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Abstrakt

Néplni této prace je obecné hrani her prostrednictvim umeélych neuronovych
siti. Experimenty jsou provadéné na ALE, simuldtoru herni konzole Atari
2600. Problém je fesen kombinaci autoenkodéru a rekurentni neuronové
sité. Konvolu¢éni nebo plné propojeny autoenkodér se na predem gen-
erovanych snimcich hry uéi jejich reprezentaci v nizsi dimenzi. Tento vek-
tor priznaku je pouzit jako vjem herniho agenta. Rekurentni neuronova
sit — herni agent je ucen evoluéni strategii dle dosazeného skére. Metoda
je testovana na vybranych hrach. Herni agent predevsim diky mezeram
v designu her prekonava zkusené lidské hrace.

Klicova slova: Obecné hrani her, Autoenkodér, Uméld neuronova sit,
Konvoluén{ neuronové sit, Rekurentni neuronova sit, Evoluéni strategie

Abstract

The content of this thesis is general game playing by means of artificial
neural networks. Experiments are done on ALE, a simulator of the Atari
2600 game console. The problem is solved by a combination of autoencoder
and recurrent neural network. A convolutional or fully connected autoen-
coder learns low dimensional representations of generated frames from the
game. This feature vector is used as a perception of the game agent. The
recurrent neural network — game agent is taught by the means of evolution
strategy following gained score. The method is tested on selected games.
The game agent is, thanks to design flaws of games, able to overcome
experienced human players.

Keywords: General game playing, Autoencoder, Artificial neural net-
work, Convolutional neural network, Recurrent neural network, Evolution
strategies
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Kapitola 1

Uvod

Hrani her je jednou z mnoha tloh umélé inteligence. Od pocatku informatiky existuji
snahy vyvinout poc¢itace a programy schopné porazit ¢clovéka. Mnohé hry maji pomérné
snadnd pravidla, mozna pravé proto se zda, ze by v nich pocitace, se svou enormni
vypocetni silou, mély excelovat. Zdani klame, na pohled jednoduché hry skryvaji casto
kombinatorickou explozi variant, tahu a rozhodnuti. Vypocet optimalni strategie pak
nardzi na ¢asovou nebo pamétovou bariéru. Kompletni feseni nebo optimalita herniho
postupu vsak neni vzdy nutna. Za pomoci specializovanych algoritmu a heuristik se
dari porazet profesionalni hrace sach, damy a nedavno i go.
predpoklada pouziti stejného, obecného systému pro hrani vice her. Herni agent se
musi prizpusobit pravidlim kazdé hry, to zabranuje pouziti vysoce specializovanych al-
goritmu. VsSestranné algoritmy potiebuji univerzalni zptusob definice hernich pravidel.
Za timto ucelem a pro pohodlné testovani byl vyvinut napi. jazyk Game Definition
Language (GDL). Kazdorotné se v ramci AAAI konference potdda GGP soutéz, kde
spolu soupefi univerzalni hraci v celé radé her popsanych GDL.

(a) (b)
Obréazek 1: a) Konsole Atari 2600, b) Logo Atari Learning Environment - ALE

Zvlastni kapitolou v GGP jsou video hry hrané z lidského“ pohledu — tedy jen
na zakladé vizudlni informace. Agent si musi z obrazu odvodit nejen pozici a vyznam
objektu ale i pravidla a ovladani hry. Popularni testovaci platformou je herni konzole
Atari 2600 (obr. 1) z 80. let. Hraje se ovSem na jejim emulatoru The Arcade Learning
Environment (ALE)[I]. Atari nabizi pozoruhodné mnozstvi her s prostou grafikou v ro-

'Evan-Amos (Own work) [Public domain], via Wikimedia Commons
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1.0 UVOD

zliseni 210 x 160 pixelu. Notoricky zndmé hry jako Pong, Breakout ¢i Space Invaders
uspeésné hraji [2][3].

Tato prace je zaméfena na video GGP s vyuzitim autoenkodéru co by extraktoru
a rekurentni neuronové sité jakozto kontroléru. Nejprve je ptedlozen uvod do prob-
lematiky a teorie. Nasledné se kratce pojednd o diive aplikovanych metodach hrani
her na zékladé videa. Posléze je detailné rozebrana zvolend metoda této prace. Dale
je uveden popis implementace nezbytnych knihoven k zprovoznéni vyvinutych skriptu
a spousténi pouzitého softwaru. V neposledni fadé jsou predvedeny experimenty —
vysledky naucenych hernich agentu jednotlivych her.
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Kapitola 2
Teorie a terminologie

B 2.1 Neuronové sité

Umeélé neuronové sité jsou inspirované biologickymi neuronovymi sitémi. Jejich zakladni
vlastnosti je schopnost ucit se. Dnes jsou znamé architektury schopné klasifikovat mil-
iony obrézku do stovek tiid [][5], segmentovat objekty v obrazu [6] nebo generovat
uchu libé melodie [7].

Tradi¢n{ neuronova sit Neural network (NN) se skldd4 z neuront fazenych do vrstev.
Neurony jsou propojeny jen mezi dvéma sousednimi vrstvami, uvniti vrstev spojeny
nejsou. Analogie s biologickym neuronem je nasledujici: Neuron na jedné strané ptijima
signél z okolnich neuronu vstupnimi hranami (dendrit), signal zpracuje (soma) a vysle
po vystupni hrané (axon) k dalsimu neuronu.

Matematicky model neuronu je pomérné prosty. Kazdé vstupni hrané ptislusi vaha —
parametr ladény uc¢enim. Vypocet aktivace (vystupu) neuronu k napojeného na neurony
0 az m je:

Y = 90(27:;@%%)7 (1)

kde wy; znaci vahu signalu z; z neuronu j do k. Suma znaci pfenosovou a ¢ aktivacni
funkci. Typicky je ¢ sigmoida:

1
Cl4e e’

o(z)

mezi dalsi aktivacni funkce patii hyperbolicky tangent, skokova ¢i linearni funkce.

(2)

Obvykle se ke vstupnim neuronum piidava jeden s konstantnim vystupem y, = 1,
v kombinaci s piislusnou vahou pak tvoii tzv. bias. Bias umoznuje posunuti oboru
hodnot aktivacni funkce nezavisle na vstupu sité.

Pokud véhy celé jedné vrstvy seskupime do matice W, lze 1 zapsat jako:

y; = e(W; - xj4). (3)

Pricemz radky W; jsou véhy jednotlivych neuronu z vrstvy j a x,_; je vektor signalu
z vrstvy j — 1. Vysledny vektor y; obsahuje signdly vrstvy j.

Vstupni vrstva je obvykle linedrni, pouze distribuuje vstup do dalsi (skryté) vrstvy.
Posledn{ vrstva sité se nazyva vystupni. Je prokdzano [8], Ze neuronovou sit s jednou
a vice skrytymi nelinedrnimi vrstvami je schopna aproximovat libovolnou funkci, za
jistych podminek. To z NN ¢inf atraktivni nastroj k uc¢eni modeli tzv. ¢ernych skiinék.
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2.1 NEURONOVE SITE

B 2.1.1 Rekurentni neuronova sit

Obecné mohou byt neurony propojeny v libovolné strukture. Pokud se v grafu sité
nevyskytuje zadny cyklus, jednd se o tzv. dopfednou feedforward sit. Vyhodnoceni
kazdého vstupu je zcela nezavislé na ostatnich. Opakem dopfedné sité je rekurentni
neuronova sit Recurrent neural network (RNN). Ta vyuziva zacyklenf signalu k udrzen{
vnitintho stavu sité, coz umoznuje zpracovat zavislou sekvenci vstupu. RNN tak muze
iidit auto [9] nebo sklddat hudbu [7]. Vypocet aktivaci se nijak nelisi od 1/ a lze snadno
aplikovat 3. Vektor signdlu x;_; se vzdy sklada z aktudlniho vstupu a aktivaci neuroni
v predchozi iteraci.

B 2.1.2 Konvoluéni neuronova sif

Klasické NN s plné propojenymi vrstvami nejsou idealni pro zpracovani obrazu. Kombi-
nace obrazku s hranou o par desitkdch pixelt a prvni skrytou vrstvou byt jen s desitkami
neuronu produkuje pocet vah v radech deseti tisicu. Takové mnozstvi parametru vyzadu-
je velky objem trénovacich dat a tedy i zdlouhavé uceni. Linearni vrstvy navic zcela
ignoruji prostorovou korelaci pixelu v obrazu [10]. Kazdy skryty neuron také hledi skrz
své vahy na cely vstup. Globalni pristup vSak neni vhodny napt. k detekci mensich
objektl na ruznych mistech.

Inspirovany poznatky v biologii o oku, konvoluéni sité Convolutional neural network
(CNN) zpracovavaji vstup po malych lokalnich oblastech [II]. Neurony nedostévaji
vstup z celé predchozi vrstvy, ale jen malou ¢ast danou velikosti konvolucniho jadra.
Téch byva od jednotek po stovky [4] a jsou typicky vyrazné mensi nez vstup. Navic si
data zachovavaji 2D strukturu obrazu a to i ve skrytych vrstvach. Tento typ NN tak
cili na uvedené nedostatky plné propojenych vrstev s obrazovym vstupem.

Vystupy neuronu z jedné vrstvy s vice jadry (filtry) se déli na kandly, kazdy kanal
odpovida konvoluci vstupu s prislusnym filtrem. Filtry se sdili v ramci celého kandlu,
tim je dosazeno vyrazné uspory parametru k uceni. Zaroven neurony ziskavaji lokani
pohled na vstup a podporuje se specializace filtru na opakujici se objekty (piiznaky)
napti¢ sadou dat. Konvoluéni princip aplikace sdilenych vah zvysuje pravdépodobnost
detekce objektu v ostrych datech i na jinych pozicich nez v trénovaci sadé.

Architektura CNN muze nabyvat rozlicnych tvarta a i na prvni pohled stejné struk-
tury se mohou lisit poc¢tem a velikosti jader. Typickd klasifikacni sit se skldda z Fady
konvoluénich vrstev misty prostiidané poolingovou vrstvou (viz. nize). Ke konci je par
plné propojenych vrstev zakoncenych ztratovou vrstvou, podle které se pocita gradient.
Velmi hluboké modely nejsou vyjimkou [5], myslenkou je hierarchické uceni priznaku:
Na vrcholu se u¢i komplexni struktury jako rysy obliceje, nize tfeba jen pouhé hrany.
Odtud pochazi oznaceni Deep learning a Deep believe networks.

K uceni CNN se pouziva modifikovana verze zpétné propagace Backpropagation na
zékladé SGD viz. [I2][I0]. CNN jsou s tuspéchem pouzivany pii klasifikaci obrazu [4][5],
rozpoznavani tvari, dopravnich znacek nebo psaného textu [13]. Popularitu a schopnosti
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2.1 NEURONOVE SITE

CNN dosvédéuje jejich hojné nasazeni v soutézi LSVRC?.

B 2.1.2.1 Kalkulace CNN

Velikost vystupu konvoluéni vrstvy je dana velikosti vstupu, filtru a kroku s jakym se ve
vstupni matici posouva. Vrstva se vstupem o dimenzi d, s ¢ jadry velikosti k produkuje
vystup ¢ x d’:

d—k+2
F it ) L (4)
kde p znaci okrajové oblozeni sloupci a fadky nul a s je posun konvoluéniho jadra.
Vypocet aktivace jednoho kanalu g lze zapsat jako 2D konvoluci vstupu f a filtru h:

k1 ko
o(z,y) = w(bg 3OS hG f (1l — 1)+ dsaly — 1) + Z>), (5)

j=1 1=1

Soufadnice z, y postupné nabyvaji hodnot 1,...,d} resp. 1,...,d, piicemz d’ = {d}, d}}
a plni tak cely kanal. Obdobneé j, | prochézi masku pres k = {ki, k2 }. Kanalu ¢ piislusi
bias by a s1, sy jsou slozky s.

M 2.1.2.2 Pooling

Vedle neuronovych vrstev se v.CNN pouzivaji i tzv. Pooling vrstvy. Jejich ucelem je
rapidné snizit dimenzi vstupu pii zachovani hlavni informace. Pooling operuje se vstu-
pem skrze poolovaci jadra stejnym zpusobem jako konvoluéni vrstva postupné aplikuje
masku na celou vstupni matici. Jadro vybere oblast, z které poolovaci funkce vyrobi
jednu hodnotu vystupu. Mezi bézné varianty patii vypocet maxima nebo pruméru z vy-
brané oblasti. Vzilo se pro né oznaceni max-pooling a avg-pooling.

Pro pooling také plati 4, pokud se uvazuje jen jeden filtr. Krok posunu jadra
se zpravidla voli roven jeho velikosti. Nedochazi tak k opakovani stejnych hodnot
z prekryvu sousednich oblasti a dimenze vstupu klesad nepiimo imeérné velikosti jadra.
Pooling s maskou 2 x 2 a krokem 2 x 2 snizi velikost vstupu na ctvrtinu.

B 2123 ReLU

Pri klasifikaci rozsahlych obrazovych dat se aktivaéni funkce Rectified linear unit (ReLLU)
ukdzala byt vyhodnéjsi nez sigmoida [4][T4]. ReLU je definovén jako:

o(x) = max(0, x). (6)

B 2.1.3 Dekonvoluéni neuronova sit

Dekonvoluéni neuronovéd vrstva provadi prevracenou konvoluci [I5]. Vystup mé veétsi
dimenzi nez vstup. Pfi stejnych parametrech na sebe napojenych konvoluéni a dekon-
voluéni vrstvy bude vysledek stejné velikosti jako vstup. To umoznuje vytvaret 2D

’Large Scale Visual Recognition Challenge, vétsina participantii v loniském roce (http://
image-net.org/challenges/LSVRC/2015/results|) CNN vyuzila.
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2.1 NEURONOVE SITE

autoenkodéry 2.2.0.1 a promitat priznaky z nizké tirovné hierarchie do vyssi dimenze.
Dekonvoluéni vrstvy nachdzi uplatnéni pii zkoumdani chovani CNN [I6], segmentaci
obrazu [I7] ¢ trénovéni filtru pro klasifikacni site [I§].

Konvoluce linearni kombinaci masky a oblasti vstupu produkuje jednu hodnotu
vystupu. Dekonvoluce naopak vynasobenim jadra jednou hodnotou vstupu vytvari
piispévky do oblasti vystupu. Pii zachovéni znaceni 5 (f je nyni vystup a g vstup)
se dekonvoluce jednoho vstupniho kanalu g a filtru h spocte:

dy  dy

o) =00+ 3ot 00t ). 7)

j=1 =1

Funkce v(i, j, z,y) urcuje, zda hodnota vstupu na pozici j,! ptispivd do vystupu na
soutadnicich z, y:

h(zmod s1(j — 1),y mod so(I — 1)) s1(j — 1) <z < s515A
U(i,j,l‘,y) = 32(l — 1) <y< Sol (8)
0 Jinak.

B 2.1.3.1 Unpooling

Pokud CNN obsahuje pooling a zrcadlové prevracend sit z dekonvoluénich vrstev mé
pouzivat stejné parametry kernelu, je nutno zvratit efekt poolingu. K tomu slouzi tzv.
unpooling. Analogicky k dekonvoluci je to opak pooling vrstvy.

Béhem poolingu je mozno poznamenat pozice, kde se vyskytly maxima. Tyto tzv.
switches [10][T7][I8] 1ze nasledné pouzit k vyrazné presnéjsimu unpoolingu. Ve vystupu
jsou umistény jen maxima na svych puvodnich pozicich, zbytek je ponechan nulovy.

Bez prepinacu se cely vystup plni stejné jako v 7, ale filtr je jen jeden a plny
jednicek. Pokud je krok filtru roven jeho velikosti, max-unpooling celou oblast masky ve
vystupu zaplni jednou hodnotou. Bez ohledu na pouziti switches, vystup prumeérového
unpoolingu je délen velikosti kernelu.

B 2.1.4 Ucgeni neuronovych siti

Neuronové sité se nejéastéji uéi zpétnou propagaci Backpropagation (BP). Jedna se
o techniku uceni se supervizorem. Je tedy potieba znat, jaky ma byt vystup sité
z trénovacich dat a sit se ho snazi aproximovat. U¢eni probihd postupnym upravovanim
parametru (vah) tak, aby vystup co nejvice odpovidal o¢ekavéani. Rozdil mezi nimi méti
ztratova loss funkce. Pocita se po kazdém dopredném béhu — po propagaci vstupu celou
siti az k vystupni vrstve.

Princip BP spoc¢iva ve vypoctu gradientu chyby sité vzhledem ke kazdé jeji vaze.
Nejprve se urci chyba kazdého neuronu propagaci celkové chyby z vystupni vrstvy zpét
na vstup. Z téchto chyb se néasledné urci derivace loss podle vsech vah. Nyni se gradien-
tovym sestupem aktualizuji vahy. Jednoduse se odecte gradient vazeny rychlosti u¢eni
learning rate.
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22 AUTOENKODER

Sit je mozno uéit po jednotlivych pozorovanich nebo po skupinach. Obvykle se volf
druhd varianta z duvodu paralelizace. Celou podsadu dat jde paralelné vyhodnotit na
fixnich vahéach a chyby zkombinovat. Aktualizace vah je pak provedena jen jednou vzh-
ledem k této celkové chybé. Existuji ruzné varianty gradientového sestupu jako Stochas-
tic Gradient Descent (SGD), AdaGrad, AdaDelta nebo RMSProp. Vyuzivaji ruzného
vazeni gradientu z predchozich iteraci nebo adaptivni learning rate.

B 2.2 Autoenkodér

Tradi¢ni kompresni algoritmy piimocaie vyhledavaji v datech redundanci, korelaci blizko
lezicich hodnot ¢ rovnou vynechaji méné vyrazné detaily [19]. Autoenkodér (AE) je
neuronové sit s jednou skrytou vrstvou, hledajici reprezentaci vstupnich dat v nizsi
dimenzi®. Prvni ¢ést (enkodér) vstupni data komprimuje. Druhd polovina (dekodér)
navazuje na enkodér a komprimovana data prevadi zas zpét do ptuvodni dimenze [20].
Ztratova funkce pak dekdédovany vystup porovnda s origindlem. Cilem je naucit NN
takové vahy, aby byl vystup co nejvérnéjsi originélu.

Rozepsanim vypoctu aktivace 3 NN s explicitnim bias vektorem b se dostane rovnice

pro enkodér:
y = (W x" +b"), (9)

dekodér je obdobné:
z=p(W y" +b7). (10)

Kde x je vstup AE, y je kéd a z rekonstrukce originalu. Ddle W je vahova matice
enkodéru a W' dekodéru, stejné tak bias b’. A ¢ znaci aktivaéni funkei, napt. sigmoidu.
Véahy autoenkodéru lze ,svazat® jejich transponovanim:

W =WT, (11)

stupen volnosti se tak snizi na polovinu. Obratem je uceni efektivnéjsi a vliv na chybu
AE zanedbatelny [21I]. Piipadné lze svézani vyuzit jen k preduceni a nésledné véhy
samostatné doladit.

Autoenkodér se uci minimalizovat ztratovou funkci E — rekonstrukéni chybu sité.
Podle charakteru dat se nejéastéji voli prumér kvadratiu rozdilu vzorku (MSE) pro

realnd data:
n

EMSE(X, Z) = % Z(Xz - Yi)27 (12)

i=1
a Sigmoid cross-entropy (SCE) pro bindrni data:

n

Bscp(X, Z2) = = (xilogz; + (1 — x;) log (1 — 2;)). (13)

i=1

Vektor x; € X znadi originalni data a z; € Z jejich rekonstrukci. Mnozina Z obsahuje
n odpovidajicich rekonstrukei n pozorovani v X.

3 Autoenkodér miize kédovat vstup i do vyssi dimenze, tzv. overcomplete AE zde nemaji vyznam,
proto se nadale neuvazuji.
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2.3 POSILOVANE UCENI

B 2201 CNN jako AE

Podle stejného principu lze sestavit i konvoluéni autoenkodér [22]. Enkodér tvori CNN
s pripadnou pooling vrstvou a na druhé strané je dekodér z dekonvoluéni a mozné un-
pooling vrstvy. Aby vstupni a vystupni rozméry sedély, musi byt parametry odpovidaji-
cich si vrstev stejné.

B 2202 Vrstveny autoenkodér

Zatim byl AE popisovan jen s jednou skrytou vrstvou. Nahrazenim této vrstvy dalsim
AE vznikne tzv. stacked autoenkodér. Prostym zietézenim AE lze postupné snizovat
dimenzi dat stale vice [23]. Kazdy stuper lze pritom ucit zvlast: naucit prvni, véhy
zafixovat, pridat dalsi stupen a zas ucit ten. Posléze je vhodné nardz doladit vahy
celé sité. Postupné uceni je efektivnéjsi nez hromadné vsech stupnu naraz. Také skyta
veétsi variabilitu, je mozno na nizsich trovnich zkouset ruzné velikosti oproti jedné fixni
konfiguraci.

B 2.3 Posilované uéeni

Posilované (zpétnovazebné) uceni Reinforcement leaarning (RL) je technika uceni bez
ucitele. Pouziva se na trénovani systému interagujici s prostiedim, jehoz model je
neznamy nebo prilis komplexni na simulaci. Typicky se systém, agent, snazi naucit
néjakou rozhodujici strategii, sekvenci akci, maximalizujici odménu distribuovanou sa-
motnym prostiedim. Bez moznosti simulace na modelu, musi agent trénovat primou

vvvvv

nuti. Interakci agenta s prostiredim vystihuje obr. 2.3.

:| Agent ||
state reward action
Sy ry

a;

Tix1 (

<
<

<& Environment ]4—

\

Obrazek 2: Vzajemnd interakce agenta a prostiedi, prevzato z [24]

RL tlohu lze dle [24] popsat nasledujicim zpusobem: Prostiedi ovlddané agentem
se v case t € (1,T) nachézi ve stavu s; € S, kde S je mnozina vsech stavu a 7" findlni
casovy okamzik. Agent na zikladé s; vybere akci a; € A(s;), zde A(s;) znaéi mnozinu
praveé proveditelnych akei ve stavu s;. Po aplikaci a; se prostiedi pfesune do stavu sy,
a obdafi agenta odménou 7, € R. Agent se rozhoduje podle taktiky m(als), coz je
pravdépodobnost vybéru akce a = a; ve stavu s = s;.
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2.3 POSILOVANE UCENI

Uloha muze byt epizodicka nebo nekonecnd, v obou piipadech agent cili za maxi-
malizaci celkové odmény. Pro epizodu to muze byt prostd suma:

T
Ry => r, (14)
t=1

jinak je tfeba pristoupit ke slevovani starsich odmén koeficientem 0 < v < 1:
Rt = Z’}/kT’H_}c, (15)
k=0

Vzhledem k 7 lze definovat uzitkové funkce v,(s) a ¢,(s,a), které udavaji celkové
ocekdvané odmeény pii sledovéni 7 od stavu s a ddl, ¢,(s,a) ma navic danou akci a pro
vychozi stav s. Oznacované jsou jako state-value a action-value pro taktiku 7. Funkce
v:(8) a ¢ (s, a) 1ze aproximovat ze zkuSenosti agenta nabytych konfrontaci s prostiedim,
¢ehoz vyuziva vétsina RL technik. Odhad ¢.(s,a) se znaci Q. (s, a).

Dulezitym aspektem RL je vyvazeni pruzkumu a vyuziti jiz ziskanych znalosti, tedy
otazka aplikace nejslibnéjsi akce nebo néjaké jiné. Minimélni nebo zadny pruzkum by
vedl strategii do lokalnitho maxima. Naopak prilis ¢astda explorace by uceni vyrazné
zpomalila. Toto dilema Tesi e-greedy strategie: S pravdépodobnosti 1 — € se voli akce
maximalizujici @) a s pravdépodobnosti € se pouzije ndhodna.

B 2.3.1 Q-learning

Q-learning je jedna z nejvyznamnéjsich RL technik. Iterativné aproximuje action-value
funkci a postupné konverguje k optimalni taktice. Totiz pokud je zarucena stala dos-
tupnost vSech stavu. Jeden krok, aktualizace ) po prechodu ze stavu s; do s;.1 skrz
akci a; je definovan takto:

Q(st, ar) + Q(s1, ar) + a(res + ymax Q(si1, @) — Q(st, at)). (16)

Pricemz max, vybira odhad optimalni uzitné funkce z nového stavu a « je rychlost
uceni. Pro nezndmé stavy vraci ) fixni hodnotu (napft. 0). Jediné pro terminélni stavy
se @) neaktualizuje.

Podle 16 je mozno Q-learning implementovat tabulkou mapujici s a a na . Ale
napi. v [2] s dspéchem pouzili CNN ucenou SGD, viz. 3.3.

B 2.3.2 Evoluéni algoritmy

Genetické programovani a evoluce je kategorie sama o sobé, nicméné lze jimi efektné
fesit mnohé RL tlohy. Nepracuji s jednotlivymi ptechody stavi ani s uzitkovymi funkcemi.
Evoluci podobnymi technikami hledaji rovnou celé agenty ¢i strategie. Hledani probiha
na bézi generaci, populaci a jedincu. Jedinec reprezentuje jedno feseni, jeho uspésnost
hodnot{ fitness funkce. Evoluce probiha iterativné po generacich, novéa generace vznika
z predchozi populace selekci, mutaci a kiizenim vybranych jedincu podle fitness.

9/29



2.3 POSILOVANE UCENI

B 23.2.1 Exponential Natural Evolution Strategies

Ezponential Natural Evolution Strategies (xNES) patii do rodiny evoluénich strategii
(ES). Ty se od ostatnich evoluénich metod odlisuji uplatnovanim predevsim selekce
a mutace. Ta je provadéna pri¢tenim vektoru ndhodnych hodnot z normalnich rozdéleni,
jejichz parametry jsou soucasti kodu jedince. Celd evoluce je tak Tizena vlastni evoluci.
Typickym ptikladem evoluc¢ni strategie je populace dvou jedinct — rodice a potomka.
Potomek vznikd mutaci rodice tak dlouho, dokud nemad lepsi fitness. V ten moment
nahradi rodice a cely proces se opakuje.

Evoluéni strategie xNES stejné jako CMA-ES* ¢ NES pouzivaji k reprezentaci celé
populace vicerozmérné normalni rozdéleni. Jedinci jsou generovani vzorkovanim, ohod-
noceni a serazeni podle fitness. Nasledné jsou upraveny parametry rozdéleni tak, aby
se zvysila pravdépodobnost vybéru prave uspésnych vzorku.

xNES je vylepsenim Natural Evolution Strategies (NES), evolu¢éni kroky pocitaji
podle odhadu piirozeného gradientu fitness funkce vzorkované populaci [25]. Fitness je
maximalizovana, takze se sleduje vzestup gradientu. Pouziti ptirozeného natural gra-
dientu zajistuje sledovani nejpiikiejsiho sméru bez ohledu na jeho parametrizaci. Déle
zabranuje oscilaci a predcasné konvergenci oproti klasickému gradientu. xXNES zavadi
exponencialni parametrizaci a zefektiviiuje vypocet prirozeného gradientu [26].

4 Covariance Matriz Adaptation Evolution Strategy.

10/29



Kapitola 3
Hrani video her

B 3.1 Extrakce pfiznaki obrazu

Ve strojovém uceni plati, ¢im vétsi je dimensionalita pozorovani, tim bude uceni delsi
Zésadni roli zde hraje zptusob reprezentace dat. Obraz je typicky tiikandlovy v posledni
dobé az v 4K rozliseni. Znat hodnotu kazdého pixelu je ptritom vétsinou nepodstatné.
Obvykle staci rozpoznat zakladni aspekty objektu jako: tvar, pozici, barvu a pripadné
rychlost, aby se hra dala hrat a vyhrat. Reprezentace snimku v této podobé mé sa-
moziejmé mnohondsobné mensi dimenzi. A vyjma grafickych (nepodstatnych) detailu
nepostrada zadnou informaci originalntho obrazu.

Napiiklad aktuélni obraz hry Pong vSeho vSudy vystihuje Sest soutradnic, nepocitame-
li velikost objektu a nynéjsi skére. Tomu odpovidd obraz 210 x 160 px (bez skére
pak vyrez 160 x 160 px). U¢it agenty piimo na vizudlnich datech je urcité mozné,
pifmo nabizi rucné zkonstruovat specialni mechanismus detekce objektu a reprezentace
celého stavu. Takovyto pristup vSak postradd obecnost a u nékterych her by byl tézko
aplikovatelny. Nehledé na casovou naroc¢nost analyzy her, mnohdy neni ani zcela jasné
jak u konkrétni hry univerzalné popsat kazdy stav. Nezbyva nez pro extrakci priznaku
pouzit vhodny obecny algoritmus.

B 3.2 Herni agent

GGP vyzaduje univerzalni herni agenty ptripravené takika na cokoliv. VSestrannost ma
své meze, zde se ji mysli stejnd struktura a vlastnosti agenta napri¢ Sirokym spektrem
her, bez blizsi specializace na konkrétni hru. Pokud je agent u¢en, musi nejprve na dané
hie trénovat nez dosdhne uspokojivych vysledku.

V nésledujici sekci jsou zminény nékteré driveéjsi prace uspeésné hrajici video hry.
Povétsinou aplikuji RL techniky v kombinaci s néjakou variantou predzpracovani obrazu.
B 3.3 Souvisejici prace
ALE vzniklo za tcelem testovani ruznych hernich agentu a algoritmu. Sami autori
v [I] uvadi hned nékolik moznych feseni. Zaméiuji se na metodu posilovaného uceni

SARSA()) a porovnavaji ruzné varianty predzpracovani obrazu a extrahovani piiznaku.
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3.3 SOUVISEJICI PRACE

Také predvadi aplikaci klasického planovani — prohledavani stavového prostoru dle
akci a skore. Vyhledavaci strom je budovan postupnou evaluaci odlisnych akci ve
stejném stavu. Stav ALE je déan obsahem emulované RAM Atari 2600 a je mozno
ho ulozit a znovu nacist. Vétsinu testovanych her vyhral prohledavaci algoritmus UCT,
ktery preferuje expanzi slibnéjsich uzlu stromu. Neporovnava se jen aktudlni hodnota
uzlu, ale i jeho budouci piinos na zakladé aplikace kratké sekvence nahodnych akei.

Prohledavani zaostava za naucenymi agenty ve hrach, kde je skére udélovano jen
ziidka a je nutno planovat vice do predu, nez je algoritmu povoleno. Velikost stromu
stavu je exponencialni vzhledem k jeho hloubce a pti Sedeséati snimcich za sekundu a az
osmndcti akcemi jsou naroky na pamét enormni.

Naucit {dictho agenta pro 3D zavodni hru TORCS® si vzali za cil v [9]. Pouzili
kombinaci konvoluéni neuronové sité (extraktor priznaku), rekurentni neuronové sité
(agent) a RL techniky genetické evoluce pro uceni agenta.

Hra byla spousténa v rozliseni 64 x 64px. Obraz byl preveden do stupnu Sedi konverzi
RGB barevného prostoru do HSV a ponechénim jen saturace (S komponenta). Na takto
upravenych snimecich ucili CNN klasickym SGD se ztratovou funkei v podobé souctu
minima a prumeéru vzajemnych euklidovskych vzdalenosti vSech priznaku z aktudlni
ostatnich. Pouzitd CNN sit se skladd ze tif skupin konvoluéni a poolingové vrstvy. Na
konci jsou pak dvé plné propojené vrstvy neuronu se sigmoidou. Po¢atecni obraz 64 x 64
resp. 64 X 64 x 3 je zredukovan na pouhé tii ptriznaky, podle nichz agent urcil akci —
brzda, plyn a zatoceni vlevo ¢i vpravo.

Agent, Fidi¢ nepfekonal dostupné Ul v TORCS, ale testovanou traf zvladl projet
bez karambolu. Nutno podotknout, ze soupeti méli k dipozici komplexni vnitini popis
stavu auta jako je rychlost ¢i vzdalenost od bariér vozovky.

Podobneé jako [II, se i [2] zabyva RL hrani Atari 2600 her na ALE. Misto ptedzpra-
covani obrazu zavislého na malém poctu barev a jednoduché grafice Atari 2600, pracuji
jen s lehce ofiznutymi ¢ernobilymi snimky. Herni agenty uéi Q-learning algoritmem, Q-
value je pocitana CNN ze vstupniho obrazu pro kazdou akci naraz. Tyto sité oznacuji
jako Deep Q-Networks (DQN) a v uvedenych hréch prekondvaji RL techniku [I].

Stav hry a vstup DQN jsou étyii posledni snimky hry, sif tak muze reagovat podle
kontextu nejblizsi historie. DQN kazdé hry sestévala ze tii konvoluénich vrstev s ReLU
neurony a dvéma plné propojenymi vrstvami: jedné téz s ReLU a druhé linearni. Velikost
posledni vrstvy se lisila pro kazdou kru podle poctu platnych akci. Vystupem sité je
ocekavané skore pii aplikaci dané akce v aktualnim stavu.

DQN se jednoduse te¢eno uéi ve dvou krocich: odehraje se nékolik her, postup je
rozdélen a zaznamenéan v podobé étveric (vychozi stav, provedend akce, nasledujici stav
a obdrzené skore). Pokracuje se trénovanim vah CNN klasickym SGD, ztratovou funkef
je rozdil pozorovaného skore vybrané ¢tverice a jeho odhadu dle DQN. Akce jsou voleny
e-greedy strategii, zajistujici exploraci hry.

5The Open Racing Car Simulator, http://torcs.sourceforge.net/
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3.3 SOUVISEJICI PRACE

Na [2] pfimo navazuje [3] vylepsenym uéicim algoritmem DQN. Nové CNN pridali
veétsi pocet filtru a jednu konvoluéni vrstvu navic. Misto ¢ernobilych snimku pouzili
luminiscenci (Y kanél z YUV barevného prostoru) z maxima odpovidajicich si pixelu
dvou naslednych snimku. Tak predchazi problémum s blikajicimi objekty v nékterych
hréch. Ve vétsiné z 49 testovanych her prekondavaji RL agenta z [I] a momentélné se

VVVVVV

V dalsi praci [27] hrajici na ALE si piimo kladli za cil prekonat préaveé zminéné DQN.
Zkombinovali UCT pldnovac a QQ-learning s CNN. Myslenka je nechat UCT generovat
efektni herni strategie a podle nich ucit CNN jako v DQN. UCT stale prekonava RL
techniky hrani, ale neni schopno hrat v realném case. Vybér jedné akce trval UCT
v [I pfiblizné 15, oproti tomu jeden pruchod zde pouzitou CNN se pohyboval v fadu
10~* s. Skutecné se podaiilo skloubit vyhody obou pifstupi a CNN uéend podle dat
UCT piekonala DQN ve vsech sedmi hrach [2].

Zde pouzitd CNN byla stejné struktury jako v DQN, ale méla tanh neurony misto
ReLU. Obraz byl téz oriznut a preveden na stupné Sedi. K tomu navic po odecteni
prumérnych hodnot pixelu byly celé snimky preskélovaly na interval (—1,1). Otestovali
tti varianty CNN. Dvé se ucily ¢istée na datech UCT, prvni byla identickd s DQN
(produkovala Q-value), vystupem druhé byla akce zvolend UCT planovacem. Treti byla
preducena jen na c¢tvrtine ciste UCT dat. Zbylé tii ¢tvrtiny byly natiikrat generovany
také UCT, ale ze stavii navstivenych rozhodnutim CNN. Sit byla doucovdna vzdy po
¢tvrtiné dat. Nejlepsich vysledku dosahla varianta uc¢ena kombinovanymi daty.
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Kapitola 4
Software

Implementace algoritmu muze byt zabava i cviceni, optimalizace specializovanych
vypocti viak neni nic lehkého. Ve strojovém uceni hraje doba exekuce zvlast vyznamnou
roli, kazdd usetfend instrukce ve vysledku znamena rychlejsi a kvalitnéjsi uceni. Pouziti
hotového a rychlého software Setii vypocetni ¢as a umoznuje zamérit se na experimenty.

Jednim z 1kolu prace bylo vybrat vhodnou knihovnu pro akcelerované vypocty NN
na grafické karte (GPU) a propojit ji s matematickym programem Mathematica. Po
kratké analyze dostupnych feseni padla volba na Catffe viz. 4.1. Dalsim danym software
je jiz zminény Atari 2600 simulator ALE. Mathematica podporuje dynamické nacitani
C++ knihoven, bylo tedy zapotiebi naprogramovat knihovny zprostiredkovavajici ko-
munikace mezi Caffe, ALE a Mathematica.

B 4.1 Caffe

Caffe je oteviené rozhrani implementujici akcelerované vypocty umélych neuronovych
siti na grafickych kartach [2§]. Caffe bylo vybrano pro svou velkou popularitu a rychlost
s jakou je vyvijeno a rozsifovano o nové funkce. Duraz je kladen na modularitu a vse-
strannost. Zakladnim stavebnim prvkem jsou pojmenované vrstvy a datové bloby. De-
finici vstupnich a vystupnim blobu kazdé vrstvé, lze sestavit takika libovolny DAG.
Dokonce i aktivace neuronu pocitaji samostatné vrstvy pro dosazeni maximalni vari-
ability siti. Definovat a trénovat sité lze bud pifmo pies Protocol Buffers soubory nebo
prostfednictvim Python a Matlab rozhrani.

Nevyhodou Caffe je implementace v CUDA a tedy nutnost grafickych karet Nvidia.
Vypocty lze ovsem provadeét i cisté na CPU, ale prijde se tak o znacnou ¢ast vykonu.

B 4.2 Implementace

Zde jsou popsany implementované knihovny pro dynamické nacitani v Matematica.
Je vyuzita technologie LibraryLink®, jejiz hlavni vyhoda je sdileni paméti mezi kni-
hovnou a Mathematica. Absence kopirovani ¢i konverze dat vyrazné zvysuje rychlost
komunikace.

B 4.2.1 CaffeLink

Za ucelem snadné komunikace s Caffe byla vyvinuta knihovna Caffelink. Jiz tak vykonny
a univerzalni nastroj Mathematica je razem rozsiten o skvélou implementaci neuronovych

Shttp://reference.wolfram.com/language/guide/LibraryLink.html
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4.2 IMPLEMENTACE

siti. CaffeLink vedle uceni a testovani modeli, umoznuje piimy piistup k datim jed-
notlivych vrstev sité. Po evaluaci vstupu tak lze sledovat jak se ve vrstvach postupné
transformuje az na vystup. Déle je mozno ménit naucené vahy sité a kombinovat tak
ruzné modely. Specialitkou pak muze byt napi. napojeni web kamery na klasifikacni sit
a v realném case sledovat odhad sité a obraz kamery.

Caffelink byl publikovén [29] na mezindrodnim sympoziu IMS20157 v Praze a kod
je spolecné s ukazkami pouziti verejné dostupny na https://github.com/Seilim/
Caffelink.

B 4.2.2 ALEPipeLink

Knihovna ALEPipeLink zajistuje komunikaci mezi ALE a Mathematica. Misto kla-
sického nalinkovani ALE jako knihovny je pouzito pojmenovanych rour. Ty umoznuji
jednim procesem spravovat vice instanci ALE naréz, coz s linkovanou knihovnou dost
dobte nelze. Paralelizace ALE je velmi dulezity aspekt pro evaluaci celych generaci
hernich agentu pii jejich vyvoji.

Zde je také provedena uprava obrazovych dat do pozadovaného formatu dle 5.1.
Matematica jiz dostane jen ukazatel do paméti a muze ho bud piedat autoenkodéru
k zakédovani pro agenta nebo data ulozi do vytvarené sady snimkt. Obratem ALEPipe-
Link predava akci, jiz se agent rozhodl vykonat. Déle jsou zde vytizeny dotazy na stav
hry jako: pocet snimku, skore, konec apod.

"The International Mathematica Symposium, http://www.ims2015.net
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Kapitola 5
Experimenty

Inspirovan predevsim [30] a [9] rozhodl jsem se na GPP aplikovat autoenkodér v kombi-
naci s RNN. Autoenkodér ma za 1ikol extrahovat nizko dimenzionélni pfiznaky z obrazu
8-bitovych her. Zkouma se zde, zda takto automaticky naucena reprezentace obrazu
muze poslouzit jako podnét agenta pii hrani her. Agent je realizovan malou RNN ucenou
evolucni strategii dle dosazeného skére ve hre.

Vétsina potiebné teorie je vysvétlena ve druhé kapitole. Zde jsou uvedeny provedené
experimenty. Zejména se jedna o navrh a testovani architektur autoenkodéru. Zkoumany
byly plné propojené a konvoluéni autoenkodéry. Na zakladé experimentu je vybran
format vstupnich dat a metoda uceni. Schopnosti nauc¢enych AE jsou predvedeny na
vzorcich dat jakoz i na grafech prubéhu uceni.

Adekvatnost autoenkodéru muze potvrdit az ispésné nauceny a hrajici agent. Takovy
agent musi dosahnout lepsiho skére nez ndhodné generovana sekvence akci. Tim se
dokaze nejen pouzitelnost autoenkodérem produkovanych priznaku, ale i schopnost
RNN osvojit si je a tidit se jimi.

Rozsah provedenych testu a zkousené metody byly koncipovany s ohledem na pou-
zitou knihovnu akcelerovanych vypoctu neuronovych siti, Caffe. To se tyka predevsim
prvni faze. Ta spocivala v urceni finalni podoby dat, vybéru resitele uceni a pouzité
ztratové funkce. Vétsina vypoctu probéhla na pocitacovych clustrech spravovnych Vir-
tudlni organizaci MetaCentrum.

B 5.1 Priprava dat

Zéaklad architektur AE se odviji od velikosti vstupnich dat. VSechny testy byly prove-
deny na snimcich hry Pong. Origindlni obraz 240 x 160 px byl ofiznut na 160 x 160 px
zachycujicich vlastni herni plochu bez skére a statického ohraniceni. Dale byl obraz
zmensen na polovinu linedrnim vzorkovanim. Kazda sada snimku byla rozdélena v po-
meéru 7 : 3 na trénovaci a testovaci mnozinu.

Trénovaci data byla shromézdéna z her ndhodného hrace. Ten ovSsem neni moc
uspésny a jen malokdy micek vibec trefi. Vétsina snimku se proto sestavala ze stile
opakujici se rozehravky, kde micek leti po stejné draze. Problém byl ¢astecné vyfesen
ukladanim pouze unikatnich snimkt a to jen z her, v nichz hrac zvladl dat alespon jeden
g6l. Tak se vzdy zaznamena i néjaka zajimava situace z pozdéjsi ¢asti hry a autoenkodér
ma Sanci naucit se vice obecny model.

V prvni fazi testovani prosel obraz jesté specidlni upravou pro rychlejsi trénink.
Samotny micek byl dilatovan a cely obraz opét zmensen na ¢tvrtinu: 40 x 40 px. Di-
latace micku byla nutnd, aby se misty zcela neztracel vlivem podvzorkovani. Obrazovy
vystup ALE je kédovany v indexech RGB palety o 128 barvach. Je tedy nasnadé, ze
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5.3 PLNE PROPOJENY AUTOENKODER

vhodna monochromaticka reprezentace muze elegantné snizit dimenzi pii nulové ztratée
informaci. Nabizi se hned nékolik variant. Zde jsou uvazovany tfi: binarizace, prevedeni
do stupnu Sedi prumérem z RGB [2] a vytazeni S kandlu z HSB prostoru barev [J.
Binarizace je provedena nastavenim pozadi na nulu (Gernd) a zbytek (objekty hry)
prepsan na jedna (bild). Binarizace je pfirozené ztratova a v nékterych hrich piimo
nepouzitelnd, ale v jinych muze byt velice efektivni. Tato specidlni datova sada citala
devét tisic snimku a varianty jsou referovény jako gray (¢ernobild), bin. (binarizovand)
a HSB (pouze S kanél).

B 5.2 Varianty uéeni

Aktualizaci vah, vlastni uceni je v Caffe realizovano jednim z Sesti feSitelu: Stochastic
Gradient Descent (SGD), AdaDelta, Adaptive Gradient (AdaGrad), Adam, Nesterov’s
Accelerated Gradient (Nesterov) a RMSprop. Vsechny metody jsou zalozené na sestupu

Resitel aktualizaci provadi na zakladé ztratové funkce. Caffe nabici dvé vhodné
varianty pro autoenkodér: Sigmoid Cross-Entropy (SCE) a Mean Squared Error (MSE).

Na specialni zmensené sadé dat byly otestovany vsechny kombinace tii reprezentaci
dat, dvou rekonstrukénich chyb a Sesti tesiteli. SCE byla pro svou charakteristiku
pouzita jen u binarizovanych snimku.

B 5.3 PIné propojeny autoenkodér

V prvni fazi byl testovan jeden stupen AE s rozméry 1600 — 400 — 1600 hodnot
pro vstupni, skrytou a vystupni vrstvu. Vstupni data byly snimky Pongu ve specidlni
40 x 40 px podobé. Neurony skryté vrstvy mély aktivacni funkci sigmoidu a vystupni
vrstva byla linearni. Vypocet SCE sigmoidu zahrnuje, proto pro porovnani vysledku
s MSE verzi je pridana i podvrstva sigmoidy. Schéma na obr. 3 obé situace znazornuje.
Pridana MSE vrstva se vSak na uc¢eni nepodili, je jen pro pozorovani. Modularni systém
tvorby NN v Caffe si s touto situaci lehce poradi.

1600 1600

_———

Obrazek 3: Schéma AE pro Pong 40 x 40, feSeni dvou rekonstrukénich chyb.

Grafy na obrazcich 4 az 5 porovnavaji prubéh uceni Sesti feSitelu vzdy na jednom
formatu dat dle SCE nebo MSE. Kazda konfigurace byla spusténa pétkrat, grafy zo-
brazuji prumeér ze vSech béhu. Jelikoz uceni probiha na skupinkéch tticeti dvou snimku,
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Obrazek 4: Srovnani prubéhu MSE pii uceni dle SCE a MSE ruznymi tesiteli. Data:
Pong 40 x 40, binarizovana. Redukce AE: 1600 — 400 hodnot.

Pong 40 x 40, gray, MSE Pong 40 x 40, HSB, MSE
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Obréazek 5: Srovnani prubéhu MSE pii uceni ruznymi tesiteli. Data: Pong 40 x 40,
cernobild vlevo a S kanal z HSB vpravo. Redukce AE: 1600 — 400 hodnot.

grafy zobrazuji klouzavy prumér pres jednu epochu. Jeden béh sestéval z tii set epoch
uceni. Jedna epocha znamenala dvé sté iteraci po tficeti dvou snimcich. Test sité probéhl
kazdych deset epoch, grafy chyb na testovacich datech jsou vykresleny prerusované.
Parametry fresitelu byly ponechany na vychozich hodnotach, rychlost uceni vsak
byla experimentdlné ménéna pro dosazeni nejlepsich vysledku v tomto testu. Na prvni
pohled je ztejmé, ze si bin. data vedou vyrazné lépe nez cernobila a S kandl z HSB.
Pricemz prubéh tizeny SCE mé o fad nizsi chybu nez MSE. Pfes jisté nevyhody binarni
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5.4 KONVOLUCNI AUTOENKODER

reprezentace obrazu byla pro dalsi testy zvolena tato varianta v kombinaci se SCE.

Dalsi test byl zaméren na vybér jednoho ze ¢tyt resitelu, kteri difve dosahli priblizné
0.1 chyby. Zde jiz byla pouzita ostra sada dat sestavajici z padesati tisic binarizovanych
snimku 80 x 80 px. Tentokrat se pét nahodné iniciovanych vah ucilo jen pét epoch
a dal pokracoval pouze nejlepsi model. Experiment probéhl na dvou postupné ucenych
stupnich AE: 6400 — 1600 — 800 — 1600 — 6400. Druhy stupen (level 1) byl ucen se
zafixovanymi vahami prvniho (level 0).

Pong 80 x 80, level 0 Pong 80 x 80, level 1
0.65 0.55
[ 0.50
0.60 E
= @ 0.45
Z 055/ 2 040
[ 0.35}
0.50 E
0.30
0.45 ‘ ‘ ‘ ‘ 0.25
10 20 30 40 10 20 30 40
epocha epocha
—— Nesterov =—— Adam AdaGrad —— SGD

Obrazek 6: Prubéh MSE pfi uc¢eni ruznymi fesiteli dle SCE. Data: Pong 80 x 80, bi-
narizovano. Redukce AE: 6400 — 1600 — 800 hodnot. Zobrazen prodlouzeny nejlepsi
béh z péti po péti echochach.

Prubéh uceni obou trovni AE zachycuje obr. 6, chyba testovaci mnoziny dat je
vykreslena prerusované po dvou epochach. V prvnim stupni vedou Adam a AdaGrad,
dle prubéhu uceni druhého stupné byl vybran Adam. Je pozoruhodné, ze pridanim
druhé trovné se vylepsila chyba samotné prvni, aniz by se jeji vahy upravily.

Nyni se ve stejném duchu pokracovalo prohlubovanim zapocatého AE. S fesitelem
Adam, ztratovou funkci SCE a binarizovanymi daty byl postupné nau¢en autoenkodér
o deviti stupnich: 6400 — 1600 — 800 — 400 — 200 — 100 — 70 — 40 — 20 — 10.
Uceni probihalo na stejném principu jako u prvnich dvou stupnu. Od Sesté irovné byly
navic vdhy celého AE dolad ovény.

Pocatecnich 6400 hodnot se podarilo zredukovat na 20 a 10 s prumérnou chybou
necelého jednoho pixelu na testové sadé diive nevidénych snimku. Nasledujicim krokem
bylo zkusit dle této reprezentace naucit herniho agenta.

B 5.4 Konvoluéni autoenkodér

Hlavnim piinosem konvolu¢niho autoenkodéru oproti plné propojenému, by meéla byt
lepsi generalizace, tedy nizsi rozdil rekonstrukéni chyby na trénovacich a testovacich
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datech. Tyto AE se chovaji ponékud odlisné a zopakovat s nimi prvni fazi testu, vy-
brat idedlniho fesitele, format dat a ztratovou funkei, bylo nutnosti. Postup byl stejny,
kombinace vSech variant byly opakované spoustény na 30 epoch a vysledné prubéhy
porovnany v grafech 7 a 8.

Pokud néktery z fesitelil neni zobrazen, je bud piili§ mimo rozsah anebo byl jeho béh
nestabilni a ztratova funkce skoné¢ila na NaN. V dané kombinaci je tedy nepouzitelny.
Tyka se to SGD a Nesterova, ten se do vyrezu grafu vesel jen na binarizovanych datech
se SCE. Oproti plné propojenému AE je zde pouzita MSE napojena za sigmoidou
i pro uceni. Ukazuje se, ze v pripadé konvoluéniho AE je to pfi pouziti RMSProp
nejvyhodnéjsi zpusob uceni. Dalsi zajimavou variantou je Nesterov se SCE téz na bin.
datech. Toto jsou vsak tdaje jen z prvni faze. Na ostrych datech (padesét tisic bin.
snimku 80 x 8) se v8ak obé varianty potykaji ze zna¢nymi potizemi. Neprojevuje se zde
efekt vylepSovani predchozi vrstvy jako v plné prpojeném AE, spiSe naopak. Vahy jsou
také silné zavislé na pocatecni inicializaci.

Konvoluén{ sit ve své podstaté poskytuje nepieberné mnozstvi moznosti nastaveni
parametru. Poctem a velikosti filtru pocinaje, ruznym fazenim pooling a aktivacnich

Pong, conv., bin., SCE Pong, conv., bin., MSE

: b

2.4
2.2
2.0/
1.8
1.6
14p 0 TTeemmmmES

MSE
MSE

0 5 10 15 20 25 30 0 ) 10 15 20 25 30

epocha epocha

Pong, conv., bin., MSE;, sig.

Nesterov

RMSProp

MSE

Adam
AdaDelta
AdaGrad
SGD

0 ) 10 15 20 25 30

epocha

Obrazek 7: Srovnani prubéhu MSE pti uceni dle SCE a MSE ruznymi tesiteli. Data:
Pong 40 x 40, binarizovana. Konvolucni AE se 4 filtry 3 x 3 a max-poolingem 2 x 2.
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Obrazek 8: Srovnani prubéhu MSE pri uceni ruznymi tesiteli. Data: Pong 40 x 40,
¢ernobila vlevo a S kandal z HSB vpravo. Konvoluéni AE se 4 filtry 3 x3 a max-poolingem
2 x 2.

vrstev konce. Dle [32] neni tieba velkych filtru, bohaté mé postacit vice vrstev za sebou
s mensimi jadry. Velkymi kernely je myslena délka hran 5 px a vice.

Testovany AE mél jeden stupen z konvolué¢ni, pooling vrstvy a ReLLU aktivace. Kono-
voluc¢ni a protilehld dekonvoluéni vrstva obsahovaly ¢tyti filtry velikost 3 x 3 produkujici
¢tyti kanaly dimenze 39 x 39. Dale byly testovany ruzné pocty a razeni filtru s hranou
nejcastéji 3 a 5. Pooling se ukézal efektivni maximalné ve dvou vrstvach. Max-pooling
To by témeér genidlné mohly fesit prepinace, jenze pak informace o poloze z priznaku
témeér uplné vymizi. Autoenkodér s prepinaci a poolingem za kazdou konvoluci dokazal
rekonstruovat Pong z pouhych ¢tyt hodnot, ale pii bliz§im zkoumani se ukazalo, ze kéd
snimku se prakticky nelisi od kédu stejného snimku ale bez micku. RNN také podle
takového vstupu nebyla schopné projevit jakékoliv znamky uceni.

Casto se AE nauéil velice dobfe kédovat palky, ale micek ne. To vedlo k névrhu
autoenkodéru ptijimajictho dvoukanalovy obraz. Herni objekty v graficky prostych Atari
2600 hrach jsou vétsinou piimo odlisitelné prostiednictvim barev. Pravé v Pongu maji
palky i micek ruzné barvy, rozdélit je do dvou kanélu je tedy prosté. Nyni bylo zapotiebi
naucit dva AE. Jeden mél hledat ptiznaky micku a druhy kédovat palky. Vyhodnym
vedlejsim efektem bylo rapidni snizeni velikosti datové sady nutné pro rovnomeérny
pokryv stavu hry. Byly sestaveny dvé nové separatni sady dat, kazda s priblizné Sesti
tisici snimku.

Architektury AE se nijak zvlast neligily. Testovany byly verze s dvéma aZ tfemi
pooling vrstvami nasledované radou Sesti az sedmi konvoluc¢nich vrstev s ReLLU. Snaha
byla dosahnout snizeni dimenze vstupu na sedmdesat az sto hodnot. Konfigurace AE
pro micek a palky jsou uvedené v tabulce 1.
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Micek Palky

Parametry Data Parametry Data
1 x 802 1 x 802
4,3 %2 4 x 78 4,5x2 4 x 762

WO oling  4x 392 pooling 4 x 382
g b3x2 4% 37% 4,3x2 4 x 362
v pooling 4 x 19% pooling 4 x 182
g H3X2 AxIT 43x2 4x16
v pooling 4 x 82
W3 4,3 %2 4 x15% 4,3x2 4 x 62
pooling 4 x 32
W 4 4,3 x2 4x13% 4,3x2 4 x 22
2
Wi A3x2 dx1
2
vl 6 4,3 x 2 4x9
2
Wl 7 4,3 x 2 4 x7
2
vl 8 4,3 x 2 4 x5

Ivl19 4,3 x2 4 x 32

Tabulka 1: Sloupec parametru obsahuje velikosti a pocet filtru, na stejném radku je
velikost a pocet kandlu dat po prichodu touto vrstvou. Na oznacenych radcich probihal
max-pooling 2 x 2.

Modely Micek A a Pélky B byly zkombinovany a vyslednd sit s dvoukandlovym
vstupem byla pouzita pro herni test s RNN, pti opakovani stejné hry pomérné snadno
dosahl perfektni strategie — odpalu micku na takové pozici, ze protihra¢ neméd sanci.

B 5.4.1 Boxing

Dalsi testovanou hrou byl Boxing. Obrazova data byla zpracovand stejnym zpusobem
jako u Pongu. Z puvodnich snimku velikosti 210 x 160 px bylo vytiznuto okno 140 x 96 px
obsahujici veskerou dynamiku hry: dva ruznobarevné boxery stojici proti sobé. Tento
vytez byl zmensen na 70 x 48 px a binarizovan. Zaznamem nahodného hréace byly
vytvoreny dva soubory dat. Jeden o padesati tisicich snimcich pro plné propojeny au-
toenkodér a druhy pro konvoluc¢ni AE. Druha mnozina dat byla vytvorena v duchu
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dvoukandalového AE pro Pong. Dle barev boxeru byl obraz rozdélen do dvou kanalu
a binarizovan. Tim je ovSem ztracena informace, kdo je ktery boxer, nebyt separdtnich
kanalu. Nyni oba kanaly zachycuji stejny objekt, neni proto problém je sloucit do jedné
sady. Ve vysledku dvoukanalovy AE tudiz sta¢i trénovat jen s jednim kanalem. Tento
trik nemusi byt limitovan jenom na boxing. Pokud hra obsahuje mnozstvi objektu
stejnych nebo podobnych tvaru a planuje se je reprezentovat v samostatnych kandalech,
pak lze vyuzit stejny princip a usettit vypocetni zdroje. Ve struktuie AE pro Boxing jsou
opét pouzity osvédcené malé filtry, pocatecni pooling a fada samotnych konvoluénich
vrstev.

B 5.5 Herni agent

Finalnim testem autoenkodéru je jeho nasazeni do vyvoje herniho agenta. RNN byla
zvolena pro svou snadnou implementaci a vSestrannost. PIné propojend RNN (pouzitd
zde) mé jen tii parametry: poCty neuronu v kazdé z vrstev. Velikost vstupu je urcena
napojenym AE. Dimenze vystupu je dana komplexnosti ovladani hry, jeden vystup
odpovida jedné akci agenta. Atari 2600 bylo ovlddano osmi smérnym joystickem s tla-
¢itkem, umoznujicim provést az sedmnéct unikatnich aktivnich akei a navic prazdnou
operaci. Vétsina her si vystaci s mensim poctem. Pongu staci 241 akce, Boxing vyuzije
8 + 1 akei.

Agenta reprezentuji jeho vahy. Pocty neuronu ve vstupni, skryté a vystupni vrstvée
Nin, Mhid, Nowt Udavaji celkovy pocet vah:

Ny = (nm + Npig + Nout + 1) * (nhid + nout)a (17)

kde 1 predstavuje bias.

Vsech n,, je u¢eno evoluéni strategii xXNES. Na pocéatku je pravdépodobnostni model
nahodné iniciovan a zacne prvni iterace. Jedna iterace se sestava ze vzorkovani popu-
lace hernich agentu (priblizné dvaciti, podle poc¢tu vah), jejich ohodnoceni hranim hry
a nasledné aktualizace modelu. Pted dalsi iteraci je celd populace vyhlazena.

Vyhodnoceni populace probihalo paralelné na centralné spravovanych procesech
(Mathematica podkernelech). Kazdy kernel dostane skupinku agentu a obratem je vy-
hodnoti na své instanci AE a ALE hry. Samotna evoluce probihala v centralnim ker-
nelu Mathematica. Ten skrz alePipelLink pfijimal obraz a prosttednictvim CaffeLink
ho posilal do Caffe na AE. Vysledné priznaky zpracovala RNN a urcila dalsi akci.
Tento proces se opakuje dokud hra neskonci. Evoluéni strategie nepracuji podle abso-
lutni fitness, jen podle poradi. Aby se od sebe alespon trochu odlisili prohravajici hraci,
dostavaji maly bonus na zakladé délky kola. Bonus je omezen jen na hrace se zapornym
skére a nemuze byt vétsi nez jedna.

B 5.6 Zhodnoceni

Samotné autoenkodéry se hodnoti lehce. Staci se podivat na jejich rekonstrukéni chybu
pripadné porovnat rekonstrukce nékolika snimku s origindlem. Dulezitym aspektem je
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chyba na testovacich datech. To je jediné voditko naznacujici, jak se asi AE bude chovat
v realném nasazeni, protoze na neznamé snimky bude nutné narazet neustale. To je
vyhoda konvolucnich AE, které zde uplatni lokalitu filtru a jsou tak imunni vuci posunu
objektu v obraze. Na druhou stranu se konvolu¢ni AE hure uci, jsou vice nachylné na
pocéatecni iniciaci vah a to zvlast ve spodnich vrstvach. Nedaif se s nimi tak vyrazné
redukovat dimenzi jako s plné propojenymi AE.

Porovnavat AE podle skére na nich u¢enych RNN neni snadné, jelikoz neni zaruceno,
ze se RNN dokaze naucit hrat hru z pouzitelnych priznaku za kazdych podminek.
Ptipadné po kolika epochach. Typicky si agent na zacatku vede velmi Spatné a az po
¢ase se zacnou objevovat znamky uceni. V Pongu to vétsinou znamend nalezeni pozice,
z které protihrace vzdy ,vysplouchne®. Proti tomu v Boxing je skorovani vyrazné lehci
a tak se da ve vyvoji RNN sledovat jisté postupné zlepseni.

Pti pohledu na vysledky v [ ¢i [2] je evidentni prevaha RL metod pristupujicich
k uceni na bazi stavu a odhadu budoucich zisku pri aplikaci konkrétni akce. V Pongu
neni moc prostor pro soupereni, jak agent ziska maximum 21 bodu je hotov. I prosta
RNN tohoto byla schpna dosahnout nalezenim neporazitelné pozice. Tato strategie se
ji dafila udrzet priblizné v poloviné ptipadu, v prumérném skore tedy zaostavala.

Nejlepsi vysledek v Boxingu dosahl konvoluéni AE redukujici obraz na tticet dve
hodnoty v kombinaci s RNN o dvou skrytych neuronech. Skére ¢inilo 37 bondu, prumérné
jen kolem 10. Dokonalého vysledku sta bodu je v [I] dosazeno prohleddvanim, jejich
nejlepsi uceny kontrolér ziskal 44. DQN zvlada prumérné az 77 bodu [3].
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Kapitola 6
Zaveér

V této préci je prozkouméano vyuziti autoenkodéru a rekurentni neuronové sité k obec-
nému hrani her. Specialni architektura umeélé neuronové sité, autoenkodér (AE), byla
pouzita k nauceni nizko dimenzionalnich vektoru ptriznaku obrazu her. Tato redukovana
reprezentace poslouzila jako vjem herniho agenta, rekurentni neuronové sité (RNN).
Agent byl ucen evolucni strategii snazic se dosdhnout co nejvyssi skoére. Za testovaci
platformu agenti bylo zvoleno ALE - simulator herni konzole Atari 2600.

Prozkoumany byly vlastnosti konvolué¢nich i klasickych, plné propojenych autoenko-
déru. Otestovana byla jejich schopnost kédovat vstupni data — snimky hry v zavislosti
na jejich formatu, metodé aktualizace vah sité a ztratové funkci. Snimky byly prevedeny
do monochromni podoby jednim ze ti{ zpusobu: ¢ernobild (prumér RGB hodnot), bi-
narizace (pozadi ¢erné, objekty bilé) a vytazeni S kandlu z HSB barevného prostoru.
Nejlépe se osvédcily binarizované snimky. Pro plné propojené AE se jako idealni pro-
jevila kombinace ztratové funkce sigmoid cross-entropy a tesitele Adam (varianta ses-
tupu gradientem). Konvoluéni AE dosahoval nejnizsich rekonstrukénich chyb se ztrato-
vou funkci mean squared error a tesitelem RMSProp.

Dle téchto poznatku byly nau¢eny AE redukujici obraz her z puvodnich 33600 px
(predem vytiznutého a zmenseného priblizné na ¢tvrtinu v zévislosti na hie) na pouhych
par desitek hodnot. Nacez byla spusténa evolucni strategie zNES tidici vyvoj RNN
(napojené na vystup enkédovaci ¢asti AE), jejimz vystupem byl vektor hodnot mapovéan
pifimo na herni akce ALE. Podafilo se naucit agenty perfektné hrajici Pong a obstojné
Boxing. Schopnost AE naucit se pouzitelnou reprezentaci obrazu ke hrani her tedy byla
prokéazana.

Tuto préaci by nebylo mozno uskutecnit bez patticného softwarového vybaveni. Pred-
né se jednalo o Caffe, ALE a vSe zahrnujici Mathematica. Jinak samostatné pro-
gramy byly propojeny zde implementovanymi knihovnami Caffelink (publikované na
IMS2015) a alePipeLink. Ve vysledku tak bylo mozné piimo z Mathematica Fidit uc¢eni
AE v Caffe, spoustét hry na ALE a evoluci vyvijet agenty. Vystupem prace je vedle
rozhrani pro praci s neuronovymi sitémi i soustava skriptu, umoznujici témeér automat-
ické trénovani autoenkodéru a evoluci agentu nejen pro ALE.
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I Obsah CD

Na prilozeném CD jsou k nalezeni:

Elektronicka verze textu v pdf.

Zdrojové soubory implementovanych knihoven.

Pouzité sady snimku k uceni neuronovych siti.

Videa zachycujici hrani RNN.
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