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Abstrakt 
Cieľom tejto baka lá rkse j p r á c e je n á v r h , i m p l e m e n t á c i a a t r énovan ie modelov pos i lňovaného 
učen ia na hru typu Bomberman. Je p o s t a v e n á na p r o s t r e d í Bomber land od firmy CoderOne. 
Toto prostredie bolo v y v i n u t é za úče lom vzde lávan ia a v ý s k u m u v odve t í umelej inteligen­
cie. V tejto p rác i r o z o b e r á m rôzne nastavenia a p r o b l é m y s i m p l e m e n t o v á n í m agenta do 
prostredia. Vyskúša l som 2 po l i t iky ( M L P a C N N ) , 2 algori tmy ( P P O a A 2 C ) a 5 druhov 
neu rónových siet í pre extrakciu v l a s tnos t í za pomoci knižn íc stable baselines 3 a pytorch. 
Celkový čas t r énovan i a t ý c h t o modelov bo l dokopy 1207 reá lnych hod ín , 4168 s t ro jových 
h o d í n a 271 mi l iónov he rných krokov. A j ked bolo t r énovan ie neúspešné , t á t o p r á c a ukazuje 
proces i m p l e m e n t á c i e modelu pos i lňovaného učen ia do prostredia G y m . 

Abstract 
This bachelor's thesis aims to develop, implement and t ra in reinforcement learning models 
for a Bomberman-type game. It is based on Bomber land environment from CoderOne. This 
environment was created for education and research in the field of artificial intelligence. In 
this thesis I tackle the settings and problems of implementing agent into the environment. 
I used 2 policies ( M L P and C N N ) , 2 algorithms ( P P O and A 2 C ) and 5 setups of neural 
networks for feature extraction w i t h the use of libraries stable baselines 3 and pytorch. Tota l 
t ra ining t ime resulted in 1207 real-world hours, 4168 computing hours and 271 milions 
of t ime steps. A l though the t ra ining was not successful, this thesis shows the process of 
implementing a reinforcement learning model into a G y m environment. 
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Kapitola 1 

Úvod 

Odkedy existovali poč í t ačové hry, ľudia sa zaoberali t ý m , ako by mohl i h rať prot i niekomu, 
ale bez d r u h é h o človeka [6]. Preto sa snažil i n a p o d o b n i ť ľudského p r o t i h r á č a . T á t o myš­
lienka dala podnet k prepojeniu umelej inteligencie (AI) a hier. U m e l á inteligencia však 
n e z n a m e n á , že tento p r o t i h r á č je inte l igentný. 

V zač ia tkoch sa s táva lo , že A I h ráč i ( t ak t i ež n a z ý v a n í boti) dos táva l i rôzne v ý h o d y 
oproti ľudským h r á č o m , aby sa i m mohl i vyrovnať [20]. Jedna z na jčas te jš ích foriem t ý c h t o 
v ý h o d býva n a p r í k l a d vyšš ia rýchlosť botov v závodných h r á c h alebo z ískanie informácie 
o pozícii p r o t i h r á č a z enginu h e r n é h o prostredia, namiesto rôznych zvukových alebo v izu­
á lnych senzorov, k t o r é by skôr p r i p o m í n a l i ľudského p r o t i h r á č a . 

T á t o é ra sa však s vývo jom čoraz lepšej umelej inteligencie pomaly blíži k u koncu. 
Hlavne v poslednej dobe p r i chádza jú na svetlo nové ú spechy s t ro jového učen ia , k t o r é sa 
vo veľa veciach d o k á ž u vyrovnať človeku a v n i ek to rých ho dokonca d o k á ž u p rekonať a to 
aj bez t ý c h t o v ý h o d . 

Najúspešne jš ie odvetvie s t ro jového učen ia na hranie hier je pos i lňované učenie . S dob­
r ý m algori tmom a v h o d n ý m i nastaveniami je schopné dosahovať nadľudských výkonov . Ta­
k ý t o model je však p o t r e b n é t rénovať . Proces t r é n o v a n i a je však niekedy obt iažny, zd ĺhavý 
a t ak t i e ž v ý p o č e t n ě náročný . 

Toto odvetvie je však s tá le m l a d é a tak je p o t r e b n é s tá le skúmať nové prostredia, kde 
môže byť tento s p ô s o b učen ia ap l ikovaný a to nie len p r i h r á c h , ale aj v r e á l n o m svete. 
V hernom svete je však integ t r énovan ie oveľa j e d n o d u c h š i e oproti tomu r eá lnemu . 
V r e á l n o m svete však m ô ž u mať tieto s y s t é m y väčšie využ i t i e avšak t r énovan ie v r e á l n o m 
svete je oveľa náročnejš ie a d rahš i e . Preto je p o t r e b n é s tá le vyvíjať nové r iešenia v t ý c h t o 
he rných prostrediach, aby sa raz podari lo simulovať prostredie čo naj reálnejš ie a teda dos tať 
to naj lepšie z oboch svetov, cenu a rýchlosť t r énovan i a v tom v i r t u á l n o m a využ i t i e v t om 
reá lnom. 

M o j í m cieľom v tejto baka lá r ske j p rác i je nav rhnúť , implementovat a na t r énovať model 
pos i lňovaného učen ia na hre Bomber land. Využi jem pr i tom algoritmus P P O , k t o r ý m firma 
O p e n A I n a t r é n o v a l a model na jednej z na jkomplexne jš ích hier dnešne j doby [18]. Doc ie l im 
to v y u ž i t í m knižníc stable baselines 3 a pytorch. Stable baselines 3 je jeden z na jpokroč i ­
lejších frameworkov v oblasti pos i lňovaného učen ia a poskytuje p ř e d p ř i p r a v e n é algori tmy 
modelov. K n i ž n i c a pytorch poskytuje zase funkcie na tvorbu n e u r ó n o v ý c h sietí , k t o r é sú 
použ ívané v t ý c h t o modeloch. 

2 



Kapitola 2 

Herné prostredie 

T á t o kapi tola bude z a m e r a n á na p o d r o b n é pop í san ie prostredia. Je p o t r e b n á k u ú p l n é m u 
pochopeniu i m p l e m e n t a č n ý c h detailov in terakci í s p r o s t r e d í m . Je u r č e n á hlavne pre ľudí 
n e s t o t o ž n e n ý c h s touto hrou alebo jej va r iác iami . 

2.1 H r a Bomberman 

Bomberman [11] je a r k á d o v á poč í t ačová hra, k t o r á je za ložená v blokovej a r éne , kde prot i 
sebe bo ju jú dvaja alebo viacer í h ráč i . A r k á d o v á implikuje, že sa j e d n á o hru, kde je dô lež i tá 
koord inác ia medzi v ý s t u p n ý m i s igná lmi (zvuk a obraz) a v s t u p n ý m i s ignálmi h r á č a (akcie, 
k to ré m ô ž e v danom hernom p r o s t r e d í vykonávať , pohyb a iné akcie pomocou s t l ačen í kláves 
alebo myš i ) . 

Cieľom hry je prežiť d lhš ie ako nepr ia teľ . To je m o ž n é za pomoci b ô m b , k t o r é sú pokla­
d a n é na pozícií h r áča , k t o r ý chce bombu položiť. A k bomba zasiahne ktoréhokoľvek h r á č a , 
d a n ý h r á č s t r á c a jeden život . A k prišiel h r á č o v š e t k y životy, je z hry vylúčený. Ďalš í spôsob 
ako vyhrať je vyhýbať sa b o m b á m o s t a t n ý c h h ráčov a o h ň u , k t o r ý začne vychádzať zo s t r á n 
na konci hry, väčš inou v špirálovej postupnosti . To z n a m e n á , že h r á č by sa m a l ideá lne čo 
na jskôr dos tať do stredu, a t iež si ten stred udržať , keďže t am sa oheň dostane ako na 
pos ledné miesto. 

P r o s t r e d i e B o m b e r l a n d 

A j ked bolo pop í sané , čo to je Bomberman, tak je p o t r e b n é vysvetl iť aj podrobne j š i e detaily 
tejto var iácie . 

Bomber land je prostredie inšp i rované hrou Bomberman. Toto prostredie bolo vytvo­
rené firmou Coder One [5] a je na ň o m p o s t a v e n á t á t o b a k a l á r s k a p r á c a . B o l o v y t v o r e n é 
za úče lom š t ú d i a a v ý s k u m u technológi í v oblasti umelej inteligencie. U k á ž k y a o b r á z k y 
z tohto prostredia bol i z í skané z datasetu replayov baseline agentov z gi thubu od užívateľa 
fxtentacle 1 . 

J e d n á sa o n á h o d n e generované prostredie o rozmere 15x15, kde h r á č ov láda za n o r m á l ­
nych okolnos t í až 3 h e r n é postavy naraz. Tak t iež aj s ú p e r m á 3 h e r n é postavy. K a ž d á h e r n á 
postava zač ína s 3 ž ivo tmi a víťazí ten h r á č , k t o r é m u na konci hry ostane a s p o ň 1 život . 
H r a môže t ak t i e ž skončiť remízou , ak o pos ledný život p r í d u obaja h ráč i v r o v n a k ý moment 
(v 1 h e r n ý krok = 1 t ick) . 

1https://github.com/fxtentacle/gocoder-bomberland-dataset 
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Obr. 2.1: U k á ž k a h e r n é h o prostredia bomberland. N a o b r á z k u je z o b r a z e n á mechanika 
konečného o h ň a (kra jný o h e ň ) , v ý b u c h y b ô m b (okrúh ly oheň v kr ížovom tvare) a nesmr­
teľnosť p o s t á v po s t r a t e n í ž ivo ta (pr iehľadné postavy). Postavy sú rozde lené na rytierov 
a čarode jn íkov . Toto radenie je čis to kozmet ické a slúži len na rozlíšenie p r í s lušnos t i jednot­
livých p o s t á v k u s ú p e r i a c i m t í m o m . Tak t i ež je m o ž n é vidieť t r i druhy p rekážkových kociek 
v hernom p r o s t r e d í (Kovové kocky, o rné kocky a d r evené kocky). 
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Toto prostredie je teda z hľadiska imp lemen tác i e : 

• D i sk ré tne : h e r n ý čas je odkrokovaný . Teda akcie sa vykonáva jú po krokoch a kroky 
sú od seba vzdia lené 100 mil isekund. 

• Synchron izované : v še tky akcie, k t o r é dostane vykonáva v jednom hernom kroku a teda 
je jedno v akom p o r a d í ich dostane medzi k rokmi , v y k o n á ich aj tak naraz. 

• Č i a s t o č n e pozorovateľné: n i ek to ré veci sú pred agentom s k r y t é . N a p r í k l a d : n á h o d n e 
sa generu jú na rôznych miestach v rôznych časových intervaloch vylepšenia : mun íc i a 
a pod. 

Interakcia s p r o s t r e d í m 

K a ž d á jednotka zač ína s 3 bombami so silou 3. S i la bomby znázorňu je dosah bomby. Bomby 
sa da jú doplniť za pomoci zdvihnut ia kocky typu ammo (mun íc i a ) . A j dosah bomby sa 
d á zosilniť z d v i h n u t í m kocky typu blast power-up (zosilnenie v ý b u c h u ) . Bomby v y b u c h n ú 
na jneskôr 100 he rných krokov (tickov) od položenia . Ďalš ie spôsoby ako sa d á bomba odpál iť 
skôr sú buď zasiahnutie druhou bombou, čo sa m ô ž e s tať ihneď po položení , alebo akciou 
odpá l en i a bomby (detonate) h r á č o m , k t o r ý j u položil , na j skôr 5 he rných krokov po položení 
bomby. H r á č si m ô ž e vybrať , k t o r ú zo svojich položených b ô m b chce odpál iť . 

A k je h r á č z a s i a h n u t ý o h ň o m z bomby alebo hru ukonču júc im o h ň o m , s t r a t í jeden život . 
V tomto p r o s t r e d í je v šak i m p l e m e n t o v a n á mechanika nesmr teľnos t i . Hneď po z a s i a h n u t í 
o h ň o m sa jednotka s t áva nesmr t e ľnou na niekoľko he rných krokov, p o č a s k t o r ý c h n e s t r á c a 
životy a m ô ž e sa hýbať cez oheň . O d s t r á n e n i e tejto mechaniky by znamenalo, že jednotka 
môže zomrieť z p lného ž ivo ta už za 3 h e r n é kroky. 

V tomto hernom svete tvor ia p r e k á ž k y 3 typy hrou vygenerovaných kociek, cez k t o r é sa 
n e d á prejsť. 

• Drevené kocky (Wooden Block) : da jú sa zničiť bombami a m a j ú 1 život , 

• R u d n é kocky - R u d a (Ore Block) : da jú sa zničiť bombami a m a j ú 3 životy, 

• Kovové kocky (Meta l B lock) : n e d a j ú sa zničiť. 

Kocky, tak ako aj h ráč i , s trat ia jeden život p r i k a ž d o m z a s i a h n u t í v ý b u c h o m z bomby. Keď 
sú zničené, zmiznú a d á sa cez pol íčko, na k t o r ý c h bol i , p rechádzať . 

K u n e p r e c h o d n ý m objektom v hernom p r o s t r e d í patr ia aj o s t a t n í h ráč i (či už živí alebo 
m ŕ t v i ) , bomby, okraj mapy a v p r í p a d e , že sa na to i s té políčko snaž ia dos tať dvaja h ráč i 
naraz v jednom momente, nepohne sa ani jeden a políčko ostane p r á z d n e . Je to spôsob , 
ako vyriešiť synchron izované pohyby v hernom p r o s t r e d í a teda nikto nedostane prednosť 
a teda ani v ý h o d u . 

V Bomberlande sa n i ek to ré z n á m e vy lepšen ia z o s t a t n ý c h variáci í tejto hry nenachá ­
dza jú . N a p r í k l a d sa j e d n á o zrýchlenie jednotky (väčšinou v spoji tom p ros t r ed í , v d iskré t ­
nom by mohlo spôsobiť zlé odkrokovanie, musela by byť akcia rozš í rená o poče t pol íčok, 
k to ré chce jednotka prejsť v danom kroku) alebo h á d z a n i e / k o p a n i e bomby. 
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Kapitola 3 

Posilňované učenie 

T á t o kapi tola bola č e r p a n á z knihy doktora Suttona a doktora B a r t a o ú v o d e do posi lňo­
vaného učen ia . Vysvetľuje čo vlastne je pos i lňované učenie a popisuje jeho z á k l a d n é čas t i 
a pr incípy. 

3.1 Klasifikácia posilňovaného učenia 

Pos i lňované učenie n e p a t r í ani k forme učen ia s uč i teľom (supervised learning) ale ani 
k forme učen ia bez uči teľa (unsupervised learning) [22]. Č o to teda je? 

O d učen ia s uči teľom je pos i lňované učenie rozdielne v tom, že pr i učen í s uči teľom m á m e 
t r énovac iu sadu, k t o r á pozos t áva z označených p r ík ladov , k t o r é sú p o s k y t n u t é vonka j š ím 
uči teľom. Toto však nie je veľmi p rak t i cké , v n i ek to rých p r í p a d o c h pr iam n e m o ž n é , p r i 
interakcii s p r o s t r e d í m a jeho meniacimi sa s tavmi. A to preto, že ča s to nie sú tieto p r ík l ady 
s p r á v n e alebo ne rep rezen tu jú v š e t k y m o ž n é s i tuác ie , k t o r é môže d a n é prostredie priniesť 
[22]. 

N a druhej strane, od učen ia bez učiteľa, je pos i lňované učenie odl i šné zase v tom, že 
učenie bez učiteľa hľadá s k r y t é p o d o b n é š t r u k t ú r y v neoznačených d á t a c h . Moh lo by sa 
zdať, že je to to is té , p r e tože ani jedno sa nespolieha na sp r ávnos t i p r ík ladov pr i t r énovan í . 
Pos i lňované učenie sa avšak snaž í maximal izovať odmeny, nie hľadať s k r y t é š t r u k t ú r y , aj 
keď to m ô ž e byť už i t očné pre agenta, s a m o t n é to nerieši z ískavanie m a x i m á l n e j možne j 
odmeny [22]. 

Z n a m e n á to, že pos i lňované učenie je s a m o s t a t n á forma s t ro jového učenia . 

3.2 Čast i posilňovaného učenia 

Hlavné čas t i pos i lňovaného učen ia sú agent a prostredie. 
Agent m ô ž e mať rôzne podoby. Je to program, k t o r ý vykonáva akcie, k t o r é sú mu 

pos ie lané svojou pol i t ikou (policy) na zák lade informáci í , k t o r é dokáže pozorovať v danom 
p r o s t r e d í [22]. 

Prostredie n e m u s í z n a m e n a ť len veci ex t e rné . N a p r í k l a d v p r í p a d e Bomber landu sú 
aj vlastnosti p o s t á v súčasťou prostredia. V o všeobecnos t i to m ô ž u byť v š e t k y d o s t u p n é 
informácie , k t o r é agent m ô ž e získať, p o p r í p a d e aj p redv ídať , r e spek t íve simulovať (hlavne 
v č i a s točne pozorova teľnom pros t r ed í ) [22]. 

G 



Ďalš ia dô lež i tá časť tohto s y s t é m u je o d m e ň o v a c i a funkcia. Jej hlavnou č innosťou je 
dávať odmeny alebo tresty agentovi na zák lade jeho akcií . Je to jedna z najťažších vecí p r i 
imp lemen tác i i pos i lňovaného učen ia . 

** Agent 

state 
S 

reward 
R 

action 
A 

t t t 

Enviroment 

Obr. 3.1: Markovov r e ť a z e c popisu júc i interakciu agenta a prostredia v kontexte posil­
ňovaného učen ia [22]. Prostredie posiela agentovi akciu, a k t u á l n y stav S a odmenu R, pre 
čas t, na k t o r ú agent reaguje akciou A pre čas t, k t o r é prostredie v y h o d n o t í a poš le stav S 
a odmenu R pre čas t + 1. 

3.3 Pr inc íp fungovania posilňovaného učenia 

Posi lňovanie poz i t í vneho sp rávan ia (positive reinforcement) je z n á m a časť psychológie a vy-
chovávania . Použ ívan ie odmien a trestov je jedna z najrozší renejš ích m e t ó d výchovy de t í 
a t r é n o v a n i a zvierat na s p o l u p r á c u s č lovekom [7]. Pos i lňované učenie v strojovom učení 
funguje na rovnakom pr inc ípe ako pos i lňovanie poz i t í vneho sp rávan ia , z k t o r é h o je odvo­
dené . 

Jeden z na jznámejš ích behavioristov Burrhus Frederic Skinner, k t o r ý sa zaoberal touto 
tematikou hovor í o tom, že exis tu jú š tyr i druhy odmien a trestov [7]: 

• Poz i t í vne posilnenie (positive reinforcement): Zavedenie poz i t ívne j s t imulác ie (od­
meny), ked je d o s i a h n u t ý chcený výsledok. 

• Poz i t í vne potrestanie (positive punishment): Zavedenie nega t ívne j s t imulác ie (trestu), 
keď je d o s i a h n u t ý nechcený výsledok. 

• N e g a t í v n e posilnenie (negative reinforcement): O d s t r á n e n i e nega t ívne j s t imulác ie (trestu), 
ked je d o s i a h n u t ý chcený výsledok. 

• N e g a t í v n e potrestanie (negative punishment): O d s t r á n e n i e poz i t ívne j s t imulác ie (od­
meny), ked je d o s i a h n u t ý nechcený výsledok. 
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T á t o metoda by mala docieliť zvýšenie v ý s k y t u akcií, k t o r é vedú k u c h c e n é m u výs ledku 
pokiaľ sa subjekt dostane do rovnakej s i tuác ie , ako pr i t r énovan í . Tak t iež by mala znížiť 
p r a v d e p o d o b n o s ť , že subjekt vyberie jednu z akcií, k t o r é b u d ú viesť k u n e c h c e n é m u vý­
sledku. B . F . Skinner to pomenoval ako p r inc íp pos i lňovania (principle of reinforcement) 
[8]. 

m M u : j m i f f 
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Obr. 3.2: Rozhodovanie v Bomberlande. Č a s ť 1 Jednotka, k t o r á s to j í v strede (kúzelník 
na pozícii 7,7) vyhodnocuje stav. Drž í v ý h o d n ú pozíc iu a vidí , že sa p ráve zrodi la kocka 
typu muníc ia , k u ktorej m á pr iamu cestu. Z p r e d c h á d z a j ú c e h o učen ia vie, že sa m u op la t í 
tieto kocky zbierať. 
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Obr. 3.3: Rozhodovanie v Bomberlande. Č a s ť 2 Keďže nechce prenechať pozíciu, na 
ktorej je, nepr ia teľovi , čo vie, že je zlé, položí bombu na zem a rozhodne sa ísť po muníc iu . 
Neodpá l i l v šak bombu hned ako to bolo m o ž n é (po 5 he rných krokoch) ale počka l , k ý m 
sa bude vracať späť do stredu a až potom j u odpál i l , aby ma l čas na n á v r a t . Keď bomba 
vybuchla , zobrala život nepr ia teľovi a uvoľnilo sa s t r e d n é políčko. 
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Obr. 3.4: Rozhodovanie v Bomberlande. Č a s ť 3 Nakoniec sa dokáza l vrá t iť späť do 
stredu. Z k r á t k o d o b é h o hľadiska by sa tejto jednotke neoplatilo odísť z tejto pozície avšak 
z d l h o d o b é h o hľadiska sa to veľmi oplati lo. Zobra l život nepriateľskej jednotke, získal kocku 
typu m u n í c i a a znovu obsadil v ý h o d n ú pozíciu a to bez stratenia v l a s t n é h o ž ivota . 
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Takže ak agent v y k o n á akcie, k t o r é ho dovedú k u c h c e n é m u výs ledku , tak ho prostredie 
o d m e n í . Naopak, ak v y k o n á akcie, k t o r é ho v e d ú k u n e c h c e n é m u výs ledku , tak ho p o t r e s t á . 
P o p r í p a d e , ak n e v y k o n á ideá lny krok, tak dostane m e n š i u odmenu, p o p r í p a d e ž i adnu . N a 
druhej strane, ak je v zlej s i tuác i í ale zlepšuje sa, tak sa zníži alebo o d s t r á n i trest [7]. 

• P o z i t í v n e posilnenie (positive reinforcement): Zavedenie poz i t ívne j s t imulác ie (od­
meny), ked je d o s i a h n u t ý chcený výsledok. 

• P o z i t í v n e potrestanie (positive punishment): Zavedenie nega t ívne j s t imulác ie (trestu), 
keď je d o s i a h n u t ý nechcený výsledok. 

• N e g a t í v n e posilnenie (negative reinforcement): O d s t r á n e n i e nega t ívne j s t imulác ie 
(trestu), ked je d o s i a h n u t ý chcený výsledok. 

• N e g a t í v n e potrestanie (negative punishment): O d s t r á n e n i e poz i t ívne j s t imulác ie 
(odmeny), ked je d o s i a h n u t ý nechcený výsledok. 

Ďalš ie rozdelenie m ô ž e byť podľa odstupu dodania odmeny od vykonania akcie a od p o č t u 
pos i lnení . V pos i lňovanom učení sa tomu hovor í o k a m ž i t é odmeny (immediate reward) 
a oneskorené odmeny (delayed reward) [13]. Podľa p o č t u pos i lnení ide zase o h u s t é (dense 
reward) a riedke (sparse reward) o d m e ň o v a n i e [7]. 

• N e p r e t r ž i t ý p r e h ľ a d (Continuous schedule): akcia je o d m e n e n á alebo p o t r e s t a n á 
ihned a po k a ž d o m v y s k y t n u t í (kroku). V realite ťažké udržať - n e m á m e subjekt s tá le 
pod dohľadom - avšak v hernom svete je to väčš inou možné . 

• P e v n ý pomer (F ixed ratio): akcia je pos i lnená po pevne stanovenom p o č t e výsky tov . 
N a p r í k l a d po k a ž d ý c h piat ich r o v n a k ý c h akc iách dostane agent odmenu alebo trest. 

• P e v n ý interval (F ixed interval): akcia je pos i lnená v pevne s t anovených časových 
intervaloch, r e spek t íve po pevne stanovenom p o č t e krokov. N a p r í k l a d k a ž d ý c h desať 
krokov. Rozdie l od p e v n é h o pomeru je v tom, že akcie m ô ž u byť rôzne . 

• P o h y b l i v ý pomer (Variable ratio): akcia je pos i lnená po meniacom sa p o č t e vý­
skytov. N a p r í k l a d najprv p r i jednom, potom pr i t roch a postupne sa zvyšuje alebo 
znižuje. 

• P o h y b l i v ý interval (Variable interval): akcia je pos i lnená v meniacich sa časových 
intervaloch, r e spek t íve he rných krokoch. N a p r í k l a d ak zač ia tok hry nie je t a k ý dôleži tý 
ako jej koniec, agent bude h o d n o t e n ý menej čas to na zač i a tku , len či ide d o b r ý m 
smerom, m ô ž e teda tvoriť volnejšie s t r a t ég ie , koniec hry je dôležitejší , bude h o d n o t e n ý 
častejšie. 

Je dôlež i té dobre rozvrhnúť veľkosti odmien a t ak t i e ž aj za čo ich agent dos t áva . V nie­
k to rých p r í p a d o c h aj kedy odmenu dos táva . Je p o t r e b n é sa vyhnúť o d m e n á m , k t o r é m ô ž u 
spôsobiť p red lžovanie hry. Môže to byť s p ô s o b e n é t ý m , že agent dostane vyšš iu odmenu za 
predlžovanie hry aj ked cieľom je poraziť s ú p e r a čo najrýchlejš ie . Toto sa d á ošetriť nap r í ­
k lad ap l ikovan ím zliav na odmeny (discount). Odmeny za t ú i s tú vec na z a č i a t k u hry sú 
teda vyššie ako v neskorš ích š t ád i ách hry. 
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3.4 Existujúce riešenia 

P r i v y t v á r a n í tejto baka lá r ske j p r á c e som t a k t i e ž s k ú m a l , aké ex is tu júce r iešenia pre po­
d o b n ú problemat iku už exis tu jú . A k o prostredie, kde je jedna z h l avných v l a s t n o s t í to, že 
sa v ň o m n a c h á d z a viacero jednotiek, ako pr ia teľských tak aj nepr ia teľských , tak som sa 
rozhodol, inšpirovať jednou z na jznámejš ích imp lemen tác i í pos i lňovaného učen ia v h r á c h 
a pravdepodobne aj jednou z na júspešne jš ích v tomto odbore. 

J e d n á sa o agenta na hru D o t a 2 v y t v o r e n é h o firmou O p e n A I . Tento agent dokáza l 
poraziť najsi lnejší t í m na svete: Team O G . J e d n á sa o ob rovský ú spech a to z dôvodu , 
že D o t a 2 m á veľmi k o m p l e x n ý h e r n ý priestor, z n á z o r n e n é na o b r á z k u 3.5. Najzložitejšie 
vlastnosti sú: veľmi d lhé hry (šach m á priemerne 80 krokov za ep izódu , pre porovnanie Do ta 
2 m á 20000 krokov za ep i zódu) , č i a s točne pozorovateľný priestor (agent nevid í súpe rov s tá le , 
v idí ich len ked sú v priestore, k t o r ý m á vidi teľný a teda mus í veľa p redv ídať , kde súper i sú) 
a vysoko d imenz ioná lny pozorovac í priestor (mnoho en t í t a v l a s tnos t í ) . Tak t i ež m á najvyššie 
v íťazné odmeny zo v še tkých e -špor tov na svete. V roku 2021 na turnaji The International 
bola celková v ý h r a až 40 mi l iónov do lá rov 1 . Záu jem o t ú t o hru je ob rovský a teda je t a m 
aj veľká konkurencia. O to väčší ú spech je poraziť naj lepš í t í m na svete. B o l u s k u t o č n e n ý 
aj vere jný test, kde Open A I five vyhralo 7,215 hier a prehralo iba 42 hier prot i ľudským 
h r á č o m . To sa r o v n á 99.4% úspešnos t i . 

T ý m sa potvrdi lo , že pos i lňované učenie , v kombinác i i s h r a n í m prot i sebe (self-play), 
je m o ž n é využiť na dosiahnutie nadľudských výkonov . Podar i lo sa i m to za p o u ž i t i a modi­
fikovaného algori tmu P P O (Prox imal Po l i cy Opt imiza t ion) , k t o r ý využ íva l zdieľaný L S T M 
(Long-Short Term Memory) blok, z k t o r é h o potom vychádza l i dve plne p r e p o j e n é neurónové 
siete pre činiteľa (actor) a k r i t i ka (critic) [18]. J e d i n ý p r o b l é m je, že sa j e d n á o zloži té pro­
stredie a P P O je on-policy algoritmus, čo z n a m e n á , že sa učí len z akcií , k t o r é vykoná . T ý m 
p á d o m je učenie časovo a v ý p o č e t n ě náročne jš ie . Keďže sa však Bomber land zloži tosťou 
nepr ib l ižuje Dote tak som si myslel, že to nebude p rob lém. 

T ý m t o z i s t en ím som si vybra l algoritmus, k t o r ý by som chcel použiť . L S T M však nie 
je v h o d n é na použ i t i e s o b r á z k a m i [3], v Dote 2 používal i ako pozorovanie vektory a teda 
som to musel nah rad i ť . 

Podľa č l ánku Jasona Brownleeho [3], som dospel k záveru , že by mohlo fungovať M L P 
(Mul t i -Layer Perceptron) a C N N (Convolut ional Neura l Network) , p r e tože moje prostredie 
je r ep rezen tované ako obrázok . 

1https://www.esportsearnings.com/tournaments 
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OBSERVATIONS 

Obr. 3.5: Nahliadnutie na rozhodovacie m o ž n o s t i agentov v hre D o t a 2. A j ked sa 
j e d n á o spo j i t é prostredie v spoji tom čase , je p o t r e b n é ho diskret izovať. To je d o s i a h n u t é 
t ý m , že agent vykonáva akciu k a ž d ý 4. sn ímok (to je 1 h e r n ý krok) [18] a prostredie, 
je t a k t i e ž d i skre t izované , r e l a t í vne podľa en t í t tak, ako je z n á z o r n e n é na o b r á z k u . Zdroj: 
https: / / openai .com/blog / openai-five / 

3.5 Použi té algoritmy posilňovaného učenia 

R á t a j m e so š t a n d a r d n ý m pos i lňovaným učen ím, kde agent interaguje s p r o s t r e d í m e v dis­
k r é t n o m čase . V k a ž d o m časovom kroku t agent dostane stav st a vyberie akciu at z priestoru 
akcií A podľa svojej po l i t iky TT, kde TT je mapovanie stavov st k u a k c i á m at- A k o n á v r a t n ú 
hodnotu dostane agent dalš í stav s ť + 1 a s k a l á r n u odmenu r t- Tento proces pokraču je , 
d o k ý m agent nedocieli t e r m i n á l n e h o , r e spek t íve konečného , stavu. N á s l e d n e sa celý cyklus 
začne odznova. N á v r a t o v á hodnota Rt = Ylk=o l k r t + k pozos t áva zo v še tkých z í skaných 
h o d n ô t v k roku t so zľavovým faktorom 7 G (0,1] [9]. 

Hodnota akcie Q7T(s,a) = E[Rt\st = s, a] je o č a k á v a n á n á v r a t o v á hodnota pr i vy­
b r a n í akcie a v stave s p r i nas ledovan í po l i t iky TT. O p t i m á l n a hodnota funkcie Q*(s, a) = 
maxnQ7r (s, a) d á v a m a x i m á l n u hodnotu akcie pre stav s a akciu o dos i ahnu teľnou akoukoľ­
vek pol i t ikou. D á sa teda povedať , že hodnota stavu s pod pol i t ikou TT je def inovaná ako 
Vw(s) = E[Rt\st = s] a je to teda o č a k á v a n á n á v r a t o v á hodnota pr i nas ledovan í po l i t iky 7r 
zo stavu s. Cieľom agenta je teda maximal izovať o č a k á v a n ú n á v r a t o v ú hodnotu z k a ž d é h o 
stavu st [9]. 

O p t i m a l i z á c i a p r o x i m á l n e j politiky 

P rox ima l Po l i cy Opt imiza t ion ( P P O ) je algoritmus pre pos i lňované učenie , k t o r ý v y c h á d z a 
z m e t ó d Po l i cy Gradient (Gradient Po l i t i ky ) . Alternuje medzi vzorkovacími d á t a m i cez 
interakciu s p r o s t r e d í m a op t ima l i zác iou s k r y t é h o cieľa za pomoci n á h o d n ý c h s t ú p a n í po 
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gradiente. T á t o metoda v y c h á d z a z T R P O (Trust Region Po l i cy Opt imizat ion) a mala by 
byť ľahšia na i m p l e m e n t á c i u , viac v šeobecná a mať lepšiu vzorkovú efektivitu [17]. 

0 : state 0 : action distribution 0: predicted discounted reward 
0 : hidden neuron 

Obr. 3.6: A k t o r K r i t i k n e u r ó n o v á sieť v P P O . Zdroj : [12] 

V ý h o d a A k t o r K r i t i k 

A k o a l t e r n a t í v n y algoritmus som t ak t i e ž vybra l Advantage Ac to r C r i t i c ( A 2 C ) . Podľa do­
k u m e n t á c i e by ma l dosahovať rýchlejš ieho učen ia na procesore ako na grafickej karte. Je 
rovnako alebo v n i ek to rých p r í p a d o c h aj viac efekt ívny ako algoritmus A 3 C (Asynchronous 
Advantage Ac to r Cr i t i c ) , z k t o r é h o je A 2 C o d v o d e n ý [9]. 

K r i t i k odhaduje funkciu hodnoty. Toto m ô ž e z n a m e n a ť aj hodnotu funkcie Q alebo 
hodnotu stavu V. A k t o r aktualizuje po l i t iku v navrhovanom smere k r i t ika (tak ako pr i 
pol icy gradient) [23]. 

Tento algoritmus som vybra l po tom, čo som nemal ú s p e š n é výs ledky s P P O . A j ked je 
A 2 C horš í od P P O , je m u dosť p o d o b n ý a teda ak by sa m i podari lo nájsť ne j akú chybu 
na ň o m , tak by som skôr vedel kde je chyba v P P O . 

3.6 Použi té neurónové siete 

Neurónové siete sa ča s to použ íva jú na vyr iešenie p r o b l é m o v spo jených so s t r o j o v ý m uče­
n ím. Sú zložené z m n o h ý c h j e d n o d u c h ý c h p rocesných uzlov, k t o r é sú spo jené a sú vzdialene 
p o d o b n é ľudskému mozgu. Väčš inou sú u ložené vo v r s tvách . Prepojenia medzi uz lami m a j ú 
medzi sebou váhy, k t o r ý m i sa ná sob í vstup. Cieľom n e u r ó n o v ý c h siet í je upraviť tieto váhy 
tak, aby dociel i l i p o ž a d o v a n é h o v ý s t u p u s d a n ý m vstupom. To je docie lené m n o h ý m i po-

actor" network critic" network 
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súvan i ami vpred (feed-forward) a s p ä t n o u p r o p a g á c i o u (back propagation) t rénovac ích d á t 
po celej sieti [4]. 

N e u r ó n o v á sieť typu M L P 

input 
layer 

hidden layers 

output 
layer 

Obr. 3.7: N e u r o n o v á sieť typu M L P . T á t o sieť je plne p r e p o j e n á a je to jedna zo základ­
ných druhov n e u r ó n o v ý c h siet í . P r i ob rázkoch mapuje jeden pixel k u j e d n é m u p e r c e p t r ó n u 
na vstupnej vrstve. Je teda j e d n o d u c h á na i m p l e m e n t á c i u avšak nie je najefekt ívnejš ia na 
spracovanie obrázkov . K a ž d á vrstva v sk ry tých v r s tvách by t ak t i e ž mala byť zakončená 
nelinearitou, n a p r í k l a d R e L U (Rectified Linear U n i t ) , k t o r á o d s t r á n i v š e t k y n e g a t í v n e hod­
noty, k t o r é by sa na v ý s t u p e danej vrs tvy mohl i objaviť . N a v ý s t u p e sa m ô ž u nachádzať 
rôzne fo rmá ty h o d n ô t . V n i ek to rých p r í p a d o c h sa použ íva jú sigmoid funkcie: n a p r í k l a d pr i 
b i n á r n y c h klasifikáciách, v n i ek to rých zase bez ak t ivačne j funkcie: n a p r í k l a d pr i regresných 
p rob l émoch . P r i klasif ikáciách viac ako dvoch tr ied je p o t r e b n é použiť softmax funkciu, 
k t o r á v y d á pravdepodobnosti pre k a ž d ú klasif ikačnú t r iedu [2]. Zdroj ob rázka : [16]. 

Mul t i -Laye r Perceptron (Viac-Vrs tvový Perceptron) je plne p r e p o j e n á u m e l á neu rónová 
sieť ( A N N , Ar t i f i c i a l Neura l Network) [21]. N a spracovanie obrázkov je ú p r a v a celkom jed­
n o d u c h á . O b r á z k y sa n a r e ž ú po s t ĺpcoch a uložia pod seba. P r i dvojrozmernom hracom 
pol i o veľkosti 15x15 t ý m vznikne j e d n o r o z m e r n é pole o veľkosti ( 1 5 x l 5 ) x l , teda 225x1. 
Nás l edne sa k a ž d ý pixel p r i r a d í k u j e d n é m u p e r c e p t r ó n u na vstupnej vrstve. Toto je síce 
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j e d n o d u c h é na ú p r a v u prostredia pre vstup do tejto siete, avšak tieto siete býva jú kvôli 
tomu veľmi veľké. Z t ý c h t o dôvodov sa t ak t i e ž ťažšie t r énu jú . 

Jedna časť je, že m a j ú veľa váh (weights), k t o r é treba ak tua l izovať pr i učení . D r u h á časť 
je to, že ak sa t á t o n e u r ó n o v á sieť n a u č í rozpoznávať m a č k u v ľavom hornom rohu o b r á z k u , 
tak j u pravdepodobne n e r o z p o z n á ak sa objaví na inom mieste. A k sa začne objavovať na 
inom mieste, neu rónová sieť sa znova začne učiť od zač ia tku , že býva t a m a zabudne, že 
býva la vľavo hore. P re tento is tý dôvod je ľahšie tento typ siete p ř e t r é n o v a t , r espek t íve 
ťažšie na t r énovať na zovšeobecňovanie [10]. Z tohto d ô v o d u je konvo lučná n e u r ó n o v á sieť 
efektívnejšia na r iešenie ob rázkových vstupov. 

K o n v o l u č n á n e u r ó n o v á sieť 

Convolut ional Neura l Network ( C N N ) je narozdiel od M L P len č i a s točne p r e p o j e n á u m e l á 
neu rónová sieť (obrázok 3.8). N a spracovanie vstupu využ íva konvolúcie . S tá l e je však zakon­
čená plne prepojenou n e u r ó n o v o u časťou, k t o r á sa učí . T ú t o časť tvor ia s k r y t é vrstvy. K o n ­
volučná vrs tvy využíva jú funkciu konvolúcie na vyťahovan ie p o t r e b n ý c h v las tnos t í , k to r é 
sú n á s l e d n e p r e d á v a n é do tejto plne prepojenej siete [15]. 

Konvolučné vrs tvy fungujú na p r inc ípe n á s o b e n i a vs tupu filtrami a výs ledok tejto ope­
rácie je sč í taný. Konvolúc iou sú m e n e n é p o č t y kaná lov . Môže ich aj zvyšovať aj znižovať. 
Pre konvolúciu sú dôleži té tieto parametre: rozmery v s t u p n é h o obrazu, rozmery filtra, typ 
filtra, vyplnenie (padding) a posun (stride) [15]. A k je p o t r e b n é zvýšiť alebo znížiť poče t 
kaná lov bez straty informáci í , môže sa použiť kernel (filter) o veľkosti l x l . 

Rozmer filtra by m a l byť m e n š í ako rozmer v s t u p n é h o obrazu z dôvodu , že bude tento 
filter p o s ú v a n ý po celej ploche v s t u p n é h o o b r á z k u . Bližší popis p r i o b r á z k u 3.9. 

T y p filtra zase určuje , a k á vlas tnosť bude z v ý r a z n e n á . Môže ob rázok rozmazať , zaost r iť , 
vy t i ahnuť ve r t iká lne alebo ho r i zon t á lne č ia ry (detekcia hrany). T á t o funkcia však potrebuje 
vždy byť zakončená nejakou nelinearitou, r e spek t íve a k t i v a č n o u funkciou. Na jvyuž ívane j ­
šia a k t i v a č n á funkcia je R e L U : f (x) = max(0,x) (Rectified Linear Un i t ) , k t o r á o d s t r á n i 
z á p o r n é hodnoty [15]. 

Tak t iež m ô ž u byť využ ívané rôzne poolingy, k t o r é menia rozmery j edno t l i vých kaná ­
lov. Najpouž ívane jš ie je M a x P o o l i n g ( M a x i m á l n a hodnota) a AveragePooling ( P r i e m e r n á 
hodnota). M a x P o o l i n g z poľa (nap r ík l ad 2x2), vyberie na jvyšš iu hodnotu a uloží j u . Toto 
efekt ívne zmenš í veľkosť rozl íšenia o b r á z k u na jednu š t v r t i n u pôvodne j veľkosti . N e v ý h o d a 
však je, že sa m ô ž u n i ek to ré informácie s t r a t i ť . AveragePooling na druhej strane t ak t i ež 
znižuje veľkosť rovnako ako M a x P o o l i n g , avšak n e v y b e r á na jvyšš iu hodnotu ale spracuje 
d a n é pole na p r i e m e r n ú hodnotu [15]. 

Celý proces konvolučnej neurónove j siete je z n á z o r n e n ý na o b r á z k u 3.10. 
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Obr. 3.8: K o n v o l u č n á n e u r o n o v á s ieť. [16] N a o b r á z k u je z n á z o r n e n á I D konvo lučná sieť. 
Sk ladá sa zo š ty roch druhov vrstiev. P r v á vrstva je v s t u p n á , nas ledu jú konvolučné vrstvy, 
k to ré vedú do plne prepojenej neurónovej siete v sk ry tých v r s tvách a nakoniec v ý s t u p . T u 
sú v s t u p n é d á t a o veľkosti 5, s v y p l n e n í m 1, posun 1 a f i l t rom o veľkosti 3. 

1 0 1 0 1 0 1 0 1 1 2 3 31 

0 1 1 0 1 1 0 1 1 * 4 5 6 — • 

1 0 1 0 1 0 1 0 1 7 8 9 

1 0 1 1 1 0 Image pa tch Kernel 

0 1 1 0 1 1 (Local receptive field) (filter) Output 
1 0 1 0 1 0 

Input 

Obr. 3.9: Proces k o n v o l ú c i e [ 1 4 ] . F i l t e r je p o s ú v a n ý o hodnotu posunu (stride) po celom 
o b r á z k u (z ľavého h o r n é h o rohu až po p r a v ý dolný roh) po riadkoch. Vynásobu je hodnoty 
o b r á z k u s hodnotami filtra, k t o r é ná s l edne sč í ta a dosad í do nového o b r á z k a na pozíc iu 
stredu fil tra v starom o b r á z k u . A b y sa zab rán i lo strate v l a s t n o s t í na kraji o b r á z k a , môže 
sa využiť vyplnenie (padding), tak, aby k a ž d ý pixel bo l a s p o ň raz v strede filtra. N a vypo­
č í tan ie veľkosti v ý s t u p n é h o o b r á z k u sa použ íva tento vzorec: 
OUTPUT = ((INPUT - KERNEL + 2 * PADDING)/STRIDE) + 1. 
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FEATURE L E A R N I N G CLASS IF ICAT ION 

Obr. 3.10: V y s o k ý n á h ľ a d na spracovanie o b r á z k a k o n v o l u č n o u n e u r ó n o v o u 
s i e ť o u [ 1 5 ] . N a o b r á z k u je vykres lený n á z o r n ý p r ík l ad spracovania o b r á z k u konvo lučnou 
neu rónovou sieťou. K a ž d á konvo lučná vrstva je zakončená a k t i v a č n o u funkciou R e L U a ná­
sledne je v y k o n a n ý pool ing na zníženie rozl íšenia . K e d je d o s i a h n u t ý chcený p o č e t kaná lov 
a rozlíšenie, v ý s t u p z extrakcie v l a s tnos t í je z r o v n a n ý do jednej dimenzie (flatten) a nás l edne 
p r e d a n ý plne prepojenej neurónove j sieti. 
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Vstupný obraz o veľkosti 
(w*h*d) 
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Obr. 3.11: K o n v o l ú c i a v i a c e r ý c h vrstiev. O b r á z o k 1 [15]: V s t u p n ý obraz o veľkosti Š í rka 
w, Výška h a H ĺbka , r e spek t íve poče t kaná lov , d je v y n á s o b e n á fi l t rom o veľkosti Š í rka F i l t r a 
Wf, Výška F i l t r a h f a H ĺ b k a ( rovnaký p o č e t kaná lov ako vo vs tupnom obraze) d. V ý s t u p n ý 
obraz bude veľkosti Š í rka w — Wf + 1, Výška h — h f + 1 a Hĺbka , teda p o č e t kaná lov , 1. 
O b r á z o k 2: Keďže sa na o b r á z k u 1 nedalo p rehľadne vysvetl iť čo je čo, znázorn i l som to 
d r u h ý m obrázok , k t o r ý vysvetľuje, že filter je pre v š e t k y v s t u p n é k a n á l y rovnaký . T i e sa 
nás l edne sč í ta jú a dostaneme jeden v ý s t u p n ý k an á l . Takže keď m á m e x v ý s t u p n ý c h kaná lov , 
tak to znázorňu je x p o u ž i t ý c h filtrov a nie p o č e t v s t u p n ý c h kaná lov . N a v ý s t u p je nás l edne 
ap l ikovaná a k t i v a č n á funkcia, k t o r á vy tvo r í p o t r e b n ú nelinearitu ( o d s t r á n e n i e z á p o r n ý c h 
h o d n ô t ) a t ý m z í skame mapu v l a s tnos t í (feature map). 
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Kapitola 4 

Príprava trénovacieho prostredia 

4.1 Komunikácia medzi klientmi a he rným serverom 
A k o už bolo s p o m e n u t é Bomber land je d i s k r é t n e a synchron izované prostredie. K o m u n i k á ­
cia medzi k l ientmi a serverom však nie je synchron izovaná , kl ient i odosie la jú svoje akcie 
v rôznych časoch a t ak t i e ž p r i chádza jú na server v r ô z n o m čase, nie naraz. Server teda vždy 
čaká 100 ms na v š e t k y akcie a až po tom hru odkrokuje a nás l edne poš le v š e t k ý m kl ientom 
ak tua l i zác ie stavu. 

T á t o komun ikác i a prebieha vo f o r m á t e J S O N . Celé stavy, aj tie zač i a točné , sú vo fo rmáte 
J S O N a teda sa d á vytvor iť v l a s t n é h e r n é pole. D a j ú sa zmeniť rôzne nastavenia, o k t o r ý c h 
sa hovorilo v kapitole 3. N a p r í k l a d m ô ž e m e zmeniť poče t jednotiek, k t o r é m á k a ž d ý h r á č 
k dispozíci i , kde sa n a c h á d z a j ú , koľko m a j ú b ô m b na z a č i a t k u hry, si lu v ý b u c h o v a dokonca 
aj p o č e t životov. 

A j akcie zo strany klienta sú vo f o r m á t e J S O N . V i a c informáci í je d o s t u p n ý c h v oficiálnej 
d o k u m e n t á c i i [5]. 

Toto je klasický m ó d fungovania prostredia Bomber land. Tak t iež existuje t r énovac í m ó d , 
kde m ô ž u v š e t k y akcie p r i chádzať z j e d n é h o zdroja a h e r n ý server len vyhodnocuje vše tky 
akcie a stavy. Je p o s t a v e n ý na A I - g y m platforme. 

4.2 Platforma AI-gym 

G y m (z angl ičt iny, z n a m e n á te locvičňa , miesto kde sa cvičí, r e spek t íve t rénuje) je ná s t ro j 
na vývoj a po rovnávan i e algoritmov pos i lňovaného učen ia . N e v y t v á r a ž i adne predpoklady 
na š t r u k t ú r u agenta a je k o m p a t i b i l n ý s m n o h ý m i n u m e r i c k ý m i v ý p o č e t n ý m i kn ižn icami , 
ako n a p r í k l a d Tensorflow alebo Theano [19]. 

Kn ižn ica G y m je kolekciou tes tovac ích p r o b l é m o v alebo p ros t r ed í , k t o r é sa da jú pou­
žiť na p r á c u s rôznymi a lgori tmami pos i lňovaného učen ia . V y t v á r a teda rozhranie medzi 
funkciami š t a n d a r d i z o v a n ý c h knižníc zo s t ro jového učen ia a h e r n ý m p r o s t r e d í m [19]. 

Popis rozhrania G y m u 

Z á k l a d n é funkcie, k t o r é mus í rozhranie gym obsahovať sú: step (krok), reset (vynulo­
vat) a render (vykresl iť) . Tak t iež m u s í obsahovať aj nas ledu júce a t r i b ú t y : action space 
(priestor akci í ) , observation space (priestor pozorovania), metadata ( d á t a o d á t a c h , 
m e t a d á t a ) a reward range (rozsah odmien). 

20 



Funkcie algoritmov 

Pozorovanie na 
spracovanie 

1 Vybraná akcia \-

< 1 Odmeny |  

-| Pozorovanie \-

Odmeny na 
úpravu politiky 

Neurónová sieť na 
vyťahovanie 
vlastností 

(Feature extractor 
neural network) 

Výsti 
pravdepodc 

jpné 
bnosti akcií 

Spracované 
pozorovanie 

Plne prepojená 
neurónová sieť 

(Fully connected 
neural network) 

Agent 

Pozorovanie, 
Odmeny Akcie 

Prostredie 

| Vyhodnoť aktuálny stav a akcie | 

Herný server 

Obr. 4.1: M o d e l funkcionality prostredia Bomber land v t r é n o v a c o m m ó d e gym. 
Zač ia tok tohto cyk lu zač ína v p r o s t r e d í . Vygeneruje sa n á h o d n é prostredie a poš le sa agen­
tovi . Agent spracuje vstup (prvá i t e rác ia bez odmeny, agent eš te nevykonal akciu), zašle 
pozorovanie cez funkcie algoritmov do neurónove j siete na extrahovanie v l a s tnos t í . Spraco­
vané pozorovanie sa poš le do plne prepojenej neurónovej siete (časť neurónove j siete, k t o r á 
sa m á učiť na zák lade odmien, neu rónová sieť na extrahovanie v l a s t n o s t í sa n e m e n í ) . T á t o 
sieť spracuje vstup a v r á t i pravdepodobnosti akcií naspäť do funkcií algoritmov. Tieto prav­
depodobnosti sp racu jú a v r á t i a agentovi index akcie, k t o r ú m á použiť . Agent zašle index 
do prostredia, k t o r é ho spracuje do f o r m á t u na komunikovanie so serverom. Ten v y h o d n o t í 
nový stav a poš le ho naspäť prostrediu. Prostredie t e n t o k r á t v r á t i aj odmenu za akciu, k t o r ú 
agent vykonal . N a zák l ade tejto odmeny sa postupne bude upravovať (učiť) plne p r e p o j e n á 
neu rónová sieť. 
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Funkcie G y m u 

Step: T á t o funkcia je vo laná po v y b r a t í akcie, k t o r ú chce agent poslať, v a k t u á l n o m kroku, 
serveru na vyhodnotenie. Jej n á v r a t o v é hodnoty sú observation (pozorovanie), reward 
(odmena), done ( ukončená ep izóda) a info ( d o d a t o č n é informácie) . 

Vše tky p rocesné ú k o n y by mal i byť z a b e z p e č e n é touto funkciou, teda a s p o ň na ide­
á lne pracovanie s funkciami algoritmov z knižnice stable baselines. P r e t o ž e sa t á t o funkcia 
volá z v n ú t r a agenta, len s argumentom čísla indexu akcie, k t o r ú chce vykonať , je n u t n é 
ho spracovať do v h o d n é h o f o r m á t u pre k o m u n i k á c i u na server4.3. To is té p l a t í aj pre vý­
s t u p n é hodnoty funkcie. Pozorovanie (observation) by teda malo byť sp racované do f o r m á t u 
p o p í s a n o m a t r i b ú t o m priestoru pozorovania 4.3. 

Reset: Volanie tejto funkcie, väčš inou po ukončen í hry, r e spek t íve dokončen ie epizódy, 
uvedie prostredie do z a č i a t o č n é h o stavu a znázorňu je inicial izáciu novej hry. T á t o funkcia 
vracia len jednu n á v r a t o v ú hodnotu a to je pozorovanie (observation), k t o r á m u s í byť, tak 
ako pr i n á v r a t o v ý c h h o d n o t á c h funkcie Step, podľa f o r m á t u definovanom a t r i b ú t o m pries­
toru pozorovania. T á t o hodnota sa použi je na vykonanie p rvého kroku. Funkcia nevracia 
odmenu, p r e tože agent eš te nevykonal ž i adnu akciu. 

Render: I m p l e m e n t á c i a tejto funkcie je voli teľná. Volá sa pr i vykresľovaní prostredia, 
k t o r á je u ž i t o č n á n a p r í k l a d pr i hľadan í chýb človekom. Môže mať viacero m ó d o v , definova­
ných v a t r i b ú t e metadata ( m e t a d á t a ) danej triedy. 

Priestory 

K a ž d é t r énovan ie zač ína n á h o d n ý m i akciami. Pr iestory s lúžia na pop í san ie t ý c h t o vecí aby 
bolo m o ž n é ich využívať v rôznych gener ických prostrediach, teda zabezpeču jú no rma l i zác iu 
rozhrania p ros t r ed í . Sú typu Space a pop i su jú fo rmát va l idných akcií a pozorovan í . Je m o ž n é 
vyberať z rôznych typov alebo vytvor iť v l a s t n ý priestor [19]. 

J a som zvol i l Box pre pozorovanie a Discrete pre akcie. B o x je definovaný ako n dimen­
zionálně pole, v mojom p r í p a d e sú to 3 dimenzie (poče t kaná lov , v ý š k a prostredia, š í rka 
prostredia). Discrete znázorňu je d i sk ré tny priestor, čiže sa j e d n á o zoznam s veľkosťou n 
(poče t akcií) [19]. 

GymWrapper 

GymWrapper je zabalenie prostredia do š t a n d a r d o v knižnice G y m . Korek tnosť implemen­
tác ie zabalenia (wrapperu) sa d á skontrolovať za pomoci funkcie check env z knižnice 
stable baselines. 

GymWrapper v p r o s t r e d í Bomber land bo l č i a s točne p r i p r avený v S t a r t é r kite od Code-
rOne. J e d n á sa o funkcie na k o m u n i k á c i u so serverom. Funkcie na k o m u n i k á c i u s kn ižn icou 
stable baselines 3 som v y t v á r a l j a za pomoci d o k u m e n t á c i e k u knižnic i stable baselines 3 
[!]• 

4.3 Reprezentácia herného prostredia 

Prostredie n e m ô ž e m e jednoducho posielať do neurónove j siete v akomkoľvek fo rmá te . Je ho 
p o t r e b n é upraviť . 
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Ú p r a v a prostredia pre vstup do n e u r ó n o v e j siete 

Rozhodol som sa prostredie uprav iť do podoby šedých (gray-scale) obrázkov . To z n a m e n á , 
že k a ž d ý k a n á l o rozmere hracieho pola bude mať hodnoty od 0-254, k t o r é b u d ú znázorňovať 
no rma l i zované hodnoty rôznych v las tnos t í . 

Rozhodol som sa dať m a x i m á l n u hodnotu 254, p r e tože kn ižn ica zo stable baselines 
predpokladala, že ked je m a x i m á l n a hodnota 255 tak sa j e d n á o ob rázok s 3 k a n á l m i ( R G B ) 
a snaž i la sa zmeniť tvar tohto vstupu. S t ý m by nebol p rob l ém, avšak funkcia p r e d p o k l a d á , 
že k a n á l bude n a j m e n š i a dimenzia vo vstupe. Vs tup je ale veľkosti 24x15x15 a p ráve toto 
robilo p rob lémy, ked sa funkcia snaži la zmeniť tvar vs tupu na 15x24x15. 

Vše tky hodnoty sú norma l i zované . Normal izoval som ich tak, že som si s tanovil ne j akú 
m a x i m á l n u hodnotu, k t o r ú m ô ž u vlastnosti dosahovať . A teda hodnoty v l a s tnos t í sú potom 
vyde lené stanovenou m a x i m á l n o u hodnotou d a n é h o typu a nás l edne v y n á s o b e n é hodnotou 
254. 

K a n á l y jednotiek 

P r v ý c h desať kaná lov je u rčených pre vlastnosti jednotiek. 
P r v ý k a n á l zobrazuje jednotku, pre k t o r ú m á agent a k t u á l n e vybrať akciu. 
K a n á l y dva až š tyr i pozos táva jú zo zobrazenia vše tkých pr ia teľských jednotiek (spolu 

s tou ov l ádanou ) a v k a n á l o c h päť až deväť zase len nepr ia teľské jednotky. Hodnoty re­
p rezen tu júce vlastnosti (v uvedenom porad í ) sú životy, sila b ô m b jednotiek, p o č e t b ô m b 
k dispozíci i danej jednotke a nesmrteľnosť . Tie to hodnoty sú u m i e s t n e n é na pozícii postavy, 
ktorej t á t o hodnota p a t r í . 

Desiaty k a n á l zobrazuje m ŕ t v e jednotky. Je to dôleži té z toho dôvodu , že sa cez tieto 
jednotky n e d á p rechádzať . 

Grafické zobrazenie je na o b r á z k u 4.2. 

K a n á l y kociek 

Nasledujúc ich deväť kaná lov je u rčených pre kocky. 
P r v é t r i z t ý c h t o kaná lov pop i su jú d revené kocky, kovové kocky a o rné kocky. 
Drevené a kovové kocky sú r ep rezen tované len ako jednotky (resp. 254, m a x i m á l n a 

hodnota). D r e v e n é kocky síce sú rozb i tné , no m a j ú iba jeden život . To z n a m e n á , že sa bud 
v hracom pol i n a c h á d z a j ú alebo nie, m ô ž e m e to klasifikovať b i n á r n e , teda jednotkou alebo 
nulou. Kovové kocky sa naopak rozbiť neda jú , t a k ž e b u d ú mať t ak t i ež k o n š t a n t n ú hodnotu 
jedna. 

O r n é kocky sú r o z b i t n é a tak m a j ú no rma l i zovanú hodnotu r ep rezen tu júcu ž ivoty jed­
no t l ivých kociek. P ô v o d n e som rozmýšľal nad o d d e l e n í m o rných kociek podľa p o č t u ž ivotov 
do j edno t l i vých kaná lov . Neskôr som však od toho upust i l , k a n á l y by bol i väčš inou p r á z d n e 
a tak sa domnievam, že by to bo l z b y t o č n ý š u m pre n e u r ó n o v ú sieť a tak som sa d rža l len 
tejto reprezen tác ie . 

Ďalš í k a n á l v p o r a d í označuje pozície muníc ie . Hodnota t ý c h t o kociek označuje dobu 
expi rác ie . To z n a m e n á , že kocka zmizne a nebude sa dať zobrať . 

Bomby sú p o p í s a n é nas ledu júc imi dvoma k a n á l m i . Sú na pozícií kde bomba leží a m a j ú 
hodnoty expi rác ie a sily výbuchu . 

Nas ledujú vy lepšen ia v ý b u c h u bomby a t ak t i ež , ako muníc ia , r ep rezen tu jú hodnoty dobu 
expirácie . 
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Pos ledné dva v tejto skupine sú kocky typu oheň . V prvom z t ý c h t o dvoch kaná lov 
je hodnota expi rác ie . Toto je kaná l , kde sa objaví oheň z v ý b u c h u bomby a reprezentuje 
hodnotu, za k t o r ú zmizne. D r u h ý k a n á l zase popisuje len k o n š t a n t n o u jednotkou vše tky 
pozície o h ň a . T u už je aj konečný oheň , k t o r ý exp i rác iu n e m á . Spoj i l som ohne z b ô m b a z 
konca hry, aby model vedel, že v podstate je to r o v n a k ý typ kocky a t ý m t o po l i čkám sa m á 
vyhýbať . 

Grafické zobrazenie je na o b r á z k u 4.3. 

P o m o c n é k a n á l y 

Pos ledných päť kaná lov pozos t áva z p o m o c n ý c h funkcií. 
P r v ú z nich som nazval v ý h o d a pozície a znázorňu je z j ednodušený model pre hracie pole 

a k t o r é kocky na ň o m by mala chcieť jednotka obsadiť . P ô v o d n e bo l tento model použ i t ý 
ako j e d n o d u c h á o d m e ň o v a c i a funkcia. 

K a n á l y dva a t r i pop i su jú lokálnu pozíciu na každej z osí. M a l i by slúžiť k u n a v á d z a n i u 
agenta p r i tom, kde sa v hracom po l i n a c h á d z a . V podstate by sa podobne da l použiť aj 
k a n á l v ý h o d y pozície. 

P r e d p o s l e d n ý k a n á l označuje , kedy p r íde konečný oheň do hracieho poľa. Ide v špirá-
lovitej forme z ľavého h o r n é h o a s p o d n é h o p ravého rohu, na striedanie, k a ž d é dva he rné 
kroky. 

A pos ledný k a n á l jednoducho popisuje, k t o r ý h e r n ý krok je ak tuá lny . Deli teľ pre nor­
mal izác iu j u v y p o č í t a n ý ako m a x i m á l n a d ĺžka hry. D á sa vypoč í t a ť z he rných nas t aven í , 
t a k ž e z a k a ž d ý m agent vie, v ktorej fáze hry sa p r á v e n a c h á d z a . Avšak v k ra t š í ch h r á c h b u d ú 
hodnoty v tomto k a n á l y rásť rýchlejšie a v dlhších zase pomalš ie . 

Grafické zobrazenie je na o b r á z k u 4.4. 
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mojajednotka-životy 
Kanály jednotiek 

spoluhráči-životy spoluhráči-sila_bômb 

3 4 5 6 7 8 9 1 0 1 1 1 2 1 3 1 4 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 0 1 1 1 2 1 3 1 4 8 9 1 0 1 1 1 2 1 3 1 4 

spoluhráči-početbômb spoluhráči-nesmrteľnosť nepriatelia-životy 

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 0 1 1 1 2 1 3 1 4 

nepriatelia-sila_bômb nepriatel ia-početbômb nepriatelia-nesmrteľnosť 

3 4 5 6 7 8 9 1 0 1 1 1 2 1 3 1 4 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 0 1 1 1 2 1 3 1 4 8 9 1 0 1 1 1 2 1 3 1 4 

mŕtvi hráči-1 

3 4 5 6 7 8 9 1 0 1 1 1 2 1 3 1 4 

Obr . 4.2: K a n á l y jednotiek. Slúžia ako vstup pre n e u r ó n o v ú sieť. 

25 



drevené_kocky-l 

Kanály kociek 
kovové_kocky-l 

^ — i — i — i — i — i — i — i — i — i — r ^ ^ T ^ 

orné_kocky-životy 

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 0 1 2 3 4 5 6 7 9 10 11 12 13 14 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 

mumcia-expiracia bomby-expirácia bomby-sila_výbuchu 

vylepšenie_výbuchu_bomby-expirácia oheň-expirácia oheň-1 

Obr. 4.3: K a n á l y kociek. 
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Pomocné kanály 
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Spracovanie v ý s t u p u z n e u r ó n o v e j siete 

V ý s t u p z neurónove j siete je sp racovaný funkciami knižnice p o u ž i t é h o algori tmu, teda stable 
baselines. Z funkcie model.predict(obs) ná s l edne vyjde už len číselný index akcie v pol i akcií . 
T á t o hodnota mus í byť u p r a v e n á pred p o s l a n í m na h e r n ý server na spracovanie. R o b í m to 
v k l a d a n í m p o t r e b n ý c h úda jov do J S O N šablón , k t o r é sú fo rmá tované do dá tove j š t r u k t ú r y 
slovník. Vše tky tieto s lovníky nakoniec v ložím do dá tove j š t r u k t ú r y list. 

[ 

{ 

"action": { 
"type": "move", 
"unit_id": u n i t _ i d , 
"move": u_action 

}. 
"agent_id": agent_id 

}. 
{ 

"action": { 
"type": "bomb", 
"unit_id": u n i t _ i d 

"agent_id": agent_id 
}. 
{ 

"action": { 
"type": "detonate", 
"unit_id": u n i t _ i d , 
"coordinates": bomb_coords 

}. 
"agent_id": agent_id 

} 

] 

Akčný priestor som navrhol tak, aby agent mohol vykonávať nas ledu júce akcie: Pohyb 
vpravo, pohyb vľavo, pohyb hore, pohyb dole, položenie bomby, odpá len i e 3. bomby od 
konca, odpá len i e 2. bomby od konca, odpá len i e 1. bomby od konca a s táť na mieste. Napadlo 
m i zakomponovať až t r i možnos t i odpá l en i a bomby, p r e tože je t am možnosť v ý b e r u , k t o r ú 
bombu chce agent odpál iť . V o r ig iná lnom s t a r t é r kite sa n a c h á d z a l a možnosť odpál iť len 
pos lednú po loženú bombu, to však n e m u s í byť p ráve t á bomba, k t o r ú by agent chcel odpál iť . 
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Kapitola 5 

Príprava a trénovanie agenta 

Po v y b r a n í frameworku stable baselines 3 a v y b r a n í algoritmov, k t o r é chcem použiť v mo­
j o m agentovi, bolo implementovanie p r í p r a v y a vytvorenie agenta r e l a t í vne p r i a m o č i a r e . 
Po inicializácií agenta s v y b r a n ý m algori tmom z ponuky knižnice a vybranou pol i t ikou 
algoritmu, bo l agent ihneď p r ip r avený na učenie . 

To ale neplatilo pr i p ros t r ed í , k t o r é pozos táva lo z a s y n c h r ó n n y c h funkcií pythonu. Tie 
sa t o t i ž t o m ô ž u volať len z ďalších a s y n c h r ó n n y c h funkcií. P o d lhom s k ú m a n í možnos t í , som 
uvážil , že bude naj lepšie využiť funkcie z knižnice asyncio, k t o r á umožňu je vytvor iť cyklus 
pre a s y n c h r ó n n e funkcie, aby sa navonok správal i ako s y n c h r ó n n e . Je to dôleži té z dôvodu , 
že funkcie modelu agenta sú v š e t k y s y n c h r ó n n e a nevedia zabaliť volanie a s y n c h r ó n n y c h 
funkcií gymu do funkcií asyncio. Toto r iešenie pravdepodobne nie je ideá lne avšak v čase 
r iešenia som na lepší s p ô s o b nepriš iel . P o zaba len í a s y n c h r ó n n y c h funkcií bolo aj prostredie 
p r ip ravené na komun ikác iu s agentom. 

5.1 Proces t rénovania 

Zača t i e t r é n o v a n i a bolo t ak t i e ž r e l a t í vne j e d n o d u c h é . Prebieha na zák lade volania funkcie 
learn. T á t o funkcia nás l edne vykonáva vše tky p o t r e b n é kroky k u učen iu modelu. Volá fun­
kcie step a reset z p r i r a d e n é h o prostredia. P r i č í t an í rôznych fór (zdroj chýba) som sa 
doč í ta l , že p ř e d n a s t a v e n é hyperparametre by mal i fungovať v podstate na akomkoľvek pro­
s t red í , avšak ich bližšie nastavenie by malo zvýšiť výkon a efektivitu agenta. Takže som 
použi l tieto nastavenia a začal t r énovan ie . 

1. i t e r á c i a t r é n o v a n i a 

. M L P pol i t ika 

• P P O algoritmus 

• ž i adne n a s t a v e n é hyperparametre 

• sparse o d m e ň o v a c i a funkcia: len na konci hry 

• fixné p ô v o d n é prostredie 

• bez pohybu nepr ia teľov 

• kaná ly : bez p o m o c n ý c h kaná lov 4.4 

N a z a č i a t k u som bo l veľmi op t imi s t i cký a tak som chcel vyskúšať r iedku (sparse) m e t ó d u 
o d m e ň o v a n i a . Je p o s t a v e n á na o d m e ň o v a n í agenta až na konci hry, podľa toho, či v y h r á 
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alebo p r e h r á . V teór i í je toto naj lepš í spôsob , ako nájsť ideá lnu h e r n ú s t r a t ég iu , pok ia l 
nechceme agenta nijak ovplyvniť ľudským pozo rovan ím prostredia. A k o som ale z is t i l , je 
t ak t i e ž veľmi pomalý , p re tože agent h r á naslepo a dostane odmenu až po (v priemere) 
350+ he rných krokov. Tak t iež je veľmi ťažké pre agenta usúdiť , k t o r é kroky presne, ho 
viedl i k u v íťazs tvu . O d m e ň o v a c i a funkcia vyzerala nejak takto: 

reward = (100*n_my_units + 10*sum_my_hp) 
punishment = (100*n_enemy_units + 10*sum_enemy_hp) 

i f done: 
return (reward - punishment) 

return 0 

M o d e l sa za 2 dni vôbec nič nenauč i l (p redv ída teľné) , preto som sa rozhodol t ú t o i t e rác iu 
ukončiť. 

2. i t e r á c i a t r é n o v a n i a 

. M L P pol i t ika 

• P P O algoritmus 

• ž i adne n a s t a v e n é hyperparametre 

• dense o d m e ň o v a c i a funkcia: k a ž d ý krok + discount 

• fixné p ô v o d n é prostredie 

• bez pohybu nepr ia teľov 

• kaná ly : bez p o m o c n ý c h kaná lov 4.4 

D r u h á i t e rác ia pozos t áva l a z r o v n a k ý c h n a s t a v e n í až na fakt, že odmenu dos táva l agent 
po k a ž d o m kroku. O d m e ň o v a c i a funkcia sa teda trochu upravi la . Tak t i ež m i napadlo rovno 
implementovat zľavu na odmenu: 

reward = (100*n_my_units + 10*sum_my_hp) 
punishment = (100*n_enemy_units + 10*sum_enemy_hp) 

to_return = ((reward - punishment) - last_reward) 
last_reward = (reward - punishment) 
i f done: 

to_return = to_return * (MAX_GAME_LENGTH/current_tick+l) 
return to_return 

Takže k a ž d ý krok dostane rozdiel odmeny a k t u á l n e j od p redchádza júce j a to preto, aby 
nedos t áva l odmenu s tá le , ked je vo v ý h o d e . Dostane j u len v momente, kedy t ú t o v ý h o d u 
nadobudne. A k je hra ukončená , je v y n á s o b e n á m a x i m á l n o u dĺžkou, k t o r á je vyde l ená ak­
t u á l n y m č a s o v ý m krokom. Teda ak agent p r e h r á veľmi skoro v hre, je veľmi veľká n e g a t í v n a 
odmena ale ak veľmi skoro v y h r á , je odmena zase veľmi veľká v poz i t ívnych číslach. 
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3. až 6. i t e r á c i a 

. M L P pol i t ika 

• P P O algoritmus 

• ž i adne n a s t a v e n é hyperparametre 

• dense o d m e ň o v a c i a funkcia: k a ž d ý krok + discount + odmena za pozíc iu 

• z j ednodušené prostredie: m á l o až ž i adne p r e k á ž k y 

• bez pohybu nepr ia teľov ( l v i , l v 3 ) : p o s t a v e n ý nepr ia teľ do stredu 

• kaná ly : bez p o m o c n ý c h kaná lov 4.4 

• n á h o d n á z a č i a t o č n á pozícia 

Niekde medzi t ý m i t o i t e r ác i ami som prišiel na to, že m ô ž e m z a z n a m e n á v a ť logovanie 
v TensorBoarde. A teda mať aj lepší prehľad o tom, ako sa t r énovan ie vyví ja . Doteraz bolo 
t r énovan ie o d v o d e n é z testovania a vyp i sovan ím v y k o n a n ý c h pohybov. 

Jedny z na jvýznamne j š í ch zmien v t ý c h t o i t e rác iách bol i ú p r a v y na odmeňovace j funkcii 
a p ros t r ed í . Tak t i ež som pr ida l aj klipovanie odmeny, čo si však nemys l ím, že malo akýkoľvek 
vp lyv na t r énovan ie . Je v šak v h o d n é to ponechať z d ô v o d u normal izác ie . 

P o d s t a t n e j š i a zmena odmeňovace j funkcie spoč íva la v o d m e ň o v a n í agenta, ak sa pr ib l i ­
žoval bližšie k u stredu. Je v y p o č í t a n á manhattanskou vzdia lenosťou, kde hodnota a k t u á l n e j 
pozície H = \x\ — X2I + \yi — 2/21 je def inovaná ako súčet a b s o l ú t n y c h h o d n ô t rozdielov x 
a y s ú r a d n í c pozície od x a y s ú r a d n í c stredu. 

Zmena prostredia spoč íva la v jeho z jednodušen í , o d s t r á n i l som v š e t k y (alebo skoro 
vše tky) p r e k á ž k y a skúša l t rénovať t ý m t o š tý lom. 

Nová funkcia teda vyzerala pr ib l ižne takto: 

position_reward = position_advantage[my_y][my_x] 

reward = (100*n_my_units + 10*sum_my_hp) 
punishment = (100*n_enemy_units + 10*sum_enemy_hp) 

to_return = ((reward - punishment) - last_reward) + position_reward 
last_reward = (reward - punishment) + position_reward 

i f done: 
to_return = to_return * (MAX_GAME_LENGTH/current_tick+l) 

return to_return 

Teda to is té ako naposledy ale aj s p r i č í t a n o u v ý h o d o u pozície . Agent sa nauč i l v p rázd ­
nom pol i chodiť do stredu, to m i však nes tač i lo a tak som pr ida l nepr ia teľskú jednotku do 
stredu poľa nech d o n ú t i m m ô j h o agenta pok ladať bomby, inak bude s tá le dookola p r e h r á ­
vať. Nauč i l sa pok ladať bombu no iba na to is té miesto, aj ked bolo iné voľné miesto bližšie. 
Podľa m ň a sa tento agent p ř e t r énova l a ked som vložil na toto miesto kocku, n e d o k á z a l nájsť 
cestu okolo prekážky . Podľa z á z n a m o v z tensorboardu sa traja zo š ty roch agentov t rénoval i 
dokopy 31 h o d í n (nie paralelne). Pos ledný, opisovaný model , sa učil okolo 87 h o d í n , teda 3 
dni a 15 hod ín , za k t o r é dosiahol 10.77 mi l iónov he rných krokov. 
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Vše tky zob razené grafy z tensorboardu m a j ú na osi Y p r i e m e r n ú odmenu za ep izódu 
a na osi X poče t he rných krokov (pokiaľ nie je n a p í s a n é pod grafom ináč ) . Grafy n e m a j ú rov­
naké h e r n é nastavenia, t a k ž e ich p o r o v n á v a n í m nedostaneme s p r á v n e porovnanie výsledkov. 
K a ž d ý graf by m a l byť b r a n ý len v skupine, v ktorej sa n a c h á d z a , r e spek t íve porovnávať len 
modely v r á m c i j e d n é h o grafu. A k je ne jaký nezmyse lný skok v grafe, je to pravdepodobne 
zapr íč inené t ý m , že som zača l t r énovan ie a po tom si vš imol niekde chybu, p o p r í p a d e som 
niečo chcel vyskúšať s inými nastaveniami a nechcel som začínať t r énovan ie od zač ia tku . 

ep rew mean 
tag: rollout/ep re-w mean 

.1 
-1e+-3 --1e+-3 -

F 
-ÄH-3 • j -ÄH-3 • 

í l ľ 
lil 
i 1 1 

-8e+3 -

• \J go_miaz\iQ_iog-go_miai_u 

>/ go_mld_reward\thJog-go_mid_rewarTÍ_0 

v walk mld rew ardVtbJog -go_m 1 d reward 0 

o 5001c IM 1.! M 2 U 2.5M 3M | 

Obr. 5.1: P r v é 3 n a h r a n é M L P modely. A k o je vidno na t ý c h t o grafoch, v š e t k y modely 
sa prestali učiť medzi 250 až 500 t is íc h e r n ý m i k rokmi . 

ep rew mean 
tag: rollout/ e p_rew_me a n 
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Obr. 5.2: P o s l e d n ý n a h r a n ý M L P model. A s i j ed iný model, k t o r ý d o k á z a l položiť a od­
páliť bombu pr i nepriateľskej jednotke. Nanešťas t i e , n e d o k á z a l toto zovšeobecniť a obísť 
p rekážku . 

7. i t e r á c i a t r é n o v a n i a 

. C N N pol i t ika 

• P P O algoritmus 

• ž i adne n a s t a v e n é hyperparametre 

• dense o d m e ň o v a c i a funkcia: k a ž d ý krok + discount + odmena za pozíc iu 

• z j ednodušené prostredie: m á l o až ž i adne p r e k á ž k y 
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• bez pohybu nepr ia teľov ( l v i , l v 3 ) : p o s t a v e n ý nepr ia teľ do stredu 

• kaná ly : bez p o m o c n ý c h kaná lov 4.4 

• n á h o d n á z a č i a t o č n á pozícia 

C N N v š a k nebolo m o ž n é spustit tak jednoducho ako M L P . Bolo p o t r e b n é n a v r h n ú ť 
v l a s t n ú n e u r ó n o v ú sieť na vyťahovan ie v l a s tnos t í (feature extractor), p re tože v s t a v a n á C N N 
vyžadova la n a j m e n š í m o ž n ý rozmer 36x36. P r v ú n a v r h n u t ú n e u r ó n o v ú sieť som si nanešťas ­
tie neuloži l a n e p a m ä t á m si, ako vyzerala. M á m j u však u loženú v tensorboarde a na grafe 
je vidno, že sa prestali zvyšovať odmeny okolo rozmedzia 200 až 400 t is íc he rných krokov. 

ep rew mean 
tag: rollout/ep_rew_mean 
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Obr. 5.3: P r v é dva C N N modely. A k o je vidno na grafe tieto modely nedospeli ani 
k u jednej v ý h r e (všetky, aj nesp r i emerované , d á t a sú pod 0). T u som si uvedomil , že asi 
nie je naj lepš í n á p a d dávať s t a t i ckého nepr ia teľa presne do stredu. Agent by t o t i ž t o musel 
vykonať veľmi špecifické ťahy aby sa m u podari lo zvíťaziť. 

8. i t e r á c i a t r é n o v a n i a 

• C N N pol i t ika : 4 nové neu rónové siete na vyťahovan ie v l a s tnos t í 

• P P O algoritmus 

• ž i adne n a s t a v e n é hyperparametre 

• dense o d m e ň o v a c i a funkcia: k a ž d ý krok + discount + odmena za pozíc iu 

• z j ednodušené prostredie: 40 p rekážok , n á h o d n é generovanie prostredia 

• bez pohybu nepr ia teľov (3v3): p o s t a v e n ý nepr ia teľ do stredu, spo luh ráč i sa n e h ý b u 

• kaná ly : p r i d a n ý k a n á l na v ý h o d u pozície 

• n á h o d n á z a č i a t o č n á pozícia 

T u zač ína časť, kedy som zača l t rénovať viac modelov paralelne. K a ž d ý proces beža l 
v osobitnom docker kontajneri t a k ž e by sa nemali ovplyvňovať , čo sa t ý k a d o s i a h n u t ý c h 
výsledkov. J e d i n é v č o m sa ovplyvňoval i bo l výkon . 

T u sú p o p í s a n é neu rónové siete na vyťahovan ie v l a s tnos t í (feature extractors). K a ž d ý 
proces ma l ak t ivovanú inú n e u r ó n o v ú sieť. P r v é t r i využ íva jú aj Adap t iveAvgPool ing na 
rozmer l x l ako pos l ednú vrs tvu (pred v y h l a d e n í m do jednej dimenzie). Pos l edný je bez 
adaptive poolingu. 
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self .im_options = { 
1: nn.Sequential( 

nn.Conv2d(n_input_channels, 16, kernel_size=3, padding=l, stride=l), 
nn.ReLUO , 
nn.Conv2d(16, 16, kernel_size=3, padding=l, stride=l), 
nn.ReLUO , 
nn.Conv2d(16, 32, kernel_size=3, padding=l, stride=l), 
nn.ReLUO , 
nn.AdaptiveAvgPool2d(l), 
nn.Flatten()), 

2: nn.Sequential( 
nn.Conv2d(n_input_channels, 16, kernel_size=3, padding=l, stride=l), 
nn.ReLUO , 
nn.Conv2d(16, 32, kernel_size=3, padding=l, stride=2), 
nn.ReLUO , 
nn.Conv2d(32, 32, kernel_size=3, padding=l, stride=l), 
nn.ReLUO , 
nn.AdaptiveAvgPool2d(l), 
nn.Flatten()), 

3: nn.Sequential( 
nn.Conv2d(n_input_channels, 16, kernel_size=3, padding=l, stride=l), 
nn.ReLUO , 
nn.Conv2d(16, 32, kernel_size=3, padding=l, stride=2), 
nn.ReLUO , 
nn.Conv2d(32, 64, kernel_size=3, padding=l, stride=2), 
nn.ReLUO , 
nn.AdaptiveAvgPool2d(l), 
nn.Flatten()), 

4: nn.Sequential( 
nn.Conv2d(n_input_channels, 16, kernel_size=3, padding=l, stride=l), 
nn.ReLUO , 
nn.Conv2d(16, 32, kernel_size=3, padding=l, stride=2), 
nn.ReLUO , 
nn.Conv2d(32, 64, kernel_size=3, padding=l, stride=2), 
nn.ReLUO , 
nn.FlattenO), 
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Obr. 5.4: O r i g i n á l n y t r é n i n g C N N s i e t í . Okolo k roku 6 a po l mi l ióna bolo z m e n e n é 
nastavenie, na znovu položenie n e h ý b a j ú c e h o sa nepr ia teľa do stredu hracieho pola. Pred­
pokladal som, že t ý m vyr ieš im a s p o ň to, že sa agenti h ý b u s tá le len do j e d n é h o smeru, alebo 
len stoja na mieste (nie k o m b i n á c i a t ý c h t o dvoch). 

9. i t e r á c i a t r é n o v a n i a 

• C N N pol i t ika : 4 neu rónové siete na vyťahovan ie v l a s tnos t í 

• A 2 C algoritmus 

• ž i adne n a s t a v e n é hyperparametre 

• dense o d m e ň o v a c i a funkcia: k a ž d ý krok + discount + odmena za pozíc iu 

• z j ednodušené prostredie: 40 prekážok , n á h o d n é generovanie prostredia 

• bez pohybu nepr ia teľov (3v3): p o s t a v e n ý nepr ia teľ do stredu, spo luh ráč i sa n e h ý b u 

• kaná ly : p r i d a n ý k a n á l na v ý h o d u pozície 

• n á h o d n á z a č i a t o č n á pozícia 

ep rew mean 
t a g: rollout/ep_rew_mean 

B O &2c_enn_l \1bJ09-azc_cnn_l _• 

• c a2c_cnri_3\ibjo9-azc_cnn_3_0 

B O a2c_cnľi_4\ibJu9-aZc_cnrL_4_D 

-200 - L _ 

-1e+3 --1e+3 -

I M 3 4M 5M 6 7M 8P, 9M 

Obr. 5.5: P r v é t r é n o v a n i e s A 2 C , s t á l e na C N N . V podstate sa j e d n á o ident ické 
výs ledky ako v p redchádza júce j i teráci i s P P O . Po n e ú s p e š n o m t r énovan í na 24 mi l iónoch 
krokoch som zača l používať algoritmus A 2 C . Po 10 mi l iónoch som t r énovan ie ukonči l s rov­
n a k ý m výs ledkom. 
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10. i t e r á c i a t r é n o v a n i a 

• C N N pol i t ika : neu ronové siete 3 a 4 na vyťahovan ie v l a s tnos t í 5.1 

• P P O a A 2 C algoritmus 

• ž i adne n a s t a v e n é hyperparametre 

• dense o d m e ň o v a c i a funkcia: k a ž d ý krok + discount 

• z j ednodušené prostredie: 40 prekážok , n á h o d n é generovanie prostredia 

• n á h o d n ý pohyb nepr ia teľov (3v3): spo luh ráč i sa n e h ý b u 

• kaná ly : p r i d a n ý k a n á l na v ý h o d u pozície 

• n á h o d n á z a č i a t o č n á pozícia 

Keďže sa t r énovan ie n ikam nehýba lo , pokús i l som sa naš t a r t ovať n á h o d n ý pohyb ne­
pr ia teľských jednotiek. Jednotky mal i definované aby sa 40% času hýba l i a 60% času s tá l i . 
D ô v o d o m je, že som chcel aby chvíľu s tá l i aby bolo ľahšie ich p r í p a d n e zas iahnuť bombou. 
Tak t iež som t u o d s t r á n i l odmenu za pozíciu. 

epjewjnean 
tag: ral lout/ ep_rew_m ean 

i • o ; L^c_cnri_4_ňew_ľéwa rd_ran d_m es y b_i o 
f-a 2c cnn 4 n&w reward rand mov&s 0 

^ a w T I L2c_criri_3_niew_ifftward_rand_miQV es\tb J o 

-3.5e*3 -
f-a 2c cnn 3 n&w reward rand mov&s 0 

-3.5e*3 -

1 f M 1 1 l B O ' 
>pa_e n n_4_iiů w_reward_rand_můve s\tb_l 
>Q-ppo cnn_4_new rffwardrafidmovfis 0 

- « » 3 | 
>po_c n n_3_ne w_reward_rand_move s\tb_l PII IIH II 1111 ln "° ! jg-ppo_cn n 3 new reward rand rnoves 0 

| Ó • 40k 60k SOk lOOk 120k UOk • 180k 24KN 220k 240k | 

Obr. 5.6: P r v é t r é n o v a n i e s n á h o d n ý m pohybom n e p r i a t e ľ o v . Z p redchádza júc i ch 
t r énovan í som odhadol, že by sa tento model aj tak už po 250 tisíc ťahoch nezača l nič učiť 
tak som prešiel na ďalší experiment. 

Trénovanie trvalo len okolo 250 tisíc krokov, keďže som nevidel ž i adnu zmenu a na 
zák lade p redchádza júc i ch t r énovan í som videl , že sa to zhruba okolo tohto kroku už moc 
nevyví ja lo , skúsil som niečo iné. S tá le sa model snaž í vykonávať rovnaké akcie a to buď 
opakovane pohyb do jednej strany alebo nevykonávať ž i adnu akciu. Je to zv láš tne , p re tože 
nemali ž i adnu pena l izác iu za pohyb a to ani zlý. Je j a sné , že sa n a u č i a nedávať bomby, 
p re tože ich zrejme väčš inou trafili a hra sa skonči la . Je m o ž n é , že nikoho n i m i niekoľko kôl 
netrafili, trafili seba a tak od nich n a v ž d y upust i l i . 

11. i t e r á c i a t r é n o v a n i a 

• C N N pol i t ika : neu rónové siete 3 a 4 na vyťahovan ie v l a s tnos t í 5.1 

• P P O a A 2 C algoritmus 

• ž i adne n a s t a v e n é hyperparametre 
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• dense o d m e ň o v a c i a funkcia: k a ž d ý krok + discount + odmena za položenie bomby 
a ú s p e š n ú d e t o n á c i u a dos t áva vyšš iu odmenu ak zoberie život , n e r á t a sa p o č e t jed­
notiek p o č a s t rvania hry, r á t a sa až na konci, p r i d a n á odmena pozície 

• z j ednodušené prostredie: 40 prekážok , n á h o d n é generovanie prostredia 

• n á h o d n ý pohyb nepr ia teľov (3v3): spo luh ráč i sa n e h ý b u 

• kaná ly : p r i d a n ý k a n á l na v ý h o d u pozície + X a Y pozícia 

• n á h o d n á z a č i a t o č n á pozícia 

ep jew mean 
tag: rollout/ep rew mean 
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3e»3 - A . U \ 
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Obr. 5.7: I m p l e m e n t o v a n á odmena za p o l o ž e n i e bomby a d e t o n á c i u bomby. M o ­
dely sa zase bohužiaľ nenauč i l i pok ladať bomby a vlastne ani vyhrávať hru, aj ked to vyzerá 
podľa odmien ináč . M o d e l A 2 C _ c n n _ 4 ( tyrkysová) sa nauč i l s táť na mieste a dosiahol t ý m 
winrate 39% na 560 h r á c h . M o d e l P P O _ c n n _ 4 (červená) sa nauč i l chodiť s tá le iba doprava 
(s p á r výchy lkami n á h o d n ý c h akcií) a dosiahol 28% winrate na 550 h r á c h . Testovanie pre­
bieha trochu ináč ako t r énovan ie v tom, že všetc i traja agenti využíva jú n a t r é n o v á n u policy, 
p r i t r é n o v a n í vykonáva akcie iba jeden agent. 

12. až 14. i t e r á c i a t r é n o v a n i a 

• C N N pol i t ika : neu rónové siete 3 a 4 na vyťahovan ie v l a s tnos t í 5.1 

• P P O a A 2 C algoritmus 

. od 12. i te rác ie : Zvýšený learning rate ( P P O : 0.0003 -> 0.01, A 2 C : 0.0007 -> 0.01) 

• dense o d m e ň o v a c i a funkcia: od 14. i te rác ie u p r a v e n é hodnoty a o p r a v e n á chyba v t r é ­
novaní , o d p o č í t a v a n i e odmien za vybranie zlej akcie 

• z j ednodušené prostredie: 40 prekážok , n á h o d n é generovanie prostredia 

• n á h o d n ý pohyb nepr ia teľov (3v3): spo luh ráč i sa n e h ý b u 

• od 13. i te rác ie v š e t k y p o m o c n é k a n á l y (vzorec koncového o h ň a a a k t u á l n y čas hry) 

• n á h o d n á z a č i a t o č n á pozícia 
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ppo_cnn_3_íastjeanner_v1\ibjog-ppo_cn 
n_3_JastJ eamer_v 1 _D 

a 2 c_c nn_3JastJea rner_v 1 \tb_log-a 2c en 
n_3_f astJ eamer_v 1 _D 

p pů_cnn_3JasLleam er_v3_n ew reward 

a Zc_cnn_3J asUea rner_v3_new_rewa rd 

O a2c_cnn_4JasUearrwr_v3_new_reward 

p po_cnn_4_fastJeam er_«3_n ew reward 

Obr. 5.8: Experiment so z v ý š e n ý m learning rate. 

15. i t e r á c i a t r é n o v a n i a 

• C N N pol i t ika : neu rónové siete 3 a 4 na vyťahovan ie v l a s tnos t í 5.1 

• P P O a A 2 C algoritmus 

. Znížený learning rate ( P P O : 0.0003 -> 0.00005, A 2 C : 0.0007 -> 0.00005) 

• dense o d m e ň o v a c i a funkcia: u p r a v e n é hodnoty a o p r a v e n á chyba v t r énovan í , odpoč í ­
tavanie odmien za vybranie zlej akcie 

• z j ednodušené prostredie: 40 p rekážok , n á h o d n é generovanie prostredia 

• n á h o d n ý pohyb nepr ia teľov (3v3): spo luh ráč i sa n e h ý b u 

• v še tky p o m o c n é k a n á l y (vzorec koncového o h ň a a a k t u á l n y čas hry) 

• n á h o d n á z a č i a t o č n á pozícia 
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Obr. 5.9: Experiment so z n í ž e n ý m learning rate. 

16. a 17. i t e r á c i a t r é n o v a n i a 

• C N N pol i t ika : neu rónové siete 3 a 4 na vyťahovan ie v l a s tnos t í 5.1 

• P P O a A 2 C algoritmus 

. 2. i t e rác ia : Zvýšený learning rate ( P P O : 0.0003 -> 0.001, A 2 C : 0.0007 -> 0.001) 

• dense o d m e ň o v a c i a funkcia: ú p l n e z j e d n o d u š e n á odmena za pohyb 

• z j ednodušené prostredie: 40 p rekážok , n á h o d n é generovanie prostredia 

• n á h o d n ý pohyb nepr ia teľov (3v3), spo luh ráč i sa n e h ý b u 

• v še tky p o m o c n é k a n á l y (vzorec koncového o h ň a a a k t u á l n y čas hry) 

• n á h o d n á z a č i a t o č n á pozícia 

Pos ledný experiment. Chce l som n í m zistiť, či je celý čas chyba v mojej odmeňovace j 
funkcií. Takže v 16. i teráci i som spravil ú p l n e n o v ú o d m e ň o v a c i u funkciu, k t o r á sa podobala 
tej na a b s o l ú t n o m z a č i a t k u t r énovan ia . V podstate spoč íva v tom, že ak sa agent h ý b e (a 
teda aj žije) dos t áva odmenu. 

i f current_location != last_location: 
return 2 

return 0 
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B O ppo_cnn_3_slmple_reward 

>/ a2eenn 3 simple rewa rd 

•S a2ccnn 4 simple rewa rd 

B O ppo_enri_4_slmple_reward 

Obr. 5.10: Experiment s jednoduchou o d m e ň o v a c o u funkciou 1. 

Toto však tvori lo chybu v tes tovan í , tak som j u upravi l v 17. i teráci i do tejto podoby: 

i f not done: 
i f current_location != las t_ locat ion: 

return 2 
return 0 

else: 
final_count = n_my_units - n_enemy_units 
i f f inal_count > 0: 

return 1 #win 
e l i f final_count == 0: 

return 0 #draw 
else: 

return -1 #lose 

v" a2c_cnn_3_simpie_rewara_rasiei_iearnmg 

•y a2c_cnn_4_s[mplejewardja£tei_learnlng 

[ H O ppo_cnn_4_simple_reward_fasterJearning 

B O ppo_cnn_3_simple_rewardJaEterJearning 
0 TM 2M 3M 4W SM 6M 7M 

Obr. 5.11: Experiment s jednoduchou o d m e ň o v a c o u funkciou 2. 

Výsledky testu bol i t a k é , Z6 Set cl gent len h ý b a l v podstate na t om is tom mieste, kde sa 
narodil , doľava a doprava alebo hore a dole. 
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Kapitola 6 

Záver 

Cieľom p r á c e bola in tegrác ia , n á v r h , i m p l e m e n t á c i a a t r énovan ie modelov pos i lňovaného 
učen ia do h e r n é h o prostredia typu Bomberman. 

Mode ly v y t v o r e n é kn ižn icou stable baselines 3 sa m i podari lo integrovať s v y b r a n ý m 
p r o s t r e d í m . Navrho l a naimplementoval som rôzne r iešenia, k t o r é by mal i umožniť učenie . 
P a t r í medzi ne n a p r í k l a d v ý b e r algoritmov, pol i t ík , n e u r ó n o v ý c h siet í a ich n á v r h , tvorba 
odmeňovac ích funkcií a iných he rných na s t aven í . Ďa l šou dôlež i tou časťou je aj ú p r a v a pro­
stredia do f o r m á t u č i t a teľného n e u r ó n o v ý m i s ieťami a r ep rezen tác i a v ý s t u p u neurónovej 
siete pre vstup do h e r n é h o servera na spracovanie t ý c h t o akcií . V r á m c i i m p l e m e n t á c i e som 
vyskúša l dve pol i t iky ( M L P a C N N ) , dva algori tmy ( P P O a A 2 C ) a päť n e u r ó n o v ý c h siet í 
na extrakciu v l a s t n o s t í za pomoci knižn íc stable baselines 3 a pytorch. 

Celkový čas t r énovan i a t ý c h t o modelov bo l dokopy 1207 reá lnych h o d í n , 4168 s t ro jových 
h o d í n a 271 mi l iónov he rných krokov. A j napriek tomuto úsil iu sa m i nepodarilo na t r énovať 
ú spešný model, k t o r ý by prekroč i l v ý h e r n ú hranicu 50% prot i n á h o d n é m u p ro t ih ráčov i . Pro­
t ih ráč i mal i viacero verzií . N iek to r í bo l i pos t aven í do stredu, iní mal i n á h o d n e vygenerované 
zač i a točné s ú r a d n i c e a nakoniec p ro t ih ráč i , k to r í vykonával i n á h o d n é pohyby. 

Treba t ak t i e ž p o z n a m e n a ť , že sa jednalo o n á h o d n e generované prostredie, kde agent 
zač ína l vždy z inej zač ia točne j pozície a k a ž d é h e r n é prostredie vyzeralo inak a aj nepriatelia 
v ň o m sa pohybovali n á h o d n e . Toto mohol byť jeden z dôvodov , p rečo sa agent nedokáza l 
ú spešne na t r énovať . Prostredie bolo príl iš zložité. 

Ďalš í dôvod môže byť t ak t i e ž zlá p r á c a s p r o s t r e d í m . Prostredie beža lo v rozmedz í medzi 
10 až 30 he rných krokov za sekundu. To je na akékoľvek t r énovan ie veľmi má lo , čoho som 
si nebol v e d o m í v čase t r énovan ia . Z i s t i l som to až k u koncu p ráce , ked sme s doktorom 
H r a d i š o m skúšal i v l a s t n é veľmi z j ednodušené prostredie, kde sa kroky za sekundu pohybo­
vali v rozmedziach 20 až 200 k r á t vyšších. V tomto p r o s t r e d í sa m i z časových dôvodov už 
nepodarilo na t r énovať fungujúci model. 

Keďže hra Bomberman nie je s t á le vyr iešená a toto je moja p r v á p r á c a v tomto odve tv í , 
nedokáza l som identifikovať p re sné chyby, k t o r é zapríčini l i n e ú s p e c h t r énovan ia . A k by 
som mal t ú t o p r á c u začať nanovo s t ý m , čo v iem teraz, u rč i t e by som si navrhol v l a s tné 
z j ednodušené prostredie, k t o r é by fungovalo rovnako ako Bomber land. Som si istý, že by som 
dostal vyššie rýchlos t i p r i t r énovan í a teda aj viac výs ledkov a experimentov. Tak t iež by som 
sa viac zameral na nastavovanie hyperparametrov a parametrov n e u r ó n o v ý c h siet í vo v n ú t r i 
modelov. P r i p í san í tejto p r á c e m i napadlo aj viac general izovať k a n á l y a t ý m zredukovať 
ich p o č e t . To by však pravdepodobne nemalo vp lyv na funkcionalitu, len efektivitu. 
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