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Abstrakt

Cielom prace bolo navrhnif, implementovat a natrénovat agenta pre prieskum v real-time
stategickej hre StarCraft: Brood War pomocou ucenia posiliiovanim. Pri implementécii
sme vyuZili algoritmus CACLA (Continuous Actor-Critic Learning Automaton), dopredné
neur6nové siete a C++ framework BWAPI, ktory umoziiuje vytvéaraf vlastnd umeld
inteligenciu do hry StarCraft: Brood War. Trénovanie agenta malo dve fazy - ucenie
najkratSej cesty na dané miesto a vyhybanie sa nebezpecenstvu. V prvej faze sa agent naucil

prist na dané miesto, ale v druhej uz nebol vel'mi tspesny.

Klacové slova: CACLA, ucenie posiliiovanim, neurénové siete, StarCraft, prieskum,

mikromanaZment



Abstract

Our task in this paper was to design, implement and train an agent for scouting in the
real-time strategy game StarCraft: Brood War using reinforcement learning. We used the
CACLA algorithm, feedforward neural networks and the BWAPI framework , a C++ library
that allows you to create an artificial intelligence for StarCraft. The agent’s training was
divided into two phases - learning of the shortest path to a designated place and avoiding
danger. The agent has successfully accomplished his task in the first phase, but he hasn’t

performed very well in the second one.

Keywords: CACLA, reinforcement learning, neural networks, StarCraft, scouting,

micromanagement
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Uvod

Teéria optimalneho riadenia je dbleZitou stcastou umelej inteligencie a naSla si svoje
uplatnenie vo viacerych odboroch. Skima situdcie, kedy na ceste agenta k cielu exisuje
viacero alternativ, agent k cielu postupuje v krokoch a po kazdom kroku sa opakovane
rozhoduje, ktorym smerom sa d alej vyberie. Jeho rozhodnutie ovplyvni nielen vysledok
v nasledujicom kroku, ale aj moZnosti d alSieho vyberu. Real-time strategické hry pontkaji
v tejto oblasti vela novych vyziev. V prostredi existuje viacero agentov, velké mnoZstvo
stavov, do ktorych sa agent moze dostaf, akcif, ktoré vie vykonat a vyznamny faktor tu hrd
Cas. Agent sa musi vediet rychlo rozhodovat vzhladom na dané okolnosti. Vypo&ty nesmi

trvaf prili§ dlho, inak udalosti, na ktoré reaguje, budd v tom Case neaktualne.

Tému tejto prace sme si zvolili na rieSenie problému, na ktory narazil iny projekt, ktorého
cielom bolo naucif agenta stratégiu ,,cannon rush® v real-time strategickej hre StarCraft:
Brood War. Této stratégia spociva v zaskoceni nepriatel'a tym, Ze na zaciatku hry zacneme
staval kanénové veZe v blizkosti jeho zdkladne. V tomto momente vicSina nepriatelov nema
este vybudovanu efektivnu obranu a nemdze sa nijako bréanif. Kanény potom zni¢ia dolezité
budovy alebo nepriatel'skych robotnikov, ktori faZia suroviny a tym narusia jeho ekonomiku.
Projekt narazil na problém, kde robotnik, ktory staval kanény nebol efektivny — lahko sa

nechaval zni¢if nepriatelom alebo po postaveni kanénu ostal staf na mieste.

Cielom naSej prace bolo naulif robotnika, aby vedel bezpefne stavai kandny a taktiez
robit prieskum, pri¢om by sa vyhybal poskodeniu a ndslednému zniceniu. Pod prieskumom
moZeme chapaf objavovanie nepreskiimanych Casti mapy, hladanie novych zdrojov surovin,
ale aj ndjdenie a pozorovanie nepriatela. Cim skor vidime nepriatela, tym rychlejsie
dokdzeme identifikovaf jeho stratégiou a adekvitne na fiu reagovat. Dobré informadcie o
nepriatelovi st jednou z kI'd¢ovych veci pre vitazstvo v real-time strategickych hrach. Nasa

prica sa da taktiez vyuZif aj na iné problémy v hre, napriklad ovlddanie jednotiek v boji.



Prva kapitola price sa venuje neurénovym siefam a ich uleniu pomocou algoritmu
spiatného Sirenia chyby. V druhej kapitole sme popisali ucenie posiliiovanim, Markovove
rozhodovacie procesy a niektoré algoritmy ucenia posiliovanim. BlizSie sme sa venovali
metode aktér-kritik a jej rozSireniu v podobe algoritmu CACLA (Continuous Actor-Critic
Learing Automaton), ktoré vyuZivame na uéenie nasho agenta. Dalgia kapitola pojednava o
hre StarCraft: Brood War, kde sme pribliZili zdkladné principy a priebeh hry a podrobnejsie
opisali prieskum mapy. V kapitole s ndzvom ,Implementicia“ sme opisali navrhnuty model
agenta, ktory sme aj implementovali do hry. V poslednej kapitole sme prezentovali vysledky
ucenia agenta a porovnania vykonanych pokusov. Dosiahnuté vysledky sme zhodnotili v

diskusii.



Kapitola 1

Neuronove siete

Umelé neur6nové siete (d alej len neurénové siete) predstavuji vypoétovy model inSpirovany
Struktirou a funkcionalitou neurénov v I'udskom mozgu. Funkciou neurénu v mozgu je
rychle spracovanie informdcie, ktord prijme z prostredia a reakcia na fiu. A prave tito
schopnosf sa snaZia neurénové siete napodobnit. TaktieZ pre ne existuje viacero uliacich

algoritmov.

Neurénova siet je realizdcia nelinedrneho mapovania z R™ do R™,
f+:R"— R™

kde n a m si velkosti vstupného a cielového priestoru (Engelbrecht, 2007).

Neurénové siete mdzu reprezentovaf akiikol'vek spocitatelnii funkciu. V praxi sa neurénové
siete najviac pouZivaju na klasifikdciu a funkénd aproximdciu alebo mapovanie funkcii
pri pouziti mnozstva trénovacich dat, kde systémy s jasne stanovenymi pravidlami (ako
su expertné systémy) zlyhdavaji. Neuronové siete su pritom tolerantné k neurcitostiam v

trénovacich datach. (Kvasnicka et al., 1997)

Existuje viacero typov neuroénovych sieti (rekurentné, Hopfieldove,...). V naSej praci budeme
vyuzivat dopredné neur6nové siete, ktoré st popisané v nasledujiicich Castiach. Ako prvé si

zadefinujeme zdkladny model neurénove;j siete — perceptron.



1.1 Perceptron

Zékladnou stavebnou jednotkou neurénovej siete je perceptron. Perceptron dostane na vstup
vektor redlnych hodndt = (x1, 23, .., x,,). Ku kazdému vstupu z; je priradend synoptickd
vaha w;, ktord ovplyviiuje silu daného vstupného signalu. Perceptron vypocita vazenti sumu
vsetkych vstupnych signélov a aplikovanim aktivacnej funkcie f dostane vystup y, ktorého

silu ovplyviiuje prah extiticie . Matematicky mdZzeme jeho aktivdciu popisat v tvare:
y =1 wir;—0)
i=1

Prah # mozeme povazovat za Specidlny pripad vdhy so vstupom z,, ., = —1 a w,.; = 6.
Aktivicia sa potom zmeni na:

n+1

Yy = f(z wi%)

(Engelbrecht, 2007)

Obr. 1.1: Model perceptrénu

Pre vyber aktivacnej funkcie existuje viacero moznosti — napriklad prahova funkcia,
Gaussovska funkcia, hyperbolicky tangens alebo sigmoida. NajcastejSie sa ako aktivacna
funkcia pouZziva sigmoida pre jej dobré vlastnosti - monoténnost, neohrani¢enost a

derivovatelnost.

Sigmoida mé tvar f(z) = —— a f(z) € (0, 1) (Engelbrecht, 2007).

14+e—*



Obr. 1.2: Sigmoida (Marsland, 2009)
1.2 Jednovrstvova neurénova siet

Prepojenim viacerych perceptronov ziskame jednovrstvovi neurénovi siet. Kazdy neurén v

sieti pracuje samostatne nad celou mnoZinou vstupov.

AKk neurénova siet pozostdva z m neurénov a n vstupnych kanalov, potom vahy vsetkych
prepojeni mozno prehladne usporiadai do védhovej matice W velkosti [m x n]. Po
priloZeni vektora € = (1, Zs,..,7,)T na vstup siete dostdvame ako vystup vektor y =

(Y1, Y2, -, Ym) L kde y1, Yo, ., Y U aktivdcie vystupnych neurénov, pricom

y=f(We)

(Kvasnicka et al., 1997)

N

(=)

Obr. 1.3: Model jednovrstvovej siete



1.3 Viacvrstvova doprednd neurénova sief

Viacvrstvova neurénova sief vznikne pridanim d'alSich (skrytych) vrstiev tak, Ze vystup
nizSej vrstvy je vstupom pre vysSiu. Pre viacvrstvové dopredné siete plati, Ze pre vypocet

vrstvy V; (z > 1) pouZijeme len vystupy z nizsich vrstiev V7, ..., V;_;.

Takymto spojenim ziskame vicSiu silu ako pri jednej vrstve — napriklad jednovrstvova sief
nedokaZe riesit XOR, ale viacvrstvova uZ d4no (Marsland, 2009). Naviac bolo dok4zané, Ze
neurénové siete tohto typu sd univerzdlnym aproximdtorom, t.j. si schopné aproximovat s
pozadovanou presnostou Tubovol'ni spojitd funkciu, ¢ize mdzu byt chapané ako univerzalny
prostriedok pre regresnd analyzu, kde tvar modelovej funkcie je urCeny architektirou

neurdnovej siete (Kvasnicka et al., 1997).

Obr. 1.4: Dopredna neurénova sief s jednou skrytou vrstvou

Na ucenie viacvrstvovych neurénovych sieti sa vyuziva algoritmus spétného Sirenia chyby
(angl. back-propagation). Na zaciatku su vahy nastavené na ndhodné malé pozitivne aj
negativne hodnoty. U¢enie pozostdva z dvoch Casti, ktoré opakujeme aZ kym sa siet nenauci

na nami pozadovanu droveni, pricom vstupné data stidle ndhodne obmieniame:

1. Dopredny prechod - vypocita sa aktivacia na kazdej vrstve siete

2. Spiitné Sirenie - vypo&itana chyba na vystupe sa $iri z vystupnej vrstvy naspif k vstupu,

podla ktorej sa upravuji vahy (a s nimi aj prah exitécie)



Nech ¢ = (21,29, ..,,)" je vstup siete, b = (hy, ha, .., ho)T je vektor hodndt na skrytej
vistve a ¥ = (Y1, Y2, -, Ym)? sd hodnoty neurénov na vystupe. Vahy medzi vstupnou a
skrytou vrstvou su reprezentované maticou V' a vdhy medzi skrytou a vystupnou vrstvou

maticou W. Aktivaind funkcia na skrytej vstve musi byf nelinedrna.
Potom aktivaciu neurénov na vystupnej vrstve vypocitame ako:

h=f(Va)

y = f(Wh)

Nech d = (dy,ds, ..,d,)T je pozadovand hodnota vystupu, b’ = V& ay’ = Wh. Potom

chybu na vystupnej a skrytej vrstve vypocitame ako:

oy = f(y')(d—y)

n = f(R)(WTdy)
Vaéhy pre vystupnu a skrytd vrstvu upravime nasledovne:

W =W + ad,h”

V =V + adpxt

kde « € (0,1) je konStanta (learning rate), ktord urluje ako rychlo sa ma sief ucit. Pri
vysokej « sa vdhy menia o velké hodnoty, ¢o mdZe spdsobif nestabilitu siete. MenSie
hodnoty zasa spdsobia, Ze sief sa uéi pomalSie, ¢im sa na kazdy vstup musi pozrief viackrat

a tym je sief viac stabilnd a odolnd voci nepresnostiam vo vstupnych ddtach.



Kapitola 2
Ucenie posilnovanim

Pozname viacero metdd strojového ucenia:

e Ucenie s ucitelom — agent sa u¢i porovndvanim svojho vysledku so spravnou

hodnotou, ktord mu povie ucitel

e UcCenie bez ucitela — alebo samoorganizdcia, agent sa u¢i rozoznavat, v ¢om sa liSia

dané vstupy (napriklad klasterizécia)
e Ucenie posiliiovanim

Pri uceni posiliovanim sa agent uci na zdklade ziskanych odmien, ktoré dostane od
prostredia po vykonani akcie. Odmena moZe byf aj zdpornd, o je ekvivalentné trestu.
Stratégiou agenta nazyvame funkciu, ktord vyberd akciu, ktord ma agent v danom stave
vykonat. Cielom agenta je ndjst taku stratégiu, ktorda maximalizuje jeho celkovii odmenu -
optimdlna stratégia. Agent si postupne ohodnocuje navstivené stavy, podla ¢oho si upravuje

svoju stratégiu.

Hodnota stavu je celkova odmena, ktord moze agent oCakdvaf, Ze dostane v buditcnosti
zalinajic tymto stavom. Kym odmeny uréuji okamzitd vhodnost stavu, hodnoty uruji
dlhodobd vhodnosf stavov, ktoré pravdepodobne budid nasledovaf beric do tvahy
odmeny, ktoré su dostupné v tychto stavoch. MoZe sa napriklad staf, Ze stav s nizkou
odmenou md vysokud hodnotu, pretoZze za nim nasleduji iné stavy s vysokymi odmenami.

(Sutton and Barto, 1998)



2.1 Markovove rozhodovacie procesy

Markovove rozhodovacie procesy (MDP) ndm poskytuji matematicky model pre
rozhodovanie v situdciach, kde vysledky su z Casti ndhodné a z Casti pod kontrolou agenta.

MDP sa zvycCajne vyuziva pri strojovom uceni na formulaciu prostredia.
MDP je Stvorica (S,A,R,P), kde:
e S je kone¢na mnozina vSetkych stavov prostredia a s; € .S je stav agenta v Case ¢

e A je kone¢na mnozina vSetkych dostupnych akcii a a; € A je akcia, ktord agent

vykond v Case ¢

e R:SxAxS — R je funkcia, kde R(s;, at, s;11) ur€uje odmenu pri prechode zo

stavu s; do s;1 vykonanim akcie a;

e P:Sx AxS —|0,1] je prechodova funkcia, kde P(s, a, s') je pravdepodobnost, s

akou sa agent dostane do stavu s’, ak vykona akciu a v stave s

(van Hasselt and Wiering, 2007)
ﬂ Agent }

Reward r,

Action a,
State s,

Environment }.—

Obr. 2.1: Cyklus ucenia posiliiovanim (Marsland, 2009)

Agent sa nachadza v stave s;, kde vykond akciu a;, od prostredia dostane odmenu r; a
nasledne sa presunie do stavu s;, ;. Cielom agenta je maximalizovat ziskand odmenu tym,

Ze si vytvori stratégiu 7(s;) = ay, ktord mu hovori, aki akciu a; md vykonat v stave s;.



2.2 Oc¢akavana odmena

Ocakdvand odmena R; je formdlny zapis celkovej odmeny agenta, ktord sa snazi

maximalizovat. Podla tejto predpovede sa agent rozhoduje, ako d'alej konat.

Nech 741,749, 7413, ... je sekvencia odmien, ktord agent dostane po casovom useku ¢, 1" je

konecny Casovy usek. Potom o¢akdvand odmenu moZno vyjadrif ako:
Ri=ri+rio+rys+ ... +rr
(Sutton and Barto, 1998)

Nastanud vSak aj pripady, kedy neexistuje kone¢ny stav a 7' = oo. Predchddzajicu rovnicu

upravime pridanim parametra 0 < v < 1 na:
Ry =71+ e + Vs + .o+ L = ZWthJrkH
k=0
(Marsland, 2009)

Konstanta ~ (discount factor) urcuje hodnotu budicich odmien. Cena odmeny, ktord agent
dostane k Casovych tdsekov v budidcnosti je v*~!-krdt mensia ako by bola, ak by ju dostal
okamzite. Ak v = 0, agent sa sustredi len na maximalizovanie odmien, ktoré dostane hned
po vykonani akcie. Cim viac sa y bliZi k 1, tym viac agent prihliada na budice odmeny.

(Sutton and Barto, 1998)
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2.3 Algoritmy ucenia posilniovanim

V tejto Casti si ukdZeme niektoré najpouzivanejsSie algoritmy ucenia posiliovanim zaloZené

na metdde ,,temporal difference* (TD).

TD-ucenie kombinuje v sebe myslienky Monte Carlo a dynamického programovania. Monte
Carlo metddy, ako aj TD met6dy sa vedia ucif priamo zo skisenosti bez modelu prostredia.
Ako dynamické programovanie, TD metddy upravuju svoje odhady zaloZené z Casti na inych

naucenych odhadoch, bez ¢akania na konecny vysledok. (Sutton and Barto, 1998)

2.3.1 Q-ucenie (Q-learning)

Tento algoritmus sa zakladd na ohodnocovani vykonanych akcii v danom stave. Toto
ohodnotenie je reprezentované Q-funkciou. Vyberom akcii s najvy$$im ohodnotenim

Q-funkcie dostaneme optimdlnu stratégiu.

Nech Q(s;, a;) oznaCuje ohodnotenie vykonanej akcie a, v stave s;, r je odmena, ktord agent
dostane za vykonanie akcie a;, s;+1 je stav, do ktorého sa agent dostane po vykonani akcie
a; a a;41 je dalSia vybrana akcia v stave s;,;. KonStanta o uréuje ako velmi vplyva nova

informdcia na hodnoty Q-funkcie. Q-funkcia sa upravuje nasledovne:

Q81 a) = Q(s¢, a) + a(regr + ymaza, , Q(Se41, ar1) — Q(s¢, ar))

(Russell and Norvig, 2003)

2.3.2 SARSA (State-Action-Reward-State-Action)

Tento algoritmus funguje podobne ako Q-ucenie, rozdiel je len v sposobe upravy Q-funkcie.
Na jej dpravu sa nepouZiva najlepsia akcia ako v pripade Q-ulenia, ale d'al$ia vybrand.

Pravidlo pre tpravu Q-funkcie mdZeme zapisat ako:

Q81 ar) = Q(s¢,ar) + a1 + YQ(St41, ar1) — Q(s¢, ar))

(Sutton and Barto, 1998)

11



2.3.3 Model aktér-kritik

Model aktér-kritik oddel'uje Struktdiru pre vyber akcie (aktér) a funkciu, ktord ohodnocuje

stavy (kritik). PoCas behu algoritmu sa obe Struktiry ucia a navzajom spolupracuja.

Po vykonanej akcii sa kritik pozrie na stav, do ktorého sa agent dostal a zhodnoti, ¢i je lepsi

alebo horsi ako predpokladal. Toto ohodnotenie sa dé vyjadrit ako TD-chyba v tvare:

8 = 11 + YVi(S141) — Vi(se)

kde V' je ohodnotenie kritika pre dany stav a 7, ; je odmena, ktoru dostal agent od prostredia.
Pomocou tejto chyby sa dd ohodnotit akcia a; vykonand v stave s;. Ak §; > 0, znadi to, Ze by
sa mala posilnif pravdepodobnost vyberu akcie a; v budicnosti. Naopak, ak je J; negativne,

tak by sa v budiicnosti mala tato akcia volif mene;. (Sutton and Barto, 1998)

Chyba ¢; sa ndsledne pouZije na dpravu pravdepodobnosti vyberu pre kazdd akciu a

ohodnotenia stavu:

Piii(s,ap) = Pi(sy, ar) + ady (van Hasselt, 2012)
Vie1(se) = Vi(sy) + ady (van Hasselt and Wiering, 2009)
"I.‘\-
%
——— Policy P———
LY
Actor
e
_ / ™\
Critic / error|
¥
Value -
- A S
state Function action
I
i.l'
reward

Environment

Obr. 2.2: Architektira modelu aktér-kritik (Sutton and Barto, 1998)
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2.3.4 CACLA (Continuous Actor-Critic Learning Automaton)

Pri predchadzajicich algoritmoch sa pocitalo s kone¢nou mnoZinou stavov a akcii. V
problémoch redlneho sveta vSak nastanu aj pripady, kedy je potrebné pracovat so spojitym
priestorom akcii a stavov. Algoritmus CACLA rozSiruje model aktér-kritik a tento problém

riesi.

Ako pri modeli aktér-kritik aj v algoritme CACLA kritik aproximuje funkciu, ktora
ohodnocuje stavy a aktér vybera prave jednu akciu pre dany stav podla stratégie, ktord
sleduje. Vybrand akcia sa d alej musi explorovat (vykona sa trochu zmenen4 akcia), pretoZe

len takymto prehladdvanim priestoru dokdZeme nachadzaf lepSie stratégie pri vybere akcii.

Na rozdiel od modelu aktér-kritik CACLA vyuZiva len znamienko TD-chyby a nie jej
velkost. Ak je chyba negativna, tak sa stratégia neupravi, pretoZe nie je isté, Ze vzdialenim od
akcie, ktora skoncila negativnou chybou, sa priblizi k akcii, ktord da pozitivnu chybu. (van
Hasselt and Wiering, 2009). Ak je chyba pozitivna, tak explorovand akcia bola lepSia ako
povodna a preto budici vyber aktéra priblizime k explorovanej akcii. Tu vidime, preco je
exploracia dolezita - bez nej by aktérom vybrand akcia bola rovnaka ako vykonana akcia a

aktér by nemohol svoj vyber k nej viac pribliZit (van Hasselt, 2012).

Algoritmus Cacla:
Inicializacia Acg (aktér), V; (krtik), s
fori € {0,1,2,...} do
Vyber akcie a; = Ac(s;) a jej explordcia na a}, a; # a;
Vykonanie akcie a;, odmena 7,1 a presun do stavu s;q
0t = Te1 + YVilse41) — Vilse)
Vig1(se) = Vi(s) + ady
if 6; > 0 then
Acii1(st) = Ace(se) + ala; — ay)
end if
if s;.1 je koneCny stav then
Reinicializacia sy,
end if

end for
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2.4 Funkéné aproximatory

Pri diskrétnom stavovom priestore ndm na reprezenticiu Q-funkcie stali tabulka, avSak pri
spojitych priestoroch ju treba reprezentovat funkciou. To isté plati, aj ked mdme prili§ vel'ky
diskrétny stavovy priestor a stavy v iom majd isti geometricki Struktiru a tak ich moze byt
vyhodné pretransformovat do spojitého priestoru. Pri rozsireni algoritmov pre spojité stavy

potrebujeme nahradif tabulkovi reprezentdciu funkéiymi aproximatormi.

Ako funk&ny aproximétor sa vyuZiva napriklad neurénovi siet, ktora rozhoduje, akd akcia sa
ma vykonat v nejakom stave. Postupnym trénovanim siete sa budeme stéle viac pribliZzovat

k optimalnemu vysledku.
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Kapitola 3

StarCraft: Brood War

StarCraft: Brood war je real-time strategicka hra (RTS), ktoru vydal Blizzard Entertaiment v
roku 1998. Ako pri vSetkych RTS aj tu vSetky akcie prebiehaji v redlnom Case a hrac sleduje
hru z vtacej perspektivy. SnaZzi sa ziskat suroviny, ktoré potom vyuziva na stavanie bojovych

jednotiek a budov. Kazda mé iné vlastnosti a schopnosti a je len na hracovi, aku stratégiu

zvoli. Cielom hry je zni¢it vSetky budovy nepriatela.

Hra je zasadend do sci-fi prostredia, v ktorom hra¢ moZe ovladat jednu z troch rés:

e Protoss - mimozemska rasa s vyspelou technikou a silnymi, odolnymi, ale aj drahymi

jednotkami

e Zerg - hmyzu podobna rasa, ktora sa sdstredi na rychle vyrdbanie velkého mnoZstva

lacnych, ale slabych jednotiek

e Terran - l'udia, ktori svojou uroviiou techniky a sily jednotiek stoja medzi dvomi

predchadzajicimi (menej vyspeld technika a slabSie jednotky ako Protoss, ale silnejsie

a do poctu mensie ako Zerg)

Terran | Zerag | Protoss
Sila jednotiek Stredna | Slaba | Silna
Cena jednotiek | Strednd | Mald | Velk4
Rychlost vyroby | Pomal4 | Rychla | Strednd

Tabul’ka 3.1: Porovnanie rds
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3.1 Priebeh hry

Kazdy hrac zacina s hlavnou budovou a niekolkymi robotnikmi, v ktorej blizkosti ma k
dispozicii oba druhy surovin — minerdly a plyn, ktorych mnoZstvo je obmedzené. To hraca
v priebehu hry niiti hI'adat nové zdroje a stavat okolo nich d alSie zakladne, aby ich mohol

efektivne a bezpecne tazit.

Obr. 3.1: Screenshot z hry Starcraft: BroodWar

Robotnici st zékladnou jednotkou kazdej rasy. Ako jedina jednotka v hre vedia stavat budovy
a tazif suroviny. Kazdy hra¢ moZe mat len obmedzeny pocet jednotiek, po ktorom uz nevie
vyrdbaf d alSie. Tento limit si vie zvySif postavenim $pecialnych budov(jednotiek). Jednotky
sa vyrabaji v §pecializovanych budovéch. Dalsie budovy zase sliZia na zakipenie vylepseni
alebo na obranu. Kazd4 jednotka alebo budova ma na zacCiatku urcity pocet Zivotov a po
ich strateni zomiera (vymaZe sa z hry). Niektoré jednotky taktieZ vedia vyuZivat Specidlne

schopnosti, ktoré vSak pouZiju len na prikaz hréaca.
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3.2 Mikromanazment a makromanazment

Hru moézeme rozdelif na dve drovne, ktoré sa sdstreduji na rdzne aspekty hry —

mikromanazment (mikro) a makromanaZzment (makro).

Makro sa sustred uje na celkovii ekonomiku, ziskavanie a vyuzitie surovin. Hra¢ musi vediet,
kedy ma stavat akd budovu alebo jednotku, objavovat mapu a ziskavat nové zdroje surovin.
Dobré makro vedie k ziskaniu surovin a tym aj k velkej armade. Napriklad ak robotnici taZia

malo mineralov alebo plynu, tak nebude dost surovin na vyrobu bojovych jednotiek.

Mikro je individudlne ovladanie jednotiek, tj. hra¢ vydava rozkazy kazdej jednotke zv14st.
Tymto vie docielif vyhodnejsie pozicie v bitke pre kazdu jednotku, nez keby ovladal vietky
naraz. Typicky priklad mikra je ak hrac bojuje proti inej skupine jednotiek, ktord nedokaze
strielat, kym jeho jednotky 4no. Hra¢ zacne ustupovat len s jednotkou, ktord je momentalne
napadnutd a tym docieli, Ze siperove jednotky bezia za nou, kym jeho zvy$né jednotky
pokracuji v palbe a st mimo nebezpecenstva. Tymto si zabezpeéi ovela mensie straty, neZ

keby nechal svoje jednotky len stif a strielat.

Hra¢ by nemal zanedbdvaf ani jednu droveii, pretoZe to mdZe znizif jeho Sancu na vyhru.
Napriklad, ak sa sustredime len na makro a vyprodukujeme vela silnych jednotiek a tie
len poSleme na nepriatela, nemdme zarucené, Ze tym ziskame nad nim vyhodu. Nepriatel
sice nema taku silni armadu ako my, ale stard sa o svoje jednotky ako bolo popisané, ¢im
dokaze vyvazit svoju nevyhodu mensej armady a spdsobi ndm znalné straty. A naopak, ak
zanedbame makro, tak mame len pér slabsich jednotiek, ktoré aj ked dobre premiestiiujeme

.....

stratif viac jednotiek.

Efektivne prepojenie medzi mikrom a makrom je velmi fazké, pretoZe to vyzaduje od
hr4da vynikajicu znalost hry, dobré reflexy, rychle rozhodovanie a schopnost multitaskingu.
Hra¢ musi mat dobry prehl'ad o rozohratej hre a zvladnut vykondvanie potrebnych akcif
za velmi kratky Cas. Zaciato¢nici maji zvycajne APM pod 50 (pocCet akcii za minitu),
naopak profesiondlni hra¢i dosahuji APM 300, ¢o sa mierne zvySi poc€as intenzivnejSich
bojov. V tomto maji umelé inteligencie v porovnani s ¢lovekom znacnd vyhodu, ked Ze

vedia vykonavat akcie takmer okamZite.
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3.3 Prieskum mapy

Mapa v StarCrafte je definovand ako Stvorcovd mriezka, kde Sirka x vySka mapy je vyjadrend
v Stvorcoch velkosti 32 x 32 pixelov, taktieZ nazyvanych ,,build tiles* (dlazdice na stavanie).
Avsak rozliSenie prechodnych oblasti je v $tvorcoch velkosti 8 x 8 pixelov nazyvanych
,walk tiles* (dlazdice na chodenie). Typicky rozmer mapy je od 64 x 64 do 256 x 256 build

tiles. (Ontafién et al., 2013)

Na za&iatku hry hra¢ vidi len Casf mapy, na ktorej sa nachadzaji jeho jednotky. Casti mapy,
ktoré uz hrac preskiimal a v ich okoli sa nenachddza Ziadna jeho jednotka, sa zahalia do Sede;j
hmly (fog of war), ktord ukazuje ako naposledy oblast vyzerala, ale nezachyti zmeny, ktoré

nastanu neskor. Zvys$né nepreskiimané oblasti su Cierne.

Obr. 3.2: Fog of war (3edd hmla), viditeIné (okolie robotnika) a nepreskiimané (Cierne) Casti mapy

Prieskum mapy je velmi débleZita ¢asf hry. Aby sme si mohli vytvorit efektivnu vyhernd
stratégiu, musime vedief o naSom nepriatelovi ¢o najviac informdcii. Nestaci vSak len poznat
silné a slabé stranky kazdej rasy, ale je potrebné aj zistif, o nepriatel planuje. Ako prvé
musime poznat polohu nepriatel'skej zakladne. Cim skor ju najdeme, tym rychlejSie vieme
reagoval na pripadné hrozby, ked Ze existuje vela znamych stratégii, ktoré spoliehaji na
moment prekvapenia. VEasnym zistenim pldnov nepriatela (aké jednotky vyrdba, pohyb
armady...) ziskame Cas na pripravu obrany alebo pripadného protittoku. TaktieZ objavenim

jeho novych zédkladni a ich ndslednym napadnutim dokdZeme oslabif jeho ekonomiku.
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Prieskum mapy moZeme rozdelit na dve Casti:
1. vyber miesta, ktoré sa md preskiimat
2. bezpecna cesta na dané miesto

Kazd4 mapa v StarCrafte obsahuje miesta (,start locations), na ktorych moze mat hra¢ na
zaCiatku hry dand zdkladnu (hlavnd budova a robotnici). Ak je hri¢ov menej ako tychto
miest, tak sa pre kazdého nahodne vyberie jedno z nich. Prave preskimanim tychto miest
vieme efektivne ndjst nepriatela. Dal§imi zaujimavymi miestami pre prieskum, si miesta
vedla zdrojov surovin, pri ktorych sa zvyknua stavai d'alSie zdkladne (,base locations®).
Nestali sledovat len priestor okolo hlavnej zakladne nepriatela, pretoze si moze stavat
zékladiiu aj na druhej strane mapy a prekvapit nds. Implementécia ucenia tejto Casti je nad

rdmec nasej prace, takze pre nase potreby bude vyber miest napevno dany.

Obr. 3.3: Mapa pre dvoch hracov (Cervenad = start locations, oranZova = base locations)

V druhej Casti robotnik dostane dané miesto a jeho tlohou je dostaf sa naf, Co
najbezpecnejSie, tj. s ¢o najmensim poskodenim, v idedlnom pripade so Ziadnym.
Ekvivalentom tejto tlohy je aj bezpecné stavanie kanénov — robotnik dostane miesto, kde
mad postavif kanén a potom sa tam snaZ{ prist najbezpecnejSou cestou. Prave touto Castou sa

zaobera naSa préca.
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Kapitola 4

Implementacia

4.1 Prostredie

Na implementédciu agenta vyuZivame open-source C++ framework BWAPI (Brood War
Application Programing Interface), ktory je urCeny na vytvaranie agentov do real-time
strategickej hry StarCraft: Brood War. Poskytuje rozhranie, pomocou ktorého je mozné
ovladdat hru presne tak, ako by to vedel hra¢. BWAPI nepodvadza — neposkytuje informacie,
ktoré by nemal maf ludsky hra¢ k dispozicii (poskytuje ich dokonca menej). Kod sa
skompiluje do DLL (Dynamic-link library) a ta je pomocou aplikidcie Chaoslauncher vlozena

do StarCraftu.

Kazda jednotka a budova v hre ma priradené svoje ID a r6zne metédy a vlastnosti, ktoré
moZeme pouzif. Vieme tieZ pristupovaf k statickym informéciam o hre (velkost mapy, pocet
framov, hrd¢ov...) alebo reagovat na rozne udalosti (zmena framu, znicenie jednotky, koniec
hry...). Pomocou BWAPI sa d4 taktieZ vykreslovat do hry jednoduchd grafika (body, &iary,

text...), ktora je vSak viditeI'na len na poé&itaci, kde beZi dany kéd.

4.2 Agent

N4§ agent ovlada robotnika rasy Protoss nazyvaného Probe. Ulohou tejto jednotky je fazit
suroviny a stavaf budovy. Ako vSetky jednotky Protossov ma aj robotnik energeticky $tit,
ktory sa po poSkodeni ¢asom obnovuje (Zivoty si obnovit nevie). DokaZe aj ttoCif, ale
jeho sila je velmi mald. Agent dostane miesto na mape a jeho dlohou je bezpecne s tymto

robotnikom prist na dané miesto.
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4.3 Akcia

Akcia je reprezentovand vektorom, ktory urcuje smer, ktorym sa ma robotnik pohniit.
Podl'a polohy robotnika a danej akcie vypo&ita miesto na mape (vzdy konStantne d aleko

od robotnika), na ktoré sa robotnik posle. Agent voli novu akciu kazdych 6 framov.

4.4 Stav

Stav agenta pozostava z nasledujucich Casti:

e vektor smerujici na zaciatok najkratSej cesty z pozicie robotnika k danému miestu

vyratanej pomocou algoritmu A*
e velkost najkratSej cesty v pixeloch
e zostdvajice Zivoty a Stit robotnika
e threat mapa* okolia robotnika

Informécie o najkratSej ceste st potrebné, aby sa robotnik nau¢il prist po nej na dané miesto
na mape. Vektor ho navadza, ktorym smerom sa tam najrychlejsie dostane a velkost cesty mu
hovori, & sa uz blizi k cielu. Podla zostdvajtcich Zivotov a §titu agent vie, ako vel'mi si moze
dovolif riskovat. Napriklad, ak ma plny §tit, tak moZe zvolif rychlejsiu, ale nebezpecnejsiu
cestu, pri ktorej dostane par zdsahov, lebo $tit sa mu obnovuje. Toto by si nemohol dovolif,
ked mu zostdva malo Zivotov a nema Zziadny Stit. Threat mapa hovori agentovi, ktoré miesto

v okoli je najbezpecnejsie a naopak, kde mu hrozi najvicsie nebezpecenstvo.

Threat mapa je implementovana ako vektor, kde kaZzdy jeho prvok oznacuje ur¢itid Cast okolia
robotnika (Obr. 4.1). Ak sa v okoli robotnika nenachddza Ziadny nepriatel, vektor obsahuje
len nulové hodnoty. Pre kazdd nepriatel'ski jednotku v dohl'ade robotnika sa jej Gito¢na sila
pripocita k prvku vektora prislichajicemu miestu, ktoré dand jednotka ohrozuje (kam moze

zattodit).
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Obr. 4.1: Threat mapa - kazda Cast vektora udava nebezpecenstvo v danej oblasti v okoli robotnika

Vsetky Casti stavu je potrebné upravit na malé hodnoty, aby sme zabranili prepaleniu siete.
To znamen4, Ze ak by na vstup prisli prili§ vel'ké hodnoty, tak by vzdy po aplikovani sigmoidy
na skrytej vrstve vznikali ¢isla velmi blizke jednej a sief by potom nevedela rozliSovat
medzi rdznymi stavmi. Velkost vektora k najkratSej Casti zmensime na 1 a ostatné hodnoty

upravime nasledovne:

1 hp shield 1
T (dist)0.001° P maxHp’ she mazxShield’ mapli mapli]0.01°

kde dist je dizka cesty, hp a mazHp si momentalne a po&iatocné Zivoty robotnika, shield a

maxShield je momentélny a poCiatocny $tit robotnika a mapli] je i-ty prvok v threat mape.

4.5 Odmena

Velkost odmeny, ktord agent dostane ovplyviiuji 2 Casti - dizky zostdvajicej cesty a
zranenia, ktoré robotnik obdrzal. Prvi &ast odmeny vypocitame ako:

dist
maxDist

dist

1—-2 R
( maxDist

)7

)2sgn(1 — 2

.....

akcia pribliZila k cielu. O velkosti nebezpeCenstva akcie mu hovori druhd ¢ast odmeny,

ktorej model hl'addme pri trénovani agenta v d alSej kapitole.

Obe Casti by mali byt vyvazené natolko, aby sa agent naucil optimalnu cestu. Mohlo by
sa staf, Ze prva Cast daleko prevazi druhd, ¢im sa agent naudi len bezal po najkratSej
ceste a nedbd na nebezpedenstvo. Naopak by sa mohlo staf, Ze agent len utekd pred

nebezpecenstvom a nevie ndjst cestu k miestu, do ktorého sa md dostat.
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4.6 Neuronové siete

Aktér aj kritik boli implementovani ako neurénové siete s jednou skrytou vrstvou. Ako

akvivacné funkcie boli zvolené sigmoida na skrytej vrstve a linedrna funkcia na vystupe.

Pocet neurénov «Q
Aktér 5 0.09
Kritik 7 0.009

Tabulka 4.1: Nastavenie neurénovych sietf

Neurénova sief bola implementovand ako samostatné trieda, ktord si pamiitd obe matice
svojich vah. Pri inicializ4cii ich hodnoty nacita zo siboru a ak subor nendjde, tak matice

vyplni malymi ndhodnymi hodnotami. Sief sa u¢i algoritmom spitného Sirenia chyby.

4.7 CACLA

Algoritmus CACLA bol tieZ implementovany ako samostatna trieda. Na zaciatku aktér
vyberie novu akciu — vektor, ktory sa nasledne normalizuje a exploruje (otoenie o ndhodny
uhol). Vypocita sa chyba pre aktéra a akcia sa vykond. Po 6 framoch kritik ohodnoti danu

akciu a aktér aj kritik sa ucia. Po kaZdej iterécii sa taktieZ zmenSuje exploricia.

Stav agenta

X

najkratsia cesta y
:':I
dizk
£ smer pohybu
. Y
fivoty
robotnik

chodnotenie stavu

nebezpefenstvo

Obr. 4.2: Model aktéra a kritika
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Kapitola 5

Trénovanie agenta

Trénovanie agenta sme rozdelili na dve Casti - ucenie najkratSej cesty a vyhybanie sa

nebezpecenstvu.

5.1 Prva ¢ast: NajkratSia cesta

V tejto Casti sme agentovi vygenerovali miesto na mape a uCili sme ho nafi prisf. Hra sa
reStartovala vzdy, ked agent priSiel na okraj mapy. Agentovi sme v kazdom teste generovali
body v rovnakej vzdialenosti a porovndvali za aky pocet framov sa k nim dostal. Testované
vzdialenosti boli 500 a 1000 pixelov a ~ bola nastavend na 0.01. Priebeh trénovania agenta

pri oboch vzdialenostiach je zobrazeny v grafoch (Obr. 5.2, Obr. 5.3).

Prvych 30 kol sme porovnali odmenu, ktord by agent dostal, ak by vykonal explorovani
akciu s odmenou za akciu, ktoru vybral bez exploricie. Ak bola neexplorovana akcia lepSia,

tak sa agent ucil pribliZovat sa k vektoru zo stavu ako pri uceni s ucitel'om.

Obr. 5.1: Ohodnotenie kritika pre okolité stavy na zaCiatku (vlavo) a na konci ucenia (vpravo).
Tmavé Stvorce predstavuju stavy s najvySSou predikovanou odmenou a najkratsia cesta je zndzornend

postupnostou bodiek.
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Obr. 5.2: Porovnanie pri vzdialenosti 500 pixelov
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Obr. 5.3: Porovnanie pri vzdialenosti 1000 pixelov

5.2 Druha ¢éast: Nebezpecenstvo

Poziadavkou pre tito Cast bolo zvlddnutie predoslej Casti (agent sa nauCil prist na dané
miesto po najkratSej ceste). Cielom druhej Casti trénovania bolo ndjsi model odmien,

pomocou ktorych sa agent popritom nau¢i vyhybat sa nebezpecenstvu.
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Na zaliatku testu bol agent nauceny ist po najkratSej ceste k cielu a do nej sme mu
postavili nepriatel'ské jednotky. Ako prvu prekazku sme zvolili Protosski budovu “Photon
Cannon”, ktora striela po nepriateloch v jej blizkosti. Druhd prekdzka bola jednotka rasy
Zerg "Hydralisk™, ktora tito¢{ na dialku. Testovali sme rdzne modely odmien - aky velky trest
musel agent dostaf, aby sa naucil obist hrozbu, ale popritom dokézal prist do ciela. Model
pozostéval z trestov za poSkodenie §titu, stratu Zivotov a znicenie robotnika (Tabulka 5.1).
H P oznacuje pomer poctu Zivotov, ktoré robotnik stratil od posledného stavu k hodnote,
ktord mal na zaciatku hry (S H analogicky pre Stit). VSetky tresty sa odpocitaji od odmeny,

ktord by agent dostal v prvej Casti.

Model | Strata zivotov | Poskodenie Stitu Smrt
1 0.001-HP 0.001-SH 1
2 0.05-HP 0.005-SH 0.05- HP +0.005- SH
3 0.01-HP 0.001-SH 0.01-HP+0.001-SH

Tabulka 5.1: Testované tresty agenta

Ziadny z testovanych modelov nepriniesol vyrazny tspech. Pri modeli &.3 agent dokdzal
pocas ucenia niekol’ko kol po sebe prist do ciela, ale ndsledne to uz velky pocet kol nevedel.
Toto sa parkrat zopakovalo. Pri modeli ¢.1 sa agent naudil ist ¢o najd alej od ciel'a, aZ vySiel

z mapy.
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Obr. 5.4: Trénovanie agenta s modelom odmien ¢.3 (len iterdcie, kedy agent priSiel do ciela)
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Kapitola 6

Diskusia

V prvej Casti trénovania agenta sme ukdzali, Ze bol schopny naucit sa isf po najkrat3ej ceste
bez ohl'adu na vzdialenost trénovacich bodov. Vysledky trénovania (Obr. 5.2 a 5.3) ukazali
vyrazné zlepsSenie Casu agenta po takmer 10 000 iteracidch, ¢im sme ukézali, Ze pridanim
ulenia s ucitelom prvych 30 kol sme nevyriesili celkovy problém. Toto vylepSenie sliZilo
len na zrychlenie ucenia. Na zaciatku je kritik nenatrénovany, ¢o vedie k tomu, Ze aktér sa uci
na ndhodny smer a potom dlho trvé, kym sa preuéi podl'a uz natrénovaného kritika. UCenie
s u¢itelom zabezpedi, Ze aktér ma na zaCiatku nejaku predstavu, kam by mal isf a neskor sa

doudi na spravny smer podla kritika.

V druhe;j Casti sme sa snaZili ndjst vhodny model odmien pre agenta, aby sa naucil vyhybat
sa po ceste pripadnym hrozbdm. Ako prvi hrozbu sme si vybrali obrannd vezu, pretoZe sa
nepohybuje a jej sila nie je natol'ko velkd, aby zabila robotnika jednou ranou, ¢iZe dostane
moznost od nej ujst. Druh4 hrozba bola jednotka rasy Zerg Hydralisk, pretoZe ako v prvom
pripade, jej sila bola relativne mald a navySe jej dostrel bol o dosf mensi, ako dovidel
robotnik, takZe ju zaregistroval skor ako po iom vystrelila. Skiisali sme do trénovania zaradif
aj jednotky ttociace na blizko, av§ak rozhodli sme sa ich nezaradif, pretoZe sa stdvalo, Ze
prisli k robotnikovi a nezautocili a robotnik odiSiel, ¢im stratil spétni védzbu v podobe trestu
a nenaucil sa, Ze sa nachddzal blizko nebezpecCenstva. Neudspech druhej Casti trénovania
bol pravdepodobne zpdsobeny nevyvazenostou odmeny za bliZenie sa k cielu a trestom za
poskodenie robotnika. TaktieZ mohol byt na§ odhad o poéte iterdcii potrebnych na ucenie

agenta nedostacujuci.
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Zaver

V praci sme sa venovali uCeniu agenta pre prieskum v real-time strategickej hre Starcraft:
Brood War pomocou uéenia posiliiovanim. Ulohou agenta bolo doviest robotnika, ktorého
ovlddal, na dané miesto ¢o najrychlejsie bez toho, aby sa pocas cesty dostal do velkého

nebezpecenstva.

V prvej kapitole sme definovali rozne druhy neurénovych sieti, popisali tedriu ucenia
posiliiovanim a niektoré jeho zndme algoritmy. Pri implementdci agenta sme pouZili
algoritmus CACLA (Continuous Actor-Critic Learning Automaton) a viacvrstvové dopredné

neurénové siete.

Dalgia kapitola sa venovala popisu hry StarCraft: Brood War. V skratke sme ukazali
zdkladny princip hry a potom sme sa venovali opisu mapy a jej prieskumu. NaSho agenta
sme implementovali pomocou C++ frameworku BWAPI, ktory umoZziuje vytvorif a vloZit

vlastni umelu inteligenciu do hry.

Névrh agenta spocival v definovani jeho stavov, akcii a odmien, ktoré pocas ucenia dostdva.
Stav sa skladal zo smeru a dizky najkratSej cesty k danému bodu (vypo&itanej pomocou
algoritmu A¥*), poctu zostdvajucich Zivotov a Stitu a nebezpecCenstva v okoli v podobe
threat mapy. Ako akciu sme si zvolili vektor, ktory uruje, kam sa ma robotnik pohndf.
Za vykonand akciu agent dostal odmenu v zdvislosti od diZky zostdvajicej cesty a od
poctu Zivotov a $titu, ktoré stratil. TaktieZ sme museli rieSit aj spradvne zvolenie parametrov
pre neurénové siete a CACLU ako pocet neurénov na skrytej vrstve a konStanty, ktoré

ovplyviiovali rychlost uenia sieti a relevantnost odmien v buddcnosti.
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Trénovanie agenta sme rozdelili do dvoch Casti. V prvej Casti sme agenta ucili prist na dané
miesto na mape po najkratSej ceste. Generovali sme mu ndhodné body na mape, ktoré vSak
boli od neho rovnako vzdialené a pozorovali sme priebeh ucenia. Agent sa dokdzal naucif
ist po najkrat3ej ceste bez ohl'adu na vzdialenost generovanych bodov. V druhej Casti sme
do cesty uz nauceného agenta z prvej Casti trénovania postavili nepriatel'ské jednotky a agent
sa ucil vyhnif sa im a zdrovenl sa ¢o najrychlejSie dostai na dané miesto. T4to Cast vSak

nepriniesla vyrazny uspech.

V budicnosti by sme chceli vylepsif ucenie Casti tykajicej sa vyhybaniu nebezpedenstva a
doplnif implementéciu o rozne $pecidlne pripady hrozieb, ktoré priamo nestivisia s priamym
itokom na robotnika, ale so $pecidlnymi schopnostami niektorych jednotiek v hre ako
napriklad ovladnutie jednotky nepriatelom alebo privolanie birky. Praca by sa tieZ dala

roz$irif aj uenim agenta vyberaf miesta na mape, kam ma posielat robotnika na prieskum.
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Dodatok A

CD médium

Praca obsahuje CD so zdrojovym kédom implementovaného agenta.
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