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ANOTACE

Bakalarskéa prace se zabyva tvorbou zévodni pocitacové hry spolu s klientem,
umoziujicim ovladani této hry. Prace popisuje vybér technologii pro vyvoj, rozebira
jednotlivé typy umélé inteligence, jejich vyvoj, rozsifeni a déleni. Dale se prace vénuje
popisu vyvoje samotné hry a klienta, kde jsou tyto ¢asti rozdéleny do jednotlivych fazi,

dle problémii, které jsou v jednotlivych fazich vyvoje feSeny.
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TITLE

Al model implementation for racing videogame
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The bachelor's thesis deals with the creation of a racing videogame together with
the Al client, enabling the control of this game. The thesis describes the selection of
technologies for development, analyzes individual types of artificial intelligence, their
development and division according to different criteria. Furthermore, the work is
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parts are divided into individual phases, according to the problems that the individual
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1 UVOD

Cilem této bakalaiské prace je overeni aplikace externiho klienta pro zavodni
pocitacovou hru, umoziujiciho automatizované fizeni auta jezdiciho po preddefinované trati,
spolu se samotnou videohrou. V dnesnim svété jsou autonomni technologie zahrnuty ve vSech
oblastech naseho zivota, a to v€etné dopravy. Autonomni fizeni dopravnich prostfedkl se
ukazuje byt stale dilezitéjSim tématem, proto je problematika feSend v praci zajimava nejen pro
hrace, ale ma relevanci v realném svété, zejména v oblasti vyvoje autonomniho fizeni osobnich
automobilt. Je vhodné této problematice porozumét a fesit ji, alespon se virtudlnim prostiedi

her.

Teoreticka ¢ast se na zacatku vénuje strunému popisu videoher a historii jejich vyvoje.
Je také vénovana podrobnéjsimu popisu umel¢ inteligence, rozebira jeji rizné typy, algoritmy
a oblasti jejiho vyuziti, spolu s vysvétlenim pojmi s umélou inteligenci souvisejicich. Jsou
zahrnuty také kapitoly o souvislosti umélé inteligence s videohrami a srovnani aktualnich

moznosti vyvoje.

Prakticka ¢ast je zaméfena na dokumentaci vyvoje zavodni videohry v hernim enginu
Godot, od Givodni analyzy, pfes implementaci a postup nalezeni feSeni jednotlivych problémd,

po zhodnoceni zvoleného postupu prace.

Déle je prakticka ¢ast zamétena na navrh a vyvoj externiho klienta, umoziujiciho sbér
dat a ovladani hry bez nutnosti uzivatelského zasahu. Od navrhu a zakladni implementace pres
testovani k optimalizaci. Kazda faze ptedstavuje klicovy krok k dosaZeni cile: vytvofeni

efektivniho a inteligentniho klienta schopného tispé$ného zvladnuti projeti zavodni dréhy.
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2 VYVOJ VIDEOHER

2.1 Historie videoher

V poslednich letech se s videohrami setkavame stale Castéji. Da se fict, ze posledni 2—3
generace na videohrach vyrostly, ale videohry jsou star$i, nez si vétSina lidi mysli. Jejich
existence se datuje uz do 40. let minulého stoleti. Vyvoj pocitacovych her mizeme délit do

generaci.

Prvni pocitacové hry se datuji pfed polovinu minulé¢ho stoleti, kde se za prvni
»pocitacovou hru da povazovat hra Nim, bézici na elektro-mechanickém zafizeni zvaném

Nimatron.

Za nasledujici generaci her 1ze povazovat hry jako je OXO a Tennis for Two. Kde prvni
zminéna hra vyuzivala CRT obrazovku, plivodné slouzici ke zobrazeni stavu paméti pro
zobrazeni kolecek a ktizka, jako ve znamé hie piskvorky, a klasického vytaceciho ¢iselniku pro
uzivatelsky vstup. Druhd zminénd hra byla zajimavéa vyuzitim osciloskopu pro zobrazeni

leticiho mice. Obé¢ hry ale ¢asto nebyvaji oznaCovany za skute¢né pocitacové hry.

Dalsi pocitacovou hrou je hra Spacewar! vytvofena v roce 1962. Byva oznacovana za
prvni skute¢nou pocitacovou hru. Jednalo se o vesmirnou stfilecku, jejiz zakladni princip byl

a je opakovan pii vyvoji her velmi Casto.

Dtlezitym milnikem je také rok 1968, ve kterém spolecnost Magnavox zacala vyvijet

prvni doméci herni konzoli — Odyssey. Konzole byla vydéana v roce 1972.

Po tomto milniku nastoupily na trh arkadové hry, v tomto ptipadé¢ mySleno hry pevné
spjaté s videohernimi automaty. Tento typ her postupné ztracel na popularité, protoze jejich
domaci pouZzivani bylo dost obtizné. Arkady byly nedlouho poté vystfidany popularnimi

hernimi konzolemi, které se v jisté mite udrzely dodnes.
Okolo roku 1992 s ptichodem her jako byl Unreal nebo Doom zacaly trh ovladat
pocitace a herni konzole a doméaci hrani se stalo popularnim.
Zdroje[1], [2]

2.2 Herni platformy

Jak je zminéno v pfedchozi kapitole, platformy pro hrani pocitacovych v minulosti

wevr

a tablety, jejichz si vyvoj prosel podobnym vyvojem jako u her na PC, domadci i pfenosné herni

konzole a pocitace.
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2.3 Trendy a budouci vyvoj

Trendem ve videohernim primyslu je dnes virtudlni realita, online hry a mobilni hrani.
Da se tedy predpokladat dalsi vyvoj ubirajici se pravé smérem virtualni a rozsifené reality.
Co se vyvoje hernich platforem tyka, zda se, ze s rostouci rychlosti internetu, se bude vice

smeéfovat k online streamovacim sluzbam, a hrani bude umoznéno odkudkoli.
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3 HERNI ENGINE

Termin herni engine (Cesky n¢kdy také herni motor) vznikl v 90. letech diky FPS hram
(first-person shooter — ¢esky sttileCka z pohledu prvni osoby), ptredevsim dik hfe Doom studia
id Software Hra Doom byla prvni hrou s architekturou dobte odlisujici funkéni komponenty
(vykreslovani grafiky, kolize atd.) a herni svét (grafiku, herni svéty, a herni pravidla). Tento
zpisob navrhu hry umozioval dalsim vyvojariim hru upravovat (médovat) a dokonce na jejim

zakladu i vydavat dal$i hry. Hra Doom se tak vlastné stala prvnim hernim enginem.

Herni engine je tedy zéklad, na kterém hra stoji. Co vSechno musi herni engine
zajistovat, aby byl povazovan za herni engine, neni pfesné zavedeno, obvykle ale zajistuje
tvorbu grafického rozhrani, spravu fyziky ve hte, kolize, zvuky, sitové rozhrani, a také spravu
prostiedkii. Nabizi vyvojati nastroje a funkce pro zjednoduseni prace a tim umoznuje se vice
soustfedit na feSeni logiky a dalSich problémi. Tato kapitola se ddle zamétuje na podrobné;jsi

ptfedstaveni 2 hernich enginti, Unity3D a Godot.
Zdroje Error! Reference source not found.[4]

3.1 Unity (3D)

Jedné se o herni engine vznikly v roce 2005, s cilem poskytnout vyvojarim uceleny
pfistup k néstrojim pro vyvoj her. Nabizi multiplatformni vyvoj her s moznosti skriptovani
v jazyce C#. 1 pres svllj nazev Unity3D neni unity jen enginem pro tvorbu 3D her. Nabizi
nastroje pro tvorbu her ve 2D a 3D prostoru 1 virtudlni a roz§ifenou realitu. Z Unity je mozZné
exportovat na vSechny rozsifené platformy, z nichz mezi hlavni patfi PC, herni konzole

(PlayStation, Xbox, Nintendo) a v neposledni fadé mobilni zatizeni s OS Android a iOS.
Zdroje [3], [4]

3.2 Godot

Godot je open-source herni engine vyvijeny komunitou. Nabizi moZnosti prace se 2D
a 3D grafikou. Nabizi export pro desktopové platformy, Android, iOS a webovy export
do HTMLS.

Jednou z hlavnich vyhod enginu Godot jsou rozsifené moZznosti skriptovani. Zakladnim
skriptovacim jazykem pro engine je proprietarni skriptovaci jazy GDScript, vyvinuty pifimo pro
Godot. Tento jazyk je (ptes svij zaklad v C++) syntaxi velmi podobny Pythonu. Vyhodou
skriptovani v Godotu je 1 moZnost skriptovani ve Visual Scriptu, diky kterému je mozné tvofit

své prvni hry bez znalosti programovani. Godot vSak podporuje i jazyky C# a C++, pro které
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je nutné mit specialni verzi editoru — Godot Mono. Déle je mozné pro Godot psat i v jinych
jazycich, pro ty vSak neexistuje oficialni podpora (jsou vyvijeny komunitou), a nelze tak zarucit
jejich kompatibilita do budoucna. Jako ostatni herni enginy mé i Godot vlastni nastroje pro
spravu fyziky, animaci, zvukl, a ostatnich nastroji pro zjednoduSeni prace. Zajimavosti
u enginu je editor, ktery vyuziva vlastni ,,vykreslovaci systém®, ve kterém je sam napsan. Godot
editor je tedy produktem vyvoje v Godot Enginu. Editor je mozné spustit mimo PC platformy

1 na platformu Android, pro kterou byl v roce 2023 vydan editor oficialné na obchod Play.
Zdroje [8]

3.3 Srovnani a volba enginu pro projekt
Z popisu obou hernich enginli vyplyva, Ze ani jeden z enginil se neda oznacit za lepsi.

Volba je opravdu spiSe osobni preferenci.

Za hlavni vyhody Unity se da povazovat predev§im rozséhlejsi uzivatelska komunita,
ze které plyne lepsi podpora, vétsi pocet kvalitnich rozsitujicich knihoven a vétsi mnozstvi
tutoridli a jinych materidld pro jednodussi zacatek s enginem. Vzhledem ke svému

dlouholetému rozsiteni také podporuje vice platforem.

Godot, jakoZto engine vyvijeny komunitou az od roku 2014 nema uZivatelskou
komunitu na trovni vétSich hernich engini, jakym je i naptiklad Unity. Postupné vSak roste
jeho popularita, a to predev§im mezi vyvojafi indie her. S rostouci komunitou tedy roste
1 mnozstvi dostupnych tutoriali a dalSich materiald, které jsou i v dobé psani prace velmi
omezené. Hlavnim zdrojem informaci pro vyvoj je predevs§im oficialni dokumentace k enginu.
Naopak za vyhodu Ize povazovat diverzitu skriptovacich jazyki, které tvorbu her zptistupni

1 zaCatecnikiim, a v neposledni fad¢ také Siteni pod MIT licenci.

Co se tyka stability a vykonu obou engintl, jsou oba enginy srovnatelné. Da se vSak fict,
Ze piinalezeni chyby je v Godotu chyba opravena rychleji, protoze komunita reaguje v podstaté

okamzité, a navic vyvojafi nic nebrani si nalezenou chybu opravit sdm.

Herni engine Godot byl pro vyuZiti v projektu zvolen z diivodu open-source licence

spolu s aktivni vyvojafskou komunitou a rychle se rozvijejicich funkcionalit.
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4 UMELA INTELIGENCE

Uméla inteligence (v praci dale referovani jako Al — Artificial intelligence), je védni
obor zabyvajici se vyvojem a tvorbou algoritmd, programi a systému, které umoziuji
pocitacim vykonavat ukoly, na které by bylo tfeba lidské inteligence. Mezi tyto tkoly je
zahrnuto rozpoznavani vzord, porozuméni mluvenému nebo psanému jazyku, planovani
a uceni. Hlavnim cilem této védecké discipliny je pochopeni a napodobeni principti lidského
a zvifeciho chovani.

(write-1line "single quote used, it inhibits evaluation")

(write "(* 2 3))

(write-line " ")

(write-line "single quote not used, so expression evaluated")

(write (* 2 3))

Obrazek 1: Ukazka kodu programovaciho jazyka LISP

Za otce tohoto terminu je povazovan americky informatik John McCarthy, ktery ji
definoval jiz v roce 1955 pfi tvofeni programovaciho jazyka LISP, jehoz ukazku miizeme vidét

na obrazku 1.

Umeéla inteligence lze rozdélit na nékolik skupil a podskupin, v této kapitole jsou

rozebrany vybrané typy umélé inteligence a vlastnosti, dle kterych lze Al délit.

Zdroje Error! Reference source not found.[7]

4.1 Expertni systémy (Rule-based Al)
Expertni systémy, anglicky téZ zvané Rule-based Al, jsou nejjednodussi formou uméleé
inteligence. PouZivaji pravé pravidla, podle kterych maji pevné nastavené znalosti. Z nazvu

vypovida, ze se jednd o systémy feSici problémy, kde je tieba expertnich znalosti.

Jedna se vlastné o slozit¢ podminky, ve kterych neni tfeba pocitatem vytvoiené
inteligence. Staticky je nastaveno, co je pravda a co se ma na zéklad¢ splnéni podminky ud¢lat.
V ptipad€ expertnich systémil je tedy na subjektivnim zhodnoceni kazdého, zda bude tyto

algoritmy za umélou inteligenci povazovat.
Zdroje [9], [10]

4.2 Strojové uceni
Strojové uceni je s Casem stale vice se rozvijejici odvétvi, zabyvajici se tvorbou

a vyuzivanim vypocetnich algoritmi, které se dokdzou ucit na zdkladé odezvy z prostiedi,
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ve kterém pracuji. Strojové uceni je mozné aplikovat na snad vSechny odvétvi, které si umime
predstavit. Termin ,,strojové uceni tedy neoznacuje zadny konkrétni algoritmus, ale jedna se

o0 zastieSujici termin pro vSechny algoritmy piizpisobujici se na zakladé vstupd.

Z nejznamgéjSich stoji za zminku rozpoznavani obliceje a hlast, doporucovaci systémy

(reklamy), prediktivni psani (na telefonu) automobily bez fidi¢i nebo systémy fizeni dopravy.

Strojové uceni mizeme délit dle nékolika kritérii. Kritéria, podle kterych a jak délit
machine learning jsou ale v rtiznych zdrojich dost nekonzistentni, v této praci je zvoleno

rozliseni dle nésledujicich kategorii:

- Typ uceni
- Algoritmus
- Model

- Optimaliza¢ni metody

Dal§imu rozliSeni neni v této praci vénovana pozornost. Casto se totiz kategorie
prekryvaji, kdy napiiklad i v probranych moznostech je mozné v n€kterych zdrojich narazit
na informaci, ze rozhodovaci strom je modelem i algoritmem strojového uceni. V této praci
je na rozhodovaci strom referovano jako na model. Dalsi rozliSeni je mozné napiiklad podle

oblasti aplikace nebo techniky uceni.
Zdroje Error! Reference source not found.[11]

4.3 Déleni dle typu uceni
Déleni dle typu uceni rozliSuje strojové uceni dle zplsobu, jakym se model uci

a aktualizuje parametry. Jedna se o nejzakladnéjsi déleni strojového uceni, na 4 typy.
Ucdeni s ucitelem (Supervised learning)

Jedna se o nejcastéjSi typ strojového uceni. Modelu jsou poskytnuta tréninkova
(oznacend/popsana) data v parech vstup — odpovidajici vystup. Model se pravé na téchto
oznacenych datech nauci vzorce, které nasledné vyuziva na datech neoznacenych pro odhadnuti
vysledki. Za ,,ucitele® je povazovan prave seznam kombinaci vstupii a odpovidajicich vystupt

dat.
Ptikladem uceni s ucitelem mohou byt:

- obrazky cisel s vyslednymi Cisly (viz obrazek 2)
- seznam vybaveni domu a odhadovand cena domu
- obrazky zvitat a urené zvife

19



Zdroje [12], [13]

Obrazek 2 — Priklad oznacenych dat

Udeni bez ucitele (Unsupervised learning)

Ukolem tohoto typu strojového uceni je uéit se na datech bez pfedem uréenych
vystupnich hodnot, absence t&chto hodnot viak vyrazné zeslozituje praci modelu. Ukolem
modelu je najit v poskytnutych datech podobnost. Vystupem modelu s u¢enim bez ucitele jsou
tedy shluky podobnych dat, nebo odliSeni vyrazné vybocujicich vstupli. Piikladem uceni bez

ucitele je naptiklad detekce podvodl nebo segmentace zdkaznikli e-shopu.
Zdroje [12], [13], [15]
Uceni s ¢astenym ucitelem (Semi supervised learning)

Jedna se o kombinaci obou jiZ zminénych typl uceni, tedy uceni s ucitelem a uceni bez
ucitele. Model vyuziva oznacena i neoznacena data, snaZi se v nich hledat podobnosti a na
zaklad¢ nalezenych podobnosti predvida vysledné hodnoty. V praxi je uceni bez ucitele Casto

implementovano dvéma zpusoby.

V ptipad€ prvniho zplsobu, zvaného ,.sebetrénovani®, jsou modelu poskytnuta data,
z nichZ jen mala ¢ast jsou data oznacena. Na malé ¢asti oznacenych dat (napf. obrazky kocek
a pst) nauci zakladni rozpoznavani. Poté jsou modelu poskytnuta data neoznacend, a model dle
vzoru urc¢i vysledny vystup (obrdzek psa nebo kocky) a pravdépodobnost, s jakou je tento
vystup spravny. Data, u kterych existuje nejvyssi pravdépodobnost spravnosti jsou oznacena za
spravna a oznacend a jsou poskytnuta modelu pro dalsi uceni. Tento postup je provadeén

vicekrat.
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U druhého zptsobu (zvaného ,,co-training*), jsou vytvoreny dva modely (klasifikatory),
oba trénovany na stejné skupiné oznacenych dat, na zdklad¢ jinych parametrti. Oba modely jsou
nasledn¢ vyuzity k predikci neoznaCenych dat. Nasledné¢ jsou oba modely vyuzity na
neoznacenych datech naraz, kde se v pfipadé¢ shody data oznaci za validni a piida je k

oznac¢enym datim.

Prikladem pouziti toho typu trénovani mtize byt klasifikace textu, kde mame naptiklad
Clanky tykajici se riznych témat, kde jeden klasifikator bude fadit rada dle frekvence
obsazenych slov (slovni pytel), a druhy na zakladné posloupnosti slov (n-gram). Oba modely
nasledné predpovi zatazena neoznacenych dat, a v pripade shody jsou data oznacena za validni

a pouzita k dal$imu trénovani modelu.
Zdroje [21], [12], [20]
Zpétnovazebni uceni (Reinforcement learning)

Zpétnovazebné uceni je oproti dalSim typim uceni vyrazné odlisné. Modelu nejsou
poskytnuta oznacena data, ale jeho uceni probiha na zakladé okamzité zpétné vazby od okolniho
prostfedi. Model vyuziva agenta, ktery automaticky prostfedi zkoum4 a na zaklad¢ odezvy od
prostfedi (odmény nebo penalizace) upravuje svou dalsi reakci na podobnou akci. Cilem agenta

je potom maximalizovat odménu, kterou ziska za akci pro aktualni stav prostiedi.

Zpétnovazebné uceni se nejcastéji vyuziva v ,,automatickém chovani®, at’ uz programi,

robotll (u€eni se chodit), fidicich systému (energetika, dopravni systémy), nebo videoher.
Zdroje [15][19]

4.4 Déleni dle modelu

Déleni dle modelu znamena déleni dle reprezentace a zpracovani dat v rdmci urcitého
algoritmu. Ve strojovém uceni to znamena rozdil ve zplisobu reprezentace a zpracovani dat.
Mize se zdat, Ze se déleni dle modelu prekryva s délenim dle algoritmu, nebot’ nékteré modely
jsou specifické pro algoritmus, kteréd je pouziva. Modely byvaji specifické pro jednotlivé typy
ucenti.

Prvnim zminénym typem modelu je regrese, z nichZ nejjednodussi je linearni regrese,
pouzivajici se pro ueni s ucitelem. Vysledkem linearni regrese je linedrni rovnice, u které je
snaha o co nejpfesnéjsi reprezentaci rozmisténi dat. PouZiva se napiiklad pro ptredpovéd

prodeji nebo obchodovanim na akciovém trhu.
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DalS$im modelem pro udeni s u€itelem, je rozhodovaci strom, vyuZzivajici ke svému
fungovani klasifikaci a regresi. Rozhodovaci stromy tedy funguji podobné jako expertni
systémy, s rozdilem tvorby rozhodovacich pravidel. V expertnich systémech se jedna o pravidle
pevné napsana lidskymi experty, rozhodovaci stromy si vSak diky vyuziti uceni s ucitelem tyto

podminky dokazi tvofit sami.

Pro u€eni bez ucitele jsou specifické modely, jejichz vysledkem je shlukovani a sniZeni
dimenzionality. Shlukovani dat se pouziva pro detekci anomalii, tfidéni obrazkid nebo
dokumentti nebo pro doporucovaci systémy. Snizeni dimenzionality je pouzivano napiiklad pro

zpracovani jazyka, kde mize byt pouzito pro selekci nebo odstranéni specifickych frekvenci.

V algoritmech zpétnovazebniho uéeni jsou nejcastéji pouzivany algoritmy Q-uceni,
SARSA, nebo hluboké neuronové sit€ s podporou Q uceni (DQN). Tyto algoritmy jsou

vzhledem k tématu prace vice probrany v nésledujicich kapitolach.

Zdroje [16][17][18][19][28]

4.5 Déleni dle algoritmu

Strojové uceni Ize délit také dle algoritmu uceni. Za zminku stoji pfedevSim algoritmus
linearni regrese, asto vyuzivany algoritmy uéeni s uéitelem pro svou jednoduchost. Hleda se
v ném piimka nejlépe odpovidajici vzorku oznacenych dat. Déle je dobré zminit algoritmy
podpurnych vektorovych stroji (support vector machines) a rozhodovaci strom, ktery je

pevné spjaty s modelem.
Zdroje [20][22][25]

Z kategorie uceni bez ucitele je castym algoritmem K-Means, vyuzivany pro nejlepsi
mozné roziazeni bodl do skupin — shlukovéani. Jednd se o iterativni algoritmus, jehoZz
vysledkem jsou data rozfazena do skupin, a to tak, ze kazdé datum patii pravé do jedné skupiny

dat.

Zdroje [21]
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5 ZPETNOVAZEBNI UCENI

Zpétnovazebni uceni je vedle uceni s ucitelem a uceni bez uclitele jednim z hlavnich
typt strojového uceni. Princip zpétnovazebniho uceni spoc¢iva v nachazeni optimalni strategie
metodou pokus-omyl, kdy jsou agentovi poskytnuta data o prostiedi, na jejichz zaklad¢ vybira
akci z pfedem definované mnoziny stavii. Po provedené akci je agentova akce ohodnocena
odménou ovlivitujici zménu jedné z hodnot, na zékladé kterych jsou nasledné vybirany dalsi

akce.
Zdroje [24]

5.1 Zakladni principy zpétnovazebniho u¢eni

5.1.1 Agent a prostiedi

Jako agent je v kontextu zpétnovazebniho uceni oznacen prosttednik, ktery pozoruje
prostiedi a vykonava v ném akce, zatimco za prostiedi se povazuje kontext, ve kterém agent
provadi operace. Agent provede v prostfedi akci, na jejimz zakladé se prostfedi zméni do
nového stavu a agent obdrzi odménu nebo trest za svou akci. Tento cyklus je nasledné

opakovan, dokud neni dosazeno néjakého cile nebo neni splnén urcity pocet krok.

Jako priklady para agent-prostiedi Ize uvést robotické rameno jako agenta, a prostor
a objekty, se kterymi operuje jako prostiedi, autonomni vozidlo a redlny svét z oblasti dopravy,
program piekladajici text a textova data z oblasti zpracovani jazyka, nebo umélou inteligenci

ovladajici pocitatovou hru z oblasti videoherniho pramyslu.

5.1.2  Prostiedi a jeho stavy
Za prostiedi se povazuje kontext, ve kterém agent pracuje, toto prostfedi miize nabyvat
ruznych stavll A to jak diskrétnich (tedy konkrétné definované) nebo spojitych. Proces zmény

stavil prostiedi je zékladnim kamenem zpétnovazebniho uceni.

5.1.3  Akce a politika

Akce je krok, ktery agent provadi na zaklad¢ stavil prosttedi. Jako politika se oznacuje
strategie vyuzivana k nalezeni optimalni akce agenta pro prostredi v aktualn€ dosaZzeném stavu.
Vyvoj a optimalizace politiky je kliCovym aspektem zpétnovazebniho uceni. Politiky je mozné

mezi sebou rizné kombinovat, upravovat a nastavovat.

Jako pftiklad politik je mozné uvést deterministicky pfistup, kde jsou pro pevné dany

stav prostiedi pevné dané akce (roboticky vysavac narazi na piekazku, a tak vzdy zatoci vlevo).
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Tento ptistup se ve zpétnovazebnim uceni vyuziva jako zaklad pro dalsi upravy chovani pomoci

ostatnich politik.

Ve zpétnovazebnim uceni je obvyklé zohlednit také pomér vyuzivani znamych dat ku
prazkumu prostiedi a novych akci. K tomu vyuzivame pravdépodobnost ndhodné akce, ta miize
byt absolutni, jako ptipadé plné nahodné politiky, nebo se miize ménit, jako v ptipadé pouziti

epsilon-greedy politiky, pfi jejimz pouziti se pravdépodobnost ndhodné akce postupné snizuje.

5.14  Systém odmén
Ve zpétnovazebnim uceni se za odmény (nebo tresty) povazuji hodnoty, poskytnuté
prostfedim jako zpétné zhodnoceni provedenych akci. Na zédkladé odmén jsou aktualizovany

pravdépodobnosti akei pro dalsi stavy.

5.2 Algoritmy zpétnovazebniho uceni
Zpétnou vazbu z prostfedi lze ve zpétnovazebnim uceni pouzivat mnoha zpisoby,
vznikaji tak rGzné algoritmy pro Upravu hodnot v modelu. Algoritmy lze délit dle n€kolika

kritérii, kterd je mozné spolu rizn¢ kombinovat.

D¢lit Ize napiiklad dle zptisobu ziskani dat pro trénovani modelu. Vzorova dat Ize ziskat
bud’ stejnou politikou, jaka je vyuzita pro nasazeni modelu (On-policy metoda), nebo je ziskat

s vyuzitim jiného algoritmu, pfipadné je umele generovat (Off-policy).

On-policy a Off-policy mize znacit také zplisob aktualizace dat pro model, kde On-
policy znamena ziskani dat pro aktualizace stejnym zplsobem, jako ziskani dat, kterd budeme
aktualizovat (vizte Q-uceni vs. SARSA). Znalost prostiedi je dal§im dalezitym kritériem déleni
algoritmil, zaleZi na tom, zda je cilem vytvofit modelu obraz prosttedi (Model-based vs Mode-
free). Za dalsi rozdéleni se da povazovat mnozstvi agentll vyuzitych pro uceni (single nebo
multi agentni pfistup), metody upravy poméru prozkoumavani prostiedi, kdy je mozné vyuziti
kontinualniho nebo epizodického trénovani, nebo velikost skupin dat, na kterych se trénovani

modelu provadi.

Parametrti, dle kterych je se algoritmy daji tfidit je mnoho, neni tak mozné je vSechny
vyjmenovat nebo ptesné identifikovat. Je vSak mozné je pfifadit k ptikladiim vyuzivanych

algoritmu.

Zdroje [24]
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Q-uceni

Jedna se o off-policy algoritmus nezavisly na modelu, uci se tedy pouze jaka akce je
nejlepsi na zadklad¢ poskytnutého stavu. Funguje na principu tabulky, kterd reprezentuje
kombinace stav (v fadcich) a akce (ve sloupcich). Aktualizace hodnot v tabulce je zajisténa

vztahem:
Q(s,a) « Q(s,a) + a[r +y *max, Q(s’,a’) = Q(s,a)]
SARSA
Stejné jako v ptipad¢ Q-uceni se jedna o algoritmus nezavisly na modelu.

Q(s,a) « Q(s,a) +afr +y = Q(s',a") = Q(s, a)]

Q - Q hodnota znacici pravdépodobnost spravnosti vybrané akce
s,s‘ - stav v aktudlnim/nésledujicim okamziku

a,a‘ - akce pro stav v aktuadlnim/nasledujicim okamziku

r - odména za akei

Y - dulezitost budoucich odmeén

o - rychlost uceni

Hlavnim rozdilem mezi t€émito algoritmy je zpusob aktualizace hodnoty, kde Q uceni
vyuziva maximalni moznou odménu nasledujiciho stavu, zatimco algoritmus SARSA vyuZiva

pro aktualizaci odménu za provedenou akci v nasledujicim stavu.
Zdroje [33]

5.3 Aplikace zpétnovazebniho uceni

Zpé&tnovazebni uceni lze aplikovat v mnoha odvétvich, nejcastéji se pouziva v oblastech
hrani her nebo robotice, kde je mozné pii spravné implementaci agenta naucit lepSimu ovladani,
nez by se kdy dovedl naucit clovek. Déle je moZné tento typ uceni nasadit na zpracovani jazyka,
napftiklad v pfekladacich pro pfirozené;si formulaci pieloZeného textu, nebo v doporucovacich
a reklamnich systémech. Tato vyuziti miiZeme vidét naptiklad na webu, kde se ndm na zakladé
dat o prohliZeni webovych stranek piizplisobuji zobrazované reklamy, nebo na streamovacich
sluzbach, jako je Youtube nebo Netflix, kde nam um¢la inteligence doporucuje novy obsah na

zaklad¢ historie prehravani.
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6 UMELE NEURONOVE SITE (ANN — ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS)

Neuronové sité (umélé neuronové sité / Artificial neural networks — ANNs) jsou velmi
rozsahlym tématem, které nehovofi ani tolik o jednom konkrétnim typu modelu, jako spise
o cel¢ kategorii modelit strojového uceni. Tyto modely jsou tvofeny vrstvami vzajemné
propojenych uzli (neurontl), s jejichz pomoci zpracovavaji data, struktura takové sité je
znazornéna na obrazku 3. Kazdy uzel dostane vstupni data, provede jednoduchou matematickou
operaci, a data predava dalSimu uzlu. Struktura vzijemné propojenych uzli umoziuje

neuronovym sitim ucit se ze vstupnich dat upravou parametrii jednotlivych uzli.

Kazda neuronova sit obvykle obsahuje vrstvu vstupni, vystupni a jednu nebo vice vrstev
skrytych. Pocet uzlli ve vstupni a vystupni vrstvé odpovida poctu vstupi a vystupl agenta.

Vzéajemna propojeni mezi vrstvami maji vahy, které jsou s odstupem ¢asu upravovany s u¢enim

modelu.
Zdroje [18][34][36]
Hluboké neuronové sité
Vstupni vrstva Skryté vrstvy Vystupni vrstva
S S
P €
£ £
Y2 Y2

Obrazek 3 — Priklad neuronové sité [25]

Umélé neuronové sité (NN) jsou piizpiisobivé velkému mnozstvi aplikaci, mezi které
patii napiiklad rozpoznavani obrazkili nebo zpracovani hlasu. Diky své schopnosti se dobfe ucit,
byvaji Casto nasazovany na problémy spojené se zpétnovazebnim ucenim, jako jsou
doporucovaci, vyhledavaci, nebo reklamni systémy. Velmi zndmym piikladem je naptiklad

Google vyhledavac.
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6.1 Princip neuronovych siti

V neuronovych sitich se Casto setkavame s terminy backpropagation a feed forward.
Tyto terminy vysvétluji cyklus trénovani a nasledného predpovidani dat modelu. Po vytvoreni
modelu vznika neuronova sit,, kterou si lze predstavit podobné, jako je tomu na obrazku 3 na

ptfechozi strané.
Zdroje [36]

6.1.1 Dopredné plnéni — feed forward
Termin vysvétluje pfedavani informace mezi uzly v jednotlivych vrstvach v rdmei sité
pfi zpracovani vstupnich dat. Diky pfedavani informace mezi vrstvami vznika ze vstupnich dat

vysledna hodnota.
Vstupni vrstva

Vstupni vrstva znacéi zpusob, jakym jsou data siti prezentovana. Kazdy prvek dat je
prifazen jednomu neuronu v siti. Piikladem vstupnich dat mize byt naptiklad obrazek, kde
je kazdy pixel v obrdzku reprezentovan jednim uzlem, nebo sekvence datovych bodi, vyuzita

pro ptedpovéd’ pocasi nebo pole hodnot reprezentujici stav agenta v ramci néjakého prostiedi.
Skryté vrstvy

Po pfedani vstupnich dat vstupni vrstvé v siti jsou skryté vrstvy vyuzivany pro vypocet
hodnot slouzicich pro pfedpovézeni vysledku. Vstupnimi daty pro jednotlivé uzly v kazdé
z vrstev jsou vSechny uzly ve vrstvé pfedchozi, spolu s vdhami, které jsou uzlim nastavovany
pomoci trénovani. Vysledna hodnota je pak pro kazdy zuzli vloZena do aktivacni funkce
(nejcasteji sigmoid [hodnoty v rozmezi 0 a 1] a ReLU [pouze kladné vystupni hodnoty]). Tyto

funkce vyslednd data upravuji a do sité tak ptidavaji ur€itou nelinearitu hodnot umoziujici jinak

24

Vystupni vrstva

Vystupni vrstveé jsou poskytnuty hodnoty z posledni skryté vrstvy. Vystupni vrstva pak
tyto hodnoty formuluje do smysluplného formatu. Pro ptiklad dat z obrazku (jednociferna ¢isla)
na vstupu mize byt vystupni hodnotou napiiklad 10 uzli, kazdy reprezentujici jiné Cislo
s pravdépodobnosti, ze se jedna pravé o n¢j. Tato data si nasledné piebird uzivatel a dale

je zpracovava
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6.1.2  Zpétné Sifeni — backpropagation

Vypocet chyby

Chyba je pocitana jako srovnani vyslednych hodnot piedpovézenych NN a skute¢nou
spravnou hodnotou. Takto vypocitana chyba nasledn¢ slouzi pro Gipravu vah a biast v siti. Pro
vypocet chyb se nejcastéji pouzivaji chybové funkce jako ,,mean square error (MSE) — stfedni
ktizova chyba‘“ a ,,cross-entropy — kiizova entropie*

Sifeni chyby
je vtomto piipad¢ postupovano odzadu — od vypoctené chyby na vystupnich hodnotach
po prvni skrytou vrstvu. Tato ¢ast procesu Upravy vah a biastt modelu se na zakladé vypoctené

chyby vénuje identifikaci takovych hodnot, ktery nejvice ovliviiuji vyslednou hodnotu.
Uprava vah a predpojatosti (bias)

Z predchoziho kroku jsou jiz identifikovany hodnoty, které je potieba upravit, , v tomto
kroku se za pomoci metody gradientniho sestupu hodnoty upravi. Tato metoda upravuje
hodnoty uzlli ve sméru vedoucim k nejvétsi zméné spradvnym smérem. Hodnota, o kterou
se uvedené hodnoty mohou zménit je ovlivnéna nastavenim rychlosti uc¢eni, obvykle ozna¢enou

jako anglicky jako ,,learning rate*.
Zdroje [29][30][35]

6.2 Déleni umélych neuronovych siti

Dopredné sité

Jsou nejcastéji pouzivanym typem neuronovych siti, jsou tvofeny kombinaci vice uzla

ve vice vrstvach, nastavenim vah a biast je do sité ptidana nelinearita a tak umoznéno feseni

vvvvvv

datech.
Konvoluéni

Specialni typ doptfednych siti s pfidanymi filtrovacimi (konvolu¢nimi) vrstvami,
pouzivané pro extrahovani charakteristickych vlastnosti pro vylepSeni vykonu a kvality prace
predevsim s obrazovymi daty. Pouzivaji se nejcastéji pro detekci objekt v obrazovych datech,

klasifikaci obrazkli nebo rozdéleni obrazkl podle jejich obsahu.

Rekurentni
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Obrazek 4 - Rekurentni neuronova sit’

Jedna se o typ neuronovych siti s vlastni formou ,,paméti“ umoznujici zpracovani
sekvencnich dat. Data jsou tak ovlivnéna nejen aktudlnim vstupem ale také vstupy pfedchozimi.
Nejjednodussi formou rekurentni neuronové sité je plné rekurentni neuronova sit’, kde je kazdy
uzel v siti spojen s kazdym dal$im uzlem v siti, jak je vidét na obrazku 4. Tyto sité se pouzivaji
predevsim k praci s jazykem, tedy k ptekladiim, rozpoznévani feci nebo analyze textu, nebo

v dnes$ni dob¢ rozsifené generativni modely.

Zdroje Error! Reference source not found.[36]
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7 UMELA INTELIGENCE VE VIDEOHRACH

Hry odjakziva vyuzivaly formy umé¢lé inteligence. Ne vzdy se vSak muselo jednat
o umélou inteligenci zaloZzenou na strojovém uceni. Tato (a dalsi) forma umélé inteligence

nabira kazdym rokem na popularité, nejen v oblasti videoherniho pramyslu.

Tato kapitola je vénovana umélé inteligenci v oblasti videoher, vyvoji jejiho vyuziti

a riznym typim Al pro jednotlivé typy her.
Zdroje [26]

7.1 Historie a vyvoj Al ve hrach

Za jednoduché a zédkladni vyuziti umélé inteligence, se da povazovat naptiklad
i jednoduchy algoritmus nésledujici mi¢ek ve znamé hie pong, kde se v nejzékladnéjsi podobé
rozhoduje pro pohyb nahoru/doll jen na zdkladné aktudlni pozice micku, tedy za podminky
,J€ micek vys nebo niz*“. Uz v ptechozi kapitole zminéna hra Spacewar! Vyuzivala podminkové

um¢lé inteligence pro ovladani protivnikl (jednalo se o expertni systém).

V dob¢ arkddovych her se zacinaly objevovat prvni pokusy o umélou inteligenci
v produktech pro masy lidi. Naptiklad ve hife PacMan byla vyuzita uméla inteligence pro
ovladani neptatelskych ,,ducht®. Stale se vSak jednalo o velmi jednoduché formy Al limitované
moznostmi hardwaru. Za dal§i zminku stoji hra Doom, kterd do svéta vyuzivani umélé
inteligence ve hrach pfinesla zdkladni formu ,,hledani cest* (protivnici ,,pronasledujici* hrace

po mapg).

Al se dale vyvijela, postupem casu bylo dosaZeno komplexnéjsiho chovani NPC (non-
player character / nehracska postava) nebo schopnost navigace po dynamicky se rozsifujici
mapé. V poslednich letech jsou také vyuZzivany formy Al ucici se dle hracova chovani ve hie —

coZ napomaha individualnimu hernimu zéazitku.
Zdroje [26][27]

7.2 Praktické pouZziti Al ve hrach

Uméla inteligence se ve hrach pouziva velmi ¢asto k mnoha riznym tcelim. Hlavnim

vvvvvv

s uvétitelnymi postavami. Al mé tedy misto v kazdé oblasti vyvoje videoher.

Tvorba obsahu
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Velmi Casto se miizeme setkat s vyuzitim pro dynamickou tvorbu obsahu hry, predev§im
tvorbu herniho prostredi, na které se ptimo vaze herni zazitek. Nejlep$im piikladem toho jsou
velmi znamé sandboxové hry Minecraft nebo Terraria, ve kterych je otevieny svét piimo

generovan pro hrace.
Chovani nehraéskych postav

Chovani nehracskych postav je dalsi oblasti, které je umé¢la inteligence vénovana. Je
snaha chovani postav co nejvice piiblizit chovani hrace. Je tedy tfeba zohlednit reagovani

na rizné podnéty, navigaci po map¢ svéta, kde mapa nemusi byt postaveé znama.
Dynamicka obtiZnost

Uprava obtiznosti hry dle schopnosti hrage je vyuZita pro dosazeni optimalniho herniho
zazitku. Tuto oblast 1ze feSit dynamickou upravou pfednastavenych Urovni obtiZznosti, nebo
pfimou tpravou chovani postav dle akci hrace. Postavy se tak mohou ucit z akci hrace a tyto

schopnosti vyuzivat proti, nebo pro, hra¢e samotného.
Chatovaci roboti

Chatovaci roboti jsou vyuzivani jako samostatné aplikace, kde jsou velmi casto

ouzivani jako ,,asistenti‘ na webovych strankach, pro chytré domacnosti, nebo ve hrach.
9 2
Testovani her

Uméla inteligence je pouzivdna také pro testovani her, kde zajiStuje napiiklad
generovani skripti pro automatizované testovani, testovani kompatibility s riznymi
platformami, testy bezpecnosti, hledani chyb, vykonnostni testy, nebo simulaci hra¢ského
chovani. Pti vyuZiti Al pro automatizaci nékterych Casti testovani je mozné omezen lidské

kapacity smérovat do potiebnéjSich oblasti.

Zdroje [29][28]
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8 NAVRH VIDEOHRY

Zadani je tieba rozd¢lit na dveé hlavni kategorie, témi je ndvrh a implementace videohry
a nasledné navrh a implementace klientské aplikace umoziujici vlastni ovladani hry. Tato
kapitola se vénuje navrhu videohry, jsou v ni rozebrany zakladni herni mechaniky, herni

prostiedi a pfedpokladané chovani protivnika.

8.1 Koncepty a cile

Cilem této ¢asti prace je vytvoreni jednoduché zavodni videohry, ve které bude mit hrac¢
moznost zavodit na riznych tratich sam na Cas, Ci s protivniky jejichz chovani obstara oddélené
klientska aplikace. Hra slouzi predevsim jako demo prostiedi pro ovéfeni schopnosti ovladani
vozu klientskou aplikaci. Klientska aplikace bude jednoduché konzolova aplikace vytvorena

v Pythonu.

8.2 Pozadavky na hru
8.2.1 Funk¢ni pozadavky

- Ovladani hry zajis$téno Sipkami na klavesnici
- Vozidlo se pohybuje realistickym zplisobem po trati
- Traté jsou uzivatelem vytvoritelné a editovatelné
- Auto miize jezdit pouze v oblasti trati a nemuize vyjet ven
- Pfijizdé€ po trati se hra¢i méfi Cas
8.2.2  Nefunkéni poZzadavky
- Uzivatelské prostiedi by je ptehledné
- Hra béZi plynule pfi zachovani konzistentni snimkové frekvence

- Hra je hratelné klavesnici a ovlada se Sipkami

8.3 Herni prostredi a design trovni
Hra samotna bude obsahovat jednoduché menu, ve kterém si hra¢ bude moci vybirat

z jednotlivych hernich reZimi a nastaveni hry. Herni mody budou obsahovat:
o Zakladni mod volné jizdy na Cas, ve kterém se hrac do hry pfipoji sam (bez protivnikil)
a bude si moci trénovat jizdu na jednotlivych tratich.
o Mdd zavodu —jizdy proti protivnikiim, umoziujici hraci ptripojeni klientd do hry (klienti

se do hry pfipojuji v separatni aplikaci
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8.4 Herni mechaniky
Jedna se v zakladu o velmi jednoduchou zavodni hru. Auto, at’ uz ovladané hra¢em nebo
Al klientem, ma pevné nastavené¢ maximalni parametry, jimiz je limitovana rychlost a uhel

zatoceni. Tyto limitni parametry jsou vSak jen maximalni hodnotou, které¢ auto mtize dosdhnout.

8.4.1 Rychlost

Auto si drzi mimo maximalni rychlosti také svou aktualni rychlost, jejiz hodnota
s v ¢ase méni na zakladé ovladani vozu. Rychlost se neméni skokove, ale je implementovan jeji
linearni nartst a pokles, jedna se o jednoduchou simulaci redlné fyziky. Pii pfidani plynu auto
postupné zrychluje templem definovanym parametrem akcelerace vozu az do dosazeni
maximalni rychlosti, kde zrychlovat pfestava a tuto rychlost si drzi do pusténi plynu ptipadné

zapoceti brzdéni.

8.4.2  Zaticeni

Druhym parametrem, kterym je fizeno ovladani vozu, je zataceni. Stejné jako v ptipadé
rychlosti je i zatdCeni limitovano maximalnim thlem a rychlosti zmény thlu zato€eni. Na rozdil
od maximalni rychlosti je maximalni Uhel zatoCeni pro vSechna auta stejny a parametry

nastaveni vozu méni jen rychlosti zatd¢eni.

8.4.3  Tratové limity
Trat’ je ohrani¢ena obrubnikem a svodidly, kde obrubnik je soucésti trati. VSe ostatni,
co se nachdzi mimo trat’ s obrubnikem a svodidla, je oznaceno za plochu ,,mimo oblast trati‘.

Do této oblasti neni mozZné autem vjet, pfi pokusu o najeti do této oblasti nastava kolize.

8.4.4 Kolize
Ve hie je nutné implementovat kolizni systém, ktery zajisti chovani vozl pii nastalé
kolizi. Chovani vozu pfi nastalé kolizi bude stejné pro auta ovladana hraem i pro auta ovladana

Al klientem. Pfi kolizi se auto okamzité zastavi.

8.5 Kilientem ovladané vozy
Cilem pro chovani aut ovladanych Al klientem je napodobeni a co nejblizsi pribliZzeni
se autu ovladanému hra¢em. VSechny vozy na trati tak budou mit stejné nastaveni a stejné

chovani, aby nebyly klientské vozy znevyhodnény.
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9 REALIZACE VIDEOHRY

Koncept videohry je z prechodi kapitoly, zabyvajici se konceptem samotnym, jasny.
Vlastni realizace vsak, podobn¢ jako jakykoli jiny vyvoj pfinasi fadu problémd, které je tfeba
resit, jak se fika, ,,za pochodu®. Tato kapitola je tedy mimo hlavnich kapitol, kterymi jsou
programovani, navrh a testovani, vénovana také vybranym konceptiim, a to jak t€ém, které se
uspésné pietvorily v konkrétni herni mechaniku, tak i tém, které neuspély a bylo tieba je

pfetvofit, ptipadné ze hry vyftadit.

Pro préci plati vyuzivani enginu Godot ve verzi 3.5.3 (v dobé zacatku psani prace

aktualni vydana LTS verze) a Pythonu ve verzi 3.12.3.

9.1 Ovéreni konceptu

Ovéfeni konceptu, které se d4 oznacit za ,,nultou fazi vyvoje hry, bylo vénovano
pfedevs§im ovéfeni, moznosti hru vytvofit, napojit na ni klienta napsaného v Pythonu a dostat
do stavu ,spusti se to a néjak to funguje”. Tento stav obnaSel jen jednoduchy obdélnik
reprezentujici auto, jezdici po namalované trati se zdkladnim ovladanim, a to jak od uZzivatele,

tak externim klientem.

Obrazek 5 - Prvni koncept videohry

Obrazek 5 je piivodnim jednoduchym navrhem videohry. Je v ném viditelnd inspirace
zndmymi hrami typu Mario Kart. Dale je na obrazku znédzornéna také pohybliva kamera, jejiz
pozice se dle rychlosti vozu méni. Ta byla navrZzena pro zlepSeni pocitové dynamiky jizdy.

V této fazi vyvoje byla vynechéana, nebot’ pro ovéteni fungovani hry nebyla tieba.
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Na obrazku jsou znazornény také 2 pokrocilé herni mechaniky, kiiZeni trati a prekazka
na trati — skok. Tyto herni mechaniky byly pro byly pro ucely prace vynechany a jsou zatazeny

do dalsich smért, kterymi je mozné hru dale vyvijet.

K prvni verzi videohry se fadi také prvni verze klienta — ve které byl pro rozhodovani
o akci pouzit jen jednoduchy generator ndhodné odesilanych stavii, pozd€ji nahrazen

jednoduchou podminkou.

9.1.1 Vyvoj
Vyvoj hry v této (nulté) fazi, zahrnoval nalezeni tutoriali na projekty podobného typu:
jezdéni autem po okruhu, propojeni s Python aplikaci a rozhybani vozu ndhodnymi pokyny.

Vlastni programovani bylo tedy ponechano az do dalsich fazi vyvoje hry.

9.1.2  Vysledek

Pti testovani nulté faze vyvoje hry byla potvrzena moznost spojeni hry s python aplikaci
protokolem WebSocket, a to za pomoci integrovaného WebSocket serveru pro Godot
a stazenym balickem websockets (verze 12.0) pro klientskou Python aplikaci. V nasledujicich
kapitolach je rozebréno vlastni programovani, popsana aktudlni struktura projektu, tvorba

grafiky a ostatni vyvoj.

9.2 Faze 1 - Seznameni s hernim enginem Godot

Vyvoj prvni verze hry byl zaméfen predevSim na seznameni se s vyvojem videoher,
s hernim enginem Godot, moZnostmi jeho rozSifeni o balicky a skriptovacim jazykem
GDScript. Vyvoj videoher je velmi zajimavy proces, ktery pfinasi uskali spojend s oblastmi,
se kterymi se v jiném vyvoji nesetkavame. Tato skali se nej€astéji pohybuji okolo grafického
zpracovani projektu.

V piipadé vyvoje videohry byl kladen diiraz na co nejlepsi hracsky zazitek. Ten je
fyziky bylo ale ustoupeno, nebot’ by to pfindselo dalSi komplikace pro klientskou aplikaci
ovladajici hru.

9.2.1 Grafika a fungovani trati
Tvorba grafiky si s v této fazi vyvoje hry zaslouzila vlastni kapitolu, pfedevs§im jejimu

navrhu bylo totiz vénovano pomérné velké mnozstvi casu.
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Obrdazek 6 - Puvodni navrh generovani traté

Pivodnim planem bylo traté nechat vytvaret jen jako jednoduchou matici s pozicemi
,velkych dlazdic* (obrazek 6) a tyto velké dlazdice nasledné dynamicky predélavat na dlazdice
malé. Ukdzalo se vSak, ze tento piistup k tvorbé trati pfinasi vice komplikaci, nez sam fesi.
Cilem tohoto pfistupu bylo zpfijemnéni pohledu na hru, protoze na zaoblené ptirodou

inspirované linky se vzdy kouka piijemnéji nez na kolmé cary.
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Obrazek 7 - Navrh grafiky a generovani trati

Pti dal$im postupu v implementaci vlastniho algoritmu pro generovani traté se ukéazalo,
Ze by tento pfistup pfinaSel sloZitou implementaci pfili§ neovliviiyjici vysledek prace, bylo od
n¢j tedy upusténo a pristoupeno k jednoduché varianté¢ negenerované trati s vysledkem

viditelnym na dal$im obrazku.
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Obrazek 8 - Ukazka grafiky a Ul pro verzi

Na obrazku 8 miiZzeme vidét také testovaci uzivatelské rozhrani. V levé ¢asti miizeme
vidét ukazatel ovladani pro vizualni kontrolu ¢innosti Al klienta, v horni ¢asti kontrolu sméru

kontrolovaného vozu a okolo okraji obrazovky rtizné informacni hlasky pro kontrolu akci

9.2.2  Testovani a zavéry

Pfi testovani a revizi kodu bylo nalezeno nékolik problémi které by bylo nepiehledné,
nebo piili§ slozité predélat, mezi ty se fadila ptfedev§im neptehlednost kodu a nedodrzovani
spravnych jmennych konvenci. Vysledkem testu byl tedy pozadavek na ptepracovani hry do
finalni podoby.

9.3 Faze 2 — Prepracovani hry
Z prvni faze byly pouzity jen ¢asti vybranych komponent, jako je ovladani vozu,
slozkova struktura programu a nékteré funkéni komponenty, jako je ovladani WebSocket

Serveru.

Fungovani hry jako takové bylo v poradku, vyvoj byl tedy ve fazi piepracovani hry
vénovan piedevsim s ohledem na zpiehlednéni kodu, sjednoceni jmennych konvenci nebo
prepracovani struktury slozek. Dale byla do hry implementovana jednodussi verze grafiky dle

navrhu z 1. faze hry.

Od uzivatelského editoru trati bylo zatim upusténo, nebot’ v omezeném case na praci
nebyl nalezen zplisob jak spravné generovat nebo uzivatelsky pridavat checkpointy dilezité pro

kontrolu sméru jizdy po trati.

Grafika
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Do této fazi hry byla implementovéana jednoduchd verze ptivodniho napadu tykajici se
generovani trati. Byl vyuzit komponent 7ilemap — objekt nabizeny enginem pro tvorbu map
z uniformnich dlazdic, jejich ukazku mtzeme vidét na obrazku 9. Na rozdil od plivodniho
napadu vSak nebyl vyuzit vlastni algoritmus pro generovani poddlazdic, ale funkcionalita
Autotile, ktera dokéze, na zakladé bitové mapy, spojovat dlazdice a automaticky z nich pfi praci

ve 2D editoru vytvaret opticky spojité objekty.
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Obrazek 9 - Ukazka vyuziti tilemap v hie

9.4 Faze 3 — Doplnéni chybéjicich ¢asti a revize kédu

V ramci této faze vyvoje byly doplnény chybéjici ¢asti hry, mezi které patii editor trati,
moznost jizdy na vlastnoru¢né vytvorenych tratich lepsi uzivatelské nastaveni hry nebo revize
koédu, ve kterém, kvuli neznalosti platformy Godot a odliSnému fungovani GDScriptu od

ostatnich programovacich jazyki, vznikaly neptehledné ¢asti.

Uzivatelské prostiedi hry nyni nabizi menu, ze kterého je mozné ptejit do hry a prace
s klientem, uzivatelské nastaveni, nebo editor trati, ve kterém je mozné vytvoteni vlastni trati,

na které je nasledné mozné jezdit a testovat klientskou aplikace.
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switch camera

Obrdzek 10 Obrazek 11
ukazka herniho prostredi v aktualnim stavu ukazka herniho prostredni v aktualnim stavu

Jak je vidét na obrazcich 10 a 11, auto pti svém pohybu po trati vyuziva senzory, tyto
senzory odesilaji informace o svych vzdalenostech do vzdalenosti 250px, coz pii velikosti
dlazdice 64px a nastaveni méfitka trati na 0,7 vychazi ~ 5,55 dlazdice. Trat je Siroka 3 dlazdice,

takze je tato vzdalenost dostacujici.

9.5 Zavér vyvoje hry

Pti tvorbé prace byla pfehodnocena ¢ast hernich mechanik, jednalo o mechaniky, které
vyrazné neovlivnily zdkladni princip hry. Hra je v aktualnim stavu pouzitelna spiSe pro
prezenta¢ni ucely. Pfed dal§im pokracovanim vyvoje hry v dalSich fazich by bylo vhodné
do hry implementovat vice funk¢énich hernich rezimi pro zlepSeni uZivatelského zazitku nebo
ptijemné;jsi uzivatelské nastaveni. Za diilezité je také pridani moZnosti spusténi hry na ostatnich
platformach, nebot’ se, i diky jednoduché implementaci multiplayeru, jednd o idedalni

jednoduchou hru pro telefon.
Moznosti budouciho rozvoje hry:

e Export pro mobilni platformy
e Dokonceni rozpracovanych ¢asti hry
e Aktualizace enginu na novou verzi
e Pienos klienta ze separatni aplikace do hry
e Optimalizace hry pro ostatni platformy (pro mobilni ptfedevsim)
e Ptidat moZnosti uzivatelského nastaveni
e VylepSeni prostredi
o Algoritmy pro generovani trati
o Pfidani novych hernich mechanik

o Skok, kiizeni trati, aplikace
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10 NAVRH AI KLIENTA

Tato kapitola se vénuje navrhu Al modelu, prizkumu moznosti moznostem vyuziti

ruznych typt strojového uceni, findlni volbé a finalni volbé.

10.1 Popis pozadavkii na klienta

Klientska aplikace bude pouze konzolovou aplikaci zptistupiiujici nastaveni a trénovani
modelu. Jeho zdkladni funkcionalitou bude pfipojeni k WebSocket serveru, bézicimu ve hfe.
Po ptipojeni ma klientska aplikace za ukol sbirat data. Tato data nasledné musi pro ziskani
relevantnich hodnot filtrovat a transformovat, vytrénovat na nich model a nasledn¢ se pfipojit
k serveru ve hie a spustit pfedpovidani a odpovidani s co nejkratsi ¢asovou prodlevou.
10.2 Typ vyuzité Al

Pted implementaci klienta neni pozadavek na vyuziti konkrétniho algoritmu, prace se
tedy bude zabyvat implementaci a srovnanim jednotlivych typt, od vyuziti expertniho systému

az po implementaci neuronové site.

10.3 Priizkum ostatnich implementaci

10.3.1 Vyuziti genetickych algoritmii

Oblast autonomniho fizeni vozidel je v posledni dobé casto sklofiované téma. Pti
hledani navodt a népadu na tvorbu simulace jizdy autem po trati je tak mozné velmi Casto
narazit na pouziti genetickych algoritm. Takové algoritmy je mozné aplikovat predev§im na
traté pevného rozloZeni. Zamétuji se na nalezeni nejlepsi cesty v rdmci trati. Funguji na principu
napodobovani genetiky a evoluce, kdy se agenti posilaji po ,,generacich®, kde jsou data modelt
nastavend ndhodné. Nejlepsi z agentli jsou dale ,,mnoZeni* a jejich ,,potomci* jsou do prostiedi
poslani znovu. Jejich parametry se riizné mirné upravuji, a diky tomu je dosahovano lepsich

vysledkd.

Jak ve své praci uvadi tym ze Spanélskych univerzit, ,,The use of GAs has been proved
to be a successful technique for the optimization of a lap trajectory in a known circuit.” Volné
pielozeno jako ,,Pouziti genetickych algoritmi se ukdzalo byt UspéSné pro pouziti k
optimalizaci idedlni jizdni stopy na zndmém okruhu. Stejné tak vSak ve své praci uvadi, ze
pouziti genetickych algoritmil pro jizdu po trati je slozité, pokud je nasi snahou objet vice nez
1 kolo, protoze vysledek predpovédi genetického algoritmu zavisi na pocatecnim stavu vozu,

a ten je v ptipad¢ jizdy vice nez jednoho kola pokazdé jiny.

Zdroje Error! Reference source not found.[37]
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10.3.2 Umélé neuronové sité s vyuZzitim zpétnovazebniho uceni
Pfi vyuzivani zpétnovazebniho uceni pro vytvofeni modelu je vétSinou za potiebi
algoritmu dodat néjaké zakladni data. Tato data jsou vyuzivana pro zdkladni ovladani modelu

a nasledné ziskani zpétné vazby z prostiedi, ve kterém se agent pohybuje.

Tym z University of Regina v Kanad¢ ve své praci pfidava agentovi vlastni pohled na
herni prostiedi, kdy zohlediuje i1 blizké okoli vozu a ptedchézi tak kolizim s ostatnimi vozy na

trati.
Zdroje [38][39]

10.3.3 Srovnani

Tymy pro ziskéani stavu vozu ¢asto pouzivaji dva pristupy. Prvni ptistup je kamera, ta je
Castéji vyuzivana pii aplikaci na osobni auto nebo na RC model. Druhym pfistupem je n¢jaka
forma senzorii vzdalenosti, to je naopak pfistup Castéji pouzivany pro simulatory, nebot’ jejich
implementace je jednodussi nez vyuziti kamery. Vzhledem k potiebam a predstaveé o feseni této
prace bylo vybrano feseni vyuzivajici neuronové sité bez zavislosti na modelu, tedy bez vyuziti

evoluc¢nich algoritmil.
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11 REALIZACE AI KLIENTA

Pro klientskou aplikaci byl zvolen skriptovaci jazyk Python (ve verzi 3.12.3) pro svou
jednoduchost, a predev§im rozsifenost v oblastech strojového uceni. Pro Python je k dispozici
velké mnozstvi knihoven a nastroji pro praci s algoritmy strojového uceni, neuronovymi sitémi

nebo zpracovani dat.

11.1 Ovéreni konceptu

Prvni (nultd) verze klienta byla vytvoiena za ticelem ovéieni ptipojeni klientské aplikace
ke hie a implementaci ovladani. Jednalo se tedy predevsim o vybér balick pro komunikaci
a implementaci komunikace se hrou samotnou. Po kratkém prizkumu byla pro pfipojeni
k serveru vybrana knihovna websockets (ve verzi 12), kterd ptfipojeni na server vytvoreny ve

hie nabizi.

{
"left": 23.368393,
"front_left": 4.452423,
"front": 6.42569,
"front_right": 70.660263,
"right": 70.660263,

}

Obrdzek 12 - data odesiland v piivodni verzi

V prvni fade bylo tieba zajistit komunikaci mezi serverem (hrou) a klientem (AI), pro
to bylo tedy pfistoupeno k odesilani dat ve formé textovych fetézcti JSON, jehoz ukazka je na
obrazku 12. Tento forméat dat byl vybran pro svou jednoduchost a ptrehlednost i v piipade

zachytavani komunikace. Touto formou jsou stavy odesilany i ve findlni verzi projektu.

Dale bylo tfeba ovéfit rozebrani dat na strané klienta, coz bylo diky forméatu odesilanych
dat velmi jednoduché. Data jsou nasledné prevedena do objektu, na jehoz zaklad€ je vybrana
odpovidajici reakce z klienta. V ptivodni verzi byla odpovéd’ jen nahodné generovanym celym

¢islem od 0 do 3, kde kazdé ¢islo reprezentuje néjakou akci, kterou ma auto provést.

Dtlezitym parametrem souvisejicim s odesilanim dat je frekvence jejich odesilani, ktera
byla na zacatku nastavena na 100ms. Tato frekvence se zdala byt dostate¢né Casta pro rychlost
hry, a zaroven dostatecné dlouha pro ziskani a zpracovani odpovédi z klienta. Pro zjisténi
reakéni doby byl vyuzit néastroj na odchytavani komunikace — Wireshark. Komunikace byla

odchytavana na lokalnim loopback rozhrani.

Tento test ukédzal, Ze doba zpracovani dat neni konzistentni a neni tak mozné ve hie

na odpovéd’ z klientské aplikace c¢ekat. Komunikace se hrou probiha nekontrolované (neni
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explicitn€ potvrzovano pfijeti a zpracovani akce). Hra — server odesilé stavy kazdych 100ms,
klient stavy pfijima a reaguje na n¢ akci.

Tato kapitola se dale vénuje popisu implementace vyuzitych typti umélé inteligence,
od nejjednodussi varianty ve formé expertniho systému, po hluboké neuronové sité. Nekteré
typy umélé rozhodovani o akci se ukdzaly byt pro hru nevhodné, jejich forma byla tedy

zavrhnuta a nahrazena novou variantou.

11.2 Komunikace klienta se hrou

Klient se hrou komunikuje pomoci protokolu Websocket

# Handshake
# introduce 'self to the server
introduction = {"connection_type" : ConnectionType.PLAYER.name}
await connection.send(json.dumps(introduction, ensure_ascii = False).encode("utf-8"))
# wait for server confirmation
# confirmation message is expected to be str "CONFIRM"
incoming_bytes = await asyncio.wait_for(connection.recv(), 1)
if (incoming_bytes.decode("utf-8") I= "CONFIRM"):
raise Exception("Client not accepted")

else:
print("Client accepted")

Obrazek 13 - ukazka handshaku klienta smérem k serveru
Pro zjednoduseni prace pii sbéru dat a ndsledném ptipojeni pro ovladani vozu bylo nutné
ptidat klientské aplikaci moZnost se serveru pfedstavit a oznamit, o jaky typ klienta se jedna

(ukazka na obrazku 13). Tato implementace vlastni formy handshaku umoZznuje jednoduché

ptipojeni klientti riznych typu.
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11.3 Verze 1 — Expertni systém / Final State Machine

Tento typ Al byl vyuzit pouze v jedné z prvnich verzi pro testovani reak¢éni doby klienta.
Jedna se o jednoduchou strukturu podminek, ktera dokéazala auto po trati uspesné navadet. Pro
rozhodovani o dalsi akci auta byly vyuzivany jen 3 z 5 senzort vzdélenosti, pficemz senzor
vzdalenosti vpfedu urcoval pouze zda se auto ma pohybovat vptfed, nebo couvat. Pro
rozhodovani o tom, kterym smérem se auto vyda, byly vyuzity pouze 2 diagonalni senzory
a jednoducha podminka urcujici, Ze auto ma jet tam, kde je vzdalenost delsi. Ukéazka kodu je

na obrazku 14.

def choose_action_by condition(game_state: GameState) -> int:
accelerate = False
turn_left = False
turn_right = False
go_backwards = False

if game_state.sensor_front > 40:
accelerate = True

else:
accelerate = False

if game_state.sensor_front_left > game_state.sensor_front_right:
turn_left = True
turn_right = False

elif game_state.sensor_front_left < game_state.sensor_front_right:
turn_left = False
turn_right = True

else:
turn_right = False
turn_left = False

## vybér akce dle nastavenych proménnych

# nic / zastaveni

action = @

# couvat, aby se auto nezasekavalo

if not accelerate:
action = 4

# akcelerace

elif accelerate and not turn_left and not turn_right:
action =1

# akcelerace a zatoceni vlevo

elif accelerate and turn_left and not turn_right:
action = 2

# akcelerace a zatoceni vpravo

elif accelerate and not turn_left and turn_right:
action = 3

return action

Obrazek 14 - ukazka jednoduchého rozhodovani o akci
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11.4 Verze 2 — Q-Uceni tabulkovou formou

Druhou variantou pro implementaci strojového uceni do hry bylo vyuziti
Q-Learningu(Q-uceni), tabulkovou formou. Teoreticky se tento typ strojového uceni zdal pro
vyuziti v tomto pripad¢ idealni, ukézalo se vSak, ze této implementaci stalo v cesté nékolik
prekazek. Nejvétsi prekazkou se ukazal byt kontinudlni stavovy prostor (senzory odesilajici

stavy jako kladné realné ¢islo). Tento stavovy prostor bylo tak tieba vhodné rozd¢lit.

Pro vypocet odmény byla vyuzita funkce, pocitajici zménu stavu pii kazdém odeslani
dat. Tato funkce byla implementovana na strané serveru (ve hie) a odména je pocitdna ze
surovych dat. Vypocet odmény byl pocitdn z rozdilu stavii mezi piijetim posledni akce

a odeslanim nového stavu.

11.4.1 Varianta 1 — omezena mnoZina stavii
Jako prvni napad pro implementaci tabulky bylo omezeni mnoziny stavil. Stav, pfijaty
tak, jak je uvedeno na obrazku ,,data odesiland v pivodni verzi*, byla odeslana do metody,

kterd danou mnoZinu omezila na 4 stavy pro senzor. Data pak vypadala asi takto:

{
"left": 3,
"front_left": 0o,
"front": 1,
"front_right": 2,
"right": 1,

}

Obrdazek 15 - omezend mnozina stavii

Tento pftistup se po pokusech o odladéni ukédzal byt nevhodny. Problémovymi se ukdzala
byt frekvence komunikace v kombinaci se zplisobem vypoctu odmény a pfiliS omezenou
mnozinou stavil. Komunikace s prodlevou 100ms zpusobila, Ze rozdil stavli pro vypocet
odmeény byl ptili§ maly, a agent tak z vypocitanych odmén nedostaval spravné reakce. Stavalo
se, Ze pro stav z omezené mnoziny, ktery agent vidél, byly hodnoty kladn€ vypocitany pro vice
stavl, a naucit agenta smysluplnému chovani nebylo mozné.

LAA r

11.4.2 Varianta 2 — roz§ifeni mnozZiny stavi

V druhé verzi agenta byla mnoZina stavli rozsifena o informace o kolizi a mnozina stavi,
na které byly kontinudlni stavy redukovéany se zvysil na 5 a 6 stavli pro vybrané senzory. Po
tomto rozsifeni se velmi brzy zacalo zdat, Ze se model podaii v kratkém case vytrénovat, ale
kvali Spatnému vypoctu odmény bylo auto stale dostdvano do situaci, ze kterych se nedokdzalo

dostat.
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V této verzi agenta bylo také dosazeno limiti tabulkového Q-learningu. Rozsifovani
mnoziny stavii nebylo ddle mozné a trénovani by zabralo s nejistym vysledkem velké mnoZzstvi
Casu. I s pouzitim redukovanych stavii je aktualn¢ v tabulce 10800 stavi. Skutecnost, zZe
nekterych kombinaci nemusi byt na trati viibec dosazeno, by problém nebyla, pokud neni stavu
mozné dosdhnout, nijak nezaté¢zuje fungovani modelu. Problém vSak je proménna epsilon, pro
kterou je slozité navrhnout optimalni hodnotu. Hodnota se snizuje s kazdym prob&éhnutym
trénovanim a urcuje, s jakou pravdépodobnosti bude agent prozkouméavat prostredi (urcuje

pravdépodobnost nahodné akce).

10800 stavl bylo dosazeno pomoci jednoduché kombinatoriky. Stavovy prostor se

sklada z ptijatych vzdalenosti z 5 senzort a informace o kolizi.

e Pfedni senzor: 6 stavil

e Piedni — levy senzor: 6 stavl
e Pfedni — pravy senzor: 6 stavl
e Levy senzor: 5 stavl

e Pravy senzor: 5 stavll

e Kolize: 2 stavy
10800=2*5*5*6%6*6

Pti poctu 10800 moZznych stavii modelu a piedpokladu, Ze model dosdhne vSech z nich

minimalné 1x, by trénovani zabralo minimalné 18 minut.

snizovani hodnoty €

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

10
740
1470
2201
2931
3662
4392
5123
5853
6584
7314
8045
8775
9506
10236

Graf 'l - snizovani hodnoty epsilon v case: zdroj viastni
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S ohledem na mnozstvi stavii (10800), jakého bylo dosazeno v této varianté klienta

s tabulkovou formou reprezentace dat bylo tieba zpiisob uceni a vypoctu odmény predélat.

11.4.3 Varianta 3 — piepracovani mnozZiny stavi

Ve tfeti implementaci tabulkové formy Q-Uceni nebyla mnozina stavlii definovana
pevné nastavenymi hodnotami pro senzory, nybrz poméry mezi vzdalenostmi. Vyuziva tedy
principy expertniho systému, s rozdilem, ze vystupem podminek nejsou akce, ale indexy stavt,

vstupujici do Q tabulky.

Hlavni problém tohoto pfistupu k datiim byl, po pied€lani pievodu stavu na jeho index,
zpisob vypoctu odmény. Stavovy prostor pro tabulku se vyrazné zmensil, vypocet odmény jiz
tedy nebylo mozné aplikovat kazdych 100ms, nebot’ by nastala stejna situace jako v piipade
prvni varianty s omezenou mnozinou stavil (nekonzistence odmén z diivodu vice spravnych

akei pro jeden stav).

11.4.4 Zhodnoceni
S ohledem na mnozstvi stavil a jejich kombinaci se tabulkova forma klienta s vyuzitim
Q — Uceni se ukazala byt nevhodna. V dalsi verzi klienta bylo tedy pfistoupeno k vyuziti

hlubokych neuronovych siti.

11.5 Verze 3 — Vyuziti hlubokych neuronovych siti
11.5.1 Volba knihovny

hluboké neuronové sité, jejichz fungovani je popsano v kapitole 6 — Hluboké neuronové sité.
Pro implementaci byla zvolena python knihovna TensorFlow ve verzi 2.16.1. Jedna se o open
source platformu umoZznujici zjednoduSenou praci s modely strojového uceni. Knihovna
TensorFlow je dostupna na Casto vyuzivanych platformach, mezi nimiz jsou osobni pocitace,
mobilni, webové a cloudové platformy. V kontextu této prace je knihovna TensorFlow
vyuzivana po boku API Keras, které zjednoduSuje praci s neuronovymi sit€émi. Nabizi
pfeddefinované modely, optimaliza¢ni funkce nebo rizné typy vrstev. Obecné vSak dokaze API

Keras vyuzivat také knihovny JAX nebo PyTorch.

11.5.2 Tvorba a nastaveni modelu

Zékladni nastaveni modelu je spolu s API Keras jednoducha zalezitost. Pro zékladni
fungovani staci znat velikost vstupniho vektoru, format vystupnich dat a pro zac¢atek odhadnout
pocet a velikost skrytych vrstev na zékladé¢ komplexnosti tlohy. V tomto konkrétnim piipadé

se jedna o nasledujici parametry:
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- Vstupni vektor: 10 x X

- Format vystupnich dat: 4 x boolean hodnota

Velikost vstupniho vektoru je 10 hodnot, kde 7 z nich jsou hodnoty senzorti, 1 aktualni
rychlost auta, 1 je boolean znacici kolizi, 1 aktualni nato¢eni ko301. Pfi vyuzivani API Keras je
vstupni pole vzdy o pevné Sifce 1 délce, to znamena, Ze i ¢ast vstupniho vektoru znacici kolizi
je reprezentovana stejné velkymi daty jako hodnota urcujici vzdalenosti prekazek. Optimalizace
téchto hodnot by tedy znamenala napftiklad slouceni informace o kolizi s hodnotou natoceni
kol, tedy tvorba datového typu s vlastni bitovou reprezentaci, coz je pii malém mnozstvi dat

zbytecné.

11.5.3 Identifikace a FeSeni problému
Pti tvorbé modelu v ramci klientské aplikace bylo nalezeno nékolik prekazek, které bylo

potieba prekonat.

Jednou z prekazek se zdal byt vykon pocitace, u kterého se zddlo, Ze nebude mozné
neuronovou sit’ vyuzit, protoZze by model nestihal odpovidat v pozadovaném intervalu, ktery
byl od zacatku zvolen na 100 ms. V ramci pokra¢ovani ve vyvoji se ukazalo, ze vykon PC
nebude problémem, a tak bylo mozné interval komunikace zkrétit, a to az na dvojndsobnou

frekvenci. Interval se tedy zménil ze 100 ms na 50 ms.

Jako nejvétsi prekdzka pii tvorbé modelu se vSak ukéazalo byt vlastni nepochopeni
fungovani modelu. Neuronové sité¢ funguji na principu reakci aktivovanych uzli na uzly jim
predchazejici. Jednotlivé uzly jsou reprezentovany bitovymi hodnotami, stejné jako vSechno
ostatni ve svété digitalnich technologii, a tak jsou problém piedev§im datové typy, jejichz

Spatnd volba mliZe vést az k fatdlnim problémam.

Pfi nastavovani modelu se musi nastavit nékolik parametri, mezi nimiz je napiiklad
format vstupnich dat. Tato data jsou reprezentovdna dvourozmérnym vektorem, kde modelu
z API Keras staci velikost jednoho rozméru tohoto vstupniho vektoru, druhy rozmér je urcen

na zaklad¢ vstupnich dat.

Cisla jsou v pythonu defaultné reprezentovana &iselnym formatem float, jenZ je
v paméti reprezentovan 64 bity, to je mnozstvi informaci, se kterymi se uméld neuronova sit’
musi naucit pracovat. Hodnota float je uloZena jako 64 biti, je mozné do ni tedy ulozit az 2”64
(tj. 18446 744 073 709 551 616) rozdilnych hodnot. To je pro potieby modelu zbytecné

a vypocet takovych dat stoji velké mnozstvi vypocetniho vykonu. V tomto piipadé je vSak
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je tieba zapocitat i ztraty jednotek ms pii komunikaci ptes protokol Websockets.

Omezeni mnoziny stavi mélo byt zavedeno od zacatku, problém byl vsak v jeji
implementaci. Keras nevyzaduje zadani obou rozmért vstupniho vektoru, tak se mize snadno

stat, Ze jsou do vstupni vrstvy vloZena data v nespravném formatu.

Jako teSeni byla zvolena reprezentace vhodnéjsim datovym typem, v tomto piipadé
uint8 — unsigned int 8bit, ktery je, jak je z nazvu zifejmé, reprezentovan 8 bity bez znaménka
a nabyva hodnot 0 — 255. Touto zménou bylo dosazeno schopnosti modelu vytrénovat se na
pomérné malém vzorku dat (n€kolik set hodnot). I takto maly vzorek dat modelu staci pro
aproximaci ostatnich hodnot, nebot’ pii 8bitové reprezentaci jsou hodnoty velmi podobné.
V ptipadé dalsiho vyvoje by stacilo data lehce nasegmentovat a bylo by tak mozné i vyuziti

mensiho vstupniho vektoru dat.

Vysledkem této zmény byl radikalni posun v praci, kdy trénovani modelu sta¢i jen malé
mnozstvi oznacenych dat, model se trénuje i odpovida rychle, a zabira vyrazné¢ méné mista

v paméti. Takto optimalizovany model je tedy mozné provozovat i na slabsim HW.

11.5.4 Trénovani modelu
Trénovani modelu ma vice fazi, prvni fazi trénovani je sbér oznacenych dat. To jsou
data obsahujici pary vstup-vystup, v pfipadé tohoto modelu se jedna o data o vzdalenostech

snimanych jednotlivymi senzory, rychlosti, kolize s ptekdzkou a thlu nato¢eni kol.

Dalsi fazi trénovani modelu je poskytnuti dat modelu a spuSténi tréninku. Trénink

v tomto piipadé nezabral ptili§ Casu, nebot’ vstupni vektor ve formatu 10 x 8 bitli je pomérné

v

maly. Data je 1 jednodussi aproximovat, tak pro spravné odhady modelu sta¢i mensi mnoZzstvi

dat.

11.5.5 Optimalizace vstupnich dat

"state": {
"1": 67.259903,
"f1": 93.310089,
"ffl1": 167.897095,
"fU: 250,
"ffr": 184.132538,
"fr": 96.864685,
"r": 67.165421,
"collision": False,
"speed": 0,
"turn_angle": 0

¥

"action": "0000"

Obrazek 16 - ukazka nového formatu vstupnich dat modelu
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V ramci optimalizace bylo tieba pozménit vstupni data modelu, kterd nebyla pro lepsi
vysledky jizdy dostatec¢na. Byly tak do hry pfidany dalsi 2 senzory pod tthlem 22,5°, diky nimz
ma klient lepsi piehled o okolnim prostiedi, ukdzka na obrazku 16. Ostatni parametry vozu jsou
vyhovujici, tak neni tfeba je ménit.
class ModelManagement():

def create_model(verbose: bool = False) -> tf.keras.Model:
verbose = True
if verbose:
print("creating model™)
input_shape = (10, ) # 10 inputs of 8 bits
base_model = Sequential([
layers.Input(shape=input_shape),
layers.Dense(128, activation='relu'),
layers.Dense(32, activation='relu'),

layers.Dense(4, activation='sigmoid')# sigmoid - @ - 1, softmax: sum = 1

D

optimizer = optimizers.Adam(learning_rate=0.0005)
loss = losses.BinaryCrossentropy()
metrics = ['accuracy']

# compile model
base_model.compile(optimizer=optimizer, loss=loss, metrics=metrics) #, run_

return base_model
Obrazek 17 — ukdzka nastavenych parametrii modelu pri tvorbé neuronové sité
Pfi pivodni tvorbé modelu je vzdy tieba zvolit pivodni parametry se bude model
nasledné pracovat, jako jsou poCty uzll v jednotlivych vrstvach, po€ty samotnych vrstev nebo
rizné optimalizaéni funkce. Tyto parametry nebylo tieba piili§ ménit, hybalo se s nimi jen pro

moznosti testovani. Jejich ukdzku mizeme vidét na obrazku 17.

11.5.6 Test optimalizovaného klienta
Klient po pfidani parametra Iépe jede po trati, pfidana informace nadchézejici zatacce
onéco diive zajistila, Ze klient ned¢la tolik chyb pii jizd€ v pfimém sméru a ke kolizim

nedochazi tak Casto jako pted optimalizaci.

Déle je mozné, aby nastala kolize s jinym autem, pro to je tfeba pocitat také pozici auta
ovlddaného klientem vzhledem k pozici ostatnich aut. Na rozdil od ptfekazek jsou vozidla
ostatnich klientll pohybliva, je tfeba proto pfidat jiné feSen.

Klient v tomto stavu dokaze projet Cast trati, staci vSak, aby trénovaci data obsahovala
n¢jakou chybu, naptiklad kolizi s pfekazkou, kdy klient nem4 data k tomu, aby zjistil, jak se ze
situace dostat. V takovych situacich se hodi modelu trochu vypomoci, a ptfidat mu naptiklad

jednoduchou podminku, ve které pfi nastalé kolizi klient autem chvili couva.
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Jako dal$i moznost, pro feSeni problému s kolizi, se naskytd pfidani néjaké formy
algoritmu zpétnovazebniho uceni, jako jsou v praci zminéné algoritmy Q-Uceni, SARSA, nebo

vlastni implementace zpétnovazebniho algoritmu.

11.5.7 ReSeni kolizi

Pro vyfeseni problému s kolizemi je implementovan algoritmus, ktery pii nastalé kolizi
couvd po piednastaveny Cas a nasledné vraci rozhodovaci kompetenci zpét jiz existujici
neuronové siti. Pokud se vSak s rozhodovacim algoritmem takto pracuje, je mozné, Ze se ze
situace nikdy nedostane, protoze je klientské auto vraceno zpét do stavu, v jakém se klient
rozhodl pro Spatnou akci, a pro tuto akci se rozhodne znovu. Je tak dale tfeba implementovat

néjakou formu uceni modelu.

11.5.8 Zhodnoceni’

Aktuélni model je trénovan na trati o Sifce 3 dlazdic, zvlada tak feSit situace na tratich
o Sifce 3 dlazdic, nebo je pfechodné o néco Sirsi ¢i uzsi. Na tratich s SirSimi segmenty se ztraci,
protoze data pro takovou trat’ nikdy nevidél. Pro schopnost klienta s aktualnim modelem fesit i
situace s takovou trati by tak bylo potieba poskytnout mu vice oznac¢enych dat, a to takovych,
kde by se pravé situace s Sirsi trati feSily. Dale by bylo pro feSeni jizdy na §irsi trati vhodné

prodlouzit vzdalenost, na kterou vozidlo ,,vidi‘.

Nejvice limitujicim faktorem pro klienta v aktudlnim stavu je vSak neznalost sméru
jizdy, pro pokraCovani ve vyvoji a roz$ifeni implementace by tak bylo potieba pfidat prave tuto
informaci. Problémem to mize byt ve chvili, kdy klient nabourd, néasledné& si couvne a otoci se
na trati, jizdu po trati v protisméru pak povazuje za spravnou, nebot nemd informaci o
spravnosti sméru jizdy. V aktualni hie nebylo odesilani této informace implementovéano
z dlivodu nenalezeni jednoduchého zplsobu jejiho zjisténi. Trat’ je tvotend uzivatelem, ktery

zadava pouze informace o jejim rozloZeni, ne o idedlni ani stfedové linii trati.

[31]
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12 UZIVATELSKA DOKUMENTACE

Klientska aplikace nabizi pro béh jednoduché terminalové menu vyctem zakladnich

moznosti:

- Pfipojeni ke hie a sbér dat z hraCova vozu
- Trénovani modelu

- Pfipojeni a ovladani klienta

Data je mozné po piipojeni klienta do hry nasbirat, natrénovat na nich model a nasledné
spustit klienta tak, aby se s pfipojenim ptidalo klientské auto a klient ho okolo trati sadm fidil.Pro
testovani Casti prace s vlastni hrou je tfeba spustit stdhnout a spustit engine Godot, ve verzi
3.5.3 a otevfit v ném projekt z pfiloZzen¢ho archivu. Hra se z prostfedi herniho enginu spusti

jednoduse tlac¢itkem ,,pfehrat™ v pravém hornim rohu okna.

Pro editaci a prohlizeni aplikace Al klienta je tfeba mit na PC nainstalovan Python a
libovolny textovy editor nebo lehké IDE, pro psani prace byl vyuZivan editor
Microsoft VS Code ve verzi 1.85. Dale je tfeba z ptiloZené¢ho archivu rozbalit do libovolné
slozky, ve zvoleném editoru slozku. Ptes terminal nebo ptikazovou tfadku navigovat do n¢j a
spustit ptikazem ,,py main.py* nebo ,,python main.py*, dle nastaveni PC. Na obrazcich 18 a 19
jsou zobrazena hlavni menu pro kazdou z aplikaci. Ob¢ aplikace jsou nastaveny tak, aby bylo

jejich ovladéni co nejlpiehlednéjsi, a v menu obou aplikaci byla tak snaha o jednoduchost.

collect data

train model

add and controll car
connect and manually control
exit . - Start Game

® h WNERE

Obrazek 18 - menu klientske aplikace

Track editor

Obrazek 19 - menu hry
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13 ZAVER

Hlavnim cilem préce bylo ovéteni moznosti a sloZitosti implementace zdvodni videohry
s pohledem z vrchu spolu s externim klientem, ktery mé¢l hru na zaklad¢ vybranych dat dokéazat
ovladat. Zakladni princip se ovéfit podafilo a v dalsim rozvoji prace je mozné pokracovat. Pro
dalsi préci na projektu je ale dobré zhodnotit nékolik poznamek. Projekty je mozné nadale
vyvijet, a to i oddélen¢, nebot’ na sobé pfimo nezavisi, jedinou souvislosti mezi projekty je

format vstupnich dat, které je mozné ptizptisobit aktualni potiebé.

Hra dle zadani nabizi moZznost uzivatelské tvorby okruhii, je zpracovana ve 2D prostoru
s pohledem shora, a je mozné k ni piipojit vice klientt, které ptidaji jednotliva vozidla, na trati

se tak v jednu chvili mize nachazet i vice nez 2 auta.

Klientska aplikace pii ovladani auta uspé$Sné manévruje po trati a ve vétsiné pripadii
zvlada trat’ vcelku pfirozené projet. Pro ovladani vozu se ukdzal systém sbéru dat pomoci
metody ray-castingu jako vyhovujici. Naopak vytvofeni takového klienta, ktery by dokézal

zajistit hraci kompetitivni zavod se ukéazalo byt slozité a tato ¢ast zadani tak nebyla naplnéna.

Nejvétsi problém pii vyvoji prace nastal pti zjisténi pomalého a neptesného odpovidani
z ANN Kklienta, to se vSak vyfeSilo vyraznym zmensenim vstupniho vektoru. Prace tak miize
byt dale rozvijena piidanim né¢jaké formy uceni ANN, a to at’ uz formou pfedepsané knihovny,

nebo formou vlastniho algoritmu uc€eni v redlném case.

Pro dalsi vylepSeni chovani modelu by bylo do hry nutné implementovat libovolnou
formu kontroly sméru jizdy po trati, diky které bude mozZné kontrolovat smér jizdy vozu po trati

a zabrani se tak nevyZaddanému otaceni do Spatného sméru.

Co se tyka dalsiho rozvoje hry samotné, nabizi se naptiklad: presun Al klienta z externi
aplikace do GDNative/GDExtension knihovny, ptedélani herni grafiky a doplnéni mnoha
funkcionalit, jako je naptiklad pfidani online multiplayeru pro néjZz je hra diky komunikaci
s klintem pfes protokol WebSocket pfipravena. Diky multiplayeru by hra nabizela zajimavou
funkcionalitu a jeji vydani by davalo smysl i z hlediska uzivatelské zakladny a zpétné vazby na

provedené zmény.

Vyvoj hry zacal v dobé&, kdy posledni vydanou verzi herniho enginu Godot byla verze
3.5.2. Pro dalsi pokraCovani prace na projektu by tak bylo vhodné aktualizovat na né€kterou

z aktudlnich verzi 4.x.x. Verze je vSak nekompatibilni s aktualné pouzitym kodem.
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Prace miZze slouzit jako zékladni sezndmeni se s videohrami a jejich vyvojem v hernim
enginu Godot, nebo riznymi metodami strojového uceni. Za zminku pak stoji také

implementace hluboké neuronové sité s pouzitim Keras a TensorFlow v jazyce Python.
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