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STRESZCZENIE

Celem pracy byto poréwnanie algorytmoéw inicjalizacji macierzy QQ w algorytmie Q-learningu
dla zadania planowania Sciezki. Na poczatku pracy przedstawiono wybrane algorytmy wy-
korzystywane w celu planowania $ciezki, w tym réwniez algorytm Q-learningu. Nastepnie
zostaly dogtebnie oméwione wykorzystane algorytmy stuzace do inicjalizacji macierzy Q.
Omowione zostaly tez podjete proby zaimplementowania sieci neuronowych inicjalizuja-
cych macierz Q. Zaréwno algorytm Q-learningu, jak i poszczegoélne algorytmy inicjalizacji
zostaly zaimplementowane w jezyku Python. Na koricu pracy zostaty poréwnane zaim-
plementowane algorytmy na podstawie czasu wykonywania algorytmu, czasu inicjalizacji,
ilosci krokow, dtugosci wygenerowanej Sciezki oraz gladkosci Sciezki. Poréwnane zostaly
one zaréwno z wykorzystaniem wczesniej przygotowanych map, jak i map wygenerowa-
nych losowo. Zauwazono réwniez, ze czas inicjalizacji nie jest zalezny od mapy, a suma
katow jest zalezna od dtugosci Sciezki.

SUMMARY

The major objective of this thesis was comparison of Q-matrix initialization algorithms
in the Q-learning algorithm for path planning. At the beginning of the thesis various
algorithms used for the purpose of path planning were introduced, including the Q-learning
algorithm. Next the algorithms used for initialization of the Q-matrix were described
in depth. Attempts to use neural networks for the purpose of initialiazation were also
discussed. The Q-learning algorithm, as well as the initialiazation algorithms were coded
in Python. At the end of the thesis the implemented algorithms were compared on the
basis of execution time of the Q-learning algorithm, initialiazation time, number of steps
taken by the algorithm, lenght of generated path and path smoothness. The algorithms
were compared using prepared maps, as well as randomly generated ones. It was noticed
that the initialization time is not dependent on the map and that the sum of angles is
dependent on the path length.
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Rozdzial 1

Wstep

W obecnych czasach jedna z najszybciej rozwijajacych sie gatezi robotyki jest robotyka
mobilna. Dzieki stosunkowo matej wielkosci roboty mobilne sa wykorzystywane w rozma-
itych dziedzinach. Wiele magazynéw wykorzystuje obecnie te platformy do autonomicz-
nego rozmieszczania oraz poboru towaréw zastepujac przy tym wielu magazynierow. Male
rozmiary tych robotéw sa rowniez zaleta przy dojezdzie do miejsc trudno dostepnych, co
pozwala zaréwno na bardzo doktadne wykonywanie zdalnej inspekcji urzadzen przemy-
stowych, jak i na doglad procesow [3]. Powszechno$é robotéw mobilnych mozna nawet
zauwazy¢ w wielu domostwach, gdzie petnia role autonomicznych odkurzaczy. W trakcie
przejazdu mapuja one swoje otoczenie i po dokltadnym jego zbadaniu generuja trase, kto-
ra doktadnie pokrywa wytworzona mape. Po dokoniczeniu zadania czyszczenia roboty te
wracaja do swojej stacji dokujacej w celu natadowania. W tym celu musza zaplanowaé
Sciezke, ktorej punkt konicowy znajduje sie w tym samym miejscu co stacja dokujaca.

Planowanie $ciezki jest jednym z zagadnieni czesto poruszanych w robotyce [15]. W za-
daniu tym przyjmujemy, ze znane jest cate srodowisko, po ktérym porusza sie robot oraz
wszystkie ruchome i statyczne przeszkody w nim wystepujace. Celem tego planowania jest
wyznaczenie pewnej listy punktow tworzacej Sciezke od punktu poczatkowego do punktu
konicowego przy jednoczesnym braku kolizji z wystepujacymi przeszkodami. Bardzo cze-
sto wystepuja réwniez dodatkowe ograniczenia wynikajace z dynamiki robota oraz jego
fizycznych mozliwosci. W robotyce istnieje rowniez zagadnienie powiazane z planowaniem
Sciezki, czyli planowanie trajektorii. W planowaniu trajektorii dana Sciezka jest powiazana
z czasem, co wymusza dodatkowe ograniczenia na robocie mobilnym.

Zadanie planowania $ciezki jest jednym z fundamentalnych zadan robotyki, wobec tego
istnieje wiele algorytmoéw rozwigzujacych to zadanie. Jednym z najbardziej znanych jest
algorytm A*. Jest on powszechnie uzywany np. w grach wideo w celu planowania $ciezki
dla przeciwnikow. Mozna go postrzegaé jako rozwiniecie algorytmu Dikstry, jednak A* do
oceny trasy uzywa funkcji heurystycznej, czyli funkcji, ktora aproksymuje koszt przejscia
dang $ciezka. Duza wada tego algorytmu jest jego ztozono$é pamieciowa [5]. Algorytmy
planowania $ciezki czerpig réwniez ze zjawisk fizycznych jak np. algorytm Symulowanego
wyzarzania (z ang. Simulated Anneling), czy tez metoda sztucznych pol potencjatowych
(z ang. Artificial Potential Field). Pierwszy z nich inspirowany jest zjawiskiem wyzarzania
wystepujacym w metalurgii. Polega on na rozgrzaniu metalu do odpowiedniej tempera-
tury oraz utrzymaniu go w niej przez pewien czas. Nastepnie jest on powolnie studzony;,
co zmienia jego wtasciwosci fizyczne [9]. Drugi z wymienionych algorytméw opiera sie na
zjawisku przyciggania lub odpychania czasteczek w zaleznosci od ich potencjatu. Robot
mobilny jest w nim traktowany jako czasteczka z pewnym tadunkiem. Nastepnie przyjmo-
wane jest, ze przeszkody posiadajg tadunek o takim samym znaku, a cel tadunek o znaku
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przeciwnym. Dzieki temu czasteczka jest odpychana przez pola przeszkod, a przyciagana
przez punkt koricowy [8]. Inne algorytmy sa oparte na zjawiskach zachodzacych w biolo-
gii. Algorytm genetyczny wykorzystuje krzyzowanie oraz mutacje wystepujace w ewolucji
[16]. Niektore sposoby planowania $ciezki opieraja sie na zachowaniach réznych zwie-
rzat. Algorytm $wietlikow(z ang. Firefly Algorithm) opiera sie na zachowaniu robaczkow
$wietojanskich w tropikach oraz ich sposobie migania [I7]. Z kolei algorytm mrowko-
wy (z ang. Ant Colony Optimization) czerpie inspiracje z gniazd mrowek, a konkretnie
losowego przemieszczania sie mrowki w celu znalezienia pokarmu oraz zostawiania za soba
sladu feromonéw podczas powrotu do kolonii.

Popularne w obecnych czasach uczenie maszynowe réwniez zostato wykorzystane do
rozwiagzywania problemu planowania $ciezki [19]. Jednym z nurtéw uczenia maszynowego
jest uczenie przez wzmocnienie (z ang. Reinforcment Learning). Polega ono na symulowa-
niu zachowan agenta w danym srodowisku oraz zmaksymalizowaniu otrzymanej nagrody.
Srodowisko czesto jest przedstawiane jako proces decyzyjny Markowa, jednak nie zawsze
jestesmy w stanie w ten sposob je zamodelowaé. Q-learning jest bezmodelowsg metodg
uczenia przez wzmocnienie, dzieki czemu nie musimy posiada¢ modelu srodowiska. Two-
rzona jest macierz Q, ktora zawiera wszystkie mozliwe stany oraz wszystkie mozliwe akcje
w danych stanach. Podczas uczenia, agent wykonuje akcje w danym stanie, a macierz
Q jest aktualizowana za pomocna roéwnania Bellmana z odpowiednia nagroda lub kara
oraz wartoscig stanu otrzymanego w wyniku danej akcji [7]. W planowaniu $ciezki mozna
przyjaé, ze ruch, ktory spowodowalby kolizje z przeszkodza otrzymuje kare, natomiast
osiggniecie celu byloby nagradzane.

Istotnym aspektem Q-learningu jest inicjalizacja macierzy Q. Czesto wykorzystywana
jest inicjalizacja zerowa, tzn. wszystkie elementy macierzy sa na poczatku ustawiane jako
zero. Wada takiego podejscia jest poczatkowa losowos¢ w wyborze nastepnej akcji oraz
stosunkowo duza liczba krokéw potrzebna do otrzymania rozwiazania. Inna metoda jest
inicjalizacja losowa, ktora réwniez cierpi na podobne problemy, jednak w niektérych przy-
padkach potrafi przynies¢ lepsze rezultaty. Istnieja sposoby inicjalizacji macierzy Q po-
zwalajace na znacznie szybsze otrzymanie odpowiedniego rozwigzania oraz pozwalaja na
znaczace zmniejszenie liczby krokow.

1.1 Teza

Wykorzystanie réznych algorytmoéw do inicjalizacji macierzy Q w zagadnieniu planowania
Sciezki znaczaco poprawia czas wykonywania algorytmu w poréwnaniu do inicjalizacji
ZETOWe].

1.2 Podzial pracy

W rozdziale drugim znajduje sie ogélny opis zadania planowania Sciezki. Przedstawio-
ne zostaly rézne algorytmy wykorzystywane w celu rozwiazania tego zadania. Zostala
rowniez opisany algorytm (Q-learningu, na ktérym opierana jest reszta pracy. W nastep-
nym rozdziale doktadnie przedstawione sg metody inicjalizacji macierzy Q, ktore zostaty
zaimplementowane w celach poréwnania. Rozdziat czwarty zawiera opis wykorzystanego
oprogramowania oraz sprzetu symulacyjnego, a takze prezentuje otrzymane wyniki oraz
wnioski z nich wynikajace. W rozdziale znajduje sie réwniez opis poszczegdlnych map wy-
korzystanych do poréwnania poszczegdlnych metod inicjalizacji. Ostatni rozdzial stanowi
krotkie podsumowanie catej pracy.



Rozdzial 2

Planowanie $ciezki

Istnieje wiele algorytmoéow stuzacych do rozwiazania zadania planowania $ciezki. Czesto
roznig sie one opisem Srodowiska. Wazne jest, czy algorytm zajmuje sie zdyskretyzowana
reprezentacja mapy, czy tez przestrzen rozwiazan jest ciggla. Kolejnym waznym aspek-
tem algorytméw planowania $ciezki jest ich ztozonosé obliczeniowa. Mimo ze w zadaniu
przyjmowana jest pelna wiedza o otoczeniu robota mobilnego, ciagle zalezy nam na mini-
malizacji czasu wykonywania, szczeg6lnie gdy wykorzystujemy tylko sprzet bedacy czescia
robota. Innym aspektem, na ktory nalezy zwroci¢ uwage, jest dtugosé otrzymanej Sciez-
ki. Jest ona jednym z prostszych sposob6éw oceny jakosci $ciezki i czesto stuzy ona jako
podstawa w poréwnywaniu algorytmow.

2.1 A*

Algorytm A* jest jednym z najpopularniejszych algorytmow stosowanych do rozwigzania
problemu planowania Sciezki. Algorytm ten jest heurystyczny i wykorzystuje on informa-
cje na temat punktu docelowego w celu zmniejszenia liczby weztéow do przeszukania. Do
wykorzystania tego algorytmu mapa powinna zostaé¢ zdyskretyzowana do postaci siatki
punktoéw, na ktorej mozna wyrézni¢ przeszkody oraz punkty poczatkowe i koricowe. Algo-
rytm traktuje te mape jako graf, w ktérym kazdy wierzchotek u; jest punktem na mapie.
Sasiednie punkty sa polaczone ze soba krawedziami c(u;,u;) dla i # j, ktére posiada-
ja pewien koszt przejscia w(u;, u;) z punktu w; do punktu u;. Wazna czescia algorytmu
jest heurystyka h(u), ktora stuzy do estymacji kosztu $ciezki z wierzchotka u do wierz-
chotka docelowego uy. Algorytm iteracyjne wybiera kolejne wierzchotki sposréd zbioru
dostepnych wierzchotkéw na podstawie

fu) = g(u) + h(u), (2.1)

gdzie g(u) oznacza koszt dotarcia do punktu u z punktu startowego, a h(u) jest oma-
wiang wczesniej heurystyka. Wierzchotek jest w zbiorze dostepnym jesli nie zostal wcze-
$niej przetworzony oraz jezeli istnieje krawedz taczaca go z punktem bedacym wcezesniej
przetworzonym. Wybierany jest wierzchotek, dla ktérego funkcja f(u) jest najmniejsza.
Jezeli wierzcholek ten jest docelowy, algorytm koriczy prace. W przeciwnym razie punkt
jest dodawany do zbioru punktéw przetworzonych oraz obliczana jest funkcja f(u) dla
wszystkich punktéw osiggalnych z nowo dodanego punktu, ktére nastepnie sa wprowa-
dzane do zbioru punktéw dostepnych. Jezeli wierzchotek znajduje sie juz w tym zbiorze,
poréwnywana jest nowo wyliczona wartos¢ funkeji f(u) z wartoscia otrzymang wczesniej.
Jesli nowa wartos¢ jest mniejsza, algorytm aktualizuje funkcje f(u) zapisang w pamieci.
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2.2 Symulowane wyzarzanie

Algorytm symulowanego wyzarzania czerpie inspiracje ze zjawiska wyzarzania wystepuja-
cego w metalurgii. Polega ono na podniesieniu temperatury metalu, utrzymaniu jej przez
pewien czas w tym stanie oraz nastepnie powolnym studzeniu metalu. Sam algorytm jest
probabilistyczny i stuzy do przyblizenia globalnego minimum danej funkeji [I]. Mozna
powiedzie¢, ze kazde rozwigzanie funkcji s jest analogia stanu, a funkcja minimalizowana
E(s) jest analogia energii wewnetrznej. Algorytm probuje wiec przejsé z dowolnego stanu,
do stanu z najmniejsza energia. W algorytmie na poczatku przyjmujemy dowolny stan oraz
ustawiamy maksymalng warto$¢ temperatury. Nastepnie losowane jest nowy stan s, bliski
poprzedniemu. PéZniej stan jest przyjmowany lub nie, z prawdopodobienistwem okreslo-
nym tzw. funkcja akceptacji P(E(s), E(s'),T). Przykladowa funkcja akceptacji wyglada
nastepujaco

P(E(s), B(s'),T) = {i e )t (22)
AE = E(s') — E(s). (2.3)

Oznacza to, ze algorytm nie zawsze przyjmuje lepsze rozwigzanie, co pozwala aproksy-
mowa¢ minimum globalne. Po dokonaniu tej zmiany nastepuje zmniejszenie temperatury.
Sposob tego zmniejszenia okresla sie jako strategie chlodzenia, lecz czesto wykorzystuje
sie przemnozenie przez pewng stala wartos¢ a € (0,1). Dla zadania planowania $ciezki
start» PsztartJrlﬂ cee 7Pelnd717 Pelnd}v a funkch
oceny sumaryczny dystans. W celu unikniecia przeszkod, przejscie przez przeszkody czesto
jest czescig funkcji oceny uwzglednione w nastepujacy sposob

stanem ¢ moze by¢ np. zbiér punktow s; = {Pi

end—1

E(s)= > 1P} = Pill+ 8- L, (2.4)

j=start

gdzie 3 jest pewnym dodatnim parametrem, a L. jest liczba odcinkéw przecinajaca prze-
szkody. Algorytm koriczy swoje dzialanie gdy temperatura osiaga okreslong wczesniej
temperature minimalna 75,,;,.

2.3 Metoda sztucznych pél potencjalowych

Metoda sztucznych pol potencjatlowych w celach planowania $ciezki zostata pierwszy raz
zaproponowana w 1985 [8]. Metoda ta proponuje przyjecie, ze wszystkie przeszkody wy-
twarzaja pole odpychajace, podczas gdy cel wytwarza pole przyciagajace. Zaréwno pola
odpychajace, jak i przyciagajace staja sie silniejsze, im blizej robot jest odpowiednio prze-
szkody lub punktu koricowego. Pole dzialajace na robota jest sumag pola przyciagajacego
oraz wszystkich pol odpychajacych. Przyjmujac pozycje robota jako s = (x,y) oraz punkt
docelowy jako s4, wzor na pole przyciagajace wyglada nastepujaco

1
Uy = Shlls = sal P, (25)

gdzie k, jest wspotczynnikiem przyciggania. Pole to oddzialuje na robota z sila F, =
—VU, = k,||s — sal|| Pole odpychajace i-tej przeszkody jest zapisana jako

17 1 1)2 i
vi= |3k (R —4) edvlls—sill <do (2.6)
0, gdy l|s — si|| > do
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gdzie k! oznacza wspotczynnik odpychania i-tej przeszkody, s' jej polozenie, a dy jest
maksymalnym dystansem oddziatywania pola. Analogicznie do sity przyciagania, sita od-
pychania i-tej przeszkody wynosi

k(= &) e edy lls = sill < do

lls=s6ll - do ) lls—s5]I

F!'=-VU! = { (2.7)

0 ,edy ||s — st|| > do
Robot poruszac si¢ bedzie w kierunku wyznaczanym przez sile wypadkowa F' = F), +
> Fi. Metoda ta jest czesto wykorzystywana dzieki swojej prostocie, jednak istnieje szansa
wpadniecia w minimum lokalne przed osiagnieciem celu, gdzie sita wypadkowa bedzie
réwna zeru, a robot przestanie sie poruszac.

2.4 Algorytm Swietlikowy

Algorytm $wietlikowy jest metaheurystycznym algorytmem zainspirowanym miganiem
robaczkow swietojanskich. Insekty te poprzez proces bioluminescencji wytwarzaja swiatto
i stuza jako sygnal do przyciagniecia innych osobnikéw. Jednym z czynnikéw decydujacych
o sile zachecania jest intensywnos¢ wytwarzanego swiatta. W algorytmie analogiem $wiatta
jest podawana funkcja minimalizacji. [14] Algorytm ten ma trzy podstawowe zasady:

e wszystkie swietliki sa bezplciowe oraz przyciagaja sie niezaleznie od ptci,

e poziom atrakcyjnosci swietlika jest proporcjonalny do ich jasnodci i dla jakiejkolwiek
pary, osobnik §wiecgcy mniej bedzie poruszal sie w strone jasniejszego,

e funkcja celu shuzy do ocenienia jasnosci robaczkow swietojanskich.

W algorytmie na poczatku generujemy losowa populacje z dostepnej puli rozwigzan mi-
nimalizowanej funkcji, wyznaczamy wspotczynnik absorpcji v oraz wspoétezynnik przycia-
gania (. Nastepnie dla kazdego robaczka = obliczamy jasnosé¢ I = f(z). Potem w kazdej
iteracji ¢, dla kazdej pary robaczkéw z; oraz x;, jezeli I; < I; robak ¢ porusza si¢ w strong
robaka j za pomoca réwnania

AR ﬁe*'”’?j (zf — xi) + e, (2.8)

gdzie Tfj jest odlegtosciag miedzy Swietlikami, « jest parametrem kontrolujacym diugosé
kroku, a ¢ jest losowym wektorem z pewnej dystrybucji. Po wykonaniu tego dziatania dla
kazdej pary ponownie jest wyliczana jasno$é dla kazdego osobnika w populacji. Gdy ilosé
iteracji konczy sie, rozwigzaniem bedzie osobnik z najnizszg wartoscig I. Dla zadania
planowania $ciezki mozemy planowaé¢ prosta droge do celu, az do momentu zblizenia
sie do przeszkody na pewna odlegtos¢. W tym miejscu do ominiecia przeszkody mozna
wykorzysta¢ algorytm $wietlikowy, z funkcja celu minimalizujaca odlegtosé do celu przy
zachowaniu minimalnej odlegtos$ci od przeszkody. W kazdej iteracji algorytmu najlepsze
rozwigzanie staje si¢ kolejnym punktem na trasie az do osiagniecia pewnej odlegtosci od
przeszkody, gdy znéw zaczynamy rysowaé prosta droge do celu. Zaleta tego algorytmu
jest prostota jego implementacji.

2.5 Q-learning
QQ-learning jest pewna metoda uczenia maszynowego, bedaca przyktadem uczenia przez

wzmocnienie. W uczeniu przez wzmocnienie (z ang. Reinforcment Learning) agent wply-
wa na Srodowisko wykonujac akcje oraz otrzymujac nagrody lub kary w zaleznosci od
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jej efektu. Ta grupa algorytmow jest czesto wykorzystywana zaréwno gdy mamy pelng
informacje o srodowisku, jak i gdy informacja o §rodowisku jest niepetna. Z powodu sku-
tecznodci przyblizania polityki optymalnej uczenie przez wzmocnienie jest rowniez warto-
Sciowym sposobem implementacji kontroleréw ruchu dla robotéw mobilnych. Q-learning
jest jedna z mozliwych implementacji uczenia przez wzmocnienie. Wykorzystuje ona ma-
cierz (Q o wymiarach m x n, gdzie m jest iloScia mozliwych stanéw systemu, a n jest liczba
akcji, ktore moga zosta¢ podjete w kazdym stanie. W macierzy tej najwieksza wartosé
komoérek macierzy w danym stanie s oznacza najlepsza mozliwag akcje do podjecia. W al-
gorytmie na poczatku inicjalizowana jest macierz () oraz ustawiany jest stan poczatkowy
sp. Nastepnie w kazdej iteracji algorytmu agent podejmuje najlepsza dotychczasowa akcje
w danym stanie lub podejmuje akcje losowa z prawdopodobienistwem . W przypadku gdy
dwie akcje posiadaja te sama wartosé, wybierana jest jedna z nich w sposob losowy. Po
wykonaniu akcji agent otrzymuje nagrode lub kare r oraz przechodzi do kolejnego stanu
s’. Nastepnie aktualizuje sie warto$¢ wykonanej akcji w macierzy Q, postugujac sie tzw.
rOwnaniem Bellmana

Q(s5,0) = Qs ) + a (r + Y max Q(s'.0) — Q(s,a) ) (29)

gdzie « jest wspotczynnikiem uczenia, v jest wspotezynnikiem dyskontowania, 7 jest na-
groda otrzymana w stanie s, a max, Q(s',a) jest maksymalna wartoscia akcji w stanie
s'. Wybor akcji oraz wykonywanie ruchu jest powtarzane az do osiagniecia stanu korico-
wego Si. Zarowno wspoOlczynnik uczenia, jak i dyskontowania sa wartosciami w zakresie
(0,1). Mozna by powiedzie¢, ze o odpowiada za waznos¢ poprzedniej wartosci w macie-
rzy Q, a v za wazno$¢ potencjalnej przyszlej nagrody. Parametr € jest wazny ze wzgledu
na balans miedzy eksploracja a eksploatacja i czesto jest zmniejszany wraz z postepem
iteracji. Eksploracja nazywane jest osiaganie nowych, nieodwiedzonych wczesniej stanow,
a eksploatacja wykorzystywanie uprzednio zdobytej wiedzy. Eksploracja pozwala nam na
wyjscie z miniméw lokalnych oraz osiagniecie polityki optymalnej. Aby wykorzysta¢ Q-
learning w zadaniu planowanie Sciezki, na poczatku nalezy zdyskretyzowa¢ mape oraz
liczbe mozliwych do wykonania akcji. Kazdy mozliwy stan jest punktem na mapie, a ak-
cja proba przemieszczenia sie do punktu sgsiedniego. Dla tego zadania mozliwg kara moze
by¢ proba wyjscia poza obszar mapy lub uderzenie w przeszkode, a nagroda osiagniecie
punktu docelowego. Algorytm ten dazy do rozwiazania optymalnego, lecz czesto wymaga
duzej ilosci iteracji, by osiagnac¢ zbieznos¢ ilosci wykonywanych krokéw. Inna wada algo-
rytmu jest stosunkowo duza ilo$¢ wykonywanych krokéw w poczatkowej fazie eksploracji.
Jednym z rozwigzan tego problemu sa rézne metody inicjalizacji macierzy Q.
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Jednym z najwazniejszych aspektow wykorzystania metody Q-learningu w zadaniu pla-
nowania $ciezki jest inicjalizacja macierzy Q. Wplywa ona bowiem zaréwno na czas wy-
konywania samego algorytmu, jak i na otrzymana Sciezke. Z tego powodu istnieje wiele
metod inicjalizacji macierzy Q, ktore wykorzystuja wiedze o srodowisku bedaca czescig
zadania planowania Sciezki.

3.1 Tradycyjne metody inicjalizacji

Jednym z podstawowych oraz najczesciej wykorzystywanych metod inicjalizacji macierzy
Q jest inicjalizacja zerowa. Polega ona na zapelieniu macierzy warto$ciami zerowymi.
Prowadzi to do caltkowitej losowos$ci w poczatkowych fazach eksploracji, co w wiekszo-
Sci przypadkow skutkuje duza iloscia krokéw, a tym samym wykonanych obliczeri. Jest
ona czesto wykorzystywana, poniewaz nie wymaga ona zadnej wcze$niejszej wiedzy o Sro-
dowisku, ani dodatkowych obliczei w trakcie inicjalizacji. Nie jest to jednak najlepsze
rozwiazanie w przypadku zadania planowania Sciezki, poniewaz z zalozenia dostepna jest
pelna wiedza o srodowisku. Inng tradycja metoda inicjalizacji jest inicjalizacja losowa.
Jak sama nazwa wskazuje polega ona na przypisaniu pewnej losowej wartosci kazdej ak-
cji w macierzy Q. Inicjalizacja taka bardzo czesto ma potencjal by¢ lepsza, poniewaz
algorytm Q-learningu posiada duzo wieksza wiedze o srodowisku. Wiedza ta jest jednak
niepewna i o ile komoérki macierzy prowadzace do przeszkod szybko osiagna odpowied-
nig, ujemna wartos¢ to komorki odpowiadajace pustym stanom moga by¢ przez dlugi czas
omijane, mimo ze sg czescig optymalnej trasy do celu. W dalszym poréwnaniu algorytmow
inicjalizacji pod uwage wzieta zostata tylko inicjalizacja zerowa.

3.2 Metoda sztucznych po6l potencjalowych

Z powodu prostoty implementacji metody sztucznych pol potencjatowych czesto jest ona
wykorzystywana wspolnie z innymi algorytmami planowania $ciezki lub tez uzywana jest
do ich modyfikacji. Idea wykorzystania metody pol potencjatowych do inicjalizacji ma-
cierzy Q polega na nadaniu komoérkom macierzy Q warto$ci odpowiadajacej polu po-
tencjalowemu w danym stanie. Metoda da pozwala na unikniecie poczatkowego etapu
losowosci w wyborze akcji, jak réwniez sprzyja omijaniu przeszkod oraz dazeniu do punk-
tu docelowego. Wykorzystanie metody sztucznych pol potencjalowych w celu inicjalizacji
macierzy Q zostalo zaproponowane oraz wykorzystane juz kilkukrotnie [4], [2]. W tej
pracy w celach poréwnawczych wykorzystana zostata metoda zaproponowana przez Tenq
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Luo [12]. Polega ona na uproszczeniu obliczen przez pominiecie odpychajacego pola prze-
szkod oraz zmiane rownania pola przyciagajacego. Wada tradycyjnej funkeji obliczajacej
pole przyciagajace jest to, ze warto$¢ pola zmniejsza sie przy zblizaniu sie do punktu
docelowego. Zmodyfikowana funkcja wykorzystywana do inicjalizacji wyglada nastepujaco

V(S) _ kpe—%[(a?—ul)2+(y—ﬂ2)2]7 (31)

gdzie k, jest wspolczynnikiem przyciagania, s jest pewnym stanem na mapie,(z,y) to
koordynaty celu, a pq, uo to koordynaty stany s. Warto$¢é macierzy Q w stanie s dla
kazdej akcji a jest rowna wynikowi otrzymanemu z rownania . Zaleta tego rozwiazania
jest zwiekszanie sie pola w ramach zblizania sie do punktu docelowego, jednak z powodu
braku pola odpychajacego, metoda ta jest podatna na stabg efektywnos¢ w radzeniu sobie
z przeszkodami, ktore w tradycyjnej metodzie APF powodowalyby minima lokalne.

3.3 Optymalizacja oparta na zachowaniu wielorybéw

Algorytm optymalizacji oparty na zachowaniu wielorybow (z ang. Whale Optimization
Algorithm) jest kolejnym algorytmem metaheurystycznym inspirowanym natura. Zostal
on zaproponowany w roku 2016 oraz opiera si¢ na zachowaniu dhugoptetwowcoéw oceanicz-
nym zwanych réwniez humbakami [I3]. Imituje on stadny sposob polowania tych zwierzat.
Algorytm wykorzystuje zbiér agentéw zwanych rowniez ,wielorybami" w celu znalezienia
rozwigzania globalnie optymalnego. Na poczatku przyjmowane jest losowe rozwiazanie,
ktore nastepnie jest aktualizowane az do spetnienia kryterium stopu. W zadaniu inicjali-
zacji macierzy Q kazdy agent reprezentuje pewna pozycje na mapie, a jakos¢ danej pozycji
jest okreslana przez symulacje kazdego mozliwego ruchu w danej pozycji oraz aktualiza-
cje macierzy QQ poprzez réwnanie Bellmana. W algorytmie mozna rozréznié trzy kroki:
otaczanie ofiary, strategia sieci babelkowej oraz szukanie ofiary.

3.3.1 Otaczanie ofiary

W trakcie tego kroku kazdy agent doktadnie zna polozenie ofiary oraz ja otacza. Poniewaz

pozycja optymalnej wartosci nie jest wezesniej znana, za potozenie celu przyjmowana jest

pozycja agenta z najwicksza wartoscig macierzy Q). Podczas otaczania ofiary, agenci aktu-

alizuja swoja pozycje wykorzystujac potozenie celu. Matematyczny model tego zachowania

prezentuje sie nastepujaco . .
D

= (t) = X(t)], (3.2)
X(t+

-
1)=G(t)—A-D. (3.3)
W powyzszych réwnaniach X (t) jest pozycja danego agenta w iteracji ¢, G (t) jest najlep-
szym rozwiazaniem w danej iteracji oraz D reprezentuje odlegltos¢ miedzy danym agentem,
a obecnym najlepszym rozwiazaniem. Wektory A oraz C' reprezentuja wektory wspot-
czynnikow. Jezeli istnieje lepsze rozwiazanie, wektor G(t) powinien zostaé¢ zaktualizowa-
ny w obecnej iteracji. Wektory wspotczynnikow obliczane sa w nastepujacy sposéb

A=2a-r,—d, (3.4)

—

=21, (3.5)

W powyzszych réwnaniach 7, oraz 7. sa losowymi wektorami w zakresie [0, 1], a @ jest
liniowo zmniejszany od 2 do 0 w trakcie danej iteracji.
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3.3.2 Strategia sieci babelkowej

W trakcie polowania wieloryby poruszaja sie wokot ofiary po spiralnej Sciezce, jednocze-
$nie wypuszczajac banki powietrza w celu w skierowania ofiary w kierunku powierzchni.
Takie zachowanie znane jest jako strategia sieci babelkowej. Mechanizm otaczania oraz
zacieSniania spirali sg osiagane poprzez zmniejszenie wartosci @ w rownaniu . Zakres
wektora A zmniejsza sie wraz ze zmniejszeniem d. Zgodnie z réwnaniem , wektor A po-
siada losowe wartosci w zakresie [—a, a]. Ustawienie A jako losowej wartosci w zakresie
[—1, 1] powoduje losowy ruch agenta pomiedzy obecna pozycja optymalna a poprzednia
pozycja. W takim wypadku nowa pozycja agenta jest obliczana przez

X(t+1)=D" e cos2rl + G(1), (3.6)
D' = |G(t) — X(t)). (3.7)

W powyzszych réwnaniach D reprezentuje dystans pomiedzy danym agentem a obecnym
najlepszym agentem, [ jest losowa liczba w przedziale [—1,1], a b jest wspotezynnikiem
decydujacym o ksztalcie spirali logarytmicznej i powinien by¢ dostosowywany w zaleznosci
od wymogdéw danego zadania.

W trakcie kazdego kroku danej iteracji. pozycja agenta jest aktualizowana poprzez
otaczanie ofiary lub strategie sieci babelkowej. Model aktualizacji pozycji danego agenta
w kroku t prezentuje sie nastepujaco

S {é(t)—/f-ﬁ,gdyp<0.5

X t+ 1 — — — 5 3.8
( ) G(t)+ D' - e cos2rl, gdy p >= 0.5 (3:8)

gdzie p jest pewna liczba z przedziatu [0, 1]

3.3.3 Poszukiwanie ofiary

Oprocz wykorzystywania strategi sieci babelkowej w trakcie poszukiwania ofiary, agenci
musza roéwniez szukaé¢ rozwigzania losowo w procesie eksploracji. Matematyczny model
tego zachowania prezentuje sie nastepujaco

D=|C" Xrana(t) — X(t)] (3.9)
X(t + 1) = Xr_(;nd(t) - g [ja (310)

gdzie X,zmd(t) jest pozycja losowego agenta z populacji.

W celu zapewnienia odpowiedniej eksploracji oraz zbieznosci, gdy |ff| > 1 wykorzy-
stuje sic losowego agenta jako pozycje celu. W przeciwnym wypadku (|A| < 1) pod uwage
brana jest pozycja najlepszego dotychczasowego rozwiazania [10].

3.4 Algorytm zapylania kwiatéw

Zapylanie jest procesem transferu pytku danego kwiatu do innego kwiatu. W okoto 90%
kwiatéw dochodzi do zapylania krzyzowego, gdzie pytki kwiatow sg przenoszone przez np.
wiatr lub pszczoly, a w 10% kwiatow zachodzi samozapylenie, w ktorym pylek pocho-
dzi z tego samego kwiatu lub innego kwiatu tej samej rosliny. Algorytm zapylania kwia-
tow (z ang. Flower Polination Algorithm) jest kolejnym algorytmem metaheurystycznym
zainspirowanym natura, ktory zostal wykorzystany w celach inicjalizacji macierzy Q [11].
Zostal on poczatkowo przedstawiony przez Yang’a w 2012 roku [18]. Algorytm ten uprasz-
cza proces zapylania wykorzystujac 4 zasady:



12 3. Algorytmy inicjalizacji macierzy Q

e zapylanie globalne wykorzystuje zapylanie krzyzowe. W trakcie przenoszenia pytku
zapylacz podaza dystrybucja lotow Levy’ego,

e zapylanie lokalne wykorzystuje proces samozapylania,

e prawdopodobienstwo rozmnazania zalezy od podobienistwa miedzy dwoma kwiata-
mi,

e prawdopodobieristwo p € [0, 1 stuzy do kontroli wystapien zapylania lokalnego oraz
globalnego.

Pierwsza oraz trzecig zasade dotyczace zapylania globalnego mozna matematycznie

zaprezentowaé jako
o = gt 4+ AL(S) (2! — g%), (3.11)

gdzie x! jest pylkiem i w iteracji ¢, ¢* jest najlepszym dotychczasowym rozwigzaniem,
v jest czynnikiem skalowania odpowiadajacym za diugos¢ kroku, a L(J) odpowiada sile
zapylania.

Dobrym sposobem modelowania owadéw zapylajacych, ktére poruszaja sie z réoznymi
dhugosciami krokéw przez dtugie dystanse jest wykorzystanie lotéw Levy’ego. Dystrybucja
Levy’ego opisana jest poprzez

Al'sinmA/2 1
~ = SErL

L (3.12)

gdzie s jest pewna podstawowa wartoscig kroku wicksza od 0, a I' to funkcja gamma.
Druga oraz czwarta zasada odnosza sie do zapylania lokalnego i modelowane sg przez

Tt =gl ¢ (xz — :EZ) , (3.13)

gdzie ¢ jest liczba losowa z zakresu [0, 1], a x§ oraz z}. sa losowo wybranymi kwiatami z po-
pulacji.

Podobnie jak w algorytmie opartym na zachowaniu wielorybéw kazdy kwiat reprezen-
tuje pewna pozycje na mapie oraz jest oceniany poprzez wykonanie wszystkich mozliwych
ruchéw w danej pozycji i aktualizacje macierzy Q uzywajac rownania Bellmana. Jakoscig
danego kwiatu jest najwyzsza warto$¢ macierzy QQ w jego pozycji.

3.5 Polaczenie metod

Zarowno algorytm zapylania kwiatow, jak i algorytm wielorybow reprezentuja poszczegol-
nych agentéw w populacji jako stany na mapie. W trakcie oceny poszczegdlnych agentow
obie metody wykorzystuja wykonanie kazdego mozliwego ruchu z pozycji agenta oraz ak-
tualizacje macierzy (Q rownaniem Bellmana. Nastepnie wartoscig funkeji oceny jest mak-
symalna wartos¢ macierzy Q w danej pozycji. Algorytmy te posiadaja jednak te sama
wade, jak oryginalne wykorzystanie (Q-learningu — w obu przypadkach macierz Q jest
poczatkowo inicjalizowana zerami co wydtuza czas obliczen danych algorytmoéw. Wade te
mozna by jednak zniwelowaé¢ wykorzystujac prosta metode inicjalizacji, ktora wykorzy-
stuje posiadane wiadomo$ci o mapie. Proponowana metoda polega wstepnej inicjalizacji
z wykorzystaniem metody sztucznych pol potencjatowych, a nastepnie wykorzystanie tak
zainicjalizowanej macierzy Q jako poczatkowej macierzy w algorytmie zapylania kwia-
tow lub algorytmie wielorybow. Taka fuzja pozwolitaby na poprawe czasu obliczeniowe-
go w obu metodach oraz zniwelowataby wystepujacy problem miniméw lokalnych w ini-
cjalizacji metoda sztucznych pol potencjatowych.
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3.6 Sieé¢ neuronowa

W obecnych czasach zagadnienia zwigzane z uczeniem maszynowym sa powszechnie wy-
korzystywane w wielu celach. Jednym z takich zagadnien jest sie¢ neuronowa. Jest to
algorytm zainspirowany dzialaniem ludzkiego mozgu. Sie¢ ta sktada sie z potaczonych ze
soba weztow zwanych sztucznymi neuronami. Kazdy neuron sktada sie z wejé¢, wag oraz
wyjs¢é. Wejéciami neuronu sg dane otrzymywane z innych neuronéw. Wagi neuronu to
liczby okreslajace wpltyw danego wejscia na wyjsécie neuronu. Wyjscie neuronu jest liczone
poprzez przemnozenie wejS¢ neuronu przez ich wagi oraz dodanie dodatkowej wartosci
niezaleznej od wejsé zwanej bias. Obliczona wartosé jest przekazywana do funkcji ak-
tywacji, ktora determinuje ostateczne wyjscie neuronu. Graficzna reprezentacja neuronu
znajduje sie na rysunku 3.1} Rownanie opisujace dzialanie pojedynczego neuronu wyglada
nastepujaco

n

yzf(in-wi+b>, (3.14)

i=1
gdzie xz; oznacza wejscie i , w; jest waga tego wejscia, b jest biasem danego neuronu, f(x)
jest wybrana funkcja aktywacji, a y jest wyjsciem neuronu.

Rysunek 3.1: Reprezentacja jednego neuronu w sieci neuronowe;j

Neurony te ulozone sa w poszczegélne warstwy. Warstwa wejSciowa przyjmuje da-
ne. Warstwy srodkowe, zwane réwniez ukrytymi stuza do odpowiedniego przetwarzania
danych, a warstwa wyjsciowa jest ostatecznym wynikiem dziatania sieci neuronowej. Po-
gladowy rysunek sieci neuronowej znajduje sie na rysunku 3.2} Wagi wszystkich neuronow
sa aktualizowane w procesie uczenia sieci neuronowej. Do tego procesu potrzebne sg okre-
slone pary wejs¢ oraz oczekiwanych wyjsé. Nastepnie wyjscie sieci neuronowej jest porow-
nywane z oczekiwanym wyjsciem oraz obliczany jest btad. Bardzo czesto wykorzystuje sie
btad éredniokwadratowy opisywany nastepujaco

1 & A\ 2
MSE = —3" (vi-v), (3.15)

7

gdzie M SE oznacza blad sredniokwadratowy, Y; oznacza i-ta warto$¢ przewidziana przez
sie¢ neuronowa, )A/l oznacza wartos$¢ rzeczywista, a n jest liczba wyjs$¢ sieci neuronowe;j.

Sieci neuronowe, w ktorych kazdy neuron jest potaczony z kazdym neuronem nastep-
nej warstwy, nazywane sg sieciami gestymi. Sg one réwniez wykorzystywane w zadaniu
planowania Sciezki np. w algorytmie Deep Q-learnignu. W algorytmie tym sie¢ neuronowa
shuzy zastgpieniu tradycyjnej macierzy Q. Wejsciem takiej sieci jest stan agenta, a wyj-
Sciem jest akcja, ktora powinna zosta¢ wykonana oraz jej estymowana wartos¢ w macierzy
Q.

W pracy zostata rowniez podjeta proba wykorzystania gestej sieci neuronowej w ce-
lach inicjalizacji macierzy Q. Proba ta zostala podjeta w poczatkowych stadiach pra-
cy. W zwiazku z tym mapa posiadata wymiarowosé 21 x 21 zamiast 64 x 64, a wej-
Sciem wstepnie zaprojektowanej sieci neuronowej byt 445 elementowy wektor, gdzie 441
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Rysunek 3.2: Pogladowa reprezentacja sieci neuronowe;j

pierwszych pozycji odpowiadato splaszczonej mapie zajetosci, a ostatnie 4 elementy od-
powiadaly koordynatom punktu poczatkowego oraz punktu koncowego. Sie¢ sktadata sie
z 4 warstw, gdzie pierwsze dwie posiadaty 445 neuronéw, a nastepne dwie 1764 neurony,
co odpowiadato wymiarom sptaszczonej macierz Q, ktora przed sptaszczeniem posiadata
wielkos¢ 21 x 21 x 4. Funkcja aktywacji dla wszystkich warstw byta wyktadniczo-liniowa
funkcja jednostkowa (z ang. Ezponential Linear Unit), ktora jest zaprezentowana na ry-
sunku [3.3] Funkcja bledu byl omowiony wezesniej w rownaniu blad $redniokwadra-
towy. Dane do uczenia powyzszej sieci byty otrzymywane poprzez wygenerowanie losowej
mapy, a nastepnie zastosowanie algorytmu Q-learningu. Otrzymana po szkoleniu macierz
Q byta wykorzystywana jako oczekiwana warto$¢ w procesie uczenia. Dane szkoleniowe
zawieraty 16 384 probki.

Niestety podejscie to nie przyniosto oczekiwanych rezultatow. Pomimo duzej ilosci pro-
bek szkoleniowych zastosowanie macierzy () utworzonej przez sie¢ neuronows skutkowato
brakiem znalezienia Sciezki w liczbie krokéw spetniajacej ograniczenie 20 milionéw krokow
w jednej iteracji algorytmu. Mogto to wyniknaé ze zbyt duzej ilosci potaczen miedzy neu-
ronami, a co za tym idzie, zbyt duzej ilosci wag do dostrojenia. Kolejnym powodem mogt
by¢ brak zachowania informacji przestrzennej o mapie bedacej wejsciem sieci, przez co
pomijane byly wazne informacje wejsciowe. Inng mozliwoscia jest przeuczenie sieci — ozna-
cza to, ze sie¢ neuronowa zbyt doktadnie odwzorowywata wartosci oczekiwane w procesie
szkolenia, przy czym tracita ona mozliwos¢ przewidywania wartosci, ktore nie pojawity
sie wczedniej w zbiorze szkoleniowym.

27
R(z) = T ) z>0
a(e®1) =<0

Rysunek 3.3: Wyktadniczo-liniowa funkcja jednostkowa
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W celu poprawy weczesniej zidentyfikowanych btedéw zostaly wprowadzone nastepu-
jace zmiany. Najwieksza oraz najwazniejsza z nich byla zmiana architektury sieci na sie¢
konwolucyjna. Sieci konwolucyjne lub tez splotowe sa obecnie jedna z najpopularniejszych
architektur sieci neuronowych wykorzystywanych w celach przetwarzania obrazéw. Naj-
wieksza réznica miedzy gestymi sieciami neuronowymi, a sieciami konwolucyjnymi jest
liczba polaczen miedzy kolejnymi warstwami danej sieci. Sieci splotowe ograniczaja licz-
be potaczeri, a tym samym liczbe wag do dostrojenia za pomoca wykorzystania warstw
konwolucyjnych. Warstwy te sg stosowane przy danych wejsciowych bedacych macierza
dwuwymiarowa, na przyktad obrazem. W trakcie operacji takiej warstwy po macierzy
przesuwany jest filtr, rowniez bedacy macierza dwuwymiarowa. W taki sposéb otrzymuje-
my dwie macierze, jedna z nich sg piksele obrazu przystoniete przez filtr, a drugg jest sam
filtr. Nastepnie wartosci o tych samych wspotrzednych sa przez siebie mnozone, a wy-
niki mnozen sa sumowane. Suma ta jest wartoscig piksela obrazu bedacego wyjsciem
warstwy konwolucyjnej. Taka operacja posiada kilka zalet: obliczenia uwzgledniaja rela-
cje przestrzenne pomiedzy poszczegbdlnymi pikselami obrazu wejsciowego, wymiar obrazu
wyjéciowego tej warstwy jest zmniejszony oraz warstwa konwolucyjna z filtrem o wymia-
rach x x y posiada tylko x - y wag. Kolejnym zastosowanym krokiem byta normalizacja
wsadowa. Dziata ona na zasadzie usrednienia wartosci érednich i odchylen standardowych
dla wszystkich aktywacji warstwy i wykorzystania uzyskanych wynikéw do normalizacji.
Na wyniki tej warstwy zostata nalozona réwniez rektyfikowana funkcja liniowa ReLU,
ktora zostala zaprezentowana na rysunku [3.4]

| | | | | |
-3 -2 -1 0 1 2

Rysunek 3.4: Rektyfikowana funkcja liniowa

W sieci zostala wielokrotnie zaimplementowana kombinacja warstwy konwolucyjne;j,
normalizacji wsadowej oraz rektyfikowanej funkcji liniowej. Nastepnie stosowana jest seria
warstw kolejno wykonujacych operacje splotu transponowanego, normalizacji wsadowej,
warstwy porzucenia oraz ponownie rektyfikowanej funkcji liniowej. Warstwa porzucenia
(z ang. Dropout) polega na losowym ustawieniu czesci wyj$é na 0. Stuzy ona do wal-
ki z przeuczeniem, gdyz co kazde przejécie losowo wylaczane sa potaczenia, co zapobiega
zbyt szybkiej nauce ,na pamie¢”’ danej sieci. Cala architektura sieci zostalta oparta na ge-
neratorze wykorzystanym w sieci Piz2Pix, ktory z kolei jest zmodyfikowang architektura
sieci U-net [6]. Graficzna reprezentacja sieci znajduje si¢ na rysunku . Ostatnig zmiang
byto wykorzystanie pelnowymiarowej mapy 64 X 64 oraz proba wytrenowania sieci za-
rowno na macierzach Q otrzymanych przez algorytm Q-learningu z inicjalizacja zerowa,
jak i z potaczeniem metod inicjalizacji. Podobnie jak poprzednio wykorzystany btedem



16 3. Algorytmy inicjalizacji macierzy Q

byt btad sredniokwadratowy. Niestety, wykorzystanie macierzy Q uzyskanych przez sieci
neuronowe po raz kolejny poskutkowato niemozliwosciag uzyskania Sciezki przez algorytm
Q-learningu przy wykonaniu maksymalnie 20 milionéw krokéw w jednej iteracji.

Rysunek 3.5: Pogladowa reprezentacja zastosowanej sieci konwolucyjnej



Rozdzial 4

Por6éwnanie algorytmow

Q-learning oraz wszystkie omdéwione algorytmy inicjalizacji macierzy Q zostalty zaim-
plementowane w jezyku Python. W znacznej czesci implementacji wykorzystywana byta
biblioteka Numpy w celu ulatwienia obliczenn oraz reprezentacji macierzy Q, ktéra zo-
stala zaimplementowana jako tablica 64 x 64 x 4. W celu wytworzenia obrazéw map
oraz $ciezek wykorzystana zostata biblioteka Matplotlib. Sama mapa posiada dwie re-
prezentacje. Jedna okresla zbior przeszkoéd wystepujacych na mapie, a druga jest mapa
zajetosci, w ktorej 0 oznacza pole puste, a 1 pole zajete przez przeszkode. W celu stwo-
rzenia mapy zajeto$ci, mapa jest najpierw rysowana za pomoca biblioteki Pillow jako
czarno-bialy obraz, a nastepnie obraz jest z powrotem przeksztatcany w tablice Numpy.
Testy z implementacja glebokiej sieci neuronowej, jak i konwolucyjnej sieci neuronowe;j
wykorzystywaly popularna biblioteke TensorFlow w wersji 2.12. Catos¢ obliczeri wyko-
nana zostala na serwerze Linux z systemem operacyjnym Ubuntu 18.04, 16GB pamieci
RAM oraz dwoch czterordzeniowych procesorach Intel Xeon E312xx.

Algorytmy poréownywane byly ze wzgledu na ogélny czas wykonywania metody Q-
learning, czas wykonywania samej inicjalizacji macierzy Q, dtugos¢ uzyskanej Sciezki,
sredniej liczby wykonanych krokéw w trakcie Q-learningu oraz gltadkos¢ uzyskanej sciez-
ki. Gladkos¢ sciezki ewaluowana jest jako suma katéw obrotu wykonanych przez robota
mobilnego w trakcie pokonywania uzyskanej Sciezki. Wzér na obliczenie tej sumy jest

nastepujacy
0=> latanQ <M> — atan2 (yz_yllﬂ , (4.1)

Tit1 — T4 Ty — Ti—1

gdzie (x;,y;) reprezentuje i-ty punkt na otrzymanej $ciezce. Mozna intuicyjnie stwier-
dzi¢, ze im mniejsza suma katéw obrotu, tym Sciezka jest gtadsza, gdyz robot nie musi
czesto zmieniaé¢ swojego kierunku ruchu. Mozna wiec stwierdzi¢, ze gladko$é Sciezki jest
odwrotnoscia sumy katéw obrotu $ciezki.

W celach poréwnawczych zostaly przygotowane cztery mapy zawierajace rzadko roz-
mieszone przeszkody, przeszkody rozmieszczone symetrycznie oraz przeszkode o ksztalcie
podkowy zawierajaca minimum lokalne. Ponadto algorytmy zostaly réwniez przebadane
za pomocy losowo wygenerowanych map, z gestym rozmieszczeniem przeszkod. Kazda
proba wyznaczenia Sciezki zostata wykonana 10 razy dla kazdego algorytmu. Wszystkie
mapy posiadaja wymiary 64 na 64. Na wszystkich mapach punkt startowy jest zaznaczony
kolorem niebieskim, a punkt koricowy kolorem czerwonym.

Pierwsza mapa wykorzystang do wstepnego przebadania algorytmow jest mapa z jedna
przeszkoda o ksztalcie kota, wystepujaca w rownej odlegloéci pomiedzy punktem starto-
wym a koricowym. Na rysunku zaprezentowane jest poréwnanie przyktadowych Scie-
zek otrzymanych przy réznych metodach inicjalizacji macierzy . W celach zwiekszenia
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przejrzystosci opisu algorytmy reprezentowane sa nastepujacymi skrotami wywodzacymi
sie z angielskich nazw algorytmow:

e Zero — Inicjalizacja zerowa,

e APF — Metoda sztucznych pol potencjatowych,
e FPA — Algorytm zapylania kwiatow,

e WOA — Algorytm wielorybow,

e APF-FPA — Potlaczenie metody sztucznych poél potencjatowych z algorytmem zapy-
lania kwiatow,

e APF-WOA — Polgczenie metody sztucznych pol potencjatowych z algorytmem wie-
lorybow.

4.1 Mapa z okragla przeszkoda

Pierwsza przebadang mapa byla trywialna mapa z jedna przeszkoda pomiedzy punktem
startowym, a punktem koncowym. Przykitadowe Sciezki otrzymane przez poszczegdlne
metody zaprezentowane sa na rysunku [4.1] Istnieje kilka cech, ktore rozrézniaja charakte-
rystyki poszczegolnych algorytmow. Inicjalizacja zerowa charakteryzuje sie gwaltownymi
zmianami oraz losowoécia otrzymanej sciezki. Wynika to z braku jakiejkolwiek poczatko-
wej wiedzy o mapie, a w szczeg6lnosci jest to spowodowane poczatkows losowoscig ruchow
w fazie eksploracji. Sciezka otrzymana inicjalizacja metoda sztucznych pél potenjatowych
charakteryzuje si¢ prostymi odcinkami oraz mocnym przyleganiem do przeszkdéd wystepu-
jacych na drodze do punktu koricowego. Powodem takiej charakterystyki jest prosta ocena
p6l wzgledem odlegtosci od punktu koncowego, sktaniajaca agenta Q-learnigu do proby
wyznaczenia Sciezki bedacej prosta linia z punktu poczatkowego do punktu koncowego.
Inicjalizacja algorytmem zapylania kwiatow skutkuje Sciezka z mniejsza chaotycznoscia,
w poréwnaniu do inicjalizacji zerowej i wieksza preferencja dla prostych odcinkoéw. Ini-
cjalizacja macierzy QQ poprzez algorytm wielorybéw prowadzi do $ciezek, ktore czesto
posiadaja odcinki wzdtuz krawedzi mapy. Takie Sciezki sa spowodowane proba ,,otacza-
nia” obecnego punktu optymalnego w trakcie inicjalizacji, co w przypadkach, gdy punkt
ten jest odpowiednio zblizony do krawedzi mapy, skutkuje zmiana pozycji agenta na po-
zycje wybiegajaca poza okreslone granice mapy. W takim przypadku pozycja agenta jest
ustawiana na najdalsza mozliwg pozycje do osiagniecia, to znaczy na krawedzi mapy.
Przy inicjalizacji macierzy () wykorzystujac poltaczenie metody sztucznych pol potencja-
towych z algorytmem zapylania kwiatéw lub algorytmem wielorybéw w obu przypadkach
zachowane sa cechy algorytméw wykonywanych po metodzie pol potencjatowych.
Najwazniejsze statystyki czasow wykonywania algorytmu Q-learningu tacznie z inicja-
lizacja zaprezentowane sa w tabeli a statystyki czaséw inicjalizacji poszczegolnych al-
gorytmoéw widnieja w tabeli Poréwnujac czasy wykonywania algorytmu w sekundach,
mozna zauwazy¢, ze metoda sztucznych pol potencjatowych jest znaczaco szybsza niz inne
algorytmy. Wynikiem tego jest prawdopodobnie prostota mapy, ktéra nie posiada duzej
ilosci waskich zakretow ani przeszkod, dzieki czemu agent algorytmu moze przez diugi
czas podaza¢ wzdluz $ciezki wyznaczonej przez inicjalizacje poczatkows. Sama inicjali-
zacja jest wyjatkowo krotka i dla wszystkich map jej czas bedzie wynosit 10 milisekund.
Jak wida¢ obecno$¢ przeszkod nie wplywa na algorytm inicjalizacji. Inicjalizacja zerowa
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Tabela 4.1: Czasy wykonywania algorytmu Q-learningu dla mapy z okragla przeszkoda
wyrazone w sekundach

Mapa Min Max Srednia Mediana

Zero 2271 45.25  29.76 28.39
APF 0.71 1.23 0.93 0.96
FPA 2249 38.72  30.97 31.08
WOA 5.19 43.67 17.79 10.39
WrapFPA  6.31  7.40 6.91 6.86
WrapWOA 4.38  5.27 4.78 4.66

Tabela 4.2: Czasy inicjalizacji otrzymane dla mapy z okragta przeszkoda wyrazone w se-
kundach

Algorytm  Min Max Srednia Mediana

Zero 0.00 0.00 0.00 0.00
APF 0.01 0.01 0.01 0.01
FPA 5.82  6.40 6.11 6.12
WOA 4.28 5.10 4.76 4.75
WrapFPA  5.73 6.48 6.06 5.95
WrapWOA 4.24 4.97 4.61 4.53

oraz algorytm inicjalizacji kwiatowej posiadaja bardzo podobne wyniki jezeli chodzi o cal-
kowity czas wykonywania algorytmu. Warto jednak zauwazy¢, ze w wypadku algorytmu
zapylania kwiatow sam Q-learning byt krotszy, gdyz okoto 6 sekund byto poswiecane na
inicjalizacje. Mata réznica w czasach catkowitych najprawdopodobniej wynika ze stabe-
go przystosowania algorytmu zapylania do srodowisk z mata iloscig przeszkod. Trzecim
najwolniejszym algorytmem jezeli chodzi o catkowity czas wykonywania algorytmu byt al-
gorytm wielorybow. Srednia czasow tego algorytmu jednak jest weiaz zdecydowanie nizsza
niz inicjalizacja zerowa. Sama inicjalizacja zajmowata okoto 4,76 sekund. Dzi¢ki wykorzy-
staniu obramowania mapy, algorytm ten osiagal przewage nad inicjalizacja zerowa, mimo
niskiej liczbie przeszkdéd wystepujacych na mapie. Wykorzystanie potaczenia metod do-
prowadzito do lepszego wyniku niz zastosowanie samego algorytmu wielorybow czy tez
zapylania. W obu przypadkach zmniejszony zostal ogdlny czas wykonywania algorytmu,
przy czym zdecydowana wickszo$¢ zostata wykorzystana na inicjalizacje.

Tabela 4.3: Srednia liczba krokéw w Q-learningu dla mapy z okragta przeszkoda

Algorytm Min Max  Srednia Mediana

Zero 4350.36  5930.56 5084.16 5069.12
APF 357.30  601.47  479.21 509.29
FPA 3720.08 5353.79 4469.30 4426.58
WOA 372.98 5527.56 2863.90 2406.93
WrapFPA  284.51  562.02  446.51  466.94
WrapWOA  76.08 164.39  94.00 86.89

Kolejnag metoda oceny jakosci metody moze byé¢ srednia liczba krokéw wykonanych
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Rysunek 4.1: Przyktadowe Sciezki otrzymane dla mapy z okragla przeszkoda

przez algorytm Q-learningu przy danej inicjalizacji. Zebranie tych wynikéw widnieje w ta-
beli[d.3] Jak widac inicjalizacja zerowa, do ktorej por6wnywane sa inne metody inicjalizacji
skutkuje w najwickszej liczbie krokéw wynoszacej okoto 5000. Nastepna w kolejnosci me-
toda to metoda zapylania. Nieznaczaca poprawa jesli chodzi o liczbe krokéw podobnie jak
w poprzednich przypadkach wynika z braku wystarczajacej liczby przeszkod, by algorytm
mogt dziata¢ poprawnie. Nastepnie ponownie plasuje sie algorytm wielorybow, ktory dzie-
ki wykorzystaniu brzegu mapy otrzymat srednio potowe liczby krokéw wykonanych przez
algorytm przy inicjalizacji zerowej. Nastepnie podobne wyniki zostaly otrzymane zaréwno
przez inicjalizacje metoda sztucznych pél potencjatowych, jak i jej kombinacja z algoryt-
mem zapylania kwiatéow. Najlepsza redukcja w ilosci krokoéw wynika jednak z potaczenia
wczesniej wspomnianej metody sztucznych pol potencjatowych i algorytmu wielorybow.
Przestrzenna natura algorytmu pozwolita doktadnie wypelni¢ macierz QQ w otoczeniu celu,
przy odpowiednim pominieciu reszty mapy.

Tabela 4.4: Uzyskana dtugosé $ciezki dla mapy z okragla przeszkoda

Algorytm  Min Max Srednia Mediana
Zero 69.00 87.00 78.40 78.00
APF 69.00 79.00 72.80 72.00
FPA 69.00 87.00  78.60 79.00

WOA 73.00 99.00  83.20 85.00

WrapFPA  69.00 73.00 70.20 70.00

WrapWOA 75.00 99.00 85.00 86.00
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Jesli chodzi o dlugos¢ uzyskanej $ciezki to najgorzej plasowaly sie metody wykorzystu-
jace algorytm wielorybow. Po raz kolejny powodem jest tendencja do podazania brzegiem
mapy, co znacznie zwicksza dtugosé trasy. Nastepnie po raz kolejny istnieje mata rézni-
ca pomiedzy wynikami dla inicjalizacji algorytmem zerowym, a algorytmem kwiatowym.
Kolejne w rankingu dtugosci sa inicjalizacja metoda sztucznych pol potencjalowych oraz
jej potaczenie z algorytmem zapylania kwiatow. Warto tutaj rowniez zwrocié uwage, ze
wszystkie metody oprocz tych opartych na algorytmie wielorybow, przynajmniej raz osia-
gnely Sciezke optymalng z dtugoscia wynoszaca 69 jednostek.

Ostatnim poréwnywanym aspektem jest suma katéw obrotu liczona wzdtuz Sciezki.
Aspekt ten jest zaprezentowany na tabeli [4.5] 1 jest on liczony wedtug wzoru (4.1]). Naj-
wieksze wyniki otrzymywatly metody oparte na algorytmach wieloryboéw, nastepnie ini-
cjalizacja zerowa oraz metoda zapylania kwiatow, a najmniejsze wartosci byty otrzymane
przez inicjalizacje sztucznymi polami potencjatowymi oraz ich potaczeniem z inicjalizacja
kwiatowa. Latwo jest zauwazy¢, ze suma katéw obrotu jest znaczaco zwigzana z sama
dtugodcia uzyskanej $ciezki. Intuicyjnie ma to sens, gdyz dluzsza $ciezka wymaga czesto
wymaga wickszej liczby obrotéow. Mozna wiec w tym przypadku powiedzieé¢, ze najwicksza
suma oznacza réwniez najdtuzsza Sciezke.

Tabela 4.5: Suma katoéw obrotu liczona wzdhuz Sciezki dla mapy z okragta przeszkoda

Algorytm  Min Max Srednia Mediana

Zero 21.99 48.69  35.58 34.56
APF 21.21 36.91 27.33 25.92
FPA 21.21 49.48  36.36 36.91
WOA 2749 69.12  42.88 44.777
WrapFPA  21.21 2749  23.56 23.17
WrapWOA 30.63 67.54  45.40 46.73

4.2 Mapa z wieloma przeszkodami w formie wielobo-
kéw

Nastepna mapa jaka zostata wykorzystana do poréwnania algorytméw to nietrywialna
mapa zawierajaca 9 przeszkod. Przeszkodami wystepujacymi na mapie sa zaréwno proste
ksztatty takie jak trojkat, czy tez koto oraz bardziej skomplikowane wielokaty. Przeszkody
wystepujace na mapie sg dos¢ duze oraz posiadajg duze odlegtosci miedzy sobg. Punkt
startowy znajdowat sie w lewym goérnym rogu mapy, a punkt koricowy posrodku prawej
jej krawedzi. Przyktadowe $ciezki otrzymane przez poszczegdlne algorytmy znajduja sie
na rysunku 4.2}

Ksztalty otrzymanych Sciezek zachowuja podobne prawidtowosci jak ksztatty otrzy-
mane dla mapy nr 1, jednak istnieje kilka r6znic. Losowos¢ oraz duza ilos¢ zakretow wyste-
pujaca w $ciezce otrzymanej poprzez inicjalizacje zerowsq zostata zachowana, podobnie jak
preferencja do prosty Sciezek i $cistego omijania przeszkdéd w inicjalizacji metoda sztucz-
nych pol potencjalowych oraz jej kombinacji z algorytmem zapylania kwiatow. Rowniez
polaczenie z algorytmem wielorybow zachowato swoja preferencje do obliczania $ciezki
podazajacej po krawedzi mapy. Nastapit jednak zanik tej cechy w algorytmie wielorybow.
Warto rowniez zauwazy¢ poprawe w jakosci Sciezki otrzymanej przez metode zapylania
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Rysunek 4.2: Przyktadowe Sciezki otrzymane dla mapy z wieloma przeszkodami w formie
wielobokow

kwiatow. Najprawdopodobniej wynika to ze zwickszenia ilosci przeszkod, co pozytywnie
wplyneto na dziatanie obu wspomnianych algorytmow.

Tabela 4.6: Czasy wykonywania algorytmu Q-learningu dla mapy z wieloma przeszkodami
w formie wielobokéw w sekundach

Srednia Mediana

Zero 21.09 49.59 36.82 36.54
APF 1.72  176.87 19.82 2.40
FPA 30.36  39.01  34.49 34.13
WOA 10.84  43.36 29.08 32.44
WrapFPA  6.94 195.05  44.43 8.09
WrapWOA 436 48.02  24.88 26.33

Algorytm  Min  Max

Ogodlne czasy wykonywania algorytmu Q-learnigu oraz czasy wykonywania algorytmu
inicjalizacji widnieja w tabelach [4.6] oraz [£.7] Czasy inicjalizacji nie sa znaczaco rézne
od czas6w uzyskanych dla mapy nr 1, jednak wystapila zdecydowana réznica jezeli cho-
dzi o ogdélne czasy wykonywania algorytmu. Algorytmem z najgorszym czasem okazalo
sie polaczenie algorytmu zapylania kwiatéw z metoda sztucznych pol potencjatowych.
Powodem tej zmiany jest to, ze poprzez skomplikowanie mapy, algorytm w dwoéch przy-
padkach z dziesieciu nie byl w stanie znalez¢ $ciezki w wyznaczonym limicie 10 milionéw
krokéow w jednej iteracji. Podobny problem miata sama metoda pol potencjatowych, ktora
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Tabela 4.7: Czasy inicjalizacji otrzymane dla mapy z wieloma przeszkodami w formie
wielobokéow w sekundach

Algorytm  Min Max Srednia Mediana

Zero 0.00 0.00 0.00 0.00
APF 0.01 0.01 0.01 0.01
FPA 5.79 6.32 5.94 5.83
WOA 4.26 4.80 4.41 4.39
WrapFPA  5.59 6.35 5.80 5.74
WrapWOA 4.20 4.43 4.27 4.24

w jednym przypadku nie doprowadzita do znalezienia $ciezki, jednak krotki czas w pozo-
statych przypadkach testowych, dalej za skutkowal najnizsza $rednia wsrod algorytmow
inicjalizacji. Wynikiem tego jest prostota wykorzystanej metody pol potencjatowych, ktéra
doprowadzita do czestych prob interakeji z przeszkodami przez agenta Q—learningu. Zawy-
zona Srednia w tych przypadkach, jest jednak réwnowazona mediang znaczgco mniejsza od
innych metod inicjalizacji. Drugg najwyzsza srednig jest inicjalizacja zerowa, a nastepnie,
podobnie jak w poprzednim przypadku, algorytm zapylania kwiatéw, algorytm wielo-
rybow oraz jego potaczenie z metoda sztucznych pol potencjatowych, osiagajace druga
najnizsza Srednia.

Tabela 4.8: Srednia liczba krokoéw w Q-learningu dla mapy z wieloma przeszkodami w for-
mie wielobokow

Algorytm Min Max Srednia  Mediana

Zero 5047.57  6567.08  6048.55  6152.01
APF 919.89 122032.43 13235.61 1173.96
FPA 431045 613749  5050.76  4991.63
WOA 2386.96  6465.86  4464.82  4296.34
WrapFPA  605.05 131200.19 26137.87 1142.24
WrapWOA  84.02  25058.08 11637.02 12681.03

W wypadku $redniej liczby wykonanych krokéw w trakcie algorytmu Q-learningu za-
prezentowanej w tabeli mozna zauwazy¢ kolejne ciekawe zaleznosci. Trzy najwyzsze
srednie naleza kolejno do kombinacji algorytmu zapylania kwiatow z metoda sztucznych
pol potencjatowych, samej metody oraz do kombinacji z algorytmem wielorybow. Wyni-
ka to ze wspomnianych wczesniej efektéw metody sztucznych pol potencjatowych, czyli
czestych zderzen agenta z przeszkodami. Interesujacy jest fakt, ze w wypadku potaczenia
z metoda wielorybow, zwiekszona $rednia liczba krokéw, nie odpowiadaty zwiekszeniu
sredniego czasu.
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Tabela 4.9: Uzyskana dlugosé Sciezki dla mapy z wieloma przeszkodami w formie wielo-
bokoéow

Algorytm  Min  Max  Srednia Mediana

Zero 85.00 103.00 92.40 92.00
APF 79.00 200.00  94.30 81.00
FPA 81.00 99.00  91.60 91.00
WOA 85.00 147.00  96.40 92.00
WrapFPA  79.00 200.00  96.40 84.00
WrapWOA 83.00 109.00 100.00  101.00

Srednie dtugosci $ciezki dla mapy z wieloma przeszkodami w formie wielobokéw oraz
suma katow obrotu sa zaprezentowane w tabelach [4.9] oraz Maksymalne wartosci
dla metody sztucznych poél potencjatowych oraz jej potaczeniu z algorytmem zapylania
kwiatow sa skutkiem nieznalezienia Sciezki. W takim wypadku zaréwno diugos$é $ciez-
ki, jak i suma katow byla zapisywana jako 200 jednostek. Warto zauwazy¢, ze pomimo
nieznalezienia $ciezki obie metody byly w stanie znalez¢ najkrotsza Sciezke w przynaj-
mniej jednym przypadku. Z tego powodu srednia dtugosé jest podobna dla wszystkich
algorytmow. Wszystkie algorytmy otrzymaly podobna dtugosé Sciezki, jednak potaczenie
sztucznych pol potencjatowych z algorytmem wielorybow weigz skutkowato najwicksza
suma katow obrotu.

Tabela 4.10: Suma katéw obrotu liczona wzdtuz Sciezki dla mapy z wieloma przeszkodami
w formie wielobokéw

Algorytm  Min  Max  Srednia Mediana

Zero 4555 T73.83  57.18 56.94
APF 36.13  200.00 57.78 39.27
FPA 40.06 67.54  55.92 54.98
WOA 46.34 14216  63.77 56.94
WrapFPA  35.34 200.00 64.01 43.98
WrapWOA 41.63 83.25  69.12 70.69

4.3 Mapa z réwnomiernie rozmieszczonymi przeszko-
dami

Nastepna przebadang mapa byta mapa z symetrycznie rozmieszczonymi kwadratami oraz
prostokatami. Przykltadowe otrzymane mapy sa zaprezentowane na rysunku [4.3] Zacho-
wania otrzymanych Sciezek sa podobne do poprzednich przypadkow, z wyraznie zarysowa-
nymi krzywymi wynikajacymi z operacji okrazania w algorytmie wielorybéw oraz ekstre-
malnym przypadkiem podazania po obrebie mapy w potaczeniu z metoda sztucznych pol
potencjalowych. Przypadek ten prawdopodobnie jest spowodowany wykluczeniem $rod-
kowych pozycji mapy z powodu zageszczenia przeszkod przez algorytm wielorybow, co
skutkowalo wiekszymi warto$ciami macierzy (Q na obrebie mapy, gdyz byty one wcze$niej
zainicjowane przez sztuczne pola potencjatowe.
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Rysunek 4.3: Przyktadowe Sciezki otrzymane dla mapy z rownomiernie rozmieszczonymi
przeszkodami

Tabela 4.11: Czasy wykonywania algorytmu Q-learningu dla z réwnomiernie rozmieszczo-
nymi przeszkodami w sekundach

Algorytm  Min Max Srednia Mediana
Zero 21.15 33.16  29.32 29.59
APF 0.83 1.90 1.31 1.32
FPA 21.11 33.08 28.13 28.87
WOA 5.84 29.59 15.44 13.20

WrapFPA  6.65  7.58 7.04 7.12

WrapWOA 4.43  5.03 4.65 4.53

Tabela 4.12: Czasy inicjalizacji otrzymane dla mapy z réwnomiernie rozmieszczonymi
przeszkodami w sekundach

Algorytm  Min Max Srednia Mediana
Zero 0.00 0.00  0.00 0.00
APF 0.01 0.01 0.01 0.01
FPA 5.69 6.35  5.93 5.87
WOA 441 498  4.58 4.53

WrapFPA  5.66 6.45  5.94 5.83

WrapWOA 4.25 482  4.46 4.36
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Ogolne czasy wykonywania algorytmu oraz czasy inicjalizacji w sekundach sa zapre-
zentowane w tabelach [4.11} oraz [4.12] Po raz kolejny czasy inicjalizacji sa bardzo bliskie
poprzednim przypadkom, co sugeruje, ze nie sa one zalezne od mapy. Jezeli chodzi o $red-
nie czasy wykonywania algorytmu (Q—learningu otrzymane czasy sg zblizone do czaséw
otrzymanych przy mapie nr 1. Mimo zwickszenia iloSci przeszkéd tym razem metoda
sztucznych pol potencjatowych nie miata problemu z wytworzeniem $ciezki. Oznacza to,
ze w wypadku duzej ilo$ci matych przeszkéd metoda moze by¢ wykorzystywana z duzym
sukcesem. W przypadku sredniej liczby krokow, uzyskanej dtugosci Sciezki oraz sumy ka-
tow obrotu, wystepuja doktadnie takie same zaleznosci jak w przypadku mapy z okragta
przeszkoda.

Tabela 4.13: Srednia liczba krokoéw w Q-learningu dla mapy z réwnomiernie rozmieszczo-
nymi przeszkodami

Algorytm Min Max  Srednia Mediana

Zero 4087.69 517290 4616.64 4651.54
APF 453.27  858.79  669.81 703.63
FPA 3518.07 4420.16 3972.81 3963.08
WOA 531.51  5023.78 2563.79 2244.94
WrapFPA  516.61  717.67  583.66  558.27
WrapWOA  75.39 156.03  107.71 103.86

Tabela 4.14: Uzyskana dlugosé Sciezki dla mapy z rownomiernie rozmieszczonymi prze-
szkodami

Algorytm  Min  Max  Srednia Mediana

Zero 79.00 89.00  83.20 83.00
APF 71.00 77.00  72.80 73.00
FPA 75.00  89.00  79.20 79.00
WOA 73.00 105.00  83.00 78.00
WrapFPA  71.00 77.00  72.60 73.00
WrapWOA 71.00 107.00 94.20 101.00

Tabela 4.15: Suma katéw obrotu liczona wzdtuz Sciezki dla mapy z réwnomiernie roz-
mieszczonymi przeszkodami

Algorytm  Min Max Srednia Mediana

Zero 37.70 51.84 43.51 42.80
APF 23.56 34.56  27.49 27.49
FPA 3142 52.62  37.70 36.91
WOA 28.27 T1.75  43.28 35.34
WrapFPA  23.56 33.77  27.02 27.10
WrapWOA 25.13 78.54  59.85 70.29
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4.4 Mapa z minimum lokalnym

Mapa z minimum lokalnym zawierata jedna przeszkode w ksztalcie podkowy zwrdconej
otworem w strone punktu startowego. Przyktadowe otrzymane $ciezki sa zaprezentowane
na rysunku .4 Mozna na nim zauwazy¢, ze wszystkie metody inicjalizacji zawierajace
w sobie metode sztucznych poél potencjalowych nie byly w stanie uzyskaé¢ Sciezki przy
spelieniu ograniczenia 10 milionéw krokéw w jednej iteracji algorytmu. Prezentuje to
ekstremalny przypadek, w ktérym agent Q-learningu nie jest w stanie opusci¢ podko-
wy z powodu inicjalizacji. Wartosci macierzy QQ sugeruja agentowi prosta Sciezke, jednak
skutkuje to tylko czesta proba zderzenia sie z przeszkoda. Pozostate trzy algorytmy caty
czas prezentuja takie same wlasciwosci, z algorytmem wielorybéw po raz kolejny preferu-
jacym $ciezki na krawedzi mapy.
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Rysunek 4.4: Przyktadowe $ciezki otrzymane dla mapy z minimum lokalnym

Tabela 4.16: Czasy wykonywania algorytmu Q-learningu dla mapy z minimum lokalnym
w sekundach

Algorytm Min Max  Srednia Mediana

Zero 71.44  89.62  80.64 81.70
APF 174.80 377.24  203.95 187.65
FPA 97.22 7991 66.31 63.05
WOA 11.05 80.83  35.86 21.92
WrapFPA  181.20 195.56 189.80 193.89
WrapWOA 182.62 193.89 190.71 192.90
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Tabela 4.17: Czasy inicjalizacji otrzymane dla mapy z minimum lokalnym w sekundach

Algorytm  Min Max Srednia Mediana

Zero 0.00 0.00 0.00 0.00
APF 0.01 0.01 0.01 0.01
FPA 5.68 6.66 6.19 6.32
WOA 432 5.00 4.73 4.80
WrapFPA  5.75 6.46 6.17 6.35
WrapWOA 4.28 487  4.67 4.81

Ogodlne czasy wykonywania algorytmu Q-learningu oraz czasy wykonywania algorytmu
inicjalizacji widnieja w tabelach [£.16] oraz [£.17] Mozna zauwazy¢ na nich, ze wykonanie
ponad 10 milionéw krokéw w jednej iteracji zajmowato okoto 180 sekund oraz niezmien-
nos¢ czasow inicjalizacji. W jednym przypadku metoda poél potencjatowych byta w stanie
skonczy¢ jedna iteracje Q-learningu dzieki zastosowaniu prawdopodobienstwa losowych
ruchow w algorytmie. Trzy najnizsze czasy wykonywania to kolejno algorytm wielorybow,
algorytm zapylania kwiatow oraz inicjalizacja zerowa. Algorytm wielorybéw osiagnal naj-
lepszy czas wykonywania z powodu preferowania krawedzi mapy. Srednia liczba krokéw
zostala zaprezentowana w tabeli i odpowiada ona otrzymanym czasom.

Tabela 4.18: Srednia liczba krokéw w Q-learningu dla mapy z minimum lokalnym

Algorytm Min Max Srednia Mediana
Zero 7880.53 11023.20 9719.88 9771.23
APF 6678584.00  10000001.00  9667859.30  10000001.00
FPA 6448.18 10435.28 8222.27 8223.54

WOA 2432.54 10619.15 5460.80 4252.74

WrapFPA  5001789.50  10000001.00  9500179.85  10000001.00
WrapWOA 10000001.00 10000001.00 10000001.00 10000001.00

Tabele prezentujace dtugos$¢ uzyskanej sciezki oraz sume katéw obrotu to kolejno
oraz Po raz kolejny istnieje zaleznos¢ pomiedzy dtugoscia $ciezki, a suma katow ob-
rotu. Poniewaz metody inicjalizacji wykorzystujace sztuczne pola potencjatowe nie byty
w stanie wytworzy¢ odpowiedniej Sciezki ich wyniki zostaly zastapione liczba 200. Pomi-
mo otrzymania najnizszej dtugosci zarowno algorytm zapylania kwiatow, jak i algorytm
wielorybow, posiadaja wiekszg Srednig dlugo$é niz inicjalizacja zerowa.

Tabela 4.19: Uzyskana dtugosé¢ Sciezki dla mapy z minimum lokalnym

Algorytm Min Max  Srednia Mediana

Zero 103.00 117.00  109.80 109.00
APF 200.00  200.00  200.00  200.00
FPA 99.00 133.00 120.80 124.00
WOA 99.00 127.00 117.80 123.00
WrapFPA  200.00 200.00 200.00  200.00
WrapWOA 200.00 200.00 200.00  200.00
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Tabela 4.20: Suma katéw obrotu liczona wzdtuz $ciezki dla mapy z minimum lokalnym

Algorytm Min Max  Srednia Mediana

Zero 73.83  96.60  84.98 83.64
APF 200.00  200.00  200.00  200.00
FPA 68.33 120.17 101.79  107.21
WOA 68.33 111.53  97.00 104.46
WrapFPA  200.00 200.00 200.00  200.00
WrapWOA 200.00 200.00 200.00  200.00

4.5 Mapy losowe

Ostatnimi badanymi mapami bylo pie¢ map losowych. Na mapach wystepowato pomiedzy
15, a 35 nieprzecinajacych sie nieregularnych przeszkoéd, mapy byty wiec gesto wypelnione
przeszkodami. Istnienie Sciezki pomiedzy punktem poczatkowym, a koricowym byto gwa-
rantowane za pomoca wykorzystania algorytmu propagacji fali. Kazda z wygenerowanych
przeszkod spehiala kilka warunkow:

e byta okregiem z prawdopodobienstwem p = 0.1,

byta trojkatem z prawdopodobienistwem p = 0.2,

byta wielokatem z prawdopodobieristwem p = 0.7,

kazdy wielokat posiadat pomiedzy 4, a 8 wierzchotkow.

odlegtos¢ pomiedzy wszystkimi wierzchotkami wielokata wynosita pomiedzy 5, a 10
jednostek.

Przyktadowa mapa oraz uzyskane $ciezki zaprezentowane zostaly na rysunku 4.5, Mimo
duzej gestosci przeszkod, w 50 testach, tylko raz nie zostata wygenerowana $ciezka.

Tabela 4.21: Czasy otrzymane dla map losowych w sekundach

Algorytm  Min  Max  Srednia Mediana

Zero 15.08 4591 28.38 28.63
APF 0.13 17826  7.28 2.87
FPA 1322 44.06  25.42 25.32
WOA 491 43.90 19.46 17.08
WrapFPA 578  22.21 9.45 8.73
WrapWOA  4.27  5.02 4.63 4.49

Czasy wykonywania algorytmu oraz czasy inicjalizacji zaprezentowane sa w tabelach
1.27] oraz [4.22] Czasy inicjalizacji po raz kolejny sa niezmienione, co potwierdza, ze nie
sa one zalezne od mapy. Czasy wykonywania poszczegélnych algorytmoéw sa podobne
do poprzednich przyktadow, z najdtuzszym czasem uzyskanym przez inicjalizacje zero-
wa, a nastepnie algorytm zapylania kwiatéw, algorytm wielorybéw oraz potaczenie algo-
rytmu zapylania i metody sztucznych pol potencjatowych. Najmniejszy Sredni czas uzy-
skalo polaczenie algorytmu wielorybow ze sztucznymi polami potencjalowymi, a drugim
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Rysunek 4.5: Przyktadowe $ciezki otrzymane dla jednej z losowych map

Tabela 4.22: Czasy inicjalizacji otrzymane dla map losowych

Algorytm  Min Max Srednia Mediana

Zero 0.00 0.00 0.00 0.00
APF 0.01 0.01 0.01 0.01
FPA 5.33 6.56 5.94 5.78
WOA 415 4.87 450 4.35
WrapFPA 545 6.48 6.02 5.88
WrapWOA 4.14 4.89 4.49 4.34

najszybszym byta metoda sztucznych pol potencjatowych. Zamiana ta jest jednak spo-
wodowana przypadkiem, w ktéorym pola potencjatowe nie byly w stanie uzyskaé¢ $ciezki.
Wida¢ to patrzac na mediany czaséw, gdzie kolejnos¢ tych algorytmoéw jest zamieniona.

Srednia liczby krokow dla map losowych jest zaprezentowana w tabeli m Po raz ko-
lejny mozna zauwazy¢ zawyzong sSrednig metody sztucznych pol potencjatowych. Najwiek-
sza Srednia nalezy po raz kolejny do inicjalizacji zerowej, a nastepnie algorytmu kwiatowe-
go, metody sztucznych pol potencjatowych, algorytmu wielorybéw. Dwie metody z naj-
mniejszg ilodcia krokéw to potaczenia algorytmoéw ze sztucznymi polami potencjatowymi,
gdzie wykorzystanie algorytmu wielorybéw uzyskalo najmniejsza srednig liczbe krokow.
Sugeruje to bardzo wysoka efektywnos¢ tej metody inicjalizacji w przypadku map z gesto
rozmieszczonymi przeszkodami.
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Tabela 4.23: Srednia liczba krokéw w Q-learningu dla map losowych

Algorytm Min Max Srednia  Mediana,
Zero 2989.26  10609.48 6362.51 6657.75
APF 64.03  120310.82 4383.21 1438.31

FPA 2311.60  7362.31  4719.74 4938.32

WOA 281.69  8098.35  3706.55 3715.64
WrapFPA  53.77 8154.55  1825.55 1409.29
WrapWOA  56.07 104.16 71.28 69.57

Srednia uzyskana dlugosé sciezki oraz suma katoéw obrotu zaprezentowane sa w tabe-
lach oraz [4.25] Mediany srednich wskazuja na podobne wyniki inicjalizacji zerowej,
algorytmu zapylania kwiatéow oraz algorytmu wielorybow. Potaczenie algorytmu wielo-
rybow ze sztucznymi polami potencjalowymi zaskutkowato mniejsza mediana $redniej
dhugosci, jednak najlepsze wyniki otrzymaty metoda sztucznych potencjatow oraz jej po-
taczenie z algorytmem kwiatowym.

Tabela 4.24: Uzyskana dtugos¢ Sciezki dla map losowych

Algorytm  Min  Max  Srednia Mediana

Zero 58.00 82.00  71.52 73.50
APF 50.00 200.00  77.00 64.00
FPA 54.00 98.00  T72.76 73.00
WOA 56.00 98.00  73.64 73.50
WrapFPA  52.00 81.00  66.08 64.00
WrapWOA 56.00 86.00  68.96 69.00

Tabela 4.25: Suma katéow obrotu liczona wzdtuz $ciezki dla map losowych

Algorytm  Min  Max  Srednia Mediana

Zero 19.63 191.64 76.36 26.16
APF 7.07 196.35 69.18 51.05
FPA 13.35 189.28  78.30 64.40
WOA 16.49 198.71  79.73 58.90
WrapFPA  10.21 193.21  67.87 01.05
WrapWOA 15.71 193.21  72.40 01.84







Rozdzial 5

Podsumowanie

Wykorzystanie réznych metod inicjalizacji macierzy Q w wykorzystaniu algorytmu Q-
learningu w zadaniu planowania $ciezki pozwala na zmniejszenie czasu inicjalizacji. Za-
implementowano algorytm Q-learningu w jezyku Python, z wykorzystaniem popularnych
bibliotek Numpy oraz Matplotlib. Algorytm wykorzystywat podejmowanie losowych decy-
zji przez agenta z pewnym prawdopodobienistwem, ktore byto zmniejszane wraz z rosnaca
ilodcia iteracji i za ktore odpowiadat parametr €. Przygotowano zaréwno zestaw map stu-
zacych do poréwnania metod inicjalizacji, jak i algorytm generujacy mapy losowe. Przy-
gotowane mapy reprezentowalty trywialny przypadek z jedng przeszkoda, nierbwnomiernie
rozmieszczone wieloboki, regularnie rozmieszczone prostokaty oraz wielobok w ksztalcie
podkowy. Algorytm losowej generacji przeszkod skutkowal duza gestoscia przeszkod oraz
gwarantowal on, ze istnieje przynajmniej jedna $ciezka taczaca punkt poczatkowy oraz
punkt konicowy za pomoca algorytmu propagacji fali.

Zaimplementowany zostal szereg metod inicjalizacji macierzy Q takich jak metoda
sztucznych pol potencjatowych, algorytm zapylania kwiatow oraz algorytm wielorybow.
Wykorzystana metoda sztucznych pél potencjatowych do inicjalizacji macierzy Q brata
pod uwage tylko odleglosé pola od punktu docelowego, ignorujac przy tym przeszkody. Al-
gorytm wielorybow oraz algorytm zapylania kwiatowego wykorzystywaly zagadnienie po-
pulacji reprezentujacej odpowiednio kwiaty oraz wieloryby. W obu przypadkach, do oceny
danego osobnika zostalo wykorzystane rownanie Bellmana. Zaproponowane oraz zaimple-
mentowane zostato rowniez potaczenie wybranych algorytmoéow z metoda sztucznych pol
potencjalowych. Polaczenie to polegato na wstepnej inicjalizacji macierzy poprzez meto-
de sztucznych pol potencjatowych, ktora nastepnie byta wykorzystywana przez algorytm
zapylania kwiatéw lub tez algorytm wielorybow.

Podjeta zostata proba wykorzystania gtebokich sieci neuronowych oraz konwolucyj-
nych sieci neuronowych do inicjalizacji macierzy Q, jednak nie zostaty otrzymane satysfak-
cjonujace wyniki. Gleboka sie¢ neuronowa zostata przebadana w poczatkowych stadiach
pracy, gdy mapa posiadata zaledwie wymiary 20 x 20, zamiast 64 x 64, ktore byly sto-
sowane w pozniejszych badaniach. Sie¢ ta mimo malych rozmiaréw mapy posiadata duza
liczbe parametréw, przez co uczenie na zbiorze testowym nie byto efektywne. Spowodowa-
ne to bylo tym, ze kazdy neuron kazdej warstwy byl potaczony z wszystkimi neuronami
warstwy nastepnej. Taka architektura skutkowata réwniez brakiem zachowania informacji
przestrzennej o mapie.

W celu rozwiagzania tych probleméw zostaty wykorzystane sieci konwolucyjne. Archi-
tektura badanej sieci byta oparta na sieci wykorzystywanej jako generator w sieci Piz2Piz
[6]. Mimo zwiekszenia wymiaréw mapy, sie¢ ta posiadala znaczaco mniejsza liczbe parame-
trow oraz zachowywalta informacje przestrzenng o mapie. Dodatkowo zbior uczacy zawierat
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zaréwno macierze uzyskane przez inicjalizacje zerowg, podobnie jak w poprzedniej wersji,
ale rowniez macierze uzyskane przez zaimplementowane potaczenie metod. Podjete dziala-
nia nie przyniosty jednak oczekiwanych efektéw, gdyz generowane macierze ponownie nie
prowadzily do otrzymania $ciezki w wyznaczonym limicie 20 milionéw krokéw w iteracji
algorytmu. Wynik taki zostal prawdopodobnie otrzymany poprzez wykorzystang funk-
cje strat w procesie uczenia sieci neuronowej. Poniewaz zdecydowana wiekszos¢ wartosci
w macierzy Q uzyskanej w trakcie algorytmu Q—learningu jest bardzo bliska zeru, sie¢
generowala macierze zawierajace pola o matej wartosci niebedacej zerem. Generacja ta-
ka nie prowadzita do zachowania relacji pomiedzy poszczegdlnymi komorkami macierzy
treningowej w wytworzonej macierzy.

Istnieje wiele kierunkéw dalszych badan na temat wykorzystania sieci neuronowych
do inicjalizacji macierzy Q. Mozliwe jest zastosowanie funkcji strat, ktéra nie ocenia réz-
nicy w wartosci pomiedzy poszczegbdlnymi komoérkami macierzy, ale sprawdza, czy relacja
miedzy sasiednimi komoérkami jest zachowana w macierzy wyjsciowej. Inng mozliwoscia
poprawy otrzymanych wynikéw mogtoby by¢ wykorzystanie wickszej ilosci danych w zbio-
rach uczacych. Mogloby to by¢ osiagnicte poprzez zastosowanie metod rozszerzania da-
nych wejsciowych, powszechnie stosowanych w sieciach przetwarzajacych obrazy, takich
jak obrot, czy tez odbicie lustrzane.

Wszystkie zaimplementowane metody zostaty poréwnane z inicjalizacja zerowa macie-
rzy Q. W celach poréwnawczych wykorzystane zostaly ogdlny czas wykonywania algoryt-
mu, czas inicjalizacji macierzy Q, $rednia ilo$¢ krokéw podczas algorytmu Q-learningu,
dtugo$é otrzymanej Sciezki oraz gtadkosé sciezki. Algorytmy ogodlnie prezentowaly popra-
we czasu wykonywania algorytmu, chociaz metody oparte na sztucznych polach poten-
cjalowych wykazywaty brak mozliwosci znalezienia Sciezki w obecnosci duzych przeszkod.
Zostalo to zauwazone podczas badan z wykorzystaniem mapy o ksztalcie podkowy, gdzie
zadna metoda wykorzystujaca pola potencjalowe nie byla w stanie wyznaczyé¢ Sciezki.
Stwierdzono réwniez ze dhugo$é czasu inicjalizacji nie jest zalezna od mapy, a dlugosé
Sciezki koreluje z suma katow obrotu liczona wzdhuz Sciezki. Wykonane badania mogty-
by zostaé poszerzone o kolejne algorytmy inicjalizacji takie jak np. metody oparte na
sztucznych polach potencjalowcyh wykorzystujace réwniez odpychajace pola przeszkod.
Innym mozliwym kierunkiem rozwoju mogtoby by¢ zwickszenie rozmiaru mapy, czy tez
sprawdzenie skutecznosci algorytméow w przypadku $rodowisk trojwymiarowych. Mozna
by réowniez zbada¢ inne mozliwe potaczenia algorytméw jak np., poltaczenie algorytmu
zapylania kwiatow z algorytmem wielorybow, czy tez potaczenie wszystkich trzech algo-
rytmow. W zwigzku z takimi badaniami mozna by réwniez poréwnaé¢ wplyw kolejnosci
wykonywanych algorytmoéw na inicjalizacje.



Zalacznik A

Do pracy zataczono ptyte DVD zawierajaca w poszczegélnych katalogach:

/Praca_magisterska.pdf — wersja cyfrowa pracy,

/Kod_zrodlowy — kod zrédtowy zaimplementowanych algorytmoéw inicjalizacji, algoryt-
mu Q-learningu, wykorzystanej reprezentacji mapy, skrypt przeprowadzajacy symu-
lacje dla wszystkich algorytméw oraz skrypt generujacy dane statystyczne i rysunki
Sciezek z otrzymanych wynikow

/Wyniki_symulacji — otrzymane wyniki dla zbadanych algorytméw podzielone na pod-
foldery oznaczajace dang mape.

/Sciezki_oraz_dane_statystyczne — dane statystyczne oraz $ciezki otrzymane w wy-
niku symulacji.
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