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Abstract: In advanced robot control, reinforcement learning is a common technique used
to transform sensor data into signals for actuators, based on feedback from the robot's
environment. However, the feedback or reward is typically sparse, as it is provided mainly
after the task's completion or failure, leading to slow convergence. Additional intrinsic
rewards based on the state visitation frequency can provide more feedback. In this study,
an Autoencoder deep learning neural network was utilized as novelty detection for
intrinsic rewards to guide the search process through a state space. The neural network
processed signals from various types of sensors simultaneously. It was tested on simulated
robotic agents in a benchmark set of classic control OpenAl Gym test environments
(including Mountain Car, Acrobot, CartPole, and LunarLander), achieving more efficient
and accurate robot control in three of the four tasks (with only slight degradation in the
Lunar Lander task) when purely intrinsic rewards were used compared to standard
extrinsic rewards. By incorporating autoencoder-based intrinsic rewards, robots could
potentially become more dependable in autonomous operations like space or underwater
exploration or during natural disaster response. This is because the system could better
adapt to changing environments or unexpected situations.
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Abstrakt:V pokrocilom riadeni robotov je ucenie zosilnenia beznou technikou pouzivanou
na transformaciu tidajov zo senzorov na signaly pre akéné cleny na zaklade spatnej vazby
z prostredia robota. Spétna vdzba alebo odmena je vsak zvycajne riedka, pretoze sa
poskytuje hlavne po dokonceni alebo zlyhani tlohy, ¢o vedie k pomalej konvergencii.
Dalgie vntitorné odmeny zalozené na frekvencii $tatnych ndvétev mozu poskytntt viac
spatnej vazby. V tejto stadii bola neurénova siet s hlbokym ucenim Autoencoder pouzita
ako detekcia novosti pre vniitorné odmeny na vedenie procesu vyhl'adavania cez stavovy
priestor. Neurdnova siet spracovavala signaly z réznych typov senzorov stcasne. Bol
testovany na simulovanych robotickych agentoch v benchmarkovej sade klasickych
testovacich prostredi OpenAl Gym (vratane Mountain Car, Acrobot, CartPole a
LunarLander), ¢im sa dosiahlo efektivnejSie a presnejsie ovladanie robota v troch zo
Styroch tloh (len s miernym zhorSenim v tuloha Lunar Lander), ked sa pouzili cisto
vnatorné odmeny v porovnani so Standardnymi vonkajsimi odmenami. Zaclenenim
vnuatornych odmien zaloZenych na autokédovaci by sa roboti mohli stat spolahlivejsimi v
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autondmnych operdaciach, ako je prieskum vesmiru alebo pod vodou alebo pocas reakcie
na prirodné katastrofy. Systém by sa totiz mohol lepSie prispdsobit meniacemu sa
prostrediu alebo neocakdvanym situaciam.

Klucové slova:detekcia anomalii; autokdder; spracovanie signalu; vnatorna odmena;
robotické; prieskum

1. Uvod

Posilniovacie ucenie je dobre znamy pristup k vyucbe robotov v
simulovanych prostrediach. V tejto metdde je robot povazovany za agenta, ktory
dostava informacie vo forme pozorovani o sebe a svojom prostredi. Agent —
simulovany robot vykonadva akcie v prostredi a dostava signal odmeny ako
spatna vazbu. Algoritmus ucenia sa potom na zaklade prijatého signalu odmeny
snazi predpovedat idealne akcie, ktoré povedu agenta k tispechu. Existuju vSak
simulacie, kde signal odmeny nestaci na to, aby agent dokonc¢il celkova ulohu.
Stava sa to vtedy, ked st odmeny riedke, ¢o znamena, Ze agent dostane vysokua
odmenu az po tspesnom splneni tlohy, alebo negativinu odmenu po vyraznom
netispechu. V takychto pripadoch musi vntitorna odmena dopiriat signal odmeny
z prostredia.

Vnutorna kontrola zaloZena na odmene sa tyka spdsobu ovladania robotov,
ktory zahriia poskytovanie internych odmien za vykonavanie urcitych cinnosti
alebo dosahovanie urcitych ciefov. V idealnom pripade tieto odmeny nie st
explicitne definované programatorom, ale namiesto toho sa ich nauci robot
prostrednictvom pokusov a omylov. Ide o to, Ze robot si na zaklade svojich
sktsenosti vytvori vlastné ciele a motivaciu, o mu umozni vykonavat ulohy
efektivne a Iahko sa prispésobovat novym situaciam.

Existujtce techniky riadenia st na druhej strane zaloZené na osvedcéenych
principoch teérie riadenia, ktoré sa vyvijali mnoho rokov. Tieto techniky zvycajne
zahfnaju vytvorenie spatnej vdzby medzi robotom a jeho prostredim, v ktorej
robot meria svoj vykon a podla toho prispdsobuje svoje ¢innosti.

Vnutorna kontrola zaloZena na odmene je relativne novy pristup, ktory si v
poslednych rokoch ziskal popularitu, pricom existujice kontrolné techniky boli
vyvinuté pocas mnohych desatroci a st Siroko pouzivané v robotike.

Vnutorna odmena, ako je chapana v tomto clanku, je doplnkova forma
spatnej vazby, ktora sprostredkiiva dalsie informacie o stave agenta v prostredi,
ako je napriklad frekvencia navstivenych stavov v stavovom priestore robota.
Agent je ntuiteny vyhladavat a pozitivne reagovat na novoobjavené stavy, ktoré
predstavuji anomélie v jeho pozorovani. Cim Castejsie st $taty navitevované,
stavaju sa menej anomalnymi, a preto odmena za ich navstevu casom klesa.
Podobny pristup je pouzity v [1], kde sa odmena zvysuje, ak je predpokladany
dalsi stav odlisny od skutocného nasledujiceho stavu. Avsak v pripadoch, ked je
prostredie dostatocne stochastické, agent nedokaze presne predpovedat dalsi
stav, ¢o vedie k problému znamemu ako Noisy TV [2]. Aby sa to prekonalo,
hlboka neurénova siet si moze zapamatat stavy z prostredia namiesto toho, aby
sa ucila dynamike prostredia.

V minulosti bolo navrhnutych mnoho metéd na doplnenie odmien
generovanych prostredim. Jeden z prvych pristupov, Counting by Density Model
[3], pouzival pravdepodobnostny model na vyjadrenie metriky pseudo-poctu
zalozenej na poctoch navstev statu v stavovom priestore agenta. Ind metdda,
Counting after Hashing, transformovala vysokorozmerné stavy na hash kédy a
ulozila ich frekvenciu navstev [4]. Pristupy zaloZené na zvedavosti, ako napriklad
Inteligentna adaptivna zvedavost [5], Modul vnuatornej zvedavosti [1] a Variacné



informdacie maximalizujice skimanie [6], mali za ciel naucit sa dynamiku
prostredia predpovedanim naslednych stavov. Tieto metddy vSak mali problém
zvladnut stochastické prostredia. Akcia zamerand na posiliiovanie zamerania [7]
a nahodna sietova destilacia [2] pouzili na vyrieSenie tohto problému hodnoty E
(podobné hodnote Q) a zapamaitanie. Nahodna siefova destilacia vyuziva par
modelov, z ktorych jeden je len nahodne inicializovany a druhy model sa uci
predpovedat rovnakeé vlastnosti, aké generuje ndhodny model. Modul vnuitornej
odmeny zaloZeny na Generative Adversarial Network sa naucil distribaciu
pozorovanych stavov a odmenil agenta za preskiimanie nepreskiimanych stavov
[8]. Model GAN je trénovany tak, aby produkoval vzorky, ktoré sa velmi
podobaju stavom realneho sveta, pricom stcasne trénuje kodér na mapovanie
pozorovanych stavov do priestoru latentného Sumu. Nasledne generator vyuziva
priestor regenerovaného latentného Sumu na generovanie novych pozorovanych
stavov. Vnutorna odmena je urcend vypoctom strednej Stvorcovej chyby medzi
povodnymi stavmi a regenerovanymi stavmi. Ak st stavy nezname, blok
generatora ich nedokaze presne vygenerovat, ¢o vedie k zvySeniu odchylky.
Vyhodou tohto pristupu je, Ze diskriminatorovo hodnotenie predtym
neviditeInych Statov sa stava irelevantnym. Pre tspech tejto metddy bolo
rozhodujice ladenie hyperparametrov [8]. Odlisny pristup, nazyvany
Occupancy-Reward-Driven Exploration [9], bol aplikovany v robotike na
preskiimanie neprebadanych tizemi v ramci Statneho priestoru. V tejto technike
sa mapa obsadenosti vyuZziva na ziskanie informadcii o prostredi prostrednictvom
senzorov, ako je laserovy senzor. Mapa obsadenosti obsahuje hodnoty
pravdepodobnosti obsadenosti, kde pravdepodobnost prekazky predstavuje
hodnota pravdepodobnosti. Vyssia hodnota je priradena oblastiam s vysSou
urovniou spolahlivosti pri detekcii prekazok, zatial ¢o neznama oblast ma
pravdepodobnost 0,5 a pravdepodobnost 0 znamena nepritomnost prekazok.
Odmena robota je potom urcena poc¢tom novych segmentov objavenych na mape
obsadenosti v kazZdom casovom kroku. Tento pristup moze tiez zlepsit
energetickti ué¢innost robota [9].

Vnutorné odmeny uz boli pouzité v sirokej skale aplikdcii riadenia robotov
pomocou hlbokej neurénovej siete. Jednym z prikladov je pouzitie vnatornych
odmien na udrzanie bezpecnej vzdialenosti medzi ramenom robota a Iudskym
operatorom [10]. V inej aplikacii boli vnutorné odmeny pouzité na ulahcenie
spoluprace medzi viacerymi autonémnymi robotmi. Dosiahlo sa to kombinaciou
ucenia sa na zaklade ucebnych osnov, algoritmu PPO a hlbokého ucenia sa
konvolucnej neurénovej siete na spracovanie viackanalovych vizualnych vstupov
[11]. V [12] bol obrazok pouzity ako stavovy priestor pre navigacnu stratégiu
mobilnych robotov riadent zvedavostou. Okrem toho bol v [13] implementovany
model doprednej dynamiky kontrastnej zvedavosti vyuzivajuci efektivne
vzorkovanie pre vizualny vstup. Okrem toho boli vnitorné odmeny pouzité
spolu s vonkaj$imi odmenami na simuldciu robotickej manipulacie s rukou v [14].
Dalej boli v [15] pouZité vnitorné odmeny na pomoc robotom pri pripajani
nabijacich stanic poskytnutim vizudalnej identifikacie. V [16] bola cielom
prekvapivej vnutornej odmeny zaloZenej na penalizacii jemna manipulacia s
objektom. Hlboka metdda zaloZena na CNN nasla uplatnenie aj pri vyrobe drotov
[17].

Hlavnou inSpiraciou pre tato pracu bol pristup, ktory riesil hry Atari
prostrednictvom neurénovych sieti [18]. Zatial o ciel tejto prace riesit problém
riedkej odmeny [2], ako aj pristup v [18] maju spolocné podobnosti, stoji za
zmienku, Ze v hrach Atari bol jedinym dostupnym signalom obraz obrazovky hry
a hrac to neurobil. Neriadia priamo robota vybaveného ro6znymi senzormi.

Narozdiel od vysSie uvedenych metdd sa tento ¢lanok zameriava na vyuZzitie
architektiiry AutoEncoder ako detektora anomalii v signali. Tento pristup dokaze



vypocitat vnatorné odmeny z anomalii, poskytujtic informacie o novom, predtym
nepozorovanom stave v prostredi, kde sa agent pohybuje. Principy pouzité v tejto
stadii st priamo spojené s predchadzajucim vyskumom detekcie anomalii pri
dolovani tdajov. Predchadzajuce pouzitie vnutornej odmeny za detekciu
anomalii zahfnalo iba oznacovanie stiborov udajov alebo jednoduchsie tlohy,
ktoré nesuviseli s riadenim robota zo signalu[19-22]. AvSak v jednom pripade
bola detekcia anomalii pouzitd na identifikaciu ciastkovych cielov pri rieseni
zlozitého problému[23]. V tejto stadii sa detekcia novosti pouziva na simulovany
pohyb robota. V neurdnovej sieti s hlbokym ucenim je pristup AutoEncoder
vhodny na zapamaitanie si uz preskiimanych stavov. Pre nové, predtym
neviditelné stavy, blok dekodéra nepresne zrekonstruuje redukovany signal,
ktory mozno merat ako detekciu novosti pre vnatornti odmenu. Preto vysoka
vnutorna odmena pochadza z anomalie, ktorti blok dekodéra nedokaze spravne
transformovat do pdvodného stavu. Vysledkom je, Ze agent je niiteny preskimat
prostredie, aby nasSiel nepreskiimané oblasti a Staty.

Cielom agenta nebolo dokoncit zadant tlohu (aj ked test skoncil po
dokonceni ulohy), ale skor zvysit svoje skore skimanim novych stavov v
prostredi, s ktorymi sa este nestretol. Tento pristup zabezpecil, ze agent znovu
nenavstivil uz videné stavy a uprednostnil maximalizaciu skore ndvstevou
nepreskumanych Statov.

Stcasné najmodernejsie techniky na optimalizaciu vykonu agentov
vyuzivaju kombindciu neepizodickych a epizodickych [24] pristupov, kde
trénovanie neuronovej siete parametrizuje spektrum politik od vysoko
prieskumnych az po tplne vykoristovatelské. Dal$i pristup zahttia potladenie
zabtidania v neurénovej sieti na zvysenie vykonu [25].

Nase testy na subore benchmarkovych prostredi preukazali, Zze samotné
anomalie mozu viest agenta k tispesnému dokonceniu tlohy a Ze informacie z
nich ziskané si dostatoné na to, aby sa agent spravne zblizil. Podla nasich
najlepsich vedomosti neexistuje ziadny pripad uspesného robotického
navadzania iba prostrednictvom hladania novosti pomocou vnutornej funkcie
zaloZenej na autokddovaci.

2. Materialy a metody

Nasledujtica cast je rozdelena do troch hlavnych ¢asti. Najprv je poskytnuty
struény popis pouzitej benchmarkovej sady testovacieho prostredia pre
simulované roboty. Nasledne clanok popisuje riadiacu architektaru robotov,
ktora vyuziva hlboké neurénové siete zahrnajiice AutoEncoder, a poskytuje
prehlad o tom, ako sa pocitaju a aplikuji vnutorné odmeny.

2.1. Benchmark sada testovacich prostredi pre simulované roboty

Vybrané testovacie prostredia patria k Standardnym tiloham rieSenym
metédami posiliiovacieho ucenia. Tieto prostredia majui spojity stavovy priestor
a diskrétny akcny priestor. Problém LunarLander-v2 [26] predstavuje klasick
vyzvu na optimalizaciu trajektorie rakety, ktorej cielom je pristat s lunarnym
landerom na urcenej pristavacej ploche. CartPole-v1 [27] je dalsi problém, ktory
zahfna vyvazenie obrateného kyvadla na motorom pohananom voziku, kde
cielom je udrzat vertikalnu polohu tyce pohybom vozika doprava alebo dolava.
Problém Acrobot-v1 [28-29] vyZaduje, aby agent dosiahol Specificka vysku ciela
pomocou jednoduchého 1-kibového ramena. Systém pozostéva z dvoch
prepojeni, z ktorych jeden je pevny a druhy je k nemu pripojeny. Pociatocna
poloha ma obe spojky visiace dole a cielom je pouzit silu na zmenu uhla spoja
tak, aby sa volny koniec spojov vykyval nad cielovi vysku. V prostredi
MountainCar-v0 [30] je cielom jazdit autom do kopca, aby ste dosiahli cielovy
stav. Spociatku je auto ndhodne umiestnené na dne sinusového tidolia a auto



moze byt zrychlené v oboch smeroch, ale nie silne. RieSenie si vyzaduje vyuzitie
potencialnej energie jazdou do protilahlého kopca.

2.2. Architektiira automatického kodovania

AutoEncoder je jednou z technik vyuzivanych v hlbokych neurénovych
sietach na identifikaciu anomalii v signaloch robotickych senzorov [31]. Tento
pristup zahfna trénovanie na predtym pozorovanych stavoch z vyrovnavacej
pamiéte (RB) [32] a potom predpovedanie buducich stavov na zaklade tychto
pozorovani. Vysledkom je, Ze AutoEncoder dokaZe rychlo identifikovat
akékol'vek nové, predtym nepozorované stavy, ¢o umoznuje agentovi preskimat
svoje prostredie a ziskat pristup k nenavstivenym stavom v ramci svojho
stavového priestoru.

Detekcia anomalii sa spolieha na kombinaciu prieskumu a vyuzivania,
pricom vyuziva ucenie metrik zaloZené na AutoEncoder na meranie chyby
rekonstrukcie v predikcii agenta. Stratova funkcia AutoEncoder sa vypocita ako
bezne pouzivana stredna stvorcova chyba:

Loss = % n . [state; — AE (state);]?,

kde n predstavuje pocet vlastnosti v stavovom priestore agenta, stavi predstavuje
vlastnost stavu, ktord agent ziskava z prostredia, a AEi predstavuje vystup
modelu AutoEncoder.
Vnttorna odmena sa vypocita ako chyba rekonstrukcie:
err(state) = Y, [state; — AE (state);]?,

Intrinsic reward = ReLU6 (2t "tey
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kdepeacesti beziaci priemer a Standardna odchylka pre err(state). Pri vypocte
obvyklej chyby rekonstrukcie [33] sa priemerovanie prvkov neberie do tivahy. Je
to preto, ze ak existuje vela senzorov a vacsina z nich meria typické hodnoty,
zatial ¢o iba jeden senzor vykazuje vyznamny rozdiel, pouZitie priemerovania by
mohlo potencidlne maskovat tento signal, ¢o by malo za nasledok stratu
vnutornej odmeny.

Na zabezpecenie numerickej stability sa priemerna odmena vypoditava
vypoctom priebezného priemeru a standardnej odchylky vntitornej odmeny. Tato
priemernd odmena odraza posun, c¢o je priemerna chyba automatického
koédovaca pri rekonstrukcii znameho signalu, a musi sa odpocitat od vnuatornej
odmeny. Vysledkom odc¢itania vSak moézu byt zaporné hodnoty, ktoré nie st
ziaduce, pretoze moézu penalizovat aj dobre zname stavy. Aby sa predislo
negativnym odmenam, na normalizovand vnutornt odmenu sa aplikuje funkcia
Rectified Linear Unit 6 (ReLU-6), ktora zaistuje, Ze odmeny st vzdy pozitivne a
zabrafiuje tomu, aby sa vntitorna odmena stala prili§ velkou [34]. Uéelom tejto
odmeny je skor zatraktivnit nenavstivené sStaty, nez trestat casté ndvstevy sStatu.
Napriklad v labyrinte by opakovany Start po tej istej ceste viedol k negativnej
odmene, ¢o by agenta mohlo viest k tomu, Ze bude tato cestu povazovat za
nepriaznivu. Priradenim odmeny 0 agent povazuje cestu za neutralnu. Stupnica
vnutornej odmeny sa riadi standardnou odchylkou 1. Architektra AutoEncoder
na detekciu anomalii je zndzornena na obr. 1, ktory ako vstup preberd stav z
prostredia a na vystupe predpoveda jeho rekonstrukciu.

(1
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Postava 1.AutoEncoder model s velkostou vrstiev udavajicou pocet neurénov vo
vrstvach, kde najmensia vrstva z v strede zodpoveda reprezentdcii nizkorozmerného
latentného priestoru.

Blok kodovaca modelu sa sklada zo sekvencie plne prepojenych vrstiev, pricom
pocet neurdénov v kazdej vrstve postupne klesa smerom k latentnému priestoru.
Najmensia vrstva v celom modeli zodpoveda reprezentacii latentného priestoru
kédovaného stavu z. Blok dekodéra funguje opa¢nym spdsobom a zvysuje pocet
neurdnov v kazdej plne prepojenej vrstve smerom k vystupnej vrstve. Vystupna
vrstva obsahuje tolko neurénov, kolko je prvkov v stavovom priestore agenta.
Nelinearita aktivacnej funkcie exponencialnej linearnej jednotky (ELU) sa
pouziva v skrytych vrstvach na ulahcenie rychleho a presného ucenia hlbokej
neurénovej siete [35]. V porovnani s typicky pouzivanou funkciou aktivacie ReLU
ma ELU vyhodu pri rieSeni problému umierajiceho neurénu [36]. Vahy modelov
su inicializované pomocou ortogonalneho inicializatora so ziskom nastavenym
ako druha odmocnina z 2 [37]. Vystupna vrstva sa aktivuje pomocou linearnej
funkcie, ktora umoziuje neobmedzeny rozsah vystupnych hodnét a umoziuje
aplikaciu AutoEncoder na rozne typy senzorov v ramci jedného stavového
priestoru. Podobne aktivacna funkcia vrstvy latentného priestoru z je tiez
linedrna, aby sa zachovala vlastnost neobmedzeného intervalu aj po kompresii
stavového priestoru, pretoze tato vrstva je urcena skor na zniZenie poctu
rozmerov nez na ucelové obmedzenie intervalu komprimovanych hodnot.

2.3. Aplikdcia vnuitornej odmeny architektirou AutoEncoder

Navadzanie robota smerom k anomaliam signalu sa da pouzit aj na efektivne
prehladavanie bludiska, ¢im sa minimalizuji navstevy robota v uz
preskimanych oblastiach a navadza ho do nepreskimanych casti. Tento princip
mozno prirovnat k tomu, Ze hrac si pomocou priadze vyznaci cestu bludiskom.
V tomto pripade model zapamatania AutoEncoder predstavuje priadzu s nizkou
chybou rekonstrukcie, ktora indikuje, Ze priadza sa tu rozvinula, a vysokou
chybou, ktord naznacuje, Ze nie. Tento princip moZzno pouzit aj na zloZitejsie
problémy, ako je opisané v casti 2.1, ako je pristatie na lundrnom pristdvacom
module, vyvéZenie obrateného kyvadla, vykyv jednoduchého 1-kibového
ramena alebo jazda autom do kopca s pouzitim zrychlenia iduceho dolu oproti.
kopec.

Pri kombinovani vnatornych a vonkajsich odmien ziskanych po vykonani
akcie logika v tabulke 1 predpoklada, Ze oba signaly spadaju do rozsahu [0, 1].



Stol 1.Logika kombinovania vnutornej a vonkajsej odmeny bola objasnend na prikladoch
kombinacii extrémnych hodn6t a novosti sticasného stavu vo vztahu k dokonceniu tlohy,
ako je dalej znazornené na obrazkoch 2, 4, 6 a 8.

Vniitorna odmena VonkajSia odmena Vysledok
0 0 Casto sa opakujuci stav veduci k strate
1 0 Novy neviditel'ny stav veduci k strate
0 1 Casto sa opakujuci stav veduci k vyhre
1 1 Novy neviditel'ny stav veduci k vitazstvu

Existuji dva mozné pristupy na zlticenie oboch signalov odmeny. Prvym a
jednoduchsim pristupom je s¢itanie vnatornej odmeny a vonkajsej odmeny, kde
mozete regulovat vahu vnuatornej odmeny upravou parametra Skalovania.f,
kdep> 0 [24].

7":: — rtextrmszc + B,rtl.ntT‘LTLSlC
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Pokrocilejsia metdda zahfnia zliicenie odmien na zaklade ich prislusnych hodnot
Q. To znamena generovanie odliSnych hodnét Q pre vnutorné a vonkajsie
odmeny, ¢o umoznuje pouzitie Specifickych diskontnych faktorov (y) pre kazdy
prediktor [24]. Tento pristup sa ukazal ako vyhodny v stidii Random Network
Destillation, ktora preukazala vyhodu pouZzitia vyssejypre vonkajsie hodnoty Q
ako pre vnutorné hodnoty Q.

Q(s,a) =Q (s, a, 6;2xtrinsic) + BQ(s, a, GrErinsicy,

Parametre@vonkapicha@vnitomyreprezentuji Q parametre modelu ucenia sa vonkajsej
odmeny a parametre Q modelu ucenia sa vnutornej odmeny. Miera vplyvu
vnutornej odmeny moze byt opét kontrolovana pomocoufparameter.

Avsak kombindcia vnutornych a vonkajsich odmien, ako je znazornena v
rovniciach (4) a (5), nebola pouzitd v nasledujicich vypoctoch. Je to preto, ze
ucelom bolo demonstrovat, Ze samotna vnutorna odmena moze viest proces
ucenia agenta na splnenie tlohy, a to aj pri absencii vonkajsej odmeny.

Tato nova metdda vnutornych odmien nenahradza tradicné prieskumné
stratégie, ako je Epsilon-chtivy [38] alebo Boltzmannov prieskum [39]. Namiesto
toho sluzi ako doplnok k tymto metddam, ktoré sa primarne zameriavaju na
skiimanie ak¢ného priestoru agenta. Ich tlohou je ndjst rovnovahu medzi ¢isto
nahodnym vyberom akcii a vyberom akcii na zdklade predpovedi, ktoré robi
neuronova sief zo sucasného stavu. Na druhej strane metéda vnutornej odmeny
vedie agenta pri skimani stavového priestoru prostredia so zameranim na
frekvenciu navstev jednotlivych Statov. Skombinovanim oboch pristupov v
budtcnosti sa ocakava, ze agent ziska uplnu kontrolu nad prehladavanim
prostredia.

Rovnako ako iné metody, ako napriklad Directed Outreach Reinforcement
Action-Selection alebo Random Network Distillation, AutoEncoder neresetuje
svoje znalosti o navsteve stavu medzi epizddami, ¢o z neho robi neepizodicka
[40] vnatornt metédu odmenovania. Metdda si zapaméta frekvenciu Statnej
navstevy vo viacerych epizddach.

3. Vysledky

Agent pouzity v tejto stadii bol reprezentovany algoritmom Dueling Deep
Q Network (DQN) [41], ktory bol vybrany kvoli jeho vhodnosti pre diskrétne
akéné priestory, ktoré zahfmaju vsSetky testovacie prostredia pouzité v tomto
clanku. DQN preukazal tspech v hrach Atari [41], a preto sa oc¢akava, Ze bude
schopny rieSit tilohy riadenia robotov. Agent vyuziva Boltzmannov prieskum na

(4)

®)



vyhladavanie akéného priestoru (na rozdiel od nenasytnej politiky), pricom
teplotny parameter sa casom linearne znizuje s pouzitim rovnakej hodnoty
poklesu, az kym nedosiahne prednastaveni minimalnu hodnotu teploty.
Experimenty odhalili, Ze rozsiahle vyhladavanie je vyhodné v porovnani s
chamtivou politikou zaloZenou na naucenych hodnotach Q, pretoZe umoznuje
vnutornej odmene dosiahnut vysoké hodnoty a stavy odmenovania, ktoré
predtym neboli pozorované. Potom mdZze Standardizovany stavovy priestor [42]
ulahcit konvergenciu neurénove;j siete rychlo a presne. Vntitorntt odmenu mozno
precitat z RB alebo vypocitat priamo pocas aktualizacie DQN a dosadit do
Bellmanovej rovnice [43].

Tabul'ka 20ptimalizované hyperparametre pre agenta Dueling DQN.

nazov Popis Hodnota
Epochy Pocet tréningovych epizod 2000
Velkost Kapacita vyrovnavacej pamite pre prehravanie skusenosti 1 000 000
vyrovnavacej paméte
Min. teplota Minimalna hodnota teploty pre Boltzmannov prieskum 0,01
Init. teplota Maximalna hodnota teploty pre Boltzmannov prieskum 1,0
Teplota rozpadu Hodnota zniZenia teploty 1*10-5
Velkost’ davky Pocet vzoriek aplikovanych pocas tréningu naraz 256
Miera ucenia Miera uéenia pre tréningovy proces 3*10-4
Globalna klipnorma Orezanie aplikované globalne na prechody 1,0
T Hodnota aktualizacie makkého ciel'a pre kopirovanie origindlu 0,01

do cielového DQN

Y Diskontny faktor pre Bellmanovu rovnicu 0,99
Pocet neurénov v Pocet neuronov pre kazda skryta vrstvu 512, 256
DQON
Pocet neurénov v Pocet neurénov pre kazdd skryt vrstvu 128, 64, 32, 16, LS,
AutoEncoder 16, 32, 64, 128

Tabulka 2 poskytuje tplny zoznam hyperparametrov pouzivanych v
prostrediach Acrobot-v1, CartPole-v1l, LunarLander-v2 a MountainCar-v0. Tieto
hyperparametre boli doladené pomocou néstroja W&B Sweeps [44], kde bolo
vykonané nahodné vyhladavanie na 45 kombindciach hodnét okolo optimalnych
hodnot. Optimalne hodnoty boli identifikované ako tie, ktoré umoznili tspesné
dokoncenie tloh v uvedenych prostrediach. V tabulke 2 skratka LS oznacuje
pocet neurénov pridelenych pre latentny priestor, ktory bol experimentalne
urceny ako polovicny pocet znakov v stavovom priestore. V buducnosti sa
ocakava zrychlenie tréningového procesu prostrednictvom distribuovanej
paralelizacie [45-47].

Kumulativne vnttorné a vonkajsie odmeny ziskané agentom pocas jednej
epizddy su reprezentované vnutornymi a vonkajsimi skére zndzornenymi na
nasledujucich obrazkoch. Epizédu mozno definovat ako postupnost ¢asovych
krokov, po ktorych agent bud splni ulohu, alebo napriklad zni¢i robota. Ak sa
prekro¢i maximalny pocet krokov na dokoncenie konkrétnej tllohy, epizdda sa aj
tak dostane k externému koncu, ale retaz Markovovho rozhodovacieho procesu
[48] bude pokracovat vdaka rozliSovaniu medzi ,signal ukonéeny” a ,signal
skrateny”. , podmienky. Podmienka , signal ukonceny” sa vztahuje na epizddu,
ktord sa skonci po dosiahnuti termindlneho stavu, ako je definovany prostredim,
zatial ¢o podmienka ,skrateny signal” sa vztahuje na epizddu, ktora sa skonéi po
externe stanovenom casovom limite na vyriesenie tilohy [49].

V pripadoch, ked latentny priestor z pozostaval z viac ako dvoch
prvkov, bola na vizualizaciu tidajov v 2D priestore pouzita technika redukcie t-



SNE [50]. Ked sa vSak v latentnom priestore nachadzal iba jeden prvok, vsetky
body boli umiestnené na osi y s rovnakou hodnotou 1. V pripadoch, ked
existovali iba dva prvky, bol latentny priestor priamo zobrazeny na grafe. Vo
vyslednych grafoch latentného priestoru boli body kategorizované na zaklade
toho, ¢i komprimované stavy viedli priamo k vitazstvu, ¢im sa stali sticastou
vitaznej epizddy, alebo ¢i boli potrebné na preskiimanie prostredia, ale neviedli k
rychlemu vitazstvu.Zo zisteni uvedenych nizsie mozno odvodit dva potencidlne
scenare. Prvy scenar zahrnia vznik dvoch odlisnych zhlukov, ked agent vyhra aj
v neviditelnych stavoch. Druhy scenar nastava, ked Specificka kombinacia
navstivenych stavov vedie k vitazstvu agenta a vitazné aj porazené stavy st
sustredené v jednom zhluku. Ked je pontiknuta vysoka vnitorna odmena, agent
skiima tplne nové stavy, zatial ¢o aj nizka vnatorna odmena vyvolava prieskum
akéného priestoru, ¢o v kone¢nom dosledku vedie k dokonceniu tilohy vyvolanej
organizaciou predtym navstivenych Statov. V dosledku toho je klucova
kombinacia prehlad4dvania na tirovni stavu a prehladdvania akéného priestoru.

Novinka metdéda vnutornej odmeny umoznila naucit sa vsetky testované
ulohy bez potreby externych odmien z okolia. Vonkajsie skore prezentované na
obrazkoch 2, 4, 6 a 8 bolo pouzité vylucne na hodnotenie vykonu tilohy a nemalo
ziadny vplyv na proces ucenia agenta.
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Obrazok 2Skére ucenia Acrobot-v1 naznacuje relativne stabilné zlepSovanie vonkajsieho
skére po dokonceni tlohy, ¢o je sprevadzané zniZenim skiimania noviniek. To znamena
postupné doladovanie parametrov.

Na obrazku 2 je uvedené porovnanie medzi normalizovanym vnutornym a
vonkajsim skore v prostredi Acrobot-v1. Toto porovnanie odhaluje, Ze ako agent
pocas ucenia skima prostredie, vnutorné skdre sa v priebehu casu postupne
znizZuje, zatial ¢o vonkajsie skore sa zvysuje. Toto zvySenie vonkajSieho skore je
sposobené tym, ze agent skiima prostredie, az kym nedosiahne prah skoére
potrebny na dokoncenie tilohy, ktora zahfna dosiahnutie urcitého vyskového
ciela svojou pazou. Agent skenuje viacero vyskovych trovni, kym konecne
nedosiahne ciel. Vztah medzi vonkajsimi a vnatornymi skore demonstruje stthru
medzi dynamikou vyhladdvania a komplexnostou prostredia. Vysoké vonkajsie
skére naznacuje, Ze uloha je blizko dokoncenia, zatial ¢o nizke vnutorné skore
naznacuje, Ze na dokoncenie tlohy st potrebné len mensie tpravy a vzdelavacie
prostredie nepredstavuje Ziadne néhle alebo neocakdvané problémy.
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Obrazok 3.Latentny priestor prostredia Acrobot-v1, kde sa vlavo nachadza zretelny zhluk
pozostavajuci z niektorych vitaznych stavov.

Na obrazku 3 je analyzované

rozlozenie vitaznych bodov v latentnom

priestore. Analyza odhaluje, Ze vidcSina vyhernych bodov je rovnomerne
rozlozena v latentnom priestore aj v bodoch bez vyhry, ¢o st ¢asto opakujtice sa
stavy, ktoré okamzite nevedu k vyhre. Existuje vSak jeden maly zhluk vitaznych
bodov, ktory sa 1isi od nevyhernych bodov.
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Obrazok 4.Skore ucenia CartPole-vl, kde
zlozitost’ vyhl'adavacieho priestoru.

ot o o o o o o o o o o o o o o o o o o o
MITOHONONOANMITNDONOOO G ™mS N ON
NN NNNNNOOOO®O®Om®ON®OONOS ST S

481

Episode

Extrinsic score

vnutorné aj vonkajSie znacne koliSu, o naznacuje
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Obrazok 5.V latentnom priestore prostredia CartPole-v1 sa vitazné stavy zvycajne lisia od
normalnych, ¢o znamena, Ze objavenie novych stavov s vdcsou pravdepodobnostou
povedie k tspesnému dokonceniu tlohy.

V  prostredi CartPole-vl ukazuje obrazok 4 porovnanie medzi
normalizovanym vnutornym a vonkaj$im skdre. Porovnanie ukazuje, Ze agent
spociatku skimal blizke okolie, ¢o minimalizovalo vnutorné skoére. Ako agent
postupoval, narazil na nové stavy vedtice k zvyseniu vnttorného skére. Nakoniec
agent objavil stavy, ktoré viedli k vyhre, kde vonkajsie aj vnutorné skore boli
vysoké. Absencia zreteIného vzoru v skére naznacuje, ze prostredie je velmi
zlozité a vykondvanie postupnych zmien nie je efektivne. Namiesto toho sa
pokrok smerom k (takmer) tGplnym rieSeniam dosahuje skiimanim predtym
neprebadanych oblasti Statneho priestoru.

Obrazok 5 ukazuje, Ze vyherné body su husto rozmiestnené aj mimo
nevyhernych bodov, ¢o znamen4, Ze tieto body predstavuji nepreskiimané stavy.
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Obrazok 6.Skére uéenia LunarLander-v2, vysoké vnttorné hodnoty spojené s nizkymi vonkaj§imi
hodnotami okolo epizod 661 a 800 naznacuju zlyhanie kontroly pocas skiimania neznamych stavov.
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Obrazok 7.Latentny priestor prostredia LunarLander-v2, vitazné stavy a normalne stavy
st len zriedka blizko, ¢o znamend, Ze nepreskiimané stavy st rozhodujlce pre splnenie
ulohy.

V prostredi LunarLander-v2 obrazok 6 ilustruje porovnanie medzi
vnatornym a vonkaj$im skoére, ktoré bolo normalizované. Vnutorné skore sa
casom znizuje, ked agent na zaciatku ucenia skiima svoje bezprostredné okolie,
zatial ¢o vonkajSie skore zostava nezmenené, ¢o nenaznacuje ziadnu vyhodu zo
skenovanych stavov. Ked agent skiima viac stavov, dochddza k miernemu
zvyseniu vonkajSieho skore, ale vysoké vnutorné skére sa udeluje aj za stavy
veduce k jasnej strate, o nie je ziaduce. KedZe vSak tieto Staty boli malo
navstevované, stale sa to dalo. Na konci procesu ucenia agent vyriesil tlohu
prekrocenim prahu skdre, ale nedosiahol vysoké vnutorné skore, ¢o naznacuje, Ze
boli pozorované casto sa opakujtice stavy veduce k vyhre. Porovnanie medzi
vonkajSou a vnutornou odmenou naznacuje, Ze aj ked agent mohol mat pri
skiimani neprebadanych tizemi nejaké vyznamné zlyhania v kontrole, dokazal
dosiahnut uspokojivé vysledky, ked bola vnutorna odmena vysokda a vonkajsia
odmena nizka.

Na obrazku 7 su vitazné body zoskupené oddelene okolo nevyhernych
bodov. Vitazné body vacsinou pozostavaju z predtym nenavstivenych statov, o
naznacuje, Ze prieskum agenta bol tc¢inny pri objavovani novych Statov.
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Obrazok 8.Skére uéenia MountainCar-v0, ako proces ucenia postupuje, novo preskumané stavy
blizko dokoncenia tllohy prindsaju vysoké skore pre oba typy merani.
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Obrazok 9.Latentny priestor prostredia MountainCar-v0, vifazny a normalny stav sa
vyrazne prekryvaju, ¢o naznacuje, Ze dokoncenie ulohy si pravdepodobne nebude
vyzadovat prudké zmeny parametrov.

V prostredi MountainCar-v0 ukazuje obrazok 8 porovnanie medzi
normalizovanym vnutornym a vonkajsim skdre. Agent zrejme od zaciatku
procesu ucenia skenoval svoje bezprostredné okolie. Ako cas pokrocil, agent zacal
odhalovat nové stavy, ¢o viedlo k vysokému vnatornému skdre a vonkajsie skére
sa postupne zvysovalo. Toto spravanie demonstruje, ako sa auto postupne
priblizovalo k ciefovému stavu na vrchole pravého kopca.

Obrazok 9 ilustruje, Ze vitazné aj nepriame body st rovnomerne rozlozené v
latentnom priestore. Casto opakované stavy vedu k vitazstvu.

Tabulka 3.Porovnanie vykonu DQN s pouzitim vyluc¢ne vonkajSej odmeny a vnutornej
odmeny. Vysledky st hodnotené na zaklade skére, kde pozitivnejSie skore znamena lepsi
vykon. Dokonéenie tllohy vyZaduje prekrocenie prahu skére v poslednom stipci a oba
pristupy ho dosiahli pre vsetky prostredia. Najlepsie vysledky st zvyraznené tuénym
pismom.

Zivotné prostredie skore skore Hranica skére
(iba s vonkajSou (Tento
odmenou) papier)
MountainCar-v0 -194,95 + 8,48 [51] -96,684 + -110
7,028
Acrobot-v1 -91,54 +7,20 [51] -86,12 + 4,604 -100
CartPole-v1 488,69 + 16,11 [51] 499 483 + 475
3,05
LunarLander-v2 280,22 + 13,0354 234 881 + 200
33,86

Tabulka 3 uvadza porovnanie skére medzi pristupom pouzitym v tomto
dokumente, ktory sa zameriaval vylu¢ne na vnitorni odmenu, a konvenénymi
vysledkami DQN ziskanymi z prostredia CleanRL [51] a prostredia Stable-
Baselines3 [53]. Vysledky v tejto stadii boli ziskané z priemeru 100 nezavislych
po sebe nasledujucich experimentov a do Statistickej analyzy boli zaradené iba
uspesné behy, ktoré viedli k vyrieSeniu danej tlohy. Experiment sa vzdy skoncil,
ked agent prekrocil vopred stanoveny prah skére [54], uvedeny v tretom stipci
tabulky 3. Ak by agent pokracoval v hladani a u¢eni sa aj po tomto bode, vysledky
by sa zhorsili, pretoze vitazné stavy by boli oznacené ako casto navstevovany a
agent by preskiimal iné podradné smery. Vysledky ukazuji, Ze samotnd



vnutorna odmena moze byt pouzitd ako metdda vyhladavania; agent vSak
nemusi uplne pochopit svoj skutoény ciel v prostredi.

Jednou nevyhodou spoliehania sa vylu¢ne na vntutorni odmenu bolo, ze v
niektorych pripadoch sa agent zasekol, ak vycerpal vSetky moznosti vo svojom
bezprostrednom okoli, ¢o viedlo k priemernej vniitornej odmene 0, z ktorej sa
potom stala riedka odmena.

Napriek tymto potencialnym obmedzeniam vysledky v tabulke 3 naznacuju,
Ze v troch zo styroch prostredi sa pri pouziti samotnej vnuitornej odmeny dosiahli
lepsie vysledky ako pri spoliehani sa vylucne na vonkajsiu odmenu, ako ukazuju
tuéné skdre v tabulke. Vo Stvrtom prostredi, kde boli vysledky vnuatornej odmeny
o nieco horsie, bol problém stale iispesne vyrieSeny.

Agenti pouzivajuci vylu¢ne vnutorni odmenu vo vSetkych prostrediach
dokoncili tlohy. Ak by sa parametre z predchadzajicej vitaznej epizdédy pouzili
pre agenta v novej instancii, bol by schopny tispesne dokoncit tilohu, ako keby sa
naucil z externej odmeny. Vyhradou vsak je, Ze bez toho, aby pouzivatel nastavil
prah skore alebo nejaky iny indikator, spoliehanie sa vylu¢ne na vnutornu
odmenu by neposkytlo ziadnu indikaciu dokoncenia tlohy a agent by pokracoval
v hladani.

3.1. Kedy vypocitat vniitornii odmenu

Existuju dva mozné pristupy k vypoctu vnatornych odmien. Jeden pristup
zahfha vyjadrenie vnuitornej odmeny po tom, ¢o agent ziska stav z prostredia, a
jeho ulozenie do vyrovnavacej paméte pre prehravanie skisenosti (RB). V tomto
pripade je AutoEncoder trénovany na pozorovanom stave z RB, zatial co
predikcia vnutornej odmeny sa robi na zaklade aktualneho stavu, ktory pouziva
agent v prostredi na predpovedanie akcie. To vSak moze viest k nevhodnosti, ked
vnutorné odmeny naskuiSané z minulosti uz nemusia zodpovedat aktualnej
frekvencii navstev daného Statu a nepresne ovplyvnia politiku agenta pocas
aktualizacii modelu DQN. Pristup v "Never Give Up" [55] tiez uklada vnutornti
odmenu v RB.

Alternativne je mozné vnuatorné odmeny vypocitat pocas aktualizacie
modelu DON bez okamzitého uloZenia odmeny. KedZe stavy st zvycajne
sucastou uloZenych skusenosti, vnttorné odmeny mozno vypocitat na zaklade
aktualnych navstev stavu v agentovom stavovom priestore. V tomto pripade sa
AutoEncoder udi nastatetz RB a predikcia vnutornej odmeny sa vykonava
zstatet+l, ktord je tiez stucastou RB. Na porovnanie oboch moZznosti boli
vygenerované Statistiky v réznych prostrediach so 100 spusteniami v kazdom
pripade.

Tabulka 4.Uspesné rieSenie problémov vo vsetkych testovanych prostrediach pre rozne
metoédy aktualizacie vnutorného skoére. Ziadnu metddu nemozno povazovat za vSeobecne
lepsiu, pretoze t¢innost kazdej metddy zavisi od konkrétneho prostredia.

Zivotné Metéda Percentuilna
prostredie uspesnost’
Acrobot-v1 UloZené v RB 100

Vypocitané pocas aktualizacie 100

modelu DQN
CartPole-vl UloZené v RB 75
Vypocitané pocas aktualizacie 60

modelu DOQN
LunarLander-v2 Ulozené v RB 11
Vypocitané pocas aktualizacie 14

modelu DQN




MountainCar-v0 UlozZené v RB 61
Vypocitané pocas aktualizacie 98
modelu DQN

PodTa tabulky 4 je optimalne nacasovanie vypoctu vnutornej odmeny zavislé
od typu prostredia a konkrétnej vykonavanej tlohy. Pre vybrané prostredia
MountainCar-v0 a LunarLander-v2 vykazovali konzistentnejsiu cielovu
konvergenciu, ked' bola vnutornd odmena vypocitana pocas aktualizacii modelu
DQN pomocou ulozenych stavov v RB. Na druhej strane, pre prostredie CartPole-
v1 bolo vyhodnejsie vnatorné odmeny ukladat do RB a nasledne ich vzorkovat
pocas aktualizacii modelu DQN. Napriek tazkostiam s ucenim kvoli riedkym
vonkaj$im odmenam, MountainCar-v0 dosiahol vysoku uspesnost uloh az 98
percent, ked boli vyuzité vnitorné odmeny.

4. Diskusia

V tejto studii nebola pouzita vonkajSia odmena. Namiesto toho dokument
demonstruje ti¢innost vnutornych odmien zameranych na novinky za posilnenie
uenia, ¢Im sa vonkajSie odmeny stavaju nepotrebnymi. Napriek absencii
vonkajSej odmeny bola tiloha tispesne dokoncend, vacsina z nich dokonca lepsie,
ako ked boli vonkajsie odmeny testované v inych stadiach [51,52]. Napriek tomu
sa odporuca, aby budice ucenie robotov zahfnalo spojenie vnutornych a
vonkajsich odmien pre optimalne vysledky. Spojenie vnttorného riadenia robota
zalozeného na odmene s existujicimi riadiacimi technikami opisanymi vyssie v
rovniciach (4) a (5) kombinuje dva rézne pristupy k riadeniu robotov spdsobom,
ktory vyuziva silné stranky kazdého pristupu. Tymto spésobom je robot schopny
vyuzit stabilitu a spolahlivost existujucich kontrolnych technik a zaroven
profitovat z flexibility a adaptability vnitornej kontroly zaloZenej na odmene. V
budticnosti mozno preskimat pokrocilejSie metddy kombinovania roznych
typov odmien.

Tu navrhovana metéda umoziiuje robotovi preskiimat svoje bezprostredné
okolie pocas autonémneho vyhladdvania detekciou anomalii, ktoré ho vedua
smerom k neprebadanému terénu. Napriklad rover na Marse, ktorému chyba
komunikacia so Zemou v realnom case, moze pouzit navrhovand metédu
namiesto v sucasnosti pouzivaného planovacieho pristupu zaloZeného na sieti. V
stcasnosti pouzivany planovac generuje mapu terénu pomocou stereo kamier a
vytvéra cestu na mriezke pomocou plénovacieho algoritmu Field D* [56]. Tento
algoritmus priraduje ndklady kazdej bunke mriezky a generuje cestu, ktord tieto
naklady minimalizuje. Tento dokument vSak navrhuje iny pristup, ktory vyuziva
neurdénovu siet na generovanie ciest zaloZenych na predtym neviditeInych
stavoch. Cielom je vybrat si cestu, ktora poskytuje najnovsie informacie pri
skiimani povrchu Marsu, namiesto vyberu najoptimalnejsSej cesty.

Dalsim prikladom, kde tispech robota zavisi od objavovania neprebadaného
terénu, je archeologicky prieskum morského dna alebo pevniny vo vacsich
hibkach. Na rychlu navigaciu v prézdnych oblastiach a na najdenie dalsej
priechodnej trasy v zlozitych prostrediach sa zvycajne pouzivaju vyhladavacie
techniky, ako je nahodny stromovy algoritmus (RRT) alebo RRT* [57]. Na rozdiel
od toho sa tento ¢lanok zameriava na pouZitie Cistej neurdnovej siete ako pamate
namiesto generovania stromu. Tento pristup moze byt uzitocny aj pri reakcii na
prirodné katastrofy tym, Ze automatizuje vyhladavanie v zlozitych prostrediach
a navadza robota k cielu alebo k vychodu. V kazdom z tychto scenarov je
potrebné vnutorni odmenu doplnif o informacie o tom, ¢o ma robot hladat.

Vnutornd odmena mdze pomoct riadit spravanie robota aj inymi spdsobmi.
Robot by mohol byt napriklad odmeneny za dosiahnutie urcitej irovne presnosti
vo svojich pohyboch alebo za povzbudenie robota, aby vykonaval tlohu



rychlejsie alebo spotreboval menej energie. V tivode sa uvadzalo, ze takéto
aplikdcie vnatornej odmeny sa predtym tspesne pouzivali v inych kontextoch
bez pouzitia autokddera, ktory sa pouziva v tejto studii. Navrhuje sa, Ze pouzitie
automatického koédovaca pre vnatornt odmenu moze byt vhodnejSie pre
zlozZitejSie ulohy, ako je vyhladdvanie noviniek.

5. Zavery

Vysledky tspesne demonstrovali, ako mozu vnttorné odmeny pomocou
autokodera na spracovanie viacerych signalov pomoct pri navigdcii agenta cez
priestor hladania stavu predstavujiici pohyb robota v jeho prostredi. Takato
schopnost by sa mohla ukazat ako uzitocna v scenaroch, kde ma robot
obmedzené prostriedky komunikéacie so svojim ludskym operatorom. To by malo
byt prospesné, ked robot potrebuje pracovat v prostredi, ktoré je nebezpecné
alebo je pre Iudi fazko pristupné. V naslednom vyskume bude nasadeny
operac¢ny robot na vyhodnotenie ucinnosti vnatornych odmien pri rieSeni
rovnakych tloh, ktoré vykonavajui simulované roboty. Mal by poskytnut pohlad
na skutocnt1 aplikaciu vnttornych odmien v robotike a mohol by viest k vyvoju
pokrocilejsich a efektivnejsich autonémnych systémov.
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