Automaticke rizeni pro hru Trackmania

Bc. Daniel Mago

Diplomova prace Univerzita Tomase Bati ve Zliné
2025 Fakulta aplikované informatiky







Univerzita Tomase Bati ve Zliné
Fakulta aplikované informatiky
Ustav informatiky a umélé inteligence

Akademicky rok: 2024/2025

ZADANI DIPLOMOVE PRACE

(projektu, uméleckého dila, uméleckého vykonu)

Jméno apfijmeni:  Bc. Daniel Mago

Osobni gislo: A23736

Studijni program: N0613A140022 Informaéni technologie
Specializace: Softwarové infenyrstvi

Forma studia: Prezencni

Téma prace: Automatické fizeni pro hru Trackmania

Téma préce anglicky: Automated Driving for Trackmania

Zasady pro vypracovani

1. Vypracujte literdrmu reser§ na dand tému.

2. Preskimajte moZné vhodné modely metdd umelej inteligencie pre automatické riadenie auta v hre Trackmania.
3. Otestujte vybrané modely pomocou néstroja TMRL.

4. Vyhodnotte a porovnajte ziskané vysledky.



Forma zpracovani diplomové price: ti§ténéa/elektronicka

Seznam doporucené literatury:

1.

2,

RAMSUNDAR, Bharath a ZADEH, Reza Bosagh. TensorFlow for deep learning: from linear regression to reinforcement
learning. Beijing: O'Reilly Media, 2018. ISBN 9781491980422

SUTTON, Richard S. a BARTO, Andrew G. Reinforcement learning: an introduction. Adaptive computation
and machine learning. Cambridge, Mass.: MIT Press, ©1998. ISBN 9780262257053. Dostupné také z: htt-
ps://proxy.k.utb.cz/login?url=http://ieeexplore.ieee.org/xpl/bkabstractplus.jsp?bkn=6267343.

Foia T

douci Viktorin, Adam. Zlin: Univerzita ToméSe Bati ve Zlin&. Fakulta aplikované informatiky, Ustav informatiky a umélé
inteligence, 2024. Dostupné také z: http://hdl.handle.net/10563/56058.

. TMInterface. Online. 2023. Dostupné také z: https://donadigo.com/tminterface/.
. BOUTEILLER, Yann. TMRL Documentation. Online. TMRL Documentation. 2022. Dostupné z: hit-

ps:/ftmrl.readthedocs.io/en/latest/.

. GITHUB ~ PB4GIT.  Trackmania_r_public ~ Online.  2023.  Dostupné  také  z  hit-

ps://github.com/pb4git/trackmania_rl_public.

Vedouci diplomové préce: Ing. Adam Viktorin, Ph.D.

Ustav informatiky a umélé inteligence

Datum zaddni diplomové préce:  27. fijna 2024
Termin odevzdani diplomové prace: 2. ¢ervna 2025

LS.

doc. Ing. Jii VojtéSek, Ph.D. v.r. prof. Mgr. Roman Jasek, Ph.D., DBA v.r.

dékan feditel Gstavu

Ve Zliné dne 17. listopadu 2024



PROHLASENI AUTORA DIPLOMOVE PRACE

Beru na védomi, Ze

e odevzdanim diplomové prace souhlasim se zvefejnénim své prace podle zdkona
¢. 111/1998 Sb., v platném znéni bez ohledu na vysledek obhajoby;

e diplomova prace bude ulozena v elektronické podobé v univerzitnim informaénim
systému a bude dostupna k nahlédnuti;

e jedno vyhotoveni diplomové prace v listinné podobé bude ponechano Univerzité
Tomase Bati ve Zlin€ k ulozeni;

e namoji diplomovou praci se pln€ vztahuje zakon ¢. 121/2000 Sb. o pravu autorském,
o pravech souvisejicich s prdvem autorskym a o zméné neékterych zadkona (autorsky
zakon) ve znéni pozd¢jsich pravnich predpist, zejm. § 35 odst. 3;

e podle § 60 odst. 1 autorského zdkona ma Univerzita TomasSe Bati ve Zlin¢ pravo
na uzavieni licenéni smlouvy o uziti $kolniho dila v rozsahu § 12 odst. 4 autorského
zakona;

e podle § 60 odst. 2 a 3 mohu uzit své dilo — diplomovou praci — nebo poskytnout
licenci k jejimu vyuziti jen s pfedchozim pisemnym souhlasem Univerzity Tomase
Bati ve Zling, ktera je opravnéna v takovém piipad¢ ode mne pozadovat pfiméieny
pfispévek na uUhradu nakladid, které byly Univerzitou TomaSe Bati ve Zliné
na vytvoreni dila vynalozeny (az do jejich skute¢né vyse);

e pokud bylo k vypracovani diplomové prace vyuzito softwaru poskytnutého
Univerzitou Tomase Bati ve Zliné nebo jinymi subjekty pouze ke studijnim
a vyzkumnym ucelim (tj. k nekomerénimu vyuziti), nelze vysledky diplomové prace
vyuzit ke komerénim ucellim;

e pokud je vystupem diplomové prace jakykoliv softwarovy produkt, povazuji se
za soucast prace rovnéz 1 zdrojové kody, popt. soubory, ze kterych se projekt sklada;
neodevzdani této soucasti mize byt divodem k neobhajeni prace.

ProhlaSuji, Ze

e jsem na diplomové praci pracoval(a) samostatn¢ a pouzitou literaturu jsem fadné
citoval(a); v pfipadé€ publikace vysledkli budu uveden(a) jako spoluautor;

e odevzdana verze diplomové prace a verze elektronickd nahrand do IS/STAG jsou
obsahové totoZné.

VEZINE, ANE oo et
podpis autora






ABSTRAKT

Diplomova praca ma za ciel’ Citatel'a oboznamit’ s problematikou spédtnovézobého ucenia,
predstavit’ mu uspesné projekty jeho uplatnenia od réznych vedeckych timov, a objasnit’
sposob fungovania dvoch vybratych popularnych algoritmov — Deep Q-Networks
a Soft Actor-Critic. Praca poskytuje detailny popis principov funkcie tychto algoritmov, ich
nedostatky a ako sa im mozno vyhnut, a taktiez podrobne popisuje proces ich prakticke;j
implementacie pre vyuzitie v pocitacovej hre Trackmania (2020). V praci su viaceré navody,
ktoré Citatel'ovi objasnia, ako moze natrénované modely algoritmov otestovat’ na vlastnom
zariadeni. Vystupné data z trénovanych algoritmov st zozbierané a nasledne reprezentované
vo viacerych informativnych grafoch, pre ktoré s vytvorené aj popisy trendov, ktoré st na
nich viditené. V prilohe prace si manudlne vytvorené vizualne porovnania efektivity

natrénovanych modelov oproti 'udskému vykonu.

KTIacové slova: spatnoviazobné ucenie, trackmania, tmrl, sac, dqn

ABSTRACT

This diploma thesis aims to familiarize the reader with the topic of reinforcement learning,
introduce them to successful projects implementing reinforcement learning made by various
research teams as well as shed a light on the inner workings of two selected popular
algorithms — Deep Q-Networks and Soft Actor-Critic. The thesis provides detailed
descriptions of the core principles of these algorithms, their shortcomings and how to
possibly avoid them, and also goes into detail in regards to practically implementing them
for use in the videogame Trackmania (2020). This thesis provides various guides meant to
explain the process of testing pre-trained models of the aforementioned algorithms for the
reader to try on their own computer. The output data produced by the training process of
these algorithms has been collected and turned into informative plots, which are
accompanied by descriptions of the trends observed in them. The attachments to this thesis
contain handmade visual comparisons of the effectiveness of these algorithms when put

against an actual human.

Keywords: reinforcement learning, trackmania, tmrl, sac, dqn
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UvVOD

Zijeme v dobe, kde skoro kazda ¢ast’ nasho Zivota je do uréitej miery ovplyvnend
algoritmami umelej inteligencie - ¢i uz sa pytame o vysvetlenie nejakej zlozitej problematiky
vel'kého jazykového modelu ako ChatGPT; na socidlnych sietach nardzame na groteskné
anezmyselné obrdzky vygenerované modelmi ako Midjourney, alebo aj na video
platforméch pocivame hlas, ktory bol syntetizovany modelom ako ElevenLabs. To, Co este
pred piatimi rokmi znelo ako sci-fi, je dnes realitou. Nie je teda prekvapujuce, Ze tento trend

zasahuje aj do herného priemyslu.

V tejto praci bude rozoberand tematika automatizovaného ovladania v zavodnej hre
Trackmania. KonkrétnejSie povedané, pomocou rdznych nastrojov budu najprv z hry
zbierané dolezité data (ako napriklad pozicia auta, rychlost’ auta, vzdialenost od steny,
rotacia kolies, atd’.), ktoré st potom prepracované do formy argumentov a informacii pre

ucenie ro6znych algoritmov umelej inteligencie.

Teoretické Cast’ sa zameriava na kratke vysvetlenie principov hier v sérii Trackmania;
vyuzitie automatizovaného ovladania pomocou algoritmov umelej inteligencie v takzvanych
TAS (Tool Assisted Speedrun) — teda v ,,speedrun“-och s pomocou néstrojov; rozboru
vyuZzitych nastrojov ako aj popisu vybranych algoritmov umelej inteligencie, ktoré budu

medzi sebou porovnavané.

V praktickej Casti je rozoberana extrakcia ddlezitych dat, ktoré su potom vyuZité pri
trénovani uz vyssie spomenutych algoritmov. Vysledky dosiahnuté roznymi algoritmami su
nasledne porovnané medzi sebou, ako aj s vysledkami ziskanymi 'ud’'mi, ktori sa zaoberaju

automatizovanym ovladanim v hre Trackmania.
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I

TEORETICKA CAST
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1 SERIA HIER TRACKMANIA

Herna séria Trackmania vznikla v roku 2003, kedy francuzske herné stidio Nadeo vydalo
prvy titul s rovnakym menom - Trackmania. Je to arkadova zavodna hra, ktora je jednoducha
na naudenie, no ma velmi vysoky strop zruénosti. Hlavnou pointou je zavod na ¢as. Cim
lepsi Cas hrac¢ dosiahne, tym lepSiu medailu ziska na konci. Nasledne moze svoj Uspech

nahrat’ na online rebricky pre porovnanie s inymi hra¢mi. [1][6]

1.1 Trackmania (2003)

Principom hry bolo s autom pretekat’ na predom zostavenych tratiach od vyvojarov, aby hrac
ziskal menu nazyvant ,,coppers®, alebo ,,cc”. Tieto trate st dostupné v dvoch zékladnych
hernych mddoch — Race (zdvod) a Puzzle (hlavolam). V zavodnom mdde je hrac postaveny
proti trom autam, z ktorych kazdé auto ma svoj vlastny ¢as na trati — Gold (zlato), Silver
(striebro) a Bronze (bronz). Hrad¢ vyhra, ak porazi vSetky auti. V reZime hlavolamu je
hraCovi dana trat’, na ktorej chybaji urcité stavebné bloky, a hra¢ musi tieto bloky doplnit’
tak, aby dosiahol ¢o najlepsi ¢as. Pomocou meny ,,coppers® si méze hra¢ nakupovat’ rozne
stavebné bloky pre postavenie svojej vlastnej zavodnej trate. Hrd¢ mé na vyber z troch
prostredi — Rally (vidiek), Snow (vysokohorské) alebo Desert (rychlost’). Kazdé prostredie
ponutka odli$né vlastnosti auta a ovladania. Reakcie kritikov na hru by sa dali zhrnit’ ako
lahko nadpriemerné. Chvélené bolo prave tvorenie vlastnych trati, a vysokd Uroven
kreativnej slobody, no kritizovanou bola vcelku dolezita cast hry, a to ovladanie zavodnych

aut. [1][2][3][4]

1.1.1 Trackmania Original

Hra Trackmania bola neskdr znovu vydana v roku 2005 pod ndzvom Trackmania Original.
Hlavnym rozdielom bola zmena grafického engine-u na verziu Trackmania Sunrise

a pridanie priblizne desiatich novych stavebnych blokov. [2]

1.2 Trackmania Sunrise

V roku 2005 bol do série Trackmania vydany novy titul - Trackmania Sunrise. Tato hra bola
vytvorend na vylepSenom hernom engine, a priniesla lepSiu graficku kvalitu ako aj vylepSené
ovladdanie. Dodato¢ne boli okrem povodnych hernych méddov pridané aj nové mody —
Platform (dokoncenie trate s mnohymi zlozitymi ¢ast'ami bez toho, aby sa hrac ,,reStartoval®)

a Crazy (hrac superi s tzv. duchmi). [1][5]
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1.3 Trackmania Nations a Trackmania United

Pocas roku 2006 boli vydané dva nové tituly do série Trackmania. V januari to bol

Trackmania Nations a v juni Trackmania United. [1]

1.3.1 Trackmania Nations

Tato hra bola vydana zdarma, a slizila hlavne ako reklama pre ESWC — Electronic Sports
World Cup — majstrovstva sveta v elektronickych Sportoch. Vacsina funkcii bola ponechana
z predoslého titulu Trackmania Sunrise, no bolo pridané nové prostredie — Stadium
(Stadidn). Zo zékladu hra obsahuje sto trati pre jedného hraca, no hra je do znac¢nej miery
prezentovana ako online hra. Trackmania Nations bola prva hra v sérii, ktora pridala tzv.
,leaderboard* —rebricek, kde hrac¢i medzi sebou superia o najlepsi €as. Pat najlepSich hracov

je potom zobrazenych na domovskej stranke hry. [1] [6]

1.3.2 Trackmania United

Kratko po vydani volne dostupnej Trackmania Nations bola na trh uvedena Trackmania
United, ktora bola akési zlticenie vSetkych dovtedy vydanych hier Trackmania. Obsahuje
sietovy systém typu peer-to-peer pre jednoduchsie vzajomné zdiel'anie obsahu vytvorené¢ho

hracmi, a zjednoteny systém hodnotenia. [1] [6]

1.3.3 Trackmania Nations & United Forever

VylepSené verzie povodnych hier boli vydané v roku 2008. Bol vylepSeny systém hernej
fyziky, a hraci oboch hier mohli spolu pretekat’ na rovnakych hernych serveroch. V roku
2010 doslo k zatvoreniu spoloc¢nosti, ktora pre Nadeo dodavala reklamy. To znamenalo Ze
firma Nadeo pri$la o zna¢nl ¢ast’ svojho prijmu, ¢o ich printtilo do tychto hier pridat’ tzv.

predplatné. Tato novinka vSak znacne odpudila vel’ku cast’ ich hernej komunity. [1] [6]

1.4 Trackmania 2 (Trackmania?)

Dalsi hlavny titul v sérii bola hra Trackmania 2, ktora bola vydana koncom roku 2011.
Okrem uz znamych funkcii z predoslych hier bol pridany aj ,,ManiaScript®, skriptovaci
jazyk, ktory hra€om umoziuje pridat’ do hry uplne nové funkcie. Velkym rozdielom od
predoslych hier bol epizodicky format. V rokoch od 2011 do 2017 boli vydané 4 epizddy.
Prva epizdda, ktoré vysla spolu s hrou, bola Canyon (kation), neskor vo februari roku 2013
bola pridanéd epizéda Stadium (Stadidon) a o par mesiacov v juli epizéda Valley (tidolie).

Nakoniec az v roku 2017 bola vydana poslednd epizdéda Lagoon (laguna). [1] [7]
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1.5 Trackmania Turbo

Pravdepodobne najpopuléarnejsi titul v sérii bol vydany v roku 2016 pod ndzvom Trackmania
Turbo. Najvacsim dovodom, preCo hra tak uspela bolo to, Ze bola vydana na vsetkych
hlavnych hernych platformach — pocita¢, PlayStation 4 a Xbox One. Hra¢ moze pretekat’ na
viac ako 200 tratiach. Okrem pdovodnych bronzovych, striebornych a zlatych medaili tu
existuje eSte posledné, najtazSie ocenenie, tzv. majster trate (Track Master). Okrem uz
znameho editoru trati bol pridany aj generator trati, kde méze hra¢ ndhodne vygenerovat’

celu trat’. [1] [8]

1.6 Trackmania (2020)

Zatial’ poslednym vstupom do série je hra Trackmania vydana v roku 2020. Je to tzv. méakky
reStart série Trackmania, prerobenie (remake) hry Trackmania Nations. Hra je volne
dostupnd s moznost'ou zaplatit’ si predplatné pre odomknutie pristupu k mnohym funkcidm,
ako napriklad pravidelné online akcie, editor trati, atd’. Opit’ sa vracia prostredie Stadionu,
ktoré bolo pritomné vo viacerych predoslych hrach. Vsetky stavebné bloky, ktoré hraci
dobre poznali boli odstranené a uplne nahradené novymi blokmi od zakladu. Okrem
Standardnej asfaltovej zavodnej trate alebo ,,pol'nych ciest* boli pridané aj 'adové povrchy.
Okrem prostredia Stadionu sa vracaju aj prostredia Rally, Snow a Desert (rally, sneh a pust).
Kazdé prostredie ma svoje vlastné auto a viaceré vlastné stavebné bloky. Namiesto jednej,
permanentnej, zavodnej kampane bol systém zmeneny na sezénne zavodné kampane,
z ktorych kazda ma 25 trati a obmiena sa kazdé 3 mesiace. Okrem sezonnych kampani hra
obsahuje aj tzv. tréningovl kampan (ktord ma tieZ 25 trati), permanentne dostupnu pre
vSetkych hracov. Hrac¢i, ktori si zaplatili Standardné alebo klubové predplatné, maju
retroaktivny pristup k vSetkym predoSlym sezonnym kampaniam, no casové rekordy
a rebri¢ky na tychto starych kampaniach su zamknuté, ¢ize akykol'vek mozny novy rekord
nebude vzaty do uvahy. Novinkou je aj ,,7rack Of The Day“, alebo trat’ dna, ktord je
pristupna len hracom s klubovym predplatnym. Kazda trat, ktord je v Track Of The Day
uvadzand, bola vytvorend komunitou, a ru¢ne vybratd vyvojarom Nadeo. Tato trat’, ako uz
mozno zistit’ z ndzvu, sa meni kazdych 24 hodin, takze rekordy, ktoré na nej hraci ziskaju st
vel'mi prestizne, nakol’ko st ¢asovo limitované. Od roku 2020 bolo do hry pridanych mnoho
aktualizécii, vratane novych povrchov, napr. plastové, drevené, ako aj mnoho dodato¢nych
stavebnych blokov a viacej druhov aut s rozliénymi vlastnostami. Trackmania 2020 bude

vyuzivana pre tato pracu. [1][9] [10]
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2 TOOL-ASSISTED SPEEDRUN

Vyraz ,,Speedrun® by sa dal vysvetlit’ ako najrychlej$i mozny sposob dokoncenia hry, alebo
Casti hry. Existuje vel'a kategorii speedrun-ov, no hlavnymi st ,,Any%*, kde sa hra¢ snazi
¢o najrychlejsie dokoncit’ hru bez ohl'adu na to, ¢i dokon¢il aj vSetky jej nepovinné sucasti;
,»100% kde sa hra¢ naopak snazi hru co najrychlejSie dokoncit' spolu so vsetkymi
nepovinnymi castami; alebo ,,Low%", kde sa hrd¢ snazi dokon¢it hru s minimalnym

cvwvr

nez Any%). [11][12]

2.1 Co je to Tool-Assisted Speedrun

Tool-Assisted Speedrun (skratene TAS) znamend to, ze rekordny Cas sa nesnazi ziskat
¢lovek organicky s vyuzitim svojich vlastnych zru¢nosti, ale vyuziva pre to nejaky Specialny
pocitacovy program. Tieto speedrun-y su kategorizované do samostatnych rebrickov,
pretoze drviva vicsina z nich nie je realisticky pre ¢loveka dosiahnutelnd. Zvycajne proces
vytvarania takéhoto speedrun-u vyzera tak, ze hrd¢ pomocou pocitacovych nastrojov
manipuluje s casom v hre a manualne zadava vstupy, ktoré sa maju spustit’ v urcity cas.
Tym, Ze hra¢ ma moznost’ vol'ne manipulovat’ so zdkladnymi hernymi mechanikami, moze
teda v idedlny Cas s presnostou na stotiny sekundy vykonat’ sekvenciu akcii, ktoré casto
I'udské reflexy nemaju Sancu replikovat’. Tieto vstupy su taktieZ opakovatel'né s perfektnou,
nadl'udsky konzistentnou presnost’ou po kazdom spusteni. Tvorba takychto speedrun-ov je
vel'mi ¢asovo ndro€nd, lebo tvorca musi prechddzat’ cez celti hru prakticky snimok po
snimku. TAS casto vyuzivaju znadme chyby v kode hry (glitch/bug). Najuzito¢nejSimi

nastrojmi pri tvorbe TAS su ,,save states a ,,frame advance®.

Save states umoziuji uzivatelovi okamzite ulozit’ hru a neskor sa do tohto ulozeného
stavu vratit’, o je vyuzivané prakticky ako cestovanie v ¢ase. Umoziuje napravit’ akékol'vek

chyby, ktoré boli spétne objavené.

Frame advance je proces, kedy je hra postupne posivana po jednom snimku (frame)
na prikaz pouzivatel'a. Tieto nastroje sa vyuZzivaji na maximalizaciu preciznosti. Dal§imi
prikladmi vyuzivanych nastrojov st ,,RAM Search* a ,,RAM Watch®“. Pomocou tychto
technik je monitorovana paméit' RAM (Random Access Memory) za behu hry, a hl'adaju sa
vnej konkrétne hodnoty urcitych premennych. Vysledkom je napriklad mozZnost
manipulovat’ so ,,Stastim®, teda s generatorom nadhodnych cCisel (RNG), alebo sledovanie

horizontalnej rychlosti hrac¢skej postavy. [11][12][13]
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2.1.1 Vyznam TAS

Ako bolo spomenuté, rekordy, ktoré boli dosiahnuté prostrednictvom TAS su
kategorizované samostatne, a tiez nemoézu byt vydavané za speedrun, ktory spravil ¢lovek.
To vSak neznamend, ze TAS nie st uzitocné. Mnohokrat sa stava, ze techniky uSetrenia ¢asu
najdené pocas tvorby TAS, mdzu byt do urcitej miery uzitocné aj pre klasickych

speedruner-ov, aj ked’ ¢asto s nizSou efektivitou. [11][12][13]

2.2 TAS v sérii Trackmania

Do dnesného dna maju najvacsiu komunitni podporu v hernej sérii Trackmania konkrétne
hry Trackmania Nations Forever a Trackmania United Forever. To, ze Trackmania je hra,
kde hlavnym cielom je dosiahnut’ ¢o najlepsi ¢as na danej trati znamen4, ze aj zisk stotiny
sekundy je dost’ na to, aby bol prelomeny rekord spred 10 rokov. Nové techniky a chyby
v hre, ktoré sa daju vyuzit’ pre casové zisky, si nachadzané dodnes, viac ako 15 rokov po
vydani tychto hier. Pre zjednodusenie pristupu k tvoreniu TAS v hre Trackmania vytvoril
¢len komunity pod menom Donadigo néstroj TMInterface, ktory je pouzivany primarne pre
ukladanie, analyzovanie, modifikovanie a opakované prehratie zdznamov z predoslych
pretekov. Pre pokrocilejSich uzivatelov z hl'adiska TAS obsahuje funkcionalitu pre plnu
kontrolu hernych mechanik, ako editacia rychlosti hry (spomalenie ¢asu), vizualizicia
vstupov, ale napriklad aj skript ,,Bruteforce, ktory automaticky vyhladava ako ziskat’
potencidlne lepsi cas. Automaticky simuluje tisicky pokusov, pricom v kazdom pokuse st
trochu pozmenené vstupy od pdvodného pokusu. Konvenény spdsob tvorenia TAS v hre
Trackmania (2020) zatial' neexistuje, nakol’ko zdznamy zo zavodov su Sifrované, a su

implementované aj dodatocné bezpecnostné opatrenia. [14]
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2.2.1 Funkcie TMInterface

Skript, ktory je vyuZzivany pre ovladanie auta, je vo forme obycajného textového suboru
s priponou .txt. Zakladné prikazy pre akceleraciu, brzdenie, zataCanie, ,,respawn‘ (znovu sa

objavit’ na poslednom kontrolnom bode) a restart zdvodu st:

- — stlaci tlacidlo, vykona akciu. Mozné akcie:

o — akceleracia

o — brzda

o) — zatocit’ dol'ava

o — zatoCit’ doprava

o — respawn

o — reStart celého zavodu od zaciatku

Syntax tychto prikazov je celkom jednoduchd. Pre priklad, ak by uzivatel' chcel najprv
akcelerovat’, nasledne zatoCit doprava, pribrzdit a potom zatoCit' dolava, a nakoniec

reStartovat’ zavod, vyzeralo by to priblizne takto:

0 — 1200 press up
1200 - 3500 press right
3500 — 4000 press down
4000 - 5500 press left
5500 press delete

Toto je jeden z viacerych moznych spdsobov pouzitia prikazov. Cislo na za¢iatku kazdého
riadku Specifikuje ¢asovy rozsah odkedy dokedy ma tlacidlo byt stlacené v milisekundach.
Dodatocne je eSte mozné mat’ kontrolu nad trovnou stlacenia tlacidla pre zatdcanie pomocou
analégovych hodnét. To moze uzivatel’ dosiahnut’ tak, Ze namiesto vyuZitiapress right
alebo press left, vyuzije prikaz steer, ku ktorému pridd hodnotu z celo¢iselného
(integer) rozsahu [-65536, 65536]. V pripade zapornej hodnoty auto zatoCi dolava, pri
pozitivnej hodnote zatoc¢i doprava. Hodnota 0 je ekvivalentna Ziadnemu zatacaniu. Tato
funkcionalita je vel'mi uZito¢na pre preciznejSie zatacCanie, nakol'ko emuluje analogové
packy na konzolovom ovladaci (napr. DualShock ovladac¢ pre PlayStation konzole). Pri

obycajnej klavesnici ma tlacidlo len dva stavy — stlacené alebo nestlacené. [14][16]
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Okrem vysSie spomenutych prikazov existuju aj viaceré dalSie, napriklad pre
ukladanie vstupov vykonanych hrd¢om po dokonceni zdvodu (dump inputs), pre
teleportovanie auta na urcité XYZ suradnice (tp) alebo pre okamzité dokoncenie zavodu

bez ohl'adu na to, ¢i hra¢ dosiahol posledny kontrolny bod (finish). [14][16]

Samozrejme je implementovand funkcionalita pre vytvéaranie a nacitavania save
states. Tie maji formu bindrnych stiborov s priponou .bin. Save states obsahuju informacie
o vSetkych vstupoch vykonanych pred ich vytvorenim, pristupné cez prikaz

recover inputs.[14][15]

Okrem manualnych save states je mozné si pomocou TMInterface opakovane zahrat
ur¢ité casti pretekov. To sa robi prikazom replay, ktory je vyuzivany ako:
replay 5.27 —kde 5.27 je konkrétny ¢as v sekundach, do ktorého TMInterface zrychli

herny ¢as, a nésledne vrati kontrolu do rak hraca. [14] [15] [17]



22 UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

3 VYUZITIE ALGORITMOV AI A RLV HRACH

Aj ked’ algoritmy Al a strojové ucenie nie st novinkou, ich aplikacia v sfére hier, ¢i stolnych
alebo pocitacovych, je stile relativne neprebddané teritorium. NajznadmejSimi prikladmi
uspesnych projektov su AlphaGo vytvorené v roku 2016 timom DeepMind, ktory patri pod
spolo¢nost’ Google alebo OpenAl Five, ktory bol vytvoreny v roku 2018 dnes uz vel'mi

znamou firmou OpenAl. [18]

3.1 Co je to reinforcement learning (RL)

Reinforcement learning, alebo spédtnovdzobné ucenie, je druh strojového ucenia, ktory je
zamerany na proces rozhodovania autonomnych ,,agentov. Je to jedna z troch hlavnych
paradigiem strojového ucenia, spolu s ,jucenim s ucitefom®™ a ,ucenim bez ucitela
(Supervised a Unsupervised learning). Agentom je mysleny akykol'vek systém, ktory
dokéaze rozhodovat’ o tom, o ma spravit’ a ako sa ma chovat’, ako odpoved’ na prostredie,
v ktorom sa nachadza — nezdvisle od l'udského zésahu alebo instrukcie. Zaobera sa najmi
sekven¢nymi problémami rozhodovania v neistych prostrediach. Ako konkrétny priklad je

mozné si predstavit’ autondmne taxiky firmy Waymo. [27]

Obrazok 1: Autondmny taxik firmy Waymo [26]
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Agent sa u¢i vykonavat urcity tikon procesom pokus-omyl za pomoci odmenovej
funkcie — reward function. Samotné ucenie agenta nastava interakciou so svojim prostredim.
Prostredie agentovi poskytuje informécie o svojom momentalnom stave (S;) a na zaklade
tychto informaécii sa agent rozhoduje, akt akciu (4;) by mal vykonat. Ak akcia, ktoru agent
zvolil, dostane pozitivnu odozvu vo forme odmeny (R; od prostredia, agent je
»povzbudeny®, aby tato akciu vykonal v podobnych buducich stavoch. Tento proces sa
opakuje pre kazdy novy stav. Postupom cCasu sa teda agent u¢i z odmien a ,trestov*
vykonavat’ v prostredi akcie, ktoré dosahuju nejaky ciel. Tento vztah medzi agentom,

prostredim a nejakym cielom je nazyvany ako Markovov rozhodovaci proces (MDP). [27]

~,
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State reward action
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Obrazok 2: Markovov rozhodovaci proces [27]

3.2 Co je to deep reinforcement learning (DRL)

Je to metodika, ktord kombinuje reinforcement learning s hlbokymi neurénovymi siet’ami.
Hlboké neurénové siete sa berti ako neurdnové siete, ktoré obsahuji 3 a viac vrstiev.
Zakladny princip ucenia zostava totozny s reinforcement learning-om, no dodatocne je
zakomponovand hlboké neurénova siet’, ktora reprezentuje stratégie (policy) alebo modely
prostredia. Tato integracia umoziiuje agentom spracovat’ vysoko-rozmerné vstupné
priestory, napriklad obrazky alebo spojité ovladacie signdly, ¢o DRL robi vel'mi popularnou

moznost'ou pre komplexné tlohy. [28]
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3.3 Priklady aplikovania algoritmov RL v hrach

Najznamejsie priklady aplikovania RL v hrach pochddzaji od vyskumnych timov patriacich

pod firmy Google a OpenAl.

3.3.1 Projekt AlphaGo

AlphaGo je systém umelej inteligencie, ktorého jedinym cielom je hrat’ starodavnu ¢insku
stolova hru Go. Dokézal porazit’ 'udského svetového Sampiona desat’ rokov pred tym, nez
si experti mysleli, ze by to bolo mozné. Boli vyuzité dve neurdénové siete, prva — policy
network — rozhodovala o d’alSom t'ahu, a druha — value network — predpokladala vitaza hry.
Na zaciatku AlphaGo predstavili viaceré amatérske zapasy, aby sa systém mohol naucit’, ako
priblizne l'udia hru hraji. Néasledne postavili AlphaGo proti rozliénym verziam seba samej
tisicky krat. Toto je zndme ako reinforcement learning. Koncom roku 2015 vyhral systém
AlphaGo proti trojnasobnému eurdpskemu Sampidénovi Fan Hui so skére 5-0. V prvej
Stvrtine roku 2016 systém hral historicky zapas proti najlepSiemu hracovi tej dekady, Lee
Sedol. Zapas sledovalo viac ako sto miliénov divakov. Systém AlphaGo tento zépas vyhral
so skore 4-1. Obrovsky uspech tohto systému vydlazdil cestu pre dalSiu generdciu

podobnych systémov — AlphaZero, MuZero a AlphaDev. [19]

3.3.2 Projekt OpenAl Five

OpenAl Five je v porovnani s projektom AlphaGo giganticky — kazdy den proti sebe
hra 180 rokov zapasov. Funguje na baze algoritmu PPO — Proximal Policy Optimization —
proximalna optimalizécia politiky, beZi na 256 grafickych kartach a 128,000 procesorovych
jadrach. Ciel'om tohto systému je hrat’ hru Dota 2, vyvinuti hernym §tidiom Valve. Systém

sa sklada z piatich Al agentov, ktori reprezentuju tim hracov.
Natrénovany systém bol postaveny proti piatim timom s r6znymi urovilami skusenosti:
1. Najlepsi hraci zo spoloc¢nosti OpenAl — 46. percentil (priemer)

2. Hréci, ktori sledovali prvy zapas proti zamestnancom OpenAl, no nikdy spolu

nehrali ako tim — 90. az 99. percentil (vysoka obtiaznost’)

3. Najlepsi hraci zo spolocnosti Valve — 46. az 99. percentil (zmes priemeru a vysokej

obtiaznosti)
4. Amatérsky tim, ktory spolu trénuje — 93. percentil

5. Poloprofesionalny tim, ktory spolu trénuje — 99. percentil [20]
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Jedna z prvych verzii OpenAl Five, z maja 2018, vyhrala jeden zapas proti timu 1, a prehrala
druhy zapas. Verzia z jina 2018 bez vécsSich problémov vyhrala vSetky svoje zapasy proti
timom 1 az 3. Ocakévalo sa vSak, Ze tato verzia nebude mat’ Ziadnu Sancu proti timom 4 a 5,

avSak opak bol pravdou. Systém vyhral dva z prvych troch zapasov proti obom timom. [20]

3.4 Vyuzitie algoritmov Al a RL v sérii Trackmania

TMlinterface je vel'mi uzitocna pomodcka pre tvorenie klasickych TAS, no sama osebe
neumoznuje pracovat’ s algoritmami umelej inteligencie. Z tohto dovodu existuje pre hru
Trackmania Nations Forever len hfstka verejne dostupnych projektov vol'ne dostupnych pre

vyuzitie.
3.4.1 Projekt Linesight

Jednym z takychto projektov je Linesight, ktory bol zverejneny do podoby open-source len
v juni roku 2024. Tento projekt je pravdepodobne najpokrocilejSim Al pre Trackmania
(konkrétne Trackmania Nations Forever), a porazil uz viacero vel'mi prestiznych l'udskych
svetovych rekordov. Linesight preSiel za poslednych par rokov viacerymi iterdciami.
Algoritmus, ktory vyuziva, je vysoko upravend verzia algoritmu IQN — Implicit Quantile
Network — Implicitna kvantilova siet’. Podl'a slov tvorcov tohto projektu, pb4git a Agade(9,
bol projekt vytvoreny na obycajnom stredno-triednom PC, s jednou upravou, ato je
zvéacSenie kapacity pamite RAM na 64GB. Toto zvicsenie je potrebné pre to, aby pocas
tréningu dokazal algoritmus pracovat’ s vel'kym mnoZstvom obrazkov malého rozliSenia (v
pripade Linesight to je 120x160px pri 20 snimkach za sekundu) z hry v redlnom ¢ase. Model
nevyuziva ziadnu metodiku ,,look-ahead®, teda neplanuje svoje kroky dopredu. [21][22]

GI@ySCale;

Obrazok 3: Ukazka toho, ¢o vidi model (bez textu)[22]
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3.4.2 Projekt Trackmania_Al

Dalsim projektom, ktory je zamerany na implementaciu a porovnanie réznych algoritmov
RL, je Trackmania AlI, vytvoreny uzivatelom AndrejGobeX. Tento projekt implementuje
algoritmus SAC (Soft Actor-Critic), PPO a TD3 (Twin-Delayed Deep Deterministic Policy
Gradient). Ziskané vysledky su:

Tabulka 1: Vysledky projektu Trackmania Al

Trat Vlastny SAC SAC PPO PPO TD3 TD3
ra rekord | (rekord) | (priemer) | (rekord) | (priemer) | (rekord) | (priemer)
Nascar? | 14.348s | 16.180s 18.287s 19.126s 19.367s 16.247s 17.791s
Test2 12.728s | 14.109s 16.196s 14.174s 14.655s 17.894s 18.758s
Night 10.124s | 10.576s 13.220s 10.668s 10.999s 10.728s 11.474s

Tento projekt vyuziva zjednodusent verziu funkcie odmeny, ktora bola vytvorena studentmi
na Univerzite v Ziirichu, pdvodne pre hru Gran Turismo Sport. Taktiez implementuje
metddu zrkadlenia, kde pri kazdej novej tréningovej epizéde dochadza k zrkadleniu trate,

aby sa zabranilo overfitting-u (model je zaseknuty v lokdlnom minime). [23]

3.4.3 Trackmania Al vytvorené YouTube-rom Yosh

Posledny, viacej znamy, projekt, ktory bude spomenuty, je Al trénované a vyvijané tvorcom
na platforme YouTube, Yosh. Jeho implementécia nie je verejne dostupnd, a informdcie
o vyuzitych metodikach sa daju ziskat’ len z jeho videi, pripadne plateného predplatného na
platforme Patreon. V jeho najnovSom videu zjanuaru roku 2025 [24] spomenul, Ze sa
v najnovsej iterdcii inSpiroval uZ spomenutym projektom Linesight, takZe pravdepodobne
vyuziva algoritmus IQN alebo DQN. Experimenty, ktoré Yosh nechdva svoj model
podstupit’ st neStandardné, nakol’ko sa snazi model ucit’, aby napriklad vyuZivalo nedostatky
a chyby v hernom engin-e pre svoj prospech, alebo porazil profesionalneho T'udského
oponenta len pomocou spiatocky. Model vacSinou prechddza viacerymi tréningmi, ktoré
v niektorych pripadoch mézu trvat’ az 200 a viac hodin. Jedné sa teda o vel'mi schopny

model, a skoro vSetky vyzvy, proti ktorym je postaveny, su porazené.
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Konkrétnym prikladom je trat’ nazvana ,,One Hella Long Pipe (jedno pekelne dlhé
potrubie), ktord je ve'mi jednoducha — po kratkom Startovacom bloku musi hraé prejst’
z obycajnej cesty na uzke potrubie, a dostat’ sa po iom az do cielovej linie. Cudsky svetovy
rekord na tejto trati je jedna hodina, patdesiatSest’ minit a pat'desiatSest’ sekind, pretoze
dokazat’ jazdit' na takomto povrchu si vyzaduje preciznost’ a trpezlivost. Model, ktory
vytvoril Yosh po viacerych iteraciach a upravach, dokoncil tito trat’ s ¢asom pétnast’ minut

a pat'desiatosem sekund, rychlejsie o viac ako hodinu a Styridsat’ minut. [25]

One Hella Long FPipe

ponur

Obrazok 4: UkaZzka trate One Hella Long Pipe [25]
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4 VYUZITE NASTROJE

Nastroje, ktoré¢ umoziuji implementaciu algoritmov RL pre hru Trackmania, su vytvorené
komunitou tejto hry, a st vol'ne dostupné na stiahnutie z internetu. Tieto nastroje su
OpenPlanet a TMRL, a oba st open-source. TMRL vyuziva data poskytnuté cez OpenPlanet

pre samotné trénovanie modelov.

4.1 OpenPlanet

Nastroj OpenPlanet je popisany ako skriptovacia platforma urcend pre hru Trackmania
(2020), Trackmania Turbo a platformu Maniaplanet. Ma mnoho funkcii, ako napriklad
moznost’ vytvarania vlastnych doplnkov, stahovanie uzito¢nych doplnkov vytvorenych
komunitou, umoziuje ndhl'ad ,,pod kapotu® hry, pristup k hernym siborom a mnoho inych.

Pre skripty/doplnky je vyuzivany skriptovaci jazyk AngelScript. [35]

Tato praca vyuZiva hlavne nastroj TMRL, takZe OpenPlanet je vyuzity len na inStalaciu

doplnkov TMRL GrabData a TMRL SaveGhost.

4.2 Framework TMRL

TMRL znamena Trackmania Reinforcement Learning. Je to framework pre programovaci
jazyk Python, ktory umoZiluje uzivatel'om trénovat’ algoritmy RL pre pouZitie v aplikaciach
v redlnom case. V zakladnej forme obsahuje pripraveny pipeline pre hru Trackmania 2020,
no tento framework je mozné vyuzit’ aj pre iné hry, alebo aj pre ovladanie auta na dial’kové
ovladanie. Dva moZné pristupy pre spracovanie udajov z hry pre trénovanie je takzvany
,Full environment®, ktory vyuZiva histériu poslednych Styroch snimok z hry, a ,,LIDAR
environment®, ktory namiesto snimok z hry vyuziva pre trénovanie histériu poslednych
Styroch merani LIDAR. LIDAR v skratke meria vzdialenost’ auta od okrajov cesty viacerymi

modrymi [6émi. [36]

Obrazok 5: UkaZka prostredia LIDAR
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GitHub repozitar tohto framework-u [36] obsahuje vel'mi efektivny navod pre zaciato¢nikov
B7 ktory pokryva vietko od instalicie, az po zadiatok trénovania existujuceho
predpripravené¢ho modelu, alebo jeho pripadné otestovanie s natrénovanymi vahami. Okrem
zaciatoCnickeho navodu obsahuje aj vel'mi pokrocily navod, ktory sa zameriava na vyuzitie
framework-u ako kniznice a vytvorenie si vlastného pipeline. To pre tato pracu nebude
potrebné.  Pre  implementicie  vlastnych  modelov  bude  vyuzity  subor
custom_actor module.py, ktory sa nachddza v prieinku tuto/compeition
hlbsie v repozitari [36]Chyba! NenaSiel sa Ziaden zdroj odkazov.. Tento subor obsahuje z
akladnu kostru vratane predpripravenych jednoduchych funkcii Vani1l1laCNN amlp pre
spracovanie hernych dat, ako aj import vSetkych uzitocnych kniznic a funkeii, ktoré budia
vyuzivané. Dodatocne je prilozeny aj popis procesu implementécie vo forme komentéarov.
Nie vsetky z nich su pre tito pracu uzito¢né, nakol’ko pévodny zmysel tohto suboru je pre
I'udi, ktori chcu svoje modely otestovat’ a zapojit' ich do ,,RoboRace® sutaze, kde su

porovnavané vykony natrénovanych modelov medzi sebou.

Obrazok 6: Uvodny komentar suboru custom_actor module.py
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Okrem samotnej implementacie modelu je potrebné upravit’ aj sprevadzajuci subor
config.json, vktorom sa nachadzajii nastavitelné hyperparametre' algoritmov a iné
uzitocné nastavenia tykajuce sa funkcionality. Zakladna kostra tohto suboru je tiez dostupna
v repozitari, ale aj priamo Vv nainStalovanych stboroch framework-u, konkrétne

v uzivatel'skom priecinku v systéme Windows, v prieCinku Tmr1Data/config.

"RUN NAME": "SAC 4 imgs pretrained™,
"RESET TEAININGZ": false,

"BUFFERS MAXLEN": 500000,

"RW MAX SAMPLES PER EPISODE": 1000,
"CUDA TRAINING": true,

"CUDA INFERENCE": false,

"VIRTUAL GAMEPAD": true,

"DCAC": false,

"LOCATLHOST WOREER": true,

"LOCALHOST TRAINER": true,

"FUBLIC IP SERVER": "0.0.0.0",

"PASSWORD": "==>TMELEUseASecurePasswordHere!{==",
"TLS": false,

"TLS HOSTNAME": "default”,

"TLS CREDENTIALS DIRECTORY"™: ™",
"NB_WOREEERS": -1,

"WANDB PROJECT": "tmrl",

"WANDB_ENTITY": "tmrl",

"WANDB EEY": "df28d4daa®B8d2dfis55T7d74cafiB8ed4lceBadafZBs™,
"PORT"™: 55555,

"LOCAL_FPORT_SERVER":
"LOCAL_PORT_TRATNER":
"LOCAL_PORT WORKER": 5
"BUFFER_SIZE": 536857092,

"HEADER_SIZE": 12,
"SOCKET_TIMEOUT CONNECT TRAINER": 300.0,
"SOCKET_TIMEOUT ACCEPT TRAINER": 300.0,
"SOCKET_TIMEOUT CONNECT ROLLOUT": 300.0,
"SOCKET_TIMEOUT ACCEPT ROLLOUT": 300.0,

"SOCKET TIMEOUT COMMUNICATE": 30.0,

"SELECT TIMEOUT OUTBOUND": 30.0,
"ACK_TIMEOUT WORKER TO_ SERVER": 300.0,
"ACK_TIMEOUT TRAINER_TO_SERVER": 300.0,
"ACK_TIMEOUT SERVER_TO WORKER": 300.0,

"ACK TIMEOUT SERVER TO TRAINER": 7200.0,

"RECV TIMEQUT TRAINER FROM SERVER": 7200.0,
"RECV TIMEQOUT WORKER FROM SERVER": ©00.0,

"WAIT BEFORE RECONNECTION": 10.0,

"LOOP SLEEP TIME": 1.0,

"MAX EPOCHS": 10000,

"ROUNDS PER_EPOCH": 100,
"TRAINING STEPS PER ROUND": 200,

"MAX TRAINING STEPS PER ENVIRONMENT STEE": 4.0,
"ENVIRONMENT STEPS BEFORE TRAINING": 1000,
"UPDATE MODEL INTERVAL": 200,
"UPDATE BUFFER INTERVAL": 200,

"SAVE MODEL EVERY": 0,

Obrazok 7: UkaZzka casti obsahu stboru config.json

! Hyperparameter - nastavenie konfigurdcie — ako je rychlost ucenia alebo gamma — ktoré st definované pred
trénovanim modelu, ktoré ho navadzaji k tomu, ako sa bude uéit’
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Pre proces trénovania alebo testovania implementovaného algoritmu je potrebné okrem
hry spustit’ tri okna prikazového riadku (cmd), atieto okna poukladat’ tak, aby kazdé
zaberalo Stvrtinu obrazovky. Tri prikazové riadky su potrebné preto, lebo tréningovy proces
prebieha v troch cCastiach — server, trainer a worker. Server je sprostredkovatel’, ktory
zaistuje komunikéciu medzi zvy$Snymi dvomi cast’ami, ziskava od nich data a uklada ich,
a zaroven zasiela nové skusenosti od worker-a trainer-ovi. Trainer ma na starosti proces
ucenia, aktualizacie vah, ukladanie kontrolnych bodov cez server, bezi samotné tréningové
slucky. Worker je ,,hrac®, ktory interaguje s prostredim — hrou — a ziskava skusenosti, ktoré

potom odosiela serveru. [37]

hd
o

S UBISOFT CONNECT

Obrazok 8: RozpoloZenie okien hry a prikazovych riadkov
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5 ALGORITMY RL VYUZITE V TEJTO PRACI

Pre tto pracu boli vybrané dva algoritmy reinforcement learning-u. Oba z nich uz boli
spomenuté¢ v predoslych kapitoldch. Implementované budu v relativne jednoduchych

formach s malymi upravami a dodatkami.

5.1 Deep Q-Network (DQN)

Deep Q-Network, alebo Deep Q-Learning je model DRL, ktory rozSiruje algoritmus

Q-learning o hlbokl neurénovu siet’.

5.1.1 Q-Learning

Q-learning je off-policy metdda reinforcement learning-u, ktord je hodnotovo zalozena
a vyuziva pristup TD pre tréning jej Q-funkcie - Q(s¢, a;). Off-policy znamena, Ze pre
»acting/inference — spravanie, je vyuzita ind stratégia — ,,policy”, ako pre trénovanie,
aktualizovanie. Pristup TD (Temporal Difference) znamena, ze Q-funkcia je aktualizovana
po kazdom kroku, namiesto toho, aby bola aktualizovana az na konci tréningovej epizdody.
To, ze je Q-learning hodnotovo zaloZeny, sa da vysvetlit’ tak, Zze hl'add optimalnu stratégiu
nepriamo, a to tym, ze trénuje Q-funkciu, ktord uddva hodnotu kazdého stavu, pripadne paru

stav-akcia. [29][30]

5.1.1.1 Q-Funkcia

Pismeno Q vo vyraze Q-funkcia vyplyva z pojmu ,,Quality* alebo kvalita. Konkrétne
sa jednd o hodnotu kvality urcitej akcie, ktori si mdze agent vybrat' v danom stave. Je
potrebné rozlisit’ hodnotu Q-funkcie od odmeny. Hodnota Q-funkcie udava hodnotu paru
stav-akcia, teda o¢akdvanu kumulativnu odmenu, ktorti agent dostane, ak v tomto pare stav-
akcia za¢ne a nasledne sa sprava v stlade so stratégiou. Odmena je spitnd vézba prostredia,

ktort agent dostava po vykonani akcie v ur€itom stave.

Q-funkcia je zakédovand Q-tabul’kou — tabulka, v ktorej kazda bunka odpoveda hodnote
urcitého paru stav-akcia. Q-tabul’ka sa da popisat’ ako taka pamit’, alebo ,,tahak* Q-funkcie.

[29][30]
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5.1.1.2 Temporal Difference vs. Monte Carlo

KedZze RL je sposob ucenia z predoslych skusenosti bez akéhokol'vek modelu
prostredia, je potrebné sa rozhodnut’ medzi dvoma moznostami - prvou je metoda Monte
Carlo, pri ktorej je potrebné pockat’ az na tplny koniec tréningovej epizody na to, aby mohli
byt aktualizované odhady hodnotovych funkcii, alebo v tomto pripade Q-funkcie. Druhou
moznostou je Temporal Difference, pomocou ktorej je mozné namiesto ¢akania na koniec
epizody hodnoty aktualizovat’ okamzite po urcitom casovom kroku t na zaklade odmeny
R;41, anasledne opdt aktualizovat na zaklade odhadov nového stavu S;,;. Toto je
najjednoduchsia verzia TD, TD(0), kde nula reprezentuje fakt, Ze je potrebné cakat’ len na
jediny krok pre vykonanie aktualizacie, no tento princip sa vztahuje aj na komplexnejSie
algoritmy ako n-step TD. Ciel' TD (TD Target) reprezentuje cielovl hodnotu, ku ktorej by
mal agent priblizovat’ svoje odhady pocas procesu tréningu. [29][30][31]

V(S) « V(S) + a: [|Res1 + YV (Ser)|— V(S]] @

Nova Predosly ~ Ryehlost  |Odmena DlSﬁ(O&ltovana
hodnota odhad ucenia 0 nota
stavu 7 hodnoty (Learning rate) d’alSieho stavu
stavu ¢

Obréazok 9: Vypocet TD-target (Ciel’ TD) [33]
5.1.2 Proces trénovania

Na zaciatku trénovania je inicializovana Q-tabul’ka, a vSetky jej hodnoty si nastavené na
nulu (toto vSak nie je tvrdo dané pravidlo). PokraCuje sa vyberom nejakej akcie, a to
pomocou stratégie ,,e-greedy*. Stratégia e-greedy ma za lohu dosiahnut’ nejaky kompromis
medzi prieskumom a ,,vykoristovanim* (exploration — exploitation). Prieskum znamena, ze
agent voli celkom nahodné akcie bez dodatocnej logiky, pre to aby preskumal viacero
stavov. K prieskumu dochadza vtedy, ak je hodnota € vysoka, napriklad 1. Vykoristovanie
znamena, ze agent bude volit' akcie, ktoré maji najvysSiu hodnotu péru stav-akcia.
K vykoristovaniu dochédza vtedy, ak je hodnota € malé, teda 1 - €. Hodnota € sa meni pocas
trénovania. Zvyc¢ajne zacCina na hodnote 1, alebo inej vysokej hodnote, no naprie¢ ¢asom sa
postupne znizuje na hodnotu vel'mi blizkej nule. Vysledkom je to, Ze na Giplnom zaciatku
bude agent sice Casto volit’ uplne nezmyselné akcie, no to mu umoziuje rozsirit’ si obzory,
andjst tak aj uzitotné akcie pre buduce pokusy. ZniZzovanim hodnoty € je agentovi
,hakazané*“ drzat’ sa uz len tychto uzitoénych akcii, a to vdaka tomu, ze Q-tabul’ka je uz

v tejto chvili naplnend zmysluplnej$imi odhadmi a hodnotami. [29][30][31]
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Po vybrati akcie pomocou stratégie e-greedy je tato akcia vykonana. Ako bolo
spomenuté, s pristupom uc¢enia TD s hodnoty stratégie alebo hodnotovej funkcie - v tomto
pripade Q-funkcie - aktualizované po kazdom jednom kroku interakcie. Pre vytvorenie TD
cielu je vyuzitd okamzita odmena spolu s diskontovanou optimalnou Q-hodnotou d’alSieho
stavu. Diskontovand optimdlna Q-hodnota je len Q-hodnota vynasobena hodnotou v,
¢o udéava, ako moc ma agent priorizovat’ dlhodobé odmeny namiesto okamzitych odmien.
Hodnota y moze byt napriklad 0.995 aje jednou zviacerych nastavitelnych

hyperparametrov. TD ciel je ziskany nasledovne:
1. je ziskana okamzitd odmena po vykonani akcie A;

2. pre ziskanie optimdlnej Q-hodnoty d’alSiecho stavu je vyuzita ,,greedy* stratégia

(odlisna od e-greedy), ktora vzdy vyberie akciu s najvyssou Q-hodnotou

Po aktualizovani Q-hodnoty je zacaty novy stav, v ktorom je vybrata d’alSia akcia opéat
pomocou stratégie e-greedy, a cely proces sa opakuje. Z tohto dovodu je Q-Learning

nazyvany ,,off-policy*. [29][30][31]

5.1.3 Architektura Deep Q-Network

Ako vstup pre Deep Q-Network bude vyuzita skupinka Styroch poslednych snimok z hry.
Tieto snimky reprezentuju stavy, a je potrebné ich predspracovat’, zjednodusit’. Hra bezi
v malom okienku, v rozliSeni 256x128. Framework TMRL ziskava a nasledne dodava
4 posledné snimky z hry v tomto rozliSeni, pricom ich farbu dodato¢ne meni na odtiene sive;.
Pre trénovanie nestaci len jeden posledny snimok z hry, nakol’ko sa len z jednej snimky neda
odhadnit’ smer pohybu. Po naskladani tychto snimok na seba prechadzaju cez Styri
konvoluéné vrstvy, ktoré z nich ziskavaju dolezité informacie, ako napriklad priestoroveé
vztahy. Vystup z konvolu¢nych vrstiev potom prechddza cez takzvané plne prepojené
vrstvy. Plne prepojené vrstvy s vrstvy, v ktorych kazdy jeden neurdn v danej vrstve je
prepojeny so vSetkymi neurénmi z predoslej vrstvy. [32] Okrem snimok su z hry zbierané
taktiez informécie ako rychlost, prevodovy stupeni, otacky a predchadzajice vykonané

akcie. Taktiez je dodato¢ne obsiahnuty jednoduchy viacvrstvovy perceptron.
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Q-hodnota BRZDA

i Plne
Snimok ‘ Konvolugné e
Ogrs(;vl;cne prepojene Q-hodnota VEAVO

vIstvy

Q-hodnota PLYN

Obrazok 10: Diagram principu DQN
5.1.4 Deep Q-Learning

Kedze sa klasicky Q-Learning spolieha na Q-tabul’ku pre uchovavanie Q-hodnét, je vel'mi
rozmerovo obmedzeny. V urcitych komplexnejsich pripadoch sa stdva efektivne vyuzitie
poli a tabuliek pre reprezentéciu stavov a akcii jednoducho nerealne. Obyc¢ajny Q-Learning
nie je Skalovatelny. Pre vysoko komplexné prostredia, ako napriklad snimky z hry, bude pre
odhad Q-hodndt vyuzita hlboka neurénova siet. Tato siet’ ma na starosti odhad Q-hodnot
pre kazdi moznu akciu v danom stave. Zatial’ ¢o obycajny Q-Learning bral ako vstup ako

stav, tak aj akciu, Deep Q-Learning si Ziada len stav. [33]

mm :

Q tabulka

Q-Learning

Hlboké Q Q-hodnota pre akciu 1

neurénova siet’

m—> @ Q-hodnota pre akciu 2

Q-hodnota pre akciu 3

Deep Q-Learning
Obrazok 11: Porovnanie struktiry Q-Learning a Deep Q-Learning [40]
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Pri Deep Q-Learning-u je namiesto priamej aktualizacie Q-hodndt pre pary stav-
akcia vytvorena stratova funkcia Q-strata (Q-loss), ktord porovnava odhad Q-hodnoty s Q-
cielom (Q-target) a vyuziva gradientovy zostup pre aktualizovanie vah Deep Q-Network, ¢o
umozni lepSie odhadovanie Q-hodnot. Gradientovy zostup sa da vysvetlit' ako napriklad
porovnavanie si svojich odpovedi na skuske so spravnymi odpoved’ami, a nasledné ucenie

sa z nich pre zlepSenie. [33]

Q(St Ap) « Q(Sp, Ap) + a *[|Repr + Vmc?XQ (Sts1, @) |- Q(Sp, AL)] @)

Novy odhad Predosly Rychlost| | Okamzita
Q'hOdl'lOty odhad ucenia odmena
Q-hodnoty

Diskontovany
odhad optimalnej
Q-hodnoty dalSieho
stavu

Obréazok 12: Vzorec odhadu Q-hodnét [33]
Na rozdiel od oby¢ajného Q-Learningu ma tréningovy algoritmus dve fazy:

- Zber vzoriek (Sampling) — vykonavaju sa akcie pre ziskavanie skusenosti a tieto

skusenosti sa ukladaji do paméte

- Tréning — vyber ndhodnej malej skupinky sklisenosti a u¢enie sa z nej pomocou

gradientového zostupu (aktualizicia vah) [33]

5.1.5 Prioritized Experience Replay

Verzia DQL, ktora bude vyuZita v praktickej Casti obsahuje aj PER — Prioritized Experience
Replay, ¢o je vcelku populdrne vylepSenie povodného algoritmu pre zvySenie kvality
trénovania. Ulohou PER je prirad’ovat’ priority skisenostiam v pamiti agenta na zaklade ich
uzito¢nosti. Pri PER je vyuzity parameter a, ktorého hodnota rozhoduje troven preferencie
tychto dodlezitejSich sklisenosti namiesto nahodného vyberu. Ak je hodnota o nastavena
napriklad na 0.7, preferencia je bliZSie k ddlezitej$im skiisenostiam, ale bert sa do ivahy aj
menej dolezité sksenosti. Uroven délezitosti je udavana hodnotou chyby TD, no toto nie je
jedind moznost, ktord sa da vyuzit'. Pristup vyuZitia chyby TD pre udavanie priority je
nazyvany ,,greedy®, a je dolezité, aby pri inicializacii neboli Q-hodnoty nulové. Ak by boli
Q-hodnoty nulové, prechody, ktoré zatial nemajii odmenu by mali nulovl, alebo skoro
nulovu, chybu TD, ¢o by ich umiestnilo na koniec fronty, a efektivne zapriCinilo to, zZe by

uz nikdy neboli vzorkované pocas procesu trénovania. [34]
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5.1.5.1 Catastrophic Forgetting

Katastrofické zabudanie je koncept v problematike neurdonovych sieti, kde pocas procesu
kontinualneho ucenia dochadza k strate informacii tykajacich sa predoslych skusenosti.
Napriklad, ak je model trénovany na tlohe 1, a ndsledne je presunuty na ucenie sa tlohy 2,
ak je opdt’ vrateny na lohu 1, uci sa ju uplne odznova. Existuju viaceré metddy pre snahu

zabranit’ tomuto javu, no ziadne nema stopercentnt efektivitu:
- Regularizacia (napriklad EWC)
- Architektonické rieSenia (napriklad DWA)
- Stuborové metddy (napriklad Lifelong learning forest)
- Techniky nacviku (napriklad Experience replay)
- Neurdnové siete rozsirené o pamit’ — MANN (napriklad GEM)

Jednou z tychto metdd je prave PER, ktora patri do sekcie technik néacviku, a zlepSuje

algoritmu DQN moznost’ ,,spominat’ si“ na predoslé skusenosti.

Cielom tréningu je minimalizovat stratova funkciu pomocou metdd, ako je
gradientovy zostup. Rychlost’ ucenia urcuje tempo, akym model aktualizuje svoje vahy
pocas tréningu. Konfigurdcia vah modelu je reprezentdciou znalosti: matematickym
odrazom toho, ako model chape svoje tréningové udaje. Ak model upravi svoje vahy natol’ko
podstatne, Ze nové hodnoty uZz nie st relevantné pre predchadzajuce tlohy, strati schopnost’
tieto ulohy vykonévat. V procese ucenia sa novych uloh model ,,katastrofalne* alebo uplne
zabudol, ako pristupovat’ k starym. Skryté vrstvy medzi vstupom a vystupom neurdnovej
siete sa mozu Casom posuvat. Ked neurdénové siete uprednostiiuji nové udaje pred
predchédzajicimi znalostami, m6Zu nadmerne upravit’ svoju vdhu - namiesto rozsirovania
svojich znalosti model efektivne nahradza svoje predchadzajice znalosti novymi tdajmi.

[49][50][51]
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5.1.6 Zhrnutie DQN

V skratke sa da princip funkcie DQN zhrnut’ ako snaha samostatného agenta zlepsit’ svoju
schopnost’ vykonat’ nejaku lohu, a to tak, Ze najprv skasa tplne ndhodné tkony, z ktorych
ziskava skusenosti a z tychto skusenosti zistuje, aké ukony mu v predosSlych pokusoch
ziskali najvys$ie odmeny. Postupom casu sa agent uci opakovat’ tieto ukony namiesto tych

nahodnych. Tento proces ucenia je umozneny dvomi neurénovymi sietami:

- hlavna siet’, ktorej cielom je u€enie agenta a je aktualizované po kazdom tréningovom

kroku, mé na starosti odhad Q-hodnot pre vSetky mozné ukony agenta;

- cielova siet’, ktora je kopiou hlavnej siete, no je aktualizovand menej Casto, tato siet’ ma

na starosti vypocet stabilného Q-ciel'u, ktory vyuziva hlavna siet’ pre svoje trénovanie.

Cielom tréningu je o najviac zniZit' hodnotu Q-straty, ktora udéva rozdiel agentovych

momentalnych odhadov od dlhodobych idealnych ocakdvani (odhadnuté ciel'ovou siet'ou).

5.2 Soft Actor-Critic

Soft Actor-Critic, skratene SAC, je algoritmus RL vyvinuty na univerzite Berkeley v roku
2018. Podobne ako algoritmus DQN je zaloZeny na principe off-policy. Velkym rozdielom
od DQN je ale fakt, ze pracuje so spojitymi akciami. SAC nevynaklada snahu
maximalizovat’ len dlhodobé odmeny, snazi sa aj maximalizovat’ entropiu stratégie. Toto sa

nazyva Soft Policy Iteration. [41]

A 4

Odmena =————b]

Obréazok 13: Struktira Soft Actor-Critic [45]
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5.2.1 Entropia v SAC, Soft Policy Iteration

Entropia sa d4 vysvetlit mnohymi spdsobmi, a definicia vel'mi zalezi na kontexte a aplikacii.
V tomto kontexte by sa vSak dala entropia vysvetlit’ ako ,,jak moc nepredvidatel'na je nejaka
nahodna veli¢ina?*“. Ak mé nahodna veli¢ina vzdy jednu hodnotu, entropia je rovna nule,
lebo tato veli¢ina nie je vobec nepredvidatelnd. Ak ale ndhodnd veli¢ina mdze nabrat’
podobu akéhokol'vek redlneho Cisla s rovnomernou pravdepodobnost’ou, entropia je vysoka,
pretoze vtomto pripade je nepredvidatelnost’ obrovska. Vysoka entropia je idealna
v pripade, ak chceme algoritmus naviest’ k prieskumu prostredia, nakol’ko podporuje toto
spravanie. V porovnani s algoritmom DQN by sme mohli entropiu prirovnat’ k hodnote &,
ktora v nom podobne navadzala agenta k prieskumu (no tieto hodnoty v praxi fungujua vel'mi
odli$ne). Entropia nabada stratégiu — Q-funkciu — aby priradila akciam, ktoré maji rovnaku
alebo skoro rovnakitl Q-hodnotu, rovnaké pravdepodobnosti. Okrem toho tiez zabrafuje
nechcenému spravaniu, napriklad aby agent nezacal opakovat’ urcitu akciu, ktord zneuziva

mozny nedostatok v odhadnutej Q-funkcii.

Tento mechanizmus umoziuje algoritmus SAC vyhnut’ sa takzvanému ,,brittleness
problem®, ¢o sa v skratke da vysvetlit ako zlyhanie naucené¢ho spravania agenta pri
najmensej zmene v prostredi, a to tak, zZe navadza siet’ so stratégiou k prieskumu, namiesto

toho, aby prirad’ovala vysoku pravdepodobnost’ akejkol'vek jednej Casti rozsahu akcii. [41]

5.2.2 Povodna forma SAC a jej vylepSenie

Prvé verzia algoritmu SAC bola zaloZena na baze troch funkcii — dve Q-funkcie a samostatna
funkcia stav-hodnota, oznacovana ako V. Ciel’ Q-siete zalezi na cieli V-siete, a ciel' V-siete
zalezi na Q-sieti, Co znie paradoxne. Déava to vSak zmysel, pretoZze sa snaZime vynutit
Bellmanovu konzistenciu (Bellmanova rovnica) medzi tymito dvoma funkciami. Kvoli
tomuto ma V-siet’ ciel, ktory je nepriamo zavisly na sebe samej, o znamena, Ze tento ciel
je zaloZeny na tych istych parametroch, ktoré sa pokusame trénovat’. Z tohto dovodu je
trénovanie vel'mi nestabilné. RieSenim pre tento problém je vyuzitie sady parametrov, ktoré
sa priblizuji parametrom hlavnej V-siete, no s ¢asovym oneskorenim. Vysledkom je
podobna myslienka, ako pri DQN, kde cielova siet’ je menej Casto aktualizovanad kdpia
hlavnej siete. Toto vSak nie je jediny spdsob, ako predist’ nestabilite. Druhou moZnostou je
metoda ,,Polyak Averaging® — Polyakove priemerovanie, ktord priemeruje ciel'ova a hlavni

siet’. [41]
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Vylepsend verzia algoritmu SAC, vyvinutd opét’ na univerzite Berkeley, bola uplne
zbavena V-funkcie, a vyuziva novy parameter ,,temperature — teplota, tiez nazyvany alfa,

ktory pridava automatické zistovanie vahy entropie. [41]

5.2.3 Polyak Averaging

Metoda Polyakovho priemerovania bola vytvorena pre zlepSenie stability a vykonu
iterativnych optimalizaénych algoritmov, ako gradientovy zostup (gradient descent,
spomenuty v 5.1.4). Myslienkou je spriemerovat’ parametre modelu, ako vahy, naprie¢
viacerymi iteraciami, namiesto predpokladania ich hodnot v poslednej iteracii. Vysledkom
tohto pristupu su lepsi vykon generalizicie a plynulejsia konvergencia®, ako aj zniZenie
oscilacii a Sumu pocas trénovania, hlavne ak sa pracuje so stochastickym alebo mini-batch

gradientovym zostupom.

V Standardnej forme gradientového zostupu su aktualizované parametre 0, v kazdej

iteracii £ pomocou tohto pravidla:
Ot+1 =0 — nVL(6y) 3)
Kde:

- 0, reprezentuje parametre v iteracii ¢
- M je rychlost’ ucenia
- VL(0;) je gradient stratovej funkcie L s ohl'adom na parametre

Pri tomto pristupe su findlne parametre modelu tie, ktoré boli vypoc€itané v poslednej iteracii.

[42]

2 Konvergencia v RL znamena, Ze agent sa naudil stabilné spravanie alebo stratégiu, ktord sa dodatoénym
ucenim nejako viac nemeni [44]
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Pri Polyakovom priemerovani st parametre spriemerované naprie¢ iteraciami.
Namiesto vyuzivania iba parametrov z predchadzajucej iterdcie je vypocitany klzavy

priemer parametrov cez vSetky iteracie podl'a pravidla:

Oavg = z 0 @)

Kde:

- Qavg je spriemerovany parameter po 7 iteraciach
- O je parameter v iteracii ¢
- T je celkovy pocet iteracii

V tejto formulacii kazd4 aktualizicia parametru prispieva kone¢nému modelu, ¢o moze
znacne vyrovnat’ vykyvy spdsobené Sumivymi gradientmi alebo oscilacie v optimalizaénom

procese. [42]

5.2.4 Dvojica Q-Funkcii

Algoritmus SAC vyuziva dve Q-funkcie na to, aby sa mohol vyhnut' ,precefiovaniu® Q-
hodnét. Tento problém nastava pri algoritmoch RL, ktoré st charakteru off-policy v pripade,

7e sa bootstrapuje® ako:
o7
max Q(s’,a’) (5)

V takomto pripade akékol'vek pozitivne chyby v odhade budi zveli¢ené operatorom makx,
¢o vedie k systematicky prili§ optimistickym odhadom hodnét. Postupom casu mdze tento
bias destabilizovat’ ucenie, pretoze stratégia sa nahana za neexistujucimi vysokohodnotnymi

akciami, a ako nésledok sa hodnotové ciele posuvaji nahor.

Tomuto spravaniu sa da zabranit’ tak, Ze su trénované dve samostatné Q-funkcie
(kritici) — Q1(s,a) a Q,(s,a), z ktorych sa vyuZije minimum ich odhadov ciel'u. Je totiz
vel'mi nepravdepodobné, Ze obe siete precenia rovnaku akciu rovnakym mnoZstvom

v rovnaky cas. [41] [43]

3 Bootstrapping — metdda, pri ktorej si agent aktualizuje svoje odhady hodnot (napr. o¢akdvané odmeny)
pomocou vlastnych momentalnych predpovedi namiesto ¢akania na uplny vysledok vykonanych akcii
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Vyber minima déva pesimisticky no presnejsi ciel, ktory znizuje bias preceiiovania:

y =7 +ymin{Q(s',a"),Q,(s",a")} — alogm (a' | s")) (6)
Kde:

- Y je bootstrap ciel pre aktualizacie Q-funkcii
- T je okamzita odmena po vykonani akcie a v stave s
- Y je diskontny faktor urcujtci, ako moc sa zaoberat’ buducimi odmenami

- min{Q,(s’,a"),Q,(s’,a")} je vyber minima z odhadov dvoch cielfovych Q-

sieti, Co dava pesimisticky a empiricky stabilnejs$i ciel’ pre zabranenie preceniovaniu
! I . cyoe . ’ r ;v . ros
- S, a jenasledujici stav a akcia ziskané zo sucasnej stratégie Tq

- —alogm(a’ | s') jepridanie bonusovej entropie, ¢o nabada vyber akcii vediicich

k vysSej urovni prieskumu [41] [43]

5.2.5 Proces trénovania

Struktira tohto algoritmu je spomenuta v samotnom nazve tohto algoritmu - ,,Actor-Critic®.
Struktara Actor-Critic nie je $pecificka pre algoritmus SAC. Iné populdrne Actor-Critic
algoritmy su napriklad A2C, A3C, DDPG. Vyuziva dve siete, aktéra a kritika. Ulohou aktéra
je vykonavat’ akcie na zaklade pozorovania prostredia. Ulohou kritika je navadzat’ aktéra
k lepSim vysledkom na zaklade jeho predoslych sktsenosti. Oproti ostatnym Actor-Critic
algoritmom je SAC robustnejsi, pretoZe vd’aka Soft Policy Iteration je schopny vysporiadat’
sa s nepredvidatelnymi situdciami. TieZ je menej nadchylny na zaseknutie sa v lokéalnych

optimach.

Proces zacina zberom dat interakciou s prostredim. Z tychto sklisenosti je vybrata mini-

batch, ktord sa vyuziva pre vypocet mdkkého TD-cielu. Pre oboch kritikov je

minimalizovand stredna kvadratickd chyba podla (Q¢i(s, a) — y)z. Po aktualizovani

kritikov dochéadza k aktualizécii aktéra na zaklade naucenych Q-hodnot od kritikov. Aktér
sa ,,pyta‘“ kritikov, ktoré akcie sa javia ako najlepSie (po zohl'adneni entropie), a upravuje

svoje parametre pre zvySenie Sance vykonania tychto akcii. [41] [43] [47]
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V praxi dochadza k striedaniu — jeden alebo viac gradientovych krokov kritikov (pre
prispdsobenie Q), nasledované jednym gradientovym krokom aktéra (pre zlepSenie m), ¢o

ich udrzuje na rovnakom replay buffer-i*. Minimalizuje sa strata stratégie pomocou:
a logT[ (a I S)) - Q¢min(5» Cl) (7
kde Q gy je kritik s nizSou hodnotou.

Po aktualizovani aktéra je na rade uprava teploty (a) prostrednictvom gradientového

zostupu:
—alogn(a I S) _Htarget (8)
Kde H¢ gy get Jje cielova hodnota entropie, ktori by mal agent udrzovat.

Nakoniec dochadza k aktualizovaniu cielovej siete QE)i pomocou Polyakovho

priemerovania — soft update. [41] [43] [47]

4 Replay buffer uklada a opitovne prehrava skiisenosti nazbierané agentom vd’aka interakcii s prostredim [46]
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II

PRAKTICKA CAST
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6 PRIPRAVA NASTROJOV

Ako prvé je potrebné nainStalovat’ vSetky sucasti — hru Trackmania 2020, skriptovaciu

platformu OpenPlanet a framework TMRL.

6.1 Trackmania 2020

Hra Trackmania 2020 je vol'ne dostupna na hernych platforméch Ubisoft Connect [38]
a Steam [39] a ma priblizne 7GB. V tomto pripade bola hra nainstalovana prostrednictvom
platformy Steam, no aj napriek tomu je dodatocne automaticky doinstalovana platforma
Ubisoft Connect po prvom spusteni, nakol’ko vydavatel'ské Stidio Ubisoft vlastni vyvojara
Nadeo. Po tom, ako sa hra nacita je potrebné prejst’ do nastaveni (tlacidlo Settings v lavom

dolnom rohu okna).

= Trackmania = a X

CREATE
2 T ]

UBISOFT CONNECT

SETTINGS

15.0-TIZ06 130S-ETTIZIS TS % ELECT . F1 \PROFILE ' F2 'GOTOCLUB | =< QUIT

Obrazok 14: Ukazka hlavného menu hry Trackmania 2020

Po otvoreni okna s nastaveniami je treba zvolit’ kartu ,,Video. V tejto karte boli vSetky
dostupné nastavenia prepnuté do najniz$ej moznej kvality, napr. ,,Shaders Quality* z ,,Very
High* na ,,Very Low*. Taktiez bolo zapnuté obmedzenie snimkovej frekvencie na 30. Tieto
zmeny boli vykonané podl'a odporucenia v dokumentécii frameworku TMRL pre slabsie
pocitacové zostavy. Trénovanie je vel'mi hardvérovo narocné, a preto je prenl potrebné
zaistit’ ¢o najviac prostriedkov. Dodatocne bola v okne ,,Sound* zniZené hladina hlasitosti

hudby na nulu, no to je len vol'ba preferencie.
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Hru je hlavne potrebné nastavit’ do rezimu ,,Windowed*, pretoze pre tréning musi byt okno

hry v 'avom hornom rohu obrazovky.

B2 Trackmania - m} X

MONOCEROS420

PROFILE VIDEO SOUND CONTROLS SYSTEM

ADVANCED

NONE 2
NONE >
3D MODELS + 2D SKINS >
BILINEAR 2

=

CUSTOM

VERY LOW
NONE

v
WINDOW WIDTH
esc WINDOW WIDTH IN WINDOWED MODE

15.0-TI2041305-E12121515

Obrazok 15: Ukazka okna ,,Video* v sekcii ,,Settings*

Dodatoc¢ne je potrebné manualne zmenit’ zakladny vzhl'ad auta, ktory sa automaticky nastavi
podla regiénu hraca. Ako je uvedené v dokumenticii frameworku TMRL, dopredu
trénovany model SAC vyuZival vzhl'ad auta, ktory mal kanadskua vlajku. Pre najideédlnejSie
podmienky na otestovanie tohto modelu bol zmeneny vzhl'ad auta zo slovenskej vlajky na
kanadsku a to tak, ze sa v hlavnej ponuke hry klikne na meno hrac¢a, zvoli moznost’ ,,Change
Region®, nésledne zvoli ,,North America®, potom ,,Canada® a vol'ba konkrétneho regionu
ako aj typ ,,pilota” vozidla uz nie stt veI'mi ddlezité, a nemaji Ziadny vplyv na efektivitu

testovacieho modelu.
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m_ MONOCEROS420

MONOCTROSGI0

GEMNERAL

o

0 UNRANKED i

—
| cHANGE REGION |

¥ SELECT

CHANGE REGION

PLEASE SELECT YOUR CONTINENT

AFRICA
ASIA
EUROPE
MIDDLE EAST
NORTH AMERICA
OCEANIA

SOUTH AMERICA

CHANGE REGION

PLEASE SELECT YOUR COUNTRY OR TERRITORY

Obrazok 16: Proces zmeny regionu pre zmenenie vzhl'adu vozidla

Zékladna priprava hry je tymto dokoncena.
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6.2 Skriptovacia platforma OpenPlanet pre hru Trackmania 2020

Skriptovacia platforma OpenPlanet je v kontexte tejto prace vyuzivana len ako
sprostredkovatel’ pre framework TMRL. Pomocou OpenPlanet vyuziva TMRL dva doplnky
na ziskavanie informacii priamo z hry pre vypocet odmeny — TMRL Grab Data a TMRL
Save Ghost. InStala¢ny subor pre OpenPlanet je dostupny na adrese [35]. InStalacia je
jednoducha. Jediné, Co je potrebné, je spustit’ stiahnuty .exe subor; zvolit’, kde na disku je

hra nainStalovana, a nechat’ program nainstalovat’ potrebné subory.

O & openplanetdev,

openplanet P Plugins [JFiles & Documentation [ENews & @ Login with Github

TRACKMANIA

TFFT

Downloads for Trackmania
Note: The Club Edition of Trackmania is required to use the full feature set of Openplanet. Clic to read why.

Branches: default  beta

1.27.5 for Tragiinania

@ default 4r  ths ago
& Download % Permalink

« Added game version data for 2024-12-12 (faster game startup)

« Added support for properties in script setting conditionals

+ Added Time::ParseFormatString

+ Added UI::GetCursorScreenPos and UI::SetCursorScreenPos

¢ Added UI::Drawlist::AddBezierCubic and UI::DrawlList::AddBezierQuadratic

« Added ImGui ID stack debug option shortcut

« Added type size field to json output documentation

« Added warning about installing the VC++ redist when showing error 1114 (outdated redist) and 998 (for Linux)

« Updated Angelscript (this adds foreach )

o Fixed uint_script setting not allowing step attribute

Obrazok 17: Stranka pre stiahnutie in§talaéného suboru platformy OpenPlanet

“* Openplanet Setup - % |"0" Openplanet Setup — *®
Choose Install Location m
Welcome to Openplanet SEtup Choose the folder in which to install Openplanet. v
Setup will guide you through the installation of Openplanet. Please select where your Trackmania is installed. This should be the directary where

Trackmariia. exe is.
Itis recommended that you dose all other applications
before starting Setup. This will make it possible to update
relevant system files without having to reboot your
computer.

Click Next to continue.

Destination Folder

[:\SteamLibrary\steamappsicommoniTrackmania Browse...

Space required: 12.6 MB
Space available: 208.5 GB

Cancel < Back Install Cancel

Obrazok 18: Instalacia platformy OpenPlanet
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6.3 Framework TMRL

Tento framework je dostupny na odkaze https://github.com/trackmania-rl/tmrl no instaluje

sa v prikazovom riadku pomocou prikazu pip install tmrl. Ako je v poziadavkach
uvedené, TMRL funguje na operacnych systémoch Windows a Linux a pre funkcnost
potrebuje programovaci jazyk Python, verzia 3.7 alebo novsia. Najvacsiu efektivitu dosahuje
na pocitacovych zostavach, ktoré vyuzivaju graficku kartu znacky NVIDIA, a to preto, lebo
vyuziva kniznicu PyTorch, ktord je vcelku zévisld na rozhrani CUDA pre trénovanie
modelov. Pocas procesu instalacie v prikazovom riadku bude dodatocne nainstalovany aj
ovladda¢ pre emulaciu virtudlneho gamepadu, ktory bude umoziovat modelu interakciu

s hrou.

Po instalécii je potrebné sa uistit,, ¢i prebehla uspesne a vsetky sucasti su tam, kde maju

byt. Ako prvé je treba spustit’ prikaz python -m tmrl -install, ktory validuje
indtalaciu. Dalej je odporuéené uistit’ sa, Ze instalacia vytvorila prie¢inok TmrlData, ktory
sa nachadza v ,,C:\Users\ [UZivatelské meno]®“ Z tohto prie¢inku, konkrétne
z pod-prie€inku ,,resources® je potom potrebné skopirovat’ prie€inok ,,P1lugins* do
priecinku ,,OpenplanetNext®, ktory sa tiez nachddzav ,,C: \Users\ [UZivatelské

meno] ‘.

Nazov Datum dpravy Typ
cenfig 19. 4, 2025 12:30 Prie€inok siborov
dataset 6. 4. 2025 Prie¢inok siborov

checkpoints

21,4, 2025 16:29

Prie€inok siborov

resources Priecinok siborov
reward Priecinok siborov
weights Priec¢inok siborov

Obrazok 19: Struktira priedinku TmrlData

» TmriData » resources v | D Prehladavat’ resources ito pocitac » W10(C) » Pouiivatelia » EDHUNTER » OpenplanetNext
~ ~
MNazov Détum tpravy Typ Velkost Nazav Datum dpravy
Plugins = - Plugins
j config json tibar ISON kB PluginStorage
MJ config_imgs.jsen Sdbor JSON 3kB Scripts
dj config_lidarsjson Sdbor JSON 3kB 4] Guilini
| | REDQSAC test_progress_10.tmod tModLoader Mod 351 kB Openplaneth
|| reward.pkl Sibor PKL 710 kB |=| Openplanet.log
| ] SAC_4 imgs_pretrained.tmod tModLoader Mod 2264 kB j OpenplanetCore.json
| ] SAC_4_LIDAR _pretrained.tmod tModLoader Mod 350 kB ) OpenplanetMextjsof
|| trrl-test.Map.Gbx Stibor GBX 542 kB |E| Openplanet-Cld.log
|| tmrl-train.Map.Ghix Sibor GBX 563 kB ] Settings.ini

|% Premiestnit’ do: OpenplanetMext |

Obrazok 20: Presun priecinku Plugins do prieinku OpenplanetNext
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Ako posledny krok je potrebné presunut’ testovaciu trat’, na ktorej budu modely trénované.
V priecinku resources je okrem prieCinku Plugins aj stbor ,,tmrl-test.Map.gbx",
ktory obsahuje tato trat. Tento subor bude presunuty do prie¢inku ,,My maps*, ktory sa
nachadza V: C:\Users\ [Uzivatelské

meno] \Documents\Trackmania2020\Maps.

6.3.1 Upravy v siboroch TMRL

Z ddvodu nejasnosti a nekonzistencii v dokumentacii bolo potrebné vykonat’ dve zmeny

v subore ,,config objects.py®. Tento subor sa nachidza v:

C:\Users\ [Uzivatelské meno] \AppDatalLocal\Programs\Python\ [Ve
rzia jazyka Python]\Lib\site-packages\tmrl\config

Zmeny, ktor¢ je potrebné vykonat sa tykaji dvoch konkrétnych riadkov pri zaciatku stiboru
— riadok 23 ariadok 38. K tomu, aby bol kod pre vlastné modely spustitelny je potrebné

tieto riadky oznacit’ ako komentar pomocou symbolu #.

3@ ---> 4 assert ALG_NAME in ["SAC", "REDQSAC"], f"If you wish to implement {ALG_NAME}, do not use 'ALG' in config.json for that."

# MODEL, GYM ENVIRONMENT, REPLAY MEMORY AND TRAINING: ===========

if cfg.PRAGMA LIDAR:
if cfg.PRAGMA RNN:

assert ALG NAME == "SAC", f"{ALG NAME} is not implemented here."

TRAIN MODEL = RNNActorCritic

POLICY = SquashedGaussianRNNActor
3 else:
34 TRAIN MODEL = MLPActorCritic if ALG NAME == "SAC" else REDQMLPActorCritic
35 POLICY = SquashedGaussianMLPActor

36 ?else:

37 assert not cfg.PRAGMA RNN, "RNNS not yet
35 @--=> #assert ALG NAME == "SAC", f£"{ALG } } is not implemented here."

3 T T = = Vanillal CTOICIITIC 1 Clg.CRAYSCALE else vanillaCOlOICNNActorCritic

4 POLICY = SguashedGaussianvanillaCNNActor if cfg.GRAYSCALE else SquashedGaussianvanillaColorCNNActor

Obrazok 21: Ukézka pozicie riadkov potrebnych na komentovanie

Tieto riadky je treba oznalit' ako komentar preto, lebo pri implementacii akéhokol'vek
modelu, ktory nie je nazvany ,,SAC* alebo ,,REDQSAC* (dva testovacie modely trénované
tvorcom TMRL) d§jde k okamzitému ukonceniu programu. V dokumentacii nebolo najdené
ziadne lepSie rieSenie. Implementécia vlastného tréningového pipeline by zabrala prili§ vel'a

Casu, a vObec nie je potrebna.

6.3.2 PyTorch CUDA

Dodatocne je potrebné nainStalovat’ verziu kniZznice PyTorch, ktord pracuje s rozhranim
CUDA. Standardna verzia, ktora je stiahnuté a naintalovana po¢as initalacie TMRL pracuje
len sprocesorom, anie s grafickou kartou. PyTorch CUDA je dostupnd na

https://pytorch.org/get-started/locally/ a inStaluje sa pomocou prikazu (prikazovy riadok):
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pip3 install torch  torchvision  torchaudio  --index-url

https://download.pytorch.org/whl/cul28

O PyTorch Learn s Ecosystem s Edge ~ Docs w Blog & News ~ About v Become a Member O Q

NOTE: Latest PyTorch requires Pychon 3.9 or later.

PyTorch Build Stable (2.7.0) Preview (Nightly)

Package

Shortcuts

LibTorch Source

i
]

Language Ca+/ Java

CUDA CcuDA CUDA
ute Plat ROCM 63 cPU
Compute Plarform 18 26

pipd install torch torchvision torchaudio --index-url https://download.pytorc
Run this Command: h.org/uhl/cu128

Obrazok 22: InStalacné nastavenia pre PyTorch CUDA

Instalacia chvil'u potrva, pretoze st'ahuje vel’ky inStalaény subor pre sadu nastrojov CUDA,

ktory mé velkost’ priblizne 3.3GB.

6.4 Priprava suboru pre implementaciu vlastného modelu

Pre implementaciu vlastného modelu bez potreby vytvorenia vlastného uciaceho ,,pipeline*
bude vyuzivany subor ,,custom_actor module.py*, ktory zo zdkladu nie je sucastou TMRL,
ale da sa ziskat' z GitHub repozitaru projektu TMRL na [36]. Tento stibor je primarne
mysleny pre uzivatelov, ktory by si chceli vytrénovat’ vlastny model pre takzvany
»Irackmania RoboRace League®, Co je akasi sutaz sluziaca pre porovnanie efektivity
natrénovanych modelov. Této praca sa nezapaja do tejto sut'aze, no stbor, ktory je na fiu
vyuzivany, bude uZito¢ny, nakol’ko obsahuje navod na priblizné implementovanie vlastného
modelu aj predpripravené funkcie pre spracovavanie dat za behu hry. V pévodnej forme
obsahuje uplnu implementaciu algoritmu SAC, ktoru je potrebné odstranit’ — funkcia
SACTrainingAgent, funkcia MyActorModule, funkcia
VanillaCNNQFunction afunkcia VanillaCNNActorCritic. Tieto funkcie vobec

nebudu potrebné, nakol'ko vSetky sucasti budu implementované podl'a vlastnej potreby.
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class SACTrainingigent (TrainingRhgent) :|
# no-grad copy of the model used to send the Actor weights in get_actor():
model nograd = cached property(lambda self: no_grad(copy shared(self.model)))

def _ init_  (self,
observation_space=None, # Gymnasium observation space (required argument here for your convenience)
action space=None, ¢ Gymnasium action space (required argqument here for your convenience)
device=None, # Device our TrainingRgent should use for training (required argument)
model cls=VanillaCHNActorCritic, £ An actor-critic modules, encapsulating our ActorModule
gamma=0.59, # Discount factor
polyak=0.995, # Exponential averaging factor for the target critic
alpha=0.2, # Value of the entropy coefficient
lr actor=l=-3, ¢ Learning rate for the actor
1r critic=le-3): # Learning rate for the critic

# required arguments passed to the superclass:

super()._ init_ (cbservation_space=chservation_space,
action_space=action_space,
device=dewvice)

# custom stuff:

model = model_cls(observation space, action_space)

gelf.model = model.to(self.device)

self.model_target = no_grad (deepcopy (self.model))

gelf.gamma = gamma

self.polyak = polyvak

self.alpha = alpha

self.lr_actor = lr_actor

self.lr _critic = lr_critic

gelf.q params = itertools.chain(self.model.gl.parameters(), self.model.g2.parameters())

self.pi_optimizer = Adam(seli.meodel.actor.parameters(), lr=self.lr actor)

self.qg _optimizer = Adam({self.q params, lr=self.lr critic)

self.alpha_t = torch.tensor(float(ssli.alpha)).to(self.device)

def get_actor(self):

return sslf.model nograd.actor

def train{self, batch):
# First, we decompose our batch into its relevant components, ignoring the "truncated”™ signal:
o, a, ¢, 02, d, _ = batch

# We sample an action in the current policy and retrieve its corresponding log probability:
pi, logp pi = self.model.actor(obs=o, test=False, compute logprob=True)

# We also compute our action-value estimates for the current transition:
ql = self.model.qgl (o, a)
g2 = self.model.g2 (o, a)

# How we compute our value target, for which we need to detach from gradients computation:
with torch.no_grad():

a2, logp a2 = self.model.actor(ol)

gl_pi_targ = seli.model target.gl(o2, al)

q2_pi_targ = self.model target.gl(o2, a)

g _pi_targ = torch.min(gl_pi_targ, g2_pi_targ)

backup = r + selfi.gamma * (1 - d) * (g _pi_targ - self.alpha t * logp_al)

# This gives us our critic loss, as the difference between the target and the estimate:
loss_gl = ((gl - backup) **2) .mean()

loss_g2 = ((g2 - backup)**2) .mean()

loss_gq = loss_gl + loss_g2

# We can now take an optimization step to train our critics in the opposite direction of this loss" gradient:
self.q_optimizer.zero grad()

loss_g.backward()

gelf.q optimizer.step()

# For the policy optimization step, we detach our critics from the gradient computation graph:
for p in self.g params:
p.requires_grad = False

# We use the critics to estimate the value of the action we have sampled in the current policy:

Obrazok 23: Cast kodu funkcie SACTrainingAgent
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7 IMPLEMENTACIA VLASTNYCH MODELOV

Pomocou pripravenych nastrojov budi implementované dva modely reinforcement
learning-u — algoritmus DQN a algoritmus SAC. Pre kazdy algoritmus bude potrebné

vytvorit’ upravenu verziu suboru config. json s hyperparametrami daného algoritmu.

Subor custom actor module.py obsahuje triedy VanillaCNN amlp -
klasicka konvolu¢na neurénova siet’ a viacvrstvovy perceptron. Tieto funkcie budi uzitocné,
pretoze ich hlavnym ucelom je spracovavat’ informdcie z obrazkov hry v redlnom case.
Prostredie, v ktorom budu algoritmy pracovat, vyuziva posledné Styri obrazky z hry pre
ziskavanie informadcii, takZe konvolu¢na neurdénova siet’ bude mat’ Styri konvolucné vrstvy.
Po spracovani tychto obrazkov vznikne vystup, ktory je potom ,,splosteny* do takzvaného
»vektoru vlastnosti“ vo forme — rychlost’; prevodovy stupeii; otacky; dve predchadzajuce
akcie, ktoré model zvolil; a preferovana akcia pre kritika. Tento vektor nasledne prechadza
cez perceptron, ktory produkuje bud’ jeden skalér pre vystup Q-siete alebo vektor vlastnosti
pre siete aktérov predtym, ako pouziju samostatné vystupné hlavy. V kratkosti sa jedna o
jednoducht feed-forward siet’ (viaceré linearne vrstvy + ReLU?), ktorej §irku a hibku mozno

ovladat’ pomocou zoznamu velkosti.

Tieto triedy boli vytvorené tvorcom frameworku TMRL, a neboli implementované
manualne. Budl vyuzivané ako pomocné funkcie v algoritme DQN. Pre algoritmus SAC

bude vytvorena upravena verzia funkcie m1p, ktora bude pracovat’ s LIDAR prostredim.

5> ReLU — Rectified Linear Unit, je to aktivacna funkcia, ktord generuje nulu pre akykol'vek negativny vstup
a vystupom je samotny vstup, ak je pozitivny, co poméha neurénovym sietam ucit’ sa rychlejSie a vyhnut’ sa
miznucim gradientom
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class VanillaCNN{nn.Modules):

def

_ init_ {self, g net):

defl

super(VanillaCHN, self)._ init_ ()
self.q net = q_net

# Conwoluticnal layers processing screenshots:

# The default config.json gives 4 grayscale images of 64 x 64 pixels

self.h out, self.w out = img height, img width

self.convl = nn.Conv2d(imgs_buf len, ©4, 2, stride=2)

self.h out, self.w_out = convid out_dims(self.convl, self.h_out, self.w _out)
gelf.conv2 = nn.Convad (g4, ¢4, 4, stride=2)

self.h out, self.w out = convad out dims(self.convi, self.h _out, self.w out)
gelf.conv3i = nn.Conva2d (g4, 128, 4, stride=2)

self.h out, self.w out = convid out dims(self.conv3, self.h cut, self.w out)
gelf.convd = nn.Conv2d (122, 128, 4, stride=2)

self.h out, self.w_out = convid out dims(self.conv4, self.h_out, self.w out)
self.out_channels = self.convi.out channels

# Dimensionality of the CNN output:

self.flat features = self.out_channels * self.h out * self.w out
# Dimensionality of the MLF input:

# The MLF input will be formed of:

4 - the flattened CNN output

# - the current speed, gear and RFM measurements (3 floats)

#

4 - when the module is the critic, the selected action (3 floats)
float_features = 12 if self.q net else 9

self.mlp input features = sgelf.flat features + float features

4 MLP layers:

4 (when using the model as a policy, we will sample from a multivariate gaussian defined later in the tutorial;
4 thus, the cutput dimensionality is 1 for the critic, and we will define the ocutput layer of policies later)

self.mlp layers = [2536, 256, 1] if self.qg net else [25§, 25&]
self.mlp = mlp([self.mlp input features] + self.mlp layers, nn.Rell)

ward(self, x):

if self.qg net:
# The critic takes the next action (act) &3 additional input
# actl and act2 are the actions in the action buffer (real-time RL):
speed, gear, rpm, images, actl, actl, act = x
else:
# For the policy, the next action {act) is what we are computing, sc we don't hawve it:
speed, gear, rpm, images, actl, act2 = x

Forward pass of our images in the CHN:

{note that the competition environment cutputs histories of 4 images

and the default config outputs these as 64 x €4 greyscale,

we will stack these greyscale images along the channel dimension of cur input tensor)
= F.relu(self.convl (images))

= F.relu(self.conva(x))

= F.relu(self.conv3(x))

= F.relu(self.convd(x))

L T TR TR T

# Now we will flatten ocur output feature map.

# Let us double-check that our dimensions are what we expect them to be:
flat features = num flat features(x)

assert flat features = self.flat features,

# All good, let us flatten ocur output feature map:
x = x.view(-1, flat_features)

# Finally, we can feed the result along our flocat values to the MLP:
if self.qg net:
¥ = torch.cat((speed, gear, rpm, X, actl, act2, act), -1)
else:
¥ = torch.cat((speed, gear, rpm, X, actl, act2), -1)
X = self.mlp(x)

# And this giwves us the output of our deep neural network :)
return x

Obrazok 24: Kod funkcie VanillaCNN

- the 2 previous actions (2 x 3 floats), important because of the real-time nature of our controller
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def mlp(sizes, activation, output activation=nn.Identity):

lavers = []

for 7 in range({len(sizes) - 1):
act = activation if j < len(sizes) - 2 else output activation
layers += [nn.Linear(sizes[J], sizes[J + 11), act()]

return nn.Sequential (*layers)

Obrazok 25: Kod funkcie mlp

7.1 Implementacia DQN

Ako prvy bude implementovany algoritmus DQN, nakol’ko pracuje s ,,experience replay*,
ktory mé& zmysel pre hru ako Trackmania. Profesiondlni hraci casto stravia aj 200 hodin
pocas procesu zlepSovania sa na jednej trati, a ked’Zze algoritmus bude tieZ trénovany na
jednej konkrétnej trati, vyuzitie algoritmu s akousi ,,pamét'ou’ predoslych pokusov modze
byt vyhodou. Pre DQN budi vytvorené¢ tri hlavné triedy — DQNNetwork,
DONActorModule a DONTrainingAgent. Najprv je vSak potrebné zadefinovat’ mozné

akcie, z ktorych si model bude vyberat’.

7.1.1 Definicia ,,action space*

Herné vstupy st spojitého charakteru, no DQN potrebuje, aby boli nejakym spdsobom
prevedené do diskrétnej formy. Toto je dosiahnuté tak, ze moZzné vstupy vo forme spojitych
trojic - napr. (1.0, 0.0, 0.0) — plny plyn, Ziadna brzda, Ziadne zabac€anie; st uloZené do listu
ACTIONS, kde je im prideleny diskrétny index. S tymito indexmi potom pracuje model pri

tréningu.

ACTIONS = [

(L.0, 0.0, 0.0), # full gas only (straight)
(1.0, 0.0, -1.0), # full gas + full steer left
(1.0, 0.0, 1.0}, # full gas + full steer right
(1.0, 0.0, -0.5), # full gas + half steer left
(1.0, 0.0, 0.5}, # full gas + half steer right
(0.0, 1.0, 0.0}, # brake
(0.0, 1.0, =-1.0), # brake + full steer left
(0.0, 1.0, 1.0}, # brake + full steer right

1

_action to index = {a: i for i, a in enumerate (ACTIONS) }

Obrazok 26: List moznych akcii, prevod zo spojitého na diskrétny charakter
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7.1.2 Trieda DQNNetwork

Tato trieda je vcelku kratka, jej podstatou je vziat’ vstupné data od triedy VanillaCNN,
extrahuje z nich , features“®, a pomocou tychto features sa siet rozhoduje, ako vel'mi sa

oplatia vykonat jednotlivé akcie/vstupy.

class DQNNetwork (nn.Module) :

def init (self, num actions):
super(). init ()
self.rep = VanillaCNN (g net=False)
self.q_out = nn.Linear (256, num_actions)

Obrazok 27: Inicializacia funkcie DQNNetwork

Zacina sa tym, Ze je do premennej ,,rep® voland trieda Vanil1laCNN, ktord ako uz bolo
spomenuté, pracuje s poslednymi Styrmi obrazkami z hry, a tieto obrdzky transformuje na
Ciselni reprezentaciu, ktord sa nazyva ,features”. Tento proces sa nazyva ,(feature
extraction®, alebo extrakcia vlastnosti. Nasledne je vytvorend linedrna vrstva, ktord na
vstupe berie 256 Cisel, a na vystupe ma tol'ko ¢isel, kol’ko mame akcii (pocet vstupov v liste
ACTIONS, v tomto pripade 8). Tato vrstva ma za tlohu odhadnit’ hodnotu Q pre kazdy

mozny vstup.

7.1.2.1 Funkcia forward()

Nasleduje funkcia forward, ktora definuje akusi cestu, ktort data nasleduju naprie€ sietou.
Je volana PyTorch-om pri kazdom prechode dat cez siet’. Konkrétne urcuje, ako bude siet’
spracovavat’ vstup ,,obs‘ (pozorovanie). Nasledne sa zasiela momentalne pozorovanie do
uz spomenutého VanillacCNN, kde je zredukované na 256 Cisel. Na zéklade tychto 256

¢isel st potom odhadnuté Q-hodnoty pre kazdu akciu, ktora si mo6Ze model zvolit'.

def forward(self, obs):
rep out = self.rep(obs)
return self.g out(rep_cut)

Obrazok 28: Funkcia forward v DQNNetwork

6 Feature v CNN - Specificky vzor (ako okraj, roh alebo textlira), ktory sa filter naucil detegovat’ vo vstupnom
obrazku
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7.1.3 Trieda DQNActorModule

Ako prvy krok je vytvorena DQN siet’ pomocou triedy DONNetwork pre odhadovanie Q-
hodnét kazdej akcie. Nasledne st definované zakladné parametre hodnoty epsilon.
Premennd ,,epsilon® je nastavena na hodnotu 1.0, uruje pociato¢nii pravdepodobnost’
vybratia nédhodnej akcie pre vyS$iu mieru ,,exploration®, alebo prieskumu. Premenna
epsilon_end urcuje spodnu hranicu hodnoty epsilon-u, je nastavena na 0.01. Premenna

epsilon_decay urcuje to, ako rychlo sa hodnota epsilon-u znizuje kazdym krokom.

class D@NActorModule (TorchActorModule) :

def @ init_ (self, observation_space, action_space):
super (). init (observation_space, action_space)
# build Q-network; device moved later
self.q _network = DQNNetwork(len (ACTIONS))
self.epsilon = 1.0
# decay parameters
self.epsilon _end = 0.01
self.epsilon_decay = 0.995

Obrazok 29: Inicializdcia DQN siete a hodnoty epsilon v triede DQNActorModule

7.1.3.1 Funkcia act()

Po inicializacii je vytvorena funkcia ,act”, ktord na zaciatok zaistuje, ze vSetky prvky
premennej ,,obs* (¢i uz tensor alebo pole NumPy) st typu torch.Tensor, Ze su na spravnom

zariadeni (procesor alebo graficka karta), a Ze su datového typu float32.

def act(self, obs, test=False):
# convert all obs tensors to float32 on the correct device
obs = tuple(
t.to(self.device).float() if torch.is_tensor(t)
else torch.tensor(t, dtype=torch.float32, device=self.device)
for t in obs

Obrazok 30: Zaciatok funkcie act v triede DQNActorModule

Nasledne je volana DQN siet’, ktora vyprodukuje vektor 6smych Q-hodndt. Vytvara sa
premennd idx, ktord odpoveda indexu vybranej akcie. Ak je zvoleny testovaci rezim, vzdy
bude zvolend akcia s najvy$Sou Q-hodnotou. Ak ale ide o tréningovy rezim, podl’a hodnoty
epsilon je vybrana ndhodna akcia, inak je zvoleny pristup ,,greedy®, kde je zvoleny index

najvyssej hodnoty Q.

with torch.no_grad():
# assume obs is already torch.Tensor on correct device
g vals = self.q network(obs)
if test:
idx = torch.argmax(g_vals, dim=-1).item()
else:
if np.random.rand() < self.epsilon:
idx = np.random.randint (len(ACTIONS))
else:
idx = torch.argmax(g vals, dim=-1).item()

Obrazok 31: Logika vyberu Q-hodnoty
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Hodnota epsilonu sa kazdym krokom znizuje podl'a vzorca epsilon * epsilon_decay,

s tym, ze hodnota neklesne pod troveii 0.01.

# decay epsilon per step
self.epsilon = max(self.epsilon end, self.epsilon * self.epsilon_decay)

Obrazok 32: Znizovanie hodnoty epsilon

Nakoniec dochadza k vyberu odpovedajicej akcie z listu ACTIONS na zéklade premenne;j

idx, ktora bola definovana v i f podmienke vyssie.

throttle, brake, steer = ACTIONS[idx]
return np.array([throttle, brake, steer])

Obrazok 33: Vyber akcie z listu
7.1.4 Funkcia epsilon_scheduler()

Logika tykajuca sa zmien hodnoty epsilon bola po niekolkych iteraciach programu
prepisana funkciou epsilon scheduler, v ktorej dochddza k zniZovaniu hodnoty
epsilon na zaklade prebiehajlicej tréningovej epochy — prvé dve epochy maji hodnotu
epsilon nastavenu na 1.0 pre ¢o najvyssiu mieru prieskumu; epochy 3 az 8 postupne znizuji

hodnotu epsilonu z 1 na 0.01, kde zostane do konca tréningu.

def =psilon scheduler(agent, epoch):

if epoch < 2:
agent.model.epsilon = 1.0
elif epoch < 2 + &:
frac = (epoch - 2) / 6.0
agent.model.epsilen = 1.0 - frac * (1.0 - agent.epsilon end)
else:
agent.model.epsilon = agent.epsilon_end

Obrazok 34: Funkcia pre upravu hodnoty epsilon-u na zéklade momentalnej epochy
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7.1.5 Trieda DQNTrainingAgent

Tato trieda je, prakticky povedané, mozog celého tréningového procesu. Je v nej
zadefinované, ako sa DQN siet’ ma trénovat’ a ako ma zbierat’ skusenosti. Trieda dedi od
TrainingAgent. Po jej zadefinovani je vytvorend premennd model nograd, ktord
vytvara képiu modelu bez gradientov, urcenu pre zaslanie RolloutWorkerom. Je to
bezpecna kopia, v rezime ,,len na ¢itanie* (read-only), aby worker-i pri zbierani dat so siet'ou

nemanipulovali.

class DQNTrainingAgent (TrainingRgent):

# no-grad copy of model for sending to workers
model nograd = cached_property(lambda self: no_grad(copy_ shared(self.model)))

Obrazok 35: Definicia triedy DQNTrainingAgent a vytvorenie kopie modelu

Nasleduje sekcia uréena na inicializdciu dodatocnych hyperparametrov algoritmu DQN ako
learning rate (rychlost’ u€enia), gamma (,,discount™ faktor, ako moc je zohl'adnené budtca
odmena), target update interval - po kol'kych tréningovych krokoch sa skopiruje hlavna siet’
do cielovej siete - ako aj Adam optimalizatoru, ktory hybe vdhami siete na zadklade chyby.
Taktiez tu je vytvorend premennd model, ktord obsahuje hlavni DQN siet’ z triedy
DONActorModule, a premennd model target, ktord je presnd kopia hlavnej siete,
s tym rozdielom, Ze nie je aktualizovana gradientom. Této siet’ je vyuzivana na stabilny

vypocet cielovych Q-hodnot.

def init (self, observation space=Nene, action_ space=None, device=None,

gamma=0.995, lr=5e-4, target update interval=1000,
epsilon_start=1.0, epsilon end=0.01, epsilon_decay=0.995):

super (). init_ (observation space, action_space, device)

# main and target networks

self.model = DQNActorModule (cbservation_ space, action space).to(self.device)

self.model.epsilon = epsilon start

self.model target = no_grad(deepcopy(self.model))

self.gamma = gamma

self.optimizer = Adam(self.model.q network.parameters(), lr=lr)

self.target update_ interval = target update_interval

self.epsilon end = epsilon_end

self.epsilon decay = epsilon decay

self.steps = 0

Obrazok 36: Inicializacia premennych v triede DQNTrainingAgent
7.1.5.1 Funkcia get_actor()
Velmi kratka funkcia get actor len navracia siet’ bez gradientov, ktora budu vyuzivat’

worker-i na zber skusenosti.

def get actor(self):
# return the DQNActorModule (with no grads) for RolloutWorkers
return self.model nograd

Obrazok 37: Funkcia get actor
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7.1.5.2 Funkcia train()

Funkcia train ma na starosti samotny proces trénovania. Najprv su definované vstupné
premenné: o — stav, a — akcia, r — odmena, 02 — nasledujuci stav, d — done-flag a posledna
hodnota, ktora nie je relevantna. Dalej dochadza ku konvertovaniu vietkych tuplov na

float32 torch.Tensor-y.

def train(self, batch):
o, a, r, o2, d, = batch

# convert observation tuples to float32 torch tensors on our device to match network dtype
0 = tuple(torch.as tensor(feat, dtype=torch.float32, device=self.device) for feat in 0)
02 = tuple(torch.as_tensor(feat, dtype=torch.float32, device=self.device) for feat in 02)

Obrazok 38: Definovanie premennych a konvertovanie tuplov na tensory

Nésledne je vykonana indexdcia akcii po tom, ako su prijaté od workera pomocou
_action to_ index. Potom je vypocitana aktudlna Q-hodnota (curr qg) vykonanej
akcie spolu s cielovou Q-hodnotou na zéklade ciel'ovej siete (target qg) a Bellmanovej

rovnice s tym, ze ak tréningova epizoda skoncila (d = 1), d’alSia odmena sa nezaratava.
target, =7+ y(1 —d)maxQ(s',a’;67) 9)
al’

Kde:

- 1= aktualna odmena,

-y =discount faktor

- d = flag konca epizdody

- max Q(s',a’; 67) = najlepsi buduci odhad

actions = []

for act in a.cpul() .numpy () :
key = (float(act[0]), float(act[l]l), float(act[2]))
actions.append( action to index[key])

actions = torch.LongTensor(actions) .to(self.device)

# current Q

g vals = self.model.q network(o)

curr g = g vals.gather(l, actions.unsqueeze(l)).squeeze (1)

# target Q

with torch.no_grad():
next g vals = self.model target.g network(o2)
max next g = next g vals.max (1) [0]
# build reward and done tensors on correct device/dtype
rewards = torch.as tensor(r, dtype=next g vals.dtype, device=self.device)
dones = torch.as tensor(d, dtype=next g vals.dtype, device=self.device)
target g = rewards + self.gamma * (1 - dones) * max next g

Obrazok 39: Indexacia akcii a vypocet curr_q a target q
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Dalej prebieha spitna propagacia (back propagation) a aktualizacia vah podla straty.
Strata (loss) je vypocitana ako strednd kvadratickd odchylka (mean squared error) medzi
tensormi curr ga target g. Vahy siete si upravované po vycisteni starych gradientov

(self.optimizer.zero grad) pomocou loss.backward — spitnej propagicie,
. o y . ., . dl .
kde PyTorch automaticky prepocitava vsetky parcialne derivacie %, teda ako vel'mi by sa

mala zmenit’ kazda véha siete pre zmensSenie straty —a self.optimizer.step, ktory
vyuziva gradienty z 1oss.backward na samotnil zmenu vah. Pomocou volania . step
prechadza cez vSetky parametre 0 siete a upravuje ich hodnoty podl'a vzorca, ktory v zasade

vyzeré ako:

(10)

loss = F.mge_losstcurr_q, target q)
self.optimizer.zero grad()
loss.backward()
self.optimizer.step()

Obrazok 40: Vypocet straty, spdtna propagacia a aktualizécia vdh
Pomocou target update interval je urfené ako Casto sa maju prestvat vihy

z hlavnej siete do tej ciel'ove;.

self.steps += 1
if self.steps % self.target update interval == 0:
self.model target.load state dict(self.model.state dict())

Obrazok 41: Frekvencia presunu véh z hlavnej siete do cielove;j

Tym, Ze implementacia DQN vyuziva Prioritized Experience Replay (popisané v 5.1.5), je
potrebné po kazdom kroku aktualizovat’ priority vzoriek podla ich Temporal Difference
error (TD-chyba) (popisané v 5.1.1.2), ktora definuje, o kol’ko bola odhadovana Q-hodnota
v aktualnom stave odlisna od lepSieho odhadu ziskaného aktualizdciou podl'a Bellmanove;j

rovnice.

§=r+y(1l—d)maxQ(s’,a’;07) —Q(s,a; 0) (11)

Kde:

- & =TD-chyba

- v+ y(1—d)maxQ(s’,a’; §7) = pévodna Bellmanova rovnica
a

- Q(s,a; 0) = aktualny odhad
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try:
with torch.no grad():
# compute sample-wise TD errors
td errors = (target g - curr_g).abs().cpu() .numpy ()
# update buffer priorities
self.memory.priorities[self.memory.last indices] = td errors + self.memory.epsilon per
# track max priority for new transitions
self.memory.max priority = max(self.memory.max priority, td errors.max())
except Exception:
pass

Obrazok 42: Vypocet TD-chyby a uprava priorit vzoriek pre PER

Nakoniec dochédza k névratu hodnét, kde je vrateny slovnik s aktualnou stratou a hodnotou

epsilon pre umoznenie sledovania klesania miery preskimavania.

return dict(loss=loss.item(), epsilon=self.model.epsilon)

Obrazok 43: Vystupny slovnik funkcie train()

def train(self, batch):
o, a, r, 02, d, _ = batch
# convert observation tuples to float32 torch tensors on our device to match network dtype
o = tuple(torch.as_tensor(feat, dtype=torch.float32, device=self.device) for feat in o)
02 = tuple(torch.as tensor(feat, dtype=torch.float32, device=self.device) for feat in 02)
# map continuous actions back to discrete indices
actions = []
for act in a.cpu() .numpy() :
key = (fleat(act[0]), fleat(act[l]), fleat(act[Z]))
actions.append( action to index[keyl)
actions = torch.LongTensor(actions) .to(self.device)
# current @
g vals = self.model.q network(c)
curr g = g vals.gather(l, actions.unsqueeze (1)) .squeeze (1)
# target Q
with torch.no grad():
next g vals = self.model target.q network(o2)
max next g = next g vals.max(l) [0]
# build reward and done tensors on correct device/dtype
rewards = torch.as_tensor(r, dtype=next g vals.dtype, device=self.device)
dones = torch.as tensor(d, dtype=next g vals.dtype, device=self.device)
target_g = rewards + self.gamma * (1 - dones) * max next g
loss = F.mse loss(curr g, target q)
self.optimizer.zero grad()
loss.backward()
self.optimizer.step()
# update target network periodically
self.steps += 1
if self.steps % self.target update interval == O:
self.model target.load state dict(self.model.state dict())
# Update PER priorities (if using PrioritizedMemory)
try:
with torch.no grad():
# compute sample-wise TD errors
td errors = (target g - curr_g).abs().cpul() .numpy ()
# update buffer priorities
self.memory.priorities[self.memory.last indices] = td errors + self.memory.epsilon per
# track max priority for new transitions
self.memory.max priority = max(self.memory.max priority, td errors.max())
except Exception:
pass
return dict(loss=loss.item(), epsilon=self.model._epsilon)

Obrazok 44: Cely kod funkcie train()



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 63

7.1.6 Triedy PrioritizedMemory a PERTrainingOffline

Pre zefektivnenie paméte modelu bol implementovany tzv. Prioritized Experience Replay
(5.1.5), ktory mé schopnost’ uprednostiiovat’ skusenosti s velkou chybou. Premennd alpha
udéava ako silno su uprednostiiované prechody s vel'kou chybou, kde 0 = uplne nahodné
vzorkovanie al = T1plne podla chyby. Je jej pridelena hodnota 0.6. Premenna
epsilon per ma vel'mi mall hodnotu, jej Gcelom je to, aby bolo zaistené, Ze ziadna
priorita neklesne na nulovl hodnotu a vzdy existovala moznost’ vzorkovat’ aj tie s malou
chybou. Pomocou np . zeros () je vytvorené pole priorities, najprv naplnené nulami
pre kazdy slot v buffer-i, urené pre ukladanie priorit. Pri pridani novych prechodov je im

priradend hodnota 1 — najvysSia priorita, aby mohli byt okamzite vzorkované.

class PricritizedMemnry(memory_base_cls):

def 1nit (self, *args, alpha=0.46, **kwargs):
super(). init (*args, **kwargs)
self.alpha = alpha
self.epsilon per = le-6
# initialize pricrities to zsros
self.priorities = np.zeros(self.memory size, dtype=np.float32)
self.max priority = 1.0

Obrazok 45: Inicializacia hodnét v triede PrioritizedMemory
7.1.6.1 Funkcia append_buffer()

Funkcia append buffer sluZi na rozsirenie bufferu o nové prechody. Najprv zistuje
momentéalnu vel'kost” bufferu, potom kol'ko prechodov pribudlo, d’alej vypocitava indexy
v poli priorit, ktoré zodpovedaji prave pridanym prechodom. Nakoniec novym prechodom
nastavi najvyssiu prioritu rovnako pri inicializécii.
def append buffer(self, buffer):

0ld len = len(self) # before append

super () .append buffer(buffer)

new count = len(self) - old len # how many vou just added

idxs = (np.arange (old _len, old len + new count) % self.memory_size)
self.priorities[idxs] = self.max priority

Obrazok 46: Funkcia append_buffer
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7.1.6.2 Funkcia sample_indices()

Funkcia sample indices pracuje sindexmi prechodov, kde najprv zistuje aktudlny
pocet prechodov v bufferi, ndsledne zvyrazni tie s vySSou prioritou tak, ze ich umocni
premennou alpha. Vypocita sa kontrolny sucet, aby sa zistilo, ¢i nie je suma rovna nule,
a ak ano, tak sa nastavia rovnomerné pravdepodobnosti. Ak nie, dochadza k normalizacii
tak, aby bol sucet 1. Nakoniec je nadhodne vybraty batch size indexov podla

pravdepodobnosti.

def sample Indices(self):
# compute sampling probabilities over current buffer length
n = len(self)
probs = self.priorities[:n] ** zelf.alpha
total = probs.sum()
if total == 0:
probs = np.ones like(probs) / n
else:
probs /= total
idxs = np.random.choice(n, self.batch size, p=probs)
return idxs

Obrazok 47: Funkcia sample indices
7.1.6.3 Definicia iteratoru _iter _

Nakoniec je definovany iterator iter |, ktory vracia batch-e pre trénovanie na zaklade
poctu tréningovych krokov na ,,round*. St vybraté indexy pre mini-batch a na zaklade tychto
indexov st vybraté samotné prechody, z ktorych je potom vytvoreny tensor pripraveny pre
tréning. Tieto indexy s uloZené a po tréningu st nimi aktualizované vahy. Pomocou yield

batch je batch dany trénerovi.

def Iiter (self):
for in range(self.nb steps):

idxs = self.sample indices()
# use getitem so info is stripped and we get exactly ¢ elements per sample
samples = [3elf[i] for i in idxs]
batch = self.collate(samples, self.device)
# store indices for priority updates
self.last indices = idxs
vield batch

Obrazok 48: Iterator na konci triedy PrioritizedMemory
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Trieda PERTrainingOffline je rozsirenie offline trénera’. Umoziuje spravovanie
PER. Po inicializdcii pamidte aagenta zTrainingOffline je doplnena
agent.memory. Do tejto paméte su vlozené PER-buffer. Vd’aka tomuto moze agent po

kazdom tréningovom kroku aktualizovat’ priority podl'a TD-chyb.

class PERTrainingOffline (TrainingOffline):
def post init (self):
super (). post init ()

# give agent access to the replay memory
self.agent.memory = self.memory

Obrazok 49: Trieda PERTrainingOffline
7.1.7 Uprava siiboru config.json

Tento subor bol spomenuty v kapitole 4.2, a pre kazdy algoritmus, vratane DQN, je potrebné
v lom vykonat’ ur¢ité zmeny. V zakladnej forme obsahuje hodnoty, ktoré ovladaji spravanie
framework-u TMRL ako takého — od nastaveni konkrétneho tréningového behu, velkosti
pamdte, vyberu zariadenia pre trénovanie, nastavenie zaznamenavania informdcii do

databaze wandb, az po Specifické nastavenia a hyperparametre pre RL algoritmy.

7.1.7.1 Uprava obecnych tréningovych parametrov

Ako prvé je potrebné zmenit’ niektoré nastavenia tykajlice sa tréningu ako takého. Zo
zékladu je hodnota MAX EPOCHS nastavend na obrovskych 10,000. Tato hodnota bude
zmenena na 10, aby proces tréningu netrval stovky hodin, ale len priblizne 4-5 hodin.
Hodnota ROUNDS PER EPOCH udava, kolko tréningovych kol sa ma vykonat’ v kazde;j
epoche. Zakladné nastavenie hodnoty je 100, no idealnejsia je hodnota 75.

"MAX_ EPOCHS": , - "MAX_EPOCHS": 10,
"ROUNDS_PER_EPOCH": , "ROUNDS_PER_EPOCH": 75,

Obrazok 50: Zmena hodnét MAX EPOCHS a ROUNDS PER EPOCH

Hodnoty parametrov ENVIRONMENT STEPS BEFORE TRAINING a
RW MAX SAMPLES PER EPISODE boli zmenen¢ z 1,000 na 3,000, aby bolo

nazbieranych viacej skusenosti pred aktualiziciou.

7 Offline tréner - sucast vzdelavacieho systému, ktory aktualizuje model pomocou skupiniek predtym
zhromazdenych udajov o skusenostiach namiesto ucenia sa priamo z interakcii v redlnom Case
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"BEW_MAX SAMPLES PER EPISODE" "RW_MAX SAMPLES_ PER_EPISODE"
"ENVIRONMENT STEPS_BEFORE_ TRAINI N'G P ‘ "ENVIRONMENT STEPS_BEFORE_TRAINI N'G

Obrézok 51: Zmena hodndt ENVIRONMENT STEPS BEFORE_TRAINING a
RW MAX SAMPLES PER EPISODE

Dodato¢ne  bol  vtejto  sekcii  upraveny eSte  jeden  parameter, ato
UPDATE MODEL INTERVAL zhodnoty 200 na 150, aby sa Q-siet’ aktualizovala CastejSie

pocas kazdej epochy.

"UPDATE MODEL INTERVAL": 200, WS “UppATE MODEL INTERVAL": 150,
Obrazok 52: Zmena hodnoty UPDATE MODEL INTERVAL
7.1.7.2  Uprava parametrov prostredia

Malé zmeny boli vykonané aj v sekcii prostredia, hlavnou z nich je zapnutie ukladania
zdznamov pokusov pocas trénovania. Téato zmena bola vykonand v nastaveniach
RTGYM CONFIG, ktoré st vnorené v ¢asti ENV. Konkrétny parameter, ktory bol zmeneny
je pod interface kwargs avold sa save replays. Jeho hodnota bola zmenena

z,,false“na,true”.

"ENV": {
"RTGYM INTERFACE": "TM20IMAGES",
"WINDOW WIDTH":
"WINDOW HEIGHT":
"IMG WIDTH": .
"IMG HEIGHT™: .
"IMG GRAYSCALE": true,
"SLEEP TIME AT RESET": ,
"IMG _HIST LEN": 4,
"RTGYM CONFIG™: {
"time step duraticn": ;
"start_obs_capture™: ,
"time step_timeocut_factor™: ,
"act_buf_;en": ,
"benchmark"™: true,
"ua t_on_done": true,
‘ep max Jength!:
I"interface_kwargs": {"save_replays": true}l

b

Obrazok 53: Zapnutie zaznamenavania individualnych pokusov pocas tréningu
Vsekcii RTGYM CONFIG bola vykonand dodatoCne eSte jedna zmena. Parameter
ep max_length bol zmeneny zhodnoty 1,000 na 3,000, aby boli dosiahnuté dlhSie
epizody tréningu, a nazbieralo sa tak viacej sklisenosti.

"ep_max length™: , ‘ "e*_.:-_m;x_iength" : :

Obrazok 54: Zmena hodnoty ep_max_length
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V casti, ktora obsahuje parametre vztahujice sa na nastavenie odmeny bola vykonana mala
zmena v hodnote parametru CONSTANT PENALTY. T4 bola nastavena z nuly na hodnotu
-0.01, ktora model penalizuje za kazdy krok, ¢o by ho malo tlacit’ k tomu, aby sa snazil trat’

dokoncit’ ¢o najskor.

"CONSTANT PENALTY": ")  CONSTANT PENALTY": - ,

r

Obrazok 55: Pridanie malej penalizécie kazdého kroku
7.1.7.3 Uprava a pridanie hyperparametrov algoritmu

V sekcie ALG boli zmenené hyperparametre Specifické pre algoritmus DQN. Su to

premenné, ktoré boli popisané v 5.1:

- ¥ = GAMMA -» diskontny faktor, ovladanie toho, ako moc je priorizovana buduica

odmena

- Learning rate = LR = uroven/rychlost’ uéenia, urcuje, aky vel’ky krok je pouZzity

vzdy, ked” sa menia odhady Q-hodnot

Tieto hyperparametre uz v ur€itej forme existovali pre algoritmus SAC, no hodnota GAMMA
bola upravenda z 0.995 na 0.999, a namiesto troch hyperparametrov pre LR — LR_ACTOR,
LR _CRITIC, LR _ENTROPY - bol pridany jeden univerzalny parameter, ktorého hodnota
bola nastavend na  0.0005. Dodato¢ne bol pridany novy  parameter
TARGET UPDATE INTERVAL, ktory udava, ako Casto je cielova Q-siet’ synchronizovana

s online Q-siet'ou. Jeho hodnota bola nastavena na 1,500.

"ATLGE": |
"ATLGORITHM™: "DQN",
"GAMMA®" : ]
"LR": ;
"TARGET UPDATE INTERVAL": ;

Obrazok 56: Uprava a pridanie parametrov algoritmu
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7.2 Implementacia SAC

Ako d’alsi bude implementovany algoritmus SAC, pretoze je znacne pokrocilejsi a nie je az
tak vel'mi zavisly na perfektnych definiciach hodnot hyperparemtrov. Je robustny a dokaze
sa adaptovat’ zmendm v jeho prostredi. Pracuje so spojitym akénym priestorom, takze st
ocakavané lepsie, plynulejSie vysledky po natrénovani, na rozdiel od DQN, ktoré
potrebovalo prevod spojitych akcii do diskrétnej formy. Implementacia bola inSpirovana
povodnou verziou SAC v pomocnom subore, ktory je vyuzivany, no tato verzia je obohatena

o viacer¢ vylepsSenia, ktoré budu popisané v ich odpovedajtcich triedach.

7.2.1 Priprava konstant pre vyuZitie neskor

Na zaciatku programu, hned’ po importovani potrebnych kniznic a sti¢asti (hlavne z kniznice
PyTorch apriamo zframework-u TMRL), st zadefinované urcit¢é konStanty -
LOG STD MAX, LOG STD MIN, TARGET ENTROPY SCALE a INPUT DIM spolu
S HIDDEN SIZES.

LOG_STD MAX = 2

LOG_STD MIN = -20
TARGET ENTROPY SCALE = 1.5

INFUT DIM = 83
HIDDEN SIZES =

[

[256, Z5&]

Obrazok 57: Definicia uzito¢nych konstant

Prvé dve konStanty sa vztahuju na vymedzenie hodndt logaritmu smerodajnej odchylky
v stratégii tak. Maximalna hodnota zaist'uje to, aby sa odhad rozptylu ndhodnej akcie prili$
nerozbiehal, a minimélna hodnota zabranuje odhadu rozptylu stat’ sa prili§ malym, ¢o by

mohlo sposobit’ numerickl nestabilitu.

KonStanta TARGET ENTROPY SCALE je faktor Skalovania pre cielova entropiu,
ktorad sa vyuZziva pri automatickom dolad’ovani koeficientu entropie (o). VysSia hodnota

odpoveda vacSiemu dorazu na prieskum.

KonStanta INPUT DIM naberd hodnotu 83, pretoZe sa jedna o sucet 3 hodnot: 76 — 4
posledné merania LIDAR x 19 la¢ov LIDAR; 1 — stavova veli¢ina (rychlost’); 6 — dva
posledné akéné vektory (2 x 3). Tato konStanta bude vyuzivana pri spracovani LIDAR dat.
Posledna konStanta HIDDEN SIZES len udava velkosti skrytych vrstiev viacvrstvovej
perceptronovej siete — 2 vrstvy, obe obsahuju 256 neurénov, takze hodnota vyzera ako

[256, 256].
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7.2.2 Pomocna funkcia process_observation

Tato funkcia ma za tlohu zvladnut spracovat’ vstupnu pozorovaciu mnozinu obs do

plochého vektora vhodného pre sietové vrstvy.

def p:o:ess_obse:vation(obs}:

state, lidar data, actl, actZ

if lidar data.dim{() 2:
lidar flat = lidar data
else:
lidar flat = lidar data.unsgueeze (-1)

def ensure 2d(t):
return t if t.dim() >= 2

parts = [state, lidar_flat, actl, actZ]
parts = [ensure 2d(t) for t in parts]
¥ = torch.cat(parts, dim=-1)

return =

Obrazok 58: Kod funkcie process observation

else t.unsqueeze (0)

Bez upravy su data obs vo forme Stvorice, takze ich je najprv potrebné rozdelit’ na Styri

premenné — speed, lidar data, actl aact2. Prvd premennd uchovava udaje

o rychlosti, a v povodnej obs je na prvej pozicii. Druhd premennd uchovava data merani

LIDAR, tretia a Stvrta premenna obsahuju udaje o poslednych dvoch vykonanych akciach.

Je pritomna kontrolna podmienka 1 £, ktora zaist'uje, Ze dimenzia LIDAR dat je 2D. Ak nie

su 2D, je pridana dodatocna dimenzia pomocou unsqueeze (-1). Pomocnd funkcia

ensure_2d ma za Ulohu zabezpecit, Ze vSetky tensory st aspont dvojdimenzionalne, a ak

nie, je im pridana dodato¢na dimenzia na zaciatok. Z hodnot je vytvoreny list parts. Hned’

na to je na vSetky jeho sucasti aplikovand pomocna funkcia ensure 2d. Tento list je

nakoniec preformovany do jednorozmerného vektoru pomocou torch. cat pre umoznenie

spracovania viacvrstvovym perceptronom.
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7.2.3 Trieda MLPNetwork

Tato trieda implementuje samotny viacvrstvovy perceptron. Dedi od nn.Module, Co je
zdkladna PyTorch trieda pre neurénové siete. Udelom tejto triedy je spracovat’ vstupné
data — LIDAR merania, rychlost’ a predchddzajice akcie — aby ich mohli vyuzit’ ako aktér
pre vyber akcii, tak aj kritici pre odhady hodndt stavov a akcii.

class MLPNetwork (nn.Module) :

def  init_ (self, input_dim, hidden_sizes, output_dim, activation=nn.ReLU, ocutput_activation=nn.Identity):
super()._ init ()

self.layers = []
dims = [input_dim] + hidden sizes + [output_dim]

for i in range(len(dims)-1):
self.layers.append(nn.Linear (dims[1], dims[1+1]))
if i € len(dims) - 2:
self.layers.append(activation())
else:
self.layers.append(cutput_actiwvation())

self.net = nn.Seguential (*self.layers)

Obrazok 59: Inicializacia triedy MLPNetwork
Na zaciatku su definované parametre perceptronu:
- input dim -> velkost vstupného vektora (83)
- hidden sizes = zoznam velkosti skrytych vrstiev ([256, 256])
- output dim -> velkost’ vystupného vektora
- activation - aktivacna funkcia pre skryté vrstvy (predvolba je ReLU)

- output activation - aktivacna funkcia pre vystupnu vrstvu (predvolba je

Identity)

Po urceni parametrov dochadza k inicializacii siete. Nasledne je vytvorena prazdna
premennd layers datového typu list, ktord bude vyuZzitd pre vytvorenie vrstiev
perceptronu. Dodatocne je vytvorena d’al§ia premennd typu list, nazvana dims, ktora vSetky
dimenzie vSetkych vrstiev ulozi do jedného listu, napr. input dim = 83,

hidden sizes=[256,256], output dim=3;dims = [83, 256, 256, 3].
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Nasleduje vytvorenie vrstiev pomocou for cyklu, ktory pre kazdu dvojicu susednych

vrstiev:
- vytvori linedrnu vrstvu nn.Linear,
- pridé aktiva¢na funkciu
o ReLU pre skryté vrstvy

o Identity pre vystupnu vrstvu

for i1 in range({len(dims)-1):
self.layers.append(nn.Linear (dims[i], dims[i+1])})
if i € len(dims) - Z2:
self.layers.append (activation())
else:
self.layers.append(output_activation())

Obrazok 60: For cyklus pre tvorenie vrstiev

Nakoniec je vytvorend sekvencia, do ktorej sa vSetky vrstvy spoja pomocou
nn.Sequential, ¢o umoznuje automatické prepojenie vrstiev.
7.2.3.1 Funkcia forward()

Dodatoc¢ne je eSte zadefinovana funkcia forward, ktord urCuje, ako data prechadzaju
sietou. V tomto pripade je to len jednoduché net (x), kde hodnota x postupne prechadza

kazdou vrstvou siete.

def forward(self, =x=):
return self.net (x)

Obrazok 61: Kod funkcie forward()
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7.2.4 Trieda LidarSACPolicy

V tejto triede je implementovany aktér algoritmu SAC. Dedi od TorchActorModule,
ktora slizi ako zdkladna trieda pre aktérske moduly v TMRL. Jej parametrami s
observation space — priestor pozorovani, obsahuje informicie o stave,
aaction space - priestor akcii, v Trackmanii to je zabacanie, plyn a brzda. Po
inicializovani st vytvorené dve premenné — dim act aact limit.Hodnotadim act
je 3, pretoze v Trackmanii st zndme 3 akcie, ako je spomenuté vyssie. Hodnota

act limit naberd hodnotu maximalnej hodnoty pre akcie.

class LidarSACPolicy (TorchActorModule) :

def init (self, observation space, action space):
super (). init (cbservation space, actlion_space)
dim act = action space.shape[0] # 3 for Trackmania (steering, gas, brake)
act_limit = action space.highl[0]

Obrazok 62: Inicializacia triedy LidarSACPolicy

Dalsim krokom je inicializicia hlavnej siete, ktora bude spracovavat vstupy —
policy backbone, ktorej vstup je 83 dimenzii (rychlost, LIDAR, predoslé akcie),
ma [256, 256] skrytych vrstiev, a jej vystupom je 256 dimenzii. Ako d’alSia je vytvorena
vrstva mu_layer, ktora bude pocitat’ stredni hodnotu Gaussovej distribicie p, ako
posledna je vytvorend vrstva log std layer, ktord bude vypocitavat’ logaritmus
smerodajnej odchylky log o. Poslednym krokom inicializacie je inicializacia véh na tychto

dvoch vrstvach malymi hodnotami, ¢o poméha so stabilitou trénovania.

# Policy network
self.policy backbone = MLPNetwork (INPUT_DIM, HIDDEN_ SIZES, HIDDEN_SIZES[-1])
self.mu layer = nn.Linear (HIDDEN SIZES[-1], dim act)

self.log std layer = nn.Linear (HIDDEN SIZES[-1], dim act)

self.act limit = act limit

# Initialize last layer weights with smaller wvalues
# This helps with training stability

self.mu layer.weight.data.uniform (-3=-3, 3e-3)
self.mu_layer.bias.data.uniform (-3e-3, 3e-3)

self.log std layer.weight.data.uniform (-3e-3, 3e-3)
self.log_std_layer.bias.data.uniform (-3=-3, 3e-3)

Obrazok 63: Inicializcia siete, dodato¢nych vrstiev a ich vah
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7.2.4.1 Funkcia forward()

Nasleduje  funkcia  forward, ktora prijima dva parametre — test,
acompute logprob. Parameter test rozliSuje, ¢i je siet’ v testovacom alebo
tréningovom rezime. Ak je v testovacom rezime, siet’ vracia deterministické akcie, teda
priamo hodnotu p. Toto je idedlne, ak sa vykonava zhodnotenie trénovaného agenta pri
finalnom testovani. Ak je siet’ v tréningovom rezime, siet’ vracia stochastické akcie, Co je
vyuZzivané pocas procesu trénovania. Parameter compute logprob je tieZ urceny pre
rozliSenie testovacieho alebo tréningového rezimu. Vypocet logaritmu pravdepodobnosti je
dolezity len pri trénovani, pretoZe pocita entropiu stratégie, aktualizuje parameter o

a vyuziva sa pri vypocte straty aktéra.

Na zaciatku funkcie forward je volana funkcia process obseravtion na
vstupné data obs, a jej vystup je ulozeny do premennej x. Tento vystup nasledne prechadza
hlavnou sietou policy backbone. Vystup hlavnej siete je vyuZzity pre vypocet
parametrov distribucie — mu, log std astd, pomocou vrstiev zadefinovanych
v predchadzajicej Casti — mu layer alog std layer. Vystup log std je pred
vypo¢tom  obycajného std eSte obmedzeny konStantami LOG STD MIN

aLOG_STD MAX.

def forward(self, ocbs, test=False, compute_logprob=True):

4
™

Process inputs
¥ = process_observation(obs)

==

Backbone network

net out = self.policy backbone (x)

# Action head

mu = self.mu layer (net_ out)

log_std = self.log_std layer (net_out)

log_std = torch.clamp(log_std, LOG_STD MIN, LOG_STD MAX)
std = torch.exp(log_std)

Obrazok 64: Zaciatok funkcie forward v LidarSACPolicy
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Dalgim krokom je vzorkovanie akcii z normalneho rozdelenia pi distribution. Ako
bolo spomenuté, ak je parameter test nastaveny na hodnotu true, vyberaju sa
deterministické akcie, no ak je nastaveny na false, vykonavaju sa stochastické akcie

pomocou reparametriza¢ného triku®.

Ak je parameter compute logprob nastaveny na true, je vypocitand hodnota

logp pi, teda logaritmus pravdepodobnosti.

Hodnota pi action je normalizovana tak, aby bola vrozsahu [-1, 1], anasledne je

Skéalovana na rozsah akcii. Vystupné premenné tejto funkcie st pi action alogp pi.

# sample from normal distribution

pi_distribution = Normal (mu, std)

if test:
# Deterministic at test time
pi_action = mu
else:
# Reparameterization trick for backprop
pi_action = pi_distribution.rsample()
# Compute log probability if needed
if compute logprob:
logp_pi = pi_distribution.log_prob(pi_action).sum(axis=-1)
# Correction for tanh sguashing
logp_pi —= (2 * (np.log(2) - pi_action - F.softplus(-2 * pi_action))) .sum(axis=1)
else:
logp_pi = None

# Apply tanh squashing to ensure actions in [-1, 1]
pi_action = torch.tanh(pi_action)
pi action = self.act limit * pi action

# Remove batch dimension if necessary

pi_action = pi_action.sgueeze()

return pi_action, logp_pi

Obrazok 65: Vzorkovanie akcii vo funkcii forward
7.2.4.2 Funkcia act()

Funkcia act vypocita akcie pre dané vstupné dita obs pomocou funkcie forward,

a nasledne ich vykondva. Navratova hodnota je pole numpy naplnené akciami.

def act(self, obs, test=False):

with torch.no grad():

a = self.forward(obs=cbs, test=test, compute logprob=False)

r
return a.cpu() .numpy ()

Obrazok 66: Vypocet akcii z pozorovania

8 Reparametriza¢ny trik je metdda, ktord umoziiuje namiesto vzorkovania nadhodnej veli¢iny z normalneho
rozdelenia s danym priemerom a rozptylom separovat’ ndhodnost’ ako samostatny vstup, ktory nie je treba
optimalizovat’ [48]
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7.2.5 Trieda LidarQFunction
Tato trieda implementuje Q-funkciu, ktorej tlohou je odhadovat’ hodnoty stavu a akcie. Pri
inicializacii su vytvorené tri Casti siete:

- g input net -> spracovdva LIDAR pozorovania, vytvara reprezentaciu stavu;

vstup 83 dimenzii, vystup 256 dimenzii

- g action net - spracovava akcie, transformuje akcie na rovnakt dimenziu

ako stav; vstup 3 dimenzie, vystup 256 dimenzii

- g output net -> spracovava kombinovani reprezenticiu stavu a akcie,

vypocitava findlnu Q-hodnotu; vystup 1 dimenzia — 1 Q-hodnota

Podobne ako pri LidarSACPolicy, vahy poslednej linedrnej vrstvy g output net st

inicializované s drobnymi hodnotami.

lelass LidarQFunction (nn.Module) :

] def init (self, observation space, action_space):
super (). init ()
action_dim = action_space.shape[0]
# Q0 networks - we'll use a different architecture with action added later

self.g input net = MLPNetwork(INPUT DIM, [HIDDEN SIZES[0]], HIDDEN SIZES[0])
self.g action net = nn.Linear(action dim, HIDDEN SIZES[0U])
self.g output net = MLPNetwork (HIDDEN SIZES[0], [HIDDEN SIZES[1]], 1)

# Initialize last layer welights with smaller wvalues

last layer = self.g output net.layers[-2] # Get the last linear layer
last_layer.weight.data.uniform (-3e-3, 3e-3)

last layer.bias.data.uniform (-3e-3, 3e-3)

Obrazok 67: Inicializacia Q-funkcie
7.2.5.1 Funkcia forward()

Funkcia forward je jednoducha — najprv st spracované vstupy pomocou
process_observation, potom je spracovany stav pomocou g input net a akcie
pomocou g action net. Nasledne su stav a akcie skombinované sic¢tom do premenne;j
combined, na ktorej je aplikovana ReLU aktivacna funkcia. Kombinovana reprezentacia
je spracovand g output net, ktorej vysledkom je jedna Q-hodnota. Na konci je

odstranend posledna dimenzia pomocou squeeze.



76 UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

def forward(self, cbs, act):

=

Process cobservation
= process_observation(obs)

"

# Process state and action separately and combine
obs features = self.g input net(x)

act features = self.g action net{act)
# Combine with RelU activation
combined = F.relu(cbs_features + act_features)

# Final output layer

g wvalue = self.qg ocutput net (combined)

return torch.squeeze(g_value, -1)

Obrazok 68: Funkcia forward v triede LidarQFunction

7.2.6 Trieda LidarSACActorCritic

Tato trieda je vel'mi stru¢nd — implementuje aktéra a dvoch kritikov. Dedi od nn.Module,
rovnako ako LidarQFunction a MLPNetwork. St volané triedy LidarSACPolicy
pre aktéra a LidarQFunction dvakrat, pre dvoch kritikov. Ako argumenty akceptuju

observation spaceaaction space, teda pozorovaci a akény priestor.

class LidarSACActorCritic(nn.Module) :

def init (self, cbservation_ space, action_space):
super(). init ()
# Policy network (actor)
self.actor = LidarSACPolicy(observation space, action_space)
# Value networks (critics)
self.gl = LidarQFunction(cbservation space, action space)
self.gZ = LidarQFunction(cbservation space, action space)

Obrazok 69: Kod triedy LidarSACActorCritic
7.2.7 Trieda ImprovedSACAgent

Trieda ImprovedSACAgent obsahuje ,,mozog“ celej implementacie, pretoze v nej
dochadza k tréningu ako takému. Vola inicializaciu rodi¢ovskej triedy TrainingAgent.
Na jej zaciatku st inicializované vSetky zékladné parametre algoritmu SAC, ako aj
parametre tykajuce sa jeho vylepSeni — automatické nastavovanie entropie, obmedzenia
gradientov, Skala odmeny, a iné. Okrem parametrov je inicializovany aj hlavny model aktér-
kritik a je presunuty na spravne zariadenie (v tomto pripade GPU). Zaroven je vytvoreny

cielovy model — target network — pre stabilnejSie ucenie.
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class ImprovedSACAgent (Traininghgent) :

# no-grad copy of the model for actor retriewval
model nograd = cached property(lambda self: no_grad(copy_shared(self.model)))

def init (self,
cbservation space=None,
action space=None,
device=None,
model cls=LidarSACActorCritic,
gamma=0. 5%,
polyak=0.%85,
alpha=0.2,
1lr_actor=le-3,
lr critic=le-3,
1r_alpha=lie-4,
auto_alpha=True,
grad_clip=None,
reward_scale=1.0,
buffer warmup=1000,
weight decay=0.0):

# Required arguments for superclass

super()._ init (cbservation space=cbservation space,
action space=actlon_space,
device=device)

# Initialize model

model = model cls(cbservation_ space, action_space)

self.model = model.to(self.device)

self .model target = no_grad(deepcopy(self.model))

# Hyperparameters

self.gamma = gamma

self.polyak = polyak

self.reward scale = reward scale

self . buffer warmup = buffer warmup

self.grad clip = grad clip

self.training steps = 0

Obrazok 70: Inicializacia triedy ImprovedSACAgent

Po inicializacii hyperparametrov je implementovana logika automatického nastavovania
entropie  auto_alpha. Najprv  je  vypoCitand  cielova  entropia  ako
—dimenzie (akcii) * TARGET ENTROPY SCALE. Parameter o sa uklada v tvare
logaritmu pre lepSiu numerickl stabilitu. Premennd alpha t ukladad aktudlnu hodnotu a
formou exp (log alpha). Nakoniec je vytvoreny Adam optimalizator vyuZivany pre
aktualizaciu hodnoty a. Vysledkom je udrZiavanie spravnej miery prieskumu, adaptivne
prisposobenie entropie pocas procesu trénovania a vyhyba sa viacerym problémom
spojenym s fixnou hodnotou a. Ak je parameter auto alpha nastaveny na hodnotu

False, algoritmus pracuje s fixnou hodnotou a.
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# Automa

self.aut
if auto .

self.
self.
self.
self.

else:

self.

tic entropy tuning

o_alpha = auto_alpha
alpha:

target_entropy = -np.prod{action_space.shape) * TARGET_ ENTROPY SCALE
log alpha = nn.Parameter (torch.zeros(l, device=self.device))

alpha_t = torch.exp(self.log_alpha) .detach()

alpha cptimizer = Adam({[self.leg alphal, lr=lr alpha)

alpha t = torch.tensor(flecat(alpha)).to(self.device)

Obrazok 71: Implementovanie automatického nastavenia entropie

Ako d’alSie st vytvorené Adam optimalizatory pre aktéra aj kritikov. Najprv je vSak potrebné

ziskat’ parametre

oboch kritikov a zret'azit’ ich pomocou itertools.chain. Vysledkom

je stabilnejsie trénovanie a lepsia konvergencia.

# Optimizers

self.g params

= itertools.chain(self.model.gl.parameters(), self.model.qg2.parameters())

self.pi_optimizer = Adam(self.model.actor.parameters(), lr=lr_actor, weight_dscay=weight_decay)
self.q_optimizer = Adam(self.qg_params, lr=1lr_critic, weight_decay=weight_decay)

Obrazok 72: Vytvorenie optimalizatorov pre aktéra a kritikov

Poslednou cast'ou inicializacie je planova¢ pre hodnoty rychlosti uc¢enia (LR). Jeden

planovac je vytvoreny pre rychlost’ uc¢enia aktéra a jeden pre rychlost’ uc¢enia kritikov. Ich

funkciou je znizit rychlost’ ucenia, ked’ prestane dochadzat’ k znizovaniu straty. Minimalna

hodnota LR je nastavend na 0.00001 (1e-5). Toto spravanie poméha vyhnut’ sa lokdlnym

minimam.

# Learning rate scheduler

self.pi_scheduler = torch.optim.lr scheduler.ReduceLROnFlateau(
self.pi_optimizer, mode='min', factor=0.5, patience=e000,
threshold=0.01, min_ lr=le-5

)

self.q scheduler = torch.optim.lr scheduler.ReduceLROnPlateau(
self.qg optimizer, mode='min', facteor=0.5, patience=6000,
threshold=0.01, min lr=le-5

Obrazok 73: Implementacia planovacov rychlosti u¢enia

7.2.7.1 Funkcia get_actor()

Funkcia get _a

pre zhodnotenie

def

ctor len vracia kopiu aktudlnej verzie aktéra bez gradientov, vyuzivant

stratégie a vykonavanie akcii v prostredi.

get actor(self):

return self.model nograd.actor

Obrazok 74: Funkcia get actor v ImprovedSACAgent
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7.2.7.2 Funkcia train()

Vo funkcii train je najprv potrebné zvysit hodnotu pocitadla tréningového kroku o 1,
¢o sa zopakuje kazdym volanim tejto funkcie. Prvym krokom je rozbalenie batch-u na

viaceré premenné:
- obs - obsahuje data o pozorovani
- a - obsahuje data o akcii
- r -» obsahuje data o odmene
- 02 > obsahuje data o d’alich pozorovaniach (rovnaka Struktira ako obs)
- d > done flag, urcuje, ¢i je epizdda ukoncena

Premenna obs aa su hned potom rozdelené na Casti pre Upravu odmeny. S z nich
extrahované informdcie o rychlosti, plyne abrzde — forward speed, throttle,

brake.

def train(self, batch):

self.training steps += 1

# Unpack the batch

cbs, a, r, o2, d, _ = batch

speed batch, _, _, _ = cbs

forward speed = speed batch[..., 0]
throttle =al..., 11

brake =al..., 2]

Obrazok 75: Zaciatok funkcie train

Po extrakcii tychto informécii dochadza k iprave odmeny, kde je odmenena vysoka rychlost’
faktorom 1.5, penalizované brzdenie faktorom 0.5 ako aj vyuZivanie spiatoc¢ky faktorom
0.35. Hrani¢né hodnoty pre rychlost’ s nastavené na 0.1, pre brzdenie a spiatocku na 0.

Kone¢nd odmena je ziskana vzorcom:

odmena rychlosti - penalta za brzdenie - penalta za spiatocku

Vysledok je uloZzeny do premennej r shaped.

speed _bonus = 1.5 * forward_speed.clamp (min=0.1)
brake penalty = 0.5 * brake.clamp (min=0)
reverse_penalty = 0.35 * (-throttle) .clamp (min=0)

r shaped = (speed bonus - brake penalty - reverse penalty)

Obrazok 76: Uprava odmeny



80 UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

Nasledne je skontrolovany stav buf fer warmup-u, ktory odStartuje proces trénovania az

po ziskani nejakych prvych skusenosti.

# Only start training after collecting some initial experisnce
if self.training steps < self.buffer warmup:
return {"skipping training”: 1.0}

Obrazok 77: Kontrola hodnoty buffer warmup

Dalsi krok je vzorkovanie akcii, vypocet logaritmov pravdepodobnosti a vypocet Q-hodnét.
Podl’a stratégie su generované nové akcie, a kritici pocitaji Q-hodnoty pre aktualne pary

stav-akcia.

Ako dalsie su vypocitané cielové Q-hodnoty pomocou cielovej siete. Najprv su
vzorkované budtice akcie a2 a logp a2, potom su na nich volané cielové siete gl a g2,
ktoré vypocitaju cielové Q-hodnoty. Z tychto Q-hodnét je vybraté minimum, a nakoniec je
vypocitand hodnota backup, €o je vlastne ¢ast’ Bellmanovej rovnice, a reprezentuje cielovl

hodnotu.

# Sample actions and compute log probabilities

pi, logp_pi = self.model.actor (cbs=cbs, test=False, compute_ logprob=True)
# Compute Q-values

gl = self.model.gl(ocbs, a)

g2 = self.model.qg2 (obs, a)

# Compute target Q-values

with torch.no_grad():

# Sample next actions

a2, logp aZ = self.model.actor(o2)

# Target Q-values from both networks

gl_pi_targ = self.model target.gl(oZ, aZ)

g2_pi_targ = self.model target.g2 (o2, aZ)

# Use minimum of both O0-values (double Q-learning)

g pi targ = torch.min(gl pi targ, g2 pi_ targ)

# Compute target with entropy term

backup = r + self.gamma * (1 - d) * (g pi_targ - self.alpha t * logp_a2)

Obrazok 78: Vzorkovanie a vypocet cielovych Q-hodnot

Dalej dochadza k vypoétu straty kritikov pomocou metddy smooth L1 loss (tiez znama ako
Huberova strata, je robustnejSia nez metoda strednej kvadratickej chyby), aktualizécii
kritikov a k obmedzeniu gradientov. Najprv st vynulované gradienty pred novym
vypoctom, nasledne je vypocitany gradient straty a potom su obmedzené vel'’kosti gradientov
na hodnotu grad clip (ak je nenulovd). Pomocou g optimizer.step() st
aktualizované parametre pomocou optimalizatoru. Na zaklade straty je potom aktualizovana

hodnota rychlosti ucenia kritikov pomocou planovaca.
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# Critic loss

loss_gl = F.smooth_ 11 loss(gl, backup)
loss g2 = F.smooth 11 loss(g2, backup)
loss_g = loss_gl + loss_g2

# Update critics

self.qg optimizer.zero grad()

loss_g.backward()

if self.grad clip is not None:
torch.nn.utils.clip grad norm (self.qg params, self.grad clip)

self.g optimizer.step()

# Update learning rate based on loss

self.g scheduler.step(loss_q)

Obrazok 79: Vypocet straty a aktualizacia kritikov

Dolezitou ¢ast'ou tréningového procesu je aktualizacia aktéra a hodnoty entropie, no
pre udrzanie stability je idealne to spravit’ len poc€as kazdého druhého tréningového kroku.

b9

Taktiez je potrebné docasne ,,zmrazit* Q-siete, aby nedochadzalo ku konfliktom gradientov
medzi kritikmi a aktérmi a k problému s pohybujicim sa cielom (moving target problem).
Proces aktualizacie aktéra je velmi podobny s aktualizaciou kritikov, takze je najprv
vypocitand Q-hodnota oboch kritikov, vybratd ta mensia z nich, a na zdklade nej je spolu
s hodnotou entropie a Q-hodnoty vypocitana strata aktéra. Aktér sa uci maximalizovat’ Q-
hodnoty a entropiu. Samotnéd aktualizacia prebieha rovnakymi krokmi ako u kritikov —

vynulovanie gradientov, spdtna propagacia, obmedzenie gradientov a volanie

optimalizatoru. Tiez je aktualizované hodnota rychlosti ucenia pre aktéra, podla potreby.

# ARctor and entropy updates only every other step for stability
if self.training steps % 2 0:
# Temporarily freeze Q-networks to avoid computing gradients for them

for p in self.g params:
p.requires grad = False
# Actor loss
gl _pi self.model.qgl (cbhs, pi)
g2_pi self.model.qg2 (ocbs, pi)
g pi = torch.min(gl_pi, gZ_pi)
loss_pi = (self.alpha t * logp pi - g pi).mean()

# Update actor
self.pi_ optimizer.zero_grad()
loss_pi.backward()
if self.grad clip is not None:
torch.nn.utils.clip grad norm (self.model.actor.parameters(), self.grad clip)
self.pi_ optimizer.step()
# Update actor learning rate based on loss
self.pi_scheduler.step(loss _pi)
# Unfreeze QO-networks
for p in self.g params:
p.requires_grad = True

Obrazok 80: Zmrazenie Q-sieti a aktualizovanie aktéra

Po vykonani tychto ukonov mézu byt Q-siete opdt odmrazené a pripravené na dalSiu

aktualizaciu kritikov.
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Po aktualizacii aktéra je ¢as na automatické nastavenie entropie. Najprv je vypocitana
hodnota o ajej strata. Proces aktualizdcie hodnoty o je opét identicky s procesom
aktualizacie aktéra a kritikov - vynulovanie gradientov, spitna propagacia, obmedzenie
gradientov a volanie optimalizatoru. Aktualizovana hodnota o je ulozend do premennej
alpha t, ktora je potom vyuzita pri vypocte straty aktéra a kritika. Podmienka else kaze,
aby bola premennd loss_pi (strata aktéra) naplnena nulovymi hodnotami ked’ nedochadza

k aktualizacii.

# Automatic entropy tuning
if self.auto_alpha:
# Rlpha loss
alpha = self.log_alpha.exp()
alpha loss = -(self.log alpha * (logp pi + self.target entropy) .detach()) .mean()
# Update alpha
self.alpha_optimizer.zero_grad()
alpha loss.backward()
self.alpha_optimizer.step()
self.alpha t = alpha.detach()
else:
# Fill with placeholder wvalues when not updating
loss_pi = torch.tensor(0.0)

Obréazok 81: Automatické nastavenie entropie

Nakoniec je aktualizovana ciel'ova siet’ pomocou Polyakovho priemerovania. Vystupom
funkcie st uzito¢né Statistiky o procese tréningu, ktoré budu pomocou wandb spracované do

grafov. Tieto hodnoty su zobrazované po kazdom tréningovom kole v prikazovom riadku.

# Update target network with polyak averaging
with torch.no_grad():
for p, p_targ in zip(self.model.parameters(), self.model target.parameters()):
p_targ.data.mul_ (self.polyak)
p_targ.data.add ((1 - self.polyak) * p.data)
# Return training metrics for logging
ret_dict = {
'1c ac loss_pi.detach() .item() ,
loss_g.detach() .item(),
1.mean() .detach() .item(),
.mean () .detach() .item() ,
.alpha_t.item(),
= Dy -logp_pi.mean() .detach() .item() ,
'pi 1r': self.pi optimizer.param groups[0]['1:'],
( 1r': self.qg optimizer.param groups[0]1['1r'],

return ret dict

Obrazok 82: Aktualizécia cielovej siete a vystupné metriky
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Parametre algoritmu SAC st nastavené pomocou training agent cls. Najprv su mu

dané informacie, ktoré triedy ma vyuzivat. Hodnoty parametrov vyuzité pre trénovanie su:
- gamma = 0.99 — diskontny faktor
- polyak = 0.995 — hodnota Polyakovho priemerovania
- auto_alpha > True — zapnutie automatického nastavenia hodnoty o
- 1lr actor = 3e-4 - rychlost’ ucenia pre aktéra (0.0003)
- 1lr critic -> 3e-4 - rychlost’ ucenia pre kritikov (0.0003)
- 1lr alpha -2 3e-4 —rychlost’ uenia pre hodnotu a (0.0003)
- grad clip > 0.5 —obmedzenie gradientov
- reward scale = 0.1 —skala odmeny
- buffer warmup = 1000 — zacat’ tréning po ziskani 1000 vzorkov

- weight decay => le-4 —mald L2 regularizacia (0.0001)

training agent cls = partial(
ImprovedSACAgent,
model cls=LidarSACActorCritic,
gamma=0.9%,
polyak=0.8995,
auto_alpha=True, # Automatic entropy adjustment
lr actor=3e-4,
lr critic=3e-4,
lr alpha=3e-4,

grad _clip=0.5, # Gradient clipping for stability

reward scale=0.1, # Scale rewards for better training dynamics
buffer warmup=1000, # Start training after collecting 1000 samples
weight decay=le-4 # Small L2 regularization

Obrazok 83: Nastavenie parametrov tréningového agenta
7.2.8 Zapnutie zberu dat pomocou wandb

Pre spracovanie metrik do formy grafov na stranke wandb je potrebné spustit’ uchovavanie
dat z trénera. Po inicializacii trénera je pri jeho spusteni vo funkcii = main  potreba
zavolat' funkciu run with wandb, ktord je stGcastou framework-u TMRL. Ako
argumenty potrebuje wandb entity — uZivateI'ské meno, wandb project — nazov
projektu, do ktorého data ukladat’, a wandb run id - unikéatny identifikator, ktory je
vygenerovany automaticky. DodatoCne je nastavena vlajka x disable stats, ktora
vypina zber systémovych metrik (napriklad takty grafickej karty), aby boli obmedzené

faktory spomal’ujuce tréningovy proces.
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if args.trainer:
my_ trainer = Trainer(training cls=training_cls,
server_ip=server ip for trainer,
Server_ port=server port,
password=password,
security=security)
custom wandb_settings = wandb.Settings({x_disable stats=True)
wandb . setup (settings=custom wandb_settings)
my_trainer.run with wandb (entity=wandb_entity, project=wandb_project, run id=wandb_run_id)

Obrazok 84: Spustenie zberu dat do wandb
7.2.9 Uprava siiboru config.json

Mnoho parametrov zostalo rovnakych ako pri algoritme DQN, no doslo k viacerym
zmenam, ato hlavne v sekcii algoritmickych parametrov. Niektoré hodnoty boli vSak

zmenené aj v obecnych nastaveniach.

7.2.9.1 Uprava obecnych parametrov

Ako prvé je dolezité zmenit' parameter RUN NAME na lubovolny nazov. Pre tento
algoritmus bol po viacerych iteracidch nastaveny nézov ,,SAC TEST RUN-13-
LOGGING-DEBUG™ Hodnota  RW_MAX SAMPLES PER EPISODE zostava
konzistentna s algoritmom DQN — 3,000. Ostatné hodnoty az po parametre MAX EPOCHS
a ROUNDS_PER_EPOCH su totozné s povodnymi hodnotami. Tieto dve hodnoty boli
nastavené na 20 a 55, pretoZze SAC potrebuje zna¢ne viac ¢asu na efektivne ucenie.

"MAX EPOCHS": , "MAX EPOCHS": ,
"ROUNDS_PER_ EPOCH": , ) "ROUNDS_PER_EPOCH": ,

Obrazok 85: Nastavenie hodnot MAX EPOCHS a ROUNDS PER EPOCH

Taktiez bol zmeneny parameter TRAINING STEPS PER ROUND z p6évodnych
200
na 1,500, aby bolo algoritmu umoZnené nazbierat’ viacej sklsenosti poc€as kazdého
tréningového kola. Pre porovnanie, priemerna dizka kola pri algoritme DQN bola priblizne

10 sekuind, zatial’ Co pri algoritme SAC to bolo az 40 sektind.

"TRAINING STEPS PER ROUND": ; ‘ "TRATNING STEPS PER ROUND": ,

Obrazok 86: Nastavenie hodnoty TRAINING STEPS PER ROUND
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Parameter ENVIRONMENT STEPS BEFORE TRAINING bol onie¢o znizeny z 1,000
na 800, aby proces tréningu zacal trochu skor. Parameter UPDATE MODEL INTERVAL
zostava konzistentny s algoritmom DQN na hodnote 150 pre castejSie aktualizovanie

modelu.

"ENVIRONMENT STEPS_BEFORE_TRAINING": , M) "ENVIRONMENT STEPS BEFORE TRAINING":
Obrazok 87: Nastavenie hodnoty ENVIRONMENT STEPS BEFORE TRAINING

Poslednym zmenenym obecnym parametrom, je parameter MEMORY SIZE, ktory
bol nastaveny z pdvodnych 1,000,000 na 700,000 po viacerych iteraciach sledovania.
Po dokonceni tréningu dosiahla hodnota tohto parametru vysku 670,000, takze rezervovat

viacej miesta bolo zbytocné.

"MEMORY SIZE": , ‘ "MEMORY SIZE": ,
Obrazok 88: Nastavenie hodnoty MEMORY _SIZE
7.2.9.2 Nastavenie parametrov pre algoritmus

V pdvodnej forme siboru config. json siuz pripravené parametre pre algoritmus SAC,
no verzia algoritmu, ktora bola v tejto praci implementovand, ich ma o nieco viac, takze ich
je potrebné pridat’. Prvé parametre, ktoré sa zhoduju v oboch verziach, st GAMMA, POLYAK,
LR ACTOR, LR CRITIC, LR ENTROPY, ALPHA, LEARN_ENTROPY COEF
a TARGET ENTROPY. Toto su zakladné parametre, ovladajuce rychlost’ uc¢enia, diskontny
faktor, hodnotu pre Polyakove priemerovanie a ovladanie automatického nastavovania

hodnoty entropie. Hodnota GAMMA a POLYAK su z povodnych 0.995 nastavené na 0.99.
"GAMMA™ : ; - "GAMMA™ : ;
"POLYAE" : ; "POLYAE": ;

Obrazok 89: Uprava hodnot GAMMA a POLYAK
Parametre pre rychlosti uCenia aktéra, kritika a entropie/alpha boli zvySené

z pévodnych 0.00001 a 0.00005 a 0.0003 na 0.0003 pre vSetky tri.

"LR ACTOR": "LR ACTOR": ,

"LR CRITIC": , - "LR_CRITIC": ,

"LE ENTROPY": . "LE_ AT.PHA™:

Obrazok 90: Uprava hodnét rychlosti uéenia
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Parametre LEARN_ENTROPY COEF a TARGET ENTROPY majl na starosti automatické
nastavovanie hodnoty entropie. V zakladnom stave je prvy parameter nastaveny na hodnotu
false, takze je potrebné ho zmenit’ na true. Druhy parameter mé pévodne udanu fixnu
hodnotu, pretoze automatické nastavovanie je vypnuté, preto je hodnota zmenena z fixnej
hodnoty -0.5 na auto. Dodato¢ne je pridany novy  parameter —
TARGET ENTROPY SCALE, ktory uddva, ako moc entropie by sa mal agent snaZit’
dosiahnut’ pri automatickom nastavovani entropie. V skratke nuti agenta udrziavat’ vacsiu

uroven prieskumu (exploration). Je nastaveny na hodnotu 1.5.

"LEARN_ENTROP&_COEF" itrue,
"LEAERN ENTROPY COEF":false, ‘ "TARGET ENTROPY":"auto",
"TARGET ENTROPY":- y "TARGET ENTROPY SCALE":

Obrazok 91: Nastavenie hodndt automatického ovladania entropie

Hodnota parametru ALPHA je nerelevantnd, ked’Ze automatické nastavovanie entropie je
v tejto implementacii zapnuté. No ak by bolo vypnuté, tento parameter by mal hodnotu 0.2

na rozdiel od pévodnych 0.01.

Novymi parametrami si WEIGHT DECAY, GRAD CLIP, REWARD SCALE

a BUFFER WARMUP. Parameter WEIGHT DECAY ma za ulohu aplikovat’ L2 regularizaciu
pocas optimalizacného kroku a snaZzi sa tak zabranit’ problému overfitting-u a povzbudzuje
nizSie hodnoty vah neurénovych sieti. Parameter GRAD CLIP ma4 na starosti obmedzit’
velkosti gradientov a parameter REWARD SCALE je pouzity pre Skadlovanie upravenych
odmien. Parameter BUFFER_WARMUP udava, kol’ko vzoriek ma byt zozbieranych pred
zaCatim tréningového procesu.

"WEIGHT DECAY™: ;

"GRAD CLIP": .

"REWARD SCATE"™: .
"BUFFEE WARMUP": ;

Obrazok 92: Pridanie vlastnych parametrov
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7.2.9.3 Uprava parametrov prostredia

V parametroch prostredia je vykonana zdvazna zmena na rozdiel od algoritmu DQN. Ked'ze
algoritmus SAC je znatne komplexnejsi, jeho trénovanie by mohlo zabrat’ aj niekol'’ko dni
pri zlozitejSom prostredi. Preto bolo zmenené prostredie z klasickych celych snimok hry na
prostredie LIDAR merani. Presnost’” kone¢ného modelu bude o nieco horsia, no rychlost’
trénovania sa zvysi niekol'’kondsobne. Preto su prvé tri parametre v tejto sekcii zmenené na

zaklade inStrukcii v repozitari TMRL nasledovne:

- RTGYM INTERFACE - z TM20IMAGES na TM20LIDAR
- WINDOW WIDTH -> z 256 na 958
- WINDOW HEIGHT -> z 128 na 488

Tymto je zmenené prostredie, s ktorym algoritmus pracuje.

"ENWVT: { "ENV": {
"RTGYM INTERFACE": "TMZ0IMAGES"™, "RTGYM INTERFACE": "TMZ0OLIDAR",
"WINDOW_WIDTH": , "WINDOW WIDTH": .
"WINDOW_HEIGHT™: , "WINDOW_ HEIGHT": .

Obrazok 93: Zmena prostredia

Ostatné parametre su totozné s tymi, ktoré boli vyuZité pre algoritmus DQN.

7.3 Snaha o implementaciu algoritmu PPO

P&vodnym ciel'om prace bolo implementovanie a porovnanie troch algoritmov — DQN, SAC
a PPO. Po vytvoreni programu, ktory implementoval algoritmus PPO, sa v8ak objavil velky
problém, ktory pri implementécii predoSlych dvoch algoritmov nebol okamzZite zrejmy.
Framework TMRL v svojej zékladnej forme vobec nepodporuje algoritmy typu ,,on-policy*,
takze implementacia algoritmu PPO nepripadd v tivahu. Algoritmy DQN a SAC sa ucia
z hstky predoSlych skusenosti, ktoré zozbierala niekedy odlisna, predchadzajlica stratégia,
zatial' ¢o algoritmus PPO zbiera skusenosti prostrednictvom momentalnej stratégie, na
ktorych nasledne vykondva viaceré optimalizacné kroky. Off-policy opdtovne pracuje so
starymi skusenostami, uklad4 ich pre neskorSie pouzitie, no on-policy potrebuje vzdy
cerstvé skusenosti. Pre schopnost’ tento algoritmus implementovat’ by bolo potrebné
prekopat’ cely pipeline, ktory je pre proces trénovania vyuzivany. Takyto tkon je mimo

rozsahu tejto prace, a teda pévodny ndpad porovnania troch algoritmov bol opusteny.
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8 PROCES TRENOVANIA

Proces trénovania je najdolezitejsia Cast’ tvorenia modelu RL. Framework TMRL umoziiuje
tento proces spustit’ aj na viacerych pocitacovych zariadeniach, no vzhl'adom na to, aké

modely st vyuzivané, to nebude potrebné.

8.1 Priprava trénovania

Ako prvé je potrebné spustit’ hru cez platformu, na ktorej bola nainStalovana. V pripade tejto
prace je to platforma Steam, no je mozné hru spustit’ ako cez platformu Steam, tak aj

platformu Ubisoft Connect.

Na platforme Steam je po prihlaseni potrebné prejst’ do sekcie ,,Library®, teda kniznice hier.

V tejto sekcii je poli¢ko pre vyhl'adavanie, takze doftho mozno napisat’ ,, Trackmania®.

COMMUNITY

trackmania

GAMES

TRACKMANIA

o |

LAST PLAYED ~~ PLAY TIME

Obrazok 94: Spustenie hry Trackmania cez platformu Steam

Po nacitani hry je potrebné jej okno umiestnit’ do I'avého horného rohu obrazovky, pretoze
nastroj, ktory vyuziva framework TMRL pre ziskavanie obrazkov z hry sa spolieha na toto
umiestnenie. Ak hra z nejakého dévodu nie je v rezime okna namiesto celej obrazovky aj po
nastaveniach v kapitole 6.1, sta¢i stlacit’ kombindciu tlacitok Alt + Enter, ¢o hru nastavi do

rezimu okna.
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Obrézok 95: Premiestnenie herného okna do 'avého horného rohu [37]

Po nastaveni okna je potrebné sa dostat’ k trati, na ktorej bude tréning prebichat’. V hlavnej
ponuke hry je treba kliknut’ na polozku ,,Create. V sekcii ,,Create” je polozka ,,Track
editor®, teda editor trati, v ktorej je moznost’,,Edit a track®. V tejto ponuke je potreba kliknat’
na polozku ,,My Local Tracks®, a d’alej na polozku ,,My Maps*.

TRACK BROWSER

SELECT A TRACK
MY TRACKS FAVORITES OFFICIAL cLUBS

MY TRACKS

KS

TRACK BROWSER

SELECT A TRACK
MY TRACKS FAVORITES OFFICIAL

MY LOCAL TRACKS
[
/
|

|
/
[
|
/

Obrazok 96: Umiestnenie testovacej trate
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V tejto sekcii uz je na vyber konkrétna trat’ nazvana tmrl-test. Ked’ze subor obsahujici
testovaciu trat’ je dostupny len lokalne, pristup k nemu je potrebné ziskat’ tymto spéosobom.
Trat’ sa zobrazi v pohl'ade zhora, pretoze zékladne je v rezime editacie. Aby sa na nej dalo

jazdit, je nutné kliknut’ na ikonku malej zelenej vlajky v 'avom dolnom rohu obrazovky.

Obrazok 97: Spustenie testovacej trate

Priprava hry je tymto dokoncend, a zostdva uz len otvorit’ tri oknd prikazového riadku. To
mozno jednoducho vykonat otvorenim prie¢inku, kde su uloZené¢ zdrojové subory
algoritmov. Kliknutim do polic¢ka, kde je uvedena cesta k suboru je mozné napisat’ ,,cmd*

a stlacit’ tlac¢idlo Enter, o otvori prikazovy riadok nastaveny na tato cestu na disku.

. » Tento poéitaé » 55D (:) » School » TMRL-DON

s

" Nazov Daturn dpravy Typ Velkost
P custem_acter_module_termplate_sac.py 15,5, 2025 16:13 Python File 34 kB
P custem_acter_module_sac_working.py 25,5, 2025 21:24 Python File 16 kB

Obrazok 98: Priecinok so zdrojovymi stibormi

D:\School\TMRL-DON ‘ M| cmd

- crmid
sibor 4 # Mazov te subg vyhladat cmd

Obrazok 99: Napisanie ,,cmd® do pol’a s cestou k priecinku
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Bl C:\Windows\System32\cmd.exe

D:\School \TMRL-DQN>

Obrazok 100: Ukazka otvorené¢ho okna s prikazovym riadkom

Pre otvorenie troch takychto okien staci iba opatovne kliknat’ na poli¢ko s cestou k suboru

a stlacit’ Enter. Tieto tri oknd je potrebné ulozit' do zvySnych troch Stvrtin obrazovky, tak

ako to je ukdzané na konci kapitoly 4.2.

MONOCEROS420
L]
PLAY

cLuBs

CREATE ot
A+ UBISOFT CONNECT “"""ﬁf -

NOT RANKED

Obrazok 101: Rozpolozenie okna hry s oknami prikazovych riadkov

Do tychto prikazovych riadkov je potrebné napisat’ tieto prikazy:

- python [ndzov zdrojového suboru] --server
- python [ndzov zdrojového suboru] --trainer
- python [nadzov zdrojového suboru] —--worker

Poradie spustenia prakticky nezalezi, no dobrym zvykom je postupovat’ v poradi, v akom st

uvedené.
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Po spusteni tychto prikazov za¢ne proces automaticky, a do jeho konca nie je potrebny
ziadny uzivatel'sky vstup. Pred zadiatkom je vSak jedna zmena, ktorda moéze nastat’ —
v pripade ak algoritmus pracuje s plnym TM20IMAGES prostredim, pohl'ad na auto, ktory
je vyuzity je vzadu a nad autom (ako v obrazku 95). V takomto pripade nie je od uzivatel'a
potrebné ni¢. Ak ale algoritmus vyuziva prostredie TM2 0L IDAR, pohl'ad na auto je potrebné
zmenit, a to stlaCenim tla¢idla 3 na klavesnici. Pravdepodobne bude potrebné ho stlacit’ viac
ako jeden krat, pretoze existuju dve verzie tohto pohl'adu — na kapote, kde je vidite'na predna
Cast’ auta, a aj tachometer; alebo alternativa, v ktorej nie je vidiet’ ziadna Cast’ auta, len trat’.

Tato alternativna verzia je potrebnd pre prostredie TM20LIDAR.

e
. i

g e AL L= P s —

Obrazok 102: Ukazka spravneho pohladu pre prostredie TM20LIDAR

8.1.1 Nahratie vlastnej odmeny

Algoritmy RL sa sice ucia sami z vlastnych skasenosti, no potrebuji nejakt spitnu vazbu
o tom, ¢i sa pohybuju na trati spravnym smerom. Toto je ulohou ,,reward track, ktora je
vlastne len ,,nahravka* uspeSného dokoncenia trate clovekom. V stboroch framework-u
TMRL je pritomna uZ predom pripravend ,reward track“ od tvorcu framework-u.
Ak si  chce ale wuzivatel vytvorit vlastnli, moéZe tak urobit prikazom
python -m tmrl --record-reward v prikazovom riadku s otvorenou hrou.
V prikazovom riadku sa po vykonani prikazu zobrazi sprava, Ze nahravanie zacalo. UZivatel
potom moze s autom manualne jazdit’, a idealne by sa mal snaZit’ ziskat’ dobry ¢as, aby mali
algoritmy dobry vychodiskovy bod pre tréning. Po dokonceni trate sa v prikazovom riadku
zobrazia Statistiky o vytvorenej nahrdvke, napr. kolko kontrolnych bodov bolo
zaznamenanych. Vystupny subor je vo formate .pkl anachddza sa v prieinku

TmrlData/reward.
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BN Prikazowy riadok

ython -m tmrl --record-reward

Obrazok 103: Spustenie nahravania vlastnej odmeny

iitial number
Final number of c
INFO:root:All done

Obrazok 105: Kone¢ny vypis Statistik nahranej odmeny
8.1.2 Automaticky zber uZitoénych tréningovych dat pomocou Wandb

Tréningové data sa v zakladnom tvare zobrazuju len v prikazovom riadku, na ktorom bol
spusteny proces —-trainer. Tieto data ale pri dlhSich tréningovych ¢asoch mézu byt
prepisané, pretoze prikazovy riadok ma urcity limit toho, ¢o sa da v okne zobrazit’. Preto
framework TMRL obsahuje jednoduchy sposob, ako tieto data dlhodobo ukladat’ na jednom
mieste, a rovno ich aj spracovava do grafov. Nastroj, ktory je na tento ucel vyuzivany sa
nazyva Wandb (Weights and Biases), a pre jeho spustenie je st potrebné dve hlavné zmeny
— pridanie jedného riadku do zdrojového kodu algoritmu; uprava niektorych parametrov
v subore config. json. Zmena v kode bola popisand v 7.2.8. Zmena v config.json
sa tyka parametrov WANDB PROJECT, WANDB ENTITY a WANDB KEY. Prvy parameter
bol nazvany ako ,,tmr1l-dp-mago®, pretoZze tak sa nazyva vytvoreny projekt na stranke
wandb. Druhy parameter bol skopirovany zo stranky, aje ekvivalentny automaticky
generovanému uzivatel'skému menu, v tomto pripade to je
,monoceros-univerzita-tom-e-bati-ve-z1l-n-,,. Posledny parameter sa tyka
API kli¢a, ktory je potrebny pre umoznenie pristupu k projektu cez prikazovy riadok. Ten
v texte prace uvedeny nebude. Teoreticky je mozné tento zber dat spustit’ aj bez zmeny
tychto parametrov, no data by boli v takom pripade ukladané do verejného projektu tvorcu
framework-u TMRL, kde su vidite'né pre vsetkych, a je mozné, Ze po urcitom case by boli

udaje vymazané.
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"WANDE PROJECT": "tmrl-dp-mago”,
"WANDE ENTITY": "monoceros-univerzita-tom-e-bati-ve-zl-n-"
"WANDE EKEY": " "

r

r

Obrazok 106: Nastavenie uzivateI'skych tdajov pre wandb

Aby bol ziskany pristup k tomuto projektu prostrednictvom prikazového riadku, je potrebné
vyuzit' prikaz ,wandb login®. Ten si od uzivatela vyziada, aby skopiroval do
prikazového riadku API kl'a¢, ktory bol spomenuty. Po jeho skopirovani sa zobrazi hlaska,
ze prihlasenie bolo Gspesné, a zobrazia sa nasledne Uidaje, ako v parametri WANDB ENTITY
a WANDB_PROJECT. Po uspeSnom vykonani tychto krokov budil vSetky tréningové udaje
ukladané na stranke wandb, kde budu pristupné na stranke ,projects”, v polozke

Htmrl-dp-mago®, alebo akykol'vek nazov projektu bol zvoleny.

= Monoceros's workspace (@ personalworkspace 4

Runs (4) > Q) Search panels with regex
Search runs £
v Charts 18
= B N
round_time
= Name — DON TEST RUN 11-LOGGING — DON TEST RUN 10-LOGGING

@ @ DQN_TEST_F... 12-LOGGING
@ @ DQN_TEST_F... 11-LOGGING
® DQN_TEST_F... 10-LOGGING

@® SAC_TEST_R...GING-DEBUG

training_step_duration
— DOQN TEST RUN 11-LOGGING — DOM TEST RUN 10-LOGGING — SAC TEST RUN-13-LOGGING-DEBUG

Obrazok 107: Zobrazovanie zbieranych tréningovych dat na stranke wandb
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8.2 Trénovanie algoritmu DQN

Trénovanie algoritmu DQN prebieha prekvapivo rychlo, ak sa zoberie ohl'ad na to, ze
vyuziva plné prostredie so snimkami z hry. Findlna iterdcia tohto algoritmu nevyuZziva
ziadne vlastné zlepSenie odmeny, napriklad penalizacia pomalej jazdy, alebo odmenenie
rychlej jazdy, ani iné populdrne zlepSenia zakladnej verzie algoritmu, ako Double DQN
(okrem PER). Celkovy cCas trénovania po prvé uspesné ukoncenie celej trate je priblizne
jedna az dve hodiny, no cas, ktory je potrebny pre nauCenie konzistencie je blizsi 4-6

hodinam.

Z doévodu vel'mi obmedzeného rozsahu moznych akcii, z ktorych si agent moze
vybrat’ (kvoli potrebe diskrétneho vstupu), je mozno kratko po spusteni tréningu vidno
sPubné vysledky. Casto sa stane, Ze uz v priebehu prvej tréningovej epochy sa dokaze agent
vel'mi priblizit' cielovej Ciare trate, a niekedy ju aj zvladne dokoncit. Je vSak nutné
podotknut’, ze toto spravanie je extrémne nekonzistentné, a méze sa stat, ze hned’ po
uspeSnom dokonceni trate zacne model nardzat' do prvej steny pri Startovacom bode.
Postupom prvych 4-5 epoch sa tato nekonzistencia postupne znizuje vd’aka implementacii
PER, ktora zvykne priorizovat’ lepSie pokusy s va¢Sou odmenou. Spravanie, ktoré zostava
konzistentné naprie€ celym tréningom je nahodné narézanie do stien po oboch stranach trate.
Je tazké presne odhadnut’, preco k tomuto dochadza, no jedno logické vysvetlenie je prilis
obmedzeny akény priestor. Model ma pristup len k plnym alebo poloviénym hodnotam pre
zabacCanie, takze v niektorych sekciach testovacej trate by si mozno vyziadal presnejSiu

kontrolu nad toéenim kolies.
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Dizka tréningového kola
= DQN-SHORT-ROUND
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Obrazok 108: Graf dizky tréningového kola naprie¢ tréningom

Na obrazku 103 je mozno vidiet, ako sa vyvijala diZka tréningovych epizod pocas procesu
tréningu. Je vel'mi Pahké v&imnut si spomenuti nekonzistenciu vysledkov. Ciasto¢ne to dava
zmysel, aspont po krok 400, pretoze dovtedy je eSte hodnota premennej epsilon celkom
vysoka, no aj po jej postupnom zmenseni po tomto bode nie je vidno zlepsenie. Najvyssie
vrcholy priblizujice sa a prekracujuc hodnotu 2,000 tiez odpovedaju neintuitivnemu no
efektivnemu rieSeniu, ktoré DQN casto zneuZziva — neustale volit’ akciu, kde auto ide dopredu
a zaroven doprava. Tento spdsob Casto zaruci, Ze sa po dlhSej dobe auto dostane cez cielova
Ciaru, no za cenu vel'mi zlého ¢asu dokoncenia trate.
Odmena potas tréningového kola

— DQN-SHORT-ROUMD
M -

Odmena

200

e Ml

0 200 400 600

Obrazok 109: Graf odmeny pocas tréningového kola

Charakter grafu na obrazku 104 je miestami podobny s grafom z obrazku 103, ada sa

pomocou neho zistit, v ktorych pokusoch asi model dokazal dokoncit’ celu trat. To
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odpoveda najvyssim bodom na grafe. V idedlnom pripade by tychto vyssich miest malo byt

omnoho viac.

Velkost’ pamite

Obrazok 110: Graf velkosti pamite

Velkost' pamite stipa pocas priebehu tréningu celkom linearne, a je mozno sledovat’, ze

povodny limit parametru MEMORY SIZE 1,000,000 je naozaj obrovsky.

Strata

30
20

10

Tréningové kolo

0 200 400 600

Obrazok 111: Strata Q-funkcie

V grafe na obrazku 106 je zobrazena strata Q-funkcie, na ktorej je vidno, ze prvé 2 epochy
maju stratu vel'mi blizko nule (v radoch tisicin), no postupnym zniZzovanim hodnoty epsilon
zapricini to, Ze proces ucenia vel'mi rychlo straca stabilitu a dochddza k divergencii. Toto je

pravdepodobne vysledok prili§ vysokej hodnoty rychlosti ucenia, ako aj prili§ kratkych
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tréningovych kol. Celkovy proces tréningu trval priblizne 2 a pol hodiny, no ako je vidno

z obrazku 106, model si nezachoval dostatocne vysoku uroven ,,inteligencie®.

8.2.1 Proces trénovania DQN s pozmenenymi nastaveniami

Ako pokus bol proces trénovania pre DQN spusteny po druhy krat, s tym, ze parametre,
ktoré najpravdepodobnejSie zapri¢inovali stratu vedomosti boli pozmenené na nizsie
hodnoty. Najvac¢sou zmenou bol parameter rychlosti ucenia, ktorého hodnota bola zmenena
z 0.0005 na 0.0003. Toto by malo pomodct’ znizit' Sancu, alebo asponi oneskorit’, vznik
velkych oscilacii v hodnote straty Q-funkcie. Taktiez bola o nieCo zniZzend hodnota
epsilon decayz0.995na0.99.V sibore config. json boli pozmenené 3 hodnoty —
najdolezitejSou zmenou je zvySenie hodnoty parametru TRAINING STEPS PER ROUND
z 200 na 600, o efektivne strojnasobi dizku tréningového kola z ~10 sekind na ~30 sekiind.

Tiez bola nastavena hodnota MEMORY SIZE na 350,000.

Nakoniec bola zmenend hodnota ENVIRONMENT STEPS BEFORE TRAINING

z hodnoty 3,000 na 500 ktora len zapricini to, ze tréning zacne skor.

Tréning beZzal po dobu §iestich epoch, a s predizenym ¢asom kola trval priblizne 5 hodin.

Dizka tréningového kola
— DQN-LONG-ROUND

2500
2000
1500

ﬁp U

500

Pocet casovych krokov

1 Trgningbvg Kolp

0 100 200 300 400

Obrazok 112: Dizka tréningového kola pri DQN s alternativnymi hodnotami

Z grafu na obrazku 107 je mozné si v§imnit’ omnoho viac $picov v dizke kola, ¢o priamo
odpoveda vyssej schopnosti dokoncit’ trat’. V tejto iteracii doslo k prvému dokonceniu trate

uz v prvych tridsiatich minttach tréningu. Je vSak stale vidno velki mieru nekonzistencie.
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Obrazok 114: Vyska odmeny pocas tréningového kola pri alternativnom DQN

Podet éasovych krokov

Dizka tréningového kola

= DQN-LONG-ROUND = DQN-SHORT-ROUND

il

Obrazok 113: Porovnanie dizky tréningového kola medzi oboma verziami

Odmena poéas tréningového kola
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V grafe odmeny je mozné vidiet’ trend o nieco vacsej konzistencie este viac, pocet spesnych

dokonceni trate sa zvysil priblizne Stvornasobne. Tento trend je eSte viac viditelny pri

priamom porovnani oboch verzii.
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Odmena poéas tréningového kola
= DQN-LONG-ROUND = DQN-SHORT-ROUND

Il ' M T
I
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Odmena

Obrazok 115: Porovnanie odmeny oboch verzii DQN

Co sa problému so stratou Q-funkcie tyka, zmena parametrov ho nevyriesila, ale znaéne
posunula jeho prvy prejav. Ku koncu dvojhodinového tréningu prvej verzie hodnota straty
explodovala do vysok az skoro 60, no po piatich hodinach druhej verzie vystlpila nanajvys

na hodnotu 18. Je mozné, Ze dodatoné pozmenenie hodndt algoritmu by toto spravanie eSte

viac posunuli.
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Strata
= DQN-LONG-ROUND
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Obrazok 116: Porovnanie straty Q-funkcie medzi oboma verziami DQN
8.3 Trénovanie algoritmu SAC

Proces trénovania algoritmu SAC zabral pribliZzne 12 hodin, a to aj napriek tomu, Ze vyuziva
znacéne jednoduchsie prostredie v podobe merani LIDAR na rozdiel od celych snimok z hry,
ktoré vyuzivalo DQN. Celkovo moze byt proces trénovania findlnej verzie implementacie
oznaceny ako vel'ky uspech. Na rozdiel od DQN ma vcelku pomaly rozbeh, no kratko po
tom, ako narazi na lepSiu skusenost’ ju dokaze konzistentne replikovat’ a zlepSovat’ svoj
pristup. Taktiez pri SAC nie je vidno degraddciu vo vysledkoch ani po 12 hodinach
trénovania. Je mozné, ze ak by tréning pokracoval aj dlhSie, model by sa eSte dokdzal o nieco
malo zlepsit.

Tento vysledok bol relativne ocakavany. Algoritmus SAC je sdm o sebe znaéne
pokrocilejsi od DQN, a implementacia popisand v tejto praci ma viaceré vylepSenia od

povodnej formy.
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Strata - kritik
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Obrazok 117: Graf straty kritika

Z grafu na obrazku 112 je mozné sledovat’ vcelku stabilny trend straty u Q-sieti kritikov.
Pocas prvych tréningovych epoch je viditelny relativne prudky vystup, no po objaveni
nadpriemernej stratégie sa zacala hodnota stabilizovat’ pod troviiou 20. Jej postupné
zvySovanie od kola 800 naznacuje potencial pre dodatocné zlepsenie v pripade, ze by tréning

bezal dlhsie.

Strata - aktér

-50

-100

Tréningové kolo
-250

0 200 400 600 800 1k

Obrazok 118: Graf straty aktéra
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Trend grafu na obrazku 113 moze sice vyzerat’ drasticky, no opak je pravdou. Hodnoty, ktoré¢
je vidno, st trocha prehnané, pravdepodobne kvoli tomu, ako je implementovana logika
upravy odmeny, no progresivne negativne hodnoty su dobrym znamenim toho, ze si aktér

vylepsuje svoju stratégiu.

Priemery Q-sieti

400
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Tréningove kolo
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Obrazok 119: Priemery hodnot Q-sieti

Trend grafu na obrazku 114 je inverzny voci grafu na obrazku 113, a to preto, lebo medzi

hodnotou straty aktéra, a medzi priemernymi hodnotami Q-sieti je priama korelacia.

Hodnoty st v tomto grafe tiez relativne vysoké z podobného dovodu ako pri strate aktéra.
Taktiez je mozné sledovat, Ze priemery siete Qi a priemery siete Q> maji medzi sebou

rozdiely v radoch stotin az tisicin.

Pri rychlostiach ucenia bol implementovany pldnova¢, a medzi zniZenim hodnoty
rychlosti ucenia kritika a aktéra je znacny rozdiel. Kritik upadol uz pocas prvej epochy,
zatial' ¢o aktér sa drzal na polovi¢nej hodnote az do polovice tréningového procesu. Tento
trend sa zhoduje s realitou a ocakavaniami. Kritici — Q-funkcie — konverguju pred aktérom.
Ked'Ze aktér sa u¢i z odhadov kritikov, rychlejsia konvergencia kritikov im umoziuje ustalit’
sa na lepSich odhadoch. StalejSie a stabilnejSie odhady Q-hodndt znamenajui efektivnejsie

ucenie pre aktéra.
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Rychlosti uéenia - aktér, kritik
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Obrazok 120: Porovnanie rychlosti poklesu hodnot LR medzi aktérom a kritikmi

Ked’Ze implementacia SAC vyuZiva automatické nastavovanie hodnoty entropie,
boli zbierané aj data o entropii aktéra, spolu s datami o vel'kosti hodnoty a (teplota), pretoze
tieto hodnoty st prepojené - a udava vahu entropie, alebo ako moc by sa mal agent snazit’
preferovat’ ndhodnost’ oproti ocakavanej odmene. Hodnota o zacina pri 0.97, no rapidne
klesa k nule hned’ na zaciatku tréningu. Rovnaky trend je mozné sledovat’ pri hodnote
entropie aktéra, ktora zaCina na hodnote 2 a rychlo klesa na hodnotu skoro -5, a nasledne sa

stabilizuje pri hodnote -4.5 po zbytok tréningu.

Entropia aktéra

Tréningové kolo

0 200 400 600 800 1k

Obrazok 121: Entropia aktéra algoritmu SAC
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Obrazok 122: Hodnota teploty — a — algoritmu SAC

Pri grafe odmeny v obrazku 116 je vidno zlomovy bod, kedy bola objavena nadpriemerna
stratégia, a kratko na to zacala byt postupne viacej a viacej konzistentne dosiahnuta. Taktiez
je mozné pozorovat malé zhorSenie v konzistencii medzi kolom 800 a kolom 1,000, ¢o
odpovedd zvySeniu hodnoty straty kritika. Vysledny model vSak dosahuje konzistenciu

priblizne 70-80% z hl'adiska dokoncenia testovace;j trate.
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Obrazok 123: Odmena ziskana pocas tréningového kola pri algoritme SAC
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8.4 Porovnanie najlepSich ziskanych ¢asov natrénovanych modelov

Dal§im délezitym udajom o efektivnosti natrénovanych modelov je to, ako rychlo dokazali
trat’ dokoncit’. Poznamka: Casy, ktoré su viditeI'né nizsie, su v skutocnosti o jednu sekundu
dlhsie, pretoze ¢ast'ou tréningovej pipeline je sekundu dlhé oneskorenie pred prenechanim

kontroly modelu.

Nazvy suborov, ktoré obsahuju zdznamy uspeSnych dokonceni trate si vel'mi dlhé, takze

najprv pomocou programu Everything su vyfiltrované netuspesné pokusy pomocou prikazu:

'(1193 02 47.295) "C:\Users\[uzivatelské-

meno] \Documents\Trackmania2020\Replays\My Replays\"

1(1183_02_47.295) "C:\Users\. ADeocuments\ Trackmania2020%Replays\My Replays\" - Everything

File Edit View Search Bookmarks Tools Help

1(1193_02_47.295) "C:\Users', \DocumentsTrackmania2020'\Replays\My Replays\™

Mame Path

|| tmirl-test_Monoceros420_2025_05_26_09_57_31_(0_53.290).Replay.Gbx C:\Users\ \Decuments\Trackmania2020\Replays\My Replays
|| tmrl-test Monoceros420 2025 05 26 09 35 49 (0_33.833).Replay.Gbx CA\Users! \Documents\Trackmania2020\Replays\My Replays
|| tmrl-test_Monoceros420_2025_05_26_09_54_33_{0_35.203).Replay.Gbx C:\Users\ \Documents\Trackmania2020\Replays\My Replays
|| tmirl-test_Monoceros420_2025_05_26_09_51_58_(0_51.538).Replay.Gbx C:\Users\ Documents\Trackmania2020\Replays\My Replays
|| tmirl-test_Monoceros420_2025_05_26_09_50_16_(0_52.724).Replay.Gbx C:\Users\ Documents\Trackmania2020\Replays\My Replays
|| tmrl-test_Monoceros420_2025_05_26_09_49_21_{0_32.467).Replay.Gbx C\Users) \Documents\Trackmania2 020\Replays\My Replays
|| tmrl-test_Monoceros420_2025_05_26_09_46_29_(0_51.458).Replay.Gbx C\Users! ‘\Documents\Trackmania2 020\Replays\My Replays
|| tmirl-test_Monoceros420_2025_05_26_09_45_35_(0_51.336).Replay.Gbx C:\Users\ Documents\Trackmania2020\Replays\My Replays
|| tmrl-test_Monoceros420_2025_05_26_09_44 41_(0_53.728).Replay.Gbx C:\Users\ Documents\Trackmania2020\Replays\My Replays
|| tmirl-test_Monoceros420_2025_05_26_09_43_44_(0_32.459).Replay.Gbx C:\Users) \Documents\Trackmania2 020\Replays\My Replays
|| tmrl-test_Monoceros420_2025_05_26_09_41_14_(0_33.657).Replay.Gbx C\Users\ \Documents\Trackmania2 020\Replays\My Replays
|| tmrl-test_Monoceros420_2025_05_26_09_40_18_{0_51.579).Replay.Gbx C\Users \Documents\Trackmania2020\Replays\My Replays
|| tmrl-test_ Monoceros420_2025_05_26_09_39_00_(0_51.299).Replay.Gbx C:\Users\ \Documents\Trackmania2020\Replays\My Replays
|| tmirl-test_Monoceros420_2025_05_26_09_38_06_(0_53.967).Replay.Gbx C\Users\ \Documents\Trackmania2020\Replays\My Replays
|| tmrl-test Monoceros420 2025 05 26 09 36 45 (0_33.102).Replay.Gbx CA\Users! ‘\Documents\Trackmania2 02 0\Replays\My Replays
|| tmrl-test_Monoceros420_2025_05_26_09_35_50_{0_52.536).Replay.Gbx C\Users\. ADocuments\Trackmania2020\Replays\My Replays

Obrazok 124: Vyfiltrovanie netispe$nych pokusov v programe Everything

Prva ast’ prikazu udava, Ze sa nemaji v danom priecinku zobrazovat’ stibory, ktoré v svojom
nazve obsahuju Specificky text- (1193 02 47.295). Subory, ktoré zostali zobrazené st
uz len pokusy, kde doslo k ispesnému dokonéeniu trate. Cisla v zatvorke pred stiborovou
priponou .Replay.Gbx udédvaji, aky cas bol dosiahnuty pocas pokusu, napriklad

(0_53.290).

Po zoradeni vyfiltrovanych vysledkov podl'a ddtumu je mozné izolovat len pokusy
vykonané poslednou iterdciou algoritmu SAC. Tieto subory médzu byt skopirované

a presunuté do nového priecinku pre d’alSie spracovanie.
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8.4.1 Vytvorenie programu pre hromadné premenovanie suborov

Ked'Ze stredné Cast’ ndzvu suboru obsahuje datum a ¢as, kedy bol stibor vytvoreny, zoradenie
podla nazvu pre zistenie najkratSiecho Casu fungovat' nebude. Pre ucel hromadného
spracovania nazvov suborov bol vytvoreny jednoduchy program v jazyku Python, nazvany
replay-renamer.py. Program bol uloZeny k skopirovanym suborom zaznamov, kde
bol pomocou prikazového riadku spusteny. Jeho ticelom je hromadne premenovat’ vSetky
subory v prieCinku z pdvodného nazvu len na cCisla v zatvorke, ktora je Castou poévodného

nazvu.

import os
import re

def rename files(folder path):
for filename in os.listdir(folder_path):
file _path = os.path.join(folder path, filename)
if os.path.isfile(file path):

# Extract content from parentheses using regex

match = re.search(z'"(([")]+)%\) ', filename)
if match:
new_name = match.group(l)
new_name = new _name.replace(' ', ")
if filename.endswith('.E
new_filename = £"({n - gbsz
else:
_, ext = os. path splitex (fllename)
new_filename = £"({n = ext
new flle_path = os.path. joln(folder_path new_ filename)
if file path != new file path:
if os.path.exists (neu file path):
print (f"Warning: new_filename}' already exists. Skipping '{filename}'")
else:
os. rename(fllejath new fllejath)
print (£"F amed: filename} - {new_filename}'")
else:
print (£"n d in: '{filename}', skipping")

folder_path = input("Ent ") .strip()

if os.path.exists(folder_path) and os.path.isdir(folder_path):
rename_files(folder_path)
print {"\nProcessing complete!™)

else:
print("Invalid folder path!™)

Obrazok 125: Program pre hromadné premenovavanie suborov

Po spusteni programu je v prikazovom riadku vytvoreny kratky vystup, ktory oznamuje

uzivatelovi, ¢i doslo ku konfliktom s premenovavanim, napriklad duplicitné subory.

Vystupom je zorganizovany prie€inok so subormi.

» SAC-REPLAYS

Nazov Datum tipravy Tp
1 429.Gbx Sdbor GBX
| ] 0_50.429.Gb: Sibar GBY
)_50.994.Gbx Siibor GBX
|| 0_50.994.Gb: Sibor GBY
)_51.006.Gbx Sabor GBX
|1 0_51.006.Gb: Sdbor GE.
)_51.050.Gbx Subor GBX
|1 0_51.050.Gb: Sibor GB.
.083.Ghx Siibor GBX
| ] 0_51.083.Gb: Sibar GBY
) 51.092.Gbx Sibor GBX
|1 0.51.092.Gb: Sibor GBY
)_31.095.Gbx Subor GBX
|1 0_51.095.Gb: Subor GE.
)51.258.Gbx Subor GBX
|1 0_51.258.Gb: Sibor GB.
| ] 0.51.271.Gbx Sibar GBX
) 51.379.Gbx Sibor GBX
0_51.379.Gb: Subor GBY
)_31.458.Gbx Subor GBX
0_51.458.Gb: Subor GE.
)_51.492,Gbx Subor GBX
0_51.492.Gb Sibor GB?
|1 0_51.498.Gbx Sibar GBX
| ] 0_51.527.Gbx Suibor GEX
| ] 0_51.538.Gbx Sdbor GBX
Sibar GBX

| 1 0_51.555.Gbx

Obrazok 126: Premenované subory v priecinku
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8.4.2 Najrychlejsie ¢asy algoritmu DQN

Po spracovani nazvov sa da zistit, ze najrychlejsi Cas, ktory ziskal algoritmus DQN,
Je 56.763 sekund. Celkovy pocet GispeSnych pokusov, ktoré algoritmus DQN dosiahol, je 83.
Najpomalsi uspesny pokus bol dlhy 2 mintty a 5 sekund. Priemerny ¢as uspechu je 1 mintta

a 14 sekund.

8.4.3 Najrychlejsie ¢asy algoritmu SAC

Najrychlejsi ¢as, ktory ziskal algoritmus SAC, je 50.429 sekund. Celkovy pocet uspesnych
pokusov, ktoré algoritmus SAC dosiahol, je vd’aka znacne dlhSiemu tréningu az 590.
Najpomals$i ¢as pokusu pri algoritme SAC bol 1 minata a 51 sekiind, a priemerny cas

uspesného pokusu bol 55 sektind.

8.5 Porovnanie robustnosti natrénovanych modelov

Pre toto porovnanie bola vytvorena alternativna verzia testovacej trate, na ktorej boli
vykonané vcelku drastické zmeny. Ugelom je sa dozvediet, ¢ sa natrénované modely
dokazu s tymito zmenami vysporiadat’ bez dodatocného pretrénovania, a stale UspeSne
dokoncit’ trat. Pre tento Ucel bola potrebnd aj novéa nahravka odmeny, pretoze bez nej st
kola v urcitych sekciach mapy ukoncéené automaticky prilis skoro, kvoli prilisnej deviacii od

povodnej nahranej odmeny. Zmeny na trati su vyznacené ¢ervenym obdlznikom.

eNE®I0 *

< tgql'

Obrazok 127: Povodny vzhl'ad trate
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Obrazok 128: Upraveny vzhl'ad trate

Po nahrati novej odmeny pomocou prikazu python -m tmrl --record-reward je
potrebné otvorenie dvoch prikazovych riadkov nastavenych na cestu k zdrojovému suboru

programu algoritmu.

8.5.1 Algoritmus DQN

Efektivnost’ algoritmu DQN sa ku koncu jeho poslednej tréningovej epochy znizila az prilis
moc na to, aby dokazal dokoncit’ aj neupravenu trat. Hned’ na zaciatku trate, eSte d’aleko od
pozmenenej Casti, mad model vysoku uroven neistoty, a ndhodne voli akcie, ktoré mu
zabrafuju v progrese. Ani po niekolkych desiatkach pokusov nebol tento algoritmus
schopny dokoncit’ trat. Ak by bol algoritmus pretrénovany s tym, ze by bol proces
trénovania manudlne ukonceny pred degradovanim jeho schopnosti, je pravdepodobné, ze
by sa model dokazal po nejakom case vysporiadat’ so zmenami. V jeho sucasnej podobe to

vSak nedokaze.

8.5.2 Algoritmus SAC

Pri testovani robustnosti algoritmu SAC sa dokéazal natrénovany model vysporiadat’ so
zmenou na trati bez vacsich problémov. Hned’ na prvy pokus bol model schopny tspesne
navigovat’ naprie¢ zmenenou trat'ou, a dokoncil ju len o priblizne 6 sekund pomalsie, ako
priemerny cas na neupravenej trati. Takyto vysledok jasne potvrdzuje robustnost

natrénovaného modelu.
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8.6 Porovnanie vysledkov proti 'udskému ¢asu

Algoritmy, ktoré boli v tejto praci implementované a natrénované, nie su prilis pokrocilé, no
aj tak dosiahli velmi uctyhodné vysledky. Ani jeden z modelov sa vSak nepriblizuje

,najlepsiemu” Casu, ktory bol vyuzity ako odmena pre trénovanie.

Tabul’ka 2: Porovnanie najazdenych ¢asov

» . DQN DQN
Trat’ Vodi¢ Clovek SAC
ra (kratky tréning) | (dlhy tréning)
tmrl-test 00'38"708 1'28"970 00'56"763 00'50"429
TestTrack-Edit 00'44"578 Nedokoncil Nedokoncil 00'58"849

8.7 Zhrnutie spravania natrénovanych modelov

Po natrénovani oboch modelov je mozné na nahravkach sledovat’ vel'mi odli§né stratégie

jazdenia.

Povaha algoritmu DQN je vel'mi nepredvidatelnd a nekonzistentnd, no v narocnejSich
sekcidch testovacej trate mava Casto lepsi, viacej optimalny pristup — napriklad v prudkych
180° zakrutach vicsinou pribrzdi a zvoli agresivnejsSiu jazdnu liniu, a tieZ sa neboji vyuZzit

narazenie do steny trate pre svoju vyhodu.

Toto spravanie je presne opacné pri algoritme SAC, pretoze zatial’ ¢o ma vel'mi dobré jazdné
linie v rovinkach a jemnejSich zakrutach, naro¢nejsie sekcie, ako prudké zakruty, mu robia
problémy. Casto v nich prudko spomal’uje a nevoli agresivne jazdné linie, pravdepodobne
kvoli tomu, Ze sa presnejSie drzi nahratej odmeny. Kazdopadne bezpecnejsi pristup, ktory si
zvolil algoritmus SAC dava vacsi zmysel, pretoze priemerny ¢as tspesSného kola je o skoro

15 sekand rychlejsi od algoritmu DQN, nehovoriac o jeho konzistencii.

Tieto pozorovania su najlepSie viditelné v priloZenych videach.
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ZAVER
Tato praca sa zaoberala témou automatického riadenia v hrach, konkrétne v hre

Trackmania (2020). U&elom bolo oboznamit® sa s principmi funkcie algoritmov hlbokého

spatnovédzobného ucenia, Specificky s algoritmami Deep Q-Network a Soft Actor-Critic.

V teoretickej Casti prace bol vykonany kratky ivod do problematiky RL ako aj do série hier
Trackmania, podrobny rozbor implementovanych algoritmov, ako aj viacerych dodato¢nych
tém z problematiky deep RL, tykajice sa rozoberanych algoritmov — katastrofické
zabudanie, metdda Temporal Difference a Monte Carlo, Polyakove priemerovanie, koncept
Q-funkcii a viaceré iné. Na zaver teoretickej Casti boli popisané aj nastroje, ktoré boli pre

vypracovanie tejto prace vyuzité, hlavne nastroj TMRL.

V praktickej Casti prace boli najprv pripravené vSetky potrebné sucasti — hra Trackmania,
platforma OpenPlanet a framework TMRL, a aj dodatky ako PyTorch CUDA. Dalej boli od
uplnych zakladov implementované vybraté algoritmy DQN a SAC — od pripravy suboru,
nastavenie konfigurdcie, Uprava hernych nastaveni, az po detailné vysvetlenie samotného
programu a procesu trénovania. Vystup algoritmov bol zozbierany pomocou ndstroju
Wandb, ktory poskytol uzitoéné grafy. Tieto grafy pomohli vizualizovat' informacie
popisané v teoretickej Casti, no taktieZ na nich bolo vidiet nedostatky v konecnych
implementaciach. Na konci praktickej ¢asti boli zhodnotené a porovnané ¢asy dokoncenia

testovacej trate medzi 'udskym vykonom, a najlepSim vykonom natrénovanych modelov.

Ciel'om tejto prace bolo hlavne pokusit’ sa implementovat populdrne algoritmy z oblasti

reinforcement learning-u. Tento ciel’ bol splneny a to s dobrymi vysledkami.
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