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Розглянуто алгоритми просторової самоорганізації автономних вузлів мобільної кіберфізичної системи. Запропоновано різні шляхи вирішення самоорганізації агента у просторі. Порівняно алгоритми  реалізації та можливі шляхи вирішення проблеми самоорганізації агента у просторі. 
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The algorithms of spatial self-organization of autonomous units of mobile cyber-physical system is considered. The ways to solve spatial self-organization of autonomous units are proposed. The algorithms of implementation of self-organization of autonomous unit are compared.

Keywords: algorithms investigation, machine learning, methods of spatial self-organization,  cyber-physical system.
Вступ. У доповіді досліджено, проаналізовано та порівняно різні методи просторової самоорганізації автономних вузлів мобільної кіберфізичної системи (КФС). Автономними мобільними вузлами КФС можна розглянути мобільні робото-технічні платформи наземного, наводного, підводного, повітряного та космічного базування (AUVs, Autonomous Underwater Vehicles). 
Під просторовою самоорганізацією розуміється здатність колективу автономних мобільних вузлів КФС самостійно без участі людини-оператора узгоджено розташовуватись, переміщуватись та формувати складні схеми взаєморозміщень у фізичному просторі за умов відсутності єдиного центру управління та локальної інформаційної взаємодії між вузлами.[1] Під кіберфізичною системою розуміють поєднання фізичних процесів та кібернетичних компонентів, які забезпечують організацію вимірювально-обчислювальних процесів, захищене зберігання та обмін вимірювальною і службовою інформацією, організацію та здійснення впливів на фізичні процеси.[2-5] 
Об’єднання цих компонентів у межах єдиної системи дає змогу отримувати якісно нові результати, які можна використовувати для створення широкого спектра принципово нових наукових, технічних та сервісних засобів[2].
В сучасному світі ми можемо спостерігати різке зростання кількості автономних вузлів різного призначення. Вочевидь управління великою кількістю таких вузлів з єдиного центру керування є неефективним та недоцільним. Тому, особливо актуальною є проблема дослідження та використання ресурсу децентралізованого управління для вирішення задач просторової самоорганізації автономних мобільних вузлів КФС. 

Важливою складовою розв’язання цієї проблеми є моделювання, порівняння та вибір найефективніших алгоритмів просторової самоорганізації, адже вони є ключовою складовою ефективності системи.

Стан проблеми. Навчання з підкріпленням(reinforcement learning, RL) вважається однією із сильних парадигм штучного інтелекту (AI), яку можна використовувати для навчання машин через взаємодію з навколишнім середовищем та навчанням через аналіз їх помилок. Цей підхід вже був успішно використаний у демонстраціях додатках Atari і Go, розробленою Google DeepMind. Автономне переміщення важко виділити як контрольовану навчальну проблему через сильні взаємодії з навколишнім середовищем, включаючи інші автономні вузли. Не завжди програміст – людина, яка може описати поведінку автономного мобільного агента КФС може передбачити всі ситуації, в які той може потрапити. В сучасному світі розвиток штучного інтелекту та машинне навчання набули високої популярності за рахунок експонентного росту обчислювальної здатності машин та оптимізації алгоритмів опрацювання неперервного великого потоку даних. Саме цей підхід можна обрати як шлях вирішення та базу для порівняння різних алгоритмів просторової самоорганізації вузла КФС. Одним із базових алгоритмів самоорганізації автономного мобільного агента у просторі, без якого він не зможе функціонувати – алгоритм переміщення та уникання перешкод на своєму шляху. В основному існують дві групи правил, які застосовуються до обробки перешкод: кооперативні методи [6] та евристичні методи [7]. Кооперативні методи не масштабовані для загальної обробки, через вимогу зв'язку між двома автономними вузлами. Сучасний стан - це правило, основане на співвідношенні часу (TTC) [8]. TTC має безліч переваг, таких як надійність, але він все ще має обмеження.
Постановка задачі. Розглянути та порівняти різні моделі машинного навчання автономного мобільного вузла кіберфізичної системи. Оцінити ефективність використання кожної моделі.

Розв’язання задачі. Для розв’язку поставленої задачі розглянемо такі алгоритми reinforcement learning: SARSA, Q-Learning. Загальний типовий алгоритм RL базується на двох основних компонентах – агент та навколишнє середовище (рис.1)
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Рис.1. Загальний типовий алгоритм RL
Середовище відноситься до об'єкта, на який діє сам агент, тоді як агент представляє алгоритм RL. Навколишнє середовище починається шляхом відправлення стану до агента, який потім базується на його знаннях, щоб вжити заходів у відповідь на цей стан. Після цього середовище надсилає пару наступного стану і попереднього стану агента. Агент оновить свої знання з попереднім станом навколишнього середовища для оцінки останньої дії. Цикл триває, поки середовище надсилає стан агенту, який закінчується деяким епізодом.
Визначення:
· Дія (A): усі можливі кроки, які агент може вжити
· Стан (S): поточна ситуація, повернута навколишнім середовищем.
· Попердній стан (R): негайне повернення з навколишнього середовища, щоб оцінити останню дію агента.
· Політика (π): стратегія, яку агент використовує для визначення наступної дії на основі поточного стану.
· Значення (V): Очікуваний довготерміновий дохід зі скидкою, на відміну від короткочасного попереднього стану R. Vπ (s) визначається як очікуване довготермінове повернення поточної політики стану π.
· Q-value або action-value (Q): Q-значення схоже на значення(V), за винятком того, що воно вимагає додаткового параметра, поточної дії a. Qπ (s, a) відноситься до довготривалого повернення поточного стану s, беручи дію під політикою π.
Навчання Без моделі (Model free) та На основі моделі (Model based). Модель демонструє симуляцію динаміки середовища. Тобто, модель вивчає імовірність переходу T (s1 | (s0, a)) з пари поточного стану s0 та дії a до наступного стану s1. Якщо вірогідність переходу успішно вивчена, агент буде знати, наскільки імовірним буде ввести певний стан за даними поточного стану та дії. Тим не менш, алгоритми на основі моделі стають непрактичними, коли зростає стан навколишнього простору та простору дій (S * S * A для табличної установки). З іншого боку, безмодельні алгоритми покладаються на метод спроб та помилок, щоб оновити свої знання. В результаті, це не вимагає пам’яті для зберігання всіх комбінацій станів і дій. Всі алгоритми, обговорені надалі, потрапляють до цієї категорії.
On-policy та Off-policy принципи. Агент який базується на принципі On-policy вивчає значення, виходячи з його поточної дії, що випливає з поточної політики (π), тоді як Off-policy вивчає його на основі дії a*, отриманої з іншої політики. У алгоритмі Q-learning така політика - це жадібна політика.


Алгоритм Q-Learning. Це Off-policy безмодельний алгоритм, який базується на принципі рівності Беллмана (Рис.2)
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Рис.2. Рівність Беллмана.

Е – це очікуваний стан

ƛ – фактор скидки

Цю рівність можна переписати у Q-формі. Рис.3:
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Рис.3. Q-форма рівності Беллмана

Оптимальне значення Q позначене тут як Q* може бути виражене у такому вигляді(Рис.4):
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Рис.4. Вираз для обчислення оптимального значення Q

У даному випадку ціль – максимізувати значення Q. Перш ніж заглибитись у метод оптимізувати це начення, слід обговорити два методи обчислення, які відносяться до Q-learning:

Ітерація політик (Policy iteration) – запускає цикл між обчисленням політик (policy evaluation) та їх поліпшенням (Policy improvement). Відображена на рис.4
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Рис.4. Ітерація політик

Обчислення політик визначає значення функції V з жадібною політикою, отриманою з останнього поліпшення політики. Поліпшення політики, з іншого боку, оновлює політику за допомогою дії, яка максимізує V для кожного стану середовища. 
Рівняння оновлення ґрунтуються на рівнянні Беллмана. Він повторюється допоки агент рухається. Псевдокод обчислення політик відображений на рис.5.
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Рис.5. Псевдокод обчислення політик
Псевдокод покращення політик відображений на рис.6
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Рис.6. Псевдокод покращення політик

Алгоритм State-Action-Reward-State-Action (SARSA). SARSA дуже нагадує Q-learning. Основна відмінність між SARSA та Q-learning полягає в тому, що SARSA є алгоритмом on-policy. Звідси випливає, що SARSA вивчає Q-значення на основі дій, що використовуються поточною політикою, а не жадібною політикою. Рівність оновлення значення Q у алгоритмі SARSA відображено на рис. 7.
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Рис.7. Рівність оновлення значення Q у алгоритмі SARSA

Дія a_(t+1) – виконана у наступному стані s_(t+1) під поточною політикою.


Псевдокод алгоритму машинного навчання SARSA відображений на рис.8
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Рис.8. Псевдокод алгоритму машинного навчання SARSA

З наведеного вище псевдокоду можна помітити, що виконується вибір двох дій, який завжди слідує поточній політиці. Натомість, Q-learning не має обмежень щодо наступної дії, якщо вона максимізує Q-значення для наступного стану. Таким чином, SARSA є алгоритмом on-policy.
Висновки. У цій роботі розглянуто та порівняно різні моделі машинного навчання автономного мобільного вузла кіберфізичної системи. Оцінити ефективність використання кожної моделі.
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