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Abstrakt:Transformatorova neurénova siet'sa v tejto Studii pouziva na predpovedanie hodn6t Q v
simulovanom prostredi pomocou technik ucenia sa. Cielom je naucit agenta navigovat a excelovat
v hre Flappy Bird, ktora sa stala oblibenym modelom ovladania v pristupoch strojového ucenia. Na
rozdiel od vacSiny Spickovych existujucich pristupov, ktoré vyuZivaju ako vstup vykresleny obraz
hry, nas hlavny prinos spociva v pouziti senzorického vstupu z LIDAR, ktory je reprezentovany
metodou ray casting. Konkrétne sa zameriavame na pochopenie ¢asového kontextu merani z
pohladu vrhania li€ov a optimalizaciu potencialne rizikového spravania zvazenim stupna
priblizenia sa k objektom identifikovanym ako prekazky. Agent sa naucil pouzivat' merania z vrhania
ltcov, aby sa vyhol koliziam s prekazkami. Na3 model vyrazne prevy3Suje suvisiace pristupy. V
buduicnosti sa snazime tento pristup aplikovat'v realnych scenaroch.

klacové slova:posilfovanie ucenia; pohybové senzory; odlievanie lG¢ov; spracovanie signalu; spracovanie

casovych radov; model transformétora; robotika; hra Flappy Bird; kontrola agentov

1. Uvod

Autonédmne riadenie robotov pomocou posilfiovacieho ucenia (RL) sa ukazalo ako jedna
z dblezitych tém strojového ucenia. Rozsiahle vyuZitie technolégie hlbokej neurénove;j siete z
nej urobilo najbeznejSiu volbu na vytvaranie riadiacich systémov, ktoré sa spoliehaju na
informacie zozbierané z operacného prostredia robota. Tento ¢lanok sa zameriava na
spracovanie zozbieranych Udajov v €asovom rdmci a pouzivanie informacii o pohybe na
riadenie akcii robota. Pouzita architektlra je model transformatora [1], ktory dokaze
efektivne spracovat dlhé €asové rady [2].

Populdrna pocitacova hra Flappy Bird, ktoru vytvoril vietnamsky programator Dong
Nguyen [3] tu funguje ako simulacné prostredie. Cielom hraca, ktory ovlada
simulovaného robotického vtaka, je letiet nepretrzite vpred bez kolizie. Vtak narazi na
rad parov rur, ktoré mu brania v ceste, a tie su zavesené na vrchu a vy¢nievaju zospodu
herného prostredia. Medzi kazdym parom rarok je udrziavana konstantna vzdialenost,
ktora vytvara medzeru, cez ktord moze vtak lietat. Vertikalna poloha tejto medzery je
generovana ndhodne, ¢im sa do hry vnasa dynamicky prvok. Neustdle sa meniace
prostredie vyZaduje, aby sa hradi prisposobili a rychlo reagovali. Gravitacia taha vtaka
nadol, zatial ¢o hracove Ciny ho tlacia nahor. Horizontalna rychlost zostava konstantna.
Hra sa okamzZite konci, ak sa vtak zrazi bud's potrubim alebo so zemou.

Existuje niekolko pristupov k trénovaniu hracov vo Flappy Bird. Typickym pristupom
je poufitie obrazu generovaného hrou [4], s réznymi Gpravami. Dal$ia Uprava zahfha
zavedenie dalSej negativnej odmeny, ked sa agent zrazi s hornym okrajom hernej
obrazovky [5]. DalSie Gpravy su zaloZené na vytvoreni troch Grovni obtiaznosti tréningu,
l[ahké, stredné a tazké [6], ktoré sa odliSuju Sirkou medzery medzi rdrkami. Nasledna
metdda zahffala pocitacového experta, ktory extrahoval klti¢ové informdcie z potrubi a
agenta, ktoré sa potom pouZzivaju na predpovedanie akcii [7].
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V tomto ¢lanku je hrac¢-vtdk vybaveny senzorom simulovanej detekcie svetla a dosahu
(LIDAR) reprezentovanym metodou vrhania lG¢ov na detekciu potrubi a zeme. Hra¢ moze
vyuZzit'spracovanie signalov v asovom rade na manévrovanie okolo potrubi a vyhybanie sa
koliziam. Ciefom je pouZit Udaje o pohybe na navigaciu cez prekazky, ako su potrubia a zem.
V tomto modeli sa na spracovanie signalov asovych radov a ltu€ov vyuziva na mieru
vytvorena hlbokd neurdnova siet, tu nazyvana ,transformator pohybu”.

Podobny pristup k spracovaniu ¢asovych komponentov pouziva [8-10]. Tieto prace
sa vSak primarne zameriavaju na spracovanie udajov o ludskej ¢innosti a zaroven
zahfnaju priestorové komponenty. VSetky priestorové merania sa interpretuju ako
znaky. Model transformatora v tejto Studii hlada iba casové korelacie a nie korelacie
medzi [G€mi snimaca.

Transformatorovy model uz bol pouzity na predikciu akcii, kde ur€uje dalSiu akciu na
zaklade aktualneho stavu, predchadzajucich akcii a odmien. Tento model v3ak Specificky
vyuZziva kauzalny transformator, ktory obmedzuje spracovanie informacii iba jednym smerom
z minulosti do budtcnosti [11]. Dal3ia aplikacia vyuziva model transforméatora v RL ako
nahradu konvolucnych vrstiev na extrakciu prvkov. Toto je pripad modelu Swin Transformer
pouzivaného na spracovanie obrazu [12]. LiSi sa od tohto dokumentu, ktory nezahffia celd
hernu obrazovku ako st¢ast svojho vstupu. Dal3ia aplikacia modelu transformétora je v
Casovej doméne, ale zvaZuje iba pouzitie posledného ¢asového kroku na predikciu akcie, zatial
Co zostavajlce Casové kroky sa pouZivaju iba v procese ucenia na vypocet chyby modelu.
Pouziva tiez kauzalny transformator [13].

Dal3ie stratégie na zlep3enie predikcie €asovych radov zahfaju vyuZitie posledného
Casového kroku, spriemerovanie funkcii naprie¢ ¢asovymi krokmi a uréenie maximalnej hodnoty
medzi ¢asovymi krokmi.

Transformator videnia [14] pouziva funkcie z posledného casového kroku na
predpovedanie akcii, najma prostrednictvom pouzitia tokenu triedy. V tomto ¢lanku
predstavuje posledny €asovy krok kone&ny stav hry, ¢im sa eliminuje potreba dalSieho tokenu
triedy v Casovom rade.

Priemer vlastnosti v jednotlivych ¢asovych krokoch sa pouziva v ¢lanku [15] a ich
maximalna hodnota je uvedend v [16]. Posledna alternativa zahffa zlGCenie prvkov v
priebehu €asu, hoci tento pristup mdze viest k mnozeniu vstupov do nasledujucej vrstvy a
prispievat'’k nadmernému prispésobeniu modelu [17].

Na rozdiel od predchadzajuceho vyskumu Flappy Bird sa tento ¢lanok zameriava na
vyuZitie pochopenia ¢asového kontextu z merani vrhania lG€ov. Transformatorovy model sme
pouzili na spracovanie historickych merani stavu, nasledne sme tieto Udaje rozumnym
spOsobom agregovali, aby sme predpovedali aktualnu ¢innost'agenta. Senzor simulovany v
nasej Studii ma obmedzenejSie zorné pole v porovnani s metédami pouzivanymi v
predchadzajicom vyskume [18]. Preto je nas model navrhnuty tak, aby vyuZil svoje
predchadzajuce znalosti o prekazkach v prostredi na efektivnu navigaciu. Na rozdiel od
modelov neurdnovych sieti, ktoré uz boli aplikované na problém Flappy Bird, nasSim cielom je
navrhnut metédu, ktora dokaze efektivne kondenzovat informacie prenasané v priebehu
Casu. To ndm umozni vyjadrit'vlastnosti akcii pre aktudlny stav agenta a jeho zodpovedajlcu
reakciu. V désledku toho je naS model navrhnuty tak, aby predpovedal kategoricku
distribuciu akcii na zaklade aktualneho stavu agenta, berdc do Uvahy predtym vyhodnotené
stavy agenta. Tento pristup umoznuje modelu robit informované rozhodnutia na zdklade
sucasnych aj minulych stavov agenta.

Hlavné prispevky tohto ¢ldnku su nasledovné:

*  VylepSeny vykon: NaS model transformatora so snimacom vzdialenosti vyrazne prekonal
existujuce metddy (viac ako 50-nasobné zvySenie priemerného aj maximalneho skoére).
To naznacuje, Ze skuto¢né roboty vybavené podobnymi senzormi mézu potencidlne
dosiahnut'vyrazne vysSiu presnost pri spracovani dlhych sekvencii dajov senzorov.
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. Ucenie zamerané na senzory: Na rozdiel od predchadzajucich pristupov sa nas agent spolieha vylu¢ne na
Udaje senzorov (nie na cely obraz hry), aby sa poucil z minulych skisenosti, identifikoval prekazky a
navigoval v prostredi. To naznacuje, Ze zameranie sa na relevantné Gdaje zo senzorov méze byt efektivnou
stratégiou na ovladanie robotov.

*  Vizualizacia a sledovanie ¢asovej podobnosti Udajov zo senzorov: Tento vyskum predstavuje
techniku vizualizacie na sledovanie podobnosti v ramci sekvencii Udajov zo senzorov pocas
tréningu modelu transformatora. Tato technika pomaha prispésobit' model tak, aby sa
zameral na kli€ové merania, ktoré maju vplyv na stratégiu hry a konecny vysledok, ¢im sa
efektivne zbavia nekritickych informacii. Tento pristup bol vyvinuty s cielom skratit ¢as
Skolenia a znizZit poziadavky na pamat pre agenta.

*  Pouzitelnost'v redlnom svete: NaSe zistenia maju potencial byt aplikované na skuto¢né
roboty pracujuce v nebezpecnych prostrediach (porovnatelné so simulaciou Flappy Bird,
kde mdze agent havarovat). Za¢lenenim koncepcie ,stikromnej zony" a hibkového uéenia
sa roboty mdzu potencialne navigovat'v zlozitych Ulohach a zarovern minimalizovat
kolizie a prediZit'ich prevadzkovi Zivotnost.

Tento dokument je usporiadany nasledovne. oddiel2poskytuje prehlad zakladnych
algoritmickych a vypoctovych pristupov pouZitych v tejto praci. Medzi ne patri architektira
duelovej siete pre Q-learning, architektira pohybového transformatora, databazovy server
DeepMind Reverb pouZzivany na strojové ucenie, vrhanie li€ov na detekciu prekazok,
epizodicka pamat'integrovana do vstupu transformatora a koncept sukromnej zény, ktory
pomaha pri vyhybani sa prekazkam. . oddiel3podrobne popisuje proces optimalizacie pre
zvolené metddy a ich hyperparametre. Tato Cast skima faktory, ako je pocet pouzitych
Casovych krokov, pouzité techniky redukcie funkcii a optimalna velkost sikromnej zény. Kon¢i
sa analyzou zrazky s cielom posudit potencial na zlepSenie konec¢nych vysledkov. oddiel4
rozobera buduce aplikacie tejto metddy a skima slubné spdsoby, ako ju zlepSit. Nakoniec,
sekcia5sumarizuje kluc€ové zistenia a zavery prezentované v celom prispevku.

2. Materialy a meté6dy

Model transformatora je trénovany pristupom hibkovej siete Q. Aby sme dosiahli
efektivne ucenie, musime zbierat' Udaje o réznych cestach skimanych v rdmci stavového
priestoru a zdielat aktualizované charakteristiky naSho vypoctového modelu. Tato Ulohu
ulahCuje Specializovany databazovy server DeepMind Reverb. Stavovy priestor obsahuje
iba merania z vrhania [d€ov. Merania z odlievania [Uc€ov si preto vyzaduju osobitnu
expoziciu. PretoZe je transformator postaveny na epizodickej pamati, jeho pouZitie v
probléme Flappy Bird je rieSené nezavisle. Napokon, inovativny pristup zahfna
vytvorenie sukromnej zény obklopujucej agenta, aby sa zlepSila jeho schopnost
udrZiavat bezpecnu vzdialenost pri prechadzani prekazkami. Zavedenie tohto konceptu
vyrazne zlepSuje vykon pocas procesu ucenia. Dékladna analyza tychto metodik bude
vykonana v nasledujucich Castiach.

2.1. Duel Deep Q Network

Principom architektury duelove;j siete je extrahovat vlastnosti zo stavového priestoru,
ktoré su relevantné pre predikciu hodnotovej funkcie a funkcie vyhod. Hodnotova funkcia
vyjadruje, aky vyhodny je aktualny stav agenta pre jeho politiku. Agent uprednostfiuje
prechadzajuce stavy, ktoré maju vyssie hodnoty. Tato stratégia zabezpecuje maximalizaciu
celkovej hodnotovej funkcie. Aby bolo mozné urobit informovany vyber z mnozstva
potencialnych opatreni, je nevyhnutné zistit prinos spojeny s kazdym opatrenim. To sa
dosiahne vyuzitim vyhodnej funkcie [19]. V pripade diskrétneho akéného priestoru je
potrebné vyjadrit pravdepodobnosti kazdej akcie vo forme
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logits, ktoré su predpovedané modelom hibokej neurénove;j siete [20]. Logity predstavuju Q-
hodnoty, ktoré mozno vypocitat podla nasledujiceho vztahu [21]:

Asa) =N+ (Asa-  pa/SAsa) Q)
2

Q(s,a) vyjadruje funkciu kvality pre danu akciuaa v danom staves. Us) vyjadruje
hodnotovu funkciu pre dany stavs.A(s,a) vyjadruje vyhodnu funkciu pre danu akciuav
danom staves. Priemer funkcie vyhod naprie¢ akciami v danom staves sa odpocitava od
A(s,a) funkciu. Preto vyhodna akcia ma nulovy priemer [22].

Model je trénovany pomocou funkcie logaritmickej hyperbolickej kosinusovej chyby
(LogCosh), ktora je menej citlivd na odlahlé hodnoty ako konven¢nejSia funkcia strednej
Stvorcovej chyby (MSE) [23]. Chybova funkcia modelu je vyjadrend takto:

[ ( )]
L(6) =E(s,a,r,s)~Un)LogCosh ypen—Qs,a; ) (2)
)
rogn=r+ymaxQ s, a’ 6- 3)
i

UD)predstavuje rovnomerné vzorkovanie z vyrovnavacej pamate prehravaniaDktory
obsahuje trajektérie. @(s,a; O)vyjadruje Q-hodnotu predpovedand modelom. Odmena je
symbolizovanar.aje dalSia akcia vyjadrend maximalnou hodnotou Q v nasledujucom staves'.8-su
parametre modelu exponencidlneho kizavého priemeru (EMA) [24].

2.2. Pohybovy transformadtor

Architektura pohybového transformatora je zaloZzena na bloku kédovaca v modeli
transformétora [25]. U¢elom bloku kédovaca je prejst vstupnym vektorom cez ¢asovi os v
oboch smeroch. Tymto spdsobom je mozné hladat vztahy v historickych Gdajoch z minulosti
do buducnosti alebo z buducnosti do minulosti a pripadne ich vhodne priradit' k poslednému
casovému kroku. Posledny Casovy krok predstavuje zdroj informdcii v klasickom Markovovom
rozhodovacom procese (MDP) [26]. Stavovy vektor reprezentujici lokdlnu pamat modelu sa
privddza na vstup modelu. Ulohou procesu u¢enia modelu je potom optimalizovat globalnu
pamat (parametre) modelu tak, aby sa stavovy priestor idealne pretransformoval na akény
priestor. Vystup bloku kédovaca vSak opat predstavuje sekvenciu; tj pre kazdy casovy krok
predpovedd mnozinu extrahovanych vlastnosti zo vstupného vektora. Tu je uvedenych
niekolko metdd na extrakciu jednej konkrétnej distribucie aktualnej akcieae. Jednym z
moznych pristupov je pouzit'iba extrahované funkcie z posledného ¢asového kroku na
predpovedanie distribucie akciiat, podobne ako token triedy [27]. Cielom je pouZit posledny
Casovy krokstpredvidat akciuatako pri klasickom MDP. Ak su potrebné nejaké historické prvky,
st vloZené pocas posledného ¢asového kroku vdaka mechanizmu pozornosti. Dal$ou
mozZnostou je pouzit' priemer alebo maximum vo vSetkych casovych krokoch pre kazdy
extrahovany prvok samostatne.

Obrazok1ukazuje architektiru pohybového transformatora. Architektira pozostava z vrstvy
predbezného spracovania, ktora pridava informacie o polohe do vstupného vektora v ramci
¢asového radu. Potom nasleduje niekolko blokov kédovaca, ktoré extrahujl prvky pozdiz ¢asovej
osi. Vrstva oznacena X predstavuje redukénu vrstvu extrahovanych prvkov v €asovom rade. Jeho typ
sa pocas experimentov menil. Posledné vrstvy st hodnotou a vyhodou, predstavuju plne prepojené
vystupné vrstvy. Rovnica (1) sa potom aplikuje na vystup pohybového transformatora.
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Input
Preprocessing
Encoder N x
X
Value Advantage
\') A

Fobrazok 1.Architektira modelu pohybového transformatora.

Obrazok2zobrazuje architektiru vrstvy ayer, ktorého stcastou je projekcia
Ipredspracovania vo forme plne prepojenej vrstvy s aktiva¢na funkcia. Jeho Ulohou je
tlinedrnou transformaciou poctu vstupnych prvkov na  ber skrytych prvkov pouZivanych v
tpocet zvySku modelu. Nasledne pozi¢né vloZenie ding, ktory predstavuje

trénovatelné premenné, sa scitava s vystupom plne prepojenej vrstvy. V tomto ¢lanku su
teda trénované vloZenia pre ¢asové rady spolu s modelom [28].

Input
}

Fully connected

@(— Positional embedding

Output

Fobrazok 2.Architektdra vrstvy predbezného spracovania.
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Architektdra bloku kédovaca je znazornena na obrazku al [ 3. Pozostava z dvojice rezidencii,
u29] ciastkové bloky. Prvym je pozornost'viacerych hlav [30],  ktoré spracovavaju ¢asové rady
apodla nasledujucich vztahov:

MultiHead(Q,K, V) =Concat(hlavw, ...,  hlavun)Wo+bo (4)
( )
hlavu=Pozor QW  #bq iKWk b fvwviby ; (5)
(
Pozornost(Q K, V) =softmax g%( 74 (6)

Input
|
v

Layer normalization

Multi Head Attention

l
®
l

Layer normalization

l

Fully connected

Fully connected

l
¥

Output

Obrazok 3.Architektura vrstvy kédovaca.
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Wopredstavuje vahy abopredstavuje odchylky linedrnej transformacie po zltceni
hlav. Proces spdjania hlav zahfha zretazenie tenzorov pozdI'i
rozmer hlavy (0s).We  iWkiaWv  ipredstavujuvahy abe  ibKi,abv  reprezentovat
odchylky lineadrnej transformacie vstupného vektora vrstvy Qdotaz), K(klic) a UHodnota)
do priestoru, ktory spravuje funkcia pozornosti.dkpredstavuje pocet rozmerov K po
linedrnej projekcii vektora vstupu vrstvy.

Druhym blokom je viacvrstvovy perceptrén (MLP) [31], a jeho Ulohou je nelinearne
transformovat spracované ¢asové rady. Pouzitd nelinedrna aktivacna funkcia je Gaussovské
chybové linedrne jednotky (GeLU) [32], nana3a sa po prvej Uplne spojenej vrstve. Da sa
vyjadrit nasledujucim vztahom:

r=GeLUxWi+ b)) Wa+ b2 (7)

Whabpredstavuju parametre hmotnosti a odchylky pre prvu plne pripojenu vrstvu,
na ktoru sa nasledne aplikuje nelinedrna transformacia. Parametre Wza b2predstavuju
druht vrstvu bloku. Tato vrstva je zodpovedna za vykondvanie linearnej transformacie
na vystupe odvodenom z predchadzajicej vrstvy. Rozmer tohto transformovaného
vystupu sa rovna rozmeru pévodného vstupného vektora. Prva vrstva bloku ma zvycajne
4-krat viac neurénov ako posledna vrstva bloku [33].

2.3. Databdza Reverb

Databazovy server DeepMind Reverb sa pouziva na efektivne spravovanie zhromazdenych
trajektorii a distribuciu aktualizovanych parametrov modelu. Tento dedikovany databazovy server
je prispbsobeny pre algoritmy RL, kde funguje ako vyrovndvacia pamat pre prehravanie.
Pouzivatelia m6Zzu ovladat stratégie vyberu a odstranovania prvkov z databazy a moznosti riadenia
pomeru medzi vzorkovanymi a vloZzenymi prvkami. Databazovy server méze obsahovat niekolko
tabuliek, kde su uloZené trajektérie alebo parametre modelu. DdleZitou vlastnostou je kompresia
ulozenych udajov, ktoré poskytuje databazovy server. V pripade prekryvajlcich sa trajektérii je
dbdlezité vyhnuit sa ukladaniu duplicitnych trajektorii [34]. Stratégia pouzivana na vzorkovanie
trajektorii je jednotny vzorkovac, ktory vybera trajektorie z tabulky s rovnakou
pravdepodobnostou. Stratégiou odstrafiovania trajektérii z tabulky je metdda FIFO (first-in-first-
out). Pomer medzi vzorkovanymi a vloZzenymi polozkami je empiricky nastaveny na 32 s toleranciou
10 %.

Pouzita architektura klient-server je znazornena na obrazku4. Server predstavuje
UloZisko databazy, kde su uloZené trajektérie. Aktér zastupuje klienta vo forme agenta,
ktory prostrednictvom interakcii s prostredim zbiera skdsenosti vo forme trajektorii a
trajektérie uklada na databazovy server. Student predstavuje klienta, ktory ziskava
trajektérie z databdzového servera a pouZziva ich na trénovanie modelu agenta. Po
tréningovom procese dostane agent novo aktualizované parametre modelu cez
databazovy server. Podobny princip sa pouziva v ramci Acme [35].

experiences samples
<:> Reverb <:>
weights weights

Actor

Obrazok 4.Skolenie klient-server.

2.4. LIDAR

Metdda pouzivana na detekciu blizkych objektov a sledovanie pohybu agenta v
hernom prostredi vyuZiva techniku vrhania lu€ov, pre jednoduchost oznacovanu ako
LIDAR. Sklada sa zo 180 Iucov, ktoré su nasmerované z prednej strany agenta na
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pravy okraj obrazovky (pozri obrazok5). Koncové body lUc¢ov su urcené
nasledujuce vztahy:
( m
X=dmAax+cos a-hraca- > + hrdcx (8)
r=dmax+*hriech a-hraca- 7—? + hracr (9)

il

Obrazok 5.Senzor LIDAR reprezentovany vrhanim lucov.

duaxpredstavuje maximalnu dizku li¢a. Uholaurcuje smer Ziarenia lG¢ov a ahrdéa
vyjadruje uhol sklonu hraca k rovine herného priestoru. Pociatocny bod luca je vyjadreny
suradnicami Cela agentov hrdcxa hrdcr.

Ked je vtak vytlaceny nahor, otoci sa smerom k oblohe pod uhlom 45 stupnov. Pri
absencii vstupu hraca sa vtak pomaly otaca smerom k zemi, kym nedosiahne uhol-90
stupnov a potom spadne priamo dole.

Maximalna dizka IG¢a je vzdialenost medzi prednou stranou agenta a pravym
okrajom obrazovky Kolmy I4c sa teda dotyka okraja obrazovky (ak nie su 2iadne
obrazovky. Toto spravanie odraZa skutocné Sirenie idedlneho svetla a merania jeho
odrazov od idealne odrazajucich objektov pod r6znymi uhlami. Naproti tomu, ked iné
metddy vyuZzivaju obraz vygenerovany hrou, systém ho vidi ako celok.

Tu sa luce vyZarované vrhanim IU¢ov rozprestieraju v polkruhovom vzore a dokazu
odhalit prekazky v obmedzenej oblasti pred agentom. Navy3e, ak vtak nie je umiestneny
v spravnej vyske a orientacii vzhladom na rovinu herného prostredia, detek¢né ltce ani
nezaregistruju zem. V dosledku toho agent nemdze poznat svoju nadmorsku vysku
pocas kazdej epizédy. Senzor pracuje pri uhlovom rozliSeni 1 stupefi a ma dosah
obmedzeny iba viditelnou Castou prostredia pred hra€om. Zrazka s lt€om nastava, ked
|G€ dopadne na povrch potrubia alebo na zem. Vzdialenost k objektu sa meria ako
euklidovska vzdialenost medzi prednou stranou agenta,
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odkial i€ pochadza a bod kolizie. Tieto hodnoty vSak nie su Statisticky optimalne pre
vstup modelu; preto je vhodné ich normalizovat na rozsah [0, 1].

dnorma — da (1 0)
a
dmax
dgprmarepre posiela normalizovanu vzdialenost k objektu pod uhloma.davyjadruje
Mzabezpecens hodnota  VZdialenost k objektu.dmaxpredstavuje maximalnu dlzku lGca. ned takto:
Tondmaxje defi

dmax=0,8 xObrazovkaw—-Hrdcw (11)

Hracwre predstavuje Sirku agenta. Nasledujlce miery su uvedené v t ma Sirku 34
pixels. Agen  avySku 24.0brazovkawpredstavuje Sirku een je viditelna cast herného
sobrazovka. Scr prostredia, ktord mozno vidiet, ked d. Sirka obrazovky je 288 a vy3ka 512.
Qame sa vykresluje

2.5. Epizodickd pamdat’

Stavovy priestor agenta pozostava z okna s pevnou dizkou merani z histérie
Casovych krokov. Preto je potrebné vytvorit pamat na ukladanie tychto merani pocas
hernej epizddy. Cely obsah tejto pamate slUzi ako vstupny vektor pre pohybovy
transformator. Datova Struktura first-in-first-out (FIFO) zabezpecuje tok informdcii
jednym smerom, vyjadrujuci plynutie ¢asu v hernom prostredi. Ked sa pocas epizédy
ziskavaju nové merania, nahradia tie najstarSie v poradi. Na zaCiatku kazdej epizddy sa
front inicializuje s poCiatocnym stavom prostredia. Zatial ¢o podobnosti su pozorované v
zamyslanom vysledku v porovnani so skladacimi ramami Atari na Urovni kanala [36],
sucasny pristup zavadza novu dimenziu ¢asového kroku vo vstupnom vektore. To
umoZfiuje modelu vyuZivat Casové vztahy medzi meraniami. Velkost pamate urcuje, ako
daleko dozadu dokaze model efektivne analyzovat namerané stavy v miestnej historii.
Nedostatocna kapacita pamate moze branit dostupnosti informacii a branit efektivnej
predikcii akcii. Naopak prilis velka pamat zbytocne vyCerpava vypoctové zdroje.

Obrazokéilustruje princip aplikovanej epizodickej pamaéte. Novy stav prichadza na
koniec radu zdola. Najstarsi Stat odchadza od zaciatku frontu, tj horna Cast. Vstup do
pohybového transformatora predstavuje vSetky polozky, ktoré su uloZené vo fronte a su
zoradené tak, ako prichadzaju.

Remove

T

statei—g

statey_

statey_,

Input vector for model

Statet=-|-

|

Store

Obrazok 6.Architektura epizodickej pamate.
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2.6. Sukromnd zona okolo agenta

Pri pokusoch sa zistilo, Ze Cinidlo ma tendenciu riskovat a pri prechode cez medzeru
medzi rirkami sa pohybuje prili§ blizko k okrajom potrubia. V politike existuje moznost
penalizacie agenta za rizikové spravanie. Preto bol zavedeny trest za prekazku
priblizujicu sa dovnutra privatnej zony agenta. S touto penalizaciou je agent motivovany
najst optimalne rieSenie pre dany problém s ohladom na jeho blizkost' k rozpoznanym
prekaZzkam. V aplikacii v redlnom svete by rozpoznavanie objektov zvycajne zahffialo
vyhradenu hlbokid neurdnovd siet, ktorej cielom je rozliSovat' medzi prekazkami a
pozadovanymi objektmi, ako su jedlo alebo mince, v inych hernych scenaroch [37].

Agent si musi pri prechadzani cez prekazky udrziavat bezpe€nu vzdialenost, aby
zabezpecil, Ze jeho politika nebude riskantna. Tato vzdialenost mbze byt experimentalne
ur€ena najdenim optimalneho polomeru pre sikromnu zénu, ktora je zndzornena kruhom.
Kruhovy model je zvoleny z dévodu ziskavania udajov snimaca vo formate kruhovej polarnej
mriezky. KedZe lG¢e sU vyZarované z povrchu agenta, stred kruhu sikromnej zény sa musi
zhodovat'so stredom senzora. V pripade, Ze simulacia obsahuje prekazky a objekty, s ktorymi
moZe agent musiet interagovat, ako napriklad zberatelské predmety, je potrebné dynamicky
definovat tdto sukromnu zénu. Proces klasifikacie prekazok vs. zberatelské predmety moze
byt zloZity a zahffa sofistikované metédy [38,39] a udrzZiavanie identifikovaného objektu
medzi po sebe nasledujucimi meraniami moze vyZzadovat Specializované metddy [40,41]. V
stucasnom hernom prostredi, kde existuju iba prekazky, vsak staci jednoducha klasifikacia.

MAX(Hracw,Hrach) +
. IAX(Hracw, 2r.sn:h) X (12)

Polomer kruhu sukromnej zony je definovany akor, kde Hrdcwpredstavuje Sirku
agenta aHrdchpredstavuje vySku agenta. Hyperparameterx urcuje velkost sikromnej
z6ny. KedZe luce vyZaruju z okrajov Cinitela a nie jeho stredu, kedyxje nastaveny na 0,
polomer sukromnej zény sa rovna polovici maximalneho rozmeru agenta.

Obrazok7ilustruje privatnu zénu agenta, kde je parameterxje nastavena na 30.
Medzera medzi rarkami je pevne stanovena na velkost 100 jednotiek (tj pixelov) a Sirka
kazdej rury meria 52 jednotiek. Ako je vidiet, vysoka hodnotaxpenalizuje agenta, ak sa
pokusi prejst cez medzeru medzi potrubiami. Naopak, anxprili$ nizka hodnota zmen3uje
existenciu sukromnej zény, ¢o vedie agenta k zvySenému riziku.

éb"

Obrazok 7.Sukromna zéna agenta.
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3. Vysledky

Aby sa zlepSil vykon hlbokej neurénovej siete ovladajlcej vyhybanie sa prekazkam
Flappy Bird, rozne techniky si vyZadovali jemné ladenie. To zahfhalo vyber spravnej
architektury riadiaceho systému a algoritmickych technik, ako aj vyber vhodnych
hyperparametrov pocas implementacie. Nasledujlca Cast poskytuje podrobné
vysvetlenie kli¢ovych aspektov tohto procesu.

Jeden aspekt zahffial optimalizaciu poctu ¢asovych krokov uchovavanych v epizodickej
pamati. To urcilo, do akej miery si agent vybavi kratkodobu histdriu a vyuZije ju vo svojich
ak&nych predpovediach. Okrem toho sa Studia zamerala na zdokonalenie architektiry
modelu. Konkrétne sa skiimalo, ¢i bolo efektivne pouzit posledny ¢asovy krok vystupnej série
akcii. Alternativy zahfnali globalny priemer alebo globalne maximalne zdruZovanie. Tieto
operacie zahfhaju vypoclet priemeru alebo maxima funkcii naprie€ osou ¢asového kroku. Tieto
metddy sa beZne pouZzivaju pri redukénych ulohach, ako je vidiet'v transformatoroch videnia a
konvolu¢nych neurdnovych sietach. Nakoniec bola pozornost zamerana na urcenie
optimalnej velkosti sikromnej zény s moZnostami nastavenymi na 30, 15a 0.

Prva testovana konfiguracia pouZzivala 16 ¢asovych krokov ako velkost epizodickej
pamate. Obrazok8 ukazuje kosinusovu podobnost medzi vioZzeniami pre rézne pary ¢asovych
krokov. NajblizSie podobnosti su v oblasti lavého horného rohu tepelnej mapy. Preto sa
nasledujuci experiment zameral na znizenie poctu asovych krokov, aby sa znizila hustota
podobnosti medzi ¢asovymi krokmi a aby sa spresnil optimalny pocet ¢asovych krokov. Kedze
medzi pociato¢nymi ¢asovymi krokmi existuje podobnost, je mozné obmedzit'ich pocet.
Celkovo sa pouZzilo 12 ¢asovych krokov, od ktorych sa o€akavalo zniZenie hustoty podobnosti,
najma v lavom hornom rohu.

Positional Embedding — 1.000
0
? L 0.800
4
g ° 0.600
@
'
£ 8
&
i 0.400
12
14 0.200

0.0 2.5 5.0 75 10.0 125 15.0
Timestep 0.000

Obrazok 8.Podobnost vloZenych €asovych krokov medzi 16 réznymi ¢asovymi krokmi.

Druhy experiment mal pouZit'iba 12 €asovych krokov. Kosinusova podobnost' medzi ¢asovymi
krokmi je znazornena na obrazku9. Na rozdiel od pouzitia 16 €asovych krokov sa hustota
podobnosti vloZzenych ¢asovych krokov v lavom hornom rohu znizila, ale skore agenta sa vyrazne
nezhorsilo. Obrazok9nie je len podmnoZinou obrazku8; rozdiel v hustote podobnosti je zjavny.
Okrem toho distribticia podobnosti nie je dokonale symetricka pozdiZ uhlopriecky, pricom minulé
kroky vykazuju vacSiu podobnost's budicimi krokmi, najma pre vzdialené ¢asové ramce. Tento
trend sa v3ak v poslednych €asovych krokoch nepozoruje. Na zaklade tychto pozorovani by v
buducich experimentoch mohlo byt prospedné preskimat pouZitie mensieho poctu minulych
¢asovych krokov, pretoZe vykazuju podobnosti s budtcimi krokmi. Casové kroky mensie ako 12
alebo vy3Sie ako 16 neboli v tejto Studii testované.
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Obrazok 9.Podobnost vloZenych €asovych krokov medzi 12 réznymi ¢asovymi krokmi.

V naSom skimani sme zistili, Ze so zvySujucim sa ¢asovym krokom sa podobnost vloZeni
zniZuje. Tento trend je zrejmy najma v kone¢nom ¢asovom kroku, bez ohladu na to, Ci je
nakonfigurovanych 16 alebo 12 ¢asovych krokov. Markovov rozhodovaci proces sa zvycajne
aplikuje iba na aktudlny stavse. To znamen4, Ze najunikatnejsim ¢asovym krokom musi byt
posledny €asovy krok, €o bolo podporené aj meranim s konfiguraciou 16 aj 12 ¢asovych
krokov. Konkrétne posledny ¢asovy krok vykazuje najvyssiu podobnost'iba vo vztahu k sebe
samému. V tomto €lanku je upraveny typicky Markovov rozhodovaci proces. Historicky stav a
sUcasny stav sa pouZzivaju sucasnestn:t, s vynimkou prvého Statuskvoli nedostatku existujucej
histérie. Niektoré historické stavy mézu mat pre agenta pravdepodobne podobny vyznam.
Tato Uprava prinasa paralely s vkladanim slov, kde slova s podobnym vyznamom maju vyssiu
pozitivhu kosinusovu podobnost, ale na druhej strane slova s velmi odliSnym vyznamom maju
malu kosinusovu podobnost blizko nule [42].

V nasledujucich meraniach sa pri porovnani posledného €asového kroku, globalneho
priemeru a globalneho maximalneho sthrnu pouZzili idaje zozbierané z 500 epizéd.
Priemerné a maximalne skére v rdmci epizdéd sa meralo pre deterministického, vopred
vySkoleného agenta. Skdre predstavuje pocet potrubi, ktorymi agent Uspe3ne preSiel.

Tabulkalukazuje vysledky porovnani medzi r6znymi redukénymi technikami.
Priemer prvkov pozdiz osi ¢asového kroku je vyrazne lepsi ako pri inych pristupoch.

Tabulka 1.Vysledky testovanych redukénych metéd.

Architektira Casové kroky Najvyssie skére Priemerné skére
Globalne priemerné zdruzovanie 16 2970 324,198
Posledny ¢asovy krok 1 6 2809 286,394
Globalne maximalne zdruzovanie 16 1948 329,194
Globalne priemerné zdruzovanie 12 2348 380,284
Posledny ¢asovy krok 1 2 1 922 335,1 14
Globalne maximalne zdruzovanie 12 1128 152,858

NajvysSie skoére je zvyraznené tu¢nym pismom.

Tabulka2uvadza porovnanie najlepsich vysledkov dosiahnutych v najvy3Som a
priemernom skére v tomto prispevku na rozdiel od inych prac. Tento dokument ma vyrazne
lepSie skore.
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Tabulka 2Popis.
Papier Najvyssie skére Priemerné skére
[43] 15 3300
[4] 80 16 400
[6] 215 82,200
[5] - 102,170
[7] 1491 209,298
Tento papier bez sukromnej zény 2970 380,284
Tento papier so sikromnou zénou 74,755 13 156,590

Skére ziskané v tomto ¢lanku je zvyraznené tu¢nym pismom.

Figurky10-12zobrazit sledovanie postvajucich sa potrubi pozdi? ¢asovej osi. Agent
pouZziva histdriu zo 16 Casovych krokov. Odkaz na video zobrazujice animaciu meniacej
sa matice pozornosti spolu s meniacim sa prostredim je uvedeny v doplnkovych
materialoch.
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Obrazok 10.Agent so 16 ¢asovymi krokmi vstupujici do medzery medzi hornou a spodnou rarou. (Cim

jasnejSia farba, tym vy3Sia hodnota pozornosti).

Z analyzy politiky agenta je zrejmé, Ze agent riskuje a pri prechode cez medzeru
medzi rdrami sa priblizuje k hornému alebo dolnému potrubiu. Na vyrieSenie tohto
problému je potrebné urcit pre agenta zénu, za ktorou v pripade zistenia prekazok bude
agent potrestany-0,5.

Rovnako tak to isté-0,5 pokuta stanovena v [5] pre agenta, ktory dosiahne hornu cast’
obrazovky, sa aplikuje aj na prekazky v sikromnej zéne agenta. V tomto hernom prostredi su
vSetky objekty povazované za prekazky.

Naopak, ak agent udrziava vzdialenost od prekazok nad kritickym prahom, je
odmeneny odmenou ,stale nazive” v hodnote +0,1, podobne ako [44].
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Obrazok 11.Agent so 16 ¢asovymi krokmi v medzere medzi hornym a spodnym potrubim. (Cim jasnejsia farba,

tym vyssia hodnota pozornosti).
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Obrazok 12.Agent so 16 ¢asovymi krokmi presiel medzerou medzi hornym a spodnym potrubim. (Cim jasnejsia

farba, tym vysSia hodnota pozornosti).

Obrazok13zobrazuje histogram skdre agenta v réznych technikach redukcie funkcii a
velkostiach sukromnych zon. Experimenty zahfhajuce rézne metddy redukcie funkcii nezahffiali
penalizaciu vo funkcii odmeny za priblizenie sa k prekazkam prili$ blizko. Medzitym experimenty s
réznymi velkostami sukromnych zén vyuzivali globalne priemerné zdruZovanie so 16 ¢asovymi
krokmi na redukciu funkcii. Pri porovnani pouZzitia globalneho maximalneho zdruzovania s
globalnym priemernym zdruZovanim je zrejmé, Ze agent ma vyssiu pravdepodobnost
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skoére pod 10 pri pouziti predchadzajlucej metddy. Hlboka siet' Q vo vSeobecnosti
nadhodnocuje predpovedané hodnoty Q [45]. V dbsledku toho mbZe pouzitie globalneho
maximalneho zdruZovania viest' k nadhodnoteniu hodnét Q a politike, ktora je pre agenta
nachylnejsia na riziko.

Comparison of agents

= Global maximum pooling, 12 timesteps
Global average pooling, 16 timesteps

Last timestep, 16 timesteps

u Global maximum pooling, 16 timesteps
u Global average pooling, 12 timesteps
J Last timestep, timesteps
II u Private zone 15
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Obrazok 13.Histogram skore.

V tejto Studii sa pozorovalo, Ze ked sa poufZil iba posledny ¢asovy krok, podobny tokenu
triedy v transformatore videnia [46], globalne priemerné zdruZovanie fungovalo podobne ako
globalne maximalne zdruZovanie.

NajstabilnejSie ovladanie Flappy Bird spomedzi testovanych moznosti rysovej Cervenej podanie
bolo dosiahnuté prostrednictvom metddy globalneho priemerného znizovania. Poskytla h  najuyssia
maximalne skére a priemerné skoére v porovnani s inymi metédami znizenia vlastnosti i6n. In

na rozdiel od globdlneho maximalneho zdruzZovania, globalne priemerné zdruzovanie zataZuje aktivat ién podia
kombinacia maximalnych a nemaximalnych aktivacii [47]. Toto spravanie vedie k znizeniu  vstupit

nadhodnotenie Q-hodndt predpovedanych modelom a menej rizikova politika pre agent.
Zistilo sa, Ze vysledkom je optimalna velkost sikromnej zénye d v agentovi ach  eving
skore, ktoré bolo mnohonasobne vy3Sie. Pravdepodobnost ziskania skore mensieho th 100

bola extrémne nizka. Okrem toho bola pozorovana vysoka pravdepodobnost ziskania vy3sieho skére, n 1000
ako bolo pozorované v porovnani s agentmi bez sukromnej zény.

Tabulka3predstavuje porovnanie réznych velkosti sukromnych zén. Z niekolkych sekcia
moznosti vysledky naznacuju optimalnu velkost sikromnej zény 15. Nadmerné y velké
hodnoty velkosti sikromnych zén by tieZ penalizovali agenta za prelet cez pi peline
medzera, kym neprejde svojim stredom, ¢o sa pocita ako vysoka kladna odmena +1,0 s
vylicenim ostatnych hodndt funkcie odmeny [48].

Tabulka 3.Porovnanie skére s réznymi velkostami sukromnych zén.

Sukromna zéna Najvyssie skére Priemerné skére
Ziadne 2970 380,284
0 10 250 2138,858
15 74,755 13 156,590
30 11,383 1645,654

Obrazok14predstavuje analyzu zrazky pre kolizie Flappy Bird bez sukromnej zény as
optimalnou velkostou sukromnej zény. Zatial ¢o skore v sukromnej zéne je o niekolko radov
lepSie, analyza rozdrvenia ukazuje, Ze stale existuje priestor na zlepSenie. Robustné rieSenie
by malo mat rovnaku pravdepodobnost zasiahnutia potencialnych prekazok, pricom vysledky
ukazuju, Ze Flappy Bird ma tendenciu narazit' takmer vylu¢ne do spodného konca hornej rary.
Zavedenim sukromnej zény sa minimalizovali potencidlne miesta dopadu, €o umoZzfiuje
buduce zameranie sa na potlacenie tychto kolizii. Jednym z pristupov k dosiahnutiu tohto ciela
je navrhnut robustnejSiu funkciu odmenovania.
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Obrazok 14.Analyza zritenia so sukromnou zénou a bez nej.

Tabulka4zobrazuje hyperparametre pouzité vo vietkych experimentoch perfo rmed. ich
hodnoty su nastavené na zaklade kombinacie odporucanych nastaveni. Odporucanie
vyrovnavacej pamate pre prehravanie a diskontny faktor su prevzaté z [49]. Multi
Dimenzia bloku MLP, typ rozvrhu rychlosti ucenia a prechodovy klip
dfa [50]. Stkromna zéna s hodnotou Ziadne oznacuje nepritomnost pera
priblizujiceho sa k prekazkam vo funkcii odmernovania. Ostatné Ciselné hodnoty sukromny
velkost' zony vyjadrujexrovnice (12).

opravena velkost
klieSt' z

g su zaloZené

alty pravidlo pre

Tabulka 4.Hyperparametre modelu agenta a Studenta.

Hyperparameter

pristav
max_replay_size
sample_per_insert
temp_init
temp_min
temp_decay

warmup_steps

vlak_kroky
velkost_davky
gama
tau
pocet_vrstiev
embed_dim
ff_mult
num_heads
miera_ucenia
global_clipnorm
Ubytok hmotnosti
frame_stack
player_private_zone

POpiS Hodnota
Port databazového servera 8000
Maximalna databazova pamat Pomer 1 000 000

vzoriek na vloZenie pre reverb PotiatoZna 32

Boltzmannova teplota na prieskum 0,500
Minimalna Boltzmannova teplota 0,010
Pokles Boltzmannovej teploty Kroky 0,999999

zahnevama{pre r;{lch!ost u'cenla 1000
kosinusovy planovac
Tréningové kroky 1 000 000
Velkost davky 256
Diskontny faktor 0,990
Faktor Tau (pre model EMA) 0,005
Num. blokov kédovaca 2
Rozmer vloZenia 128
Nasobitel rozmeru bloku MLP 4
Num. hlav pozornosti 6
Miera ucenia 3x10-4
Globalne normalizované orezanie gradientu 1
Ubytok hmotnosti pre optimalizator Adamw 1x10-4
Velkost kratkodobej (epizodickej) paméte 16 alebo 12

Velkost sikromnej z6ny agenta Ziadne, 0, 15 alebo 30

4. Diskusia

Vyuzitie transformatorovej neurénovej siete na ovladanie simulovaného agenta prostrednictvom vrhania
lt€ov ako jednoduchy senzor LIDAR ma potencialne réznorodé aplikacie v niekolkych doménach. Technolégia
dialkového snimania integrovand s pokrocilym ovlddanim na zéklade Al méZe byt prospe$na v nasledujtcich
kontextoch:

Vo virtualnej realite a hrach moZzu avatari alebo postavy taZit' z prirodzenejSej a
citlivejSej interakcie.
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Metdda na zlepSenie navigacie pomocou odlievania li¢ov v 2D by sa mohla potencialne rozsirit tak,
aby vyuZivala skuto€ny LIDAR v 3D priestore. V buduicnosti by to mohlo viest k pokroku v robotike;
autondémne vozidla, ako su samoriadiace autd, drony alebo akékolvek mobilné roboty, ktoré vyzaduju
efektivnu navigdciu; a schopnosti vyhybat sa prekdzkam. V oblastiach postihnutych katastrofou mézu
takéto roboty pomahat pri patracich a zAchrannych misiach. Pokrocili agenti mézu zefektivnit Glohy, ako
je riadenie zasob a manipulacia s materialom v skladoch. Okrem toho by robotické ramena mohli lep3ie
manipulovat's objektmi v dynamickych prostrediach.

V kazdom z tychto kontextov by integracia vrhania lG€ov a riadenia neurénovej siete
transformatora mala umozZnit' agentovi robit informované rozhodnutia na zaklade ¢asovych a
priestorovych informacii.

Pri zvaZovani vyberu algoritmickych postupov a hyperparametrov existuje Siroky
priestor na skimanie a experimentovanie s réznymi moznostami.

Pri ukladani vysokorozmernych stavov do epizodickej pamate by bolo vhodnejSie
extrahovat iba doblezité funkcie na ukladanie. Na tento Ucel by sa na kompresiu
vstupného vektora mohol pouZit' model AutoEncodertype.

Dal$ou Gvahou je inicializacia epizodickej pamaéte. V si¢asnosti duplikuje pociatoény
stav, ale jedna alternativa zahffa vytvorenie vloZenia pre prazdny stav obsahujuci
epizodickli pamat na zaciatku kazdej epizédy. Dalsou moZnostou je dynamicky
upravovat pocet Casovych krokov vzhladom na vstup do pohybového transformatora a
zaroven zabezpecit' spravne priradenie polohového viozenia pre inkrementujlce stavy z
Casovych krokov.

Slubnym smerom vyskumu je skimanie vplyvu kosinusovej podobnosti na optimalny
pocet Casovych krokov. To zahffia skimanie, ¢i podobnost'vloZzenych ¢asovych krokov mdze
znizit potrebny pocet ¢asovych krokov. Je potrebna dalSia Stidia na overenie Ucinku
pozi¢ného zabudovania pri skracovani ¢asovych krokov v réznych hernych prostrediach.

V pripade hry Flappy Bird by buduci vyskum mal vyskdSat aj moznost pridania
vaZenej odmeny za to, Ze sa bude drzat bezpecnejsej vzdialenosti od hornej rury viac ako
od inych prekaZok. Tento smer vyskumu vyplyva z vysledkov analyzy chyb. Predmetom
dalSieho vyskumu je tiez Studium a naprava poruch po tom, ¢o agent vykonal velmi velky
pocet krokov v prostredi. Potencidlne zlepSenia moZno ocakavat'v algoritmoch
zaloZenych na principe hlbokého Q ucenia, ako je napriklad dvojité hiboké ucenie Q
alebo dvojité hiboké ucenie Q. Mala by sa tiez skontrolovat numericka nestabilita, ako aj
pokrocilejSie modely typu herca a kritika, ako su A2C alebo PPO.

Dalsie vylep3enia by sa dali dosiahnut vytvorenim dynamickej stikromnej zény okolo agenta.
Sukromnu zénu je mozné vymedzit predikciou hlbokej neurénovej siete, Ci objekty prekracujuce
hranicu sikromnej zény su prekazkami alebo pomockami pri dosahovani konkrétnej tlohy. Takyto
model by mohol priamo upravit komplexnu funkciu odmerovania potrebnu na dokoncenie ulohy
bez toho, aby bol agent vystaveny rizikovému spravaniu.

5.Zavery

NaSa Studia predstavuje nové riadenie navadzania pomocou senzorov LIDAR
reprezentovanych metédou vrhania IG€ov na detekciu prekazok a navigaciu agentov v
prostrediach naplnenych prekazkami. Navrhnuty model pohybového transformatora
efektivne zachytil Casovi dynamiku medzi hodnotami senzorov. Zistenia demonstruju
schopnost modelu adaptivne reagovat na pohyb agenta medzi potrubiami, ako sa
odraza v matici pozornosti. Mechanizmus pozornosti modelu uprednostfiuje minulé
alebo sucasné data senzorov alebo ich kombinaciu na zaklade priestorového rozlozenia
potrubi v okoli. Okrem toho vysledky ukazuju, Ze pouZitie technik priemernej redukcie
pomaha zmiernit riziko nadhodnotenia hodn6t Q. Okrem toho zaclenenie sikromnej
z6ny pre agenta prispieva k formulovaniu menej riskantnej navigacnej politiky.

V tomto dokumente je priemerné skére (pocet prechodov cez medzery v potrubi)
ziskané agentom bez sukromnej zény o 182 percent lepSie v porovnani s najlepSimi
vysledkami ziskanymi konkurentmi. NajvysSie skdére dosiahnuté agentom bez sikromnej
zony v porovnani s vysledkami najlepsich konkurentov je o 199 percent lepsSie. Agent
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so sukromnou zénou 15 pixelov dosiahol priemerné skdre, ktoré bolo 0 6286 percent lepSie ako
priemerné skoére agentov najlepSich konkurentov a maximalne skore, ktoré bolo o 5014 percent
lepSie ako najlepsie vysledky konkurencie z hladiska maximalneho skére agentov.

Doplnkové materialy:Nasledujuce podporné informacie si moZete stiahnut na nasledujtcej
adrese: interaktivne tabulky:https://wandb.ai/markub/rl-toolkit/groups/FlappyBird-vO(pristup 16.
oktdbra 2023); zdrojové kddy:https://github.com/markub3327/rl-toolkit(pristup 16. oktédbra 2023) a
https://github.com/markub3327/flappy-bird-gymnasium(pristup 16. oktébra 2023); YouTube video:
https://youtu.be/aZQxuDCyHol(pristup 22. decembra 2023).

Autorské prispevky:Konceptualizacia, IDL a JP; metodika, MK; softvér, MK; validacia, MK; formalna
analyza, JP; vySetrovanie, MK; zdroje IDL; sprava udajov, MK; pisanie priprava originalu navrhu, MK;
pisanie - recenzia a Uprava, JP; vizualizacia, MK; supervizia, IDL a JP; administracia projektov, IDL;
ziskanie financovania, IDL V3etci autori si precitali a suhlasili s publikovanou verziou rukopisu.

Financovanie:Tento vyskum bol financovany Kultdrnou a vzdeldvacou grantovou agenturou
MSVVaS SR, &islo grantu KEGA 020UCM-4/2022, a projektom Erasmus+ FAAL: Buddcnost je v
aplikovanej umelej inteligencii—2022-1-PL01-KA220-HED-000088359, prac. balik WP4.
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