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Sammanfattning

Rapporten beskriver en familj av metoder fér beteendemodellering.
Samtliga metoder ar baserade pa intuitionen att det ibland kan vara
lattare att demonstrera ett 6nskat beteende &n att formellt definiera
det. Exempelvis ar det enklare for en forare att demonstrera om-
koérning och filvixling &n att manuellt bygga beteendemodeller for
omkdrning och filvixling. Med hjilp av dessa metoder, som gar under
namnet imitationsinlarning, harleds en beteendemodell automatiskt
ur ett demonstrerat beteende. Utdver sedvanliga automatiserings-
vinster — det férviantas kosta mindre och gé snabbare att ta fram
modeller — utlovar imitationsinlarning dven ett hopp om mer realis-
tiska modeller. Mer naturligt och méanniskolikt beteende anses vara
sarskilt onskvéart i militdra traningssimulatorer.

Malet med arbetet &dr att undersdka och utvirdera om och hur imita-
tionsinlarning kan anvéndas for att gora datorgenererade styrkor mer
realistiska och tillgdngliga for Férsvarsmaktens simulatorer. Rappor-
ten utforskar ett antal olika imitationsinldarningsmetoder, déribland
beteendekloning, interaktiv imitationsinlarning och inverterad for-
starkt inlarning, och redogor for en serie experimentella utvéardering-
ar av metodernas applicerbarhet i virtuella miljéer och simulatorer.

Nyckelord

Artificiell intelligens, maskininlarning, djupinlarning, simulering, da-
tadriven beteendemodellering, datorgenererade styrkor, imitations-
inldrning, beteendekloning, interaktiv imitationsinlérning, inverte-
rad forstarkt inlarning
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Abstract

This report describes a family of methods for behavioural modelling.
All methods are based on the intuition that it is easier to demon-
strate a desired behaviour than to formally define it. For example,
it is easier for a driver to demonstrate how to switch lanes and over-
take than to manually engineer behavioural models for lane switching
and overtaking. Using these methods, known as imitation learning,
a behavioural model is automatically inferred from demonstrated
behaviour. In addition to the usual benefits that comes with au-
tomation — models can be developed more efficiently — imitation
learning also holds out a promise of producing more realistic mod-
els. Models that exhibit a more natural and human-like behaviour
are considered particularly desirable in military training simulators.

The aim of the work is to investigate and evaluate if and how im-
itation learning can be used to make computer generated forces
more realistic and accessible for the Swedish Armed Forces’ simu-
lators. This report explores imitation learning methods, including
behaviour cloning, interactive imitation learning and inverse rein-
forcement learning. The report also describes a series of experimen-
tal evaluations of these methods.

Keywords

Artificial intelligence, machine learning, deep learning, simulation,
data-driven behaviour modelling, computer generated forces, imita-
tion learning, behaviour cloning, interactive imitation learning, in-
verse reinforcement learning
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1 Inledning

Datorgenererade styrkor eller agenter (termerna anvinds utbytbart i denna
rapport) som representerar ménskliga aktorer i forsvarssimuleringar, spelar en
allt storre roll for att oka effektiviteten och minska kostnaderna i simulerings-
baserad traning, 6vning, planering och beslutsstod.

Modelleringen och utvecklingen av datorgenererade styrkor dr en komplex
och tidskrdvande process dar militdr doménkunskap tolkas och 6verfors till en
programvara for att styra agenter som ersétter piloter, soldater och bemannade
system. Denna styrlogik, som bestdmmer vilken handling agenten ska vilja
bland en uppséittning av tillatna handlingar, dr agentens beteendemodell.

Beteendemodeller till datorgenererade styrkor utvecklas idag framfor allt
med expertdrivna metoder: skript, beteendetriad, styrlagar, m.m. Samtidigt
har under senare ar kompletterande, datadrivna metoder till beteendemodelle-
ring véckt stor uppmérksamhet med bl.a. en rad resultat i de tva mest ansedda
tidskrifterna Nature [1, 2, 3, 4] och Science [5] och en méngd artiklar i po-
pularmedia. Istéllet for att en beteendemodell programmeras med stéd av en
expert hérleds beteendemodellen automatiskt ur data fran en demonstration
av beteendet. Intuitionen &r att det &r lattare att demonstrera ett beteende &n
att formellt definiera det.

Datadriven beteendemodellering kan ses som en form av automatiserad be-
teendemodellering. Utéver sedvanliga automatiseringsvinster — det forvéntas
kosta mindre och ga snabbare att ta fram modeller — inger datadriven bete-
endemodellering dven hopp om mer realistiska modeller, inte minst modeller
som uppvisar ett mer naturligt, manniskolikt beteende, nagot som ar sérskilt
onskvért i just militdra tréningssimulatorer.

Denna rapport presenterar en serie fallstudier som genomférts med oli-
ka former av datadriven beteendemodellering utifran demonstrationsdata, s.k.
imitationsinlérning. Flertalet fallstudier genomférdes i Virtual Battlespace 3
(VBS3), en traningssimulator som anvinds inom Férsvarsmakten. Metoderna
ar dock inte specifika for VBS3 utan kan 6verforas till andra simulatorer; nagra
av metoderna har sedermera &ven anvints i andra virtuella simulatorer med
mindre anpassningar i den underliggande koden [6]. Metoderna &r inte heller
specifika for de tva beteenden som fallstudierna syftar till — att styra ett for-
don pa ett méanskligt satt pa en godtycklig vigbana samt att ruttplanera med
hénsyn till intuitiva, icke-formaliserade taktiska prioriteringar; nagra av meto-
derna har senare anvénts for att skapa en pilotbeteendemodell hos Flygvapnets
luftstridssimuleringscentrum (FLSC) [7].

1.1 Syfte och mal

Denna rapport syftar till att underséka mojligheten att modellera datorge-
nerade styrkor med imitationsinldrning. Det traditionella angreppsséttet att
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modellera agenter dr en komplex, tidskréavande och kostsam uppgift d& de reg-
ler som utgor beteendemodellen méaste skapas for hand av programmerare med
stod av doménkunskap som kan vara svart att definiera.

Malet med detta arbete adr att som ett alternativ till det traditionella an-
greppssittet, forska om och utvérdera olika imitationsinldrningsmetoder och
forfina dessa metoder for att skapa agenter och testa dessa i nagra for For-
svarsmakten relevanta sammanhang och simulatorer.

1.2 Rapportens malgrupp

Rapporten &r skriven for att kunna ldsas och forstas i sin helhet utan nagra
forkunskaper inom imitationsinldrning. Alla med ett allmént intresse for Al
och dess tillimpningar, speciellt modellering och simulering, kan ha nytta av
att ldsa rapporten.

1.3 Metod

Vi har studerat ett antal uppmérksammade metoder inom imitationsinlarning
och applicerat dem pa for Forsvarsmakten relevanta fragor och simulerings-
situationer. Vidare har vi undersokt mdojligheten att modifiera och utveckla
metoderna sa att de &r mer anpassade till tillampningarnas forutsdttningar
vad galler tillgdnglighet till data och berdkningskraft.

Rapporten d&mnar inte ge en heltéckande bild av de presenterade metoderna,
utan snarare tillhandahalla en Gvergripande redogorelse for dem. Den intres-
serade hénvisas till rapporterna fér de examensarbeten som har utforts inom
ramen for projektet och dven de vetenskapliga artiklar som refereras.

1.4 Rapportens uppliagg

I nésta kapitel forklaras de prévade metoderna och teknikerna, alltsé beteen-
dekloning, interaktiv imitationsinldrning och de metoder vi testat som en ut-
okning av imitationsinldrning, samt inverterad forstérkt inlérning. Detta foljs
av ett kapitel som presenterar de experiment som utférts. Rapporten avslutas
med diskussion och slutsatser.



FOI-R--4890--SE

2 Imitationsinlarning

Vi studerar beteendemodellering genom att lira upp en agent (dven kallad
mdlagent) utifran beteendet hos en annan agent (oftast kallad ezpertagent). Det
kan finnas flera skél att foredra detta sétt att modellera beteenden, t.ex. kan
det vara svart att specificera ett beteende men relativt sett enklare att inhdmta
data fran en méansklig agent som utfor samma uppgift, t.ex. kor en bil. En annan
anledning kan vara att maélet &r att skapa en modell som beteendemaéssigt ar
s& lik en annan (ménsklig) agent som mojligt.

Vi &r intresserade av beteenden som manifesterar sig som en sekvens av
handlingar som paverkar agentens omgivning eller agenten sjélv. Inlérning in-
nebér da att trédna en modell av en experts beteende utifran en f6ljd av hand-
lingar och resulterande paverkan. Denna typ av maskininlédrning kallas imita-
tionsinlarning. Detta &r ganska likt den mer kinda maskininldrningsmetoden
overvakad inldrning (eng. supervised learning), dar en modell trinas att kinna
igen ett tillstdnd och producera ett svar givet ett ként facit. Men till skillnad
fran Overvakad inldrning gors detta sekventiellt och agenten fattar foljder av
beslut i en omgivning dér besluten paverkar systemets framtida tillstand [8].

For tydlighetens skull forklarar vi foljande begrepp som anvéinds i imita-
tionsinlérning:

o FExpertagent eller referensagent (forkortas dven till expert respektive refe-
rens) ar den agent vars beteende ska imiteras. Den dr oftast en ménsklig
demonstratér men i det allménna fallet kan experten vara vilken typ av
agent som helst.

e Milagent (eller novisagent, eller kort och gott agent om det framgér av
sammanhanget vilken typ av agent som avses) &r den agent som imiterar
experten.

e Omgivning &r den miljo som expert- och malagenten interagerar med.
Omgivningen kan péaverkas av agentens handlingar och agenten kan i sin
tur paverkas av omgivningen. Eftersom vart fokus &r simuleringsagen-
ter bestar omgivningen av den virtuella miljo som finns representerad i
simulatorn.

e Tillstind &r en agents interna representation, dvs. den information som
agenten anvinder for att vilja sin nédsta handling. I datorspel utgors till-
standen ofta av 6gonblicksbilder av det pagéende spelet med information
om agentens egen position, dess hélsotillstand, andra agenters positioner,
m.m. Tillstandsrummet ar méangden av alla tillstand som agenten kan
hamna i.

e Handling ar det agerande som en agent kan vélja att utfora i varje till-
stand. Handlingsrummet &r méngden av alla tillgingliga handlingar.

e Triningsdata ar data som ar samlad i forvdg genom att lata experten
interagera med miljon under en férutbestamd tid, dvs. en serie av tillstand
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och handlingar (det forsta tillstindet samt handlingen som utférdes dér,
foljt av det resulterande andra tillstandet och handlingen som utférdes
dér, etc.). I vissa fall kan ny tréningsdata samlas dven under pagaende
tréning, vilket kréver att experten &ven ar tillginglig under tréaningen.

e Policy ar en teknisk bendmning pa det beteende som avses fangas, en
uppséttning regler som mappar tillstdndsrummet till handlingsrummet.
For en agent i ett datorspel motsvarar agentens policy de signaler som
styr agenten i spelet, ekvivalenta med de kommandon en ménsklig spelare
skulle ge en agent i spelet i samma situation.

For att belysa imitationsinlarningsmetoder kommer vi i detta kapitel att
genomgaende anvanda oss av ett exempel med en agent som trénas att styra
ett fordon i en simulator. Expertagenten dr en ménsklig forare som styr for-
donet i simulatorn. Vi véljer ett end-to-end tillviigagéngssitt (om inte annat
explicit anges), vilket betyder att vi anvinder skdrmbilder av férarvyn som
agentens tillstand istéllet for parametrar som beskriver fordonets placering pa
vigbanan eller andra varden. Dessa bilder sparas tillsammans med respektive
utslag pa styrspaken som anvénts for att styra fordonet i ratt riktning i var-
je givet tillstand. For enkelhets skull antar vi att fordonet alltid kors med en
konstant hastighet och agentens handling endast ar styrspakens utslag. Tra-
ningsdata ar uppséttningen av samlade bilder och styrspaksdata. En policy ar
i detta fall saledes en funktion som anger hur mycket styrspaken skall vridas
for varje mojlig forarvy. Tréningsdata dr en &ndlig uppsattning av fordonets
tillstdnd (givet som skiirmbilder) som har sparats tillsammans med respektive
varde pa styrspakens utslag, och som producerats genom att en expertagent
styrt fordonet under ett bestdmt tidsintervall (figur 2.1).

Simulator Simulator

Expertagent Handling Traningsdata

a) Datainsamling b) Tréning c) Testning

Figur 2.1 — Olika steg inom imitationsinlérning: a) datainsamling genom att
lata en expert kora ett fordon i simulatorn, b) trining av méalagenten med hjalp
av de insamlade data, och ¢) testning av mélagenten genom att lata den kora
samma fordon i simulatorn.

I detta kapitel beskriver vi imitationsinlarningsmetoder som har presente-
rats i den vetenskapliga litteraturen samt potentiella forbattringar av dessa. 1

10
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de kommande avsnitten ligger vart fokus pa forklaring av metoderna.

2.1 Beteendekloning

Den enklaste formen av imitationsinldrning, beteendekloning, &r en reducering
av inldrningsproblemet till 6vervakad inlarning. Reduktionen bygger pa ett for-
enklat antagande om att data dr oberoende och likafordelad (eng. independent
and identically distributed), vilket innebér dels att ndstkommande tillstdnd an-
tas vara oberoende av modellens prediktion och dels att olika slags tillstand
antas komma med samma frekvenser under tréningen som vid testning och
anviandning [9].

Dessa antaganden dr problematiska for imitationsinldrning. Nar en agent
interagerar med en omgivning paverkar agentens handling (beteendemodellens
prediktion) det efterféljande tillstandet, vilket i sin tur medfor att malagenten
kan komma att driva systemet till helt andra delar av tillstandsrummet vid
testning och anvandning &n expertagenten under traningen. I sedvanlig 6verva-
kad inldrning, sdg klassificering av bilder, paverkar inte en felaktig prediktion de
kommande prediktionerna, men i imitationsinlarning medfor en felaktig predik-
tion att agenten hamnar i tillstand som inte har observerats forut, vilket ckar
risken négot for ytterligare felaktiga prediktioner, vilket i sin tur Okar risken
an mer for ytterligare felaktiga prediktioner, osv. — vi far ett sjalvforstarkande
fel [10]. T véirsta fall kan agenten hamna i ett odnskat tillstand som den inte
kan ta sig ur.

Figur 2.2 visar skillnaden mellan ett normalt tillstdnd (2.2a) dar fordo-
net befinner sig i en situation som agenten kan hantera och ett kritiskt till-
stand (2.2b) som skiljer sig alltfér mycket fran traningsdata. Eftersom agenten
inte har trédnats pa det kritiska tillstandet finns det stor sannolikhet att hand-
lingar utifran det inlérda beteendet inte styr tillbaka, utan leder till att fordonet
hamnar utanfor kérbanan.

(a) Normalt tillstdnd (b) Kritiskt tillstdnd

Figur 2.2 — Tva olika typer av tillstand (a) ett normalt tillstand, och (b) ett
kritiskt tillstand dér fordonet &r pa vag in i motsatt kérbana.

Detta galler naturligtvis inte om tillstandsrummet &r begransat och ex-

11
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perten bestker hela tillstandsrummet under datainsamlingen. Om sa &r fallet,
hamnar agenten alltid i ett tidigare observerat tillstind &ven om en felaktig
handling tar agenten till ett odnskat tillstind (pa vig utanfér koérbanan). I
sadana fall kan man anvinda beteendekloning utan nagon risk.

Beteendekloning &r enkel och effektiv och kan anvéndas i begrénsade si-
tuationer, speciellt nar tillstand som agenten kommer stota pa inte avviker
namnvéart fran traningsdata.

2.2 Interaktiv imitationsinlarning

For att 6verkomma problemet med det sjélvforstirkande felet som observe-
ras i beteendekloning har flera metoder foreslagits, bland dem &r DAgger-
algoritmen [11] en av de mest diskuterade och uppmérksammade. Namnet
DAgger kommer fran Dataset Aggregation som &r en iterativ algoritm dar en
expertagent och en novisagent ar engagerade samtidigt. Novisagenten initiali-
seras slumpméssigt eller trédnas med nagot initialt trdningsdata. Efter denna
initialisering, vixlar DAgger mellan att iterativt samla in ytterligare tranings-
data fran en blandning av expert- och novisagenten och att uppdatera sin policy
utifran den totala méngden insamlad data. Under en given iteration interagerar
en agent med omgivningen (hir simulatorn) under évervakning av en besluts-
regel som i varje tillfdlle diar agenten behover vélja en handling, bestdmmer om
expert- eller novisagentens handling ska anvéndas for att interagera med omgiv-
ningen. De observerade tillstanden (i fallet sjidlvkorande fordon, skirmbilder)
som samlas in under varje iteration vid de tidpunkter da experten styrde, och
expertens motsvarande handlingar utgoér en ny datauppsattning som kombine-
ras med de foregaende uppséattningarna och anviands for att trdna om modellen
(malagenten) i slutet av varje iteration. Genom att lata novisagenten styra un-
der tréningen kommer den att visa vilka tillstand dess beteende tar agenten till
och ger da experten mojlighet att korrigera eller visa pa ett béttre beteende
om det behovs. Itereringen fortsétter tills modellen &r tillrdcklig bra eller tid
och berdkningsresurser sitter en grins [12].

I den ursprungliga DAgger-algoritmen [10] (oftast kallad VanillaDAgger) ar
beslutsregeln som avgor vilken modell som ska interagera med omgivningen ett
slumptal som dras i varje beslutségonblick och jamfors med ett troskelvirde sa
att novisagentens handling anviinds om slumptalet ar storre &n troskelvirdet.
Vid start sétts troskelvirdet till ett hogt tal, vilket innebér att experten oftast
styr fordonet. Vardet minskas successivt i varje iteration och leder till att kon-
trollen 6verlamnas mer till novisagenten med tiden och expertens inblandning
minskas.

Det som skiljer de olika variationerna av DAgger-algoritmen &r beslutsre-
geln som avgor under vilka omsténdigheter experten eller novisagenten far ta
kontrollen och interagera med omgivningen. VanillaDAggers beslutsregel, en
avtagande sannolikhet, &r enkel men har den nackdelen att den inte tar hénsyn
till “kvaliteten” av agentens beslut. Aven om novisagenten féreslar en oldmp-
lig handling (t.ex. styr fordonet pa ett farligt sétt) finns det viss sannolikhet

12
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att VanillaDAgger anvéinder novisagentens handling. Dessutom kréver Vanilla-
DAgger att en expertagent finns med och utnyttjas under hela traningen.

Zhang och Cho [13] foreslar en utvidgning av DAgger, kallad SafeDAgger,
som dr en mer effektiv metod (i termer av behov av expert) for end-to-end tré-
ning av sjalvkoérande agenter. Den viktigaste skillnaden mellan SafeDAgger och
VanillaDAgger ar att i SafeDAgger trénas en testfunktion som anvinds istéllet
fér den slumpmaéssiga beslutsregeln i VanillaDAgger for att bestamma vilken
agent ska ha kontroll &ver systemet. Vid varje tidpunkt avgor testfunktionen
om det dr sdkert att lata novisagenten koéra och om sé inte &r fallet later man
experten kora istéllet. Det dr alltsa testfunktionen som avgér om man kan lita
pé det val som gors av novisagenten i det aktuella tillstandet. Det ar viktigt att
poéngtera att detta beslut tas utan att fraga experten. Férdelarna kommer av
att det 4r mycket lattare att trdna en testfunktion (som utgor en beslutsgrins
mellan sidkra och osékra tillstand) &n att trdna en komplex mappning fran ett
tillstand till en styrvariabel, dvs. det &r ldttare att ldra in en bedémning om
en situation ar siker eller osiiker &n att lara sig vilken handling &r optimal for
situationen. I inldrning av sjalvkérande fordon kan testfunktionen exempelvis
lara sig att skilja mellan en 6dslig viag och en livligt trafikerad vig och bestdm-
ma att det ar sdkert att lata novisagenten kora pa den 0dsliga vagen, men inte
pé den livligt trafikerade végen.

Ett problem med SafeDAgger &r att testfunktionen som anvénds i besluts-
regeln oftast dr baserad pa avvikelse fran expertpolicyn. Detta innebéar att
novisagenten tvingas att halla sig nédra expertens agerande oavsett om den
befinner sig i ett sékert eller riskfyllt tillstand, vilket medfor att agentens moj-
ligheter att utforska olika handlingar antingen halls mycket begrénsat &ven om
det inte foreligger nagon risk eller att handlingsutrymmet blir for stort nér det
faktiskt ar riskfyllt.

En annan variant pa utvidgning av DAgger-algoritmen som forsoker kom-
ma till ritta med detta kallas EnsembleDAgger [12]. Idén i denna metod &r att
utover att jamfora skillnaden mellan experten och novisagentens handlingar,
ocksa titta pa osdkerheten i novisagentens handling i varje tillstand. Metoden
gar ut pa att lata den upplidrda agenten styras av en méngd “delagenter”, dar
varje delagent trénas pa samma sédtt men med delvis olika trdningsdata och
agentens beteende viljs som medelvirdet av delagenternas beteende. En mo-
dell for osdkerhet i agentens handling skapas genom att berdkna variansen for
delagenternas handlingar. Avvikelsen fran expertpolicyn och osékerheten méas-
te bada vara mindre &n tva valda grénsvirden for att novisagentens handling
skall véljas i respektive steg i tréningen, i annat fall bedéms det riskfyllt och
experten far styra istéllet.

2.3 Beldningsorienterad imitationsinlarning

Det finns problem med olika versioner av DAgger-algoritmen. Medan Vanilla-
DAgger ar for likgiltig och later novisagenten styra fordonet trots att det kan
leda till oonskade situationer, kan SafeDAgger bli for konservativ, vilket leder

13
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till att novisagenten inte utforskar tillréckligt mycket och inte trénas pa hur
den skall agera i oonskade tillstand, t.ex. riskfyllda situationer d& fordonet hal-
ler pa att kora av vigen. Bada dessa problem leder till att algoritmerna kraver
mycket traningsdata fran en expert. I studerade exempel behéver Ensemble-
DAgger forvisso mindre triningsdata fran experten &n de andra varianterna
av DAgger, men lider i 6vrigt av liknande problem. Osékerhetsméattet som an-
vands for att hindra novisagenten att utféra olampliga handlingar begrénsar
den till att ligga néra expertens férevisade handlingar och begransar darfor hur
mycket novisagenten far mojlighet att se olika tillstdnd. Detta leder till fragan
om det gar att hitta en béttre beslutsregel for DAgger-algoritmen.

Vi foreslar en modifiering av DAgger-algoritmen genom att inféra en annan
konstruktionen av beslutsregeln. Malet &r att lata novisagenten préva mojliga
handlingar och samtidigt begrénsa risken for att hamna i oldmpliga tillstand.
Detta astadkommes genom att inféra en testfunktion pa motsvarande sétt som i
SafeDAgger, med skillnaden att denna inte ges av traningsdata fér hur experten
agerar, utan definieras separat. Da SafeDAgger lar vad som &r “sakert” utifran
det beteende som experten férevisat i traningsdata ar idén hir att lata en
modell guida agenten si att den utforskar tillstdndsrummet utan att hamna
i alltfor riskfyllda tillstdnd. Modellen som guidar agenten dr en funktion som
mappar tillstdndsrummet till en beloning (egentligen en kostnad som &r den
motsatta till beloning), vars virde minskar nér fordonet hamnar i riskfyllda
tillstand.

Det &r tankbart att med maskininlarning tréna upp en modell for riskfyllda
situationer, exempelvis genom att lata en expert klassificera en méngd tillstand
(jfr. figur 2.2), och sedan anvinda denna modell i beslutsregeln. I praktiken
valdes dock att manuellt bygga in doménkunskap i beslutsregeln. I inlédrning
av sjalvkorande fordon innebér detta att riktningen av fordonet och dess nirhet
till vigkanten inkluderas i designen av beslutsregeln. Vi kallar denna algoritm
for beloningsorienterad imitationsinlarning forkortad till RG-DAgger (Reward-
Guided DAgger), eftersom den inkorporerar en beloning i beslutsregeln.

Under inldrningen trénas agenten genom att styra fordonet pa en vig, och en
modell av fordonets tillstand pa vigen bedomer om fordonet &r i ett sidkert eller
osédkert tillstand. Modellen anvénder fordonets riktning pa végen och avstandet
till vigens kant som matt for att definiera siker kérning. Om tillstandet bedéms
att inte vara omedelbart riskabel tillats novisagenten att styra fordonet och
pa sa sitt utforska tillstandsrummet. Pa motsvarande sétt som ett slumptal
anvands i VanillaDAgger for att avgora om novisagenten skall fa fortsétta styra
eller om experten skall ta 6ver, paverkar en beléning beslutet i RG-DAgger.

Denna beslutsregel medfoér att ju ndrmare vagens kant fordonet befinner
sig, desto storre sannolikhet att lata experten kora, och ju storre skillnaden
ar mellan vigens riktning och fordonets riktning, desto storre sannolikhet att
experten far ta Over.

Aven om data fran simuleringen (viigens kanter och viigens riktning) nyttjas
for att berdkna beslutsgransen, anviinds, precis som for SafeDAgger, dessa extra
data endast for att berikna beslutsgransen och inldrningen av beteendet sker
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endast med information fran forarens vy.

Medan VanillaDAgger behover expertens styrning under hela trdningen
(oavsett om det dr expert- eller novisagenten som kontrollerar fordonet), be-
hovs experten i RG-DAgger endast vara tillgdnglig for att styra fordonet vid
de punkter dér beslutsregeln ger den kontrollen.

En mer detaljerad redogdrelse for beloningsorienterad imitationsinlérning
aterfinns i examensarbetesrapporten [14] som tagits fram inom ramen f6r detta
arbete.

2.4 Stegvis imitationsinlarning

DAgger forsoker att 16sa problemet med diskrepansen mellan férdelningen av
traningsdata och testdata genom att iterativt samla in ny data och trdna om
malagenten pa aggregerade data. Detta gors eftersom om traningsdata och
testdata inte har samma fordelning, riskerar agenten att stota pa tillstand som
inte finns representerade i traningsdata. Ett problem med samtliga varianter av
DAgger &r att aggregeringen av data leder till 6kande tréningstider och Skan-
de minneskrav. Dessutom kriaver DAgger att tréningsdata ska bevaras for all
framtid om modellen behéver tranas for att hantera en ny situation. Anledning-
en till att modellen maste trédnas om pa den aggregerade datauppsattningen
istéllet for enbart pa ny data ar att man vill undvika nagot som kallas for
katastrofal glomska [15, 16] (eng. catastrophic forgetting).

Alla metoder for imitationsinlérning som beskrivs i denna rapport anvén-
der maskininlarningsmetoder som bygger pa djupa artificiella neuronnét, och
katastrofal glomska &r ett valkdnt problem for neuronnétbaserade modeller i
allménhet och ar inte specifikt for imitationsinldrning. Inlarningsmetoder som
anvinder sig av neuronnét lider av ett inneboende problem. Néatverk som tra-
nas sekventiellt pa tva uppgifter, &ven om uppgifterna liknar varandra, har en
tendens att helt glomma tidigare inldrda uppgifter. Effekten av detta blir att
ett tidigare inlért beteende helt kan forsvinna redan efter tillaggstrianing pa en
relativt liten méngd ny data.

Det har foreslagits flera metoder for att l6sa eller férmildra katastrofal
glomska s& att neuronnét kan lara sig nya uppgifter utan att glomma tidiga-
re inldrda uppgifter. Dessa metoder gar under bendmningen steguvis inldrning
(eng. continual learning).

En metod for stegvis inlarning som har foreslagits av forskarna pa DeepMind
ar elastisk viktkonsolidering, eng. elastic weight consolidation (EWC) [17]. Me-
toden &r inspirerad av teorier fran neurologi, specifikt idén att hjdrnan skulle
fungera sa att neuroplasticiteten hos de nervceller som varit viktiga for tidi-
gare inldrda uppgifter minskas vid ny inldrning. Algoritmen &r implementerad
s& att redan inldarda viktparametrar i neuronnétet ar begrédnsade vid ny inlér-
ning och deras vdrde haller sig néra sina gamla viarden. Detta &r principiellt
mojligt eftersom neuronnét i allmédnhet har kapaciteten att lagra mycket mer
information &n vad som behévs. Vid ny inlérning separerar algoritmen viktiga
fran oviktiga neuroner och uppdaterar endast de som &r oviktiga for den gamla
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uppgiften.

Vi har undersokt mojligheten att forbattra SafeDAgger-algoritmen (se av-
snitt 2.2) med stegvis inldrning for att skapa en mer skalbar och flexibel algo-
ritm. Idén gar ut pa att istdllet for att aggregera ny data med befintlig data
anvénda en stegvis inldrningsalgoritm, ndrmare bestdmt elastisk viktkonsolide-
ring, for att skydda modellens tidigare inlérda kunskaper och darigenom enbart
trana den pa nya data. Metoden gor det mojligt att ha kortare trédningstider
och mindre minneskrav. Dessutom behdver man inte lagra gamla data for evigt.
Dessa egenskaper gor att den foreslagna metoden ar fordelaktig jamfort med
den ursprungliga SafeDAgger-algoritmen. Vi kallar metoden som &r en kombi-
nation av EWC (elastisk viktkonsolidering) och SafeDAgger f6r EWC-SD.

Stegvis imitationsinlarning finns vidare beskriven i en examensarbetesrap-
port [18] som tagits fram inom detta arbete.

2.5 Inverterad forstarkt inlarning

Imitationsinlédrningsteknikerna som diskuterats hittills — beteendekloning och
varianter av DAgger — kan ha svart att lara sig ett mer langsiktigt, mélinriktad
beteende. Inverterad forstirkt inldrning [19] &r en form av imitationsinlérning
som forsoker att adressera detta.

Med inverterad forstdarkt inldrning hérleds det bakomliggande maélet som
driver ett demonstrerat beteende, varfér metoden kan ses som en slags inverte-
ring av forstarkt inldrning — ddrav namnet. Med forstiarkt inldrning genereras
ett beteende som uppfyller ett givet mél, mer specifikt ett beteende som lang-
siktigt optimerar en given bel6ningsfunktion (alternativt minimerar en given
kostnadsfunktion) [20].

Néar det bakomliggande malet &r hérlett med inverterad forstarkt inldrning
kan i ett nésta steg ett beteende genereras med forstarkt inldrning eller annan
optimering. Metoden kan vid en forsta anblick forefalla konstlad och omsténd-
lig, men ofta &r det beloningsfunktionen, snarare &n policyn, som ar den mest
koncisa, robusta och éverforbara definitionen av en uppgift [19]. Beloningsfunk-
tionen kan &ven skapa en forstaelse for hur experten beter sig [21].

I enkla fall da det underliggande malet &r valkéint och latt att specificera ar
det 6verflodigt att hérleda malet ur demonstrerat beteende. Men i andra fall kan
det vara svart att i detalj precisera malet for ett beteende som &nda ar latt att
demonstrera. Manniskor kan t.ex. ruttplanera utifran det langsiktiga malet att
minimera en viss implicit, inte fullt verbaliserad kostnad som kan vara svar att
specificera. For t.ex. en militdrtransport kanske det géller att beakta visibilitet,
skydd, hinder, m.m. [22], men hur dessa faktorer ska estimeras utifran kartan
eller hur de ska viktas och vigas samman kan vara svardefinierat; den erfarna
militdren 16ser detta med magkénsla.

Inverterad forstdarkt inldrning antar att det observerade beteendet &r ra-
tionellt: beteendet som observerats antas minimera en viss okdnd kostnads-
funktion. Med detta antagande reduceras imitationsinlérningsproblemet (t.ex.
problemet att efterlikna en ménniskas ruttplanering) till problemet att estimera
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den okénda kostnadsfunktionen utifrén det observerade beteendet (t.ex. utifran
observerade rutter). Hur estimeringen gar till varierar mellan olika former av
inverterad forstdarkt inldrning. Flera av de mest uppmérksammade metoder-
na estimerar kostnadsfunktionen med hjalp av en generalisering [23] av den
statistiska principen om maximal entropi [24].
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3 Tillampningar i simulatorer

I detta kapitel beskrivs de experiment och fallstudier som vi har utfért fér att
fa en béttre forstaelse och testa tillimpbarheten av bade de ursprungliga me-
toderna och de modifieringar som vi foreslar inom omraden beteendekloning
(avsnitt 2.1), interaktiv imitationsinlérning (avsnitt 2.2), beloningsorienterad
imitationsinlérning (avsnitt 2.3) och stegvis imitationsinlérning (avsnitt 2.4).
Aven experiment kopplat till inverterad forstirkt inldrning, (avsnitt 2.5), ater-
ges. Var och ett av de féljande fem avsnitten behandlar experiment utfért med
metoderna i respektive avsnitt ovan. Samtliga experiment utom det sista beror
traning av en syntetisk forare att imitera ett inspelat ménskligt forarbeteen-
de i tréningssimulatorn VBS3. Det sista experimentet handlar om férsék med
ruttplanering utifrdn metoden med inverterad forstérkt inldrning.

3.1 Experiment med beteendekloning

Beteendekloning dr den enklaste av de presenterade teknikerna for imitations-
inlé&rning. Vi har utfoért en serie férsék med beteendekloning. Dessa har tidigare
presenterats i [25, 26|, men aterges i detta avsnitt som en grund mot vilken
de andra metoderna kan jamforas. I dessa forsok tranades en agent att imitera
ett inspelat ménskligt forarbeteende i VBS3. Tréningsdata anskaffades genom
att en ménsklig spelare framforde fordonet i VBS3 i 20 minuter samtidigt som
skirmbilder (férarvyn) kontinuerligt sparades och indata fran den styrspak som
styrde fordonet registrerades. Dessa inspelade data anvéndes for att trina ett
djupt neuronnét som sedan visade sig vara kapabelt att styra fordonet i simu-
latorn, hantera hogertrafik (figur 3.1a), kora i omgivningar den ej tranats pa
(figur 3.1b), samt styra fordonet mot vigen och pé ritt bana efter avsiktligt
injicerade avkorningar under enkla forutsattningar (figur 3.1c).

(a) Hogertrafik (b) Generalisering pa ny bana (c) Styrning mot végen efter
avkorning i enkel miljo

Figur 3.1 — Ett exempel dér beteendekloning tillampats for att imitera ménsk-
ligt férarbeteende i traningssimulatorn VBS3.
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Beteendekloning tillaimpades end-to-end vilket i detta sammanhang innebar
att modellen tranades med endast skdrmbilder och de tillhérande méanskliga
styrningen som indata. Inlarningsprocessen behévde inte analysera bilderna
och extrahera olika detaljer eller kinna till de interna representationerna av
olika steg inom simuleringen. Modellen ldrde sig helt enkelt hur mycket den
ska styra till vinster eller hoger given den aktuella forarvyn (skdrmbildens
pixeldata).

I detta experiment beter sig den tranade modellen pa ett realistiskt sdatt och
man kan kdnna igen det korsatt som finns i inspelad data. Dock kan modellen ha
svart att generalisera till situationer som skiljer sig alltfor mycket fran inspelad
data och misslyckas ibland att halla fordonet pa banan i en annan omgivning
dar detaljerna &r for annorlunda.

Detta ar inte ndgon slump utan beror pa att vi har hanterat problemet som
en 6vervakad inldrning och antagit att traningsdata och testdata &r oberoende
och likaférdelade, vilket inte &r korrekt och kan leda till ett sjalvférstarkande
fel. Med andra ord, trots att modellen atnjuter en relativ god generaliserings-
forméaga (producerar ritt svar dven pa data som inte tidigare har trinats pa)
kan den kora av den nya banan under vissa forhallanden.

Experimenten bekriftar de styrkor och begransningar som &r karakteristis-
ka for beteendekloning. Det &r relativt enkelt och det krévs inte mycket data
for att trdna modellen till att i begrénsade situationer kunna kontrollera for-
donet, samtidigt som ett sjalvforstéarkande fel kan leda till att fordonet hamnar
i katastrofala tillstand och riskerar kora av végen.

3.2 Experiment med interaktiv imitationsinlarning

I detta avsnitt redovisar vi resultat av experiment med interaktiv imitations-
inldrningsmetoder som beskrevs i avsnitt 2.2. Vi har inte gjort en uttémmande
utvirdering av olika DAgger varianter. Av flera skil ar det relativt svart att
utvirdera DAgger-algoritmen och jamfora dess olika varianter. Bland annat for
att det inte dr klart hur man definierar ett matt pa prestanda som kan anvéin-
das for att utvirdera likheten mellan expert- och novisagentens beteende dven
om man reducerar problemet till det till synes enkla fallet om likheten mellan
tva fysiska banor.

Vi har dock jamfort beteendekloning (som en baseline), VanillaDAgger och
EnsembleDAgger med avseende pa dels experttid, dvs. den tid som expertens
handlingar anvéndes for att styra fordonet i simuleringen och dels antal avkor-
ningar som sker pa testbanan i varje iteration.

Testbanan ar en 1,67 km lang bana som inte har setts tidigare av agen-
ten och fordonet kors med en konstant hastighet pa 20 km/t, vilket innebér
att simuleringstiden blir 300 sekunder. Vid en avkoérning placeras fordonet pa
viagbanan igen och dess riktning réattas till si att den ska kunna fortsétta sin
fard. Resultaten har sammanstéllts i figur 3.2 (dven resultat for RG-DAgger
som diskuteras i nésta avsnitt aterfinns i denna figur).

Som figur 3.2a visar kriver beteendekloning att experten styr fordonet hela
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(b) Antalet avkdrningar under testning som funktion av antalet iterationer vid
tréaning

Figur 3.2 — Experttid i sekunder vid trdning (a), och antalet avkoérningar under
testning (b), for modeller som trénas fran 1 till 10 iterationer med beteende-
kloning, VanillaDAgger, EnsembleDAgger och RG-DAgger.

tiden, dvs. 300 sekunder. I VanillaDAgger minskas detta virde sténdigt, men
detta kan inte betraktas som ett matt pa algoritmens prestanda utan beror bara
pé att det troskelvirde som bestdmmer nér experten ska styra fordonet minskas
kontinuerligt enligt algoritmen. Experttiden for EnsembleDAgger borjar med
ett lagt virde, ca 46 sekunder och minskar sakta men forhallandevis stadigt till
ca 36 sekunder efter 10 iterationer.

I figur 3.2b illustreras antalet avkoérningar pa samma testbana. Vanilla-
DAgger har en relativt béttre prestanda jamfort med EnsembleDAgger som
har néstan lika manga avkoérningar som beteendekloning. Med andra ord visar
bade VanillaDAgger och EnsembleDAgger en béttre prestanda én beteendeklo-
ning, men jimforelsen mellan dessa tva DAgger-algoritmer emellan ger inte ett
entydigt resultat. Medan VanillaDAgger visar béttre resultat &n EnsembleDAg-
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ger pa antalet avkorningar ar forhallandet det motsatta nér det géller behovet
av experttid.

3.3 Experiment med beloningsorienterad
imitationsinlarning

Beloningsorienterad imitationsinlarning (RG-DAgger) (avsnitt 2.3) &r en me-
tod som vi foreslar som en modifiering av DAgger-algoritmen dér fordonets
placering och riktning paverkar beslutsregeln som avgor om novisagenten eller
experten ska styra fordonet. En storre vinkel mellan fordonet och végens rikt-
ning betyder en storre sannolikhet att kontrollen éverlamnas till experten. Pa
samma sitt 6kar denna sannolikhet med ett minskat avstand mellan fordonet
och végkanten. Figur 3.3 tydliggér hur fordonets placering och riktning méts.

Figur 3.3 — Vinkeln mellan fordonet och vdgens riktning, 6, och avstandet
till vagkanten, D, paverkar sannolikheten att tillstandet bedéms osékert och
styrningen 6verldmnas till experten.

I ett experiment med samma uppséttning som tidigare jamfors RG-DAgger
med beteendekloning, VanillaDAgger och EnsembleDAgger péa dels experttid,
dvs. den tid som expertens handlingar anvindes for att styra fordonet i simu-
leringen och dels antal avkdrningar i varje iteration som sker pa en 1,67 km
testbana som inte har setts under tréningen.

Resultaten har sammanstéllts i figur 3.2, dvs. figuren som anvéndes for and-
ra DAgger-algoritmer (avsnitt 3.2). Som figur 3.2a visar krdver RG-DAgger
mindre experttid 4n beteendekloning, VanillaDAgger och EnsembleDAgger.
Det bérjar med ett lagt viarde dvs. ca 26 sekunder redan i forsta iterationen och
trots sma variationer ligger det under 30 sekunder i alla 10 iterationer med det
minsta virdet pa ca 21 sekunder i attonde iterationen. Figur 3.2b illustrerar
antalet avkorningar pa samma testbana. RG-DAgger visar minst antal avak-
ningar f6ljt av VanillaDAgger medan EnsembleDAgger uppvisar hogre antal
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avakningar under testet. Aven om samtliga algoritmer uppvisar stora variatio-
ner i resultat fran iteration till iteration bestar skillnaden dem emellan.

Sammanfattningsvis kan man séga att RG-DAgger har en relativt béttre
prestanda och vinner 6ver de tva andra DAgger-algoritmerna bade i expert-
tid och antal avkérningar, men vidare experiment behover genomftras for att
sdkerstélla resultaten.

3.4 Experiment med stegvis imitationsinlarning

Vi foreslog en forbattring av DAgger-algoritmen som anvénder sig av EWC
(elastisk viktkonsolidering) och gor aggregering av gamla data éverflodig (se
EWC-SD-algoritmen i avsnitt 2.4). I detta avsnitt redogor vi for de experiment
som vi har utfort for att testa metoden.

EWC-SD-algoritmen utvérderades i kontexten sjalvkérande fordon pa tre
banor i traningssimulatorn VBS3, dvs. tva tréningsbanor, 1 respektive 2, och
en testbana (figur 3.4). Den initiala datauppséttningen som anvindes for att
trédna basmodellen samlades fran trédningsbana 1. All annan data samlades in
fran antingen trédningsbana 1 eller 2. Testbanan anvindes endast for utviardering
av metoderna och data samlades aldrig in fran den.

Tre experimentgenomforanden (korning 1, 2 och 3 i tabellerna) genomférdes
for SafeDAgger och EWC-SD vardera i VBS3 for att utviardera dess prestanda.
Varje iteration av respektive genomférande innehdll kérning pa bade tranings-
bana 1 och 2. Vidare utviarderades metoderna i varje iteration genom att méta
den avklarade strackan i meter och om agenten lyckats slutféra banan. Varje
beteendemodell fick kora tills den antingen nadde maélet, korde av vigen eller
korde in i motsatt korfalt.

Experimenten visade att EWC-SD trénad enbart pa nya data inte uppnar
prestanda likvirdig SafeDAgger [18], men det ricker att en liten méngd tré-
ningsexempel (s& kallad repeteringsbuffert) fran gamla triningsdata liggs till
for att EWC-SD skall évertriffa SafeDAgger genom att uppna likvirdig pre-
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(a) Tréningsbana 1 (b) Tréningsbana 2 (c¢) Testbana

Figur 3.4 — Fagelperspektiv over traningsbanorna 1 (figur 3.4a), 2 (figur 3.4b)
och testbanan (figur 3.4c). De réda kurvorna dr vigar. Vigstrickor som har
anvints dr markerat gult (bilden &r héamtad fran [18]).
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standa i hélften s& méanga iterationer. Samtliga tre kérningar med SafeDAgger
klarar testbanan efter att ha tranats i fyra iterationer, tabell 3.1, medan al-
la tre korningar med EWC-SD klarar testbanan efter endast tva iterationer,

tabell 3.2.

Slutsatsen dr att EWC-SD-algoritmen med en repeteringsbuffert med en-
dast fa tréningsexempel fran gamla data loser problemen med Okande tré-
ningstider, 6kande minneskrav samt kravet att alla tidigare data stdndigt ar
tillgdngliga som patvingas av DAgger-algoritmen.

Tabell 3.1 — Resultat for SafeDAgger [18]

Tréaningsbana 1 Tréningsbana 2 Testbana

Striicka (m) | Avklarad [ Striicka (m) [ Avklarad | Striicka (m) | Avklarad
Iteration 1
Korning 1 | 1929.4 ja 1448.4 ja 502.7 nej
Korning 2 | 1929 ja 1448.1 ja 1888.1 nej
Korning 3 | 1930.2 ja 1448.1 ja 1472.9 nej
Iteration 2
Korning 1 | 1927.1 ja 1449.6 ja 1552.6 nej
Koérning 2 | 1926.6 ja 14471 ja 1941.9 ja
Korning 3 | 1927.8 ja 1449.6 ja 621.3 nej
Iteration 3
Korning 1 | 1927.3 ja 1448.1 ja 204.4 nej
Koérning 2 | 1929.8 ja 1449.6 ja 204.5 nej
Korning 3 | 1928.4 ja 1449.2 ja 204.4 nej
Iteration 4
Korning 1 | 19284 ja 1446.5 ja 1941.6 ja
Koérning 2 | 1927.1 ja 1447.5 ja 1940.9 ja
Korning 3 | 1926.8 ja 1448 ja 1939.9 ja

Tabell 3.2 — Resultat for EWC-SD med repeteringsbuffert [18]

Traningsbana 1 Traningsbana 2 Testbana

Stracka (m) ‘ Avklarad | Stricka (m) ‘ Avklarad | Stricka (m) ‘ Avklarad
Iteration 1
Korning 1 | 1929.2 ja 834.4 nej 780.9 nej
Korning 2 | 1929 ja 834.2 nej 1175.2 nej
Korning 3 | 1928.9 ja 832.9 nej 1176.9 nej
Iteration 2
Korning 1 | 1928.7 ja 1445.6 ja 1939.9 ja
Korning 2 | 1926.3 ja 1445.5 ja 1939.1 ja
Korning 3 | 1927.2 ja 1445.5 ja 1938.1 ja

3.5 Experiment med inverterad forstarkt inlarning

I det hér avsnittet redogors for experiment med inverterad forstarkt inlarning
(avsnitt 2.5), en familj av metoder f6r att imitera ett langsiktigt, méalinriktat
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beteende.

Experimenten undersokte mojligheten att anvénda inverterad forstiarkt in-
larning till att ldra en agent taktisk ruttplanering utifran exempel pa taktiskt
planerade rutter; experimenten antar en expert som kan demonstrera taktiskt
ldmpliga rutter men som inte kan formalisera de underliggande principerna
(som kommer till utryck i expertens val av rutter). Expertens ruttplanering ar
taktisk i det att experten véarderar en position pa kartan utifran dess relation
till andra positioner och terréngen och objekten dér. Agenten kan exempel-
vis virdera risken for upptéckt i en kartposition utifran terrdngen ldngs med
siktlinjer till fiender.

Det forsta experimentet genomfordes i en abstrakt terréng (figur 3.5) som
ar en modifiering av object world som anvénds flitigt som benchmark i lit-
teraturen [28|. Kartan har modellerats som ett rutnit av 10 x 10 rutor som
slumpméssigt har tagits fram (figur 3.5a visar ett mindre exempel pa en 5 x 5
karta). Varje ruta tillhor en av tre olika terrdngtyper, 6ppet filt (ljusgron),
skog (gron) och berg (gra) och den enda egenskapen som skiljer mellan dessa
rutor &r att de paverkar siktforhallandet. En agent (den lila pucken) och en

(a) Traningsdata (karta och rutt) (b) Inlérd policy

Figur 3.5 — Exempel pa terrdng som anvindes i det forsta experimentet med
inverterad forstarkt inldrning [27]. Bilden till vénster (a) visar agenten (den
lila pucken), destinationen (den svarta fyrkanten), den fientliga observatoren
(den roda pucken) och en rutt vald av en expert (den lila rutten). Bilden till
hoger (b) visar den policy som har larts in. Riktningen pa den svarta pilen i
varje ruta bestdmmer den riktning agenten ska rora sig i fran respektive ruta.
Det finns inga pilar som pekar mot den Gppna terrdngen i mitten av kartan
som har markerats med réda linjer, vilket innebéar att agenten undviker detta
omrade och haller sig till den mer téckande terrdngen pa kanterna som ger mer
skydd.

25



FOI-R--4890--SE

destination (den svarta fyrkanten) placeras slumpmiissigt pa tva rutor i ter-
rangen och agenten far uppgiften att flytta sig till destinationen samtidigt som
den ska minimera risken for att visuellt bli upptéckt av en fientligt observator
som ocksa har placerats slumpmaéssigt pa kartan (den roda pucken). Flyttning
ar tillaten endast till rutor som har en angrénsande sida. Vid start har agen-
ten tillgang till sjilva kartan, dvs. terrdngtypen for respektive ruta, men har
ingen kinnedom om hur dessa ska tolkas och hur de paverkar siktforhallandet
och risken att bli upptickt. Daremot far den exempeldata i form av en rutt
som en expert har valt for att flytta (den lila rutten). Inldrningsalgoritmen
ska estimera den okéinda, icke-linjira kostnadsfunktionen utifran en uppséatt-
ning exempeldata dvs. kartor och respektive rutter som minimerar den okdnda
kostnadsfunktionen (upptécktsrisken). Kostnadsfunktionen anvinds for att ta
fram policyn, alltsd beskrivningen av agentens beteende (figur 3.5b).

I detta experiment prévades Maximum Entropy Deep Inverse Reinforcement
Learning [28], en nyare variant av Maximum Entropy Inverse Reinforcement
Learning [23] vilken kan ségas utgéra state-of-the-art inom omradet. Med dessa
metoder estimeras den okdnda kostnadsfunktionen genom en serie gissningar
som successivt konvergerar till en losning; for att generera nésta gissning i
serien gors en kostsam optimering.

Vara experiment visade att inverterad forstirkt inldrning har potentialen
att 16sa problemet med taktiskt ruttplanering men algoritmen kréver stor be-
réakningskraft. Med en standarddator skalar inte metoden till kartor mycket
storre &n 10 x 10 rutor pa grund av just de kostsamma optimeringarna [27].

I ett andra experiment, som genomforts i ett exjobb [29] inom ramen for
detta arbete, vilket utférdes pa object world (utan nigon modifiering) prévades
metoder att snabba upp optimeringsstegen genom att 6verfora information fran
det foregaende optimeringssteget; varje optimeringsproblem i serien ar véldigt
likt det foregaende optimeringsproblem, men denna information tas inte alls till
vara utan varje optimering i serien sker tabula rasa. Experimenten bekraftade
att den inverterade forstéarkta inlarningen skalade béattre med informationsover-
foring mellan optimeringsstegen, men att effekten varierade mycket. Ibland gick
inldrningen manga storleksordningar snabbare, andra ganger endast féorsumbart
snabbare. For mer information om object world och var metod se [28, 29].
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4 Diskussion

I denna rapport studerade vi hur imitationsinlédrning kan anvédndas for bete-
endemodellering i virtuella miljéer och simulatorer. Rapporten beskriver olika
sitt for en agent att lara sig att utféra en uppgift genom att tréna pa exempel-
data som produceras néir en (ménsklig) expert utfér uppgiften.

Vi bérjade med beteendekloning, en form av 6vervakad inldrning som &r
férhallandevis enkel att tillimpa. Resultaten visade att beteendekloning tende-
rar att ge ett instabilt beteende, men kanske &nda tillréckligt stabilt for vissa
tilldmpningar inom simuleringsbaserad 6vning och tréning dar spelledningen
latt kan gd in och korrigera ett misstag (s som att flytta ett sjilvkorande
fordon som kort fel).

Det instabila beteendet beror pa att 6vervakad inlarning, fér att fungera
val, behover tranings- och testdata som &r oberoende och likaférdelade, vilket
i allménhet inte blir fallet nér en agent (beteendemodell) interagerar med en
omgivning (simulator) i en sluten slinga.

Interaktiv imitationsinldrning (dvs. olika varianter av DAgger-algoritmen)
forsoker astadkomma mer likaférdelad trédnings- och testdata genom att lata
agenten (beteendemodellen) interagera med omgivningen en stund varpé kon-
trollen l&mnas &ver till den ménskliga experten och ny data samlas in och
aggregeras med den tidigare, varefter beteendemodellen trénas om péa den ag-
gregerade datamingden; den nya beteendemodellen far sedan interagera med
omgivningen en stund varpa aterigen kontrollen lamnas 6ver till experten, osv.
i ett antal iterationer. De olika varianterna av DAgger skiljer sig framforallt i
nédr och hur kontrollen vixlar mellan beteendemodell och expert.

DAgger &r mer robust och ger mojligheten att férfina modellen successivt,
men stéller storre krav pa datainsamlingen — den ménskliga experten som ska
efterliknas maste vara tillgdnglig och interagera med systemet vid felstyrning
och producera mer traningsdata. Vilken variant av DAgger som &r mest 1amplig
for en viss simulator beror pa olika faktorer, men med stor sannolikhet kommer
DAgger att vara en delkomponent av varje datadriven beteendemodellering for
agenter i simulatorer.

Vi introducerade &ven tva utokningar av DAgger: dels beloningsorienterad
imitationsinlirning (RG-DAgger) och dels stegvis imitationsinldrning (EWC-
SD), en utdkning av SafeDAgger med elastisk viktkonsolidering. I RG-DAgger
anvinds en tillimpningsspecifik heuristik for att besluta om nér under tré-
ningen beteendemodellen ska ldmna 6ver kontrollen till den ménskliga exper-
ten. Trots att RG-DAgger tillhandahaller relativt béttre resultat jamfoért med
de etablerade varianterna av DAgger, ar den i dess nuvarande implementation
beroende av doménspecifik information som explicit méste extraheras fran si-
mulatorn.

Med EWC-SD trénas modellen inte pa hela den aggregerade datamingden
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utan enbart pa ny expertdata i varje iteration, varvid elastisk viktkonsolidering
anviands for att skydda modellens tidigare inldrda kunskaper mot katastrofal
glomska. EWC-SD é&r kanske det mest intressanta och lovande experimentet,
eftersom den dven gor det mojligt att trdna en modell fér nya uppgifter.

De olika metoderna for imitationsinldrning som diskuteras i rapporten &r
alla end-to-end: Beteendemodellen mappar indata (tillstand) till utdata (hand-
lingar) och kringgér de mellanliggande stegen som vanligtvis finns i en tradi-
tionell agentarkitektur. Rapportens beteendemodeller for bilférare bestammer
exempelvis styrsignal direkt utifran férarvyn. Det behovs ddrmed ingen kén-
nedom om hur simulatorn fungerar internt. Det dr exempelvis inte nédvéandigt
att forsta hur ett fordon behover svinga ett visst antal grader at hoger gi-
vet ett visst tillstdnd for att darifran berdkna den nédvéindiga handlingen som
kravs for att astadkomma denna effekt, utan modellen ger direkt utslaget pa
styrspaken. Undantaget dr traningsfasen for RG-DAgger som bygger pa att
man inspekterar simulatorns inre tillstand i beslutsregeln. Aven om detta &r en
domén- och situationsspecifik anpassning ar det endast ett hjdlpmedel som un-
derldttar inlarningen, den fardigtrdnade agenten handlar utan hjéalp och endast
utifréan bilder ur forarvyn.

Imitationsinlérningsmetoder som &r end-to-end ar i allmanhet inte bundna
till en viss simulator. Om en metod fungerar bra i en simulator kan den mer
eller mindre direkt 6verféras och anvindas i en annan simulator. Till exempel
anvinds beteendekloning och DAgger-algoritmen — som hér har anvénts for
styrning av fordon i VBS3 — pa forsok i ett annat projekt for styrning av
stridsflygplan hos FLSC [7].

I denna rapport utgors expertagenten i DAgger av en ménsklig operator
som novisagenten forsoker att efterlikna. Men DAgger anvinds &ven med au-
tomatiska expertagenter, bl.a. i den banbrytande algoritmen AlphaZero [3, 5]
i vilken expertagenten utgors av en triadsokningsalgoritm.

Vi har studerat ett brett spektrum av imitationsinlarningsmetoder, fran
beteendekloning till olika DAgger-algoritmer, en kombination av stegvisinlér-
ning med DAgger, och inverterad foérstirkt inlérning, samtliga med fokus pa
modellering av datorgenererade styrkor. Arbetet har bidragit med studier, im-
plementering, experiment och utvirdering av ledande imitationsinldrningsme-
toder. Aven ett antal vidareutvecklingar utforskades, daribland féljande tva.

e En hybrid metod dar imitationsinldrning kombineras med en bel6nings-
signal i syfte att effektivisera triningen (RG-DAgger). I en icke uttém-
mande utvéirdering visade sig metoden ha béttre prestanda jamfort med
etablerade DAgger-algoritmer.

e En metod som kombinerar stegvis inldrning med DAgger sa att det gar
att anpassa (trdna om) modellen till nya omgivningar oberoende av &ldre
data (EWC-SD). Metoden har #ven potentialen att anvindas for att tridna
agenter pa nya uppgifter, detta har dock inte studerats. Anpassning till
nya omgivningar och traning pa nya uppgifter dr tva centrala aspekter
for beteendemodellering av agenter som EWC-SD adresserar.
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5 Slutsatser

Under de senaste fem aren har beteendemodellering med maskininlarning gatt
fran att bara kunna hantera leksaksexempel till att beméstra véldigt komplice-
rade spel sa som StarCraft II, dir méanga olika agenters beteende styrs samti-
digt i realtid i en mycket komplex omgivning dér beslutsfattaren har begréansad
information om tillstandet.

AlphaStar, algoritmen som anvéndes i fallet med StarCraft I1, bygger pa att
agenterna initialt trinas med imitationsinldrning for att sedan trénas vidare
med de andra Al-metoderna forstérkt inldrning och multi-agent inldrning [4].
Aven om AlphaStar, i likhet med manga andra framgangssagor de senaste aren,
bygger pa en sinnrik sammankoppling av olika maskininléarningsalgoritmer, ar
det vart att observera att trenden gar mot allt mer generella metoder och
dellésningar dar allt mindre domankunskap byggs in i algoritmerna.

Imitationsinldrning &r ett ungt och spretigt forskningsomrade, dar mycket
dnnu ar outrett. Framgangar pa omradet kommer att fa stor betydelse nér man
kan 6verfora formaga fran méanniska till maskin i storre omfattning.

Pa FOI jobbar vi med kunskapsuppbyggande inom imitations- och forstérkt
inldrning, i ett kort och ett langt perspektiv. I det korta perspektivet handlar
det om att utforska om och hur det gar att ta fram agenter for olika simulerings-
verktyg, vilket medfor storre potential att genomfora och utvirdera stora simu-
leringar av férlopp med hog realism. I det langa perspektivet handlar det om
att st redo med kompetensen, ifall forstarkt inldrning och imitationsinléarning
blir avgorande for en potent féormaga i moderna forsvars- och sékerhetssystem.

Chefen for Joint Artificial Intelligence Center under Pentagon, Jack Sha-
nahan, uttryckte vikten av att hdnga med i Al-forskningen: “vad jag inte vill
se ar en framtid dar vara motstandare har en fullt Al-kapabel styrka, som vi
sjélva saknar”, i en intervju till the Economist [30].
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