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Abstrakt

Tato prace se zabyva pouzitim neuronovych siti pro hrani pocitacové hry Aste-
roids namisto lidského hrace. Diskutuje nasazeni riznych typt umélé inteli-
gence do této hry. V praci je implementovan klon zminéné hry a plné reku-
rentni neuronova sit hrajici hru z hracovy perspektivy. K uceni neuronové sité
pouziva prace diferencialni evoluci, podmnozinu evolucnich algoritmi. Déale se
v praci experimentuje s nastavenim diferencidlni evoluce a neuronovou siti.
Vysledky téchto experimentf jsou porovnavany s lidskym chovanim.

Klicéova slova Uméla inteligence, Neuronova sit, Diferencialni evoluce, Hra
Asteroids, Evoluéni algoritmus

Abstract

This thesis deals with the topic of using neural networks in place of human
player in playing computer game Asteroids. It describes how to use different
types of artificial intelligence in this game. A clone of the game and fully
recurrent neural network playing the game from human perspective are made
in this work. Differential evolution, a subset of evolutionary algorithms, was
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used for learning purposes of the neural network. Furthermore this thesis ex-
periments with different settings of the evolution and neural network. Results
of said experimentation are compared with human behavior.

Keywords Artificial intelligence, Neural network, Differential evolution, Aste-
roids game, Evolutionary algorithm
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Uvod

Pocitacové hry se v moderni dobé staly popularnim fenoménem. Rozsirily
se uz i mezi starsi generace a na prenosnd zarizeni. Existuje rada her, které
v sobé nesou urcity aspekt reality. Diky tomu mtzeme ¢ast poznatku ziskanych
ze hry aplikovat v bézném zivoté, nejenom z kategorie edukacnich her, kde
se ¢lovék udi cizi jazyk nebo procvicuje nasobilku. Strategické hry rozvijeji
schopnosti taktizovat nad rozvinutymi scénari, logické hry trénuji dedukci,
akeéni hry procvicuji postreh a koordinaci.

Hry nas mohou ucit ale i jiné véci. Muzeme se naptiklad v zapletce pri-
béhu vzit do situaci, které konfrontuji eticky problém, a zkusit si jej ,,cvicné“
vyresit. Jinde mizeme z modelu herniho svéta dedukovat pravidla, jez by se
realné dala aplikovat v jinych situacich. Ziskani téchto poznatkt vyzaduje
vsak hodné casu a energie. Pokud bychom dokéazali simulovat pribéh dané
hry a jen pozorovat celek (nebo jenom vybrané ¢asti), byly by tyto poznatky
jednoduseji vstrebatelné.

Asteroids je hra, ve které hra¢ ovlada vesmirnou lod a snazi se prezit co
nejdéle. Je v ni obklopen asteroidy a neprateli, kteri se mu snazi toto prekazit.

Tato bakalarska prace se zabyva moznostmi jedné ¢asti umélé inteligence
- neuronovych siti. Konkrétné se zaméruje na implementaci plné rekurentni
neuronové sité do zminéné hry. V mé préci byla vyvinuta kopie této hry pro
potfeby propojeni umélé inteligence s informacemi o prostiedi hry a ovladani
lodi.

V kapitole [I] se zabyvam pojmy a vlastnostmi hry Asteroids. V dalsi ka-
pitole [2] uvadim rtzné moznosti, kterymi je uméld inteligence schopna hrat
pocitacové hry. Kapitola [3| obsahuje experimenty s neuronovou siti. V posledni
kapitole {4 se diskutuji vysledky téchto experiment.






KAPITOLA 1

Hra Asteroids

1.1 Top Down Shooter

Hra Asteroids se fadi mezi pocitac¢ové hry zanru stiilecek s pohledem shora
dolti. Nékteri oznacuji tento zanr pojmem ,,Shoot ’em up“. Ve hie této kate-
gorie se hlavni hrdina ocita proti velkému mnozstvi nepiatel. Tyto nepratelé
na néj stifli zpét ¢ jej ohrozuji jinym zptisobem. Castokrat se hra¢ divé na
herni scénu shora ¢i ze strany, odpadava tedy ze hry treti dimenze a hraje
se pouze se Sitkou a vyskou. Hra byva casto rychla a akéni, chyby hréce jsou
penalizovany, ale ne tolik, aby se nedaly opravit. Hra¢ tedy musi mit rychly
postieh a spravné reagovat na nebezped. Castokrat hie nenf cizi pridévat za
dobré vykony dalsi pokusy (oznacované jako zivoty).

Daji se zde jesté rozlisit riizné podzanry, kazdy s jinym zaméfenim na typ
hry. Mezi tyto kategorie patii naptiklad:

o bullet hell (kulkové peklo) — typicky je pro tento zanr velky pocet
(desitky az stovky) projektilii na jedné obrazovce, hra¢ se musi témto
kulkdm vyhybat.

o twin-stick shooter (dvojpakova stiilecka) — hraci se povoluje stilet i
jinym smérem, nez je jeho otoceni. Pro tyto hry je castokrat doporuco-
vany ovladac¢ se dvéma analogovymi packami.

o run and gun (béz a strilej) — stiilecka s pohledem z boku, hlavni hrdina
bézi (Casto zleva doprava) a stiili pfed sebe. Také nédzev jiz naznacuje
zde aplikovanou mechaniku gravitace a skakani.

Je mozné tyto zanry kombinovat, hra se nemusi nutné upnout jen na jeden
z nich. Témto kategoriim se nebudeme ve zbytku prace vénovat a vystacime
si se strileckou z pohledu shora.



1. HRA ASTEROIDS

1.2 Originalni hra

Asteroids je stiilecka ve dvou dimenzich. Hra¢ v ni ovladd trojihelnikovou
vesmirnou lod a muze se s ni pohybovat otdcenim doleva nebo doprava a
zazehnutim trysek. Témi se zac¢ne lod pohybovat v jejim sméru otoc¢eni. Pokud
je lod v pohybu, tak postupné zpomaluje, dokud dplné nezastavi nebo hrac
nezacne pouzivat motor lodi v opacném sméru, nez se lod pohybuje. Dalsi
moznosti ovlddani pohybu lodi je nouzovy teleport. Touto schopnosti se lod
okamzité prenese na jiné misto na obrazovce. Muze se vSak stat, ze se lod
premisti primo do asteroidu a v tu chvili ma hrac o zivot méné. V posledni radé
miize lod také stiilet. Hra¢ vSsak nemuze tuto vlastnost vyuzivat neomezené.
Pocet sttel na obrazovce je zde omezen: pokud zde existuji vice nez ti hracovy
kulky, pak mu lod nedovoli vystrelit. [I]

A P
& 1)

®1979 ATARI INC @

Obrazek 1.1: Obréazek ptvodni hry [I]

Déle se v této hie nachéazi asteroidy. Obrazek[L.1]je ukazuje jako v prostoru
létajici mnohothelniky, které mé hrac za kol sestielit. Kdyz stiela zasdhne
asteroid, tak se vzdjemné znici. Jestlize vsak nebyl asteroid dostatecné maly,
tak se misto zniceni rozstépi na nékolik mensich. Pokud asteroid narazi do
lodi, tak je zniCena a hra¢ pokracuje s niz$im poctem zivotu. Asteroidy se
samovolné pohybuji herni scénou, kazdy vlastnim smérem, ktery je konstantni,
dokud neni asteroid rozstépen. Kazdy z tlomku si poté nastavi vlastni smeér.
Kazdy sestieleny asteroid dava hraci body do skoére. Za kazdych 10 000 bodu
ziskava hrac zivot navic.

Ve hie se také objevuji ¢as od c¢asu nepfatelé ve tvaru létajicich talit.
Velké ufo 1été prostorem a st¥ili nahodné okolo sebe. Malé ufo se snazi mirit
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1.3. Vlastni implementace

na hracovu lod. Jejich pohyb je velmi jednoduchy. Létaji po dsecce, ktera je
nédhodné dlouhd a jakmile dosdhnou jejiho konce, tak se vypoéita nova tsecka,
podle které budou dale postupovat. Po dosazeni urcitého skére se objevuji jen
malé létajici talite.

Daéle na obrazku vidime v levém hornim rohu ukazatel skére a pocet
zivotu, ktery je znazornény jako nékolik malych vesmirnych lodi vedle sebe.

V pavodni hie bylo nastaveno, ze asteroidy nemohly nardzet mezi sebou,
pravdépodobné kvuli hardwarovym limitacim. Toto by se dalo povazovat za
optimalizaci, protoze se herni model timto zjednodusuje. Detekce kolizi se
tedy pocitd jen mezi neprateli, hracem a kulkami. Kazdy z téchto objekta
samoziejmé pocitd i s tim, Ze by se mohl srazit s asteroidem.

Dtlezitym prvkem ve hie je takzvany ,wraparound“. Pokud néktery z ob-
jekta v herni scéné vyjede z obrazovky, tak je premistén na opacny okraj
obrazovky se stejnym smérem a rychlosti jako predtim. Hra tedy za pouziti
této techniky nepotfebuje vice hernich scén, vse se muze generovat (zCasti)
nahodné. Dalsi vyhodou jsou vlastnosti pohledu na scénu. Neni zde nutnost
pocitat relativni pozici objekti vici ,kamefe“, protoze ta zistava vzdy na
stejném misté. Vse se déje ve dvojrozmérném prostoru, kde se vSechny body
daji urc¢it pomoci kartézskych soutradnic.

Hra nemad rtzné velikosti scén, vSe se odehrava na celé obrazovce. Neni
v ni ani zddnd moznost priblizeni, transformace kromé rotace objektu (a to
jenom co se tyce vlastni lodi) se zde neobjevuje.

Graficky se hra jevi vcelku primitivné. Barevna paleta mé rozsah pouze
dvou barev, a to bilé a Cerné. Za to mize tehdejsi rozhodnuti vyvijet hru pro
vektorové displeje, 1 kdyz puvodné chtéli vyvojari z Atari[2] pouzit rastrovou
grafiku [1].

V originalni hie nebyla moznost vyhrat hru. Cilem hrace bylo nahromadit
si co nejveétsi mozné skoére a prezit co nejdéle. Jedingm moznym zplisobem
jejiho ukonceni byla ztrata vSech zivoti.

Prestoze jde o velmi jednoduchou hru (at uz mechanicky ¢i esteticky),
jednd se o velky hit tehdejsi doby. Hra oficidlné vysla v roce 1979 [3]. Je pri-
pisoviana vedoucimu tohoto projektu Edwardu Loggovi [3]. Automati s prvni
vefejnou verzi této hry spoleénost Atari prodala pies 70 000 [4]. V dalsich
letech byly tspésné vydalany novéjsi verze [4].

1.3 Vlastni implementace

V moji implementaci jsem se rozhodl nékteré prvky puvodni hry odstranit
a nékteré pridat. Napriklad graficky hra vypada odlisné. Tvary jsem nechal
vyplnéné, takze hra neptisobi tolik prazdné.

Zivoty byly z této implementace tiplné odstranény. Jelikoz ticelem této hry
byla naslednd implementace neuronové sité, tak nebyl divod mit mechaniku
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1. HrRA ASTEROIDS

ozivovani. Misto ni miize hrac restartovat hru kolikrat chce a jeho pocet pokusii
na hru neni omezen.

V originalni implementaci bylo omezeno stiileni tim, Ze na obrazovce mohl
byt pouze urcity pocet stiel (v origindlni he 4). Vyuzil jsem vsak jiny zptusob
stielby, ktery se pouzivd v modernich hrach. Lod mé uréenou hodnotu, jak
casto za vtefinu mize stiilet. Pomoci této hodnoty se dopocitava, jestli v dany
snimek hry miuze strilet.

V ptvodni hie stale existovaly c¢asti, které se daly vylepsit. Toto demon-
struji naptiklad na rezimu vice hract na lokalni siti. V ptivodni hte se tento
rezim pouzival pouze na jednom automatu. Teoreticky muj klon hry dokaze
zpracovavat velké pocty (az stovky) hrac¢a na lokélni siti.

Phvodni hra méla jenom jednu droven, kde se od zacatku vyskytovala hra-
cova lod. Dale se zde v davkach nékolika malo jednotek objevovaly asteroidy,
pokud jiz zadny nebyl na obrazovce. Cas od ¢asu se zde také objevilo ufo.
V moji implementaci je vSe uloZeno v paméti pocitace a nahrano najednou.
Urovné jsou vytvafeny v kédu programu. Pfepinani scén funguje pouze po
stisknuti patfi¢né klavesy.

Nepratelé se v mé hie pohybuji a vypadaji jinak. Neobjevuji se béhem
scény, ale museji byt vlozeni do urcité trovné pred jejim zacatkem, aby mohli
existovat. V kazdém kroku scény hledaji po obrazovce nejblizsi objekt a leti za
nim. Pokud jsou dostatecné blizko, tak se jej snazi sestrelit. Dalsi rozdil je ten,
ze jsem nemél duvod je graficky pripodobnit pivodnim ufiim, takze vypadaji
podobné, jako hracova lod, s tou vyjimkou, ze maji jinou barvu. Nepritelé
sestfeluji asteroidy a tim kazi hraci skére. Skodi tedy hraci pouze nepiimo.

V programu jsem mél naprogramované kolize mezi asteroidy, pfi nichz se
mély od sebe odrazit. V pozdéjsich testech jsem toto zavrhl kvili rychlosti al-
goritmu. P¥i normalnim béhu hry (tj. 60 snimkt za vtefinu) bézelo vse hladce,
ale evoluci to zbyteéné zdrzovalo. Proto se v pozdéjsich testech zde jiz nepo-
¢itaji kolize. Lodé samoziejmé kolize s ostatnimi predméty stale pocitaji.

1.4 Popis programu

Pro tuto hru jsem si zvolil programovaci jazyk Java kvili mym zkuSenostem
s timto jazykem a sSirokou zasobou prostredki, které tento jazyk podporuje a
poskytuje.

V ukézce programu vidime rozhrani tiidy AbstractCollider, které
umoznuje veskeré kolize. Metoda circleCollide urcuje, jakym zptisobem bude
collider detekovat kolize s kruhovym objektem. Podobné metoda lineCollide
urcuje kolize s tiseckou. Obecna metoda collide podle své tiidy pouze deleguje
detekci kolize na druhy collider a vold na ném metodu svého geometrického
objektu. Pokud tedy kruh bude testovat kolizi s tiseckou, zavold se na kruhu
metoda collide. V ni bude navratova hodnota volani metody circleCollide
na collideru tsecky s parametrem vlastniho collideru. Metoda detekce kolize
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1.4. Popis programu

public abstract class AbstractCollider {
protected final GameObject gameObject;

public AbstractCollider (GameObject gameObject) {
this.gameObject = gameObject;

protected abstract boolean circleCollide(Ellipse2D
circle);
protected abstract boolean lineCollide(Line2D 1line);
public abstract boolean collide(AbstractCollider
other);
public Point2D getPosition() {
return gameObject.getPosition();

3

public abstract void draw(GraphicsContext context);

Uryvek programu 1.1: Rozhrani t¥idy AbstractCollider

na usecce ma v tuto chvili vsechny potrebné informace o druhém collideru a
muze vyhodnotit tuto detekci. Podobné funguji vsechny ostatni collidery.

Hlavni tfidou programu je GameObject, ze kterého dédi vsechny dalsi ob-
jekty, které se mohou vyskytnout ve scéné. Uchovava v sobé kartézské sou-
radnice daného objektu, rotaci a AbstractCollider. Veskery vypocet béhu
probihd v metodé update. Kazdy objekt si také pocité, jestli se nenachazi
mimo obrazovku a jestli ma pouzit ,wraparound*.

Daéle je velmi dilezita tiida AbstractEntity, ze které dédi vSechny ob-
jekty lodi. Uvnitf této tfidy se nachézi mimo jiné i AbstractShipController,
ktery ma na starosti veskeré ovladani lodi. Jsou zde metody, které umoz-
nuji jeji rychlé ovladani pomoci zmény prirazené Booleovské proménné. Po-
kud bychom chtéli po lodi, aby se zacala oticet doleva, sta¢i zavolat me-
todu setTurninglLeft(true). Zbytek logiky oticeni jiz obstara lod pii metodé
update(), ktera se vola jednou, za kazdy snimek. V hracové lodi zaregistruje
klavesnicové vstupy na ovladani lodi. U umélych lodi se pravé zde nasadi neu-
ronova sif.

Dalsi objekt, ktery je nutné zminit, je objekt Level. Je to kontejner na
objekty, které si hra bude postupné nacitat. Do néj se nactou objekty pres
konstruktor, ktery pfijima proménlivy pocet GameObjecti.

Celou hru ovlada objekt Game. V ni se nacte patfi¢ny Level, a poté probihd
smycka, ve které se prochazeji vSsechny nacCtené objekty a volda se na nich
update. Tim se zarucuje, ze se vSechny objekty pohybuji ¢i vykonavaji svou
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1. HrRA ASTEROIDS

¢innost.

Objekt Game obsahuje dvé hlavni{ vldkna, které dale ¥idi hru. Prvni se stard
o to, aby objekty byly na spravnych mistech. Jiz bylo zminéno, ze vSechny
objekty maji implementovanou metodu update(), ktera zafizuje presné toto
chovani. Druhé vldkno obhospodaruje vykreslovani objekt na scéné. Kazdy
objekt ma metodu draw(GraphicsContext context). Zde se pouziva tiida
JavaFX 8 GraphicsContext, kterd umoznuje na obrazovku kreslit jednoduché
tvary [5]. Obé vldkna jsou nyni nastavena tak, ze provedou svou ¢innost 60
krat za sekundu.

1.5 Uzivatelské zobrazeni

Zde jsou vidét zmény oproti ptivodni hie. V obrazku je vidét hracova lod
(v bilém). Je patrné, ze je jeji obsah barevné vyplnén, kdezto v ptvodni hie
byla jen souborem ¢ar. V klonu hry se podobné zmeénily i asteroidy. Vzhledem
k tomu, ze prace nebyla zaméfena na co nejblizsi kopii pavodni hry, jsem
ponechal asteroidtim tvar vyplnéného kruhu. V uvedenych obréazcich a
se nachézeji pouze malé asteroidy, které se jiz nemohou rozpadnout na mensi.

Na obrazku je vidét kromé vétsiho poctu asteroid i lod umélé inteli-
gence, kterd je oproti hracové lodi rozliSena cervenou barvou. Z ni vedou dvé
cary: jedna zelend a jedna modra. Zelena oznacuje nejblizsi objekt vici lodi a
modra druhy nejblizsi.



1.5. Uzivatelské zobrazeni

Obrazek 1.2: Obrazek z upravené hry



1. HRA ASTEROIDS

Obrazek 1.3: Obrazek scény s nepritelem v upravené hre
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KAPITOLA 2

Uméla inteligence ve hrach

Se zaménou hrace za umélou inteligenci jiz bylo spésné experimentovano [6]
[7]. Existuji i rizné soutéze, kde se lidé snazi naprogramovat co mozna nejlepsi
AT do ruznych her. Uvadim zde napiiklad TheAIGames [8] a Pogamut Cup[9)].
Velmi tspésnym projektem byl také AlphaGo od spole¢nosti DeepMind [10],
kde se podarilo 4 krat z 5 zapast porazit velmistra hry Go.

2.1 Obecna uméla inteligence

Existuje nékolik definic umélé inteligence (Al - z anglického Artificial Inteli-
gence), vSechny jsou velmi filozoficky zavadéjici. Po Al budto pozadujeme, aby
se chovala/premyslela lidsky, nebo aby se chovala/premyslela racionalné [11].
Pro umélou inteligenci je dédle dulezity pojem agent. Neformalné je agentem
cokoliv, co se dokaze néjakym zptisobem chovat. Zde se budeme zabyvat hlavné
racionalné chovajicim se agentem, neboli agentem, ktery se snazi maximalizo-
vat svoje zisky. V multiagentnich systémech mohou agenti spolupracovat, zde
se vSak omezime pouze na jednoho agenta ve scéné.

2.2 Moznosti ovladani hry

Zptsobi, jak nahradit lidského pilota vesmirné lodi umélym agentem, je né-
kolik. Mohli bychom napriklad naprogramovat jednoduchd pravidla, kterymi
se stroj bude ridit. Tyto pravidla je pak jednoduché posklddat do stavového
automatu a priradit prechody jednotlivym staviim chovani. Tento zpiisob ovla-
déni umélych bytosti v pocitacovych hréch byl pouzivan pomérné hojné [12]
[13]. Bohuzel je velmi obtizné i u takto jednoduché hry zjistit, jaké ovlddani
stroje je optimalni. Castokréat ani nelze lehce stroji popsat, jak se hra spravné
ovlada.

Je zde mozné simulovat chovani agenta zcela ndhodné. Akci je jen nékolik,
implementacné tedy neni s timto zptsobem ovladani lodi zadny problém. Jeji
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2. UMELA INTELIGENCE VE HRACH

public void update() {
findNearestClosestObject ();
if (chasedObject != null) {
aimAt (chasedObject);
if (isCloseTo(chasedObject)) {
setThrusting(false);
entity.shoot();
} else {
setThrusting(true);

Uryvek programu 2.1: Chovani poéitacové lodi

zmatené pohyby na obrazovce vSak nejspis neposunou vyvoj umeélé inteligence
o mnoho dal. Agent nemé zadnou tendenci smérovat néjakym dlouhodobym
cilem.

Tabulku pravidel jsem ptuvodné implementoval jako souc¢ast hry. Tyto pra-
vidla se pouzivaly pro zakladni umélou inteligenci nepratel. V dryvku pro-
gramu [2.1] je zobrazend puvodni implementace umélé inteligence. Nejprve si
agent najde nejblizsi objekt. Pokud takovy existuje, tak se za nim otaci, a
pokud je blizko, tak po ném zacne strilet. Jestlize je vSak prilis daleko od da-
ného objektu, tak zapne trysky a tim se snazi dostat co nejblize k vybranému
cili. Takovito agenti se ve hire nedostavaji k vysokym vysledkiim a pokud ano,
vyzaduji zkuseného experta, ktery dokaze popsat toto perspektivni chovani.

2.3 Stavovy prostor

Pro reprezentaci mnoha modelt lze pouzit stavovy prostor. V ném existuji
dvé hlavni Casti: stavy a akce. Obecné je stav mnozinou vlastnosti. Akcemi
se z jednoho stavu dostavame do jiného. Pokud budeme hledat sekvence akci,
které budou reprezentovat chovani, je pro stavovy prostor dulezity pocateéni
stav a mnozina koncovych stavii. Stavovy prostor si tedy lze predstavit jako
orientovany graf. Ten vytvorime tak, ze vrcholim prifadime stav a hrandm
akce [14].

Stav je v nasem pripadé shromazdéni pozic objekti a jejich smért pohybu.
Pro naseho agenta existuje ve stavu také ¢islo oznacujici ¢as, kdy mize opét
vystrelit. Akce u nés je kombinace otaceni (vlevo, vpravo ¢i zadné), pouziti
trysek nebo strelba. Celkovy pocet akci je tedy 12 — 3 mozZnosti otaceni, 2
moznosti pouzivani trysek a 2 moznosti pouzivani strelby. Bohuzel pro tento
pripad vzrustaji naroky na pamét a vypocetni ¢as neinosné rychle. Pro zmi-
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2.4. Neuronova sit

nénych 12 akci nartsta problém exponencidlné. I kdybychom negenerovali pri
kazdé akci novy stav a nejprve se pokusili najit tento stav jiz vygenerovany,
tak se stejné bude prostor rozpinat prilis rychle. Navic hledani stavu v téchto
jiz existujicich bude také casové nérocné.

2.4 Neuronova sit

Jiz existuji frameworky (naptiklad [I5] a [16]), které se zabyvaji neuronovymi
sitémi. Soucasti této prace je vSsak implementovat vlastni neuronovou sit, a
tak se jimi dale nebudeme v této praci zabyvat.

2.4.1 Puvod

Inspiraci pro umélou neuronovou sit (NN - neural network) je biologicky neu-
ron. Je to zékladni stavebni a funkéni jednotka neuronové sité. Specializace
buriky (neuronu) je prijem, $ifeni a zpracovani informaci. Skldd4 se z téla a vy-
bézkt rozlisitelnych podle funkce (axon a dendrity). Velikost jejich téla kolisa
mezi 6 a 100 pym [I7]. Z téla neuronu vystupuje zpravidla nékolik dendriti,
které se smérem ven z téla zuzuji a opakované vétvi. Z nich se Sifi vzruch
smérem do téla. Neuron mé vétsinou jeden vybézek oznacovany jako axon, ve-
douci vzruchy smérem od neuronu. Neurony se mezi sebou propojuji pomoci
synapsi [17].

2.4.2 TUméla neuronova sit

Podobné jako u lidské NN i uméld verze také prijima, siti a zpracovava infor-
mace. Umély neuron mé urcené vstupy a vystupy. Za vstupy se berou disla,
ktera reprezentuji kvantifikovatelnou informaci (naptiklad uplynuly pocet vte-
fin). Kazdy vstup mé uréenou vdhu, kterd znadi, jak je dany vstup pro sit
podstatny. Pro vahu w,, a hodnotu a, neuronu n, kterych je N € N, provede
Neuron operaci:

N
f(z Wnap, + gn)
n=1

kde 0 je prah aktivace neuronu. Funkce f(x) je takzvand aktivaéni funkce neu-
ronu. Diky této funkci mize neuronova sit reprezentovat nelinedrni funkei [11].

Neuronovi sit se da uc¢it dvéma znamymi zptisoby: zpétnou propagaci chyb
nebo evolu¢nim algoritmem. Zpétna propagace funguje na principu pokus—
omyl. Pri Spatnych vystupech NN se vahy nejvice ticastnénych neuront ko-
riguji. Tento pristup se bude obtizné aplikovat u NN v pocitacovych hrach.
Tézko totiz pozname, jaka akce byla pravé ta, kterd zpusobila nejvétsi ztraty.
Navic se nejspis bude jednat o soubor akci.

U druhé metody nemusime znat ,Spatnou akci“ vibec. Staci pritadit ke
kazdé neuronové siti ¢iselné ohodnoceni popisujici, jak dobfe si neuronova sit
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Obrazek 2.1: Obrazek dvou-neuronové plné rekurentni sité a vahové matice

vede. Funkce, ktera by toto vypocitavala, by se dala odvodit od pocitani skére.
Vahy synapsi se tedy budou upravovat a ohodnocovat nékolikrat. To je velkd
vyhoda této metody, nemusime neuronové siti nijak popisovat, jak vypada
kvalitni feSeni. Ruc¢né urcit ¢i vypocitat hodnoty synapse tak, aby lod prezila
co nejdéle a pritom sbirala body skoére, je velmi obtizné.

2.4.3 Plné rekurentni neuronova sit

Plné rekurentni neuronové sité se vyznacuji tim, ze jeden z vystupti neuronu
je pouzit i jako jeho vstup [I1]. V kroku k dostéva neuron data z kroku k — 1.
Prvni krok inicializuje vstupy tohoto druhu na nulu. V tomto typu rekurentni
sité je také zaruceno, ze kazdy neuron je propojen se vsemi ostatnimi.

Plné rekurentni NN se dé jednoznacné popsat vahovou matici. Na obrazku
je znazornéna plné rekurentni sit se dvéma neurony a zptsob reprezentace
této struktury pomoci matice. Pokud vyndsobime vahovou matici (vlevo) vek-
torem vstupu (vpravo), pak dostaneme piimo vektor nésledujicich vystupu.
Hodnoty y; predstavuji vystupy a xjp vstupy sité v kroku k.

V urcitém smyslu je plné rekurentni sit zobecnénim dopredné sité (ve které
se nepovoluji smycky). Pokud bychom nastavili na nulu vahu synapse vedouci
zpét do zdrojového neuronu a synapse, které zpusobuji smycky, tak bude vy-
sledkem pravé dopredna neuronova sit. Tento typ NN vSak obvykle neposky-
tuje vystupy na vsech neuronech, a tak je i toto nutné osetrit.
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2.5. Evolué¢ni algoritmus

2.5 Evoluéni algoritmus

Jde o techniku iterac¢ni optimalizace. Kandidatni feseni problému se postupné
vylepsuje (,,Slechti“), dokud nespliuje nami ur¢enou podminku. Tou muze byt
naptiklad pocet iteraci nebo celkova kvalita feseni. Evoluc¢ni algoritmy pracuji
na principu prirozené evoluce. V algoritmu se vyuziva takzvané populace,
coz je souhrn jedinct. Kazdy jedinec si v sobé uchovavd genom, zakédované
feSeni daného problému. Dulezité je, aby se genomy mohly navzajem ovlivio-
vat. K tomu slouzi genetické operatory — ktrizeni a mutace. KiiZeni vybere
z populace nékolik jedincu a vytvori nové jedince ziskané kombinaci genomu
rodi¢. Mutace miize samovolné pozménit genom jednoho jedince. Casto uzi-
vatel v evoluci miize urcit, kolik jedincii z populace se bude kiizit a jak velkd
cast genomu bude mutovat. Toto zajistuji v algoritmu pravdépodobnosti kii-
zeni a mutace. Ohodnoceni kvality jedince urcuje funkce fitness. Pokud mé
jedinec hodnotu této funkce vétsi nez jiny, znamend to, ze je lepsim resenim
problému.

Tento druh algoritmt mé Siroké vyuziti. Castokrat dokazi piijit na po-
mérné dobré Feseni i NP-uplnych problému [I§]. Ttida NP-uplnych problému
je zjednodusené reCeno mnozina problémil, pro které neni znam algoritmus,
ktery by zarucené nasel nejlepsi feSeni a zaroven nenasel toto TeSeni jinym
zpusobem, nez je postupné zkouseni vsech moznosti [I§].

Je duilezité zminit, Ze po béhu evolu¢niho algoritmu neni garantovan op-
timaln{ vysledek. Castokrat neni vystup ani uspokojivy. Funkce fitness ¢asto
pracuje s mnoha hodnotami a jeji obor hodnot ma mnoho lokalnich optim.
Jedinci mohou postupné sklouzavat do téchto oblasti a zlistat v nich. Existuji
vSak postupy, jak se jim vyhnout nebo jak se z nich dostat.

Nevyhodou miize byt dlouhd doba béhu. Zvazme nasledujici pripad: nasta-
vime populaci o velikosti 500 jedincti. Doba vypoctu simulace a ohodnoceni
kazdého jedince bude trvat 100 ms. Pti 2000 generaci se simulace ukondi pri-
blizné po 27 hodinach pti sekvencénim zpracovani. Z toho vyplyva, ze je dile-
zité odladit vsechny chyby na mensich instancich béhu. Teprve poté zac¢neme
poustét program s delsi vyhodnocovaci dobou.

2.6 Diferencialni evoluce

Jednou z podkategorie evoluénich algoritmu je diferencidlni evoluce (DE) vy-
nalezena Rainerem Stornem a Kennethem Pricem [19]. Jako genom jedincu
byvé zde pouzit vektor realnych c¢isel. DE kombinuje operatory krizeni a mu-
tace do jednoho. Schéma zobrazuje jeji prubéh. V inicializa¢ni fazi nasta-
vime populaci jedinct tak, ze jim do genomu vklddame nahodna ¢isla v rozsahu
L3k,

Ve vektoru n vypocteme nové hodnoty i < W € N, kde W je pocet vah,
pomoci néasledujicich parametri:
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Inicializace
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Obrazek 2.2: Schéma diferencialni evoluce

e tFi rtzni rodic¢e z populace p1, po, ps,

o diferencni vdha F € [0,2] C R,

 pravdépodobnost mutace genu M € [0,1] C R,

e hodnota x < W,

o nahodné ¢islo r € [0,1] C R.

Hodnotu vahy i v novém fetézci n dostaneme nésledujicim zpusobem:

nt — pi+ F x (ph—p4) pokud r < M nebo i = z,
pi jinak.

Nahrada probihé tak, ze pokud je vyvinuty kandidéat lepsi (ma vétsi hod-
notu fitness) nez pp, tak tento jedinec prevezme misto svého prvniho rodice.
V opac¢ném pripadé rodi¢ v populaci zlstane.

Vyvstava zde problém zakddovani neuronové sité do genomu. Uceni neu-
ronovych siti pomoci DE jiz popsali Ronald J. Williams a David Zipser ve
své praci [20]. Jestlize neuronova sit vyuziva matici, ve které jednotlivd ¢isla
urcuji vahy neuronovych synapsi, pak za genom prohlasime vektor ¢isel, ktery
dostaneme spojenim radku matice.

Ohodnoceni fitness je spise casové naroc¢né, nez obtizné. Musime nadcist
scénu, vytvorit patiicny Controller a vlozit jej do lodi, odsimulovat uréeny
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pocet kroktu ve scéné a teprve poté budeme védét, jak dobre si neuronova sif
vede.
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KAPITOLA 3

Vytvareni neuronového ovladace
lodi

Zde se zabyvam konkrétnimi experimenty evoluci neuronovych siti. Ve vsech
testech se pouzivaly pouze malé asteroidy. Nebylo tedy testovano, jak by se
neuronova sit chovala pri rozstépeni asteroidu na nékolik mensich. Moje do-
mnénka je takova, Ze by se stejné vysledné chovani lodi nezménilo, protoze jeji
ukol by zustal stale stejny.

Postup ucéeni neuronové sité evoluénim algoritmem je, jak jiz bylo zmi-
néno, velmi ¢asové narocény. Castokrat se mi stalo, Ze jsem nechal na pocitaci
spusténou evoluci, u které jsem poté zjistil, ze vstupy do sité nejsou spravné
nastaveny. Predzpracovani dat je zde stejné (ne-li vice) dulezité jako imple-
mentace vlastni sité.

Neuronova sit musi byt néjak napojena na ridici prvky lodi. Jako aktivaéni
funkce neuront byla pouzita standardni logistickd sigmoida [21]:

1
flz) = Fp—
Tato funkce mé obor hodnot v intervalu [0, 1]. Pokud je vystup vétsi nez 0.5,
pak je patriéna funkce ovlddani aktivovana, jinak nikoliv. Vyjimkou je otaceni
lodi, kde se pouziva aritmeticky primér dvou neuront. Pokud je hodnota vétsi,
nez 0.6, pak lod rotuje doprava. Pokud je nizsi, nez 0.4, pak rotuje doleva.
V ostatnich pfipadech se neotaci. Timto bylo dosazeno toho, Ze nemohlo byt
zaroven aktivovano otaceni doleva a doprava zaroven.

Fitness se pocita v nékterych experimentech jinak nez v ostatnich. Zaklad
fitness tvori pocet krokt, které lod prezila ve scéné. V experimentech, kde
se penalizuje srazka asteroidu s lodi, se za kazdou kolizi odec¢itd urcity pocet
bodi. Ten je nastaveny na poc¢atku simulace jedince na 200 a s kazdou kolizi se
zvysuje. V pokusech, kde se podporuje stielba se za kazdy sestieleny asteroid
pricte 100 bodt a za kazdou netrefenou strelu se odecita 50 bodu.
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Pocet generaci ve zde uvedenych grafech je vzdy 1000. Byly provedeny
experimenty ohledné vyssich generaci, ale jedinci se vyvinuli s téméf stejnym
chovanim. Toto potvrzuje nizky rist fitness ke konci téchto evoluci.

Mutaé¢ni konstanta byla nastavena na 30 %. Tuto hodnotu bylo nutné
odhadnout ,rozumné“ vysokou. PTi testech s nizkou pravdépodobnosti mutace
se jedinci vyvijeli prili§ pomalu. S vysokou mirou mutace vsak nedosahovali
dostatecné vysokych hodnot fitness.

Populace obsahovala v evolucich 300 jedinct. Vyssi pocty umoznuji vétsi
a ruznorodéjsi geneticky zaklad na tkor zpomaleni doby béhu programu.

Pocet krokt hry byl nastaven na 2000, coz odpovida priblizné 30 vterindm
hry simulované pivodni rychlosti. Toto je dostate¢né dlouhd doba na vystaveni
lodi néstraham hry. Proto je nucena se asteroidim vyhybat a tim si osvojuje
zéddané schopnosti.

3.1 Puvodni navrh

Ptvodni navrh byl, Ze na vstupy neuronové sité budu posilat vzdalenost a
relativn{ thel nékolika nejblizsich objekti. Na obrdzku [1.3]jsou vidét dvé ¢ary
smeérujici od lodi k asteroidim. Tyto Cary znézornuji dva nejblizsi objekty
ve scéné. Pivodné jsem experimentoval se dvéma a pozdéji tfemi objekty.
Teoreticky se totiz lod dokaze objektim vyhybat, pokud o nich bude védét
jejich smeér, rychlost, velikost a pamatovat si, kde priblizné mohou byt dalsi
okolo ni.

Toto chovani jsem vyvijel pro 6 neuroni, kazdy sudy dostal na vstupu
thel, liché dostaly vzdalenost. Takto vyvinuta lod se chovala velmi podivné.
Nedokazala se vyhybat asteroidum, pokud prichézely z vice nez dvou sméru
nebo pokud se ¢asto ménily nejblizsi objekty. Kdyz okolo lodi prolétne velmi
blizko asteroid, ktery nemé s lodi kolizni trajektorii, tak ji zastini jeden vstup,
pricemz v hernich scénach, které maji mnoho asteroidii, mize mit vzdalenéjsi
asteroid vétsi Sanci ji zasahnout. Ke zlepseni chovani lodi neprispélo ani to, ze ji
bylo povoleno stiilet. Vyvinula si tedy takovy zptsob chovani, Ze se nepretrzité
otacela pouze jednim smérem a neustale strilela.

Dle grafu vyvoje populace se nejlepsi jedinec vyvine béhem nékolika
prvnich desitek generaci. Poté jiz evoluce nenalezne lepsi reseni. Celkové popu-
lace postupné pomalu konverguje k nejlepsimu jedinci. Mezi 400 a 500 generaci
populace dosdhla lokalniho optima a jiz se z néj nedostala. Fitness muze do-
sahovat takto vysokych hodnot diky ndhodnému stiileni okolo sebe.

3.2 Vypnuti strelby

V dalsim kroku jsem tedy chtél zjistit, jestli se agent dokaze 1épe vyhybat
objekttm, kdyz vypneme lodi moznost strelby. Toto ji vSsak také nepomohlo.
Vysledek evoluce je stejny jako ten predchozi s tou vyjimkou, ze lodi byl vypnut
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Obréazek 3.1: Vyvoj populace ze sekce pivodniho navrhu hry [3.1]
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Obrazek 3.2: Vyvoj populace ze sekce vypnuti st¥elby [3.2]

vystup, ktery byl mapovan na stielbu. Lod se sice snazila asteroidiim vyhybat,
ale diky omezenému pocCtu snimanych objektti nemohla védét, ze k preziti
bude potrebovat komplikovanéjsi manévr. Mezi rizné moznosti vylepseni se
fadi zvyseni po¢tu vstupu (a zdroven s tim po¢tu neuronti), zména vstupnich
informaci neuronové sité nebo zmenseny pocet asteroidi ve scéné.

Z dat uvedenych v obrazku[3.2]je viditelné vyrazné zhorseni fitness, protoze
lodi bylo zakazano strilet. V prvni stovce generaci se vyvoj dostal do lokalniho
optima a podafilo se mu z néj dostat pouze jednou na konci evoluce.
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3. VYTVARENI NEURONOVEHO OVLADACE LODI
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Obrézek 3.3: Vyvoj populace ze sekce zmény vstupniho thlu

3.3 Zména vstupniho thlu

Dalsim pokusem o napravu chovani jedince bylo transformovat informace tak,
aby vstupni neurony nedostavaly Cisty thel, ale sinus a cosinus thlu. Z funkce,
ktera Cisté predavala tihel, se timto stala periodicka funkce s malym rozsahem
oboru hodnot, coz neuronovym sitim vyhovuje. Lod s 6 neurony tedy mohla
dostavat tyto informace pouze o dvou asteroidech. Ukazalo se vSak, ze chovani
agenta bylo témér identické s predchozim pripadem.

Oproti predchozim ptipadim se vysledky grafu [3.3] zhorsily. Od 500 gene-
race se vyvoj témér nepohnul. Celd populace efektivné degenerovala na jed-
noho reprezentanta.

3.4 Varianty scén

Zvazoval jsem moznost, ze se neuronova sit mozna nauci vice informaci nez
by pro ni bylo vyhodné, a tim ztrati schopnost generalizace. Prestoze kazda
evoluce nacetla randomizovanou scénu, neuronova sit si mohla v pribéhu uceni
zapamatovat az priliS a potom si ji stacilo jenom vybavovat akce, které ji
prinesou nejvetsi fitness. Toto chovani se oznacuje jako preucovani. Jedinec se
naudi testovand data natolik, Ze poté neumi vztahovat naucena pravidla na
jiné scény. Pristoupil jsem k tomuto kroku s tim, ze necham jedince se ucit na
scénach, kde se fitness bude pocitat ze souctu prezitého ¢asu ve vsech scénach.
Timto se samoziejmé doba vypoctu zvysila. Vzdy jsem pouzil scénu, kterd mé
pokazdé stejné pozice asteroidl a lodi. Z této scény jsem vzdy vygeneroval
nékolik variant scény, kde varianta pouze méni pocatecni sméry asteroida.
Toto se jevi jako velmi mald zména a ¢lovéku se muze zdat, zZe se ve scénach
mnoho nezméni a ze se lod stdle muze preucovat. Ackoliv je to mozné, neni
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3.5. Zména periody sttelby
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Obrazek 3.4: Vyvoj populace ze sekce variant scén [3.4]

to velmi pravdépodobné. V testovaci scéné je priblizné 20 asteroidi, kazdy
ma vlastni smér. I kdyz mezi variantami bude mit 10 objekti stejny ¢i velmi
podobny smér, po néjakém case se bude scéna velice lisit.

V udajich z obrazku [3:4] je vidét malé zlepSeni. Pravdépodobné se jedna
ale o odstranéni chyb sinu a cosinu jakozto predzpracovani vstupt. Varianty
scén mohou mit vSak prinos v budoucich testech.

3.5 Zména periody strelby

Ani v tuto chvili se stdle nejevila neuronova sit jako inteligentni pilot lodi. Po-
kusil jsem se zapnout stielbu s tou podminkou, Ze lod se nesmi chovat jen tak,
ze bude rotovat uprostred a strilet s vysokou frekvenci. Tim by se nedosahlo
nijak uziteéné strategie, takze jsem omezil periodu strelby. Po mensich experi-
mentech jsem nechal lod strilet jen jednou za 240 snimkt hry. To znamend, ze
prii 60 snimcich za vterinu lod mohla vysttelit pouze jednou za 4 vtefiny. Ani
s timto chovanim lodi vsak stale neprichézel zadny tspéch. Lod se sice obcasné
trefila do néjakého z asteroidi, ale jeji schopnosti vyhybat se asteroidim se
nezlepsily ani pri snizeni poctu asteroidil jejich postupnym sestielovanim.

V grafu3.5]je opét vidét dlouha perioda, kde se neuronova sit mnoho nena-
ucila. Zajimavy je zde rozestup nejlepsiho, primérného a nejhorsiho jedince.
Pravdépodobné sdilenim jejich ryst nedosahli lepsich vysledki, a tak uvazli
v lokélnich optimech.
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Obrazek 3.5: Vyvoj populace ze sekce zmény periody stielby

Obrazek 3.6: Obrazek Sesti senzoru okolo lodi

3.6 Senzory

Pravdépodobné jsem se do této doby dival na problém ze spatného thlu. Po-
kousel jsem se najit jiny zplisob predavani informaci o okolnich objektech do
neuronové sité. Nékteré moderni automobily maji senzory na zadnim (nékdy
i prednim) narazniku, které snimaji blizké objekty v jejich dosahu a poméhaji
tak ridi¢im presnéji urcit vzdalenost od prekazek. Implementoval jsem tedy
podobné senzory i u tohoto agenta. Pouzil jsem 6 senzorti rovnomérné roz-
misténé okolo lodi, kazdy se stejné velikou vysedi. 3.6] Kazdy snimaé sleduje
stejné velkou vyse¢ smérem od lodi. Senzory jsou rozmistény rovnomérné okolo
lodi, takze lod dostava vijemy z kazdé strany okolo sebe. Bohuzel ani timto
zpusobem se lod neposunula svym chovanim nikam dél. Presto se mensi zlep-
Seni vyskytlo ve stfelbé, kterd byla o trochu presnéjsi. Toto si vysvétluji tim,
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3.7. Nesmrtelnost
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Obrazek 3.7: Vyvoj populace ze sekce senzory [3.6]

ze u nejblizsich objektl se ¢asto hodnoty vstupnich neurond prepinaly kvuli
prepocitavani informaci ohledné nejblizsich asteroidti. U senzorti vime vzdy,
jestli je v blizkosti hrace objekt, a dokonce vime i priblizny thel. Z tohoto
neuronova sif pozna, jestli se vyplati strilet.

Obrézek [3.7 ndm ukazuje, zZe jedinci se senzory nemaji tak velky rozptyl
fitness. Populace sice neni plné riznych jedinci, ale vypada, Ze je snazsi se ori-
entovat pomoci tohoto vnimaciho modelu. Opét se zde vsak jevi nadbytecnost
vysokého poctu generaci.

3.7 Nesmrtelnost

Dalsi napad, ktery jsem chtél vyzkouset, byl nastavit lodi nesmrtelnost a misto
pocitani fitness jen z kroku, které lod prezila, i penalizaci jedince za kazdou
kolizi. Doted mohla evoluce snizovat fitness spousté jedincum, kteff mohli mit
zajimavé chovani, protoze velmi rychle narazili do asteroidu. I toto se vsak
projevilo jako nedostatecné, chovani bylo stile velmi podobné predchozimu.
V nékterych variantach hernich scén bych rekl, Ze si dokonce lod vedla hure.
Zvysil jsem zde i pocet variant scén ze 3 na 10.

Na grafu je znovu vidét strmy riist na zacatku evoluce. Témér se zde
doséhlo i maximélni fitness (20 000). To ovSem nesvédéi o kvalité chovani
neuronové sité, které je stale neuspokojivé.

3.8 Zvyseni poctu senzoru

Jelikoz je feseni snimani prostoru se senzory jednoduse skalovatelné, vyzkousel
jsem rozsitit jejich pocet na 10. Velikosti vyseci, které senzory snimaly, vypa-
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3. VYTVARENI NEURONOVEHO OVLADACE LODI

20000 T T T T T T T T T

wll

14000

Fitness

12000

10000

Best
Average
Worst

1

8000 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Generation

Obrazek 3.8: Vyvoj populace ze sekce nesmrtelnosti

Obrazek 3.9: Obrazek deseti senzoru okolo lodi

daly dostate¢né veliké na zachyceni informaci o blizicich se asteroidech. (viz
obrazek[3.9). Kazda vyseé byla blizko lodi velmi mald, takze se lod mohla (teo-
reticky) velmi dobfe orientovat podle odvozenych pozic. Vysledek ale doposud
nebyl uspokojivy. Lod stale zlistavala uprostied scény a snazila se prezit tim,
ze sestrelila vSechny ji ohrozujici asteroidy. Téch bylo vSak v testovaci scéné
mnoho a lodi bylo umoznéno strilet pouze s malou kadenci, takze dlouho ne-
prezivala. Déle zde byla zvysend penalizace kolize asteroidii.

Tato populace nedosahla ani kladnych hodnot fitness, jak je vidét na ob-
razku Takto drastické snizeni je dusledkem striktnéjsiho vyhodnocovani
srazek.
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3.9. Transformace vystupu senzort
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Obrazek 3.10: Vyvoj populace ze sekce zvySeni poétu senzori [3.8]

3.9 Transformace vystupu senzoru

U 1hlu a vzdalenosti nejblizsich objektu pred pouzitim senzoru jsem pouzil
funkce sinus a cosinus na zménu rozsahu oboru hodnot. Podobné jsem zde
transformoval vzdélenosti do rozsahu [0, 1] € R. Blizké objekty budou v sen-
zorech zaznamenany hodnotou blizké 1, vzdilené hodnotou 0. Dosud byla
vstupni hodnotou neuronti pifimo eukleidovska vzdalenost objektu od lodi. To
znamena, ze lod vidéla neomezené daleko. Nyni jsem byl nucen omezit vjemy
lodi, abych dokazal zarucit, Ze obor hodnot bude opravdu v rozsahu |0, 1].
Pokud je vzdélenost od objektu vétsi nez maximéalni vzdalenost vnimana sen-
zorem, pak sif dostane na vstupu 0. Pri blizsi vzdalenosti se vystup senzoru
pocita pomoci vzorce:
—DIST(x)

3.10 Wraparound

Pfed testovanim chovani lodi s vlastnostmi, které ji ptibyly transformaci vy-
stupu senzort, jsem odstranil problém s tim, ze lod nevidéla za hranu obra-
zovky. S jiz zminénym ,wraparoundem® se totiz nepocitalo pti vypoctu thlu
a tudiz lod se blizko kraji scény ochudila o priblizné polovinu svych senzort.
Predpokladam, Ze neochota pohybu lodi pochéazi pravé z tohoto ,zastinéni*
senzort. Po ndprave tohoto problému se jiz pti kratkém testovani (10 generaci)
objevily znamky pouzitelného chovani. Lod se vyhybala asteroidim a zaroven
se na né pokousela strilet.

Pri delsich evolucich se vSak lod stale chovala jako predtim: ztstavala pie-
vazné na svém puvodnim misté, pii nékterych instancich se otacela a stiilela,
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Obrézek 3.11: Vyvoj populace ze sekce wraparound

jak jen mohla. Zd4 se, ze lodé mély bud stale tendence se pireucovat (prestoze
byly herni scény z¢asti ndhodné generované), nebo bylo v udici scéné prilis
mnoho asteroidi, ¢imz ze scény udélaly nevhodného kandidata na uceni. Déle
meé také napadlo, Ze diky nesmrtelnosti si lodé nedélaji velkou starost ohledné
kolizi s ostatnimi asteroidy. Takze ani odstranéni nesmrtelnosti nevedlo k lep-
$tm vysledktim.

V grafu je vidét zlepSeni oproti minulému experimentu. Leps{ infor-
mace o prostredi umoznuji neuronovym sitim vykonavat spravné reakce.

3.11 Kompletni randomizace scén

Vyzkousel jsem tedy generovat scény ndhodné na zacatku evoluce a ty pak
pouzivat. Stale se jednalo o to, Ze se prostiedi generovala ndhodné, ale nyni se
randomizovaly i pozice asteroidi. Dale se také ménil pocet asteroidi. V pi-
vodni scéné jich bylo priblizné 20. Nyni se generovaly scény s asteroidy v roz-
mezi 5 az 10 asteroidd. Jednalo se tedy i o zjednoduseni scény a testovani,
jestli je vibec mozné v prostoru s takovymto poctem asteroidi dostatecné
dlouho prezit.

Diky témto upravam se slibné zménilo chovani lodi. Sice stale dokola ro-
tovala, ale kdyz se néjaky asteroid priblizil k lodi, tak dochézelo k thybnym
manévrum. Jedna z vyvinutych neuronovych siti pojala tento manévr tak, ze
sta¢i vhodné rotovat okolo asteroidu a ze neni nutné vibec aktivovat trysky
(ve vzacnych konfiguracich asteroidu ale trysky také zazehla). Toto se jevilo
jako zneuzivani chyby mnou implementované hry, kde se kolize mezi polygony
pocitaly jen mezi vrcholy mnohosténu. Pokud by se pocitaly pomoci bodu
dotyku tusecek, pak by toto chovani nemohlo uspét. U jiné z evoluci se lod
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Obrazek 3.12: Vyvoj populace ze sekce kompletni randomizace scén [3.1]]

vyhybala trochu lépe. Snazila se asteroidim stavit bokem a kdyz byl ptilis
blizko, tak zapnula trysky, a vyhnula se z trajektorie asteroidu uplné. Obé
tyto neuronové sité mély stielbu zapnutou po celou dobu jejich zivota.

Moje domnénka je takova, ze rotace lodi jim poméhala vice, nez kdyby
pouze staticky ¢ekala na priblizeni asteroidu. Pti rotaci strilely projektily po-
kazdé jinym smérem, a tak strelba pokryvala i asteroidy, které lod ignoruje.
Druhym diavodem mohlo byt ziskani presnéjsi pozice okolnich objekti. Pri
zméné senzoru, ve kterém se dany asteroid vyskytuje, se da totiz vypocitat
presné relativni pozice asteroidu vzhledem k lodi.

Z obrazku [3:12] vidime tspéch tohoto experimentu. Fitness jedinct se vy-
splhala velmi vysoko oproti pfedchozim pripadum. Naucila se pouzivat spravné
senzory a proto je pro ni jednodussi prezivat déle.
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KAPITOLA 4

Zhodnoceni vysledkii

I kdyz se zpocatku nejevily postupy prace jako perspektivni, podarilo se vyvi-
nout lodi ovladac, ktery se vcelku spolehlivé dokaze vyhybat ohrozujicim ob-
jektim. Vyvinutym ovladac¢tm lodi se dari sesttelit vétsinu asteroidi. Nékteré
evoluce se dokonce naucily pouzivat stfelbu jenom tehdy, kdyz byl asteroid
v blizkosti. Toto chovani simuluje chovani lidské. Hrac¢ se snazi prezit v mino-
vém poli asteroidi a zaroven jich sestrelit co nejvice. Neuronova sit a hrac¢ maji
vsak jinou strategii stfelby. Hra¢ muaze napiiklad mitit na delsi vzdéalenosti,
kdezto vyvinutd NN méa tendence strilet jen tehdy, kdyz je asteroid blizko.
Povazuji praci za uspésnou. Podarilo se napodobit ¢ast lidského uvazovani —
thyb lodi pred objekty s kolizni trajektorii.

Veskeré vypocty probihaly na stroji s procesorem Intel i3-6100 3.7 GHz se
dvéma jadry a ¢tyimi vldkny. Paralelni vypocet nebyl pouzit, i kdyz jej tento
typ evoluce podporuje. Dalsi evoluce (500 jedincii, 5000 pohybu ve scéné a
3000 generaci) trvaly desitky hodin.

P1i delsich evolucich bylo vidét, Ze se neuronova sit jiz nemtze ucit vice.
Napriklad u evoluci s 5000 generacemi se vétsina evoluci zastavila v ristu
fitness okolo 300 generace. Zda se tedy, Zze nebylo nutné tolik vypocetnich
prostiedktl, coz je také cenny poznatek prace.

4.1 Mozné navazujici prace

U této prace vidim moznosti, jak na ni navazat dalsimi vyzkumy. Zména rych-
losti asteroidi ¢i jiné drobnéjsi zmény ve fyzikalni podstaté hry by mohly
prinést zajimavé poznatky do svéta inteligentnich automobili. Hra totiz do
urc¢itych mezi modeluje dopravni prostiedky realného svéta. ,,Wraparound“
by mohl byt odebran a misto néj zavedeno t¥eni, setrvacnost a jiné dalsi fyzi-
kalni omezeni. Hra by pak simulovala dopravu jesté vice.

Pokud by navazujici prace chtéla experimentovat s neuronovou siti, ktera
na vstupu dostavad pouze obraz (tj. pixely) herni scény, pak muzeme zvolit
konvoluéni neuronové sité. Daji se zde vyzkouset schopnosti jinych modeli NN,
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4. 7ZHODNOCENI VYSLEDKU

napfiklad dopfedné neuronové sité. Vsem objektim by mohlo byt pfifazeno
gravitaéni pole, které by ovliviiovalo vSechny blizké objekty, ¢imz bychom
ziskali zaklad pro astrofyzikalni modely.
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Zaver

V praci jsem se zabyval pouzitim neuronovych siti v pozici ¢lovéka hrajiciho
pocitacovou hru Asteroids. Soucéasti byla i implementace klonu zminéné hry.
Diky mé vlastni implementaci hry bylo jednoduché do ni vkladat rtizné druhy
umélé inteligence. Odlisné druhy fizeni lodi ve hie jsou podporovany a muze je
kdokoli pfidat pomoci vlastniho potomka tiidy AbstractUpdateController.
Soucasti prace je také implementace algoritmu diferencidlni evoluce a vlastni
plné rekuretni neuronové sité. Oba tyto moduly jsou vytvofeny univerzilné
tak, aby bylo mozné jejich pouziti v pripadnych dalsich projektech.

Realizace vlastni rekurentni neuronové sité bylo tspésné. Neuronové sité
funguji spravné a dle o¢ekavani. Diferencidlni evoluce se ukazala jako vhodnd
metoda pro uceni ovladace lodi, ktery je zalozeny na plné rekurentnich neu-
ronovych sitich, v poéitacové hie Asteroids.

Vyvinuté ovladace lodi byly rovnéz dspésné. Dokazi se efektivné vyhnout
asteroidtim a stiilet po nich. Chovani téchto ovladaci je vesmés stejné: rotuji
do jedné strany a strili. Pokud je ohrozuje néjaky objekt, tak se mu vyhnou
kolmo na smér jeho trajektorie.

Na zakladé experimentu jsem zjistil, jak moc je evoluce neuronovych siti
ovlivnéna ucicim prostfedim. Spravné transformace vstupnich informaci jsou
zde velmi dilezité, protoze nékteré z nich neumozni neuronovym sitim pou-
zivat spravné akce. Nespojitost v tthlu nejblizsich objekt ¢i vysoké rozsahy
oborti hodnot funkci se jevi jako nevhodné vlastnosti vstupii neuronové sité.
Konkrétné pro tuto hru bylo vyhodné nevénovat se prilis informacim o nej-
blizsich objektech, ale divat se na vzdalenost objektu z riuznych stran lodi.

33






Literatura

Asteroids Designer Ed Logg Honored With Pioneer Award. Wired, lis-
topad 2011, [cit. 2017-04-28]. Dostupné z: https://www.wired.com/2011/
11/ed-logg-pioneer-award/

Atari - About Atari, SA. [online], [cit. 2017-05-14]. Dostupné z: https:
//www.atari.com/corporate/about-atari-sa

All About Asteroids - The Atari Times. [online], [cit. 2017-05-12]. Do-
stupné z: http://www.ataritimes.com/index.php?ArticleIDX=174

Wolf, M. J.: The video game explosion: a history from PONG to Pla-
ystation and beyond. ABC-CLIO, 2008.

JavaFX API - Overview (JavaFX 8). [online], [cit. 2017-05-13]. Dostupné
z: https://docs.oracle.com/javase/8/javafx/api/toc.htm

Bures, M.: Implementace pocitacové hry vyuzivajici prvky umélé inteli-
gence. 2012.

Kefler, D.: Parallel Agent Models for a Realtime Strategy Game. Dizer-
tacni prace, University of Kassel, 2008.

The AI Games. [online], [cit. 2017-05-11]. Dostupné z: http://
theaigames.com/

Pogamut Cup. [online], [cit. 2017-05-12]. Dostupné z: http://
www.pogamutcup.com/

Silver, D.; Huang, A.; Maddison, C. J.; aj.: Mastering the game of Go
with deep neural networks and tree search. Nature, ro¢nik 529, ¢. 7587,
2016: s. 484-489.

Russel, S.; Norvig, P.: Artificial Inteligence - A Modern Approach. Pren-
tice Hall, tfeti vyddni, ISBN 978-0-13-604259-4.

35


https://www.wired.com/2011/11/ed-logg-pioneer-award/
https://www.wired.com/2011/11/ed-logg-pioneer-award/
https://www.atari.com/corporate/about-atari-sa
https://www.atari.com/corporate/about-atari-sa
http://www.ataritimes.com/index.php?ArticleIDX=174
https://docs.oracle.com/javase/8/javafx/api/toc.htm
http://theaigames.com/
http://theaigames.com/
http://www.pogamutcup.com/
http://www.pogamutcup.com/

LITERATURA

[12]
[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

36

Nareyek, A.: Al in computer games. Queue, roénik 1, ¢. 10, 2004: str. 58.

Orkin, J.: Three states and a plan: the Al of FEAR. In Game Developers
Conference, rocnik 2006, 2006, str. 4.

Valmari, A.: Stubborn sets for reduced state space generation. Advances
in Petri Nets 1990, 1991: s. 491-515.

GitHub - neuroph/neuroph: Java Neural Framework Neuroph. [online],
[cit. 2017-05-11]. Dostupné z: https://github.com/neuroph/neuroph

DeepLearning4J. [online], [cit. 2017-05-11]. Dostupné z: https://
deeplearning4j.org/

Druga, R.; Grim, M.; Dubovy, P.: Anatomie centrdlniho nervového sys-
tému. Galén, prvni vydani, ISBN 978-80-246-1895-1.

De Jong, K. A.; Spears, W. M.: Using genetic algorithms to solve NP-
complete problems. In ICGA, 1989, s. 124-132.

Storn, R.; Price, K.: Differential evolution—a simple and efficient heuristic
for global optimization over continuous spaces. Journal of global optimi-
zation, rocnik 11, ¢. 4, 1997: s. 341-359.

Williams, R. J.; Zipser, D.: A learning algorithm for continually running
fully recurrent neural networks. Neural computation, ro¢nik 1, ¢. 2, 1989:
s. 270-280.

Karlik, B.; Olgac, A. V.: Performance analysis of various activation functi-
ons in generalized MLP architectures of neural networks. International
Journal of Artificial Intelligence and Expert Systems, rocnik 1, ¢. 4, 2011:
s. 111-122.


https://github.com/neuroph/neuroph
https://deeplearning4j.org/
https://deeplearning4j.org/

PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

AT Artificial inteligence - uméld inteligence
DE Diferencialni evoluce

NN Neural network - neuronova sit
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PRILOHA B

Obsah prilozeného CD

readme. tXt.....ooiiiii e strucny popis obsahu CD

L BXE i adresar se spustitelnou formou implementace
| src

timpl ..................................... zdrojové kbédy implementace

thesis..........cooviiiii., zdrojova forma prace ve formatu KITEX

L Xt e e e text prace

L thesis.pdf ... text prace ve formatu PDF
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