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ABSTRAKT
Tato  práce  se  zabývá  plánováním  cesty  pro  autonomního  robota  v  prost�edí  se 

statickými p�eká�kami. Sou� ástí práce je analýza r� zných p�ístup�  k plánování cesty robota, a 
v implementa� ní � ásti popis metod vyu�ívajících posilovaného u� ení a experimenty s nimi. 
Hlavními výstupy práce jsou funk� ní algoritmy pro plánování cesty zalo�ené na Q-u� ení, 
ov�� ení jejich funk� nosti a vzájemné srovnání.

ABSTRACT

This thesis is dealing with path planning for autonomous robot in enviromenment with 
static  obstacles.  Thesis  includes  analysis  of  different  approaches  for  path  planning, 
description of methods utilizing reinforcement  learning and experiments with them. Main 
outputs of thesis are working algorithms for path planning based on Q-learning, verifying 
their functionality and mutual comparison.

KLÍ � OVÁ SLOVA
Plánování cesty, posilované u� ení, Q-u� ení, robot, um� lá inteligence

KEYWORDS
Path planning, reinforcement learning, Q-learning, robot, artificial intelligence
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1 ÚVOD
B� hem posledních let je vývoj chytrých a inteligentních za�ízení stále populárn� jší a 

do jejich výzkumu jde více a více lidských i finan� ních zdroj� . K t� mto za�ízením se �adí i 
stále  sofistikovan� jší  roboty,  a�  u�  jde  o  stacionární  roboty  (manipulátory)  vyu�itelné  v 
pr� myslové výrob�  nebo o mobilní autonomní roboty, které mají velice variabilní vyu�ití.

Tyto mobilní autonomní roboty jsou schopné pracovat za r� zných okolních podmínek, 
vykonávat � innosti pro � lov� ka neza�ivné a repetetivní, a doká�í takto pracovat po dlouhou 
dobu, spolehliv�  a bez zásahu � lov� ka. Jejich vyu�ití  m� �e být  r� zné, nap�íklad hlídací  a 
sledovací za�ízení, pr� zkumní roboti, nebo nap�íklad mobilní reklamní bannery.

Jedním z nejd� le�it � jších problém�  u autonomních robot�  je  �ízení jejich pohybu. 
� ízení pohybu znamená rozhodování jakou posloubnost pohyb�  zvolit tak, aby robot dosáhl 
svého cíle.  � ízení  pohybu  sestává z  navigování  robota  v  kone� ném � ase z  po� áte� ní  do 
koncové  pozice  a  bez  kolize  s  jakýmikoliv  p�eká�kami.  Klasický  zp� sob  �ešení  tohoto 
problému  je  rozd� lení  na  menší  podproblémy,  konkrétn�  plánování  cesty,  generování 
trajektorie a provedení pohybu po trajektorii.

Pro �ešení problému plánování cesty existuje více r� zných metod, mezi nejb� �n � jší 
pat�í nap�íklad metoda potenciálových polí, metody zalo�ené na rozkladu do bun� k nebo na 
mapách cest. Tyto metody jsou stru� n�  popsány v první � ásti práce.

Nicmén�  tyto metody mají i své nevýhody a omezení, a proto se p�i �ešení problém�  
pohybu a plánování stále � ast� ji vyu�ívají metody um� lé inteligence. Jedno z mo�ných �ešení 
je pomocí metod posilovaného u� ení, konkrétn� ji nap�íklad tzv. Q-u� ení (Q-learning).
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2 SEZNÁMENÍ S PROBLEMATIKOU

2.1 Reprezentace prost� edí

2.1.1 Typy prost� edí

� Diskrétní prost�edí – jedním z mo�ných zp� sob�  reprezentace diskrétního prost�edí je 
rozd� lení do bun� k obvyklé stejných nebo i r� zných velikostí. Po� et a velikost bun� k 
je mo�no zvolit dle po�adované p�esnosti plánování, dosahu senzor� , velikosti robota 
(bu� ka nesmí být menší ne� je velikost robota), prost�edí a p�eká�ek. Platí, �e � ím více 
bun� k, tím vyšší  je p�esnost a � lenitost, ale také se zvyšuje výpo� etní  i  pam�� ová 
náro� nost.  Sm� r pohybu robota je � asto omezen typem diskretizace (p�i diskretizaci 
do � tvercových bun� k má robot obvykle k dispozici pouze 4 a� 8 sm� r�  pohybu). Více 
informací o diskrétních prost�edích viz kapitola 3.3.2.

Obr. 1 Nej� ast� jší mo�né sm� ry pohybu v diskrétním prost�edí.

� Spojité prost�edí – umo�� uje p�esn� jší reprezentaci prost�edí a p�eká�ek, jeliko� není 
rozd� leno do bun� k, ale je souvislé. Je tedy mo�né volit naprosto libovolné sm� ry 
pohybu, reprezentace prost�edí je celkov�  p�esn� jší a více podobná reálnému sv� tu, a 
výsledná cesta m� �e být plynulejší a � asto lepší. Nevýhodou je však obvykle mnohem 
vyšší výpo� etní náro� nost algoritm�  pro tento typ prost�edí [4].

Obr. 2 Reprezentace p� eká�ek v diskrétním a spojitém prost� edí [20]
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Spojitá prost�edí lze diskretizovat pomocí r� zných metod, nap�. pomocí voronoiových 
diagram� ,  rozd� lením  do  � tvercové  m�í�ky,  pravd� podobnostními  metodami  atd.  Takto 
zdiskretizované prost�edí pak lze popsat následujícími zp� soby:

2.1.2 Stavový prostor

Stavový prostor X je základním prost�edkem popisu diskrétního prost�edí. 

X = [S, A, s0, C]  (1)
kde:

- S je mno�ina všech stav�
- A je mno�ina všech mo�ných akcí
- s0 je po� áte� ní stav
- C je mno�ina koncových stav�

Nejb� �n � jším zp� sobem reprezentace stavového prostoru je orientovaný graf, ve kterém uzly 
reprezentují  jednotlivé  stavy,  a  orientované  hrany  mezi  nimi  reprezentují  mo�né  akce. 
Problém plánování se takto transformuje na problém hledání cesty v grafu [4].

2.1.3 Pracovní prostor 

Zjednodušený model stavového prostoru se nazývá pracovní prostor. Pracovní prostor 
W je prostor, ve kterém se robot m� �e pohybovat a provád� t akce. 

Obvyklým zp� sobem reprezentace je N rozm� rný (N = 2,3) euklidovský prostor RN . V 
tomto  prostoru  se  mohou  vyskytovat  statické  i  dynamické  p�eká�ky  omezující  mo�nosti 
pohybu robota [4].

2.1.4 Konfigura� ní prostor

Pro další zjednodušení stavového prostoru je mo�né zavést pojem konfigura� ní prostor 
C.  Tento  prostor  usnad� uje  matematický  popis  polohy  a  orientace  robota  v  pracovním 
prostoru. Konfigura� ní  prostor  je  n-dimenzionální  prostor,  kde  n je  po� et  parametr�  
jednozna� n�  definujících pozici/konfiguraci robota. 

Konfigurace  robota  q je  obvykle  popsána  vektorem,  jeho�  slo�ky  ur� ují  pozici  a 
orientaci robota v konfigura� ním prostoru.

Volný konfigura� ní prostor Cfree je prostor všech konfigurací, které nekolidují s �ádnou 
p�eká�kou a vyhovují všem omezením kladeným na robota – tedy všechny p�ípustné pozice 
robota. Je nezbytné, aby startovní a cílová pozice robota le�ely ve volném konfigura� ním 
prostoru [11].

Kolizní konfigura� ní  prostor je naopak ta � ást stavového prostoru, je� je obsazena 
p�ekázkami a jde tedy o prostor Cobst. 

Jednou z hlavních myšlenek konfigura� ního prostoru je mo�nost reprezentace robota 
jako bodu namísto tvarov�  slo�itého t� lesa. Tato redukce robota na bod spo� ívá ve virtuálním 
zv� tšení p�eká�ek o rozm� ry robota. Problém plánování cesty robota je tedy p�eveden na 
problém plánování pohybu bodu ve volném konfigura� ním prostoru Cfree [4].
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Obr. 3 P� evod pracovního prostoru W do konfigura� ního prostoru  Cfree a redukce robota na 
bod [21]

2.2 Omezení pohybu kladené na roboty

Problém plánování cesty lze podle omezení pohybu kladených na roboty rozd� lit na 
dva druhy – holonomní a neholonomní plánování.

V p�ípad�  robota se jako holonomní ozna� uje takový robot, jeho� po� et � iditelných 
stup��  volnosti  je  stejný  jako  celkový  po� et  stup��  volnosti.  Neholonomní  robot  je  pak 
takový, jeho� po� et � iditelných stup��  volnosti je menší ne� celkový po� et stup��  volnosti. 

Neholonomní pohyb reprezentuje nap�íklad:
- Automobil  -  robot  s  takzvaným  Ackermanovým  �í�ením.  V  tomto  p�ípad�  robot 

nem� �e m� nit  svou orientaci  p�ímo,  ale  je  nutné zm� nit  nato� ení  kol,  a  následn�  
vykonat pohyb vp�ed � i vzad.

Obr. 4 Ackermanovo � ízení u automobilu
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� Tank – robot s diferenciálním �ízením. Do této kategorie spadají roboty schopné otá� et 
se na míst�  kolem své osy, nejsou ale schopny p�ímého pohybu do strany – je nutné 
nejprve zm� nit orientaci a následn�  vykonat pohyb vp�ed nebo vzad. Zm� na orientace 
je ur� ena rozdílem rychlostí levého a pravého kola/pásu. 

Obr. 5 Diferenciální � ízení [22]

Holonomní roboty jsou pak obecn�  všesm� rové roboty,  které se mohou pohybovat 
libovolným sm� rem nezávisle na svém aktuálním nato� ení a otá� et  se kolem své osy bez 
omezení. Tomuto zp� sobu pohybu se také � íká „omnidrive“ [4].

Obr. 6 Základní model podvozku všesm� rového robota [23]
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3 ANALÝZA DOSAVADNÍCH P � ÍSTUP�  PLÁNOVÁNI CESTY

3.1 D� lení metod

P�i plánováni pohybu je úkolem agenta vytvo�it si model prost�edí, a s pomocí tohoto 
modelu vytvo�it plán svých akcí tak, aby se dostal ze svého po� áte� ního stavu do zadaného 
cílového stavu a to co nejlepší cestou a bez kolize s p�eká�kami.

 Pro  plánování  cesty  robot�  existuje  n� kolik  základních  metod a  mnoho r� zných 
modifikací  � i  kombinací.  Tyto  metody  lze  obvykle  rozd� lit  dle  n� kolika  kritérií.  K 
nejd� le�it � jším pat�í d� lení dle typu prost�edí a d� lení na globální a lokální metody.

D� lení metod dle prost� edí a typu p� eká�ek:
a) Metody pro plánování se statickými p�eká�kami ve známém prost�edí.
b) Metody  pro  plánování  se  statickými  p�eká�kami  v  neznámém  nebo  v  � áste� n�  

známém prost�edí.
c) Metody pro plánování s dynamickými p�eká�kami ve známém prost�edí.
d) Metody  pro  plánování  s  dynamickými  p�eká�kami  v  neznámém  nebo  v  � áste� n�  

známém prost�edí.

Globální a lokální plánování:
a) Globální  plánování  –  toto  plánování  se  provádí  ješt�  p�ed  samotným  vykonáním 

pohybu robota. Jeho úkolem je nalézt nekolizní cestu z po� áte� ní pozice do cílové, 
proto  p�ed  samotným  plánováním  vy�aduje  model  daného  pracovního  prost�edí. 
Problém tohoto plánování je vysoká výpo� etní náro� nost, p�edevším u robot�  s více 
stupni volnosti a u rozsáhlých prost�edí.

b) Lokální plánování – toto plánování má na starosti vlastní �ízení pohybu robota po dané 
cest� .  Tato  cesta  m� �e  vést  p�ímo  k  cíli,  a  plánova�  se  pak  dynamicky  vyhýbá 
nalezeným p�eká�kám, a nebo m� �e vést po trase naplánované globálním plánováním. 
Lokální plánova�  také musí zohled� ovat p�ípadná omezení (omezení pohybu robota, 
nové p�eká�ky apod.).  Lokální  plánova� e jsou obecn�  výrazn�  rychlejší,  ale ob� as 
nemusí nalézt optimální cestu, p�esto�e taková existuje. 	 astý problém bývá uváznutí 
v lokálních optimech, ze kterých je obtí�né pokra� ovat k cíli.

Plánováni cesty obvykle sestává ze dvou hlavních krok� :

- p� edzpracování: reprezentace volného konfigura� ního prostoru Cfree mezi veškerými 
p�eká�kami v oblasti pomocí graf�  � i funkcí

- zpracování  dotazu:  prohledávání  grafu  nebo  pou�ití  funkce  pro  nalezení cesty  z 
po� áte� ního bodu do koncového [3]

3.2 Metoda potenciálových polí (potential field method)

P�edzpracováni spo� ívá v umíst� ní m�í�ky nad oblast a definici funkce potenciálového 
pole E(x,y). Cílový bod má nejni�sí potenciál, po� áte� ní bod má potenciál vyšší, místa kde 
jsou umíst� ny p�eká�ky mají potenciál vyšší ne� jejich okolí, � ím� tvo�í nepr� chodné „kopce“ 
(viz obr. 7).

Zpracování dotazu zahrnuje hledání cesty do globálního minima potenciálového pole. 
Agent  je  tedy  v  podstat�  „p�itahován“  ke  svému cíli  a  „odpuzován“  od  p�eká�ek.  Mezi 



Strana 20 3 Analýza dosavadních p�ístup�  plánováni cesty

výhody  pat�í  rychlost  nalezení  cílové  konfigurace,  zásadní  nevýhodou  je  však  mo�nost 
uváznutí v lokálním minimu [3].

Obr. 7  Metoda potenciálových polí [24]

3.3 Metody rozkladu do bun� k (cell-decomposition)

Rozklad do bun� k zahrnuje n� kolik r� zných metod. P�i  p�edzpracování je  prostor 
rozlo�en do bun� k r� zného tvaru v závislosti na metod� . U bun� k se ur� í, jestli obsahují nebo 
neobsahují p�eká�ku, a vytvo�í se graf sousednosti. Vrcholy grafu jsou bu� ky neobsahující 
p�eká�ky a hrany jsou tvo�eny spojnicemi mezi t� mito vrcholy.

Zpracování  dotazu  sestává  z  nalezení  posloupnosti  sousedních  bun� k  vedoucí  z 
po� áte� ní konfigurace do cílové konfigurace, a transformace této posloupnosti do cesty [3].

B� �n �  se  pou�ívají  dv�  základní  metody  rozkladu  do  bun� k;  exaktní  rozklad  a 
aproximativní rozklad.

3.3.1 Exaktní rozklad

U této metody se konfigura� ní  prostor  Cfree rozlo�í  do vzájemn�  se nep�ekrývajích 
bun� k jednoduchého tvaru (obvykle lichob� �níky nebo trojúhelníky). Ur� í se body p�echodu, 
je� jsou v�dy na hranici mezi bu� kami. 

Cesta se pak skládá z po� ate� ního a cílového bodu a z bod�  p�echodu. Metoda pat�í 
mezi úplné metody, tzn. v�dy nalezne cestu (pokud existuje) a nebo potvrdí její neexistenci 
[4].
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Obr. 8  Exaktní metoda rozkladu do bun� k [25]

3.3.2 Aproximativní rozklad

Celý prostor v� etn�  p�eká�ek je rozd� len na pravidelné (obvykle � tvercové) bu� ky, 
� ím� p�evedeme spojitý prostor na diskrétní. P�i rozkladu je d� le�ité vhodn�  ur� it velikost 
bun� k  –  menší  bu� ky  zp�es� ují  rozklad,  nicmén�  také  zvyšují  výpo� etní  i  pam�� ovou 
náro� nost. Bu� ky obvykle mají stejnou velikost, není to však podmínkou.

U bun� k se rozlišuje, zda-li je obsazená (pokud do bu� ky zasahuje alespo�  jeden bod 
p�eká�ky)  nebo neobsazená (neobsahuje  �ádné body  p�eká�ky).  Tento  zp� sob pat�í  mezi 
metody neúplné; nemusí najít �ádnou cestu i v p�ípad�  �e cesta existuje [4]. Tento problém se 
dá minimalizovat co nejvyšší p�esností rozkladu (zmenšením bu� ek).
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Obr. 9 Aproximativní rozklad do r� zn�  velkých bun� k [25]

 Obr. 10  Aproximativní rozklad do stejn�  velkých bun� k a nalezení cesty [5]

3.4 Metoda mapy cest (road-map)

Krok p�edzpracování spo� ívá v konstrukci grafu cest (road-mapy), který reprezentuje 
volný konfigura� ní prostor Cfree. Vrcholy jsou tvo�eny body v pracovním prostoru v závislosti 
na zvolené metod� . Spojnice mezi t� mito body, reprezentující cesty, po kterých se robot m� �e 
pohybovat, tvo�í hrany grafu.

Zpracování  dotazu  zahrnuje  p�ídání  po� áte� ního  a  koncového  bodu do  grafu,  co� 
p�evede úlohu na problém hledání nejkratší cesty v grafu pomocí známých algoritm� , nap�. 
Dijkstr� v algoritmus nebo A*  [3].  Velkou výhodou je úplnost algoritmu. Pokud tedy cesta 
existuje, algoritmus ji v�dy najde.
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3.4.1 Deterministické metody

Graf viditelnosti
Vrcholy grafu jsou tvo�eny  po� áte� ním bodem, koncovým bodem a vrcholy všech 

p�eká�ek v pracovním prostoru. Spojnice t� chto vrchol� , které neprochází �ádnou p�eká�kou 
pak tvo�í hrany grafu. Hrany mohou vést i podél p�eká�ek [6]. Pokud jsou p�eká�ky tvo�eny 
k�ivkou (kruh, elipsa, zak�ivené hrany), je nutné je p�evést na polygony. 

Obr. 11  Graf viditelnosti [5]

Tento p�ístup má n� kolik nevýhod; nedoká�e najít optimální cestu ve 3D prostoru (viz 
obr. 12), navíc nalezené cesty nejsou v�dy ideáln�  volné, proto�e mohou vést po obvodu 

Obr. 12  Graf viditelnosti ve 3D prostoru [6]

Graf te� en
Jedná  se  o  redukovaný  graf  viditelnosti,  ve  kterém  jsou  ponechány  pouze  hrany 

tvo�ené te� nami jednotlivých vrchol� . Oproti grafu viditelnosti umo�� uje rychlejší výpo� et 
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díky menšímu po� tu hran, a je mo�né jej pou�ít i na p�eká�ky tvo�ené k�ivkami bez p�evodu 
na polygony.

Obr. 13  Graf te� en [5]

Voronoiovy diagramy
Diagram je tvo�en body v rovin� ,  je�  mají  stejnou vzdálenost  od dvou nebo více 

nejbli�ších p�eká�ek.  Mno�iny t� chto bod�  tvo�í  hrany diagramu.  Tyto hrany reprezentují 
cesty po kterých  se m� �e robot  bezpe� n�  pohybovat  bez rizika kolize s  p�eká�kami.  P�i 
p�evád� ní diagramu na graf jsou vrcholy tvo�eny body, které mají stejnou vzdálenost od t�í a 
více p�eká�ek, a dále po� áte� ním a koncovým bodem. Hrany jsou spojnice mezi t� mito body.

� ešení  problému  spo� ívá  v  nalezení  nejkratší  cesty  grafem  pomocí  n� kterého  ze 
známých algoritm� . Tato metoda generuje velice bezpe� né cesty,  které zaru� ují maximální 

Obr. 14 Voronoiuv diagram s bodovými p� eká�kami [26]
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Obr. 15  Voronoi� v diagram s polygonovými p� eká�kami [5]

3.4.2 Pravd� podobnostni metody

Pravd� podobnostní mapy cest (Probabilistic Road Maps - PRM)
Algoritmus  sestává  ze  dvou  fází.  V  první,  u� ící  fází,  se  generuje  mapa  cest 

reprezentovaná pomocí grafu, ve druhé fázi se hledá nejkratší cesta grafem
V u� ící  fázi  se vytvá�í  mapa cest  popisující  spojitost  konfigura� ního prostoru  [6]. 

Náhodn�  se vybere místo v pracovním prostoru. Pokud je místo ve volném konfigura� ním 
prostoru Cfree (nele�í v �ádné p�eká�ce), tak je místo p�idáno jako vrchol grafu. Algoritmus se 
následn�  sna�í propojit nový vrchol s ostatními a pokud mezi nimi nele�í �ádná p�eká�ka, do 
grafu se p�idá nová hrana. Tento proces se neustále opakuje dokud není dostate� n�  popsán 
celý konfigura� ní prostor nebo nedojde pam� t � i � as vyhrazený pro výpo� et. 

Obr. 16  U� ící fáze pravd� podobnostní metody [5]

Fáze hledání cesty za� íná p�ípojením po� áte� ního a koncového bodu do grafu stejným 
zp� sobem jako  v  u� ící  fázi.  Následn�  se  pou�ije  n� který  ze  známých  algoritm�  hledání 
nejkratší  cesty  v  grafu.  Algoritmus  nemusí  v�dy  najít  existující  cestu,  co�  je  obvykle 
zp� sobeno nedostate� ným pokrytím konfigura� ního prostoru C. V t� chto p�ípadech je mo�né 
opakovat první fázi znovu, do doby ne� bude pokrytí dostate� né. 
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Obr. 17  Fáze hledání cesty podle pravd� podobnostní metody [5]

Výhody:
- s vhodným testováním dostate� ného pokrytí je metoda pravd� podobnostn�  úplná
- snadno aplikovatelné na trojrozm� rný pracovní prostor
- s dostate� ným p�edzpracováním doká�e hledat cesty velice rychle [6]

Nevýhody:
- problémy s nalezením cesty v p�ípad�  úzkých pr� chod�  kv� li malé pravd� podobnosti 

umíst� ní vrcholu do tohoto pr� chodu; m� �e tak vzniknout nesouvislý graf [6]
Tento problém je nutné vy�ešit dodate� nou metodou

Obr. 18 Mo�né problémy pravd� podobnostní metody [6]
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 Obr. 19  Mo�né problémy pravd� podobnostní metody [4]

Pravd� podobností stromy (Rapidly-exploring Random Trees – RRT)
Algoritmus se sna�í rychle a co nejrovnom� rn� ji prohledávat pracovní prostor robota. 

Inkrementáln�  vytvá�í prohledávací strom tak, �e p�i ka�dé iteraci se strom rozroste o další 
vrchol náhodným sm� rem. Jednotlivé vrcholy pak p�edstavují mo�né pozice robota a hrany 
jeho mo�né akce.

Metoda  je  velice  vhodná  p�edevším  pro  plánování  cesty  neholonomních  robot� , 
nicmén�  má i své nevýhody. Hlavním problémem je p�edevším p�íliš pomalá konvergence k 
cíli,  proto�e se stromy rozr� stají  rovnom� rn�  na všechny strany.  B� �n �  se tedy pou�ívají 
modifikace metody, uzp� sobené konkrétní aplikaci [5].

Obr. 20  Hledání cesty pomocí pravd� podobnostních strom�  (RRT) [27]
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4 POSILOVANÉ U� ENÍ
Posilované  u� ení  (Reinforcement  learning  -  RL)  je  inspirováno  chováním  �ivých 

tvor� . Jako p�íklad m� �e poslou�it myš zav�ená v kleci s dv� mi tla� ítky a s elektrodami na 
zádech. Myš je tvor zvídavý, a tak se po chvíli bloud� ní po kleci zajisté dostane ke tla� ítk� m. 
Pokud myš zmá� kne první z tla� ítek, dávkova�  jí do klece hodí pamlsek jako odm� nu. Pokud 
však zmá� kne druhé z tla� ítek, dostane za trest malý elektrický šok. Myš se tak doká�e velice 
rychle nau� it, které z tla� ítek má ma� kat aby maximalizovala svou odm� nu, a nedostala �ádný 
trest. 

U  posilovaného  u� ení  se  tedy  agent  u� í,  jaké  akce  provést,  aby  maximalizoval 
celkovou odm� nu nebo minimalizoval celkový trest za své akce v ur� itém � asovém horizontu. 
Odm� na/trest  jsou obvykle  vyjád�eny  jako � íselná hodnota p�i�azená ke ka�dé akci  nebo 
výslednému stavu. Agent  neví,  jaká akce poskytuje nejvyšší  mo�nou odm� nu, tudí�  se to 
vyzkoušením všech mo�ných akcí sna�í zjistit.

Posilované u� ení  pat�í  mezi  metody strojového u� ení  bez u� itele.  To znamená,  �e 
agent se u� í získáváním odm� ny/trestu p�ímo od svého prost�edí, bez jakéhokoliv dohledu, 
který by ho informoval, jestli provádí správnou nebo špatnou akci. Jediný takový indikátor je 
jeho vlastní  strategie vytvá�ená b� hem samotného u� ení.  Z toho vyplývá,  �e agent  je p�i 
vlo�ení do cizího prost�edí schopný se u� it naprosto samostatn� , bez dalších tréninkových dat 
nebo dodate� ných údaj� . Na druhou stranu je tento zp� sob u� ení � asto výpo� etn�  i � asov�  
náro� n� jší.

4.1 Slo�ky posilovaného u� ení

Mezi základní slo�ky posilovaného u� ení pat�í:
� mno�ina stav�  S
� mno�ina akcí A
� transforma� ní funkce � : S x A ®  S
� odm� na r: S x A ® R
� strategie chování  � : S ® A
� hodnotová funkce  V� : S ® R

Hodnotová funkce  V�  je ur� ena následnovn� :

(2)

� : 0 
  �  < 1 –  srá�kový faktor. Hodnota blízká 0 znamená, �e agent  více dbá na 
okam�ité odm� ny. P�i hodnot�  bli�ící se 1 si agent více cení budoucích 
odm� n. Hodnota srá�kového faktoru musí být menší ne� 1 aby mohl 
algoritmus konvergovat.

Optimální strategii chování � *  je vyjád�ena takto :

(3)
a optimální akce pro stav s je [10]:

(4)
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4.2 � ešení problém�  pomocí posilovaného u� ení

� esení problému pomocí metod posilovaného u� ení má obvykle dv�  � ásti. První � ást 
je trénovací,  kdy je pomocí algoritm�  posilovaného u� ení vytvá�ena rozhodovací strategie 
� (s) pro dané prost�edí. Ve druhé � ásti je získaná strategie � (s) aplikována pro �ešení daného 
problému  výb�� em  vhodné  akce  v  závislosti  na  strategii  a  sou� asném  stavu;  a  =  � (s). 

Obr. 21  Vyu�ití strategie (policy) získané posilovaným u� ením

V n� kterých p�ípadech se tyto  dv�  fáze mohou navzájem prolínat.  Taková situace je 
pak  nazývána  „u� ením za  chodu“.  Nap�.  n� kolika  málo  opakováními  je  nau� ena  pouze 
základní strategie, která je dále postupn�  vylepšována p�i  reálném provozu. Takové �ešení 
samoz�ejm�  není vhodné za všech okolností z d� vodu výrazn�  horších po� áte� ních výsledk� . 
Je tedy nutné zhodnotit zda je tento p�ístup bezpe� ný a �ádoucí.

4.3 Základní principy posilovaného u� ení

Principem posilovaného u� ení je provád� ní akcí a sledování jejich následk� . Tento 
princip je také znám jako „p�í� ina a následek“ a je pom� rn�  snadné p�evést jej do n� kolika 
základních krok� .

1. Agent je postaven do výchozího stavu st.
2. Agent  vybere  následující  akci  at z  mno�iny mo�ných  akcí  A.  Akci  vybírá 

bu� to náhodn� , nebo dle p�edem definované strategie.
3. Agent provede akci at  vedoucí do následujícího stavu  st+1.

4. Agent od prost�edí obdr�í odm� nu nebo trest (posílení) r(st , at) za svou akci.
5. Informace o posílení je zaznamenána pro daný pár stav/akce (st , at) [7].

Ohodnocení  r(st,  at) m� �e  být  kladné,  neutrální  nebo  záporné.  Snahou  agenta  je 
maximalizovat sou� et t� chto odm� n  �  tr(st,at). Opakovaným provád� ním akcí a pozorováním 
následných odm� n je postupn�  získávána strategie ur� ující nejlepší akci pro daný stav. Po 
dostate� ném  po� tu  opakování  tohoto  postupu  agent  nakonec  dojde  k  optimální  celkové 
strategii � * pro dané prost�edí [7].
Cílem posilovaného u� ení je tedy najít optimální strategii  � * , díky ní� ve vykonávací fázi 
m� �eme  ur� it  nejvhodn� jší  akci a  =  � (s). Pro nalezení  optimální  strategie  je zavedena 
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hodnotová funkce V� (s) strategie �  , která udává o� ekávanou odm� nu p�i po� áte� ním stavu s a 
pou�ití strategie �  [8]. 

4.4 Strategie pro výb� r následující akce

Jednou z d� le�itých otázek p�i návrhu systému posilovaného u� ení je správná volba 
strategie pro výb� r následující akce. Je toti� nutné provést kompromis mezi prohledáváním co 
nejv� tšího prostoru a vyu�íváním dosud nejefektivn� jších nalezených hodnot. Pokud agent 
dostal odm� nu za n� jakou akci v minulosti, má tendenci si p�íšt�  zvolit stejnou akci, aby op� t 
dostal  odm� nu.  Agent  tak  vyu�ívá  svých  znalostí  k  dosa�ení  co  nejv� tší  odm� ny,  avšak 
zanedbává prozkoumávání ostatních akcí, p�i kterých však odm� na m� �e být vyšší. Aby se 
agent u� il správným zp� sobem, je nutné najít rovnováhu mezi ob� ma p�ístupy [7].

Základní strategie pro výb� r akce:
� � –hladová (greedy) strategie – V� tšinou je vybírána akce s nejvyšším mo�ným ziskem, 

ale ob� as, s malou pravd� podobností 	  je vybrána naprosto náhodná akce. Tato metoda 
zajiš� uje,  �e  s  nekone� ným  mno�stvím  pokus�  bude  ka�dá  akce  vyzkoušena 
nekone� n� krát, � ím� je zajišt� no nalezení optimální funkce [7].

� Softmax strategie – p�i�azuje váhy jednotlivým akcím na základ�  jejich odm� n. Díky 
tomu akce s nejvyšší odm� nou mají nejv� tší šanci �e budou vybrány, zatímco akce s 
nízkou hodnotou nebo dokonce trestem mají šanci velice nízkou. Vhodné p�edevším 
pro situace kdy je nejhorší mo�ná varianta velice ne�ádoucí.

� Náhodný výb� r (prohledávací strategie)

4.5 Q-u� ení

Jedním z nejd� le�it � jších pr� lom�  v posilovaném u� ení, byl vývoj algoritmu známého 
jako Q-u� ení (Watkins, 1989). Pro deterministické prost�edí je ur� en vztahem:

Q(st,at) �  rt+1 +  max
 Q(st+1, a) (5)

a pro nedeterministická prost�edí [9]:

Q(st,at) �  Q(st,at) + 
 [r t+1 +  max
 Q(st+1, a) -  Q(st,at) ] (6)

kde:

 : 0 
  
  
  1 – rychlost u� ení. Nastavení na 0 znamená, �e Q hodnoty nejsou nikdy 

aktualizovány a agent se nic neu� í. 	 ím vyšší hodnota, tím vyšší 
rychlost u� ení.

max
 Q(st+1,  a) - je  maximální odm� na, ji�  je mo�né získat v následujícím stavu –  
nap�íklad odm� na za následný výb� r optimální akce [7].

Q-u� ení je speciální p�ípad opakovan�  posilovaného u� ení, p�i n� m� se agent místo 
funkce V u� í ak� ní hodnotovou funkci Q(s, a) [10]. V tomto p�ípad�  nau� ená ak� ní funkce Q 
p�ímo aproximuje optimální ak� ní funkci Q* a m� �e být dokázáno, �e p�i nekone� ném po� tu 
opakování  algoritmus  v�dy konverguje  k  optimální  funkci  Q* s  pravd� podobností  1  pro 
libovolnou  strategii,  dokonce  i  pro  strategii  naprosto  náhodného  výb� ru  akcí. Obecný 
algoritmus Q-u� ení vypadá následovn�  [7]:
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 1 Inicializuj tabulku Q hodnot Q(s,a)
 2 Opakuj pro ka�dou epizodu

 2.1 Inicializuj po� áte� ní stav s
 2.2 Opakuj dokud není s kone� ný stav

 2.2.1 Vyber akci a ze stavu s dle zvolené strategie (nap�. � -hladová strategie)
 2.2.2 Prove�  akci a, zjisti odm� nu r a následující stav s´
 2.2.3 Aktualizuj Q(s,a) dle vztahu (1)
 2.2.4  s �  s´

 3 Dokud neprojde stanovený po� et epizod

Trénovací epizoda je jeden pr� chod prost�edím, který kon� í bu�  dosa�ením cílového 
stavu nebo jiného terminálního stavu.

Proto�e algoritmus musí projít všechny stavy mnohokrát, aby mohl konvergovat k 
optimální funkci, proces u� ení m� �e být velice zdlouhavý. Q-u� ení také m� �e selhávat na 
prost�edích s velice velkým mno�stvím stav�  a nebo se skrytými � i neúplnými stavy [10].
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5 EXISTUJÍCÍ APLIKACE POSILOVANÉHO U � ENÍ
Posilované u� ení lze p�i �ešení problému plánování cesty vyu�ít více zp� soby. Jedná 

se nap�íklad o globální plánování, lokální plánování, nebo m� �e být  také pou�ito pouze k 
up�esn� ní nebo optimalizaci výsledk�  jiné metody (p�ípadové usuzování, genetické algoritmy 
atd.).

Prvním krokem spole� ným tém��  pro všechny metody je ur� ení reprezentace prost�edí. 
Jeliko� posilované u� ení je diskrétní metoda, je nutno provést transformaci spojitého reálného 
prost�edí  do  diskrétního  modelu.  Pro  globální  plánováni  cesty  je  vhodná  aproximativní 
metoda rozkladu do bun� k (kap. 3.2.2), pro lokální plánování cesty je nutné zvolit zp� sob 
diskretizace  dle  konkrétní  metody.  Je  nutné  si  ur� it,  jaký  máme  typ  prost�edí 
(známé/neznámé)  a p�eká�ek  (dynamické/statické),  a dle toho zvolit  plánova�  a vhodnou 
metodu. 

U globálních plánova��  nás zajímá p�edevším celková mapa prost�edí, naše startovní 
poloha a poloha cíle. Ur� íme si odm� ny a postihy za p�echod do dalšího neterminálního stavu, 
za p�echod do cílového stavu a za p�echod do ne�ádoucích stav� . Vhodná ukázka je nap�íklad 
metoda popsaná v  [2].  Následn�  agent  prochází  mapu prost�edí,  dokud nezíská optimální 
strategii pohybu daným prost�edím. V závislosti na velikosti prost�edí a zvolené metod�  m� �e 
být  tento  proces  pom� rn�  zdlouhavý,  ale  p�i  dostate� ném  po� tu  pr� chod�  konverguje  k 
optimální  strategii.  Výkon  globálních  plánova��  je  mo�né  zlepšit  pomocí  heuristických 
metod.  Globální  plánova� e  jsou  vhodné  p�edevším  pro  známá  prost�edí  se  statickými 
p�eká�kami.

U lokálních plánova��  je mnohem d� le�it � jší reprezentace okam�itého okolí agenta. 
Stav tak m� �e být tvo�en nap�íklad relativní polohou  cíle a relativní polohou p�eká�ek v�� i 
agentovi (p�íklad viz  [1]). Lokální plánova�  také obvykle zahrnuje omezení pohybu robota 
(nap�íklad robot se m� �e pohybovat pouze dop�edu, dop�edu vlevo, dop�edu vpravo a nem� �e 
se otá� et na míst� ) a metodu pohybu k cíli – nap�íklad nejp�ím� jší mo�nou cestou, nebo dle 
ur� ité cesty naplánované globálním plánova� em. Lokální plánování uva�uje plánování jako 
optimaliza� ní problém, kde nalezení cesty souvisí s optimalizací n� jaké dané funkce.

Lokální plánova� e doká�í hledat nejvhodn� jší cestu mnohem rychleji a jsou schopny 
se pohybovat i  v  neznámém prost�edí  s dynamickými  p�eká�kami,  nicmén�  p�edevším ve 
velice  slo�itých  prost�edích  (bludišt� )  se  mohou � asto  zaseknout  v  lokálních  optimech a 
nenaleznout cestu k cíli.

V  následujících  kapitolách  jsou  shrnuty  n� které  dosavadní  aplikace  posilovaného 
u� ení na konkrétní problém.

5.1 Plánování pohybu neholonomního robota ve statickém prost� edí

Tato podkapitola popisuje �ešení navr�ené v práci  [2].  Cílem práce by m� l být návrh 
plánova� e schopného generovat cesty vhodné pro roboty s neholonomními omezeními.

5.1.1 Reprezentace prost� edí

  V práci je prezentován problém plánování pohybu neholonomního robota, který má k 
dispozici  p� t  mo�ných akcí – pohyb vp�ed (1),  vpravo vp�ed (2),  vlevo vp�ed (3),  rotace 
doprava  (4)  a  rotace  doleva  (5).  Akce  jsou  definovány  relativn�  vzhledem  k  sou� asné 
orientaci robota, následující akce je tedy závislá na sou� asné orientaci. 

K = (� ��� ��� ) (7)
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Obr. 22 Stavový prostor a mo�né akce robota [2]

V zájmu zachování efektivity pro ka�dý stav existuje maximáln�  osm následujících 
stav� , a� koliv nato� ení robota m� �e mít výrazn�  více kvantifika� ních úrovní.

Obr. 23 Stavy následující po daných akcích v závislosti na orientaci robota [2]

5.1.2 Odm�	 ovací funkce

V práci [2] je navr�ena jednoduchá ohodnocovací funkce ur� ující odm� ny r. 

Popis funkce:
� odm� na za volný stav  r = 0
� odm� na za stav mimo pracovní prostor r = 0
� odm� na za finální stav r = 1
� odm� na za stav obsahující p�eká�ku r = - 1 

Tato  funkce  by  m� la  zajistit,  �e  výsledná  vygenerovaná  cesta  neobsahuje  �ádný 
p�eká�kový stav. P�i u� ení strategie je v p�ípad�  kontaktu s p�eká�kou nebo dosa�ení stavu 
mimo pracovní prostor následující stav v�dy po� áte� ní stav.
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5.1.3 Volba u� ícího algoritmu

V  práci  jsou  pou�ity  dva  algoritmy  posilovaného  u� ení,  jeden  zalo�ený  na 
dynamickém programování, druhý vyu�ívá Q-u� ení. Experimenty bylo zjišt� no, �e pro úlohy 
s  mén�  ne� 8000 stavy je výhodn� jší pou�ít dynamické programování, pro úlohy s po� tem 
stav�  mezi  8000  –  60000  je  ji�  výhodn� jší  Q-u� ení.  Pro  více  ne�  60  000  stav�  auto�i 
doporu� ují Q-u� ení zkombinovaný s nástrojem pro interpolaci hodnotové funkce, nap�íklad 

Obr. 24 Výpo� etní � as v závislosti na kvantifika� ní úrovní pro oba algoritmy [2]

5.1.4 Výsledky

Auto�i  srovnávali  výsledky  nové  metody  p�edevším  s  depth-first  prohledávacím 
algoritmem. Prezentované �ešení bylo testováno na malém dvoukolovém robota. 

Auto�i robota vystavili p� ti modelovým scéná�� m, s r� znými po� áte� ními a cílovými 
konfiguracemi a r� znými po� ty p�eká�ek. P�i experimentu bylo vyu�ito stavových prostor�  s 
šesti  r� znými  kvantifika� ními  úrovn� mi  konfigura� ního  prostoru,  kdy  t� i  rozm� ry 
konfigura� ního vektoru (x,  y,  � ) byly kvantifikovány hodnotami 7,10,15,20,30,45. Q-u� ení 
bylo  otestováno  pro  r� zné  mno�ství  iterací  od  9000  do  70000.  Výsledné  hodnoty  byly 
pravd� podobn�  získány ze souhrných výsledk�  t� chto experiment� . 

Na  následujících  obrázcích  jsou  prezentovány  vygenerované  trasy  v  r� zných 
modelových  situacích  pomocí  obou srovnávaných  algoritm� .  Dv�  kola  na  obrázku zna� í 
orientaci  robota,  šipka  ur� uje  po�adovanou  finální  konfiguraci.  Vygenerovaná  cesta  je 
vyzna� ena tmav�  šedou, a reálná provedená cesta pak sv� tle šedou barvou.
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Obr. 25 Vygenerované cesty pomocí posilovaného u� ení a depth-first algoritmu [2]
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První  ze  sledovaných  prom� nných  byly  zm� ny  úhl�  orientace.  Tento  výsledek  je 
d� le�itý,  proto�e  ur� uje  proveditelnost  nalezené  cesty  robotem  s  neholonomickými 
omezeními.

Obr. 26 Srovnání variace úhl�  orientace [2]

 Z výsledk�  je vid� t, �e depth-first má výrazn�  více nejmenších zm� n úhl�  (v rozmezí 
�0 – � /12) ) ne� posilované u� ení, nicmén�  má nepatrn�  více velkých zm� n úhl�  (v rozmezí 
�� /2 – 7� /12) ). Auto�i zde argumentují tím, �e depth-first generuje p�ím� jší trajektorie, avšak 
s více náhlými zm� nami sm� ru, zatímco posilované u� ení generuje zaoblen� jší trajektorie s 
mén�  ostrými k�ivkami. 

Zde bych si nicmén�  dovolil nesouhlasit, proto�e z výše zobrazených trajektorií nic 
takového nevyplývá,  naopak se cesty generované posilovaným u� ením zdají  být  mnohem 
klikat� jší a s více ostrými zm� nami orientace. Z obrázk�  je také vid� t, �e u posilovaného 
u� ení se vygenerovaná a provedená cesta neshodují, tudi� bylo pro robota pravd� podobn�  
výrazn�  obtí�n� jší  se vygenerované cesty dr�et.  P�esto je však navrhované �ešení výrazn�  
vhodn� jší pro neholonomní roboty, ne� v� tšina klasických metod, generujících polygonální 
trasy.

Druhá z porovnávaných  prom� nných byla  odchylka  úhlu orientace od po�adované 
finální konfigurace. 

Obr. 27 Srovnání odchylky orientace robota v cíli od po�adované orientace [2]

Zde je jasn�  vid� t výhoda posilovaného u� ení, které ve v� tšin�  p�ípad�  zaru� uje velice 
malou odchylku od po�adovaného úhlu, zatímco depth-first algoritmus nezaru� uje v� bec nic.

Auto�i  také testovali  rychlost  výpo� tu  trasy,  bohu�el  ji  však nesrovnali  s  �ádným 
alternativním p�ístupem, tudí� jsou tyto výsledky pom� rn�  irelevantní.
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5.2 Plánování pohybu v neznámém prost� edí s pohyblivými p� eká�kami

Vyu�ítím  Q-u� ení  p�i  plánování  cesty  v  neznámém  prost�edí  s  dynamickými 
p�eká�kami se zabývá práce [1].  Cílem práce je navrhnout �ešení, schopné plánovat cestu v 
dynamickém prost�edí s n� kolika dynamickými i statickými p�eká�kami. Robot na za� átku 
bude znát svou polohu i polohu cíle, a jeho úkolem je dostat se k cíli bez kolize s p�eká�kou. 

5.2.1 P� edpoklady

1. Okolí je pro robota pln�  pozorovatelné, je tudí� schopen si pomocí sensor�  obstarat 
všechny informace, je� bude pot�ebovat.

2. V ka�dém okam�iku je známa rychlost a poloha robota, cíle, a všech p�eká�ek.
3. Rychlost  robota  je  v�dy  vyšší  ne�  rychlost  cíle  a zárove�  vyšší  ne�  rychlost 

dynamických p�eká�ek.
4. Tvar cíle i p�eká�ek jsou známy v ka�dém � asovém okam�iku.

5.2.2 Reprezentace prost� edí

Prost�edí je tvo�eno p�eká�kami a cílem. Jak p�eká�ky, tak cíl mohou být statické nebo 
dynamické. Robot je v ka�dém � asovém okam�iku p�esným st�edem svého okolí, které je 
rozd� leno do � ty�  sektor� , R1 a� R4. Konfigurace robota je pak ur� ena informací, ve kterém 
sektoru se nachází cíl, ve kterém sektoru nejbli�ší p�eká�ka a vzájemným úhlem �  mezi cílem 
a p�eká�kou.

Obr. 28 Prost� edí robota obsahující jednu p� eká�ku a jeden cíl [1]

Jeliko� je úhel  �  spojítá veli� ina, algoritmus by musel procházet nekone� né mno�ství 
konfigurací, co� je ne�ádoucí a navíc nadbyte� né, proto�e algoritmu sta� í znát p�ibli�ný úhel. 
Z d� vodu redukce po� tu mo�ných konfigurací jsou tedy mo�né hodnoty úhlu �   rozd� leny do 
osmi úhlových interval� . 

G1:  �  Î  �0, � /4)
   G2:  �  Î  �� /4, � /2)

      G3:  �  Î  �� /2 , 3� /4)
   G4:  �  Î  �3� /4 , � )
   G5:  �  Î  � �  , 5� /4)

        G6:  �  Î  �5� /4 , 3� /2)
        G7:  �  Î  �3� /2 , 7� /4)

      G8:  �  Î  �7� /4 , 2� )
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Obr. 29 Rozd� lení úhlu do interval�  [1]

Tímto zp� sobem je tedy ka�dá konfigurace p�esn�  ur� ena sektorem ve kterém le�í cíl, 
sektorem ve kterém le�í p�eká�ka a intervalem úhlu mezi p�eká�kou a cílem:  

St = (Rg, Ro, Gn), nÎ{1, ..., 8}           (8)

Robot  má neholonomní  omezení  a  m� �e  vykonat  t� i  akce:  pohyb  vp�ed,  oto� ení 
doleva, oto� ení doprava. Výsledek t� chto akcí závisí na aktuální orientaci robota. Robot m� ní 
svou orientaci v�dy p�ímo sm� rem k cíli a sna�í se dosáhnout cíle nejkratší mo�nou cestou; 
akce  oto� ení  vlevo  a  oto� ení  vpravo  pak slou�í  k  vyhýbání  se p�eká�kám.  Úhel  oto� ení 
vlevo/vpravo lze pak nastavit dle pot�eb � i po�adavk� .

5.2.3 Odm�	 ovací funkce

V práci jsou rozlišeny 4 mo�né stavy:
� bezpe� ný stav (SS) – stavy s nízkou pravd� podobností kolize
� nebezpe� ný stav (NS) – stavy s vysokou pravd� podobností kolize
� cílový stav (WS) – stav, kdy robot dosáhl cíle
� kolizní stav (FS) – stav, kdy robot narazil do p�eká�ky

Bezpe� ný stav je obvykle ur� en minimální vzdáleností od nejbli�ší p�eká�ky. Pokud je 
tato vzdálenost menší, stav je pova�ován za nebezpe� ný.

Odm�� ovací funkce pak má tuto podobu:
� odm� na za p�echod z NS do SS je r = 1
� odm� na za p�echod z SS do NS je r = -1
� odm� na za p�echod z NS do NS a zkrácení vzdálenosti k p�eká�ce je r = - 1
� odm� na za p�echod z NS do NS a vzdálení se od p�eká�ky je r = 0
� odm� na za dosa�ení WS je r = 2
� odm� na za dosa�ení FS je r = -2

S  vyu�itím  této  funkce  se  robot  sna�í  z� stávat  v  bezpe� ných  oblastech  a  vyhýbat  se 
p�eká�kám, dokud nedosáhne finálního stavu.

5.2.4 Ohodnocovací funkce

K uchování  Q-hodnot  je  vyu�ita  dynamicky  tvo�ená  tabulka,  ve  které  jsou  �ádky 
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zastoupeny  jednotlivými  stavy  a  sloupce  jsou  dané  dostupnými  akcemi.  Q-hodnoty  jsou 
vypo� ítávány dle vztahu pro deterministcké Q-u� ení (5).

Tato  tabulka  je  p�ed  tréninkem  inicializována  na  nulové  hodnoty,  a  následn�  itera� n�  
aktualizována b� hem tréninku. Získaná strategie je poté pou�ívána robotem p�i navigování v 
reálném provozu, konkrétn�  ve chvíli, kdy se dostane do nebezpe� ného stavu. Pokud není v 
nebezpe� ném  stavu,  pokra� uje  nejkratší  cestou  k  cíli.  Pokud  je  v  nebezpe� ném  stavu, 
identifikuje sou� asný stav v tabulce a vybere akci s nejvyšší Q hodnotou.

5.2.5 Simulace

Simulace v�dy probíhaly ve dvou fázích: trénovací fázi a testovací fázi. V trénovací 
fázi byl agent vystaven více trénovacím scéná�� m; v ka�dém z nich m� la p�eká�ka i cíl jinou 

Obr. 30 Trénovací scéná� e [1]

V testovací  fázi  je  následn�  robot  vystaven  výrazn�  slo�it � jším scéná�� m,  aby se 
ov�� ila funk� nost navr�eného �ešení. Tyto slo�it� jší scéná�e zahrnují více p�eká�ek, z nich� 
n� které jsou statické a jiné dynamické. Scéná�e jsou bu�  náhodn�  generované, nebo navr�ené 
speciáln�  za  ú� elem  testování  ur� itých  vlastností  navr�eného  �ešení  (nap�íklad  testování 
problému lokálního minima). Pro pohyb p�eká�ek byl zvolen algoritmus náhodné ch� ze, aby 
se dosáhlo realistických situací. Za zmínku také stojí, �e testovací scéná�e zárove�  slou�í i 
jako trénovací, proto�e robot si p�i jejich pr� chodu stále aktualizuje svou tabulku Q hodnot.
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Obr. 31 Testovací scéná� e

5.2.6 Výsledky simulací

Nejd� le�it � jším  parametrem  plánova� e  je  míra  úsp� šnosti,  tedy  kolikrát  se  robot 
dokázal dostat do finálního stavu a kolikrát jeho pokus skon� il kolizí. Tato úsp� šnost je p�ímo 
závislá na kvalit�  i kvantit�  tréninku a na po� tu p�eká�ek v prost�edí. O� ekávaný výsledek je, 
�e � ím více tréninku a mén�  p�eká�ek, tím vyšší úsp� šnost.

P�i testování úsp� šnosti byly zvoleny scéná�e,  ve kterých byly náhodn�  rozmíst� né 
statické p�eká�ky, pohyblivé p�eká�ky vyu�ívající random walking model a cíl pohybující se 
po sinusoid� .

První  test  hledal  vztah mezi  po� tem trénink�  a úsp� šností.  Robot byl  trénován na 
ur� itém po� tu trénovacích scéná��  a následn�  procházel 500 náhodných testovacích prost�edí. 
Výsledky zaznamenává následující obrázek.

Obr. 32 Míra úsp� šnosti v závislosti na tréninku [1]
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Výsledky dokazují, �e p�edpoklad vyšší úsp� šnosti s po� tem trénovacích scéná��  je 
� áste� n�  správný,  nicmén�  od  75  trénink�  výše  docházi  k  takzvanému  „p�eu� ení“.  To 
zp� sobuje, �e se systém soust�edí na pár specifických p�ípad�  a úsp� šnost rapidn�  klesá.

Druhý test hledal vztah mezi mírou úsp� šnosti a po� tem p�eká�ek ve scéná�i. P�i tomto 
testu byl robot trénován 50x a následn�  testován op� t na 500 scéná�ích. Na po� átku byly ve 
scéná�i dv�  dynamické p�eká�ky a jedna statická, a p�i dalších testech byla v�dy p�ídána jedna 
statická a jedna dynamická p�eká�ka.

Obr. 33 Míra úsp� šnosti v závislosti na po� tu p�eká�ek [1]

Z výsledk�  je jasn�  vid� t, �e systém má velice vysokou úsp� šnost, pokud je po� et 
p�eká�ek  ni�ší  nebo roven 9.  Pro  vyšší  po� ty  p�eká�ek  se ji�  úsp� šnost  rapidn�  sni�uje. 
Pravd� podobným  d� vodem je  zp� sob ur� ování  konfigurace  robota,  jeliko�  bere  v  úvahu 
pouze  nejbli�ší  p�eká�ku  i  ve  chvíli  kdy  m� �e  být  nebezpe� n�  blízko  dv� ma  a  více 
p�eká�kám.
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6 NÁVRH A IMPLEMENTACE VLASTNÍCH ALGORITM �
Ve své práci jsem se rozhodl implementovat t�i r� zné algoritmy zalo�ené p�edevším 

na Q-u� ení. Jeliko� nebyly specifikovány parametry robota a prost�edí, algoritmy jsem vybral 
a implementoval dle svého vlastního uvá�ení – vytvo�il jsem tedy dva algoritmy pro globální 
plánování a jeden algoritmus pro lokální plánování.

 Algoritmy mohou být vhodné pro r� zné typy prost�edí a pro r� zné situace, z � eho� 
plynou jejich jednotlivé výhody a nevýhody.  Algoritmy byly uzp� sobeny tak, aby je bylo 
mo�né pou�ít ve stejném grafickém prost�edí, konkrétn�  diskrétní dvourozm� rné map� . To 
vedlo  k  n� kolika  menším  kompromis� m,  které  zp� sobily,  �e  algoritmy  jsou  vhodné 
p�edevším  pro  demonstraci  mo�ností  Q-u� ení.  Návrh  algoritm�  je  inspirován  primárn�  
pracemi [1],[2] a dále demonstra� ními implementacemi voln�  dohledatelnými na webu, nap�. 
[14],[15],[16],[17].

Mým hlavním cílem bylo ukázat univerzálnost posilovaného u� ení pro �ešení úloh s 
r� znými po�adavky � i omezeními a ov�� it jejich efektivitu v r� zných situacích.

6.1 Reprezentace testovaných prost� edí

Mapa reprezentuje prost�edí, ve kterém se robot m� �e pohybovat. Grafické prost�edí 
je  tvo�eno  � tvercovou  dvourozm� rnou  m�í�kou  s  volitelným  po� tem  bu� ek,  vnit�ní 
interpretace je dvourozm� rný sou�adnicový systém  [x,y],  kdy je ka�dá sou�adnice zárove�  
parametrem stavu robota ve stavovém prostoru. Mno�ství bun� k (mo�ných stav� ) pak zvyšuje 
maximální  mo�nou  p�esnost  algoritm� ,  zárove�  však  v� tšinou  zvyšuje  jejich  výpo� etní 
náro� nost.

Obr. 34 Mapa prost� edí 10x10 s ozna� ením [x,y] sou� adnic
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Pohyb po map�  je obecn�  mo�ný ve všech osmi sm�� ech. Pro pot�eby algoritm�  jsou 
jednotlivé mo�né akce o� íslovány a ur� eny absolutn� ,  tj.  bez ohledu na aktuální orientaci 
robota.  Pokud je tedy robot na pozici nap�.  [1,3] a provede akci (7), jeho následující pozice 
bude  v�dy  [2,4]. Pro ka�dou pozici je specifikován vlastní seznam akcí,  které jsou pro ni 
dostupné,  nap�íklad  na pozici [0,2] jsou akce (0), (3), (5) nep�ístupné, jeliko� by vedly mimo 
stavový  prostor.  Také  v  p�ípad�  plánování  cesty  pro  robota  s  omezením pohybu  robotu 
povolíme pouze n� které stavy.

Obr. 35  íslování akcí

V ka�dém stavu se uchovávají  hodnoty pot�ebné pro b� h všech t�í algoritm� . Tato 
vlastnost sice sni�uje pam�� ovou efektivitu, ale umo�� uje spoušt� t všechny t�i algoritmy a 
vykreslovat cesty jimi vygenerované zárove� , co� je vhodné pro demonstra� ní ú� ely.

Jednotlivé pozice na map�  mohou být ve 4 stavech:
� pozice je prázdná – volný stav
� pozice je neprostupná – p�eká�kový stav
� pozice je cílová – cílový stav
� pozice je startovací – startovní stav 

6.2 Globální Q-u� ení ve statickém prost� edí bez omezení i s omezením pohybu

Algoritmus  dále  ozna� ovaný  jako  GQ,  p�edpokládá  libovoln�  uspo�ádané  statické 
prost�edí.  Tento  algoritmus  byl  navr�en  pro  plánování  pohybu  všesm� rového  robota,  a 
následn�  mírn�  upraven  pro  plánování  cesty  robota  s  neholonomním omezením.  V  tom 
p�ípad�  se robot m� �e pohybovat pouze ve sm� ru dop�edu, dop�edu vlevo a dop�edu vpravo v 
závislosti na sou� asné orientaci.

6.2.1 Reprezentace stavu

Stav robota je jednozna� n�  ur� en jeho pozicí v sou�adnicovém systému. Pro ka�dý 
stav má robot k dispozici sadu prom� nných, je� vyu�ívá k dalšímu plánování. Jedná se o:

� seznam aktuáln�  dostupných akcí v tomto stavu
� seznam Q-hodnot odpovídajících dostupným akcím
� pomocnou prom� nnou ur� ující, zda je na pozici p�eká�ka
� odm� nu za dosa�ení tohoto stavu
� hodnotu zaznamenávající, kolikrát byl stav ji� navštív� n b� hem tréninku

6.2.2 Odm�	 ovací a ohodnocovací funkce

Na po� átku jsou Q-hodnoty všech stav�  inicializovány na nulu. Ohodnocování pak 
probíhá  dle  vztahu  (6).  Pokud  je  provedená  akce  diagonální,  tak  výslednou  Q-hodnotu 
vynásobíme koeficientem menším ne� jedna, proto�e je nutné zohlednit delší cestu p�i pohybu 
diagonáln� .

Odm� na  za  akci  je  ur� ena  stavem  následujícím  po  aktuáln�  provedené  akci. 
Odm�� ovací funkce je ur� ena takto:
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� za volné stavy je odm� na r = 0
� za cílový stav je odm� na r > 0
� za p�eká�kový stav je odm� na (trest) r < 0

Pro obecný p�ípad doporu� uji aby absolutní hodnoty odm� n a trest�  byly p�ibli�n �  stejné. 
Takto nastavené odm� ny/tresty zajiš� ují, �e se agent bude vyhýbat p�eká�kám a zárove�  se 
sna�it dosáhnout cíle nejkratší mo�nou cestou.

6.2.3 Strategie výb� ru akcí

Pro výb� r akcí byla implementována mirn�  upravená 	 -greedy strategie. Tato strategie 
vybírá  ve  v� tšin�  p�ípad�  dostupnou akci  s  nejvyšší  Q-hodnotou,  ale  v  ur� itém procentu 
p�ípad�  (ur� eném parametrem  	 ) vybírá naprosto náhodn�  ze všech aktuáln�  dostupných akcí.

Pokud jsou všechny Q-hodnoty pro daný stav nulové nebo menší, algoritmus vybírá 
okolní stavy, které byly zatím nejmén� krát navštíveny. Tento zp� sob se ukázal efektivn� jší 
ne� � ist�  náhodný výb� r, p�edevším pak pro rozsáhlejší stavové prostory. 

Jeliko� neexistuje metoda pro obecn�  optimální nastavení parametru � , je nutné tento 
parametr ur� it odhadem � i experimentáln� . P�í hodnot�   	  = 0 algoritmus hledá cestu velice 
rychle, tato cesta však a� na vyjímky není optimální, naopak p�i  	  = 1 je cesta optimální nebo 
jí blízká, nicmén�  výpo� et trvá obvykle výrazn�  déle. Pro v� tšinu typ�  prost�edí se osv� d� ily 
hodnoty  	  v intervalu �0,2;0,5�.

6.2.4 U� ení mapy

U� ení strategie pohybu pro dané prost�edí probíhá dle následujícího mirn�  upraveného 
algoritmu Q-u� ení:

 1 Opakuj pro ka�dou epizodu
 1.1 Inicializuj s  ́jako startovní stav
 1.2 Opakuj pro ka�dý krok epizody

 1.2.1 s �  s´
 1.2.2 Pomocí 	 -greedy vyber akci a z akcí dostupných pro stav s
 1.2.3 Zjisti odm� nu r a maximální Q-hodnotu pro následující stav s´
 1.2.4 Aktualizuj Q(s,a) dle vztahu (6)
 1.2.5 Jestli�e je následující stav p�eká�ka nebo z následujícího stavu nevedou 

�ádné další akce:
 1.2.5.1 Odeber provedenou akci a ze seznamu akcí dostupných  pro stav s
 1.2.5.2 s´ �  s               //Z� stane v sou� asném stavu

 1.3 Dokud s není finální stav nebo po� et krok�  nep�esáhne ur� itou hranici
 2 Dokud nedosáhneš stanoveného po� tu epizod

Algoritmus se v pár detailech liší od  u� ícího algoritmu pou�itého nap�. v práci  [2]. 
P�edevším pokud je následující stav p�eká�kový:

� neukon� ujeme  epizodu  a  neza� ínáme  op� t  ve  startovním  stavu,  ale  pouze 
vybereme jinou dostupnou akci.

� akci, která vedla do p�eká�kového stavu odstraníme ze seznamu dostupných akcí, 
tak�e ji agent v tomto stavu ji� nikdy nevykoná.

Tyto úpravy se p�i pokusech kladn�  projevily na rychlosti hledání a kvalit�  hledané 
cesty p�i stejném po� tu tréninkových epizod, p�edevším pak ve velice slo�itých prost�edích.



Strana 46 6 Návrh a implementace vlastních algoritm�

6.2.5 Generování cesty

Pro generování cesty sta� í postavit agenta do po� áte� ní pozice, a za pomocí greedy 
strategie vybírat nejlepší akci pro daný stav. 

Mezi u�ite� né výhody plánování cesty pomocí Q-u� ení pat�í schopnost najít cestu do 
cíle,  i  kdy�  robota  mírn�  vychýlíme  z  jeho  trasy.  P�i  dostate� ném  prozkoumávání  a 
dostate� ném po� tu iterací  b� hem u� ení si  algoritmus vytvo�í  strategii  pohybu i  pro stavy, 
které pro nejkratší cestu nepot�ebuje. Pokud by tedy robot byl p�i své cest�  vychýlen, je ve 
v� tšin�  p�ípad�  schopen pokra� ovat dál k cíli.

6.2.6 Plánováni cesty s omezením pohybu

Algoritmus  Q-u� ení  m� �e  být  snadno  pou�it  i  pro  plánování  pohybu  s  ur� itými 
omezeními. V tomto p�ípad�  má robot v ka�dém stavu k dispozici v�dy maximáln�  t� i akce, 
závislé na svém aktuálním nato� ení, tedy na p�edchozí vykonané akci.  

Pokud  robotova  p�edchozí  akce  byla  nap�.  (4)  (sm� r  vpravo),  je  i  jeho  sou� asné 
nato� ení sm� rem (4), a zp�ístupníme mu pouze akce (2), (4), (7), tedy z jeho pohledu dop�edu 
vlevo, dop�edu a dop�edu vpravo. Stejn�  tak p�i hledání maximální Q-hodnoty z následujícího 
stavu (viz vztah (1)),  uva�ujeme pouze Q-hodnoty t� ch akcí, je� by robot mohl vykonat v 
závislosti na své budoucí orientaci. Srovnání výsledných cest viz obrázek. Po� áte� ní nato� ení 
robota bylo sm� rem dol�  (6).

Obr. 36 Naplánované cesty algoritmem Q-u� ení. 
Fialová cesta – bez omezení pohybu. Oran�ová cesta – s omezením pohybu
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6.3 Zjednodušené posilované u� ení pro statické prost� edí

Algoritmus  klasického  Q-u� ení  není  p�íliš  vhodný  pro  triviální  plánování  cesty 
všesm� rového  robota  ve  statickém  prost�edí.  Je  toti�  pot�eba  velké  mno�ství  iterací  ke 
konvergenci algoritmu, co� výrazn�  zvyšuje výpo� etní náro� nost, p�edevším pak p�i v� tším 
mno�ství stav� .  Pokud tedy není k pou�ití  Q-u� ení  dobrý d� vod (nap�íklad práv�  robot s 
neholonomními  omezeními  nebo po�adavek  co  nejmenšího po� tu  zm� n sm� ru,  viz  práce 
[18]), klasické výpo� etní metody jsou obvykle efektivn� jší.

Pokusil jsem se tedy vytvo�it algoritmus (dále ozna� ovaný RLL), který by byl výrazn�  
jednodušší a rychlejší, ale zárove�  by si zachovával n� které dobré vlastnosti Q-u� ení, nap�. 
schopnost  mapování  a  plánování  cesty  i  v  neznámém  prostoru,  a  p�edevším  schopnost 
plánování cesty z jakéhokoliv místa na map� , � ím� by se zárove�  odlišoval od klasických 
algoritm�  hledání nejkratší cesty, nap�. Dijkstrova algoritmu [19].

U navr�eného algoritmu ohodnocujeme pouze kvalitu stavu (tzn. „jak dobré je na této 
pozici být“), nikoliv akce vedoucí ze stavu nebo do stavu. Ka�dý stav je p�i vhodném zp� sobu 
ohodnocování  nutno  projít  pouze  jednou,  co�  dohromady  výrazn�  sni�uje  výpo� etní  i 
pam�� ovou náro� nost.

6.3.1 Reprezentace stavu

Stav je v�dy jednozna� n�  ur� en svými sou�adnicemi ve stavovém prostoru. Pro ka�dý 
stav jsou dány následující prom� nné:

� odm� na r za dosa�ení konkrétního stavu
� funk� ní hodnota V pro posouzení kvality stavu
� pomocná prom� nná udávající, zda je stav ji� aktualizován
� pomocná prom� nná ur� ující, zda je stav p�eká�ka

6.3.2 Ohodnocovaní stav�

Pro ur� ení kvality stavu je vyu�íván následující vzorec:

V(s) = r(s)+ � maxs´V (s )́ (9)

� r(s) je odm� na za dosa�ení aktuálního stavu
� s  ́jsou sousední stavy

Pokud  má  nejvyšší  funk� ní  hodnotu V(s )́ stav  nacházející  se  diagonáln�  od 
sou� asného stavu, pak výslednou funk� ní hodnotu V(s) vynásobíme koeficientem menším ne� 
jedna.

Odm� ny jsou ur� eny stejným zp� sobem jako v p�edchozím algoritmu tj.
� za volné stavy je odm� na  r = 0
� za p�eká�kové stavy je odm� na (trest) r < 0 
� za cílový stav je odm� na r > 0

Konkrétní hodnoty pak m� �e zadat p�ímo u�ivatel p�ed spušt� ním algoritmu.
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6.3.3 Strategie ohodnocování

Aby bylo prohledávání prostoru co nejefektivn� jší, stavy jsou ohodnocovány sm� rem 
od cíle, dokud nejsou ohodnoceny všechny stavy ve stavovém prostoru.

1. Inicializuj prázdný seznam stav�  k expanzi open 
2. Inicializuj cílový stav scíl , nastav Vcíl = r cíl , ozna�  scíl jako aktualizovaný, p�idej scíl do 

seznamu open
3. Opakuj, dokud nejsou všechny stavy s aktualizovány

 3.1 Vyber stav s  na za� átku seznamu open a vyjmi jej ze seznamu
 3.2 Opakuj pro všechny sousední stavy s´

 3.2.1 Jestli�e s  ́ ješt�  není aktualizovaný
 3.2.1.1 Ohodno�  stav s  ́podle vztahu (9)
 3.2.1.2 Pokud stav s  ́není p�eká�kový, p�idej jej na konec seznamu open

Pro následné generování cesty agent za� íná na libovolné startovní pozici. P�i pohybu 
v�dy  zkontroluje  sousední  stavy,  vybere  z  nich  nejkvalitn� jší  stav  (s  nejvyšší  funk� ní 
hodnotou V) a p�esune se na n� j. Tento postup opakuje dokud nedosáhne cílového stavu.

Obr. 37 Demonstrace schopnosti nalezení cesty do cíle z jakékoliv startovní lokace. 
 íselné hodnoty reprezentují kvalitu stavu
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6.4 Lokální Q-u� ení v neznámém statickém prost� edí

Oba výše uvedené algoritmy jsou globální plánova� e navr�ené pro práci ve statickém 
prost�edí. Strategie pohybu se tedy u� í pouze pro dané prost�edí a nemusí ji� dále platit p� i 
zm� n�  jakékoliv z p�eká�ek, co� sni�uje praktickou vyu�itelnost takovýchto �ešení. Navíc pro 
�ešení pom� rn�  triviálního problému globálního plánování cesty ve známém prost�edí je Q-
u� ení a� p�íliš komplexní nástroj, proto�e jak ji� bylo nazna� eno, na tento problém � asto sta� í 
klasické výpo� etní postupy.

Mnohem zajímav� jší zp� sob vyu�ití pro Q-u� ení jsou lokální plánova� e cesty. Ty jsou 
schopné  úsp� šn�  navigovat  robota  p�es  naprosto  neznámé  prost�edí,  bez  pot�eby  se  jej 
zdlouhav�  u� it  metodou  pokus-omyl,  a  to  s  vyu�itím  obecné  strategie  pohybu.  Taková 
strategie není vázaná na konkrétní prost�edí a jeho stavy,  ale spíše na jednotlivé situace a 
jejich podobnost. V principu se robot sna�í identifikovat sv� j sou� asný stav, podívat se jestli v 
takovém stavu ji� n� kdy byl a na základ�  svých d�ív� jších rozhodnutí a jejích výsledk�  zvolit 
nejlepší mo�nou akci. Tento algoritmus je dále ozna� ován jako LQ.

6.4.1 Reprezentace prost� edí

U lokálních plánova��  navr�ených pro neznámá nebo dynamická prost�edí tedy nelze 
stav identifikovat podle jeho sou�adnic, proto�e poloha p�eká�ek v�� i robotu m� �e být v�dy 
odlišná, p�esto�e je na stejné pozici. Je tedy nutné zvolit jiný, obecn� jší zp� sob reprezentace 
stav� . V navr�eném �ešení je konfigurace robota ur� ena po� tem a relativní polohou p�eká�ek 
v nejbli�ším okolí, a polohou cíle vzhledem k sou� asnému stavu. 

Ka�dý stav na map�  má a� osm dalších sousedních stav� , a na ka�dém z nich m� �e 
nebo nemusí být p�eká�ka. Zda je stav p�eká�ka lze vyjád�it binární hodnotou, a seznam osmi 
t� chto binárních hodnot tvo�í základ ur� ování aktuálního stavu robota. 

Proto�e jsou polohy sousedních stav�  a do nich vedoucích akcí ur� eny absolutn� , je 
nutno tuto reprezentaci  obohatit  o  informaci  obsahující  aktuální  relativní  polohu cíle.  Tu 
vyjád�íme � íslem akce, která vede do následujícího stavu nejblí�šího k cíli. Hodnota relativní 
polohy cíle tak m� �e nabývat osmi r� zných mo�ností, viz obr. 38.

Obr. 38 Ukázka reprezentace relativní polohy cíle v r� zných stavech
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Aktuální stav je tedy ur� ena devíti hodnotami, osm z nich vyjad�uje polohu p�eká�ek 
relativn�  k sou� asné poloze robota, a devátá ur� uje sm� r k cíli.

Obr. 39 Vizualizace aktuálního stavu robota

�luté pole zna� í aktuální pozici robota, � íslo a šipka zna� í sm� r, ve kterém le�í cíl. 
Okolní hodnoty ur� ují, zda je stav p�eká�ka, a tyto hodnoty dohromady tedy ur� ují stav, na 
který robot bude reagovat.

Tento model tedy p�edpokládá robota vybaveného detek� ními senzory ve všech osmi 
sm� rech  a  znalost  polohy  cíle  vzhledem  ke  své  vlastní  poloze.  Díky  tomu  je  schopen 
rozeznávat  jednotlivé  konfigurace,  ve  kterých  se nachází  tak,  aby na n�  mohl  adekvátn�  
reagovat.

6.4.2 Odm�	 ovací funkce

P�i �ešení plánování cesty rozlišujeme � ty�i základní druhy stav� .
� P�eká�kový stav – stav kdy robot narazil do p�eká�ky
� Volný nezablokovaný stav – stav kdy na pozici vedoucí p�ímo k cíli nele�í p�eká�ka
� Volný zablokovaný stav – stav kdy na pozici vedoucí p�ímo k cíli le�í p�eká�ka
� Cílový stav

Obr. 40 �lut�  ozna� en nezablokovaný a následn�  zablokovaný volný stav
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Pokud jsme v nezablokovaném stavu,  tak vybíráme akci,  vedoucí  nejkratší  cestou 
p�ímo k cíli. Pokud však narazíme na zablokovaný stav, je nutné vybrat jinou akci. Pro ur� ení 
této akce je t�eba zavést odm�� ovací funkci.

V  implementovaném  algoritmu  jsou  vytvo�eny  dv�  varianty  pom� rn�  jednoduché 
odm�� ovací funkce, p�i� em� ka�dá zp� sobuje pon� kud jiné chování algoritmu.

Varianta 1

� Pokud je následující stav p�eká�ka – odm� na r = - 100
� Pokud je následující stav volný – odm� na r je definována jako vzdálenost, o kterou se 

agent  dostane  blí�e  k  cíli  (rozdíl  vzdálenosti  sou� asného  stavu  st a  vzdálenosti 
následujícího stavu st+1 od cíle).

Tato varianta ohodnocuje ka�dou akci hodnotou, která ur� uje jak moc akce p�iblí�í 
agenta sm� rem k cíli. Agent se tak sna�í v�dy vybírat akce vedoucí k cíli nejkratší mo�nou 
cestou okolo nejbli�ších p�eká�ek.

Obr. 41 Odm� ny za r� zné akce v zablokovaném stavu
1. varianta 

Varianta 2

� Následující stav je p�eká�ka – odm� na r = - 100
� Následující stav je nezablokovaný a blí�e k cíli ne� sou� asný, pak r = 1
� Následující stav je nezablokovaný a stejn�  daleko nebo dále k cíli, pak r  = - 1
� Pro všechny ostatní stavy  r = 0

U této varianty se agent d� sledn�  vyhýbá všem p�eká�kám, a sna�í se najít akce, které 
s nejv� tší pravd� podobností vedou do nezablokovaného stavu, a tudí� co nejrychleji k cíli.

Obr. 42 Odm� ny za r� zné akce v zablokovaném stavu
2. varianta
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6.4.3 Trénovací algoritmus

Trénink strategie pohybu za� íná vytvo�ením trénovacího scéna�e, tzn. vygenerováním 
p�eká�ek a vlo�ením startu a cíle. Tento scéná�  je následn�  procházen v mnoha trénovacích 
epizodách,  kdy jsou identifikovány jednotlivé konfigurace  a vypo� ítávány Q-hodnoty pro 
r� zné akce v r� zných stavech v závislosti na odm�� ovací funkci. 

Strategie pohybu je implementována jako globální seznam stav�  Qpolicy, obsahující 
všechny identifikované stavy, které algoritmus b� hem tréninku všech scéná��  navštívil. Pro 
ka�dý z t� chto stav�  jsou ur� eny dostupné akce a jejich Q-hodnoty, se kterými algoritmus 
dále pracuje.

Algoritmus pro trénink jednoho scéná� e:
 1 Opakuj pro ka�dou epizodu

 1.1 Inicializuj s  ́jako startovní stav
 1.2 Opakuj pro ka�dý krok epizody

 1.2.1 s �  s´
 1.2.2 Jestli�e je stav s zablokovaný

 1.2.2.1 Najdi sou� asný stav s v Qpolicy - jestli�e nebyl nalezen, p�idej jej 
do seznamu.

 1.2.2.2 Pomocí klasické  � -greedy strategie vyber nejvhodn� jší akci a
 1.2.2.3 Najdi nasledující stav s  ́  v  Qpolicy - jestli�e nebyl nalezen, p�idej 

jej do seznamu
 1.2.2.4 Aktualizuj Q(s,a) podle vztahu (6)

 1.2.3 Jestli�e stav s není zablokovaný
 1.2.3.1 Vyber akci a vedoucí do stavu s´ //sm�� ující p�ímo k cíli

 1.3 Dokud není s finální stav nebo po� et krok�  nep�esáhne ur� itou hranici

V implementovaném �ešení  je  vytvo�ena metoda pro trénink všeobecn�  pou�itelné 
strategie.  Tato  metoda  si  vytvá�í  vlastni  trénovací  mapu  o  rozm� rech  20x20,  náhodn�  
vygeneruje p�eká�ky, vlo�í cílový stav doprost�ed a startovací stav náhodn�  ke kraji mapy. Po 
stanoveném po� tu epizod se stejným zp� sobem vytvo�í nový scéná�  a u� ení pokra� uje. P�i 
dostate� ném po� tu scéná��  by robot na konci m� l mít obecn�  pou�itelnou strategii pohybu pro 
naprostou v� tšinu situací do kterých se m� �e dostat.

6.4.4 Nedostatky algoritmu

Algoritmus  má  bohu�el  problémy  se  zacyklením  v  lokálních  minimech.  To  je 
zp� sobeno  d� lením  stav�  na  zablokované  a  nezablokované.  Pokud  se  algoritmus  z 
nezablokovaného  stavu  dostane  do  lokálního  minima  (v� tšinou  slepé  uli� ky  tvo�ené 
konkávními p�eká�kami), nejvyšší Q-hodnotu po n� kolika iteracích bude mít akce vedoucí 
zp� t do nezablokovaného stavu, co� dostane robota do nekone� ného cyklu.

Tento problém je mo�né �ešit n� kolika zp� soby:

1. Ohodnocovat nezablokované stavy stejn�  jako zablokované, tzn. prohledávat všechny 
dostupné akce ve všech stavech. Toto �ešení však mnohonásobn�  zvyšuje výpo� etní 
� as pro nau� ení jednoho scéná�e, co� pro ú� ely této práce nebylo vhodné

2. P�idat funkci, transformující konkávní p�eká�ky na konvexní
3. Nevystavovat robota  prost�edím s konkávními p�eká�kami
4. Ukon� ení algoritmu p�i detekci zacyklení
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Z � asových d� vod�  bylo do práce bohu�el implementováno pouze poslední navr�ené 
�ešení.  Algoritmus  se  tedy  ukon� í,  pokud  po� et  pr� chod�  stavem p�ekro� í  danou  mezní 
hodnotu.

Obr. 43 Problém lokálního minima – zacyklení

Dalším nedostatkem algoritmu je neschopnost hledat cestu ve slo�itých prost�edích, 
kdy je  nutné se � asto a  delší  dobu pohybovat  sm� rem dále od cíle.  P�íkladem takového 
prost�edí  jsou  r� zná  bludišt� ,  spojené  místnosti  atd.  Tato  vlastnost  je  � astá  u  lokálních 
plánova�� ,  p�edevším kv� li  zp� sobu  implementace  odm�� ovací  funkce,  která  hledá  akci 
vedoucí co nejblí�e k cíli, bez ohledu na to, zda tím sm� rem není nap�íklad slepá uli� ka. 
Algoritmus toti� ve skute� nosti nehledá nejlepší cestu, ale postupuje sm� rem p�ímo k cíli a 
pouze se vyhýbá nalezeným p�eká�kám. Algoritmus je tedy vhodný p�edevším do prost�edí s 
menšími konvexními, ideáln�  pouze bodovými p�eká�kami.

6.4.5 Generování cesty

Je  t�eba  mít  na  pam� ti,  �e  trénování  strategie  probíhá  na  naprosto  náhodných 
scéná�ích.  Existuje  tedy ur� itá  šance,  �e  n� které  stavy ani  po dokon� ení  tréninku nejsou 
dostate� n�  prozkoumané, p�ípadn�  akce, která by jindy byla optimální v sou� asném prost�edí, 
optimálnost nezaru� uje. Výsledná strategie tak � asto nemusí být optimální pro všechny typy 
prost�edí, se kterými se robot m� �e setkat. Proto je vhodné do algoritmu pro získávání cesty 
p�idat schopnost „dou� ování“ pro konkrétní procházené prost�edí. 

Vzhledem  k  výše  popsaném  problému  zacyklení  je  také nutné  p�idat  schopnost 
� áste� ných korekcí tohoto problému. Pokud by tedy zvolená akce vedla do stavu, jím� robot 
ji�  jednou prošel, Q-hodnota akce se aktualizuje s odm� nou -1 a následn�  se vybere nová 
akce. To se opakuje, dokud akce nevede do dosud nenavštíveného stavu, nebo nedojde k 
p�ekro� ení maximálního po� tu korekcí.

Popis algoritmu generování cesty:

 1 Vlo� startovní stav jako s
 2 Opakuj, dokud s  není cílový stav nebo není detekován cyklus

 2.1 Jestli�e je s zablokovaný stav
 2.1.1 Najdi  s v Qpolicy
 2.1.2 Pomocí greedy strategie vyber akci a a získej stav s´
 2.1.3 Jestli�e ji� jednou prošel stavem s´, opakuj, dokud nenajde nový s´:

 2.1.3.1 Aktualizuj Q(s,a) dle vztahu (1) s r = -1 a vyber novou akci a
 2.1.4 Aktualizuj Q(s,a) dle vztahu (1)

 2.2 Jestli�e s není zablokovaný stav
 2.2.1 Vyber akci a vedoucí do stavu s´ //sm�� ující p�ímo k cíli



Strana 54 6 Návrh a implementace vlastních algoritm�

Obr. 44 Ukázka cesty naplánované pomocí lokálního plánova� e (zelen� ) a srovnání s 
algoritmem Q-u� ení pro statické prost� edí (fialov� )

Na p�íkladu je dob�e vid� t povaha takto generované trasy. Algoritmus se rozhoduje 
pouze na základ�  svého bezprost�edního okolí. Volí tedy cestu vedoucí co nejp�ím� ji k cíli, 
nicmén�  však nará�í na spoustu p�eká�ek, které cestu ve výsledku prodlu�ují.

Naopak globální Q-u� ení pro statické prost�edí doká�e najít skute� n�  optimální cestu, 
tak  aby  maximalizoval  výslednou  odm� nu.  Nevýhodou  globálního  plánování  však 
samoz�ejm�  je, �e nau� ená strategie by pro jiné prost�edí nefungovala.

6.4.6 Mo�nosti vylepšení algoritmu

Navr�ené �ešení je stejn�  jako samotné Q-u� ení pom� rn�  univerzální. S pouze malými 
uprávami by tedy mohlo být mo�né jej pou�ít pro �ešení dalších problém� , p�edevším pak pro 
plánování cesty v dynamickém prost�edí. 

Toho by pravd� podobn�  bylo mo�né dosáhnout rozlišováním tzv. „bezpe� ného“ stavu, 
kdy nemá ve svém okolí �ádnou p�eká�ku, a „nebezpe� ného“ stavu, kdy má ve svém okolí 
alespo�  jednu p�eká�ku. Úpravou odm�� ovací funkce tak, aby kladn�  odm�� ovala vstup do 
bezpe� ného stavu a  záporn�  vstup do nebezpe� ného stavu,  by mohla vzniknout  strategie 
plánující  cestu  s  dostate� ným  odstupem  od  okolních  pohybujících  se  p�eká�ek.  Tímto 
zp� sobem by se robot dokázal vyhnout v� tšín�  kolizí  do doby,  ne� by dorazil do cíle, za 
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p�edpokladu, �e rychlost p�eká�ek by byla menší nebo stejná jako rychlost robota.
Další mo�nost vylepšení by samoz�ejm�  byla eliminace problému lokálního minima, 

ideáln�  transformací konkávních p�eká�ek na konvexní. Toho by šlo nejsnáze dosáhnout tak, 
�e p�i detekci zacyklení by se p�eká�ky rozší�ily i na problémové stavy.

6.5 Popis prost� edí aplikace

U�ivatelské prost�edí bylo navr�eno p�edevším s ohledem na okam�itou dostupnost 
všech ovládacích a informa� ních prvk� . Aplikace je napsána v jazyce C# s vyu�itím prvk�  
.NET Framework 4.

6.5.1 Mapa a celkový pohled na interface

Obr. 45 Okno aplikace

Interface  aplikace  je  tvo�en  dv� mi  hlavními  � ástmi.  Na  levé  stran�  je  � tvercová 
diskrétní mapa o velikosti 600x600 pixel� , pro kterou je mo�né nastavit r� zné mno�ství a 
velikost jednotlivých bun� k. Tato mapa slou�í k zadávání p�eká�ek, startovací a cílové polohy 
a následn�  k vykreslení získaných trajektorií.

Barevný kód pro jednotlivé bu� ky mapy:
� Volné stavy – bílé
� P�eká�kové stavy - � ervené
� Startovací stav – �lutý
� Cílový stav – zelený

Barevný kód pro trajektorie generované jednotlivými algoritmy:
� Globální Q-u� ení pro statická prost�edí - fialová
� Zjednodušené posilované u� ení - hn� do� ervená
� Lokální Q-u� ení pro neznámá prost�edí - zelená
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Na právé  stran�  jsou  pak  všechny  prvky  pot�ebné  pro  nastavení  mapy,  ovládání 
algoritm�  a zobrazování pot�ebných informací. V následujících podkapitolách jsou popsány 
jednotlivé � ásti rozhraní aplikace.

6.5.2 Prvky pro vytvá� ení map

Obr. 46 Tla� ítka pro vytvá� ení m� í�ky, 
ukládání a nahrávání ulo�ených map

Pomocí tla� ítek „Save map“ a „Load map“ je mo�né ulo�it aktuáln�  vytvo�enou mapu 
do souboru  pro pozd� jší op� tovné vyu�ití.  Do souboru se ukládá pouze poloha p�eká�ek, 
startu a cíle, �ádné funk� ní hodnoty ani cesty ulo�eny nejsou.

Obr. 47 Prvky pro generování a mazání p� eká�ek, 
resetování hodnot, a nastavení odm� n.

� Generate obstacles náhodn�  rozmístí p�eká�ky p�ibli�n �  na zvolené procento stav�
� Delete obstacles sma�e všechny p�eká�ky na map�  a resetuje všechny hodnoty stav�
� Delete all values resetuje všechny vygenerované cesty a fuk� ní hodnoty pou�ité pro 

jejich tvorbu
� Standard reward a standard punishment  specifikují výši odm� n a trest�  za vstup na 

cílový/p�eká�kový stav. Nemá vliv na Q-u� ení pro neznámá prost�edí
� Draw gridlines umo�� uje vypnout zobrazování m�í�ky na map�

6.5.3 Ovládání globálního Q-u� ení pro statická prost� edí

Obr. 48 Ovládací prvky pro Q-u� ení

� Train scenario spustí u� ení vytvo�eného prost�edí
� Perform path vykreslí cestu na základ�  Q-hodnot v nau� eném prost�edí
� Iterations nastavují, pro kolik epizod má být Q-u� ení spušt� no
� Epsilon specifikuje parametr 	  v � -greedy strategii
� Alpha a gamma nastavují parametry ze vztahu (1), pro všechny algoritmy
� Start direction nastavuje po� áte� ní sm� r robota s omezením pohybu
� Time udává délku výpo� tu strategie pro sou� asné prost�edí
� Path length udává délku získané trasy



6 Návrh a implementace vlastních algoritm� Strana 57

6.5.4 Ovládání lokálního Q-u� ení pro neznámá prost� edí

Obr. 49 Ovládací prvky Q-u� ení pro neznámá prost� edí

� Train policy spustí proces generování stanoveného po� tu scéná��  a u� ení strategie
� Train scenario spustí trénink strategie pouze pro sou� asné prost�edí
� Perform path vykreslí cestu k cíli na základ�  ji� vytvo �ené strategie
� Delete policy sma�e všechny nau� ené strategie
� Reward variant ur� uje, která varianta odm�� ovací funkce bude pou�ita, viz § 6.4.2
� Iterations per scenario ur� uje, kolikrát mají být jednotlivé scéná�e nau� eny
� Scenarios per training ur� uje, kolik r� zných scéná��  má být vygenerováno p� i u� ení 

strategie
� Time udává délku výpo� tu strategie pro sou� asné prost�edí nebo pro celou strategii
� Path length udává délku získané trasy
� Parametry alpha a gamma se nastavují jednotn�  pro všechny algoritmy, viz § 6.5.3

6.5.5 Ovládání zjednodušeného posilovaného u� ení pro statická prost� edí

Obr. 50 Tla� ítka pro ovládání zjednodušeného Q u� ení

� Train scenario spustí proces ohodnocování kvality stav�
� Perform path na základ�  kvality stav�  vygeneruje nejkratší cestu k cíli

6.5.6 Informa� ní panel hodnot stav�  a akcí

Informa� ní panel ukazuje pro algoritmus GQ Q-hodnoty a pro algoritmus RLL V-
hodnotu stavu, nad ním�  se nachází  kurzor  myši.  Zobrazuje hodnoty pouze u globálních 
metod plánování cesty, ne však pro algoritmus lokálního Q-u� ení.

Obr. 51 Ukázka zobrazování Q-hodnot a V hodnoty pro zvolený stav.
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	 íslo  uprost�ed  je  V-hodnota  ur� ující  kvalitu  stavu  pro  zjednodušené  posilované 
u� ení, okolní � ísla jsou Q-hodnoty odpovídající jednotlivým akcí v nazna� eném sm� ru. Z 
ukázky je nap�íklad vid� t, �e akce 4 „vpravo“ má nejvyšší Q-hodnotu, jeliko� vede p�ímo k 
cíli.

6.5.7 Poznámky k ovládání

Zadávání p� eká�ek
P�eká�ky lze vytvá�et dv� ma zp� soby:
1. Automatickým  vygenerováním  p�eká�ek  –  zadáme  kolik  procent  stav�  by 

p�ibli�n �  m� lo být p�eká�kových a stiskneme tla� ítko Generate obstacles.
2. Manuáln�  pomocí kliknutí � i ta�ením myši – p�i stisku a podr�ení levého tla� ítka 

se  jako  p�eká�ky  ozna� í  všechny  stavy,  p�es  které  kurzor  projede.  Stejným 
zp� sobem je mo�né p�eká�ky i smazat p�i stistku pravého tla� ítka.

Start a cíl
Start se zadává stisknutím scrollovacího kole� ka myši. Druhé stisknutí kole� ka nad 

jiným polem zadá cíl. Další stisknutí kole� ka sou� asný start i cíl odstraní a zadá nový start. 
Vyjímkou je situace, kdy je ji� vygenerována strategie � i cesta kterýmkoliv z algoritm�  – v 
tom p�ípad�  je  poloha  cíle  zafixována  a  nejde  zm� nit  ani  odstranit,  dokud  nestiskneme 
tla� ítko Delete all values.

Nastavení omezení pohybu u algoritmu GQ
Pokud je v ovládání algoritmu hodnota Start direction nenastavena a nebo nastavena 

na variantu „9 none“, algoritmus uva�uje všesm� rového robota s a� osmi dostupnými akcemi 
v ka�dém stavu. Ve chvíli  kdy nastavíme jakoukoliv jinou startovní  orientaci,  algoritmus 
za� ne uva�ovat robota s maximáln�  t�emi dostupnými akcemi. P�i zm� n�  po� áte� ní orientace 
se automaticky sma�ou všechny dosud aktualizované Q-hodnoty.

Volba odm�	 ovací funkce u algoritmu LQ
Odm�� ovací funkci volíme pomocí seznamu hodnot  Reward variant.  Pokud je tato 

hodnota nenastavena, defaultn�  se pou�ije první varianta odm�� ovací funkce.
Ob�  varianty lze za b� hu programu libovoln�  m� nit, aplikace si ob�  strategie ukládá, 

dokud program nevypneme nebo strategie sami nesma�eme.

6.5.8 Po�adavky na PC

Pro správný b� h programu je pot�eba:
� PC s Windows XP � i vyššími
� Myš s nep�emapovanou funkcí scrollovacího kole� ka
� Monitor s minimálním rozlišením 1024x768

Rychlost algoritm�  je ovlivn� na výkonem PC, prezentované � asy u� ení tedy nemusí 
být v�dy stejné.
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7 SROVNÁVACÍ EXPERIMENTY

7.1 Experiment 1

 V  tomto  experimentu  bylo  provedeno  srovnání  výpo� etních  � as�  jednotlivých 
algoritm�  a délky vygenerované trajektorie.

7.1.1 Popis experimentu

Pro testování algoritm�  byly vytvo�eny t� i mapy o velikostech m�í�ky 20x20, 30x30 a 
40x40. Následn�  byly náhodn�  vygenerovány p�eká�ky, start a cíl byly vlo�eny do diagonáln�  
prot� jších roh� . V ka�dém ze scéná��  byly jednotlivé algoritmy osmkrát spušt� ny. P�i ka�dém 
spušt� ní  byly  zapsány  délka  výpo� tu  pro  daný  scéná�  a  délka  vygenerované  trajektorie. 
Výsledky byly následn�  zpr� m� rovány.

Pro všechny scéná�e byly nastaveny jednotné parametry pro všechny algoritmy:
Globální Q-u� ení: 
  = 1, �  = 0,9, 	  = 0,3, po� et iterací = 5 000
Lokální Q-u� ení:  
  = 1, �  = 0,9, 	  = 0,3, po� et iterací na scéná� = 50
Zjednodušené posilované u� ení:  �  = 0,9

U lokálního Q-u� ení je t�eba výrazn�  mén�  iterací, jeliko�  v nezablokovaných stavech 
není t�eba nic ohodnocovat, a odm�� ovací funkce není závislá na dosa�ení cílového stavu.

Obr. 52 Ukázka scéná� e 20x20. Fialová = GQ,  ervená = RLL, Zelená = LQ
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Obr. 53 Ukázka scéná� e 30x30. Fialová = GQ,  ervená = RLL, Zelená = LQ

Obr. 54 Ukázka scéná� e 40x40. Fialová = GQ,  ervená = RLL, Zelená = LQ
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7.1.2 Výsledky experimentu

Legenda:
� GQ1 – globální Q-u� ení bez omezení pohybu robota
� GQ2 – globální Q-u� ení s omezením pohybu a po� áte� ní orientací sm� rem k cíli
� RLL – zjednodušené posilované u� ení
� LQ1 – lokální Q-u� ení s první variantou odm�� ovací funkce
� LQ2 – lokální Q-u� ení s druhou variantou odm�� ovací funkce

Výsledné � asy jsou udávány v milisekundách. Délky cesty je udána pouze jednou, 
jeliko� se pro jednotlivé pokusy nem� ní.

Tab.1 Výsledné hodnoty pro první scéná�

Tab. 2 Výsledné hodnoty pro druhý scéná�
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Tab. 3 Výsledné hodnoty pro druhý scéná�

7.1.3 Zhodnocení výsledk�

Z výše uvedených tabulek lze jasn�  vid� t rozdíly mezi jednotlivými algoritmy:

� Globální Q-u� ení je ze všech algoritm�  zdaleka nejpomalejší, zatímco zjednodušené 
posilované u� ení pot�ebuje k nau� ení prost�edí pouhý zlomek � asu.

� Globální Q-u� ení s omezením pohybu je p�ibli�n �  o 20% rychlejší ne� bez omezení 
pohybu, jeliko� pro ka�dý stav prozkoumává výrazn�  mén�  akcí.

� Lokální Q-u� ení v obou variantách je p�ibli�n �  12x rychlejší p�i u� ení jednoho scéná�e 
ne� globální Q-u� ení – tato hodnota však není p�íliš d� le�itá, jeliko� lokální plánova�  
si vytvá�í celkovou strategii pohybu p�edem a nemusí se tedy u� it konkrétní scéná�

� Globální  Q-u� ení  p� i  dostate� ném po� tu  iterací  a vhodn�  nastaveném  �  parametru 
zaru� uje nalezení nejkratší cesty

� Zjednodušené Q-u� ení zaru� uje nalezení nejkratší cesty  v�dy.
� Lokální Q-u� ení nalezení nejkratší cesty nezaru� uje, odchylka od nejkratší cesty však 

obvykle není p�íliš velká.
� První varianta odm�� ovací funkce lokálního Q-u� ení pot�ebuje o 2-8% více � asu ne� 

druhá varianta p�i stejném po� tu iterací, ale ve v� tšin�  p�ípad�  najde o n� co kratší 
cestu.

Tyto výsledky podporují domn� nku, �e globální Q-u� ení je vhodné pouze pro p�ípady, 
kdy plánujeme cestu s n� jakým pohybovým nebo jiným omezením, p�ípadn�  máme speciální 
po�adavky na trajektorii. Pro b� �né situace je výrazn�  vhodn� jší pou�ít jiný algoritmus, nap�. 
navr�ené zjednodušené posilované u� ení.

Lokální Q-u� ení je schopné natrénovat jeden scéná�  výrazn�  rychleji ne� globální Q-
u� ení,  nicmén�  po pou�ití  algoritmu pro kompletní nau� ení  strategie ji�  trénování daného 
scéná�e není pot�eba. Doba výpo� tu je pak v takovém p�ípad�  rovna nule, a algoritmus m� �e 
rovnou generovat trajektorii. Hodnoty pro lokální algoritmus jsou tedy pouze informa� ní.
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7.2 Experiment 2

Experiment m� l za cíl srovnání doby pot�ebné  pro trénink kompletní strategie pohybu 
lokálního  Q-u� ení  p�i  r� zných  variantách  odm�� ovací  funkce  a  zhodnocení  úsp� šnosti  a 
optimality generovaných trajektorií.

7.2.1 Popis experimentu

Nastavení parametr�  lokálního Q-u� ení:
� 
  = 1, �  = 0,9, 	  = 0,3, po� et iterací na scéná� = 50, po� et scéná��  = 800

Bylo  experimentáln�  ov�� eno,  �e tyto  parametry  vedou k  dostata� n�  prozkoumané 
strategii  pohybu pro v� tšinu dosa�itelných  stav� ,  p�i  p�ijatelné dob�  tréninku.  P�i  vyšším 
po� tu scéná��  a iterací se kvalita hledaných cest a úsp� šnost pravd� podobn�  zvýší.

P�i m�� ení � asu výpo� tu bylo spušt� no u� ení obecné strategie pohybu s nastavenými 
parametry,  v�dy  osmkrát  pro  ka�dou  variantu  odm�� ovací  funkce.  Výsledky  pak  byly 
zpr� m� rovány pro p�esn� jší srovnání.

Pro zhodnocení  úsp� šnosti  p�i  dosahování  cíle  a optimality  trajektorií  byla  s  výše 
uvedenými parametry vytvo�ena obecná strategie pohybu. Následn�  bylo vygenerováno t� icet 
scéná��  s velikostí 40x40 bun� k a p�eká�kami na p�ibli�n �  20% plochy a prob� hlo nalezení 
trajektorie  ve  scéná�i  s  ob� mi  variantami  odm�� ovací  funkce lokálního plánova� e,  a pro 
porovnání kvality cest i metodou zjednodušeného posilovaného u� ení (RLL). Umíst� ní startu 
a cíle bylo stejné jako v experimentu 1. Zjiš� ovali jsme, zda byla nalezena cesta k cíli na první 
pokus, a jaká byla délka trajektorie.

7.2.2 Výsledky experimentu

Celková doba výpo� tu strategie - výsledky jsou udávány v sekundách:

Tab. 4 Výsledné � asy u� ení kompletní
 strategie pohybu lokálním Q-u� ením

Jak je vid� t, výsledné � asy korespondují s výsledky z experimentu 1. První varianta 
odm�� ovací funkce vy�aduje pr� m� rn�  o 16% delší � as tréninku pro stejné po� ty iterací.
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Tab. 5 Délky trajektorií pro jednotlivé náhodn�  generované scéná� e

7.2.3 Zhodnocení výsledk�

Tab. 6 Statistické zhodnocení výsledk�

Z uvedených výsledk�  je patrné, �e první varianta odm�� ovací funkce má o n� kolik 
procent delší dobu výpo� tu strategie. Generuje však v pr� m� ru o n� co kratší trajektorie a má 
výrazn�  vyšší úsp� šnost p�i dosahování cíle na první pokus.

Je nutné zmínit, �e díky dou� ovacímu algoritmu p�i generování cesty by se úsp� šnost a 
kvalita  cest  zvýšila  p�i  n� kolikanásobném  procházení  stejného  scéná�e.  Obvykle  jediné 
p�ípady,  kdy  robot  nedojde do  cíle,  jsou  p�ípady  lokálních  minim u  v� tších  konkávních 
p�eká�ek, a nebo nevhodných typ�  prost�edí (bludišt�  atd.).

7.3 Experiment 3

Tento experiment zahrnuje dopl� ující experimenty pro ov�� ení schopnosti algoritm�  
plánovat cesty v r� zných typech prost�edích. Scéná�e m� ly za cíl simulovat vnit�ní i vn� jší 
prost�edí s r� znými typy p�eká�ek. Všechny algoritmy byly nastaveny stejným zp� sobem jako 
v experimentech 1 a 2. Lokální plánova�  pou�íval první variantu odm�� ovací funkce.
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7.3.1 Popis a výsledky experimentu

Pro  tento  experiment  byla  pou�ita  ru� n�  vytvo�ená  prost�edí,  napodobující  ur� ité 
typické situace. 

1. Prost� edí typu  „p� eká�ková dráha“
Toto prost�edí simulovalo ur� itý typ p�eká�kové dráhy. Ú� elem tohoto prost�edí bylo 

ov�� it schopnost lokálního Q-u� ení najít cestu p�es slo�itý terén, a demonstrovat rozdílnost 
tras generovaných lokálním a globálním plánova� em. 

Obr. 55 Trajektorie generované algoritmy pro prost� edí typu p� eká�ková dráha
Fialová = GQ,  ervená = RLL, Zelená = LQ

Tab. 7 Výsledné hodnoty hledání cesty v prost� edí 
typu p� eká�ková dráha

Pro dané prost�edí  byla potvrzena schopnost  všech algoritm�  najít  cestu k cíli  i  v 
komplikovaném prost�edí. Op� t se ukazuje velice vysoká výpo� etní náro� nost globálního Q-
u� ení.   Trajektorie generovaná lokálním plánova� em se od ostatních dle o� ekávání velice 
odlišuje. Agent se sna�í jít p�ímo sm� rem k cíli a pouze se vyhýbá nalezeným p�eká�kám na 
základ�  své obecné strategie pohybu.
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2. Prost� edí typu „bludišt � “
Toto prost�edí bylo vytvo�eno pro demonstraci schopnosti globálních plánova��  nalézt 

cestu i ve velice komplikovaném a slo�itém prost�edí.

Obr. 56 Trajektorie generované globálními plánova� i v prost� edí typu bludišt� .
Fialová = GQ,  ervená = RLL

Tab. 8 Výsledné hodnoty pro prost� edí typu 
bludišt�

Za  povšimnutí  stojí  výrazn�  delší  doba  výpo� tu  globálního  Q-u� ení,  proti  dob�  
výpo� tu stejného algoritmu na map�  30x30 z experimentu 1. P�esto�e je celkový po� et stav�  
stejný, výpo� etní doba se zvyšuje i v závislosti na celkové délce trajektorie. Naproti tomu 
zjednodušené Q-u� ení má tém��  konstantní � asovou náro� nost pro daný po� et stav� , v tomto 
p�ípad�  je tak dokonce více ne� 1500x rychlejší.

V takovémto typu prost�edí implementované lokální Q-u� ení naprosto selhává, proto 
není testováno.
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3. Prost� edí – místnosti
Toto  prost�edí  bylo  p�evzato  z  práce  [8]  pro  ov�� ení  schopnosti  hledání  cesty  v 

prost�edí n� kolika spojených místností s více pr� chody.

Obr. 57 Trajektorie generované globálními plánova� i v prost�edí spojených místností
Fialová = GQ,  ervená = RLL

Tab. 8 Výsledné hodnoty

7.3.2 Zhodnocení experimentu

Experiment potvrdil  schopnost  globálních plánova��  najít  cestu ve všech typových 
prost�edích, s r� znými druhy p�eká�ek a uspo�ádání. Lze také nalézt spojitost mezi dobou 
výpo� tu Q-u� ení a celkovou délkou trajektorie.

Experiment potvrdil také omezení lokálního plánova� e, který je schopen hledat cestu 
pouze v prost�edích s konvexními p�eká�kami. Na slo�it� jších prost�edích typu bludišt�  � i 
místností, kdy optimální cesta vede jinou cestou ne� p �ibli�n �  p�ímo k cíli, algoritmus tém��  
v�dy selhává.
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8 ZÁV� R
Mým hlavním úkolem bylo navrhnout a implementovat systém pro plánování cesty 

robota pomocí posilovaného u� ení. Po d� kladné rešerši jsem se rozhodl implementovat t� i 
velice  odlišné  algoritmy  demonstrující  široké  mo�nosti  vyu�ití  posilovaného  u� ení  p�i 
plánování pohybu robota.

Prvním  z  nich  je  algoritmus  pro  globální  plánování  cesty  ve  statickém  prost�edí 
pomocí klasického Q-u� ení. Tento algoritmus napl� uje hlavní p�edpoklady ohledn�  Q-u� ení – 
p�i dostate� ném po� tu iterací a správn�  nastaveném prohledávání nalezne optimální trajektorii 
v libovolném typu prost�edí. Bohu�el jeho výpo� etní náro� nost je pom� rn�  vysoká, p�edevším 
pak  pro  rozsáhlé  stavové  prostory.  Hlavní  vyu�ití  tohoto  algoritmu  je  tedy  p�edevším v 
situacích, kdy máme na naplánované trajektorie nebo zp� sob pohybu robota n� jaké speciální 
po�adavky, nap�. neholonomní omezení pohybu, nebo po�adavek minimálního po� tu zm� n 
sm� ru. Pro klasický p�ípad plánování cesty všesm� rového robota ve známém prost�edí je však 
pravd� podobn�  vhodn� jší pou�ít tradi� ní p�ístupy k plánování cesty z d� vodu výrazn�  vyšší 
� asové efektivity.

Druhé navr�ené �ešení je globální algoritmus zjednodušeného posilovaného u� ení pro 
statická prost�edí. U tohoto algoritmu jsem p� vodn�  vycházel z Q-u� ení, je však upraven tak, 
aby  nebylo  t�eba  velkého  mno�ství  iterací  jako  u  klasického  Q-u� ení.  Díky  tomu  sta� í 
hodnoty pro všechny stavy aktualizovat pouze jednou p�i vhodn�  zvoleném zp� sobu u� ení 
prost�edí.  Mezi  hlavní  výhody  pat�í  mnohonásobn�  ni�ší  výpo� etní  náro� nost,  schopnost 
nalézt  cestu  do  cíle  z  libovolného  místa  na  map�  a  v�dy  zaru� ená  optimalita  nalezené 
trajektorie. 

T�etím algoritmem je systém pro lokální plánování cesty zalo�ený na Q-u� ení. Tento 
algoritmus nemá za úkol  najít  v�dy nejkratší  mo�nou cestu do cíle,  ale spíše se vyhýbat 
nalezeným p�eká�kám v neznámém prost�edí p�i své cest�  k cíli. Tento algoritmus pou�ívá Q-
u� ením natrénovanou obecnou strategii  pohybu, ji�  pak aplikuje na neznámé prost�edí  p�i 
pohybu sm� rem k cíli. V aplikaci jsou implementovány dv�  varianty odm�� ovací funkce pro 
Q-u� ení, p�i� em� ka�dá má pon� kud jiné vlastnosti a plánuje jiné trajektorie, celkov�  však 
dosahují  dobrých  výsledk� ,  p�edevším  pak  p� i  dodr�ení  podmínek  pro  tvar  a  velikost 
p�eká�ek.

Všechny algoritmy jsou navr�eny pro fungování v jednotné diskrétní map� , co� vedlo 
k n� kolika kompromis� m a ob� as ni�ší efektivit� , v zásad�  by však navr�ená �ešení m� la být s 
mírnými úpravami pou�itelná i pro specifické praktické situace. 

V  práci  je  popsáno  n� kolik  experiment� ,  které  dostate� n�  demonstrují  výhody  a 
nevýhody  jednotlivých  navr�ených  �ešení.  Na výsledcích  experiment�  je  vid� t,  �e  ka�dý 
algoritmus je vhodný pro jiné situace, generuje jiné trajektorie a mají rozdílné zp� soby vyu�ití 
v  odlišných  typech  prost�edí.  Jako  celek  však  navr�ená  �ešení  dokazují  hlavní  výhody 
posilovaného  u� ení,  a  to  jeho  univerzálnost,  p�izp� sobitelnost,  snadnou  implementaci  a 
širokou variabilitu vyu�ití v r� zných situacích.

Jako mo�nosti rozší�ení práce bych navrhoval p�edevším úpravu navr�eného algoritmu 
lokálního  plánování  tak,  aby  byl  schopen  navigovat  robota  v  dynamickém  prost�edí  s 
pohyblivými  p�eká�kami.  Další  mo�nosti  rozší�ení  by  bylo  p�izp� sobení  navr�ených 
algoritm�  pro konkrétní typy robot�  a prost�edí, jeliko� navr�ená �ešení jsou koncipována 
spíše obecn�  a nezahrnují r� zná omezení vyplývající z hardwarové výbavy, dosahu sensor�  a 
mo�ností pohybu robota.
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