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Systemarkitekturutbildningenar en kandidatutbildning med fokus pa programutveckling. Utbildningen

ger studenterna god bredd inom traditionell pregraimsystemutveckling, samt en spets mot modern
utveckling for webben, mobila enheter och spel. Systemarkitekten blir en tekfigskickkinycket bred
programutvecklare. Typiska roller ar darfér programmerare och losningsarkitekt. Styrkan hos utbildningen
ar framst bredden pa& de mjukvaruprojekt den fardige studenten ar forberedd for. Efter examen skall
systemarkitekter fungera d&e sjalvstandiga programutvecklare och dels som medarbetare i en storre
utvecklingsgrupp, vilket innebar fértrogenhet med olika arbetsséatt inom programutveckling.

| utbildningen laggs stor vikt vid anvandning av de senaste teknikerna, miljoernaostrkbgjederna.
Tillsammans med ovanstaende teoretiska grund innebar detta att systemarkitekter skall vara anstallningsbar:
som programutvecklare direkt efter examen. Det ar lika naturligt fér en nyutexaminerad systemarkitekt att
arbeta som programutvearkd pa ett stort foretags-déivdelning, som en konsultfirma. Systemarkitekten ar

ocksa lampad att arbeta inom tekmik idédrivna verksamheter, vilka till exempel kan vara spelutveckling,
webbapplikationer eller mobila tjanster.

Syftet med examensarlgt@ systemarkitekturutbildningen ar att studenten skall visa formaga att delta i
forsknings eller utvecklingsarbete och darigenom bidra till kunskapsutvecklingen inom &mnet och
avrapportera detta pa ett vetenskapligt satt. Saledes maste de projiéks swntiliticklig vetenskaplig
och/eller innovativ hojd for att generera ny och generellt intressant kunskap.

Examensarbetet genomférs vanligen i samarbete med en extern uppdragsgivare eller forskningsgrupp. Det
huvudsakliga resultatet utgors av eftligkrapport pa engelska eller svenska, samt eventuell produkt (t.ex.
programvara eller rapport) levererad till extern uppdragsgivare. | examinationen ingar aven presentation av
arbetet, samt muntlig och skriftlig opposition pa ett annat examensadiexaidinationsseminarium.
Examensarbetet bedoms och betygssatts baserat pa delarna ovan, specifikt tas aven hansyn till kvaliteten p:
eventuell framtagen mjukvara. Examinator radfragar handledare och eventuell extern kontaktperson vid
betygssattning.
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Abstract

For this study TORCSThe OpenRacing Car Simulatorhave been usedince it is an
interesting game to create sdtiving carsin. This is due to the fact there is nineteen different
sensors available that describes the environment for the agent. The probiemstudyhas

been toidentify what sensor can be used in a reward function and how should this reward
function be implemented. The study have been utilizing a quantitative experimental method
where the researauestions have beehtow can areward functionbe designed so than

Agent can maneuver in TORCS withotashingand at the same time haa&onsistent result

The quantitative experimental method was pic
conduct experiment and evaluate the result for each rewarddunEtfteenexperimentdiave

been conducted over twelve reward functions on two different .niapsack 5 (E5) and
Aalborg Each of the twelve reward funeti conducted an experiment orbEwhere the three

once with the best result: Charlie, Foxtrot and Juliette conducted an additional experiment on
Aalborg. The test on Aalborg was conducted in order to prove if the reward function can
maneuver on more than one map. Juliette was the embard function that managed to
complete a lap on both-Eand Aalborg without crashing. Based on the conducted experiment
the conclusion that Juliette fulfills the research question was made, due to it being capable of
completing both maps withoatashingand if it succeeded getsaconsistent result. Therefor

this study hasucceeded in answering the research question.

Keywords: Machine learning, neural networks, séifving cars, selriving agent, reward
function,Markov DecisionProcessTORCS



Sammanfattning

Den har studien anvander sigEB®WRCSThe Open Racing Car Simulat@mar ett intressant

spel att skapa sjalvkérande bilar i da det finitson olika typer avsensorer som beskriver
omgivningen for agenteiroblemet for denna studiar varit att identifiera vilka aalladessa
sensorer som kan anvandas i en bel6ningsfunktion och hur dedasskall implementeras.
Studien har anammat en kvantitativa experimestatliedar forskningsfragan ar: Hur

kan enbeloningsfunktion utformas sa att agenten klarar av att manévrera i spelet TORCS utan
att krocka och med ett konsekvent resultat

Den kvantitativ experimentelstudienvaldesda férfattarna behdvdeesigna, implementera,
utfora experiment och utvardera wéatet for respektive beldningsfunktioBet har utforts

totalt femton experiment éver tolv olika beloningsfunktioner i speRRCSpa tva olika banor
E-Track 5(E5) och Aalborg. De tolv beloningsfunktionerna utférde varsitt experimentya E
dar de tre som fick bast resultat: Charlie, Foxtrot och Juliette utférde ett experiment pa Aalborg,
da denaar en svarare banBettaftr att kunna styrka onden kan kéra pa mer &n en bana och

om beldningsfunktionedaar generell.

Juliette ar den beloningsfunkti@mm var ensam med att klasdde E5 och Aalborg utan att
krocka Genom de utférda experimenten drogs slutsatseulitteuppfyller forskningsfragan

da den klarar bagge banorna utan att krocka och néar den lyckas far den ett konsekvent resultat.
Studienhar darfor lyckats designach implementeraen beldningsfunktion sorappfyller
forskningsfragan.

Nyckelord: maskininlarning, neurala natverk, sjalvkorasidle sjalvkérandeagent,
beldningsfunktioner, Mrkov Decision Proces$ORCS
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1 I nl edning

Sjalvkorande bilar ar ett hett forskningsomrade, bade inom den akademiska varlden och
industrin. Sebastian Thrun (grundare@eogles sjalvkérande bil samt grundaren av foretaget
Udacity) har skapat ett opaource pojekt The Udacity SelDriving Car(Udacity, u.d.) dar

man kan bidra tilutvecklingen av en fysisk sjdGrande(autonom) bil Bil spel anvandaven

i forskningerkring autonoma bilar. Ett exempel pa ett sddant speD&RCSITorcsu.a.). | detta

spel halls arliga turneringar for autonoma bilar (Wymganhil. 2015). Ett intressant spar for
autonom styrning av bilar, ar videep Reinforcement Learningjv.s. en komination avdjupa
neuralanatverkmed Reinforcement LearningMnih, 2016 dar man kan trédna en autonom

ag e n t -toee en reédulast med pixlar som input.

Djupa neuralanatverk (eng. Deep Neurbletworks) bestar ameuralanatverk(eng. Neural
networks)som aruppbyggda med fler an ett dolt lager. Ett neundliverk &r inspirerat av det
biologiska neurologiskaystemet hodaggdjur dar det finns olika neuroner (mottagare), som
hanterar olika problem (Stergio & Siganos 1996). Neemélzerk och djupa neuratatverk
benamns aven inom litteraturen som artificial neural networks (ANN) och numera som Deep
Learning (Goodfellow 2016, s13tergio & Siganos 1996penna studi&kommer fortsatta att
benamna det som neuralatverk.

Reinforcement learning ar ett begrepp inom maskininlarning for hur en agent lar sig en optimal
policy, d.v.s.att bete sig pa ett optimalt sétt, fran sina egna handlingar genom att interagera med
sin omgivning. En sekvens av handlingar anses optimal amnueximerar den totala
beloningen med avseende pa omgivningens beloningsfunktion (Goodfellow 2016, s25). En
beltningsfunktion (eng. Reward Function) &r inom Reinforcement Learning ett satt att formedla
for en agent hur dnskad eller oonskad en sekvens allimger &r. Genom att ge agenten en

hog beldning vid dnskade handlingar eller lag beloning vid oonskade handlirgjgrdgenten

hur denne skall agera vid specifikasifind. (Russel & Norvig 2010830-831).

TORCS(The Open Racing Car Simula}@r gt opersource racing simulat@pel(Torc u.a.),

som har blivit ett intressant val for forskning inom artificiell intelligens, sdsom skapande av
autonoma agenter. | spelet finns 19 olika typer av sensorer som bland annat méater: Hastighet i
X,Y & Z riktning, motorns varvtalbilens position pa banan och hinder framfér bilen. Dessa
sensorer beskriver omvarlden fér agenten. | spelet finns @ven sex reglage som hanterar
styrningen av fordonet. Darmed kan man stélla sig fraigandesavild@ssaensorer som kan
varaav intressanta for en beldningsfunktion (Loiacdftaal...2013)

| ett tidigare experiment av Ganekh al. (2016) anvandsig forfattarnasig av sensorer for
fordonets vinkel i relation till banan, banans centrum, dess kanter och svanggraddarpa hju
Agentens beloningsfunktion var baserat pa fordonets hastighet framat och en bestraffning om
den avvek ifran vaggens median eller om bilen rorde sig i sidled. Detta experiment lyckades att
skapa en agent som klarade av att SPEIRCS Det gar dock atitalla sig fragan hur bra denna
agentpresterar moen mansklig spelare eller exempelvis mot &.22016) experiment, dar
forfattaren tog hansyn till bilens vinkel till mitten av banan och distansen till mittlinjen.



1.1 Problem

Problemet i denna rapport &tt identifiera vilka sensorer som kan anvandas for en
bel6ningsfunktion och identifiera hur denna beldningsfunktion skall se ut, dar agenten skall
klara av att kéra runt en bana utan att krocka. Dar utvarderingen $pé&drar langt agenten
kommer underen traningsepisod utan att krocka. Studien kommer att utga ifran existerande
natverk av Lay2016) och Ganes(2016).

1.2 Syfte och Fragestallning

Syftet ar att utga fran ett fungerande djupt natverk med tillhérande beldningsfunktioner, dar
vidareutveckling av beloningsfunktioner skall géras, med malet att skapa en sjalvkérande agent,
som kanmanovrera speletTORCSutan att krocka och meett sa kat traningsintervall som
mojligt. Till var hjalp kommer vi anvanda de sensorer som finns tillganglit@RCS Till

detta syfte har vi féljande fragestallning:

Hur kan en beloningsfunktion utformas sa att agenten klarar anativrera ispelet
TORC&utan att krocka och med ett konsekvent resultat

1.3 Utvarderingsmatt

Utvarderingsmatten for forskmysfragan ar den lagsta varvtidemder en episod och den totala
distansen agenten kér under en episod. Enodpitassificeras av att agentéirsoker att
manovrea i TORCS dar agenten paborjar en ny episod om den krockar, eller &ker av banan
aker at fel hall eller om den har uppnatt max antal handlingar for denna episod.

1.4 Forskningsnytta

Genom att kunna identifiera vilka sensorer som har stérst betyd€R&CS kan det vara

mojligt att Aven anvanda dessa sensorer for en fysisk bil och dar aven eventuellt var agent kan
tillampas. Detta ar nagot som &r ett hett forskningsomrade i géteborgsomradet, dar bland annat
Volvo tillsammans med svenska staten bedriver faormgknkring sjalvkorande bilar i
vardagstrafiken i och ru@oteborgmed Driveme (TestSiteSweden U.A).

1.5 Disposition

| nasta kapitelges en beskrivning pa hur det biologiska nervsystemet har inspirerat till
skapandet av det neurala natverket samt vilka bestandsdelar som finns i ett neuralt natverk.
Darefter foljer en beskrivning av en Markovsk beslutsprocess och hur neurala natverk kan
anvandas tillsammans med reinforcerdeatninng. | Teorikapitlet beskrivs &aven vilka
sensorer och reglage som finndORCS | metodkapitlet beskrivenetodvalet och hur
genomforande av arbetet har gatt till séwnt experimenten utfors, vilka utvardeggmatt som
anvands och konfigurationern¥©ORCS | Experimentkapitlet beskrivs implementeringen av

det neurala natverket samt de bel6ningsfunktioner som anvénts vid experimenten. Déarefter
foljer en redovisning av resultatet, diskussion och slutsats. slut@v rapporten med forslag

till framtida forskning.



2 Teor i

Ett neuralt natverk bearbetar information i distribuerade hierarkiska lager av neuroner och &ar
inspirerade av hur ddtiologiska nervsystemétingerar hos manniskor och djur. Det sattet
hjarnan bearbetar information beror pa hur det ar strukturerat, dar flera inopkopplade neuroner
mottar och bearbetar informationen baserat pa varje neurons specifitar (Stergio
Siganos 1996). Neurala natk likt m&nniskor lar sig genom exempel, dar ett neuralt natverk
oftast ar konfigurerat for en specifik uppgift som t.ex. att identifiera ett monster eller géra en
klassificering (Stergiou & Siganos 1996). De tva tidigaste forsoken att efterlikna befiska
systemet arhe McCulloch & Pitts NeuroachThe Perceptron.

McCulloch och Pitts (1943jjorde detforsta forsokettt efterliknaden biologiska neuronen
medMcCulloch-Pitts NeuronenFigur 21). Denna modell gjorde flera antaganden om hur en
neuran fungerar. Deras natverk baserades pa simpla neuroner som kan klassificeras som binara
enheter dar en Threshdignktion(se kap 2) anvandsResultaten frdn modellen &r en logisk
funktion i form av de logiska grindarna: ANPOR, eller NOT. Denn&an ine berdknamer
komplexa logiska grindar, sdsom t.ex. en XOR grind (Stergiou & Siganos 1996).

McCulloch & Pitts Neuron

Neuron

Input Weight

io—» W,

WeightedN Threshold |
sum func

Output

Summerings  Aktiverings
funktion funktion

Figur 2-1; Mccull & Pitts Neuron

Percepron (Figur 2-2) ar den enklaste formen av ett neuralt natverk och kan anvandas for
klassificering av monster om dessa ar ling@pardnara. Perceptreenbestar av en enda neuron

med justerbara vikter och bias. Algoritmen for att justera vikterna i perceptronen beskrevs
Rosenblatt (1958) dar han bevisade att om ménstret som anvéands for att trana perceptronen kan
separeras av en linjar linje, konvergerar algoritmen och den linjara separeraren positionerar sig
pa ett hyperplan mellan de tva klasserna (Haykin 2009).

Minsky och Papert (1969) staller sig kritiska till perceptronen da den har begransningar i att
berdkna godtyckliga funktioner. Detpaoblemldstes genom att man la till ett lager till med
neuroner och darmed skapade Maljer perceptron (MLP), etddant bedr av minst ett dol

lager.



Perceptron
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Figur 2-2; Perceptron

Det neurologiska natverket byggerM&P (Figur 2-3) arkitekturen om tre olika typer av lager:

input, dolt och outputlagé6tergiou & Siganos 1996; Wa2§15;Durak 2017). Inputlagret ar

det forsta lagret i ett neuralt natverk och utgér kopplingen mellan inputdata och néatverket. Det
gomdalagret bestar av ett antal neuroner som tillater information att bearbetas och 6verforas
fran inputlagret till outputlgret, antalet dolda lager avgor djupet pa natverket. Outputlagret ar
det sista lagret i natverket representerar resultatet av den bearbetade informationen (Durak
2017).

| MultiLayer Perceptron |
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Figur 2-3; Multilayer perceptron



2.1 Neuronens design

Neuronens arbete sker i fyra stegptta informationviktad summering, aktiveringch output
(Durak 2017).
L0 Wo

*@® synapse
axon from a neuron
woxo

cell body f (Z w;T; + b)
w1 i
> w;x; + b >
Z sl f output axon
activation
Wy Lo function

Figur 2-4; Neuron Model, Durak 2017

Motta information: Den mottagande neuronéwen kallad cell body (se figur4) mottar sin

input, som betecknas med.X, (Durak 2017)

Viktning: Varje input har en vikt, som benamns megl.W, (Durak 2017). Vikten bestar en

ett numeriskt varde som avgor hur stor paverkan dess input haup@nens viktade summa.
Samtliga viktade inputs summeras, dar den viktade summan betecknas med Z. (Nielsen 2015)

Aktivering: Varje neuron har eaktiverings funktiorf. Denna funktion tar den viktade
summan Z som sin input samt applicerar en transforgieom resulterar i neuronens output

Y. Det ar aktiveringsfunktionen som avgor neuronens output.

Output: Har genereras Y vilket ar en output baserat pa det transformerade Z vardet. (Durak
2017)

2.2 Aktiveringsfunktioner

Durak (2017) skriver att det finns fleodika aktiveringsfunktioner men att det ar dessa fyra ar
som ar av intress@hreshold Sigmoid Hyperbolic Tangenbch Rectified Linear units

Threshold-funktionen (formel 2.1) generar outputdm dess input &r positivAr den inte
det blir vardet ODet gar dock inte att anvanda backpropagation med Thre&hattonen,
men eftersom den inte &r kontinuerlig i punktenl ©.6.denej gar att derivera vigunkten
0). Thresholefunktionen gar aven under namnet Heavside-&taption.

06 TIQQ s
PQQ T
Formel 2-1; Heaveside step function



Sigmoid-funktionen (formel 2.2) beskrivs aburak (2017) som en av de
aktiveringsfunktioner som anvands mest. Sigrfaittionen, till skillnad motrhreshold
funtionen, kan anvandas med backpropagation. Detta beror pa att Sfgmididnen ar
kontinuerlig i varje punktd.v.s.gar att derivera dennagenererar en-®rmad kurva dar
inputen konverterasll intervallet (0,1). Sigmoidunktionenharendast positiva vardesth
vid vardet 0.5 korsas-gxeln.Durak (2017) bendmner dock ett par probleedrSigmoid
funktionen och det &r problemet med forsvinnande gradientetfeananishing gradient
problem) Detta uppstar nar Sigmefdnktionen blir mathd vilket orsakar att gradientens
varde narmar sig noll, och darmed forhindras fortsatta viktuppdateringar

Formel 2-2; Sigmoid

Hyperbolic Tangent-funktionen ( formel2.3) ar likSigmoidfunktionen men anvander sig
av tanh istallet dar inputen transformeras till intervalgtl(). Likt Sigmoidfunktionen har
aven probleratmed férsvinnande gradienter i andpunkterna av funktionskurvan (Durak
2017).
Qw 0 WRw
Formel 2-3; Hyperbolic tangent

Rectified Linear units (2.4) aven kallad ReLUs, anvander sig av en speciell rampfunktion for
aktiveringen. Enligt (k&lla) finns tre fordelar med att anvarmdtified linear units over de
traditionella aktiveringsfunktionerna sdsom sigmaich hyperbolic tangefftinktionen och
dessa ar:

1 Funktionen sprider gradienten effektivt och minskar sannolikheten for férsvinnande

gradienter.
1 Funktionen transformerar negativa varlden till noll vilkegulterar i en glesare output.
1 Funktionen utfér endast simpla berékningar vilket resulterar i hogre effektivitet.

"Qw a & ot
Formel 2-4; Rectified linear units

Rectified linear unitsir betydigt simplare att berdakna dmgmoidellertanh och darféanses
denna mer lamplig i komplexa nat som kan innehalla miljoner neurboeak2017).

2.3 Olika former av neurala natverk

Beroende pa hur neuronerna ar kopplande mellan lagren kan neurala natverk delas upp i tva
kategorier, framatkopplade(engfeedforward och aterkopplade(recurrenthatverk. | ett
framatkopplad@atverk skickas information endas i en riktning, fran inpubtitput. Outputen

fran varje neuron i det dolda lagret skickas som input till nasta lager. Om varje neuron i ett lager
ar anslutet till varje neuronidetndga | agr et k afully-aosnectetidedfawaide t f © r
n et w.oEftdrsom information int&kan cirkulera inom nétverket ar processen klar nar
informationen natt outputlagret (Durak 2017).

| ett aterkopplat natverk kan informatiskickas till neuroner i tidigare lager. Detta betyder att
varje neuron kan vara lankad tilart annat neuron i etttidigare lager samt ar likt
framatkopplad@atverk ansluten till varje neuron i det nasta lagret. Detta tillater att information
kan skickas till foregaende lager (Durak 2017).



2.4 Traning av Neurala natverk

Traning av ett neuralt natverk kan delas in i fylisaodelar,framatpropaggring(eng. forward
propagation) kalkylering av kostnad bakat propagering(eng. backpropagation och
optimering Vid framat propagering fors information in i natverket via inputlagret.
Informationen tas darefter emot av en eflera neuroner i nasta lager som skapar en viktad
summa av informationen. Darefter fors den viktade summan genom neuronens
aktiveringsfunktion. Resultatet fran aktiveringsfunktionen utgér neuronens output vilken
skickas vidare till alla nastkommande newonlar proceduren repeteras. Detta pagar tills
informationen nar neuroner i outputlagret. Outputen fran neuronerna i outputlagret ar natverkets
output.

Kalkylering av kostnad utfors efter att natverket har djarnatpropageringch har producerat

en ouput. Vid 6vervakad inlarning(eng. supervised learnifighfors natverkets outputah

mal vardet Detta gors for att avgora hur val natverket lyckatproximera den
sannaunderligganddéunktionen for informationenchfelet mellan natverketaktiskaoutpu

och detdnskade vardet definieras som kostri@olstnaden utgors av ett numeriskt varde dar ett
lagtvarderepresenteragtt mindre febch dir ett hogre varde representerar ett storrd-til att
berdkna kostnaden anvénds en kostnadsfunktion som aatematiskformulering av felet
mellan natverkets faktiskach dnskade output

De bakatpropagerade gradiente(partiella derivatan ayorlustfunktion med avseende pa
natverkets vikter) anvands av optimeringsfunktionen for att trana natverket. Om mamsignk
kostnadsfunktionen som en konvex funktion ar malet med optimeringen att na funktionens
globala minimumGradient descer#r en optimeringdgoritmsom léser detta genom att ta sma
steg mot funktionens minimum (Kapur 2016).
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Figur 2-5; Konvex kostnadsfunktion med den negtiva gradienten i en viss punkt(Kapur 2016)

Figur 25 illustrerar en forenkling av en kostnadsfunktion dar den réda punkten ar kostnaden
av ett natverks output. Genom att evaluera aégiv av kostnadsfunktionen i en viss punkt fas
gradienten i den specifika punkten (som pekar i den riktning dar kostnadsfunktionen vaxer
som mest i den aktuella punkten). | detta fall ar gradienten ett positivt tal. Eftersom malet med



optimeringen ar attanfunktionens globala minimum, vilket i detta exempel ar da vardet pa x
axeln ar noll, vill man darfor ta ett litet steg i gradientens negativa riktning. Genom att
repetera processen kommer kostnaden till slut att na funktionens globala minimum, vilket
visualiseras i Figur -8 (Kapur 2016).
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Figur 2-6; Iterativ gradient descent mot globalt minimum (Kapur 2016)

2.5 Markovsk Beslutsprocess

Enligt Russel & Norvig2010) aren Markovskoeslutprocesgeng. Markov Deaion Process

- MDP) en sekventielbeslutprocess som loser ett MBfoblemvilket utgors av tupeln

(S,A, T,Rp) sombestar aven mangdillstand (States), handlingar(Actions) som kan utféras

varje tillstdnd, en dvergangsmodelrénsition model P(s§,a))) samt en beldnisfunktion

(Rewardf u n k t i o ndaRvéris MRPhasedt inifjatilistand$.0 2r en di skonter
som anvands for att losa iclkepisodiska MDFproblem, samt for att indikera hur

viktiga langsiktigabeloningar  ar  jamfort  edkortsiktigabeléningar,  aven  for
episodiskaMDP-problem(Russel & Norvig2010 s647)

Da lésningen pa ett MDPBroblem inte kan utgoras av en fordefinierad sekvens av handlingar,
eftersom bade sensorer, aktuatorer (handlingar) och omgivningen kan kastiska.ex. att

agenten istallet ror sig at vanster da agenten faktiskt véljer att réra sig framat. Darfor behover
agenten ta till hansyn vad varje handling kan fa for konsekvens i form av tillstand som

agenten faktiskt hamnar i. For detta kravsenpolicd( a| s), som returnerar
ar optimal for det nuvarande tillstdndet s och ar baserat pa den forvantade diskonterade
kumulativa nyttan agenten kommer att f& om handlingen a utfors i tillstandet s, och agenten
darefter foljer en optimal paly. (Russel & Norvig 2010 s64Denna forvantade nytta kan

beraknas med hjélp av Reinforcement learning.



2.6 Reinforcement Learning

Reinforcement learning ar en modellfri metod for att [6sa Middblem, vilket betyder att
agenten inte behover kanna till hdess omgivning beter sig med avseende pa fididead
overgangsfunktion och belonirfgaktion, dar dess mal ar att hitta en optimal policy som
maximera den forvantade nyttan genom att lara sig baserat pa sina han¢iRogsel, S. &
Norvig, P. 2016830

Vid anvandning av reinforcement learning lar sig agenten fran en sekvens av beldningar och
bestraffningar den far baserat pa sina handlingar. Sedan ar det upp till ageidentifigra
vadden gjorde som ledde till denna beloning. (Russel & Norvig)285695)

2.7 Q-inlarning

Q-inlarning ar en offpolicy reinforcement learning metod, eftersom den uppdaterar en annan
policy &n den foljer. Agenten kommer att utforska sin omgivning med hjalp av en
utforskningsalgoritm och sjalv lara sig vilka handlingar sain Utféras i specifika tillstand.

Vid varje handling som agenten utfor erhalls en beloning. Om utfallet av handlingen &ar 6nskvart
far agenten en storre beloning, annars far agenten en mindre beloning. Efter att agenten utfort
en specifik handling i ett spiikt tillstand och erhallit en beléning uppdaterar man vardet for

den utforda handligen i det specifika tillstdndetRussel & Norvig 2010, s843845).
Algoritmen for glearning i pseudokod aterfinnigur 27.

Q-learning (off-policy TD control) for estimating = = .,

Algorithm parameters: step size o € (0, 1], small £ = 0
Initialize (s, a), for all 2 £ 87, a € A(s), arbitrarily except that Q(terminal,-) =0
Loop for each episode:
Initialize &
Loop for each step of episode:
Choose A from § using policy derived from € (e.g., s-greedy)
Take action A, observe R, §'
Q5. A) +— Q8. A) + a|R + ymax, Q(5'.a) — Q(5, A)]
S+ 8 ‘ ;
until § is terminal

Figur 2-7; Q-Learning i psuedokod, Sutton & Barto 2018

Q(s,a) ar wvardet fO°or at taQ(tal) & deadiskoateratled vidrdety a |
av den handling som har hogst varde i tillstandet agenten befinner sig iutfieandet av

Q(s,a). r ar den omedelbara beléningen som fas da handling a utfors i tillstdnd s och agenten
hamnar i tillst-nd s'. U 2r inlarningshastig
framtida Qvardet som skall ingd i uppdateringandet nuvarande -@ardet.

Genom att uppdatera och spara Q(s,a) vardet efter varje handling skapar det en policy for
agenten om vilken handling som bor utforas vid ett specifiktdnd (Russel & Norvig 2010.

s843845).



2.8 Djupa Q-Natverk

Deep reinforcement learning har fatt stor framgang @&sa algoritmer kan hantera MDP
problem med stora (bade diskreta och kontinuerliga) tillstamcts handlingsrymder. Dessa
algoritmer tar sig an problemet med hjalp av neurala natverk. Dungdverk (DQN)tillhér
kategorin deep reinforcement learning. Denna algoritm har presterat mycket framgangsrikt i en
mangd olika Atari 2600 spel (Arulkumardtt al. 2017). Genom att ta in fyra konsekutiva
graskaliga bilder av speltillstdndet vid varje input har nastenked hjalp av faltningslagren
(eng.convolutional layers)yckats extrahera intressanta spelegenskaper, exempelvis bollens
rorelse i spelet "Pong". Efter faltingslagren anvands ett *fidlynected feed forward network”

for att generera ett Q(s;ardefor varje handling a i aktuellt tillstand s. Efter att vald handling
har utforts aterfas en beloning fran en beldningsfunktion. Vardet pa beléningen varierar
beroende pa hur 6nskvart nastkommande tillstand &r. DQN anvandeteseganala differens
problemet (Temporal DifferenceError), r+omaxaQ(syay Q(s,a), for att lara av sin handling.
Detta gérs med hjalp ehakatpropagerin@Arulkumarankt al.2017). Algoritmen i pseudokod

for DQN aterfinns i figur 28.

Input: the pixels and the game score
Output: ) action value function (from which we obtain policy and select action)
Initialize replay memory [
Initialize action-value function £} with random weight 8
Initialize target action-value function ) with weights 8~ = 8
for episode = I 1o M do
Initialize sequence s, = {x; } and preprocessed sequence ¢, = @5
fort=110T do
Following e-greedy policy, select a; = {.1 random .ictlmln - . with pr_l:}h.lhllll} £
arg max, (M d(s, ). a;8) otherwise
Execute action a; in emulator and observe reward r; and image 7,4,
Set 5341 = S0, Tpyq and preprocess ¢yeq = @541
Store transition (g, a;, 7, @441 ) in D

Bbla

Sample random minibatch of transitions (¢;. a;, v, ¢;4) from D
g | if episode terminates at step j 4 1
et y; {r'J + 7 AN Qi_cﬂ._l. a" 8] otherwise
Perform a gradient descent step on (y; — ({#;, a;:@))* w.rt. the network parameter #

{ pericdic update of target network

Every (' steps reset {';T =), le,setf” =48
end
end

Figur 2-8 DQN i pseudokod, Li 2017

Ovan given algoritm for DQN anvander sig avegfarenhets aterspelningxperience replgy
buffert (en cirkular buffert)som i pseudokoden i figur - bendmns somminnes
aterspelning(replay memoryiEn erfarenhets aterspelnimgiffert sparar ett antal erfarenheter
(tillstand, handling, nastkommande tillstdnd och bel6ning) i en buffert av fixerad storlek. Fran
bufferten kan da en mitiatch av erfarenheter samplas och ateranvandas for uppdatering av
naverket. Detta reducerar drastiskt antalet interaktioner som kravs for att trdna natverket
(ArulkumaranEt al.2017)

-10 -



2.9 Aktor Kritiker natverk

Aven om DQN lyckats prestera bra p4 manga olika problem kan man se en tendens pa att
natverket Gverestimerar etlgn beloning pa dess handlingar. Det har bevisats att dessa
overestimeringar har lett till att agenter presterat samre pa flertal olika spel da den fatt en dalig
policy. Genom att anvanda dubbla djupa&verk (DDQN) goér natverket en mer korrekt
estimerng av beloning och man har sett att detta resulterat i annu battre resultat samt att agenten
far en policy. DDQN anvander sig av tva DQN dar ena natverkets output ar den bast kanda
handlingen i nuvarande tillstdnd. Detta natverk benamns oftaaktimeng.actor) da det ar

detta natverk som agerar pa givet tillstand. Det andra natverket benamns détitiken{eng.

critic) och dess atput ar det Qarde som erhdlfér den utforda handlingen-@irdet anvands

for att uppdateraktornatverket. FOr att yaterakritiker natverket anvands beléningen som

fas fran beloningsfunktionen. (Hasselt, Guez & Silver 2015)

2.10TORCS sensorer och reglage

TORCSinnefattar 19 sensorer, se Tabel 2110dar de intressanta sensorerna ar: trackpos,
distRaced, anglespeedX oclrack. (Lau. 2016 L.oiaconoEt al.2013)

Namn Interval(enhet) Forklaring

angle [, +" ] (rad) Vinkel mellan bilens riktning
och riktningen av banan

curLapTime [0, +D) (5s) Tid som har gatt unde

nuvarande varv
damage [ 0, +D) ( poi niNuvarande skada galen
distFromStart [0, +D) ( m) Distans pa bilen il
startlinjen
distRaced [0, +D) (m) Totala distansen bilen h:
fardas
focus [0,200] (m) En vektor med 5 "finde
sensors" varje sensor returr
distans till banans kant oc
distansen till bilar inom 20l
meter
fuel [0, +D) (1) Nuvarande bransleniva
gear {-1,0,1,- - - 6} Nuvarande vaxel, darl ar
back, 0 &r neutral resten &r
6
lastLapTime [0, +D) (5s) Senaste varvtiden
opponents [0,200] (m) Vektor med 36 motstandai
sensorer, varje sensor tack
10 grader runt bilen till 36(
grader dar de mater upp t
200 meter bort efte
motstandare.
1,2,- - -,N} Positionen i racet
, +D) (r pm) Varvtalet pA motorn
b, +D) ( k m/ | Hastigheten pa bilen lang
den vertikala axelr
(framat/bakat)

racePos {
rpm [
speedX (

-11 -



speedY (1D, +D) ( k m/ | Hastigheten pa bilen lang
den horisontella  axel

(sidled)

speedZ (1B, +D) ( k m/ | Hastigheten pa bilen langat
axeln

track [0,200] (m) Vektor om 19 ‘"finder

sensors" varje sensor koll
10 grader framat pa bilen d.
de returnerar distansen t
banans kant.

trackPos (1B, +b) Distansen emellan bilen oc
banans axel, Dar vardet 0
mitten ochi 1 respektive 1 a
utanfor banan.

wheelSpinVel [ 0O, +DB] (r ad/ ¢«Vektor om 4 sensorer SOl
representerar varje hju
rotationshastighet

z [T B, +DB] (m) Distansen emellan biler
centrum massa fran ytan i

banan langst Z axeln.
Tabell 3.1.2-1; TORCS sensorer, Loiacano(2013)

TORCSinnehaller aven sex reglage som beskrivs i Tabell-2,kr de intressanta ar: accel,
brake och steering (Lau 2016).
Namn Intervall Beskrivning
accel [0,1] En virtuell gas pedal (I
betyder ingen gas och
betyder full gas)

brake [0,1] En virtuell broms pedal(!
betyder ingen broms, 1 me
broms)

clutch [0,1] En virtuell koppling pedal((

betyder ingen koppling,
max koppling)

gear -1,0,1,- - -,6 Vardena pa véaxeln
steering [-1,1] Styr vardet: -1 och +1
betyder full hoger eller ful
vanster. Vilket motsvarar e
vinkel p& 0.366519 rad
focus [-90,90] Fokusen for foraren riktning
meta 0,1 Meta data for servern, dar
betyder gor ingenting och
betyder starta om racet.
Tabell 3.1.13-2; TORCS reglage, Loiacano(2013)
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3 Met od

Studienbyggerpa en kvantitativ experimentedtudieda vi behdvedesigna, implementera,
utfora experiment oclutvardera resultatet farespektive beldningsflaion. Recker(2013)
skriver att en kvantitativ experimentell studie &r [ampligt for att undersoka orsak och effekt. Vi
har utgatt ifran tidigare arbete inom reinforcement learning a|2@16) och Ganesg2016)

som finns illgangligt pa Gthub. Kodbasentog vi fran Lau och pa denna behdvdes
modifikationer goras for att fA den att fungera medatandringar som har skett i Keras (ett
bibliotek i Python), utdver detta gjorde vi foérandringar pa vilka handlingar natverket kunde
utfora till tva handlingar deena ar svanga och den antemdlingendr gasa eller bromsa, i
originakoden kunde agenten utébbade gas och broms samtidigt, detta beslut fattades da
forfattarna ansagatt kunna gasa och bromsa samtidigt dte en optimal handling vid
framférande avordon Initial testade vi Lad beloningsfunktion och brét ut denna i tva delar,
utifrdn detta experimenterade vi med olika sensorer i kombination med nagonéaddlan
Utifran de experimeseins resultat testade vi aven de nya bitarna utad lsal i beloningen.

Utvardering av beltningsfunktionerna gjordes genom métning av den totala distansen och basta
varvtid under ertraningsepisodDar det sedan togs ut ett medelvarde for 100 episshetéa
genererade medeldistans och genomsnitt varvtid, dar nistdelsen delades upp i tva en for
medeldistansen vid lyckat varv och en medeldistans for hela intervallet. Baserat pa dessa varden
gjordes en utvardering av varje beldningsfunktion som implementerades. Experimentet
utférdes pa en och samma dator.

3.1 TORCS konfiguration

Kartorna som anvandes for experimenten veab Er trdning och Aalborg for att testa
generaliseringen i de funktioner vi ansag vara bastvildes da detta ar en relativt latt bana
med bade hdger och vanster svangar, vilket a&r en bra babérjatttrana pa for att se om
beléningsfunktionen ens fungerar. Efter detta anvandes Aalborg som ar helt annorlunda och
jamfort med E5 en mycket svarare bana.

3.1.1 E-5

E-5 egentliga namn TORCSar Etrack 5, vi har dock valt att anvanda namned Edenna

studie. E5 ar en bana som ni kan se figut &r en relativt cirkular och enkel bana. Denna har
dock bade hoger och vanster svangar vilket var de vi var utefter for att kunna kontrollera om
respektive beldningsfunktion fungerade. Det som utdver designedegda banan enkel ar
bredden om 20 meter. Banan totala langd ar 1621 meter och start ar markerad med den réda
markeringen pa kartan.

Figur 3-1 E-Track 5
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3.1.2 Aalborg

Aalborg &r en relativt lang bana om 2587 meter och den ocksa relativt small 10 meter i bredd.
Denna bana har manga svara svangar(se figyidar den forsta svangen(till héger i bilden) ar

ca 90 grader som foljs av ytterligare en 90 graders svang. Detfsatpborg till en svar bana

da den ar small och den Héara svara svangar vilket reducerar felmarginalerna agenten har.
Da felmarginalerna ar lagre for att klara banan gor denna banan till en battre avgorare till

huruvida agenten klarar av atanovrera TORCSda den ar sa pass mycket svarare.
LU L Gle Wi ERC. AT "

Figur 3-2; Aalborg

3.2 Testmiljo specifikationer

De experiment vi har utforts har gjorts i en och samma milj6 for att fa ett sa konsekvent och
jamforbart resultat damte varken hardvara eller mjukvara pa maskinen kunde goéra nagon
skillnad i resultatet. Specifikationerna pa maskinen ar enligt nedan.

Datorkonfiguration

Grafikkort: Nvidia GTX 1080

CPU: Intel 6700k 4GHZ

OS: Windows 10

Harddisk: SSD

RAM: 16 gig ram

Datortyp: Stationar

Har kan ni se att vi har anvant en dator som &r byggd for att spelas pa och kanske inte just att
utféra maskininlarning pa.

= =4 =4 -8 -8 -9

3.3 Bearbetning av data

Den insamlade data bestod enbart awkitativ radata: maxhastighet, genomsnittshastighet,
bastavarvtid och dstans. Dennaata samlides in i slutet av varje episod och sparades till en
Excel fil. D& varje experiment har en egemxdel fil. For att analgera dataanvandes en
Kvantitativ analys detta ar lampligt enligt Host, Regnell & Runeson(2006)naé skall
identifiera lagesmatt och spridningsmatt samt for att beskriva data med diagram.

Vi anvéande lagesmatt nar vi tog fram genomsnitt distans och varvtid samt att vi anvande
spridningsmatt for att fa fram standardavvikelsen pa distans och vaddtidi tog fram bade
genomsrit och avvikelse delade vi daiténtervall om 100 episoder. Genomsnittet dveahel
intervallet beréaknade vi med xBel inbyggda funktion(genomsnitt) fér varv och

-14 -



genomsnittsdistans och nar vi kontrollerade genomsnitt distaoreeden klarade ett varv
anvandesi Excel genomsnitt med kriterium hdgre &n 1800 och hdgre &n 2500 (genomsnitt.om)
for att fa fram respektive varden. P& samtliga varden av distans och varvtid togs sedan en
standardavvikelse ut métkcel stdev.s funktion $o anvander sig av Formel 3.1 Detta delades
sedan med genomsnittet och da fick vi ut en procentsats av hur stor avvikelsen var fran
genomsnittet. Procentsatsen ar lattare att anvanda i jamférelse an-&tt éeald procenten
skapar en form av relation.

> (=0
(n—1)
Formel 3-1; Excel Stdev.s

Den bearbetade data skrevs sedan till tabeller och lades aven in i grafer fér att kunna lattare
visualisera resultatet.
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4 Experi ment

Experimentet pagenten utfordeisen och sammégestmiljé(se kap 3.2) Agenten tranades pa

bana E5. Detta ar en kort bana med bade hoger och svanger svangar. Agenten utforde 500
episoder. en episod avslutades antingen om bilen kdrde av vagen eller om 10 000 utférda
handlingar uppnaddes under episaden

De véarden som spas ar: episod nummer, max hastighet, genomsnittshastiggtajsgn den

har &kt och basta varvtid. Varje expment sparades till separateackl filer.

De tre bel6ningsfunktionerna som fick bast resultat anseende genomsnittsdistamgabch
avklarade varv. Utférdes nya experiment om 1000 episoder pa Aalborg. Detta foér att kunna se
om beldningsfunktionerna ar generella.

4.1 Natverk

Vi har anvént oss av dubbla djupa@tverk dar natverken benamns séktor- samtKritiker.
Aktor-natverketar i inputlagret in 29 sensorer som representerar ett tillsBBORCS Darefter

foljer tva gébmda lager, H1 med 150 neuroner och H2 med 300 neuroner. De bada lagren
anvander sig av relu som aktiveringsfunktion. Outputlagret bestar av tva neuroner démoutp
fran dessa neuroner representerar vardet av en handling. Ena neuronen anvander sig av sigmoid
som aktiveringsfunktion och darfor ar dess output i intervallet 0 och 1 och representerar hur
mycket samt at vilket hall agenten skall svanga0® ar ratutslag till vanster och 0.51 ar
rattutslag till héger. Den andra nenen i outputlagret anvandenkesom aktiveringsfunktion

och dess output ar darfor inom intervaliétoch 1. Detta varde representerar hur mycket
agenten skall gasa eller bromsa.nds 1 representerar full broms och 1 representerar full gas
framat.

Kritiker-natverket har tva separata inputlager benamnda "S" och "A". Lagret S tar in samma 29
sensorer soraktornatverket har som input. Inputlager "A" tar in tva varden som representera
en handling. Inputlager S féljs av ett gdmt lager med 150 neuroner och aktiveringsfunktionen
relu. Efter detta gdmda lager kommer ytterligare ett gémt lager som aven efterfoljer inputlagret
"A" vilket knyter ihop férgreningen mellan inputlager "S" och"#ll samma natverk. Detta

lager bestar av 600 neuroner och aktiveringsfunktionen liBedisistagomda lagret bestar av

300 neuroner och aktiveringsfunktionen relu. Outputlagrets output &ar tva varden som
representerar-garden for den input som néatvetkfick.

4.2 Utforskning

| pseudokodefiigure 28) fér DQN algoritmen utforskar agenten nya handlingar genom att
ibland utfora helt slumpmassiga handlingar. Var implementering anvander sig istéllet av
OrnsteirUhlenbeck process som ar en stokastisk processatfoskala om vardena pa
handlingarna (se appendix A).

Detta gors pa alla handlingsvarden som antiverket predicerar.

4.3 Handlingar

| originalkoden fran Lau (2016) fandst tre former av handlingar: gaspms, och svanga som
natverket kunde utfora. Detta beréaknas genom tre olika outputlager i aktérlagret som hanterade
respektivegas bromsoch svangFérandringar har gjortsa at det bara finns tva handlingar:

Den ena beraknavangoch den andra berédkngas och broms psamma &nh kurva. Detta
gjordes sa agenten inte kan utféra handlingar dar denna gasar samt bromsar samtidigt.
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4.4 Beloningsfunktion

Namnen péa respektive beldningsfunktion ar baserat pA NATO anropssignaler och har valts
istallet for de grelgka alfabetet som ofta anvands inom matematik. Namnen tilldelades efter
den ordningen de skapades.

De implementerade bel6ningsfunktionerna bendmns som: Alpha, Bravo, Charlie, Delta, Echo,
Foxtrot, Golf, Hotel, India, Juliett&ilo och Mike. Dar Mike inte har blivit testade da denna
korrigering av Juliette utfordes efter alla tester var utforda.

For att designa beloningsfunktionerna har vi anvant oss av fem olika sensorer som vi ansag var
intressantach nagra anvandes aven i b&dea (2016) och Ganes$B016) beloningsfunktioner
ochdessar. angle, speedX, speedY, track och trackPos.

Beloningsfunktionerna representeras ej som matematiska formler utan som den faktiska
implementerade kodemmed en efterfoljande beskrivande texBemaensamt for alla
beloningsfunktioner ar att de multipliceras med speedX som ar hastiffaeted spelet. Detta

for att fa agenten att kora framat. De Gvriga sensorer anvandskpdsatt for att skala av
bel6ningen fran hastigheten for att fa agentelémtsig att slappa pa gasemder svangar eller

halla sig kvar pa banan. For de kommande beloningsfunktionerna finns en
begreppsforteckning(tabell 41.

Namn Forklaring
NP Forkortning fér numpy.
Angle Vinkeln emellan bilens riktning och banam&tpunkt.

Trackpos  Distansen emellan bilen och banansmittpunkt, dar O ar mittenloeher 1 ar
utanfér banan.

SP Den vertikala axeln i spelet och ar darmed hastigheten framat.

SPY Den horisontella axeln i spelet och & darmed hastigheten sidledes.

[track])[9 Sensorn som sitter i mitten av fronten och laser avstandet rakt fram

] narmast hinder.

0 0 b s & Innehdller alla de sensorer sdMRCSskickar och det ar ur obs man ham
vardena ur

Tabell 3.1.21; Begreppsforteckning beldningsfunktioner

4.4.1 Alpha

Reward = (sp * np.iops@bsQl1* O0obssparighedks) n(obs[ b6dangl e
I( 2* sp * np(obs[ o6tr aicksPpoys 6% np .ndpp )i m so[béd Malneg | e 6

Detta arden beloningsfunktion somaBeesh (2016) har pa sin github och beraknas gertom at

ta utbeléningergenom att utfora féljande berakningar:

S1= Hastigheten Framat * cos(Vinkel).

S2= absolutvardgiHastighetFraméat * sin(vinkel)).

S3= 2 * HastigheternFramat.

S4= TrackPos * Sin(vinkel).

S5= Hastigheten sidled * cos(vinkel)

R=(S1i S2) /( S3*S4) S5

Dar S star for summan i de olika stegen och det slutgiltiga stegen far vi ut R som ar Reward.
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4.4.2 Bravo

Reward = ((sp*np.cos(obs['angle})np.abs(sp*ngsin(obs[‘angle’)))
i ((sp * np.abs(obs['trackPos'])))

Detta ar den beldningsfunktion Lau (2016) har pa sin gitb@nnaberédknas genom att ta ut

belbningergenom att utféra féljande beréakningar:

S1= Hastigheten Framat * cos(Vinkel).

S2= absolutvardet(HastighetFramat * sin(vinkel)).

S3= Hastigheten framat * absolutavardet(Trackpos)

R=(S11 S2)i S3

Dar S star for summan i de olika stegen och det slutgiltiga stegen far vi ut R som ar Reward.

4.4.3 Charlie

Reward = ((sp*np.cos(obs['angle)]} np.abs(sp*np.sin(obs['angle)))* 1.5
- ((sp * np.abs(obs['trackPos')))

Baserat pa bravo dar skillnaden ar att vikten av resultatet fran vinklarna hojdes medrmtdo

beréaknas genom att taleloningergenom att utféra foljande berakningar:

S1= Hastigheten Framat * cos(Vinkel).

S2= absolutvardet(HastighetFramat * sin(vinkel)).

S3=(S1i S2)*1.5

S4= Hastigheten framat * absolutavardet(Trackpos)

R=S3i S4

Dar S star for summan i de olika stegen och det slutgiltiga stegen far vi ut R Bewvaid.

4.4.4 Delta
Reward = ((sp*np.cos(obs['angle})np.abs(sp*np.sin(obs['angle)))

Utbrytning av bravo for att testa vinklarna som de enda beldningsfaktoBnaa berdknas

genom att ta ubeléningergenom att utfora féljande berékningar:

S1= Hastigheten Framat * cos(Vinkel).

S2= absolutvardet(HastighetFramat * sin(vinkel)).

R=S1i S2

Dar S star for summan i de olika stegen och det slutgiltiga stegen far vi ut R som ar Reward.

445 Echo
Reward=sg(sp * np.abs(obs[&6trackpos])))

Utbrytningav bravo dar nuvarande hastighet subtraherades gentemot hastigheten multiplacerat
med mittenpositionerDenna beréknas genom att tabetoningengenom att utféra foljande
berakningar:

S1= Hastigheten Framat

S2= Hastigheten framat * absolutavardet(Tracg)

R=S1S2

Dar S star for summan i de olika stegen och det slutgiltiga stegen far vi ut R som ar Reward.
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4.4.6 Foxtrot

Reward = ((sp*np.cos(obs['angle})np.abs(sp*np.sin(obs['angleT)))
- ((sp * np.abs(obs['trackPos']))*1,5)

Liknande beloningsfunktiosom charlie, fast har tog vi 50% mer varde i att halla sig i mitten,
istallet for mot vinklarnaDenna berdknas genom att tdbatoningergenom att utféra féljande
berékningar:

S1= Hastigheten Framat * cos(Vinkel).

S2= absolutvardet(HastighetFramat gin(vinkel)).

S3=(S1i S2)

S4= Hastigheten framat * absolutavardet(Trackpos)

S5=S4* 1.5

R=S3i S5

Dar S star for summan i de olika stegen och det slutgiltiga stegen far vi ut R som ar Reward.

447 Golf

Reward = ((sp*np.cos(obs['angle})np.abs(sp*np.sin(obs['angle))) * 2
- ((sp * np.abs(obs['trackPos')))

Utgar fran charlie och bravo, fast har valde vi att testa om vinklarna var varda 100% mer for att
se om detta gjorde nagon skillnad da chardiserades pa en 50% okning som genererade ett
positivt resultat.Denna berédknas genom att ta heloningengenom att utfora féljande

beréakningar:

S1= Hastigheten Framat * cos(Vinkel).

S2= absolutvardet(HastighetFramat * sin(vinkel)).

S3=(S1i S2)*2

S4= Hastigheten framat * absolutavardet(Trackpos)

R=S3i S4

Dar S star for summan i de olika stegen och det slutgiltiga stegen far vi ut R som ar Reward.

4.4.8 Hotel
if np.array(obs['track)[9] > 100:
Reward = (1 * sp)
else:
Reward = (np.array(obs['track])[P/ 100 * sp)

Denna beloningsfunktion utgar fran den mittersta front sensorn som mater avstandet till banans
kant. Har ger vi full bonus baserat pa hastigheten om ingen kant finns inom 100 meter, det vill
saga det ar ett bra lage. Sedan allt efterbden hamnar narmare an 100 meter borjar vi
reducera beldningen.

Denna beréknas genom att tdbatdningergenom att utféra foljande berakningar:

Langre an 100 meter till frontal hinder:
R = Hastigheten framat
Under 100 meter tilfrontal hinder:
S1= MittenSensorn meter till hinder / 100
S2= Hastigheten framat
R=S1*S2

Dar S star for summan i de olika stegen och det slutgiltiga stegen far vi ut R som ar Reward.
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4.49 India
Reward = (1- np.abs(obs['trackPos")) * sp

Bygger pa Echo fast istéllet for att subtrahera hastigheten sa ser vi till att mittersta vardet nu ar
1 och sa minskatet allteftersom man narmar sig kanten, multiplicerat med hastigheten. Detta
experiment utfordes for att se om det blev nagon skillradtegnot EchoDenna beréknas

genom att ta ubeléningergenom att utféra féljande berékningar:
S1= 17 absolutaVardet(trackPos)
S2= Hastigheten framét
R=S1*S2

Dar S star for summan i de olika stegen och det slutgiltiga stegen far vi ut R som &t.Rewar

4.4.10 Juliette
speedReward =1
ifsp>2:
speedReward = (1np.abs(np.array(obs[trackPos1)) * sp)
if np.array(obs['track)[9] > 100:
Reward = (1 * sp) + speedReward
else:
Reward = (np.array(obs['track’])[9] / 100 * sp) + speedReward

Denna beldningsfunktiokom till som en kombination av Hotel ochdia. Daremot under
implementationens gang slank ett fel in, namligeemtlutparantes frandia saknades. Detta
resulterade i att beléningsfunktionen inte genererar beléning som taakése Mike for den
korrigerade versionenltan den fick ett negativt tal som blev stérre med hastigheten och ju
mer off frin mitten den vatJnderdetidigare testaranoteradestt bilen garna ville sta still,
darfor experimenterades deted att ge aggen minus ett hastighetsbeléningm den inte
korde snabbare &n 2km/h.

Denna beréknas genom att tdbatdningergenom att utféra foljande berakningar:
SpeedReward -1

Om hastigheten framat ar hogre an tva:
SpeedReward 11 (absolutaVardet(trackPos) Hastigheten framat

Om inget hinder finns inom 100 meter fran frontal sensorn:
S2= hastighet framat
R=S2 + SpeedReward
Om hinder finns inom 100 meter fran frontal sensorn
S2= MittenSensorn meter till hinder / 100
S3= S2 * hastigheten framat
R = S3+ SpeedReward

Dar S star for summan i de olika stegen och det slutgiltiga stegen far vi ut R som ar Reward.
S1=17i (absolutaVardet(trackPos) * Hastigheten framBxgt ar foljande steg som beraknas fel istéllet

for att det skulle bli ett tal emellan dil noll multiplicerat med hastigheten. Multipliceras
istallet hastigheten med det absolutavardet som gar fran noll till ett och detta orsakar da att
speedrewardlir ett negativt tal som blir hégre ju langre fran mitten av banan bilen ar.
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4.4.11 Kilo

if np.aray(obs['track’])[9] > 100:
Reward = (1 * sp) * (I- np.abs(np.array(obs['trackPos')))
else:
Reward = (np.array(obs['track’])[9] / 100 * sp) * (2 np.abs(np.array(obs['trackPos'])))

Kombinerar Hotel multiplicerat med véardet av mitt&nex.om bilen &ri mitten av banan far
den ett i reward multiplicerat med avstandet till hindret fran Hotel.

Om inget hinder finns inom 100 meter fran frontal sensorn:
S1= hastighet framat
S2=1- absolutaVardet(trackPos)
R=S2*S1
Om hinder finns inom 100 meter frénontal sensom
S1= MittenSensorn meter till hinder / 100
S2= hastighetenframét
S3=S1*S2
S4= 1- absolutaVardet(trackPos)
R=S3*S4

Dar S star for summan i de olika stegen och det slutgiltiga stegen far vi ut R som ar Reward.

4.4.12Lima

if np.array(obs['track)[9] > 100:
Reward = (1 * sp) + ((sp*np.cos(obs['angle’]}) np.abs(sp*np.sin(obs['angle])))* 1.5 ((sp *
np.abs(obs['trackPos1)))

else:
Reward = (np.array(obs[track[9] / 100 * sp) + ((sp*np.cos(obs['angle))-
np.abs(sp*npis(obs[‘angle)))* 1.5- ((sp * np.abs(obs['trackPos1)))

Bygger pa Juliette dar speedReward har ersatts med Charlies bel6ningsfubleiioma
beréaknas genom att taleldningergenom att utféra foljande berakningar:

Om inget hinder finns inom 100 mefe&n frontal sensorn:
S1= hastighet framat

S2 = Hastigheten Framat * cos(Vinkel).

S3 = absolutvardet(HastighetFramat * sin(vinkel)).
S4=(S1i S2)*1.5

S5= Hastigheten framéat * absolutavardet(Trackpos)
S6=S47 S5

R=S1 + S6

Om hinder finns inon100 meter fran frontal sensorn
S1= MittenSensorn meter till hinder / 100
S2= S1 * hastigheten framét
S3 = Hastigheten Framét * cos(Vinkel).
$4 = absolutvardet(HastighetFramat * sin(vinkel)).
S5=(S1i S2)* 1.5
S6= Hastigheten framat *absolutavardet(Trackpos)
S7=S5 S6
R=S2 + S7

Dar S star for summan i de olika stegen och det slutgiltiga stegen far vi ut R som ar Reward.
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4.4.13 Mike
speedReward =1
ifsp>2:
speedReward = (1np.abs(np.array(obs['trackPos"))) * sp)
if np.array(obs['track)[9] > 100:
Reward = (1 * sp) + speedReward
else:
Reward = (np.array(obs['track’])[9] / 100 * sp) + speedReward

Felkorrigeringen fran Juliette i denna beloningsfunktionen. Nu generas en positiv beléning om
agenten den kor snabbarezibock varierade beléningen i relation till var pa banan bilen var.
Denna beraknas genom att tdbatbningergenom att utféra foljande berakningar:

SpeedReward -1
Om hastigheten framat ar hégre an tva:

SpeedReward (11 absolutaVardet(trackPos) ) * Hgheten framat

Om inget hinder finns inom 100 meter fran frontal sensorn:
S2= hastighet framat
R= S2 + SpeedReward
Om hinder finns inom 100 meter fran frontal sensorn
S2= MittenSensorn meter till hinder / 100
S3= S2 * hastigheten framat
R = S3+ SpeedReward

Dar S star for summan i de olika stegen och det slutgiltiga stegen far vi ut R som ar Reward.
Med korrigeringen av speedReward i Mike kommer denna nu istéllet att generera ett hogt
positiv tal om den ligger nara mitten, istallet for att hogstraffningen ju langre fran mitten

man ar som Juliette gor.
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5 Result at

Detta kapitel kommer att redovisa resultatet dar en Oversikt fors i detta kapitel och dar
respektive experiment ett och tva har varsitt kapitel som summerar det viktiga for respektive
resultat. | varje experiment kapitel finns det en fordjupande forklaring for respektive

bel6ningsfunktions resultat.

Det utférdes totalt femton experiment dar tolv experiment var pa badawchk resterande tre
experiment var pa Aalborg. De tre beloningsftionerna: Charlie, Foxtrot och Juliette pavisade
bast resultat fran experimenten p& e kap 5.1pch darfor utférdes experiment pa Aalborg

(se kap 5.2jor att kunna styrka om dessa bel6ningsfunktioner &r bra.
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Figur 5-1; Graf Experiment E-5, Intervall om 100 episoder

Juliette ar den bel6ningsfunktion som klarade av att kéra varv pa bage Egur 51) och

Aalborg(se figur 52), vilket betyder att detta &r den béasta beldningsfunktion utav de \deesta
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Figur 5-2; Graf experiment 2, Intervall om 100 episoder
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5.1 Experiment E-5

Experiment ettutférdes pa banan-& under 500 traningsepisodared 10000 tidsteg per
episod.Dar de som presterade bast under experigénvar Charlie, Foxtrot och Juliette.

For att battre kunna visualisera traningen och dess avvikelse har{ggactb 54 tagits fram
som representerar traningsdata med intervall om 25 episoder per matpindkie gnomsnitt
och lagsta varvtid. Baserat pa dessa figurerrkanse i figur 53 och 54 att Foxtrot har en
valdigt stabil och konsekvent kurva i bade tid och dist&tgrlie har inte alls en lika stabil
kurva utan gar mer upp och ner med mot slutetlbt lagre avvikelser den &r dock fortfarande
en av de battre da den ar tidig med att klaudiette har frarepsiod400 och fram till 425 en
stor 6kning i distans, efter detta stagneras kurvan och den tdjaemadlinjar kurvaenligt
figur 5-3.

Experiment 1 E-5, 25 per intervall
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Figur 5-3; Experiment E-5, Genomsnittsdistans intervall om 25 episoder

Juliette och &r den av de tre som presterade bast som har den sdmsta varvtiden enHg figur 5
Dar Juliette och Charlie vid sista maittgen har ungefar samma varvtid, Vilket man kan se
under traningen att Charlie blir lAngsammare. Dar Foxtrot ar snabbast och har haft ungefar
samma varvtid unddrela perioded00-500.

Déar daremot Delta har de basta varvtiderna av de egen utveckladedsigmktionerna, men
daremot i Figur 83 har delta ett riktig daligenomsnitts distans, vilket &r en anledningen till

att denna inte klassificerades for experiment pa Aalborg.

=24 -



Experiment 1 25 per intervall
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Figur 5-4; Experiment E5 lagsta varvtid, intervall om 25 episoder

5.1.1 Alpha

Alpha ar en beloningsfunktion som redan vid intervall tva klarar av att kora ett varv och dar

den optimaleéhandlingspolicyninte har upptackts an utan mer tranings episoder kravs for att

komma fram till denn&andlingspolicy. Daremot &r Alpha bra nog efter 500 episoder dar den

har en 4446 chans att klara av att kdra runt minst ett varv, dar det fortfarande finns potential for

snabbare varvtider d& denna tiden fortfarande blir battre enligt traningsresuéthtt5.1.1-

3.
Intervall

Genomsnitt distans per 100 episoder Avvikelse i procent
och standardavvikelsen

EO-100 46+ 34 76 %

E101-200 1282+ 1692 132 %

E201-300 2042+ 2239 110 %

E301-400 2763+ 3113 113 %

E401-500 3406+ 3727 109 %

Tabell 5.1.1-1; Alpha genomsnitt hela traningen

Alpha indikerar pa att ju mer tranings som sker desto battre blir den, 6kningen sker linjart med
ca 700 meter per 100 episoder pa dess genomsnitt. Standardavvitets@miigen ligger dver

100 %vilket indikerar pa att den &ar instabil under dessa intervall. Detta kan dock forklaras med
resultatet fran tabe#.1.1-2 dar agenten succesivt for varje intervall klarar fler varv samt att de
klarade varven blir langre odéingre. Efter sista intervallet klarade den 44 av 100 varv med ett
genomsnitt om 7034 meter med en avvikelse8®&4 tar man da i hansyn till det tidigare
intervallet 1&g avvikelsen pd0 % och genomsnittet pa 6112 och avklarade varv pa 44 vilket
ger indkationen att den fortfarande blir battre baserat pa att fler varv klaras och battre
genomsnitts distans fas i bade tabelll-1 och5.1.1-2
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Intervall ~ Antal episoder  Genomsnitt distans per 100 Avvikelse i
den har klarat episoder, nar den klarar minst ett procent

ett varv varv och standardavvikelsen
EO-100 O Finns gj Finns gj
E101- 25 3752+ 1607 43%
200
E201- 35 4446+ 2258 51%
300
E301- 39 6112+ 2465 40%
400
E401- 44 7034+ 2665 38%
500
Total 143 Ej aktuell Ej aktuell

Tabell 5.1.1-2; Alpha genomsnitt 1800 meter

Resultatet i tabelb.1.1-3 visar att beloningsfunktionen forbattrar agentens varvtid efter varje
intervall. Detta kan ocksa aven forklara varfor den kommer langre varje gang i genomsnitt
enligttabell5.1.1-2. Dar en hogre hastighet gor att agenten hinner langre innan episoden bryts
nar tiden tar slut.

Intervall ~ Genomsnittstiden pa basta varvtid ~ Avvikelse i procent
och standardavvikelsen

EO0-100  Finns €] Finns gj
E101-200 49,9+ 8,8 18%
E201-300 48,9+ 6,12 13%
E301-400 42,2+ 7,45 18%
E401-500 37,0+ 4,11 11%

Tabell 5.1.1-3; Alpha genomsnittsvarvtid

5.1.2 Bravo

Bravo lar sig redan vid intervall tre att ta sig runt banan, det ar aven under denna period den
troligen kommer vara snabbast enligt tabelll2-3. Bravo kommer troligen baserat pa resultatet

inte blir battre om den far trana mer utan den kommer sndtdnelangsammare, men kanske
klarar den fler varv.

Intervall  Genomsnitt distans per 100 episoder Avvikelse i procent
och standardavvikelsen

EO-100 15+ 29 200%
E101-200 126+ 156 125%
E201-300 4785+ 3257 68%
E301-400 6184+ 2253 36%
E401-500 4805+ 3227 67%

Tabell 5.1.21; Bravo genomsnitt hela traningen

Baserat pa bravo traningsresultat i tab®81.2-1 har beloningsfunktionen generat en
handlingspolicy som fungerar, dar resultaten inte efter ialiere inte skiljer markant mycket.

Det ar det fjarde intervallet som sticker ut mer men har har den en hojdpunkt dar den klarar 90
varv enligt tabell5.1.2-2 dar intervall tre och fem har 64 respektive 70 klarade varv.
Genomsnittet nar ett varv klaraggier under alla tre klarade intervaller nara varandra det skiljer
bara 270 meter fran samsta genomsnitt till basta dar avvikelsen emellan dessa in@2vil ar
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och 25 % Daremot ser det ut att bli samre och samre genomsnitt pa distansen efter avklarat
varv efter varje intervall.

Intervall ~ Antal episoder  Genomsnitt distans per 100 episode Avvikelse i

den har klarat nar den klarar minst ett varv och procent
ett varv standardavvikelsen
EO-100 O Finns ej Finns gj
E101- 0 Finns gj Finns gj
200
E201- 64 6977+ 1732 25%
300
E301- 90 6765+ 1477 22%
400
E401- 70 6707+ 1491 22%
500
Total 224 Ej aktuell Ej aktuell

Tabell 5.1.22; Bravo genomsnitt 1800 meter

Genomsnittstiden i tabedl.1.2-3 har en |ag avvikelsach tiden emellan intervallerna ar ungefar
samma vilket indikerar pa att agenten troligen har hittat en optimal genomsnitts hastighet, och
den kommer troligen inte heller bli snabbare da resultatet indikerar pa att den blir lAangsammare.

Intervall Genomsnitstiden pa basta varvtid  Avvikelse i procent
och standardavvikelsen

EO-100 Finns e] Finns gj

E101-200 Finns €] Finns gj

E201-300 43,8+5,12 12%

E301-400 44,4+ 4,54 10%

E401-500 44,7+5,03 11%

Tabell 5.1.23; Bravo genomsnitts/arvtid

5.1.3 Charlie

Charlie har sina basta varvtider under intervall tva och kommer aven langst i snitt nar den klarar
sina varv. Efter intervall tre har en handlingspolicy generas vilket man kan se baserat pa
resultaten i tabeB.1.3-1 genomsnitt som aven styrks av tabell3-2 och tabelb.1.3-3. Denna

policy omfattar troligen att man sénker snitthastigheten vilket reducerar chansen att man aker
av banan. Mer traning pa denna beloningsfunktion kommerérobdgt ge samre varvtider och
kortare distanser till félid da detta tienden itabell 5.1.3-3.

Intervall  Genomsnitt distans per 100 episoder Avvikelse i procent
och standardavvikelsen

EO-100 35+ 22 63%

E101-200 41+66 163%

E201-300 3584+ 4011 112%

E301-400 6535+ 2785 43%

E401-500 5333+ 2918 55%

Tabell 5.1.31; Charlie genomsnitt hela traningen
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Genomsnitt distansen fran tab&ll.3-1 indikerar att en forbattring sker samt att vid nast sista
ochsista intervallet ar avvikelse8 %och55 %vilket betyder att den bdrjar bli stabil pa sitt
genomsnitt och detta kan forklaras med att i tabdl3-2. Ar standardavvikelsen vid tredje
intervallet 30 % och med en genomsnitt distans om 8194 pa 39 addavarv. Vilket ar
imponerande da fran ingenstans generddn ett valdigt bra resultddetta foljs av att den
klarar fler varv de kommande intervaller med en stabil avvikelse20n% men dar
genomsnittsdistansen blir lagre.

Intervall ~ Antal episoder Genomsnitt distans per 100 Avvikelse i
den har klarat episoder nar den klarar minst ett  procent
ett varv varv och standardavvikelsen

EO-100 0 Finns gj Finns Ej

E101-200 O Finns e] Finns Ej

E201-300 39 8194+ 2432 0,30

E301-400 86 7498+ 1515 0,20

E401-500 75 6831+ 1356 0,20

Total 200 Ej aktuell Ej Aktuell

Tabell 5.1.32; Charlie genomsnitt 1800 meter

Genomsnittsdistansen blev lagre i taell 3-2) detta forklaras i tabel.1.3-3 dar man kan se
att densnabbastgenomsnittstiden var under intervall tre sedan blev den bara langsammare for
varje intervall. Detta tyder pa att bilen blir langsammare och darmed far samre varvtider.

Episoder Genomsnittstiden pa basta varvtid ~ Avvikelse i procent
och standardavvikelsen

EO-100 Finns e] Finns gj
E101-200 Finns €] Finns gj
E201-300 37,6+ 6,52 0,17
E301-400 40,6+ 4,73 0,12
E401-500 44,7+ 4,77 0,11

Tabell 5.1.33; Charlie genomsnittsvarvtid

5.1.4 Delta

Denna beldningsfunktion lar sig langsamt men den indikerar baserat pa resultaten i tabellerna
5.14-1,5.14-2 och5.1.4-3 att den blir battre i genomsnitt, den klarar fler varv och den blir
snabbare. Den har inte an natt sin optarhandlingspolicy, daremot den handlingspolicy som
finns efter femte intervaller borjar generera ett hyffsat resultat. Det hade varit intressant att se
vad Delta hade fatt for resultat om den hade tranat mer.

Intervall  Genomsnitt distans per 10@pisoder Avvikelse i procent
och standardavvikelsen

EO-100 45+ 28 63%
E101-200 30z10 33%
E201-300 62+ 72 116%
E301-400 908+ 1633 181%
E401-500 1772+ 2881 163%

Tabell 5.1.41; Delta genomsnitthela traningen
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Delta ar dalig de forsta tre intervallerna dar dock det fjarde intervallet 6kar snitt resultatet med
ca 840 meter fran det tidigare intervallet. Detta foljs av femte intervallet dar en 6kning pa ca
870 meter sker. Genomsnittshojningen sskar under intervall fyra och fem gar att forklara
med att tabelb.1.4-2 under intervall fyra klarade atta varv om 5922 meter i genomsnitt med en
avvikelse pa37 % Detta efterfoljs med ett genomsnitt distans som &r ungefar samma som
tidigare under det sia intervallet fast nu har den klarar 26 varv dar avvikelsen ar stérre. Detta
tyder pa att agenten har borjat lara sig en handlingspolicy som kan fungera.

Intervall Antal episoder Genomsnitt distans per 100 Avvikelse i
denhar klarat  episoder nar denklarar minst ett procent
ett varv varv och standardavvikelsen

EO0-100 0 Finns gj Finns gj

E101-200 O Finns ej Finns gj

E201-300 O Finns gj Finns gj

E301-400 8 5922+ 2201 37%

E401-500 26 5769+ 3065 53%

Total 34 Ej aktuell Ej Aktuell

Tabell 5.1.42; Delta genomsnitt 1800 meter

Genomsnittszarvtiden &r som bast vid sista intervallet trots att det ar 26 avklarade varv som
generade denna varvtid, mot atta i det tidigare intervallet. Avvikelsen blir dessutom lagre vilket
tyder pa att den blir snabbare enligt tabell4-3.

Intervall Genomsnittstiden @ basta varvtid  Avvikelse i procent
och standardavvikelsen

EO-100 Finns e] Finns gj
E101-200 Finns €] Finns gj
E201-300 Finns €] Finns ej
E301-400 40,1+4,81 12%
E401-500 37,3+ 4,07 11%

Tabell 5.1.43; Delta genomsnittsvarvtid

5.1.5 Echo
Echo handlingspolicy verkar vara att avsluta spelet efter ndgra meter och darmed fungerar inte
denna beldningsfunktion for att kunmanovrera TORCS

Intervall  Genomsnitt distans per 100 episoder Avvikelse i procent
och standardavvikelsen

EO-100 28+ 31 113%
E101-:200 20=+7 33%
E201-300 15=*2 11%
E301-400 11z+1 9%
E401-500 26+ 179 690%

Tabell 5.1.51; Echo genomsnitt hela traningen

Echo genomsnitt resultat i tabBlIL.5-1 under intervallerna pekar pa att det den har lart sig sin
handlingspolicy vilket ar att avsluta spelet.
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Intervall  Antal episoder  Genomsnitt distans per 100 episode Avvikelse i

den har klarat nar den klarar minst ett varv och procent

ett varv standardavvikelsen
EO-100 O Finns ej Finns gj
E101-200 O Finns ej Finns gj
E201-300 O Finns ej Finns gj
E301-400 O Finns ej Finns gj
E401-500 O Finns ej Finns gj
Total 0 Ej aktuell Ej aktuell

Tabell 5.1.52; Echo genomsnitt 1800 meter

Det finns inget resultat i varken tabBllL.5-2 eller tabell5.1.5-3 da den inte kom langre an i
snitt ca 20 meter i tabed.1.5-1.

Intervall ~ Genomsnittstiden pa basta varvtidoch Avvikelse i procent
standardavvikelsen

EO0-100  Finns €] Finns €]
E101-200 Finns €] Finns ej
E201-300 Finns ej Finns €]
E301-400 Finns ej Finns €]
E401-500 Finns €] Finns ej

Tabell 5.1.53; Echo genomsnittsvarvtid

5.1.6 Foxtrot

Vid fjarde intervallet har foxtrot hittat en bra handlingspolicy dér den vid fertgevallet och
det ar bara sma finjusteringar som sker. Detta ar nagot som stods av resultatebiltais||
och tabel5.1.6-3 dar avvikelseeduceras efter varje intervall.

Intervall ~ Genomsnitt distans per 100 episodesch  Avvikelse i procent
standardavvikelsen

EO0-100 41+ 36 87%
E101-200 47=+60 126%
E201-300 1578+ 2541 161%
E301-400 6849+ 1565 23%
E401-500 7026+ 1345 19%

Tabell 5.1.6-1; Foxtrot genomsnitt hela tréaningen

Foxtrot genomsnitt i tabeB.1.6-1 indikerar pa att en 6kning fanns fram till fjarde intervallet
darefter ser det ut som att den har hamnat i en bra balans raettptisom stods i tab&lll .6-

2 dar det gar att utlasa att den klarar 95 respektive 96 varv och avvikeBgdtich 19 %

dar bagge genomsnitt distanserna emellan fjarde och femte intervalletdddiligimeter. Det
tyder pa att den har blivit stabil och troligen hittat sin handlingspolicy dar minimala
forbattringar sker med mer traning.
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Intervall  Antal episoder = Genomsnitt distans per 100 Avvikelse i
den har klarat episoder nar den klarar minst ett ~ procent

ett varv varv och standardavvikelsen
EO0-100 0 Finns gj Finns gj
E101-200 O Finns ej Finns gj
E201-300 23 5805+ 2140 37%
E301-400 95 7146+ 889 12%
E401-500 96 7206+ 882 12%
Total 214 Ej aktuell Ej aktuell

Tabell 5.1.62; Foxtrot genomsnitt 1800 meter

Genomsnittstiden i tabeB.1.6-3 for de treintervallernaden klarade &r nastan oféréndrad
emellan tredje och fjarde dar de har en gemensam avvikeld46 émDet sista intervallet blir
snabbge och har ar avvikelsen knappt nagogéa Detta tyder pa att den troligen inte kommer

att forbattra sin tid speciellt mycket da tiden inte har forandras speciellt mycket emellan
intervallen.

Intervall ~Genomsnittstiden pa basta varvtid  Avvikelse i procent
och standardavvkelsen

EO-100 Finns e] Finns gj
E101-200 Finns €] Finns gj
E201-300 43,9+ 4,31 10%
E301-400 44,0+ 4,24 10%
E401-500 43,0+ 2,37 6%

Tabell 5.1.63; Foxtrot genomsnittsvarvtid

5.1.7 Golf

Handlingspolicyn verkar ha skapat en pessimistisk agent som vill avsluta spelet omgaende och
darmed fungerar inte denna belbningsfunktion for de kriterium uppsatta for
beléningsfunktionerna.
Intervall ~ Genomsnitt distans per 100 episoder Avvikelse i procent
och standardavvikeken

EO0-100 48 + 30 63%
E101-200 21+4 19%
E201-300 13=*1 11%
E301-400 10z*1 9%
E401-500 8+0 5%

Tabell 5.1.71; Golf genomsnitt hela traningen

Golf kom under forst intervallet 48 och sedan allt eftersom den tranade blev den bara battre och
battre pa att avsluta spelet, av att doma fran tadeli-1 har bilen vid intervall fem kort direkt
vanster eller hoger och darmed avslutat spelet omgaende.
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Intervall  Antal episoder  Genomsnitt distans per 100 Avvikelse i
den har klarat episoder nar den klarar minst ett  procent

ett varv varv och standardavvikelsen
EO-100 O Finns ej Finns gj
E101-200 O Finns ej Finns gj
E201-300 O Finns ej Finns gj
E301-400 O Finns ej Finns gj
E401-500 O Finns ej Finns gj
Total 0 Ej aktuell Ej aktuell

Tabell 5.1.7-2; Golf genomsnitt 1800 meter

Det finns inget resultat i varken tabBllL.7-2 eller tabell5.1.7-3 da den inte kom langre an i
snitt ca 20 meter och i slutet atta meter i taball7-1.

Intervall ~ Genomsnittstiden pa basta varvtidoch ~ Avvikelse i procent
standardavvikelsen

EO0-100  Finns €] Finns €]
E101-200 Finns €] Finns ej
E201-300 Finns ej Finns €]
E301-400 Finns ej Finns €]
E401-500 Finns €] Finns ej

Tabell 5.1.73; Golf genomsnittsvarvtid

5.1.8 Hotel

Hotel genererade i snitt edfiligt resultat det var endast vid femte intervallet det fanns nagot
bra resultat, dar den lyckades slutfora ett varv. Det slutférda varvet var dock ett bra resultat och
mer tréaning behévs goras for att kunna dra nagra som helst slutsatser.

Intervall ~ Genomsnittdistans per 100 episodeoch Avvikelse i procent
standardavvikelsen

EO0-100 51+ 39 76%
E101-200 20+4 19%
E201-300 13=*1 10%
E301-400 91 15%
E401-500 395+ 696 176%

Tabell 5.1.81; Hotel genomsnitt hela trédningen

| tabell 5.1.8-1 indikerar resultatet pa att ett battre resultat fas men den lar sig langsamt.
Awvikelsen ar hog vid femte intervallet och detta beror nog till stor del pa att den klarade ett
varv om 7025 meter vid femte intervallet enligt talell.8-2. Vilket ger teken pa att den kan
klara av banan.
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Intervall Antal episoder Genomsnitt distans per 100 Avvikelse i
denhar klarat episoder nar den klarar minst ett  procent

ett varv varv och standardavvikelsen
EO-100 0 Finns gj Finns ej
E101-200 O Finns e] Finns gj
E201-300 O Finns gj Finns ej
E301-400 O Finns gj Finns gj
E401-500 1 7025+ 0 Finns bara ett vard

Tabell 5.1.82; Hotel genomsnitt 1800 meter

| tabell5.1.8-3 fanns det bara ett resultat och detta vat& sekunder. Det gar darfor inte att
dra nagon slutsats baserat pa detta.
Intervall ~ Genomsnittstiden pa basta varvtid ~ Avvikelse i procent
och standardavvikelsen

EO0-100  Finns €] Finns gj
E101-200 Finns €] Finns ej
E201-300 Finns g] Finns gj
E301-400 Finns €] Finns gj
E401-500 42,6+0 Finns bara ett varde

Tabell 5.1.83; Hotel genomsnittsvarvtid

5.1.9 India

Handlingspolicyn verkar ha skapat en pessimist agent som vill avsluta spelet omgaende och
darmed fungerar inte denna beldningsfunktion fér de kriterium uppsatta for
bel6ningsfunktionerna.
Intervall ~ Genomsnitt distans per 100 episoder Avvikelse i procent
och standardavvikelsen

EO-100 52+ 42 81%
E101-200 21+4 19%
E201-300 13+1 11%
E301-400 10+1 8%
E401-500 8+0 5%

Tabell 5.1.91; India genomsnitt hela tréningen

India kom forst langt och sedan allt eftersom den tranade blev den bara battre och battre pa att
avsluta spelet, av att doma fran tatell9-1 har bilen vid intervall fem kort direkt vanster eller
hoger och darmed avslutat spelet omgaende.

Intervall  Antal episoder = Genomsnitt distans per 100 Avvikelse i
den har klarat episoder nar den klarar minst ett  procent
ett varv varv och standardavvikelsen

EO-100 O Finns ej Finns ej

E101-200 O Finns ej Finns ej

E201-300 O Finns ej Finns ej

E301-400 O Finns ej Finns ej

E401-500 O Finns ej Finns ej

Total 0 Ej aktuell Ej aktuell

Tabell 5.1.92; India genomsnitt 1800 meter

Det finns inget resultat i varken taliell 9-2 eller tabelb.1.9-3 da den inte kom langre an i snitt
ca 20 meter och i slutet atta meter i enlighet med takied-1.
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Intervall Genomsnittstiden pa basta varvtid Avvikelse i procent
och standardavvikelsen

EO-100 Finns e] Finns gj
E101-200 Finns €] Finns gj
E201-300 Finns €] Finns ej
E301-400 Finns €] Finns ej
E401-500 Finns €] Finns ej

Tabell 5.1.93; India genomsnittsvarvtid

5.1.10 Juliette

Det tar Juliette fyra intervall innan det gar att se att handlingspolicyn borjar bli bra, detta ar
nagot man kan se i bade takell.10-1 och tabelb.1.10-2. Det &ar forst i slutet av traningen pa

E-5 som resultatet fds och detta betyder att mer trariagévs goras for att kunna dra en
definitiv slutsats for denna bana. Juliette generar dock ett intressant och bra resultat dar en stabil
och bra handlingspolicy har genererats och mer traning kommer troligen att generera ett
stabilare resultat.

Intervall ~ Genomsnitt distans per 100 episoder Avvikelse i procent
och standardavvikelsen

EO0-100 50+ 39 78%
E101-200 21+4 20%
E201-300 297+ 251 85%
E301-400 1332+ 1820 137%
E401-500 6179+ 2079 34%

Tabell 5.1.101; Juliette genomsnitt hela trdningen

Vid intervall tre kan man se en tendens till att agenten bérjar hitta en handlingspolicy som gor
att agenten kan halla sig pa banan enligt tabell(1). Fran det fjarde till femte integvallet
Okningen av genomsnitt distansen hdg vilket kan férklaras med att den vid femte intervallet
enligt tabell5.1.10-2 har klarat 90 varv jamfort med 16 i den tidigare. Bade t&bkNl0-1
avvikelse under femte intervall@4 %och tabelb.1.10-2 avvikekel9 %tyder pa att den borjar

bli konsekvent i sitt agerande.

Intervall ~ Antal episoder Genomsnitt distans per 100 Avvikelse i
denhar klarat  episoder nar den klarar minst ett procent
ett varv varv och standardavvikelsen

EO-100 0 Finns e] Finns gj

E101-200 O Finns gj Finns gj

E201-300 O Finns e] Finns gj

E301-400 16 4710+ 2585 55%

E401-500 90 6706+ 1289 19%

Tabell 5.1.102; Juliette genomsnitt 1800 meter

Genomesnittstiderna pa varvtiderngabell5.1.10-3) indikerar pa att det sker forbattring fran
fjarde till femte intervallet dar den blir 10 sekunder snabbare och klarar 74 fler varv enligt tabell
5.1.10-2. Detta indikerar pa att en bra handlingspolicy anvands och att forbattringar troligen
kommer att ske vid mer traning, dock langsammare da avvikelserna blir lagre.
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Intervall Genomsnittstiden pa basta varvtid  Avvikelse i procent
och standardavvikelsen

EO-100 Finns e] Finns gj
E101-200 Finns €] Finns gj
E201-300 Finns €] Finns ej
E301-400 54,5+ 9,93 18%
E401-500 45,5+ 4,76 10%

Tabell 5.1.103; Juliette genomsnittsvarvtid

5.1.11 Kilo

Kilo hade ingen fungerande handlingspolicy férens vid femte intervallet, detta resulterade da i
att bilen kunde kdra runt banan. Resultatet i tabdll1-2 och5.1.11-3 indikerar pa att en
handlingspolicy har genererats som ger bra resultat dar mengréehovs for att styrka
huruvida om den blir battre eller sémre och om den ar konsekvent.

Intervall ~ Genomsnitt distans per 100 episoder Awvvikelse i procent
och standardavvikelsen

EO0-100 49+ 36 73%
E101-200 21+4 19%
E201-300 13=*1 10%
E301-400 42+36 86%
E401-500 3201+ 3191 100%

Tabell 5.1.1%1; Kilo genomsnitt hela tréningen

| tabell 5.1.11-1 syns valdigt lite progression under de férsta fyra intervallen.
Genomsnittsdistansen som agenten kor reduceras med ungefar halften varje intervall fram till
det tredje intervallet dar en 6kning sker i fjarde intervallet istallet. Darefter kan migese
forandring da genomsnittsdistansen okar under de tva sista intervallen. | det sista intervallet kan
vi se att genomsnittsdistansen har 6kat drastiskt. Den drastiska 6kningen beror pa resultatet som
aterfinns i tabelb.1.11-2 dar den klarade 48 vamed en genomsnitt distans pa 6136. Detta
resultat indikerar pa att den har lart sig en bra handlingspolicy, denna ar ocksa relativt
konsekvent med baf@2 %avvikelse som motsvarar ungefar 2000 meter.

Intervall  Antal episoder  Genomsnitt distans per 100 episoder Avvikelse i

den har klarat nar den klarar minst ett varv och procent

ett varv standardavvikelsen
EO-100 O Finns e] Finns gj
E101-200 O Finns gj Finns gj
E201-300 O Finns e] Finns gj
E301-400 O Finns gj Finns gj
E401-500 48 6136+ 1992 32%
Total 48

Tabell 5.1.112; Kilo genomsnitt 1800 meter

Enligt5.1.11-3 finns det endast resultat under sista intervallet dar genomsnittstiden ar 41,1 med
en standardavvikelse [ % vilket tyder pa en valdigt stabil tid och troligen att minimal
forbattring sker.
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Intervall Genomsnittstiden pa basta varvtid  Avvikelse i procent
och standardavvikelsen

EO-100 Finns e] Finns gj
E101-200 Finns €] Finns gj
E201-300 Finns €] Finns ej
E301-400 Finns €] Finns ej
E401-500 44,1+ 3,95 9%

Tabell 5.1.1%3; Kilo genomsnittsvarvtid

5.1.12Lima

Vid femte intervallet fick Lima en handlingsplan som klarade av att ta bilen runt banan under
43 olika episoder enligt tabedl1.12-1. Da det finns indikation pa att en forbattring sker har
Lima troligen inte uppnatt sin optimala handlingspolicy &n oatméd behovs mer traning
utforas for att bevisa stabilitet och hur bra den egentligen ar.

Intervall ~ Genomsnitt distans per 100 episoder Avvikelse i procent
och standardavvikelsen

EO0-100 50+ 34 69%
E101-200 13+8 63%
E201-300 16+36 224%
E301-400 265+ 225 85%
E401-500 2976+ 3028 102%

Tabell 5.1.121; Lima genomsnitt hela traningen

Under intervall ett till tre korde den i snitt aldrig langre &n 50 meter. Det ar vid fjarde intervallet
progressiorsker da distansen okated ca 250 meter fran foregdende intervall. Det ar under
femte intervallet som distansen okar med tio ganger fran tidigare intervall enligtstakieh

1 och detta beror pa atbil.12-2 har Lima gjort 43 varv dar snitt distanserb915 meter med

en avvikelse o0 %

Intervall ~ Antal episoder = Genomsnitt distans per 100 Awvikelse i
den har klarat ~ episoder néar den klarar minst ett procent
ett varv varv och standardavvikelsen

EO-100 O Finns €] Finns gj

E101- 0 Finns e] Finnsej

200

E201- 0 Finns e] Finns gj

300

E301- 0 Finns e] Finns gj

400

E401- 43 5915+ 2366 40%

500

Total 43 Ej aktuellt Ej aktuellt

Tabell 5.1.122; Lima genomsnitt 1800 meter

Det ar vid femte intervallettiabell 51.12-3 den klarade att kora runt banan och da fick den
tiden 48 sekunder dar avvikelsen var 17%. Det kravs dock mer resultat for att kunna peka pa
om den blir battre eller samre.
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Intervall

EO0-100

E101-200
E201-300
E301-400
E401-500

Genomsnittstiden pa basta varvtid
och standardavvikelsen

Finns gj

Finns g]

Finns gj

Finns gj

48,0+ 8,17

Tabell 5.1.123; Lima genomsnittsvarvtid

5.2 Experiment Aalborg

Experiment tva utférdes pa banan Aalborg under 1000 episoder med samma tidsteg som i
experimentE-5 om 10000 steg. De beloningsfunktioner som genomforde experiment tva var
Charlie, Foxtrot och Juliette dar observationer under experitv@mavisade att Juliette larde

sig att bromsa och var den anda som klarade att kdra ett varv utan att krocka.

122,0

Experiment Aalborg varvtid

100 200 300 400 500 600 700 8OO 900 1000 1100

124,0

e Chiarlie

e PO X O

126,0

Varvtid i sekunder

Juliette

128,0

130,0

Figur 5-5; Experiment Aalborg varvtid

Awvikelse i procent

Finns gj
Finns gj
Finns gj
Finns gj
17%

Det ar endast Juliette som har klarat ett varv(ftgg), daremot ser det ut baserat pa kurvan
som att Juliette kan bli snabbare pa Aalborg om den far mer traning.
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5.2.1 Charlie

Charlie pavisade ingen progression vid inlarningen pa Aalborg som kan ses btakel]
efter sjunde intervallet avbrot vi tranieg da den redan hade djéem intervaller dar bilen
hadestatt helt stilla.

Intervall

EO-100

E101-200
E201-300
E301-400
E401-500
E501-600
E601-700
E701-800

Genomsnitt distans per 100 episode Avvikelse i procent
och standardavvikelsen

34+ 25 73%
08+ 10 121%

0 Finns gj
0 Finns gj
0 Finns gj
0 Finns ej
0 Finns gj
Avbruten

Tabell 5.2.1-1; Charlie experiment Aalborg genomsnitt hela tr&ningen

5.2.2 Foxtrot

Foxtrot larde sig pa Aalborg att ta sig fram till férsta svangen dar den sedan misslyckades. De
varv vi observerade sag vi att bilen inte bromsade. Foxtrot handlingspolicy ar darmed inte bra
nog for att klara Aalborg (se tabéll2.21)

Intervall

EO0-100
E101-200
E201-300
E301-400
E401-500
E501-600
E601-700
E701-800
E801-900
E901-
1000

Genomsnitt distans per 100 episode Avvikelse i procent
och standardavvikelsen

31+22 72%
14+ 3 18%
8+0 6%
115+ 105 91%
275+ 76 28%
295+ 3 1%
294+ 1 0%
274+ 63 23%
293+ 7 2%
295+ 1 1%

Tabell 5.2.21; Foxtrot experiment Aalborg genomsnitt hela traningen
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5.2.3 Juliette

Pa den svarare banan tar det sex intervaller innan Juliettes handlingspolickladajav att

slutféra 1800 meter och ett helt varv som ar 2500 meter. Mer traning kommer troligen att géra
Juliette resultat stabilare da detta monster syns in resultatet. Juliette larde sig en handlingspolicy
som gjorde att den klarade av att kora rumiaa

Intervall Genomsnitt distans per 100 episode Avvikelse i procent
och standardavvikelsen
EO-100 31+19 60%
E101-200 15+3 17%
E201-300 145+ 118 81%
E301-400 264+ 27 10%
E401-500 331+ 194 59%
E501-600 893+ 725 81%
E601-700 1135+ 1086 96%
E701-800 1371+ 1171 85%
E801-900 903+ 1024 113%
E901- 887+ 935 105%
1000

Tabell 5.2.31; Juliette experiment Aalborg genomsnitt hela tréningen

Distansen till den forsta svangen pa& Aalborg ar ca 290 meter, dar det syns i resultatet ur (tabell
5.2.31) att forsta svangen borjar den klara av vid intervall fem, dar den redan vid intervall sex
aven klarar nasta svang och dessutom kommer en tredjetbiehan i genomsnitt och det ar

aven nu dar nio episoder klarar av att komma 6ver 1800 meter(s&.@B¢l) dar atta av dessa

ar ett helt varv om 2500 meter(se tataed.3-3).

Intervall Antal episoder Genomsnitt distans perl00 episoder Avvikelse i
den har klarat nar den klarade minst 1800 meter procent
1800 meter och standardavvikelsen
E401-500 O 0 0
E501-600 9 2948+ 397 13%
E601-700 18 3236+ 1065 33%
E701-800 24 3193+ 972 30%
E801-900 12 3413+ 791 23%
E901-1000 6 4120+ 760 18%
Total 69 Ej aktuellt Ej aktuellt

Tabell 5.2.32; Juliette experiment Aalborg genomsnitt 1800 meter

Resultaten ur tabell 3.3-2 och tabelb.2.3-3 ar snarliknande men dar det gar att urskilja att nar
den val klarade ett varv sa ar avvikelsen lagre da det ar tiden som avbryter bilen och inte pa
grund av ett misslyckande. Déar det daremiatbiell 5.2.3-2 &r en hogre avvikelse som beror
troligen pa attlet ar svangen emellan 182600 meter som &r svar och haesétet avakningar.
Tabell5.2.3-3 genomsnitt ar relativt stabilt efter sjunde intervallet dar genomsnittet ar emellan
36004100 dar avvikelsen pa dessa intervall ligger u2@eva
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Intervall Antal episoder  Genomsnitt distans per 100 Avvikelse i
den har klarat episoder nar den klarade minst  procent

ett varv 2500 meteroch standardavvikelse

E401-500 O 0 0
E501-600 8 3028+ 336 11%
E601-700 11 3903+ 651 17%
E701-800 17 3672+ 719 20%
E801-900 10 3667+ 576 16%
E901-1000 6 4120+ 760 18%
Total 52 Ej aktuellt Ej aktuellt

Tabell 5.2.33; Juliette experiment Aalborg genomsnitt 2500 meter

Tidens genomsnitt i tabell 53-4 ser ut att bli battre ju mer den tranar och detta féljer samma
monster som att ju mer den tranar desto stabilare blir genomsnittet som den f&@a3®e
Troligen kommer mer tréning att ge ytterligare stabilare tider emellan intervallerna och att den
klarar av fler varv med ett hogre genomsnitt.

Intervall Genomsnittstiden pa basta varvtid Awvikelse i procent
och standardavvikelse

E401-500 Finns gj Finns ej

E501-600 127,34+ 7,27 6%

E601-700 123,7+ 10,25 8%

E701-800 128,1+ 23,35 18%

E801-900 127,8+195 15%

E901- 122,8+ 11,07 9%

1000

Tabell 5.2.34; Juliette experiment Aalborg genomsnittsvarvtid
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6 Di skussi on

Det vi kommer ta upp forst under detta kapitel ar var metodreflektion i Kap 6.1.fBltay
diskussion kring experimentets uppdelning i kap 6.2. Under kapitel 6.3 diskuterar vi varje
beloningsfunktion som féljs sedan av kap 6.4 dar vi diskuterar vart val av banorna. Slutgiltige
har vi en diskussion kring implementationen och de probienade nar vi tog natverket fran

Lau.

6.1 Metodreflektion

Fragestallningen ar stalld for att lattast besvaras av en kvantitativ metod, da vi efterfragar
konsekvent resultat som kan besvarar med kvantitativ data, samirdeiémrera TORCSgar

att besvara ed ja/nej. Vid insamlingen av data noterade vi efterat att vi egentligen hade behovt
samlat inmer data kategorier, vi borde egentligen ha spardatdsom existerade under varje
episod for att sedan ha utfort filtrering i efterhand istallet som vi gjorde valde i fordag va

ville spara, Detta da det ar lattare att filtrera data an att samla in datad&kanske fatt ett
annorlunda resultat om vi ia haft medata octparametrar att utga ifran.

Fragestaliningen hade ocksa gatt att besvara kvalitativt men da troligen fatt ett annorlunda
resultat som kanske hade gatt in mer pa beteende agenten gor baserat pa observationer och mer
vad manniskor kéannerch tycker nar de ser agerandet.

| studien kunde vi anvant en kvalitativ metod for att samla in data via observationer och
anteckningar for att kunna besvara fragestallningen. Da natverket inte fungerade som énskade
hade detta resulterat i att vi hade bdhgbservera 500 episoder som kunde ta uppemot 24
timmar att genomféra vilket hade varit valdigt tidskrdvande och observationerna hade troligen
inte blivit sa bra d& de som observerar hade troligen blivit utmattade och uttrdkade. Alternativt
hade man kunnasterat experimentet en aning och darmed gjort det mojligt att observera. Detta
gar ut pa att man tranar natverket forst och sedan observerar ett fatal varv med det tranade
natverket.

Med det sist namnda alternativet hade rkannat spelan varven fré det tranade natverket

och darefter lata en fokusgrupp gor en bedémning hur bra eller dalig agentens beteende &r och
aven fa med vad dessa tycker och kanner nar de ser agenten kora bilen.

| en studie skall man alltid beakta de etiska komplikationer sonupsta. | fallet da vi utférde

en kvantitativ studie har vi varken medverkande personer eller djur som pa nagot sétt kan ta illa
vid och behdver darfor inte beaktas. Daremot om vi hade gjort en kvalitativstudie hade vi
troligen behovt beakta fragor samonymitet och hur vi hanterar kanslig data.

6.2 Experimenten uppdelning

Valet att dela upp studien i tva experiment gjordes da det tog upp till 14 timmar att utfora ett
experiment om 500 episoder p&bEDarfor infor experiment tva dar vi testade pa en seara
banna dels hojde vi antalet episoder for att faktiskt fa nagot resultat 6verhuvudtaget och da vi
hojde antalet episoder visste vi att det kunde ta langre tid att utféra experimenten. Har tog det
for bade Foxtrot och Juliette narmare 24 timmar for agttféesultat. Charlie avbrot vi i fortid

da ingen progression hade gjorts och den narmade sig 32 timmar.

Anledningen till experiment tva var for att kunna styrka om beldningsfunktionen var generell
och darmed kunde fungera pa ett svarare problem.
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6.3 Beloningsfunktionerna

Manga av beldningsfunktionerna &r utbrytning av Bravo for att kunna testa paverkan av Vinkel
av bilen i forhallande till vaggens vinkel, Hur det gar att kombinera att kora efter mittlinjen,
Hur det gar att kolla efter hinder inom 100 metedan kombinerades dessa i olika vaggar for

att se om det finns nagot som battre &n det andra.

Det vi ser ar att vinkeln gar att kdra pa for sig sjalv(se Deltas resultat) det tar bara tid och mer
traning. Dar det daremot inte gar att endtésa baserat paittlinjen(se Echo ochnidia resultat)

och dar de som har mittlinjen med sig utéver andra sensorer tenderar till att bli mer
pessimistiska agenter som tar det sakra fore det osékra. Megabelta och Alpha ar mer
optimistiska och tar mer risker vilkgbr att dessa far en battre varvtid och darmed har potential

att komma langre under en episod da hastigheten ar hogre. Sedan har vi de senare experimenten
som utforskade huruvida det skulle ga att kéra pa sensorn som kollar efter hinder som finns rakt
framfor bilen och darmed ge den mgjlighet att planera sin korning genom att da ta handlingar
som undviker detta hinder, Dessa bel6ningar Hotell, Juliette, Lima, Kilo var sena i sin tréaning
men nar de val borjadiingerasa fick de alla ett bra genomsnitt ae klarade ett varv.
Dessutom observerade vi att Juliette bromsade innan svangarna vilket indikerade pa att den
faktiskt hade mojlighet att planera sin kdrning.

6.3.1 Alpha

Vi korde aldrig denna beldningsfunktion tillrackligt 1ange for att se hur bra denna klinde

men baserat pa resultatet som finns i kapitel 5.1 kommer den troligen att bli battre och denna ar
en av fa som indikerar att den faktiskt blir snabbare, med forbattring pa dessa genomsnitts
varvtid. Vi valde att inte utféra experiment tva pa denréarbeg da vi inte utformade denna
beltningsfunktion utan det &r Gag€2016)som har utformat den.

6.3.2 Bravo

Vi valde att ta med Lau(2013) beldning i experimenten som en referenspunkt till nar vi gjorde
forandringar och brot ut ur hans beldningsfunktionemindre delar. Vi noterade att
forandringarna vi gjorde med bade Charlie och Foxtrot gav ett battre resultat vid forsta
experimenten. Daremot fungerade ingen av dessa forandringar for experiment 2. Vi testade
inte bravo for experiment 2 da den dels tackie€harlie och Foxtrot samt att vi ansag det vara
mer prioriterat att testa var egen modifikation 6ver nagot Lau(2013) redan har testat.

6.3.3 Charlie

Charlie pavisade ett bra resultat under det forsta experimentet, men pa det andra experimenten
fungerade beldngsfunktionen inte alls, d& den hellre an att kéra ndgonstans valde att sta helt
stilla. Detta ar ett trakigt resultat da vi hade férhoppningar om att denna skulle kunna lara sig
ungefar lika bra som under det tidigare experimentet.

6.3.4 Delta

Denna belonindanktion &r intressant da detta varde ar en central del i bade Alpha och Bravo,
dar det finns indikationer pa att det gar att kéra pa bara vinklarna under demexjesom
gjordes, Dels for att Wha lyckades och dels for attd®o0 och de andra som bygger samma
lyckades. Daremot tog det fler episoder innan den lyckades jamfort med Alpha och Bravo
vilket kanske antyder pa att det ar svarare att lara sig vinklarnas betydelse, jamfért med bravo
somdessutonioljer mittlinjen.
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6.3.5 Echo och India

Echo och Indigar samma beloningsfunktion skriven pa tva olika satt, Vi hade en diskussion
huruvida det kunde gora nagon skillnad om vi skrev de pa olika satt. Resultatet pekade pa att
det inte gjorde nagon betydlig skillnad och skillnaden som finns beror mer trofiggamppen.
Daremot bor man stalla sig kritisk till huruvidassa experiment ewar relevant att ens utfora,

dock fick vi bevisat for oss sjalva att det inte gjorde nagon skillnad. D& dessa
bel6ningsfunktioner skulle folja mittlinjen ar det intressandlatinte fungerade éverhuvudtaget

nar de fungerade som en del i Bravo, Charlie amttrét.

6.3.6 Foxtrot

Foxtrot ar dels fel implementerade da vi anvande oss av kommatecken istallet for punkt i python
vilket generade en tupel av tva varden som reward. Demdigskdock valdigt bra pa forsta
experimenten dar den ar valdigt konsekvent i sitt resultat. Daremot vid det andra experimenten
ar den konsekvent i genomsnitt distans men den klarar inte av att kéra igenom hela banan.
Observationer vi gjorde under tidentarma gick for denna var att den aldrig larde sig att
bromsa, vilket ar en forutsattning for att kunna klara den forsta svangen som ar bade snav och
small.

6.3.7 Golf

Golf resultat papekar samma trend som bade Echo och India, vilket fick oss att undra om vi har
rakat kora fel beloningsfunktion har eller om denna justering av bravo gjorde vardena sa daliga
att agenten blev fullt pessimist och valde darfor att avsluta spelet sa fort som majligt.

6.3.8 Hotel

Hotel ar intressant da den klarade ett varv och detta vanéldigi/bra vilket indikerar pa att
de finns mojlighet att kéra pa en sensor som kollar rakt fram efter hinder ochrjbstérangen
darefter.

6.3.9 Juliette och Mike

Detta ar den mest intressanta beloningsfunktionen dels for att den ar felimplementerade pa
grund av manskligt fel dar en parantes glomdes, trots detta fel presterar denna bast och fungerar
pa tva olika banor. Vilket har oss undrandes om Mike som ar den korrigerade men ej testade
versionen om denna kommer att fungera lika bra eller battre aneuliett

De observationer vi gjorde under tiden testerna gick var att Juliette larde sig att bromsa, vilket
gav den mojligheten att klara Aalborg, den larde sig aven att spelet fysik ar lite buggad och
kunde darfor dra nytta av detta om den hamnade i ettiflsdér den hamnade rakt mot en

vagg och inte vagade svanga atsjd#irvalde den istallet att lata spelet flytta bilen front mot

ratt riktning vilket resulterade senare att den sag den 6ppning den behévde for att kunna borja
kora igen.

6.3.10 Kilo

Kilo testade kmbinationen av Hotell och India/Echo for att se om detta gick att kon&tpa |
vinkeln som finns i Bravo, Charlie oclofrot. Detta var nagot som fungerade helt okej vid
sista intervallet da48 % av episoderna tog sig runt minst ett varv. Detta blewnddren
beloningsfunktion som akte baserat pa mittlinjen samt om det finns nagot hinder inom 100
meter den bor undvika.
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6.3.11Lima

D& Hotelfunkade engang undrade vnovi kunde kombinera detta medh&tlie resultat for att
fa den att agera annorlunda och bafesultatet blev att den larde sig sematefick ett samre
resultat an @arlie, men den ar daremot battre an Hotell i sitt resultat. Vitkkkerarpa att
den starkteupp Hotel svaghet, men sanktdatlies styrka pa bananfsom experimenten
utfordespa.

6.4 Banorna

E-5 ar en bana som ar en bana vi finner baserat pa dess design ar en enkel bana, vi testade
sjalva att kdra igenom banan och man behéver egentligen aldrig bromsa for att klara banan
och man kan dessutom halla en relativt hog hastighet ochiritadika utanfor banan i
svangarna. Detta beteende ar ocksa vad vara beldningsfunktioner visade pa att man inte
behodvde bromsa for att klara den.

Aalborg ar daremot en bana om man kollar pa designen med flera former av svéangar och en
del av dessa drastan 90 grader, dessutom &r banan rejalt mycket smalare arb\ad Har
behover man bromsa for att klara av ett varv da man inte har lika stort utrymme for fel.
Aalborg ar darfér en bra bana att testa om agenten kan kdra runt och om den klarar av fler
olika former av utmaningar.

6.5 Implementationen

Under implementationens gang stétte vi pa problem med bland ammerametrar i metod
anrop i Keras bibliotek hade bytt plats och i visa fall aven byts ut mot nagot annat. Detta
resulterade till att mycketid lades ner pa att fixa de faktiska natverket och implementationen
istallet for pa att utféra experiment och att testa beloningsfunktioner. Vi fick bland annat inte
implementationen att fungera utgrafik ochvar darmed tvungna att utféra experimentesdm
rendering paHar hade vi kanske kunna sparat mycket tid pa traningen om vi kunde ha tranat
utan grafik och bara gatt pa den faktiskada Vi kunde inte heller med implementationen kdra
"tavling" det vill sdga stanga av traningen och testa natverkatuiforskning. Detta tror vi

beror p& att natverket antingen sparas fel eller laddas in fel, vilket resulterade i att vi inte heller
kunde avbryta traningen och fortsatta dar vi var senast. Vilket vi tycker ar synd for vi hade
kunnat gora djupare och hé&ttester om vi kunde ha tranat natverket under 500 episoder, sedan
testade detta tranade natverk pa olika banor. Detta begransade oss i vart utférande, darfor valde
vi att basera vart resultat pa te@iningslata som innehaller utforskning.

Vi markte tidigt i implementationsfasen att vi fick valdigt mycket timeouts nér vi skickade
agentens handling tiTORCS Detta tror vi berodde pa att det tog for lang tid att berakna vilken
handling som skall utféras samt sedan uppdatera natverken med hjalp-#antien. Genom

att minska storleken pa natverken samt halverade storleken pBatéhien fick vi mycket farre
timeouts samt agentens resultat forbattrades. Vi tror inte att storleken pa natverket paverkar
resultatet mellan de olika beloningsfunktionerna. IDtor vi att alla beldningsfunktioner
skulle fa battre resultat om natverket varit storre (och inga timeouts uppstar). Minskningen av
storleken av minbatchen tror vi endast paverkar hur snabbt agenten lar sig sin policy.
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7 Sl ut sat s

Baserat pa resultatet fran Juliette har vi lyckats skapa en agent som kahGiRESpa tva

olika banor nar den val har tagit sig ett vatan att krockainder en episod och da uppvisar

den ett konsekvent resultat pa varvtiderna och distansen. Darardentfartfarande en relativt

stor felmarginal, detta kan troligen bli lagre med mer tréning da trenden pekar pa detta. Darmed
behtéver man ocksa ta i hansyn till att vi har utforskning igang som kan ha bidragande orsak till
att felmarginalen ar relativt lg utforskningen var dock tvungen att vara igdng pa grund av
problemen beskrivna i kap 6.4. Vi har inte testat hur natverket agerar om ingen eller lagre
utforskning hade skett darfor kan vi inte helt sdga om Juliette fungerar eller om det &ar
utforskningensom orsakar felen som begas. Juliette pavisar daremot en positiv trend nar det
kommer till traningsresultat och hur felen blir lagre med mer traning, darfor anser vi att Juliette
& den basta beloningsfunktionen och uppfyller var forskningsfraga.

Vi kan &en dra slutsatsen baserat pa observationer, resultatet och diskussionen vi for i kap 6.3.
Att en agent som prioriterar att kora efter mittlinjen tar farre risker och prioriterar att halla sig i
mitten, denna ar heller inte intresserad av att 6ka singhastspeciellt mycket utan stagnerar

sin maxhastighet relativt tidigt.

De agenter som kor efter vinklarna i forhallande till bilens position och mot banan tenderar till
att bli mer riskbenagna och att de darmed ocksa kor snabbare.

Alla agenter som letadefter hinder framfér sig larde sig sent men uppvisade likt Juliette
beteende pasadeplanering.
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8 Framtida forskning

| det arbetet vi har genomfért har vi haft regler for traningen for att korta ner tiden for traningen,
har hade det varit intressant atal&arje beloningsfunktion trana igen fast man andrar pa dessa
regler t.ex. om bilen ar utanfor banan sa bryter man inte utan man bryter istallet pa om bilen tar
skada. Det behovs aven utforas fler tester pa de existerande beloningsfunktionerna figaatt pav
att resultatet stammer. Beloningsfunktionen Mike behdver testas for att se om den tanken vi
hade fran borjan fungerar och om den far ett lika bra resultat som Juliette.
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Appendix A

Example: the Ornstein-Uhlenbeck process

dX; = —pB(X;—a)dt+ odW;
where 3 > 0, € IR,0 > 0 and Xy = zg.
Solution:

t
Xe = a+(a:o—a)e“‘3‘+a/ e~ Plt=9)gw,
0

Note that this is a sum of deterministic terms and an integral of a
deterministic function with respect to a Wiener process with
normally distributed increments. The distribution is thus normal.

The conditional expectation is

t
EX¢{Xo=xz0] = E [a + (zo — a)e Pt + a/ e_ﬁ(‘_s)dﬂ/’s]
0
= a+(zo—a)e Pt
The conditional variance is
t
Var(X;|Xo=20] = E [(0' / e—f*“—ﬂdws)?]
0
Use Ito’s isometry to obtain
t o2
Var[X;|Xo =x9] = o2E [/ e"m(‘_")ds] =33 (1 —e28%)
0

Thus (X:|Xo = xo) ~ N(a + (zo — a)e P, g% (1 —e728%)).
Asymptotically X; ~ N(a, g—;) (or always if Xp ~ N(a, %;—))

2

Parameter interpretation in the OU-process

e —

8=00l,0=1 B=010=1 B=0.01,0 =05

B :  how "strongly” the system reacts to perturbations
(the "decay-rate” or "growth-rate™)
the variation or the size of the noise.

the asymptotic mean

http://www.math.ku.dk/~susanne/Statiddverheads1b



http://www.math.ku.dk/~susanne/StatDiff/Overheads1b
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