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Anotace: Tato prace se zabyva piistupem posilovani uceni pro navrhovani trasy agentovi ve
zjednoduseném scénati pohybu v dopravni siti. V teoretické ¢asti jsou predstaveny zaklady
umélé inteligence, posilovaného uceni a vybrané metody posilovani uceni. Dale je stru¢né
zminéna zékladni teorie tykajici se simulace dopravy. V praktické ¢asti prace byla vytvofena
konzolové aplikace vyuzivajici ¢tyfi metody posilovaného uceni. Metody byly pouzity pro
navrh trasy svozu odpadu ve vybrané étvrti Ceskych Budgjovic a porovnany s metodou fesici
tuto Ulohu pomoci rojoveé inteligence. Vysledky navrhti posilovanym uéenim jsou podobné
Proximal Policy Optimization s detekci validity akci. V jednom piipadu bylo nalezeno
optimalni feSeni.



Uvod a piehled literatury

Navrh tras je problematika, ktera se tyka mnoha oblasti, jako je napiiklad doprava, logistika,
turistika nebo robotika. Vhodné naplanované trasy mohou ptispét ke snizeni ¢asu na prepravu,
k minimalizaci nakladii anebo ke zvySeni plynulosti dopravy. Kromé ekonomickych efektu je
plénovani tras dalezité mimo jiného 1 z hlediska zivotniho prostredi.

Existuji rizné metody pro navrhovani tras, od klasickych algoritmt teorie grafii, pies genetické
algoritmy, heuristické metody az po metody umélé inteligence. Diplomové prace se zabyvéa
navrhem trasy pro jednoho agenta pomoci posilovaného uceni. V teoretické ¢asti jsou uvedeny
zaklady umélé inteligence, agentt a posilovaného uceni v¢etné popisu vybranych metod, dale
téz zaklady simulaci dopravy. V praktické casti je navrzena a vyvinuta aplikace, ktera je
nasledné pouzita k navrhu trasy pro svoz odpadu v konkrétni ¢asti mésta Ceské Budgjovice.

Uméla inteligence ma mnoho definici a existuji rizné pristupy, které se mezi sebou teoreticky
i prakticky vice nebo méné¢ 1isi. Pro téma piedlozené diplomové prace je vyznamny zejména
piistup z pozice racionalniho chovani, v rdmci kterého hraji vyznamnou roli racionalni agenti.

Agentem se rozumi cokoliv, co vnima své prostiedi prostiednictvim senzorii a ptisobi na ngj
prostfednictvim ak¢nich ¢lend. (Norvig, 2020)

Prostiedi, ve kterém se agent pohybuje, lze charakterizovat dle ruznych vlastnosti:
e pln¢ pozorovatelné vs. ¢aste¢né pozorovatelné vs. nepozorovatelng,
e epizodické vs. sekvenéni,
e statické vs. dynamické,
e diskrétni vs. spojite,
e deterministické vs. nedeterministické,
e jednoagentni vs. multiagentni.

Pti posilovaném uceni agent vnima prostiedi, provadi akce a pfijima zpétnou vazbu ve formé
odmén. Cilem agenta je naucit se chovat tak, aby v dlouhodobém casovém horizontu
maximalizoval o¢ekavané odmény. (Geron, 2017)

Obrazek 1: Zakladni princip posilovaného uéeni
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Posilované uceni zahrnuje dle Sutton (2020) tyto prvky: prostfedi, agenta, agentovu strategii,
odménovy signal, hodnotovou funkci a pfipadné model prostiedi. Agentova strategie (anglicky
policy) definuje zptisob chovani agenta v daném ¢ase. Mapuje stavy prostiedi na akce, které
maji byt provedeny. Hodnotova funkce (anglicky value function) ur€uje, co je pro agenta
zadouci z dlouhodobého hlediska. Hodnota stavu je celkova o¢ekavana vyse odmeény, kterou
agent zacinajici v daném stavu v budoucnu ziska.

K formalizaci uloh posilovaného uceni slouzi Markoviv rozhodovaci proces (MRP).
Kone¢ny MRP jednoho agenta sestava z diskrétni mnoziny stavt S, diskrétni mnoziny akci A,
diskrétniho ¢asu t, pravdépodobnosti pfechodu mezi stavy p(si, Si+1, @), odménové funkce R a
planovaciho horizontu H. (Vlassis, 2007)

Metody posilovaného uéeni Ize klasifikovat dle raznych charakteristik. Lapan (2018) uvadi:
e model-free vs. model-based,
e value-based vs. policy-based,
e on-policy vs. off-policy.

Model-free metody nevytvaii model prostiedi ani odmén, model-based metody se snazi
predikovat budouci stavy a pfipadné€ i odmény. Policy-based metody piimo aproximuyji strategii
agenta, value-based metody ohodnocuji akce hodnotou a agent voli dle urcitych kritérii akce.
On-policy metody se snazi vyhodnocovat a zlepSovat agentovu strategii, pii off-policy
metodach se agent prizkumem prostiedi piiblizuje k optimalni strategii.

Existuje mnoho metod posilovaného uceni, nize jsou velmi struéné piedstaveny vybrané z nich:

e Q-uceni: iterativné se upravuji tzv. Q-hodnoty dvojic (stav, akce) a algoritmus postupné
konverguje k optimalni strategii. (Sutton, 2020)

e Hluboké Q-uéeni: k vypoctu Q-hodnot jsou pouzity hluboké neuronové sité. (Sewak,
2019)

e SARSA: algoritmus podobny Q-uéeni, avSak s odlisnou aktualizaci Q-hodnot

e Proximal Policy Optimization: metoda upravujici pfimo strategii agenta pomoci Uprav
vah neuronové sité. (Schulman, 2017).

e Actor-Critic: dvé neuronové sité, jejichz parametry jsou upravovany — sit’ Actor voli
akce a Critic ohodnocuje tyto volby. (Simonini, 2022)

Pro praktickou implementaci posilovaného uceni je k dispozici fada nastroji. Popularnim je
Python knihovna Open Al Gym poskytujici rozhrani k rozliénym prostfedim, napft. prostiedi
pro simulaci ATARI her, prostiedi pro simulaci pohybu figur, prostiedi klasickych fyzikalnich
problém1, aj.

K vyvoji aplikace v predlozené diplomové praci byla pouzita knihovna Stable Baselines3, ktera
poskytuje unifikované rozhrani pro tvorbu prostiedi a nabizi fadu metod posilovaného uceni.



Pro simulaci dopravy existuje téz fada nastroji. Obecné se dle Elefteriadou (2014) rozlisuji tii
typy simulaci, resp. modela dopravy:

e Mikroskopicke modely simuluji dopravu na velmi detailni Grovni aplikaci vysoce
detailnich matematickych a fyzikalnich rovnic (pro pohyb vozidla, pro pohyb chodce,
3j.)

e Makroskopické modely simuluji dopravu na vyssi agregované Urovni. Doprava neni

simulovana rovnicemi pro kazdé jedno vozidlo, nybrz podobné jako tok plynu c¢i
elektfiny.

e Mezoskopické modely jsou kombinaci makroskopickych a mikroskopickych modeld.

Cil prace

Dle zadéni je cilem préce ,,vyuzit piistup posilovaného uceni pro navrh volbu trasy, ktery by se
opiral pouze o zku$enosti fidi¢u.*

Konkrétnéji byl cil praktické ¢asti stanoven na vyvinuti aplikace na bazi posilovaného uéeni
simulujici pohyb jednoho agenta v silni¢ni siti po nejkratsi okruzni trase z pocate¢niho bodu
tak, aby v rdmci trasy navstivil (obslouzil) predem definované body sité. Agent na zacatku nema
zadné preddefinované trasy a jednotlivé trasy voli (uci se) postupné na zdkladé ziskanych
zkusenosti (odmén) v ramci cestovani v siti. Aplikace bude otestovana na tloze svozu odpadu
ve vybrané lokalité.

Metodika

Nejdiive byla navrzena aplikace. Vzhledem k pouziti knihovny Stable Baselines3 byl navrh
omezen pozadavky této knihovny. Aplikace sestava ze tii casti:

e tiida CGraph — reprezentace silni¢ni sité

e tfida GraphEnv — napsand v souladu s poZzadavky na prostfedi pouZité programové
knihovny, v této tfidé je definovano pfidélovani odmén agentovi a provadén navrh trasy.

e ucici skript — zde je definovan typ agenta (resp. pouzité metody posilovaného uéeni),
délka uceni a uzly, které ma agent obslouzit

Odmeénova funkce je definovana takto:

—w,,  pokud s nema byt obsluhovan nebo uZz obslouZen byl
R(s,a) = { +5 pokud s ma byt obslouZen a je navstiven poprvé
=5 pokud akci a nelze ve stavu s provést

kde w,, je normalizovana vaha hrany, pfi¢emz hrany jsou vazeny jejich délkou v metrech.

Odmeénova funkce je tedy navrzena tak, aby agent byl motivovan navstivit vSechny uzly, jez
ma obslouzit (obdrzi v nich vysokou odménu), zaroven aby se okolo téchto uzli necyklil
(vysokou odménu obdrZi jen pii prvnim navstiveni) a aby tak ucinil s co nejmensi ujetou
vzdalenosti (zapornd odména za kazdou dalsi jizdu).



Algoritmus uceni agenta probiha inkrementalné v krocich. V kazdém kroku agent vybere akci
a z mnoziny vSech akci A a na zdklad¢ soucasného stavu s a vybrané akce obdrzi odménu.
Zaroven se ur¢i nasledujici stav, do kterého se agent volbou akce dostane a tento stav se prida
do trasy. V pripadé, Ze trasa obsahuje vSechny uzly, které mély byt obslouzeny, je epizoda
ukoncena, agent se vrati zpét do vychoziho uzlu a spocita se vysledna nejkratsi trasa epizody.

V ramci kazdé epizody agent postupné pohybem prostiedim navstivi vSechny obsluhované
uzly. Tato epizodni trasa obsahuje posloupnost v§ech obsluhovanych uzli. Agent vSak v ramci
uceni - zejména zpocatku, kdyz jest€¢ nema mnoho naucenych zkuSenosti - prochazi sit’ po
zbyte¢nych redundantnich smyc¢kach nebo zbyte¢né ,,pendluje” mezi uzly, a proto epizodni
trasa neni optimalni vzhledem k posloupnosti, v niz byly navstiveny obsluhované uzly. Finalni
navrzena trasa je proto urcena nejkrat$imi trasami mezi obsluhovanymi uzly a vychozim uzlem.
K uréeni nejkratsich tras je pouzit Dijkstriiv algoritmus.

Pro u¢eni agenta byly pouzity nasledujici metody posilovaného uéeni:
e A2C - varianta Actor Critic algoritmu,
e DQN — metoda hlubokého Q-uceni s paméti predchozich zkusenosti,
e PPO - algoritmus aproximujici optimalni strategii pomoci uprav vah neuronové sité,
e MPPO - PPO s detekci validity akci.

Aplikace byla pouzita k navrhu trasy pro svozové vozidlo svazejici tfidény odpad ve ¢tvrti
Suché Vrbné v Ceskych Budgjovicich. Tato tiloha byla zvolena, protoZe se jedna o problém
Z praxe a protoze byla jiz diive feSena metodou rojové inteligence, s niz miize byt ptistup
posilovaného uceni do urcité miry porovnan.

Graf silniéni sité ¢tvrti Suché Vrbné je na obrazku 2, obsluhované jsou modré uzly, zeleny uzel
je vychozi. Cervenou barvou jsou délky jednotlivych silnic.

Obrazek 2: Grafova reprezentace dopravni sité &tvrti Suché Vrbné

Zdroj: prevzato z (Vacha, 2016)



Nasledné¢ byly provedeny experimenty:

I.  bez omezeni kapacity vozidla, tj. vozidlo obslouzi v§echny uzly (nalozi obsah vsech
kontejnert) aniz by se muselo vracet do vychoziho uzlu (vysypat naklad)

Il.  bez omezeni kapacity vozidla, avsak s vypadkem jednoho spoje v poloviné uceni (Ize
piipodobnit k Fidi¢i, ktery musi SvVou ,,zazitou* trasu upravit v piipadé uzavieni silnice)

I1l. s omezenim kapacity vozidla, po vylozeni nakladu se vozidlo nevraci na piivodni trasu
(tzn. ke zbylym dosud neobslouzenym uzliim se vyda z vychoziho uzlu)

IV. somezenim kapacity vozidla s ndvratem na ptvodni trasu (tzn. vozidlo dojede do
vychoziho uzlu, vylozi naklad a vrati se zpét do uzlu, kde bylo zapInéno)

Vysledky
Vysledky experimentu 1. jsou v tabulce 1 (bez piipadi, kdy metoda nenalezla zadné fesenti).

Celkov¢ lze usoudit, Ze MPPO ve vSech veli¢inach, s vyjimkou smérodatné odchylky délek
nalezenych tras, vykazuje nejlepsi vysledky a ostatni metody zcela dominuje co do pocétu

nalezenych feSeni — MPPO nalezl 99.5 % ze vSech nalezenych feSeni celého experimentu.

Tabulka 1: Vysledky jednotlivych metod v ptipadé neomezené kapacity vozidla

Metoda Pocet kroki Pocet Min. trasa Max. Priamér. Smérod. Min. trasa
(v tisicich) FeSeni [m] trasa trasa odchylka | —optimum
[m] [m] [m] [%]

50 21 5009 6279 5744 586 15.02
100 37 4941 6 088 5877 593 13.46

A2C
500 126 4510 5437 5968 616 3.56
1000 175 4709 5403 6 065 662 8.13
50 19 5134 6718 5991 491 17.89
100 21 4921 6 251 5517 429 13.00

DQN
500 23 4 626 6 895 5871 502 6.22
1 000 34 4792 5742 5805 703 10.03
50 6 5872 6 525 6214 267 34.83
100 25 4792 6613 5771 781 10.03

PPO
500 21 4980 6915 6 152 590 14.35
1000 20 5211 6939 6 107 577 19.66
1 27 5082 7 367 5956 699 16.69
10 104 4903 5570 6 063 652 12.58
50 620 4 449 4967 5843 589 2.16

MPPO

100 1791 4 449 4 825 5889 636 2.16
500 34 586 4 437 4744 5507 678 1.88
1 000 81 605 4 355 4722 5 357 618 0.00

Zdroj: vlastni vysledky




Vzhledem k dominanci metody MPPO byla v dalsich experimentech pouzivana jiz pouze ona.

Pti experimentu I1. byla po poloving probéhlych krokt uéeni ,,vypnuta“ hrana mezi uzly 79 a
80, protoze predstavuje kratky spoj mezi levou a pravou Casti sité. Navic je tato hrana blizko
ttem obsluhovanym uzltim a agent po odstranéni hrany bude muset vyuzit del$i objizd’ku.

Aplikace byla spusténa s poctem kroki 500 tisic. Pfed vypadkem hrany se uskutecnilo 567
epizod s pramérnou délkou navrhnuté trasy 6 036 metri, po vypadku 771 epizod s prumérnou
délkou 6135 metrd. Na obrazku je po 567. epizodé vidét vyznamny narast délky trasy, pfi¢emz
predvypadkovych délek se opét zacne dosahovat az za zhruba 500 epizod.

Obrazek 3: Vyvoj délky navrzené trasy v situaci s vypadkem spoje

Vyvoj délky navrzené trasy v situacis vypadkem spoje
(klouzavy primér za 100 epizod)
6600
6500
6400
6300
6200
6100
6000
5900

Délka trasy [m]

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300
Epizoda

Zdroj: vlastni vysledky
Pokus byl opakovan s poctem krokd 1 milion. Pfed vypadkem se uskutecnilo 3148 epizod
s primérnou délkou navrhované trasy 5378 metrd, po vypadku 1805 epizod s primérnou délkou

trasy 6037 metra. Narozdil od béhu pro 500 tisic krokt tentokrat béhem zbyvajicich epizod
zustaly délky tras az do konce béhu aplikace oproti piedvypadkovym hodnotam vyrazné vyse.

Vysledky experimentu I11. a V. jsou v tabulkach nize.

Tabulka 2: Vysledky v pfipadé omezené kapacity bez navratu na puvodni trasu

Pocet Prumér. Smérodat.
Pocet kroki Min. trasa = Max. trasa
Metoda | nalezenych trasa odchylka
[tis.] L [m] [m]
reseni [m] [m]
1 5 6985 8409 7662 651
10 19 6892 10270 8195 931
50 15 7458 8525 8008 456
MPPO
100 48 6507 8457 8119 671
500 54 7023 8668 8228 694
1000 55 6310 8309 8118 855

Zdroj: vlastni vysledky



Tabulka 3: Vysledky v piipadé omezené kapacity s navratem na pivodni trasu

Pocet Priumér. Smérodat.
Pocet krokt Min. trasa | Max. trasa
Metoda | nalezenych trasa odchylka
[tis.] . [m] [m]
reseni [m] [m]
1 18 6029 7733 7094 591
10 110 5554 6056 7017 714
50 720 5538 6088 6958 663
MPPO
100 1590 5366 5715 6956 711
500 29135 5361 5667 6521 779
1000 56316 5342 5608 6776 593

Pii srovnani s metodou rojové inteligence (RI) je nutné poznamenat, ze vysledky uvedené u
metody RI byly ziskdny pouze ze dvou béht algoritmu, zatimco vysledky uvedené u
posilovaného uceni (PU) jsou pro kazdou jednu metodu zprimérované z celkem 60 b&ht pro 6

riznych pocta kroki.

RI najde vétsi pocet feSeni nez DQN a PPO, avSak je dominovana metodou MPPO.
Srovnatelnych vysledkli obé metody dosahuji v primérné délce navrhované trasy, av§ak RI ma

Zdroj: vlastni vysledky

mensi variabilitu vysledki nez PU.

Tabulka 4: Srovnani posilovaného uéeni s rojovou inteligenci

Min. | Max. | Primérna | Smérodat.
. Pocet
Metoda Varianta trasa | trasa trasa odchylka
resSeni
[m] | [m] [m] [m]
10 tis. iteraci 20 | 5437 | 6806 6065 384
Rojova inteligence | 20 tis. iteraci 10 | 5437 | 6893 5976 490
Nejlepél' 20 | 5437 | 6806 5976 384
A2C 13 | 5102 | 7080 6002 642
DQN 2| 5471 | 6114 5798 598
Posilované uceni
PPO 1.8 | 5708 | 6311 6010 668
MPPO 7898 | 4530 | 7782 5412 643

Zdroj: vlastni vysledky a vysledky prevzaté z (Vacha, 2016)




Zavér
Ptedlozend diplomova prace se zabyvala ptistupem posilovaného uceni pro navrh trasy
agentovi ve zjednoduSeném scénafti pohybu v dopravni siti. V teoretické ¢asti byly predstaveny
zaklady umglé inteligence, posilovaného uceni a jeho vybranych metod. Dale byla stru¢né
uvedena zakladni teorie simulovani dopravy. V praktické ¢asti byla navrhnuta a vyvinuta
konzolovéa aplikace umoznujici jednoduché pouziti nékolika metod posilovaného uceni.

Metody posilovaného uceni byly pouzity na Ulohu svozu odpadu a porovnany s metodou fesici
tuto Ulohu rojovou inteligenci. Pouzité metody posilovaného uceni poskytly vysledky
srovnatelné s rojovou inteligenci a celkové nejlepsi vysledky poskytovala metoda Proximal
Policy Optimization s detekci validity akci.

Na tuto praci by mohlo navazovat porovnani vybranych metod v rGznorodych scénéiich
provozu, dale naptiklad uprava aplikace tak, aby umoznovala i multiagentni pfistup, ptidani
GUI anebo modifikace metod tak, aby byly Skalovatelné na vétsi prostory stavii a akci.
Zajimavé by bylo 1 srovnani navrha tras ucinénych lidmi s névrhy uéinénymi umélou
inteligenci.



Seznam literatury pouZité v tezich

PIny seznam pouzité literatury je uveden v textu diplomové préace.

Elefteriadou, L. (2014). An Introduction to Traffic Flow Theory. Springer.

Géron, A. (2017). Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn and TensorFlow:. O’Reilly Media.
Lapan, M. (2018). Deep Reinforcement Learning Hands-On. Packt Publishing.

Norvig, P. &. (2020). Artificial Intelligence: A Modern Approach (4. vyd.). Pearson.

Schulman, J. W. (2017). Proximal policy optimization algorithms.
doi:https://doi.org/10.48550/ARXIV.1707.06347

Sewak, M. (2019). Deep Reinforcement Learning. Springer.
Simonini, T. (2022). Advantage Actor Critic (A2C). Ziskano 8. 3 2023, z https://huggingface.co/blog/deep-rl-a2c
Sutton, R. &. (2020). Reinforcement Learning: An Introduction (2. vyd.). The MIT Press.

Vacha, L. (2016). Reseni optimalni cesty svozu odpadii pomoct rojové inteligence. diplomové prace, JihoZeska
univerzita v Ceskych Budé&jovicich.

Vlassis, N. (2007). Concise Introduction to Multiagent Systems and Distributed Artificial. Morgan & Claypool
Publishers. Nacteno z https://jmvidal.cse.sc.edu/library/vlassisO7a.pdf

10



Type of thesis:
Author:
Academic Year:
Department:

Thesis supervisor:
Number of pages:

Language od thesis:

Title of Thesis:

Annotation:

Key words:

Dalsi bibliografické udaje

master
Leos GLASER
2022/2023

Department of Applied Mathematics and Informatics,
Faculty of Economics, University of South Bohemia in Ceske
Budejovice, Czech Republic

doc. Ing. Ladislav Beranek, CSc., MBA
75
Cz

Posilované uceni pro volbu trasy v ramci scénafe abstraktniho
provozu

This thesis deals with reinforcement learning approach for designing
a route for an agent in a simplified scenario of movement in a
transportation network. The theoretical part introduces the basics of
artificial intelligence, reinforcement learning, and selected methods
of reinforcement learning, both classical and modern. Additionally,
the basic theory related to traffic simulation is briefly mentioned. In
the practical part of the thesis, a console application utilizing four
reinforcement learning methods was developed. These methods were
used to design a waste collection route in a selected district in Ceské
Bud¢jovice and compared to a method solving this task using swarm
intelligence. The results of the reinforcement learning-designed
routes are similar to the results obtained by swarm intelligence, with
Proximal Policy Optimization with action validity detection being the
most successful method overall. In one case, an optimal solution was
found.

reinforcement learning, machine learning, artificial intelligence,
traffic, route design

Ptilohy volné€ vloZené: Zadné

Ptilohy vazané v préci: zadné

11



