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Abstrakt

Prace se zabyva uc¢enim neuronové sité na jednoduchych tlohach v prostiredi 3D strilecky
Doom, zprostredkovaném vyzkumnou platformou ViZDoom. Hlavnim cilem je vytvoreni
agenta, ktery se uc¢i na nékolika tlohach zaroven. Pouzitym algoritmem posilovaného uceni
je Rainbow, ktery kombinuje nékolik vylepseni algoritmu DQN. Pro uceni na vice tlohach
jsem navrhnul a otestoval dvé rtizné architektury sité. Jedna z nich byla tispésna a po rela-
tivné kratké dobé trénovani dokazal agent ziskat témér 50 % z maximélni mozné odmény.
Klicovym prvkem tspéchu je Embedding vrstva pro parametricky popis prostiedi jednotli-
vych tloh. Hlavnim zjisténim je, ze Rainbow je schopen ucit se v 3D prostfedi a s pomoci
Embedding vrstvy i na vice tlohéch zaroven.

Abstract

Thesis deals with neural network learning on simple tasks in 3D shooter Doom, mediated
by research platform ViZDoom. The main goal is to create an agent, which is able to learn
multiple tasks simultaneously. Reinforcement learning algorithm used to achieve this goal is
called Rainbow, which combines several improvements of DQN algorithm. I proposed and
experimented with two different architectures of neural network for learning multiple tasks.
One of them was successful and after a relatively short period of learning it reached almost
50% of maximum possible reward. The key element of this achievement is an Embedding
layer for parametric description of task environment. The main discovery is, that Rainbow
is able to learn in 3D environment and with the help of Embedding layer, it is able to learn
on multiple tasks simultaneously.
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Kapitola 1

Uvod

Posilované uceni je jednou z oblasti strojového uceni, jednd se tedy o formu umélé inteli-
gence. Cilem algoritmt posilovaného uceni je naucit se, jak splnit zadany, mnohdy kom-
plexni, tikol. V kontextu pocitacovych her se jedna napriklad o dokonceni tirovné, dosazeni
co nejvyssiho skoére ¢i porazeni protihrace. Algoritmy se uci na zakladé zpétné vazby v po-
dobé odmeén. Za spravna rozhodnuti jsou odménovany a za Spatna rozhodnuti jsou trestany.
Timto zpusobem posilujeme pozadované chovani.

Tato prace se vénuje metodam posilovaného uceni pouzivanym pri trénovani algoritmu
na pocitacovych hrach. Jedna se predevsim o hluboké posilované uceni, jehoz trénovanou
slozkou je hluboka neuronova sit. Cilem je pomoci vhodného algoritmu naucit neuronovou
sit plnit jednoduché tlohy v prostiredi 3D strilecky Doom z roku 1993. Je potieba najit
algoritmus, ktery se uc¢i na jednotlivych tlohach pri stejném nastaveni hyperparametri
a navrhnout architekturu sité, ktera bude schopnd ucit se na vice tlohach zaroven.

V oblasti trénovani neuronovych siti pro hrani pocitacovych her jsou nejznaméjsimi
organizacemi OpenAl a DeepMind. OpenAl se podafilo naucit sit hrat hru Dota 2 a tym
slozeny z téchto agentii porazil mistry svéta'. DeepMind dokonce vytvoril agenta, ktery je
schopen hrét 3D stiflecku Quake ITI Arena (se zjednodusenou grafikou)?. Oba tyto projekty
uz néjakou dobu sleduji, coz mé vedlo k vybéru tohoto tématu.

Uvodni &st této prace se vénuje zakladnim principtim posilovaného uéeni a detailnéji
popisuje jeden z algoritmu hlubokého posilovaného u¢eni — hluboké Q-uceni. Déale se zabyva
variantou hlubokého Q-uceni, algoritmem Rainbow, ktery prichézi s nékolika vylepsenimi
oproti puvodnimu algoritmu. VylepSeni jsou detailné popsana ve treti kapitole. Ve ctvrté
kapitole je popis trénovaciho prostfedi ViZDoom a konkrétni navrh agenta Rainbow pro
experimenty. Je v ni charakterizovana architektura sité, zvolené hyperparametry algoritmu
a upravy puvodnich trénovacich tloh. Zabyva se navrhem agenta pro uceni na vice ilohéch.
V posledni kapitole jsou vysledky provedenych experimentt a jejich zhodnoceni.

Video: https://www.youtube.com/watch?v=yBEidvm_tZQ
2Detaily: https://deepmind.com/blog/capture-the-flag/


https://www.youtube.com/watch?v=yBEidvm_tZQ
https://deepmind.com/blog/capture-the-flag/

Kapitola 2

Posilované udéeni

Posilované uceni se zabyva chovanim agenta v prostredi. Prostredi poskytuje agentovi popis
stavu. Agent na zakladé tohoto popisu a své strategie vybere jednu z moznych akci, kterou
provede. Tim se prostredi dostane do nového stavu a agent dostane odmeénu, kterd mutze byt
kladn&, nulova nebo zaporna. Agent vybere novou akci pro novy stav a cely cyklus se opakuje
znovu. [13] Tento postup je zndzornén na obrazku 2.1. Cilem agenta je volit akce, které mu
za jeho zivot prinesou nejvétsi kumulativni odménu. Pokud nésledujici stav zavisi pouze na
aktualnim stavu a zvolené akci, nikoli na minulosti, spliiuje problém Markovskou vlastnost.
V tom pripadé lze takové prostiedi formulovat jako Markoviv rozhodovaci proces. [12]

Prostredi

Akce Odména Stav

Obrazek 2.1: Princip posilovaného uceni

2.1 Markoviav rozhodovaci proces

Markoviv rozhodovaci proces je diskrétni, stochaisticky a kontrolovany proces, ktery posky-
tuje matematicky ramec pro modelovani rozhodovani v ¢asteéné ndhodném prostiedi. [27]
Predpoklada existenci agenta v prostiedi, ktery se nachéazi ve stavu s. V kazdém takovém
stavu muze agent provést jednu z dostupnych akci a, ¢imz prejde do nového ndhodného
stavu s’. Tato interakce je popsana prechodovou funkci

P,(s,8") = Pr(siy1 = §'|sy = s,a; = a), (2.1)

ktera urcuje pravdépodobnost, se kterou se agent v ¢ase t + 1 dostane do stavu s’ v piipadé,
ze v Case t ve stavu s provede akci a. Okamzitd odména ziskand pfi prechodu ze stavu
s do stavu s’ pii provedeni akce a je ddna funkcei odmény R(s, a, s’). [27] P¥iklad Markovova
rozhodovaciho procesu je na obrazku 2.2.
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Obrazek 2.2: Priklad Markovova rozhodovaciho procesu. Stavy jsou reprezentovany zlutymi
kruhy, akce oranzovymi kruhy a odmény za piechod ¢ervenymi étverci. Cisla reprezentuji
pravdépodobnost prechodu pii zvoleni prislusné akce.

Castym problémem prostiedi je zpozdénsd odména. [13] MizZe se stat, ze agent provede
skvélou akci, ale odménu ziska az po néjakém cCase. Muze nastat i opacény pripad, kdy agent
vybere akci, za kterou bude okamzité odménén, ale v budoucich stavech ho cekaji vyssi
zaporné odmény, viz obrazek 2.3. Cilem je maximalizovat kumulativni odménu, a proto
je potieba pocitat i s budoucimi odménami. Celkovou odménu jednoho béhu Markovova
rozhodovaciho procesu muzeme snadno vypocitat jako

R=ri+ro+r3+..+rp, (2:2)

kde r; je odména ziskana ve stavu i. Celkovou budouci odménu od ¢asu t do konce béhu
milzeme vyjadrit jako

Ri=ri+rip1 + 10+ .o + 70 (23)
Ale protoze se agent nachazi ve stochaistickém prostfedi, neni jisté, ze pri stejné posloup-
nosti akci dostaneme stejné odmeény. Proto se zavadi faktor starnuti ~y, ktery snizuje vahu
budoucich odmén. Vyslednou rovnici je

Ry =ry+yriq + ’)/27',5_1,_2 + o+, (2.4)



kde « je konstanta v rozmez{ 0 — 1. Nastavime-li faktor starnuti blizko nule, bude se agent
ucit pouze z okamzité odmény. V pripadé deterministického prostiedi je vhodné nastavit
~ na hodnotu 1, nebot stejné akce vzdy prinesou stejné odmény. [13] Nejcastéji se vyuzivaji
hodnoty v rozmezi 0.8 — 0.99. [24]

-5

Obrazek 2.3: Ukdzka Markovova procesu s opozdénou odménou. Jednotlivé prvky jsou
shodné s obrazkem 2.2. Je vidét, ze ve stavu S1 je z hlediska okamzité odmény provést akci
al. Tim se agent dostane do stavu S2, kde za vSechny mozné akce ziskd vysokou zapornou
odménu a maximalni celkovd odména je -3. Pokud ale agent zvoli ve stavu S1 akci a2,
dostane sice zapornou odménu, ale pii dalsi volbé ma moznost ziskat odménu 6. Maximalni
celkova odména je v tomto pripadé 3. Spravnost rozhodnuti pro akci a2 ve stavu S1 se
projevi az v budoucim stavu.

Markovuv rozhodovaci proces je pétice (S, A, P, R,7), kde S je koneénd mnozina stavi,
A je koneénd mnozina povolenych akci, P je pfechodovd funkce, R je funkce okamzitych
odmén a ~ je faktor starnuti. [12] Teorie Markovovych procest nevyzaduje, aby mnoziny
S a A byly konecné, ale vétsina zdkladnich algoritmii s nimi poéita jako s kone¢nymi. [27]

2.2 Definice problému

Aby se agent mohl chovat optimalné, je potfeba definovat, jak optimalni chovani vypada.
Agent se chova podle strategie (policy) m, kterd udavéa rozlozeni pravdépodobnosti nad
mnozinou dostupnych akci v daném stavu. Rovnice

m(als) = Pr(A; = a|S; = s) (2.5)

vyjadruje pravdépodobnost zvoleni akce a z moznych akci Ay, za predpokladu, Ze se agent
nachdzi ve stavu s z moznych stavu Sy, pri fizeni strategii 7. [1] Pro hledani optimalni stra-
tegie se zavadi dvé nové funkce, které pomdhaji interpretovat o¢ekavanou hodnotu daného
stavu. Jednd se o funkci ohodnoceni stavu (Value-function) V(s) a funkei ohodnoceni akce
(Q-function) Q(s,a). [5] Hodnota stavu

Vz(s) = E[R¢|s: = $] (2.6)



vyjadiuje celkovou o¢ekavanou budouci odménu pri rozhodovani podle strategie 7 ze stavu
s. Hodnota akce
Qx(s,a) = E[R¢|sy = s,a; = a] (2.7)

vyjadruje celkovou o¢ekdvanou hodnotu pii provedeni akce a ve stavu s a poté nasledovani
strategie 7. [12]

Hledéani optimélni strategie lze preformulovat na hledani takové strategie, ktera dosahuje
maximdlni hodnoty stavu ze vSech moznych strategii pro stav s. Plati tedy [12]

Vi(s) = max Vz(s), (2.8)

kde V,(s) je optimalni hodnota stavu s a 7 je jedna z moznych strategii. Tuto rovnici lze
prepsat jako Bellmanovu rovnici

Vi(s) = maaxZP(s',ms,a)[r + Vi (s)], (2.9)

s'r

kde a je zvolend akce, r je okamzitd odména, s’ je budouci stav, P(s',r|s,a) je pravdépo-
dobnost prechodu do stavu s’ a v je faktor starnuti. Je vidét, Ze optimélni hodnota stavu
s z&visi na okamzité odméné a optimalni hodnoté nasledujiciho stavu s’. Stejny princip lze
aplikovat na funkci ohodnoceni akce. Optimalni hodnota akce je dana

Q*(37a) = mSXQW(Saa% (210)

tedy maximalni hodnotou akce a ve stavu s které lze dosdhnout pfti fizeni nékterou z do-
stupnych strategii. Po rozlozeni na Bellmanovu rovnici vznikne vztah

Qx(s,a) = Z P(s',r|s,a)[r + 7 max Q«(s',ad)], (2.11)

s'r

kde a’ je akce ve stavu s’ a ostatni parametry jsou stejné jako v rovnici 2.9.

Hlavni myslenkou zakladnich algoritmii je pomoci Bellmanovy rovnice iterovat nad jed-
nou z téchto funkci, a postupné se priblizovat optimédlnim hodnotam. Mezi tyto algoritmy
patii iterace hodnot, kde se iteruje nad funkci V. Tato prace se vénuje primarné algoritmiam
vychézejicim z iterovani nad funkei @, tedy Q-uceni. [13]

Q-uceni

Jednou z moznosti, jak implementovat Q-funkci, je formou tabulky, kde fadky reprezentuji
stavy a sloupce akce. [24] Prvnim krokem je vytvoreni tabulky Q-hodnot a svévolnd inici-
alizace hodnot. Tato tabulka poslouzi agentovi jako referenéni tabulka pro vybér nejlepsi
akce na zdkladé Q-hodnoty. Agent se nachazi v po¢atecnim stavu s a vybere akci a, kterou
provede. Ziskd odménu r a dostane se do nového stavu s’. Aktualizuje Q-hodnotu pravé
provedené akce [10]

Q(s,a) = Q(s,a) + afr + 7 max Q(s',ad") — Q(s,a)], (2.12)

kde v je faktor starnuti a « je konstanta oznacujici miru uceni. Tato konstanta urcuje, jak
velky vliv bude mit nové ziskand hodnota na starou hodnotu. V pripadé, ze se a = 1, bude
aktualizovand hodnota stejna jako v Bellmanové rovnici, Cili vibec nezalezi na puvodni



hodnoté. Novy stav je nastaven jako aktudalni stav agenta, a cely proces se od vybéru akce
opakuje.

Otazkou zlstava jakym zplsobem ma agent akci vybrat. Jednou z moznosti je vzdy
vybrat akci, kterd ma nejvyssi Q-hodnotu a jevi se jako nejlepsi. Tomu se ika exploitace,
tedy vyuziti jiz ziskanych informaci pro udélani rozhodnuti. Tento zptsob prozkoumavani
prostfedi se nazyva ,chamtivou“ (greedy) exploraci. [13] Agent se totiz spokoji s prvni
efektivni strategii, kterou nalezne, ta ale nemusi byt optimalni. Na druhou stranu pokud
agent vybira akce zcela ndhodné, bude se zbytecné dostavat do ,,Spatnych® stavi, o kterych
uz nema vyznam se néco ucit. Jednoduchym feSenim je zavedeni e-chamtivé (e-greedy)
explorace. S pravdépodobnosti € agent vybere ndhodnou akci, jinak chamtivé zvoli akci
s nejvyssi Q-hodnotou. Hodnoty v Q-tabulce se postupem casu priblizuji skuteénym Q-
hodnotam. Proto se nejcastéji pouziva e inicializované na 1, které se postupem casu snizuje
na hodnotu blizkou 0. [19]

Vysledny algoritmus Q-uceni je popsan v algoritmu 1.

Algoritmus 1: Pseudokdéd Q-uceni

Libovolneé inicializuj Q(s,a)
repeat pro kazdou epizodu:
Inicializuj pocatecni stav s
repeat pro kazdy krok epizody:
Vyber akci a pro stav s s pravdépodobnosti € ndhodné, jinak s nejvyssi
Q-hodnotou
Proved akci a a pozoruj odménu r a novy stav s’
Q(s,a) = Q(s,a) + alr +ymaxy Q(s',a') — Q(s, )
s=4s
until s je konec¢ny stav
until uceni je dokonceno

2.3 Hluboké Q-uceni

Hlavnim problémem Q-uceni je nizka pouzitelnost pro komplexnéjsi problémy. Pro obycejné
piskvorky v poli 3x3 existuje 19 683 riznych stavi. Po odecteni nedosazitelnych stavu je
jich 5478. [26] Q-tabulka by tedy pro pomérné jednoduchy problém musela mit 5478 Fadki.
Tento zpusob je pro pocitacové hry, kde je stav popsan pixely na obrazovce, nepouzitelny.
Konvergence tak velké tabulky by trvala extrémné dlouho. Z tohoto duvodu se pro odhad
Q-hodnot pouziva hlubokd neuronova sit — vznikd tak agent hluboké Q-sité (déle jen
DQN). [13]

Neuronova sit

Neuronova sit je sadou algoritmt modelovanych tak, aby zpracovavaly informace podobné
jako lidsky mozek. DQN vyuzivd neuronovou sit pro odhad Q-hodnot. Ta je schopna roz-
poznat vzorce ve vstupnich datech, takze dokéze dobfe odhadnout Q-hodnoty neznamych
stavi, které jsou podobné jinym jiz znamym stavam. Vstupem sité by mohl byt stav a akce
a vystupem Q-hodnota dané akce. Efektivnéjsim pristupem je vzit jako vstup pouze stav
a na vystupu ziskat Q-hodnoty vsech moznych akei (viz obrazek 2.4). Tento pfistup ma vy-



hodu v tom, ze pokud je potfeba provést aktualizaci Q-hodnot nebo vybrat akci s nejvétsi
Q-hodnotou, sta¢i provést pouze jeden pruchod neuronovou siti. [13]

Neuronova sit Neuronova sit
Q-hodnota Q-hodnota 1| |Q-hodnota 2| |Q-hodnota n

Obrazek 2.4: Nalevo je vidét méné efektivni vyuziti neuronové sité, kdy je pro urceni Q-
hodnoty kazdé akce potfeba jeden prichod siti. Napravo je vidét efektivnéjsi zptsob, kdy
pro vsechny akce v daném stavu staci pouze jeden pruchod siti.

V DQN algoritmu vytvorenén firmou Deepmind [16] byla pouzita architektura sité zna-
zornénd na obrazku 2.5. Vstupem sité jsou 4 snimky obrazovky o velikosti 84x84 ve stup-
nich Sedi. Tento pocet snimku je schopen zachytit pohyb, rychlost i zrychleni objekti. Ob-
razky projdou tremi konvolu¢nimi vrstvami, kazda vrstva je nasledovand aktivac¢ni funkci
ReLU [28], kterd na vystupy aplikuje nelinearitu. Poté jsou zpracoviny dvéma plné propo-
jenymi vrstvami. Vystupem sité je Q-hodnota pro kazdou akci. [13]

Neuronova sit se uci na zdkladé zpétné propagace parametri. Nejprve se spocita chyba
pomoci zvolené chybové funkce. Poté jsou vahy neuronové sité zpétné upraveny optimalizac-
nim algoritmem na zakladé vypocitané chyby. Pro trénovani siti ve hrach se ¢asto pouziva
optimaliza¢ni algoritmus RMSProp. [15] Modernéjsi alternativou je algoritmus Adam, ktery
kombinuje vyhody RMSProp s AdaGrad algoritmem a dosahuje dobrych vysledku rychle. [3]
Mezi ¢asto pouzivané chybové funkce patii stfedni kvadratickd chyba (MSE), pro kterou
plati

1 n
MSE =~ Z;(ti — )2, (2.13)
1=
kde n je pocet trénovacich vzorki, ¢; je cilova hodnota a y; je predpovézena hodnota i-tého
vzorku. MSE zajima pouze prumeérna velikost chyby, nikoliv jeji smér. Odhady, které jsou
vzdélené od skute¢né hodnoty, jsou kvili umocnéni tézce penalizovany ve srovnani s malo
odchylenymi odhady. Podobnou chybovou funkei je stfedni absolutni chyba (MAE)

1 n
MAE = EZ\ti—yi\. (2.14)
=1

Vyznam proménnych je stejny jako v predchozi rovnici. Pro klasifika¢ni problémy se nej-
Castéji pouziva logaritmickd chyba (Cross Entropy Loss), kterd je ddna vztahem

CEL = —(tilog(yi) + (1 — t;) log(1 — y;)). (2.15)

Proménné jsou stejné jako v predchozich rovnicich. Tato chybova funkce tézce penalizuje
odhady, které jsou sebevédomé, ale Spatné. [17]



Vzpominkova pamét

Pro rychlejsi trénovani DQN se pouzivd metoda vzpominkové paméti. V kazdém kroku se
agentova vzpominka e; = (8¢, ay, 1, S¢+1) uklddd do vzpominkové paméti. Uceni pak probiha
tak, Ze se vybere davka nahodnych vzorka ze vzpominkové paméti a provede se nad nimi
aktualizace Q-hodnot. Tento pristup mé nékolik vyhod oproti normalnimu Q-uceni [16]:

e kazdy krok vzpominky muze byt pouzit pro vice aktualizaci vah, coz umoznuje lepsi
efektivitu dat,

e vzorky nejsou po sobé jdouci, neni mezi nimi souvislost, coz snizuje odchylku aktua-
lizaci,

e vzorky, na kterych se agent uci nezavisi na aktualnich parametrech sité.

Cilova sit

Dalsi modifikaci DQN je vyuziti samostatné neuronové sité pro generovani cilovych hodnot

y; pro aktualizaci Q-hodnot. Po urc¢itém poctu aktualizaci se neuronova sif naklonuje na

cilovou sit, kterd pak generuje cilové hodnoty. Tato modifikace zvysuje stabilitu algoritmu,

protoze pouziti starsich parametrt vytvari zpozdéni mezi aktualizaci aktivni sité a aktua-

lizaci cilovych hodnot, coz vyrazné snizuje Sanci na divergenci a oscilaci parametri. [16]
Algoritmus DQN s vyuzitim vzpominkové paméti a cilové sité je popsan v algoritmu 2.

Algorithm 2: DQN algoritmus se vzpominkovou paméti, prevzato a upraveno z [16]

Inicializuj vzpominkovou pamét D
Inicializuj funkci ohodnoceni akce ( s ndhodnymi vahami 6
Inicializuj cilovou funkci ohodnoceni akce Q s vdhami 6~ = 6
for episode = 1, M do
Inicializuj pocatecni stav sl
fort =1,T do
S pravdébodobnosti € vyber ndhodnou akci a;
jinak vyber a; = argmax,Q(s¢, a; 0)
Proved akci a; a pozoruj odménu ry a stav Syyq
Uloz prechod (s¢, at, 7, S¢+1) do D
Vezmi ndhodnou dévku prechodt (sj,aj,7j,5j41) z D
Nastav y; = r; pokud epizoda kon¢i krokem j + 1

jinak y; = r; +ymaxy Q(sj41,a;07)
Proved pokles podle gradientu na (y; — Q(s;,aj,0))? vzhledem k sftovym
parametrum 6
Kazdych C krokt aktualizuj cilovou sit Q = Q
end
end

2.4 Alternativy k DQN

Soucasny pokrok lze rozdélit na dvé odvétvi — vylepSeni algoritmu DQN, kterym se vénuje
dalsi kapitola, a alternativni pfistupy. Jednou z moznosti je neucit se funkci ohodnoceni



stavu nebo akce, ale ucit se pfimo funkci strategie (policy function), kterd mapuje stav
na akci. Tato strategie mize byt bud deterministicka, ktera pro vstupni stav vraci vzdy
jednu stejnou akci, nebo stochaistickd, kterd pro vstupni stav vraci pravdépodobnost zvo-
leni jednotlivych akci. Vétsinou se vyuziva stochaisticka strategie. Vyhody téchto metod
jsou: [21]

e maji lepsi konvergenéni vlastnosti,
e funguji lépe v prostiedich, kde jsou akce spojité,
e umi se naudit stochaistické strategie bez implementovéani explorace/exploitace.

Hlavni nevyhodou je pomalejsi konvergence ke globalnimu maximu.

Jednim z algoritmu vyuzivajicich tento princip, ktery dosahuje v oblasti her kvalit-
nich vysledki, je A3C (Asynchronous Advantage Actor-Critic). [14] A3C kombinuje odhad
funkce ohodnoceni stavii V (s) s pfimou optimalizaci strategie 7(s) pomoci gradientu (Po-
licy Gradient). Posledni ¢ast neuronové sité je slozena ze dvou plné propojenych vrstev,
kde jedna dava na vystup hodnotu V (s) (critic) a druhd strategii 7(s) (actor). Agent pak
vyuzije oba vystupy pro aktualizaci strategie. [9]

Hlavni vyhodou tohoto algoritmu je rychlost. A3C vyuziva nékolik instanci agenta, které
se trénujou paralelné. Kazdy z téchto agentii interaguje s vlastni kopii prostredi. Jejich
zkuSenosti jsou pak sdileny prostfednictvim jedné globalni sité, viz obrazek 2.6. [9]
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84x84x4

Konvoluéni vrstva | Velikost jadra: 8x8| Pocet jader: 32 Krok: 4
20x20x32

Konvoluéni vrstva | Velikost jadra: 4x4 | Pocet jader: 64 Krok: 2
9x9x64

Konvolu¢ni vrstva | Velikost jadra: 3x3| Pocet jader: 64 Krok: 1

7x7x64

PIné propojena vrstva

512

PIné propojena vrstva

| 18

Obrézek 2.5: Architektura sité DQN [16]. Zluté obdélniky reprezentuji vstup/vystup, modré
ramecky predstavuji jednotlivé vrstvy neuronové sité. Prvni dva rozméry vstupt konvoluc-
nich vrstev vyjadiuji pocet pixeld, treti je pocCet kanali kazdého pixelu, ktery odpovida
poctu jader dané vrstvy. Krok (stride) vyjadiuje o kolik pixelu se konvoluéni jadro po-

souva. Vystup plné propojenych vrstev odpovida poc¢tu jejich neurond.
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Strategie n(s)|| V(s)
N 7
Sit
i
Vstup

Globalni sit

/
[N ]
] ] ]

Agent 1 Agent 2 Agent n

Prostredi 1 Prostredi 2 e Prostredi n

Obrazek 2.6: Vizualizace algoritmu A3C. Kazdy agent pracuje s vlastni kopii prostiedi,
vypocitava vlastni chybové funkce a ziskava z nich gradienty. Prostfednictvim gradientt
aktualizuje globalni sit a aktualizuje svoje vahy na vahy globalni sité.
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Kapitola 3

Rainbow algoritmus

DQN a A3C jsou dnes povazovany za zdkladni a ispésné algoritmy v oblasti pocitacovych
her. J4 jsem se rozhodl zamétit na agenta DQN a jeho vylepSeni. Algoritmus Rainbow [7]
je agentem DQN se Sesti vylepsenimi, ktery dosahl vysokych skére v prostiedi Atari her.
V této kapitole jsou popsany principy a prinosy téchto rozsireni.

3.1 Dvojité DQN a vice-krokové uceni

Dvojité DQN a vice-krokové uceni jsou dvé drobné vylepSeni ptuvodniho DQN algoritmu.
Cilem Dvojitého DQN [6] (Double DQN) je snizit nadhodnocovani Q-hodnot potencidlnich
akci. Tento jev vznikd kviuli pouziti stejnych vah sité pro vybér akce a ohodnoceni této
akce. Myslenkou Dvojitého DQN je pro vypocet cilové Q-hodnoty vyuzit dvé rizné sady
vah. Cilovd hodnota pro DQN je dana vztahem

Qi(st,ar) = re + Y max Q(st+1,a;0; ), (3.1)

kde r; je okamzitd odména pri provedeni akce a; ve stavu s¢, v je faktor starnuti a 6, jsou
vahy cilové sité. Rovnici lze prepsat jako

Qi(8¢,at) = 1 +7Q(St41, argmax Q(s¢+1, a3 0, ); 0, ). (3.2)

Pro vybér akce i pro jeji ohodnoceni jsou pouzity vahy cilové sité 6, . Ve Dvojitém DQN se
pro vybér akce vyuzije parametri 6; z primérni sité, vyslednou rovnici je pak [§]

Qi (st,ar) = e + YQ(St+1, argmax Q(Se+1,a;6;); 0, ). (3.3)

Tato modifikace prinesla vyrazné zlepSeni pri uceni na Atari hrdch s minimalni vypocetni
rezii. [6]

Vice-krokové ucdeni

Metody uceni, kterymi se tato prace zabyva, vyuzivaji pro vypocet Q-hodnot ¢ hodnot
stavu (V (s)) pouze okamzitou odménu a odhad hodnoty néasledujiciho stavu (rovnice 2.9).
Existuji i metody Monte Carlo, které pro aktualizaci hodnoty stavu vyuzivaji diskontovany
soucet vsech budoucich odmeén. [22] Vice-krokové ucéeni pouziva pro predikci cilovych hodnot
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n budoucich diskontovanych odmén definovanych jako

n—1
n k
R =" " r, (3.4)
k=0

kde v je faktor starnuti a r; je okamzitd odména ve stavu s;. [7] Aktualizace paramteru
DQN je pak ddna zmensovanim alternativni chyby

(B + 94" max Qs a'507) = Q(st, a:0))?, (3.5)

kde 6 a 6~ jsou parametry primarni a cilové sité. P¥i vhodné volbé n vede tato modifikace
ke zrychleni uceni. [22]

3.2 Dualni architektura neuronové sité

Pokud se agent nachazi ve stavech, ve kterych akce nemaji na prosiedi zadny relevantni
vliv, je pro agenta zbytecné ucit se efekt téchto akci. V takovych pripadech agentovi staci
naucit se hodnotu stavu. Dudlni architektura rozdéluje vypocet funkce Q(s,a) na vypocet
hodnoty stavu V(s) a funkci vyhody A(s, a), kterd udava, o kolik je lepsi vybrat danou akci
oproti ostatnim v daném stavu. [8] Q-hodnota je kombinaci téchto dvou funkei, formalné

Q(s,a) =V(s) + A(s,a). (3.6)
PIné propojend PIné propojena
vrstva vrstva V(s)
Konvolué¢ni Agregacni
vrstvy vrstva Q(s.a)
PIné propojena PIné propojenal—a(s a)
vrstva vrstva

Obrazek 3.1: Dualni architektura neuronové sité. Vystup konvolucni c¢asti jde do dvou od-
délenych vétvi, které jsou slozené z nékolika plné propojenych vrstev. Vystupy vétvi se poté
seCtou a dostaneme Q-hodnoty akci.

Pro vyuziti této modifikace je potieba upravit architekturu neuronové sité, viz obra-
zek 3.1. Konvolué¢ni ¢ast zustava stejnd, ale nésledna sekvence plné propojenych vrstev je
rozdélena na dva proudy. Jeden z nich slouzi pro vypocet hodnoty stavu a druhy pro vy-
pocet vyhody akce. Tyto dva proudy se spoji v posledni agregacni vrstvé a vystupem je
Q-hodnota. Vystup sité je popsan rovnici

Q(s,a;0,a,8) = V(s;0,5) + A(s,a;0, ), (3.7)
kde 6 jsou parametry spolecné ¢asti sité, o parametry ¢asti sité pro vypocet vyhody akce

a [ parametry Casti sité pro vypocet hodnoty stavu. Problémem této rovnice je, Ze na
zdkladé @Q nelze jednoznac¢né uréit V a A, coz se projevuje slabym vykonem. [25] ReSenim
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tohoto problému je nastavit odhadovani vyhody tak, Ze zvolena akce bude mit vyhodu 0.
Rovnici 3.7 pak lze prepsat jako

Q(s,a;0,a,8) =V(s;0,8) + (A(s,a;0,a) — mz}xA(s, a0, q)). (3.8)

a

Pro Q hodnotu optimélni akce a* ve stavu s pak plati

Q(s,a"; 0,0, 8) = V(s;0,). (3.9)

To znamena, ze jeden proud dodava odhady hodnot stavu, zatimco druhy produkuje odhady
vyhod akci.

Alternativou je vyuzit misto vyhody optiméalni akce primér vyhod vsech moznych akei
25)

Q(s,a;0,0,8) =V (s;0,8) + (A(s,a;0,a) — |jl X:A(s7 a0, q)). (3.10)

Ackoli V' a A ztraci ptivodni vyznam, protoze jsou tyto hodnoty posunuté o konstantu, zvy-
suje tento pristup stabilitu optimalizace. Rovnice 3.10 je pouzita v implementaci Rainbow
agenta [7].

3.3 Prioritni vzpominkova pamét

P1i pouziti obycejné vzpominkové paméti jsou vzpominky pri uceni vzorkovany nahodné.
Idealnim méritkem pro dulezitost prechodu by bylo mnozstvi poznatki, které se agent muze
z daného prechodu naucit. [18] Tato informace neni pfimo k dispozici, proto se vyuziva ve-
likosti rozdilu cilové Q-hodnoty a odhadnuté Q-hodnoty. Priorita se pak spolu s prechodem
uklddd do paméti. Pfi vytvareni davky jsou vybirdny prechody s nejvétsi prioritou. [20]

Chamtivé upfednostnovani mé nékolik problémil. Pfechody, které po prvnim priichodu
maji nizkou prioritu budou vybrané az po dlouhé dobé, nebo nikdy (kvili omezené kapacité
paméti budou diiv nahrazeny jingm prechodem). Prechody s vysokou prioritou budou nao-
pak prehravany mnohokrat, protoze rozdil mezi cilovou a odhadnutou hodnotou se snizuje
pomalu. Agent se tak natrénuje jen na malém mnozstvi stavii. Proto se vyuziva stochaistické
uprednostnovani, které je kompromisem mezi chamtivym uprednostiiovanim a uniformné
ndhodnym vybérem. [18] Pravdépodobnost vybéru prechodu i je

. 2
P (Z) = L
>k Ph
kde p; > 0 je priorita pfechodu i a exponent a uréuje miru uprednostnéni.
Prioritni pamét méni distribuci aktualizaci na neuniformni a tim padem méni reseni, ke
kterému budou odhady konvergovat.[18] Tuto zaujatost k pfechodim s vysokou prioritou
lze napravit pomoci tzv. vah vzorkovani dulezitosti (importance-sampling weights)

(3.11)

1 1

w(i) = (5 - m)ﬁa (3.12)

kde N je velikost paméti, P(i) pravdépodobnost vybéru prechodu i a 3 je exponent od
0 do 1, ktery kontroluje jak velky vliv tyto vahy maji na uceni. [20] Velikost exponentu
B koresponduje s hodnotou exponentu « pouzitém pii vypoc¢tu pravdépodobnosti vybéru.
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Cim je a vétsi, tim vice jsou prechody upfednostiiovany a roste potieba korigovat zaujatost
pomoci /3. Nejéastéji se pouzivad [ s nastavenou pocatecni hodnotou (napiiklad 0.4 [7]),
ktera linedrné s prubéhem uceni roste k hodnoté 1. [18]

Pro efektivni implementaci prioritni vzpominkové paméti se pouziva struktura binarniho
souctového stromu znézornéna na obrazku 3.2. Listy tohoto stromu jsou jednotlivé prechody
s prioritou. Asymptotickd slozitost aktualizovani a vzorkovani je O(log N). [20]

28<36

o @/

Obrazek 3.2: Implementace prioritni vzpominkové paméti pomoci struktury bindrniho souc-
tového stromu. Listy (zluté kruhy) reprezentuji prechody v paméti, ¢isla prioritu. Priorita
rodicovského uzlu je déana souctem priorit déti. Priklad vybéru prechodu pro ndhodnou
hodnotu 28 je oznacen zelenymi hranami. Pokud je hodnota vétsi nez priorita levého na-
sledovnika, tak se priorita odecte a pokracuje se do pravého podstromu, jinak se pokracuje
do levého podstromu.

3.4 Distribucni posilované uceni

Myslenkou distribu¢niho posilovaného ucenti je ucit se odhadovat distribuci navratu (odmén)
misto oc¢ekavané odmény. Vystupem sité pak nejsou Q-hodnoty pro jednotlivé akce, ale
nédhodnd proménna 7, ktera pro kazdou akci urcuje distribuci moznych navrati a jeji stredni
hodnota je rovna Q-hodnoté. [2] Funkci Z lze popsat distribu¢ni Bellmanovou rovnici ve
tvaru

Z(s,a) = r+~Z(s,d). (3.13)

Distribuce Z(s,a) tedy zavisi na odméné r a distribuci Z(s, a’) budouci akce o’

Pro modelovani téchto distribuci slouzi diskrétni pravdépodobnostni funkce s parametry
N € N jakozto poctem atomid a Viin, Vinae € R 0znacujici minimalni a maximalni hodnotu
o¢ekdvaného navratu. Nosicem této funkce je mnozina atomu z; definovanych jako [7]

Vinaz — Vini
Zi = Vm’m +1 m(}if _71”%” (314)

pro 0 < i < N. Q-hodnotu pak 1ze snadno ziskat rovnici
N—-1

Q(s,a) =E[Z(s,a)] = Y piz, (3.15)
=0
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kde p; je pravdépodobnost, ze se hodnota budouciho stavu bude rovnat z;.
Pro optimalni cilovou hodnotu funkce Z*(s, a) plati

Z*(s,a) =r+~Z(s',a"), (3.16)

kde a* je optiméln{ akce. [23] Pravdépodobnostni funkce p = Z(s',a*) je ve standardni
formé, obsahuje tedy dvojice (zo,p0), (21,P1)s--(2n—1,Pn-1). Po vynésobeni jednotlivych
atomt faktorem starnuti v a pri¢teni okamzité odmeény r, se atomy transformuji na (r + = zo,
(r+~z1,p1),---(r + v2nv-1,pn-1)- Nyni jsou atomy vychylené mimo puvodni pozice. Tento
problém je vytesen rozdélenim vychyleného atomu na dva nejblizsi zarovnané atomy a upra-
venim jejich pravdépodobnosti vzhledem ke vzdélenosti od vychyleného atomu. Priklad je
vidét na obrazku 3.3. Pokud byly vychylené mimo interval (Vi,in, Vinaz), jsou nastaveny na
hodnotu V,,;, pokud byly vychyleny do nizsich hodnot, nebo V4, pokud byly vychyleny
do vyssich hodnot.

-

-__-_Q:\:\__-____

Z0 Z1 Z2 Z3 Z4 Z5 Z6

Obrazek 3.3: Ukazka transformace vychyleného atomu na zarovnané atomy. Cim bliz je
zarovnany atom vychylenému atomu, tim vic je jeho pravdépodobnost navysena.

Pro vypocet chyby tohoto rozdéleni pravdépodobnosti se pouziva logaritmicka chybova
funkce (Cross-Entropy loss). Cely postup je popsén v algoritmu 3.

3.5 Sumové siteé

Sumova sit (NoisyNet) je linedrni vrstva neuronové sité, kterd prindsi alternativni pfistup
pro exploraci. [7] e-chamtiva explorace dodava do strategie Sum v kazdém kroku uceni,
ktery je ale zcela nezavisly na stavu. Cilem Sumové sité je upravit vektor vah tak, aby
se strategie zménila v zavislosti na stavu. Toho dosahuje pomoci parametri Sumu, které
narusuji vahy a zkresleni (bias) neuronové sité. Tyto parametry se pak uci prostfednictvim
sestupu gradienttu. Efekt sumovych siti se nejvice projevuje u tloh, kde prvni odménu agent
ziskd az po mnoha akcich. [4]
Linearni vrstva neuronové sité s p vstupy a ¢ vystupy je reprezentovand rovnici

y =wzx +b, (3.17)
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Algorithm 3: Algoritmus distribu¢niho uceni (prevzato z [2])

Vstup : Piechod s, ag, e, se41, v € [0,1]
Q(8t+17 a) = Zz ZiPi (iL’t+1, a)
a* = argmax, Q(z¢+1,a)
m;=0,1€0,...,.N -1
for j€0,....,N—-1do
# VypoZitej projekci vychjlenych atomii 7z; na nosi& {z}
Tz = [re + nezlyme
bj =S (7-21 — me)/AZ
L= 1bj], u = [bj]
# Rozdél pravdépodobnosti na zarovnané atomy
m; = my +pj(xt+1,a*)(u — bj)
My = My, +pj($t+17a*)(bj - l)
end
# VypocCitej logaritmickou chybu
Vystup: — > . m;logp;(z, at)

kde x € RP je vstupem vrstvy, w € R?*P matice vah a b € R? zkresleni. Odpovidajici
sumova linearni vrstva je definovana jako

yE (4o 0z 4 b+ ot o, (3.18)
kde parametry p® + 0" ©€” a pub + o® ® € nahrazuji w a b. p® € RI*P, ;b € R9, 0% € RI¥P

a 0¥ € RY jsou ucené parametry, kdezto € € RZ*P a ¢’ € R? jsou ndhodné proménné sumu.
Vizualizace Sumové linedrni vrstvy je zndzornéna na obrazku 3.4. [4]

y=wx+b

T
Obréazek 3.4: Vrstva Sumové sité se vstupem x, vystupem y a parametry Sumu u, o a €.

Existuji dvé moznosti distribuce Sumu. Prvni z nich je nezavisly Gaussuv Sum, ktery
pouziva jeden nezavisly sum pro kazdou vahu. Druhou moznosti je faktorizovany Gaussiuv
sum, ktery vyuziva jeden nezavisly sum pro kazdy vystup a jiny nezavisly sum pro kazdy
vstup. Pro DQN se vyuzivd druhd moznost, protoze redukuje vypocetni ¢as generovani
nahodnych ¢isel. Poc¢atecni hodnoty parametrt p a o ve faktorizované sumové siti jsou na-
sledujici. Kazdy prvek p; ; je vzorkovan z ndhodného uniformniho rozlozeni U [—ﬁ, —|—ﬁ],
kde p je pocet vstupi linedrni vrstvy a kazdy prvek o;; je nastaven na konstantu %.

Hyperparametr oy je nastaven na 0.5.
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Kapitola 4

Navrh agenta

Algoritmus Rainbow dosdhl pfi hrani 2D her solidnich vysledki. To ale neznamena, zZe se
dopracuje podobnych dspéchii i ve 3D hrach. Prostiedi téchto her je podobnéjsi realnému
svétu a casto se fidi podobnymi fyzikalnimi zakony. Jednim z hlavnich rozdili pro posilované
uceni je, ze agent vidi jen urc¢itou vysec toho, co se kolem né&j déje. V této kapitole navrhuji
implementaci agenta Rainbow, se kterou budu déle experimentovat v komplexnéjsim 3D
prostredi.

Pro provadéni experimenti ve 3D hie jsem se rozhodl vyuzit platfomu ViZDoom [29].
Toto prostiedi dodava rozhrani pro vytvareni umélé inteligence, jez hraje st¥ilecku Doom na
zakladé vizualni informace. Pro modelovani a trénovani neuronové sité jsem pouzil knihovnu
PyTorch'. Jako zéklad agenta Rainbow pro ViZDoom jsem pouzil implementaci pro Atari

hry”.

4.1 Prostredi ViZDoom

Protoze se dalsi ¢ast bude vénovat prostiedi ze hry Doom, vysvétlim nyni zdkladni principy
této hry. Doom je pocitacova hra z roku 1993, kde je hlavnim tikolem hrace najit a stisknout
tlacitko, které znamend uspésné dokonceni drovné. V cesté mu brani nékolik riznych druhu
nepratel, ktefi hraci ubiraji zdravi. Pokud zdravi hrace klesne na 0, hra¢ zemtel a musi
danou droven zacit znovu. Hra¢ mlize po neptatelich stiilet nékolika typy zbrani, které lze
nalézt nékde v trovni. Kazda zbran ma omezeny pocet ndboji. V tdrovni se mimo zbrané
a naboje nachazi i dalsi objekty, které hraci doplnuji zdravi ¢i brnéni, které blokuje c¢ast
zranéni.

ViZDoom je platforma, kterd umoznuje vzajemnou komunikaci mezi hrou Doom a agen-
tem. ViZDoom obsahuje nékolik prednastavenych trénovacich tloh, které maji za tkol na-
ucit agenta néjaky princip. Jeden prubéh tlohy se nazyva epizoda. Prostredi na zakladé
vybrané tlohy urcuje, jaké akce muze agent provadét, dava agentovi zpétnou vazbu na akci
v podobé odmén a poskytuje agentovi popis stavu v zadaném forméatu. Epizoda je ukoncena
pokud agent dosahl maximélniho poc¢tu kroki, splnil zadany cil nebo jeho zdravi kleslo na
0. Prostiedi ocekava od agenta jako vstup akci v podobé vektoru ,stisknutych tlacitek®
Agent tedy muze v jednom kroku provést kombinovanou akci, napriklad vystrelit a zaroven
se pohnout doleva.

"https://pytorch.org/
“https://github.com/Kaixhin/Rainbow
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Trénovaci tulohy

V této ¢asti jsou popsany jednotlivé trénovaci tlohy, se kterymi se bude experimentovat.

Basic, Simpler basic a Rocket basic. Agent se nachazi na jedné strané c¢tvercové
mistnosti. Na druhé strané se nachézi neskodny a nepohyblivy nepritel. Cilem agenta je co
nejrychleji nepfitele jednou stielit. Agent se mize pouze pohybovat doleva nebo doprava
a strilet. V Simpler basic je zadni sténa vyrazné svétlejsi nez nepritel a v Rocket basic ma
agent k dispozici misto pistole raketomet, jehoz stiely leti pomaleji.

Health gathering a Health gathering supreme. Zde se agent nachézi v mistnosti,
kde agentovi neustale ubyva zdravi. Jeho cilem je pfezit co nejdéle pomoci sbirani lékarnicek,
které se na zemi ndhodné objevuji. V Health gathering supreme je v mistnosti nékolik stén,

Defend the center. Agent se nachazi uprostied kruhové mistnosti. Na obvodu se
objevuji nepratelé, kteri se postupné k agentovi priblizuji. Cilem je zabit co nejvic nepratel
s omezenym poctem naboju. Agent se nemuze pohybovat, muze se pouze otacet a stiilet.

Defend the line. Tato tloha je podobnd tloze Defend the center, ale probiha ve
¢tvercové mistnosti, kde se nepratele objevuji na druhé strané nez agent. DalSim rozdilem
je, ze jsou nepratelé postupné odolnéjsi a je potteba je strelit vicekrat.

My way home. Uroveri se sklada z nékolika propojenych mistnosti a jedné chodby se
slepym koncem. Kazdad mistnost ma jinou barvu a v jedné z nich se nachazi zelené brnéni.
Cilem agenta je dojit k této vesté pred skoncenim casového limitu.

Predict position. Agent se nachazi ve ¢tvercové mistnosti na jedné strané. Na druhé
se vyskytuje nepritel, ktery chodi zleva doprava. Cilem agenta je co nejdriv trefit nepftitele.
K dispozici m4 jednu st¥elu z raketometu. Uloha koné po vyprseni ¢asového limitu nebo
pokud raketa trefi nepritele ¢i sténu.

Take cover. V této tloze je agent na jedné strané ¢tvercové mistnosti. Na druhé strané
jsou nepratelé, ktef{ po agentovi vrhaji ohnivé koule. Cilem agenta je se témto koulim
pomoci pohybu doleva a doprava vyhybat a prezit co nejdéle.

Deadly corridor. Agent se nachdzi na zacatku uzké chodby. Cilem je dostat se co nej-
blize k brnéni na druhém konci chodby. Po obou stranach této chodby je celkem 6 nepiatel.
Pokud by agent nepfatele ignoroval a Sel primo k vesté, tak bude nékde po cesté zabit.

Ukéazky snimkt obrazovky jsou k vidéni na obrazku 4.1.

Obrazek 4.1: Ukdzky snimku z trénovacich tloh. Jedna se o ulohy (zleva) Basic, Deadly
corridor a Defend the center. Rozliseni snimkti je 320x240.

Kazda tloha mé jinou maximélni a minimalni moznou celkovou odménu. Abych mohl
uceni na ruznych tlohach rozumné porovnavat, upravil jsem u vSech scénaiu velikosti od-
meén, které agent ziskava. Vétsinu odmeén lze snadno upravit v konfiguracnich souborech
trénovacich dloh. Nékteré odmény jsou zabudované pfimo v souborech s mapou, které nelze
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jednoduse upravovat. Tento problém jsem vytesil tak, ze jsem kazdé tloze priradil délitele
odmén. Pokud mohl agent ptivodné ziskat prostfednictvim zabudovanych odmén napiiklad
celkovou odménu 2000 a neni zadnd dalsi pozitivni odména, délitel této tlohy je 2000.
Odmény v konfigura¢nich souborech jsem pak nélezité upravil. Minimalni mozné celkova
odména v modifikovanych scénarich se pohybuje kolem -1 a maximalni kolem +1. V né-
kterych pripadech mutze agent dosdhnout i odmén mimo tento interval, coz ni¢emu nevadi
a lze to interpretovat jako necekany tispéch ¢i netispéch. Upravené odmény a povolené akce
v jednotlivych tlohach jsou shrnuty v tabulce 4.1.

Nézev ulohy H Upravené odmény ‘ Povolené akce
-0.0016 za kazdy krok
Basic +1 za trefeni nepritele PL,PR,U
-0.05 za stfelu mimo
Health gathering +0.001 za kazdy krok PF, OL, OP
-1 za smrt
Defend ‘Fhe +0.125 za zabiti nepritele OL, OR, U
center /line -1 za smrt
-0.0005 za kazdy krok
My way home +1 za dosazeni brnéni PF, OL, OR
. i -0.0033 za kazdy krok .
Predict postition +1 za trefenf nepiftele OL, OR, U
Take cover +0.001 za kazdy krok PL. PR
-1 za smrt
40.0005 za priblizeni se k brnéni
PL, PR, PB, PF, OL
Deadly corridor -0.0005 za vzdéleni se od brnéni P
OR, U
-1 za smrt

Tabulka 4.1: Tabulka upravenych odmén a povolenych akci. Vyznam zkratek u povolenych
akci: PL — pohyb doleva, PR — pohyb doprava, PB — pohyb dozadu, PF — pohyb dopredu,

U — atok, OL — otoceni vlevo, OP — otoceni vpravo.

4.2 Architektura sité

Zékladem neuronové sité, kterou budu pouzivat pro experimenty, je puvodni architektura
sité DQN. Vstupem sité DQN jsou 4 obrazky o velikost 84x84 ve stupnich Sedi. V prostredi
Doomu jsou objekty ¢asto vyrazné barevné odliseny. Kdybych pouzival Sedoténovy vstup
tak se tato velice vyhodnd vlastnost ztrati. To muze vést k pomalejsimu uceni [11]. Proto
budou vstupem mé sité 4 barevné obrazky, které jsou vyrazné vypocetné naro¢néjsi na
zpracovani, nez Sedotonové. Aby se doba zpracovani vstupu prili§ nezvysila, zmensil jsem
rozlisSeni obrazk na 56x56. Na obrazku 4.2 je piiklad vstupu v rtznych rozliseni. Lze
postiehnout, ze i drobné objekty jsou pii rozliseni 56x56 stale viditelné, coz je pro spravné
fungovani neuronové sité klicové.

Konvoluéni ¢ast neuronové sité je slozena ze tii konvoluc¢nich vrstev. Prvni vrstva ma
32 kanalu, dalsi dvé 64, podobné jako u agenta DQN (viz obrézek 2.5). Vstupem prvni
vrstvy jsou 4 barevné obrazky ve formatu RGB s rozlisenim 56x56. Obrazky jsou nejprve
normalizovany — hodnoty kandl jednotlivych pixelt jsou vydéleny 255. Vrstvy pouzivaji
jadra o velikosti 8 x 8, 4 x 4 a 3 x 3 s velikosti kroku (stride) 4, 2 a 1. Plné propojend
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Obrazek 4.2: Porovnani rozliseni stejného snimku, s rozliSenimi (zleva) 160 x 120, 84 x 84,
56 x 56.

cast je rozdélena na dvé samostatné vétve, jednu pro vypocet hodnoty stavu a druhou pro
vyhody akci. Kazda vétev obsahuje jednu skrytou sumovou linedrni vrstvu s 512 neurony.
Prvni vétev vyprodukuje distribuci pravdépodobnosti hodnot stavii. Druhd vétev vypocita
distribuce pravdépodobnosti vyhod akci. Vystupni Sumova vrstva prvni vétve ma pocet
neurond roven poc¢tu atomu distribuce pravdépodobnosti, druhd ma pocet neurontu roven
poc¢tu moznych akci ndsobeny poc¢tem atomu. Vystupy jsou nasledné seCteny a normalizo-
vany a vysledkem je distribuce pravdépodobnosti Q-hodnot pro kazdou akci. Vizualizace
sité je na obrazku 4.3

56x56x12
|
convi 13x13x32
Conv2
5x5x64
Conv3
3x3x64
NoisyV1 NoisyAl
512 512
NoisyV2 NoisyA2

k‘, Agregace ,\_)

/

ax5l

Obrazek 4.3: Vizualizace sité Rainbow agenta pouzitého v experimentech. Vstupem sité jsou
4 barevné snimky v rozliSeni 56x56, vystupem je distribuc¢ni pravdépodobnost Q-hodnot pro
kazdou akci. Zluté obdélniky oznac¢uji velikost vystupu vrstev, a oznacuje poéet povolenych
akci. Modré obdélniky jsou konvolucéni vrstvy, ¢ervené jsou plné propojené linedrni vrstvy
s Sumem.
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V implementaci vyuzivam dvé modifikace, které jesté nebyly zminény. Na zacatku uceni
se nejdrive naplnuje prioritni vzpominkova pamét a az pak se za¢ne ucit na vzorcich z pa-
meéti. Pocet kroktl pred zacatkem uceni jsem nastavil na 20 000. Druhé malé vylepseni se
odviji od toho, Ze hry jsou nastavené pro lidi, a ¢lovék neni schopen stisknout tlacitko na
dobu jednoho snimku (vétsinou to ani neni nijak vyhodné). Proto je akce vybrana agentem
nékolik snimkt opakovana. Experimentalné se ukazalo, Ze nejvyhodnéjsi je opakovat akci
po dobu ¢étyt az deseti snimki. [29]

U nastaveni hyperparametri algoritmu Rainbow jsem se idil pfevazné doporucenymi
hodnotami, které byly pouzity pri uceni na Atari hrach. Jako optimaliza¢ni algoritmus
jsem zvolil Adam, ktery je méné nachylny k volbé miry uceni (learning rate).[7] Hodnoty
hyperparametru lze vidét v tabulce 4.2.

Parametr Hodnota
Pocet krokt pred zacatkem uceni 20 000 snimku
Mira uceni algoritmu Adam 0.0000625
Pocatecni hodnota sumu o 0.1
Interval aktualizace cilové sité 20 000 snimku
Parametr € algoritmu Adam 0.00015
Exponent prioritni paméti o 0.5
Exponent vah vzorkovani dulezitosti 3 04-1
Pocet kroku vice-krokového uceni n 3
Pocet distribu¢nich atomu z 51
Distribuéni hodnoty Vinin & Vinae [-10, 10]
Faktor starnuti - 0.99
Velikost davky 32
Velikost paméti 300 000
Interval uceni z paméti 4 kroky
Opakovani akci 4 snimky

Tabulka 4.2: Tabulka hyperparametru

4.3 Uc¢eni na vice ulohach

Trénovaci tlohy maji mnoho spolecnych prvki, protoze jsou z prostiedi jedné hry. Nepratelé
vypadaji stejné, akce itok znamend to samé ve vsech tlohach, pokud agent trefi nepritele,
tak zpravidla dostane odménu. Agent by téchto informaci mohl vyuzit a pfi vhodném
navrhu by se mohl naucit plnit nékolik rtiznych tloh. Cilem této ¢ésti je takového agenta
navrhnout.

Nejdriive je potfeba zaridit, aby prostredi predkladalo agentovi rizné tlohy. Pi uceni
na jedné tuloze po konci epizody ihned zacala nova. V pripadé vice tloh se po skoncéeni
epizody ndhodné vybere jedna z trénovacich iloh a nacte se prislusny konfiguraéni soubor,
obsahujici informace o mapé a odméndach, a zahdaji se nova epizoda. Vzpominky ze vSech
uloh se ukladdaji do jedné spolec¢né paméti. Diky tomu jedna davka pro uceni obsahuje
vzpominky z rtiznych trénovacich tloh.

Dilezitou informaci pro takového agenta je, z jaké lohy vstupni stav pochézi. Bude-
li agent disponovat touto informaci, umozni mu to lépe urcit kvality akci v tomto stavu.
Prechod pak bude kromé aktudlniho stavu, provedené akce, odmény a nasledujiciho stavu
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obsahovat i hodnotu pro identifikaci tilohy. Upraveny piechod je stejné jako pivodni ukladan
do paméti a vzorkovan pti uceni.

Dale je potreba upravit neuronovou sit tak, aby pro uceni efektivné vyuzivala identifi-
kétor tlohy. Upravy se opiraji o myslenku, Ze nizsi vrstvy neuronovych siti se uéi primarné
obecnéjsi principy prostiedi a na konkrétni tikol se trénuji hlavné vyssi, vétsinou plné pro-
pojené vrstvy. Prvni moznosti jak do sité dodat identifikdtor tlohy, je pridat vstupnimu
snimku jeden kandl, ktery pritadi ke kazdému pixelu z jaké tlohy pochézi. Tento zptsob
nedava prilis smysl, protoze primo upravuje vstupni snimek, coz muze vést k neocekéava-
nému chovani. Navic neméa smysl dodavat informaci o loze v nizsich vrstvach sité, 1ze ji
pridat az u vyssich.

Navrh 1

Rozumnéjsi moznosti je vypocitat Q-hodnoty akci daného stavu pro vSechny ulohy, a poté
na zakladé identifikatoru tlohy vybrat Q-hodnoty odpovidajici dané tloze. Posledni vrstva
je rozdélena tak, aby kazda tloha meéla vlastni plné propojenou vrstvu, jejimz vystupem
jsou Q-hodnoty akci pro odpovidajici tlohu. Rainbow vyuziva dudlni architektury, takze
pro kazdou tlohu existuji ve skute¢nosti dvé vrstvy, jedna pro vypocet hodnoty stavu
a druhd pro produkovani vyhody akci, které se nasledné sec¢tou. Z téchto sad Q-hodnot se
pak vybere sada odpovidajici dané tdloze. Posledni vrstvy se u¢i pouze na konkrétni iikol,
zatimco ostatni se trénuji na vSechny tlohy. Vizualizace této architektury je na obrazku
4.4.

NoisyV2-0 Q-0 NoisyA2-0

/ NoisyV2-1 Q-1 NoisyA2-1

NoisyV1 NoisyAl

° ° °
° ° ° /
° ° °

NoisyV2-1 Q-10 0isyA2-10

Obréazek 4.4: Prvni navrh architektury sité pro uceni na jedenacti tlohéch. Pro vstup se
vygeneruje sada Q-hodnot pro kazdou tlohu. Na zdkladé identifikatoru tlohy pak sit vybere
vhodnou Q-hodnotu, kterou posle na vystup.

Navrh 2

Druhy zpiisob, ktery jsem navrhnul, je pouziti Embedding vrstvy pro parametricky po-
pis vlastnosti trénovaci tlohy. Embedding vrstva je jednoduché vyhledavaci tabulka, ktera
v tomto pripadé pro zadany identifikator ulohy vrati vektor vlastnosti prostiedi. Tento vek-
tor konkatenuji ke vstupu prvnich plné propojenych vrstev. Embedding vrstva se stejné
jako zbytek sité uci na zakladé gradientd, pocateéni hodnoty jsou inicializovany nahodné.
Pocet radka Embedding vrstvy odpovida poctu scénari. Jako pocet parametru pro popis
tlohy jsem zvolil 128. Vizualizace tohoto navrhu je na obrazku 4.5

Ke spravnému fungovani vyse zminénych architektur je potteba, aby vSechny ulohy
mély stejny pocet akci, jinak by vrstvy tloh s vétsim poctem akci pocitaly Q-hodnoty
neexistujicich akci. Agent by se pak takové akce snazil provést, coz by vedlo k chybé.
Vymyslel jsem dva zpiisoby, jak tento problém vytesit. Pro oba plati, Ze pocet moznych
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Vstup —>| Konvoluc¢ni ¢ast

PIné propojené vrstvy Q-hodnoty

ID dlohy Embedding vrstva

Parametry dlohy 0

Parametry Ulohy 1

Parametry ulohy 10

Obréazek 4.5: Druhy navrh architektury sité pro uceni na jedenécti tilohach. Vstupni snimky
jsou zpracovany konvoluéni ¢asti a vystupu je pripojen parametricky popis tlohy ziskany
z embedding vrstvy. Tento vektor je zpracovan plné propojenymi vrstvami a vystupem jsou
Q-hodnoty pro danou tlohu.

akci vsech 1loh bude roven maximélnimu poctu povolenych akci. Prvni moznosti je nahradit
nepovolené akce prazdnou akci. Provedenim této akce agent v prostfedi nic neudéla. To je
zpravidla z hlediska odmény nevyhodné, a tak se rychle nauci tyto akce nevybirat. Druhou
moznosti je pfemapovat nepovolené akce na jiné povolené akce. Akce otoceni doleva by v jiné
uloze znamenala naptiklad akci pohyb vpravo. Tato zména vyznamu akce by ale mohla mit
negativni dopad na uceni vice tloh. Nékteré akce by navic byly mapovany vicekrat, nez
jiné, takze by je agent ze zacatku uceni provadél castéji. Proto jsem se rozhodl pouzit pro
experimenty prvni moznost.

U nékterych tloh lze povolit i akce, které nejsou pristupné v pivodnim nastaveni tloh,
aniz by se vyrazné zménil princip trénovaci tlohy. Jedna se o tlohy, kde se agent pohy-
buje volné v prostoru, tedy Health gathering, Health gathering supreme a My way home.
V téchto tlohach jsem dovolil agentovi kromé pohybu vpred a otéceni i pohyby doleva, do-
prava a dozadu. To by mélo vést k lepsimu celkovému pochopeni vyznamu zminénych akci.
Prostredi navic umoznuje simulovat pohyb mysi pomoci otoc¢eni o vice stupni. Do tloh, kde
se agent miuze otacet, jsem pridal akci otoceni doleva o 10 stupnu a akci oto¢eni doprava
o 10 stupnu. Protoze se akce ¢tyrikrat opakuje, dojde k otoceni o 40 stupnu. Tato tprava
by méla dovolit agentovi rychleji reagovat na situaci a tim zlepsit jeho vykon. Celkové ma
agent na vybér z deviti akci.
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Kapitola 5

Experimenty

V experimentech testuji vykon agenta Rainbow navrzeného v pfedchozi kapitole na tréno-
vacich tlohach. Hlavnim méfitkem jsou odmény, kterych agent dosahuje po urcité dobé.
Kvuli vypocetni a ¢asové narocnosti byly experimenty provedeny pouze jednou. Pro tréno-
vani agentii jsem vyuzil vlastni pocitac a cloud v metacentru firmy Google'.

5.1 Porovnani Rainbow s DQN

V experimentu srovhavam rychlost u¢eni agenta Rainbow s implementaci Dudlntho DQN?.
Porovnani jsem provedl na dvou trénovacich tlohach, konkrétné Health gathering a Defend
the center. Pouzivam vlastni verze téchto tloh, tedy s upravenymi odménami a akcemi.
Pocet trénovacich krokti jsem nastavil na 500 000 pro Health gathering a 1 000 000 pro
Defend the center. Po kazdych 25 000 krocich jsou modely testovany na 100 epizodéch
dané ulohy. Celkové odmény ze vSech testovacich epizod jsou zprimérovany a promitnuty
do grafti na obrazku 5.1.

12 Defend the center 12 Health gathering
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Obrazek 5.1: Porovnani uceni agenta Rainbow s Dueling DQN. Osa z oznacuje pocet kroku
agenta a hodnoty na ose y oznacuji primer odmén ziskanych ve 100 testovacich epizodach.

7 vysledkt lze usoudit, ze vylepseni agenta Rainbow maji na vykon pii uceni na téchto
ulohach velmi pozitivni vliv. Agent DDQN se za prvnich 1 000 000 krokd uceni v tloze

"https://console.cloud.google.com/
2https://github.com/mihahauke/deep_rl_vizdoom
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Defend the center nedostal pres priamérnou hodnotu -0.8. U agenta Rainbow mtzeme po-
zorovat i pripady, kdy dosdhl primérného skére pres 1, které odpovida zabiti Sestnécti
nepratel. Podobné je tomu i u druhé trénovaci tlohy. Uz po 100 000 krocich se agent naucil
strategii, kterd mu pfinesla primérné odmeény vétsi nez 0. To znamena, ze v nékterych epi-
zodach prezil az do konce ¢asového limitu a neziskal zapornou odménu za smrt, tedy splnil
ukol. Lze predpokladat, ze pii delsim trénovani by agentovo primeérné skore rostlo.

Dtvodu slabého vykonu DDQN oproti Rainbow miize byt mnoho. Jako optimaliza¢ni
algoritmus je pouzit RMSProp, ktery konverguje pomaleji nez Adam, coz mohlo ovlivnit
rychlost uceni. Dalsi moznosti je, Ze e-chamtiva strategie neni pro tento typ tkolt optimalni.
Pokud agent déla akce zcela ndhodné a provede pohyb dopredu a pohyb dozadu, dostane
se do stavu, ve kterém byl, aniz by se néco naucil. V puvodni nemodifikované tloze se mohl
agent pouze pohybovat dopredu a otacet, takze takova situace nemohla snadno nastat.
Posledni mozny dtvod jenz zminim, je nevhodné nastaveni hyperparametri.

Nejdtlezitéjsi informaci, kterda z tohoto experimentu vyplyva je, Ze se agent Rainbow
uci na jednotlivych tlohéach se stejnym nastavenim hyperparametrii. V obou tlohach agent
hojné vyuziva akci otaceni o vice stupnti, coz potrvzuje moji hypotézu, ze pridani téchto
akci umozni agentovi ziskavat vyssi odmeény.
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Obréazek 5.2: Srovnani vykonu architektur v jednotlivych tlohach. Osa = oznacuje pocet

kroku v tisicich.
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5.2 Experimenty na vice ulohach

V této ¢asti experimentuji s agenty, ktefi se ucéi na vsech jedenacti tlohach zaroven. Pozoruji
nejen jejich celkovy vykon, ale i rychlost uc¢eni na jednotlivych tlohach. Pocet krokt agenta
je 2 000 000, testovani modeli probiha na péti epizodach z kazdé tlohy, celkovy pocet
testovanych epizod pti kazdém vyhodnoceni je 55. V grafu na obrazku 5.3 je srovnani uceni
dvou navrhnutych architektur pro uceni na vice tlohéch.

Uceni na vice ulohéach

1.2
—— Névrh 1

1.0 7 N&vrh 2

0.8 -
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0.0

—-0.2
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-0.8 /‘f\/

-1.01
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Obréazek 5.3: Porovnani architektur agenta Rainbow pro uceni na vice scénarich. Osa x
odpovida poctu kroki agenta v tisicich, osa y primérnou odménu ziskanou pfi testovani
na péti epizodach z kazdé ulohy.

7 grafu lze vypozorovat, ze agent vyuzivajici Embedding vrstvu se celkové uci vyrazné
rychleji nez architektura s rozvétvenou posledni vrstvou. Pro lepsi pochopeni rozdilného
vykonu je v grafech na obrazku 5.2 porovnani vysledki ve vybranych tlohéach.

Hlavnim zdrojem rozdilnych vysledkt mezi agenty byl scénar Basic a jeho alternativy.
Agent 2 se po 250 000 krocich zacal zlepSovat v tloze Simpler basic. Poznatky ziskané
v této tloze mu pomohly ziskavat vyssi odmeény i v Rocket basic, kde vidime prudky nartst
ziskanych odmeén kolem 500 000 kroki. Hned poté se agent zlepsil i v tiloze Basic. Je vidét,
ze sdileni informaci z jedné tlohy v tomto pripadé pomohlo agentovi k zlepSeni na jiné
uloze. Agent 1 se na tento typ tloh naucil strategii ,,nic nedélej“, protoze za kazdy vystrel
mimo je penalizovan. To vede ke konstatntni odméné -0.48.

Agent 1 se naudil strategie v tlohach Defend the line a Health gathering, které mu
prinasely vyssi prumérnou odmeénu. Agent 2 se ke konci trénovani naucil plnit lohu Health
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gathering, coz vedlo ke vzristu celkovych primérnych odmén. V tloze Defend the center

vvvvvv

vvvvvv

Rozhodl jsem se ucit model agenta 2 jesté dalsich 2 000 000 kroki, abych zjistil, jestli
se bude agent déle zlepsovat. Pribéh uceni je zachycen v grafu na obrazku 5.4. Agent se
mirné zlepsil, nékolikrat dosahl praimérné odmeény -0.05. Nejveétsi pokrok nastal v tlohach
Defend the center a Defend the line.

Pokracovani trénovani
1.2
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Obrazek 5.4: Pokracovani tréninku agenta 2.

5.3 Uceni s vyuzitim predtrénované sité

Poslednim provedenym experimentem je ucCeni na vice dlohach s pouzitim predtrénované
konvoluéni ¢asti neuronové sité. Pro tento experiment jsem vyuzil predtrénované sité pro
klasifikaci obrazki SqueezeNet. Ukol mého agenta je sice velmi odli$ny od tkolu Squeeze-
Netu, ale to by pii pouziti konvoluc¢ni ¢asti nemuselo vadit. Pro vstup o velikosti 56 x 56
je vystupem konvoluc¢ni ¢asti sité aktivacni mapa 3 x 3, kde je kazdy pixel popsany 512
kandly. Vstupem SqueezeNetu je pouze jeden barevny obrazek, tudiz stav v tomto expe-
rimentu neni popsan ¢tyfmi snimky, ale jednim normalizovanym® obrazkem. Pro uéeni na
vice scénarich jsem vyuzil architekturu s Embedding vrstvou, kterd se ucila rychleji. Ackoli
Squeezenet patii mezi sité pro klasifikaci obrazu s mensim poc¢tem parametri, stile ma
mnohem vice vrstev nez jednoduché sit slozend ze tii vrstev. To se projevilo na vypocetni
naroc¢nosti, proto jsem nastavil pocet kroki agenta na 1 000 000. Parametry pfedtrénované
¢asti jsou zmrazené, takze se netrénuji.

7 vysledki v grafu 5.5 1ze vypozorovat, ze se agent pri pouziti predtrénované konvoluc¢ni
¢asti neuci, nebo se uci extrémné pomalu. Pri¢inou muze byt piilis velka odlisnost ptvodni

3https://pytorch.org/docs/master/torchvision/models.html
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Obréazek 5.5: Uceni na vice tlohédch s pouzitim predtrénované sité.

funkce sité od aktualniho tkolu. U klasifikace napriklad nezalezi na poloze objektu, ktera je
pro hrani Doomu kli¢ova. Mezi vrstvami pouzivda Max-pooling, kviuli kterému sit prestane
vnimat polohu objektu. [13] Dalsim dilezitym rozdilem jsou vstupni data. SqueezeNet je
trénovany na obrazcich o velikosti 224 x 224 z redlného svéta, coz se vyrazné 1isi od snimkut
ze hry ve formatu 56 x 56. V kazdém ptipadé je pouziti predtrénované sité SqueezNet pro
hrani Doomu nepouzitelné.
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Kapitola 6
Zaver

Cilem prace bylo naucit neuronovou sit plnit nékolik jednoduchych tloh ve 3D prostiedi.
Pro dosazeni tohoto cile byl vybran algoritmus Rainbow, coz je algoritmus DQN oboha-
ceny o nékolik vylepseni. Jako herni prostredi byla pouzita platforma ViZDoom. Navrhl
a implementoval jsem dvé varianty agenta Rainbow, které umoznuji uceni na vice tlohach
zaroven a poté jsem s nimi provedl experimenty na 11 trénovacich dlohdch z prostredi
ViZDoom. Ulohy jsem upravil tak, aby se celkové odmény pohybovaly zhruba od -1 do 1.
Kvuli vypocetni ndrocnosti byly experimenty provedeny pouze jednou.

Nejdrive jsem porovnéval rychlost uceni agenta Rainbow s DDQN na dvou rtznych
1 000 000 trénovacich krokt primeérnych odmén blizko k 1, zatimco DDQN dosahovalo
praméru kolem -0.9. Ve druhé tiloze Rainbow uz po 100 000 krocich ziskdval odmény zhruba
0 0.8 vyssi nez DDQN.
vrstvou. Agent se byl schopen po 2 000 000 krocich naucit plnit 4 tlohy tak, Ze v nich dosa-
hoval pramérnych odmén blizkych 1. Primérna odména ze vsech iloh se pohybovala kolem
-0.1, tedy témér 50 % z maxima. V dalsich 2 000 000 krocich nastal viditelny pokrok i v né-
kterych dalsich tlohach. Lze tedy predpokléddat, ze by se agent pri delSim trénovani naucil
plnit i ostatni Ulohy. Druha varianta agenta byla méné tispésna, agent se za stejnou dobu
naucil rozumné hrat pouze dvé dlohy. Pri nahrazeni konvoluc¢ni éasti sité predtrénovanou
casti sité SqueezeNet se agent viibec neucil.

7 pohledu budouciho vyvoje by bylo vhodné experimenty nékolikrat zopakovat a po-
tvrdit, ze dosazené vysledky nebyly ndhoda. Z hlediska uceni na vice tlohach zaroven by
mohla byt zajimava kombinace architektury s Embedding vrstvou a algoritmu A3C. Agenti
by se asynchroné ucili na riznych tlohach a gradienty propagovaly do globalni sité, ktera
by obsahovala Embedding vrstvu pro popis prostiedi. Pokud je agent A3C schopny ucit se
na jednotlivych tlohach, mohl by byt tento pristup efektivné;jsi.
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Priloha A

Obsah prilozeného CD

doc/ Zdrojové soubory technické zpravy a prelozené PDF.
src/ Zdrojové soubory pouzité pro experimenty.
videos/ Video obsahujici vysledky prace.

README.txt Soubor s popisem jednotlivych souborii.
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