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Abstrakt

Cielom prace bolo navrhnuf, implementovat a otestovai model agenta pre prieskum
v real-time stategickej hre StarCraft: Brood War. Ulohou agenta bolo, ¢o najrychlejie a
s najmensim poSkodenim prist s jednotkou na dané miesto. Navrhli sme vytvorenie grafu,
reprezentujiceho hernd mapu, kde cena hrany pozostdvala z euklidovskej vzdialenosti medzi
polickami a nebezpecenstvom, ktoré hrozi agentovej jednotke od vSetkych nepriatelov
v okoli. V priaci sme predstavili tri r6zne modely vypoctu tohto nebezpelenstva.
Natrénovanych agentov sme testovali v dvoch experimentoch. V prvom experimente sme
pozorovali spravanie kazdého modelu na navrhnutej mape. Pri druhom experimente sme
pre kazdy model porovndvali priemerny ¢as, potrebny na prichod do cielového miesta a
priemerné zranenie, ktoré agentova jednotka popritom dostala. V testoch dopadol najlepSie

nami navrhnuty model, ktory predikoval nebezpecenstvo v budicnosti.

Kracové slova: ucenie posiliiovanim, StarCraft, prieskum, mikromanaZment jednotiek



Abstract

The goal of this master thesis was to design, implement and test an agent for scouting in
the real-time strategy game StarCraft: Brood War. Agent was tasked to navigate his unit
to given place on the map on the shortest path with the least damage recieved. We proposed
reprezentation of map as a graph where edge cost consists of euclidian distance and imminent
danger from nearby enemy units. We presented three different models of danger in this paper.
Trained agents were then tested in two experiments. In the first experiment we observed the
behaviour of each model. In the second experiment we compared the amount of damage
recieved by the agent’s unit and how long it took to successfully arrive to its final destination.
The model we proposed which could predict danger in future was overall the best of all tested

models.

Keywords: reinforcement learning, StarCraft, scouting, unit micromanagement
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Uvod

Cielom naSej prace bolo vytvorit agenta pre prieskum v real-time strategickych hréch a
otestovat jeho uspe$nost vo vybranych experimentoch. Vo vieobecnosti sa prieskum chépe
ako objavovanie nepreskimanych miest na mape, hl'adanie novych zdrojov surovin alebo
aj najdenie a pozorovanie nepriatela. V naSej praci pod prieskumom myslime vyber miesta
na mape a bezpecnu a rychlu navigaciu k nemu. Prica sa zameriava hlavne na ovlddanie
jednotky pri prieskume. To znamend, Ze agentova jednotka dostane miesto na mape, na ktoré
by mala isf ¢o najkratSou cestou a popritom by sa mala vedief vyhybat nepriatel'skym

jednotkdm, ktoré ju modZu znicit.

Tito dlohu sme riesili aj v predchddzajicej préci, kde sme agenta ucili robif prieskum
pomocou algoritmu CACLA (Pivackovd, 2014). Agent sa naucil prisf na dané miesto
bez ohl'adu na vzdialenosf daného miesta, avSak nedokdzal tspesne sa naudif vyhybat sa

. >
nepriatelom.

Prva kapitola naSej price sa venuje rOznym metédam navigdcie agenta v prostredi
s prekaZkami. Druhd kapitola pojednédva o uceni posiliiovanim, kde sme sa venovali hlavne
TD-uceniu. Nasleduje kapitola, kde popisujeme dopredné neurénové siete s radidlnou
bazickou funkciu na skrytej vrstve. DalSia kapitola priblizuje &itate[ovi hlavné principy
real-time strategickych hier a hru StarCraft: Brood War, v ktorej sme ndSho agenta
implementovali. Venuje sa taktiez opisu hernej mapy a jej prieskumu. V nasledujicich dvoch
kapitoldch je popisany navrhovany model agenta a jeho implementécia. V poslednej kapitole
ukédzeme, ako sa agent trénoval a ako sa testovala jeho dspe$nost. Dosiahnuté vysledky sme

zhodnotili v diskusii.



Kapitola 1
Metody navigacie agenta

Problém navigdcie agenta v prostredi s prekdzkami je velmi Casto rieSeny problém, hlavne
v robotike. V tejto kapitole si popiSeme niektoré metédy navigdcie agenta a spOsoby

modelovania nebezpecnych Casti priestoru.

1.1 Algoritmus A*

Algoritmus A* je rozSirenim Dijkstrovho algoritmu na hl'adanie optimdlnej cesty v grafe
s kladne ohodnotenymi hranami pouZitim heuristiky. Algoritmus hl'ada cestu z po¢iatocného
vrchola do cielového postupnym prehladdvanim ostatnych vrcholov. Poas behu si
algoritmus udrZiava mnoZinu uz navstivenych vrcholov a mnozinu vrcholov, ktoré treba
navstivit. Pre kazdy vrchol n si taktieZ paméta optimalnu dizku cesty d[n] z pociato¢ného
vrchola a predpokladani vzdialenost do cielového vrchola, ktord urcuje ohodnocovacia
funkcia f(n). Na zaciatku algoritmu ma pociatoény vrchol d[start] = 0 a ostatné d[n] = oo.
Algoritmus vzdy vybera d alsi vrchol z mnoZiny eSte nenavstivenych vrcholov s najmensou
hodnotou funkcie f(n). Algoritmus skonéi vtedy, ked navstivi cielovy vrchol alebo uZ

navstivil vSetky dostupné vrcholy (Algoritmus 1).

Algoritmus A* pocita funkciu f(n) pomocou heuristiky h(n) ako f(n) = g(n) + h(n), kde
g(n) je cena cesty z poc¢iato¢ného vrchola do vrchola n a heuristika i (n) je odhadovand cena

najkratSej cesty z vrchola n do ciela.



Ak heuristika h(n) spliia nasledovné podmienky, tak je algoritmus A* kompletny a aj

optimélny (Russell and Norvig, 2003):

1. h(n) je pripustnd - nikdy nenadhodnocuje cenu cesty do ciela

2. h(n) je konzistentna (monotdénna) - pre kazdy uzol n a jeho nasledovnika n’ plati:

h(n) < c(n,a,n’) + h(n)

Algoritmus 1 Pseudokdd pre algoritmus A*

1: function A*(start, ciel)

2:

D AN LR

10:

12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:

24

close := {} > mnozina navstivenych vrcholov
open := {start} > mnozina vrcholov, ktore treba navstivit
g[start] :=0 > cena optimalnej cesty
f[start] := heuristika(start, ciel) > odhad ceny optimalnej cesty

while open != () do
n := vrchol v open s najmensou hodnotou f(n)
if n = ciel then

return VYTVOR_CESTU(predchodcaln])

Odstran n z open
Pridaj n do closed
for sused in SUSEDNE_VRCHOLY(n) do
if sused € closed then
continue
nove_g := g[n] + cena_hrany(n, sused)
if sused ¢ open then
Pridaj sused do open
else
if nove_g > g[sused] then
continue
predchodca(sused] :=n
g[sused] ;= nove_g

f[sused] := g[sused] + heuristika(sused, ciel)

return (neexistuje cesta)




1.2 Mapa vplyvu

Mapa vplyvu (influence map) je technika, ktord spociva v rozdeleni priestoru na mensie
Casti a kazdej tejto Casti sa priradi hodnota. Hodnoty v mape predstavuji nejakud relevantnd
informdciu o danej Casti priestoru. Dolezitym rozhodnutim pri vytvarani mapy vplyvu je, ako
sa priestor rozdeli. Nizke rozliSenie nedokaze poskytniif dostatoéné informdcie pre dobré
taktické rozhodovanie. Prili§ vysoké rozliSenie je vypoctovo narocné, hlavne pri real-time

rozhodovani.

Mapa vplyvu bola dspesne pouzitd v praci (Uriarte and Ontaién, 2012) pri navigécii
jednotiek v boji. Agent sa vzdy rozhodol, ¢i so svojou jednotkou dokdZe prist k nepriatelovi,
zattoCit na neho a ndsledne ujst z dostrelu bez toho, aby jeho jednotka dostala nejaké
zranenie. Mapu vplyvu sa tu pouzila na urenie najbezpecnejSiecho miesta v danej oblasti,
kam mohla jednotka ustdpif. Informacie ukladali do 2D matice, kde kazdé policko matice
na danom mieste hrozi. Ako nebezpefenstvo uvazovali okrem nepriatel'skych jednotiek aj
steny, pretoZe pri stene sa zvySuje pravdepodobnost, Ze sa jednotka ocitne v pasci a nebude
mat kam d'alej ujst, ked Ze mu stena mozZe zablokovat tnikové cesty. V mape vplyvu si
pre kazdé policko uchovdvali 2 hodnoty - &i je policko pri stene a ako velmi ohrozuji

nepriatelia dané miesto (suma vel'kosti Gtoku nepriatelov, ktory na miesto dostrelia).
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Obr. 1.1: Mapa vplyvu - VysSie hodnoty v mape urcuji vicSie nebezpecenstvo v danej oblasti

(Uriarte and Ontanén, 2012)



Navigdcia agenta v boji je podobnd prieskumu mapy v tom, Ze pri oboch sa agent snazi,
aby jeho jednotka dostala ¢o najmenej zranenia tym, Ze sa pohybuje po najbezpecnejsich
miestach. AvSak pri prieskume sa Casto stane, Ze cesta len po najbezpecnejSich miestach
agenta nedokdZe doviest na dané miesto alebo je velmi zdlhava. Preto agent nemd ind
moznost, ako svoju jednotku CiastoCne vystavii nebezpecenstvu, ¢o s navigaciou len

pomocou mapy vplyvu je komplikované.

1.3 Potencialové polia

Tato metdda navigacie pochddza z robotiky a prvykrat ju predstavil Oussama Khatib (Khatib,
1986). Principidlne su potencialové polia podobné mape vlyvu, len sa inak reprezentuju
informdcie, ktoré st pre nds relevantné. Hlavnou myslienkou tejto metddy je priradenie
pritahujicich alebo odpudzujicich ndbojov na vyznamné miesta na mape. Kazdy ndboj
generuje pole urcitej velkosti. Prifahujice naboje umiestiiujeme k objektom, ku ktorym sa
ma agent dostaf a naopak prekazkam, ktorym sa ma vyhybat, priradime odpudzujice naboje.
Agent si pocita celkové pole ako vaZzend sumu vSetkych poli. Ndsledne sa agent pohybuje
k najatraktivnejSej pozicii (miesto s najvysSou hodnotou) zo vSetkych pozicii v urcitej
vzdialenosti od seba (zvyCajne je to maximdlna vzdialenost, ktord vie prejst v jednom

¢asovom useku).

Unexplored

area

Obr. 1.2: Prieskumnik (biela bodka) sa postupne pohybuje smerom k najatraktivnejSiemu miestu

na mape - nepreskimanej oblasti (biela oblast) (Hagelbéck and Johansson, 2009)



Prirad ovanie typov a velkosti ndbojov objektom na mape sa mdZe menit vzhladom na tlohy
jednotiek. Bojové jednotky budi nepriatelia prifahovat, robotnikov naopak odpudzovat,
taktieZ loZiskd minerdlov budi pritahovat jednotky, ktoré ich taZia a ostatné jednotky budd
natolko odpudzovat, aby sa s nimi fyzicky nezrazili (Hagelbick and Johansson, 2009).

Nevyhodou potencidlovych poli je nutnosf ladenia parametrov.

Pri tomto spdsobe navigacie sa viak agent moze zaseknif v lokdlnom optime. Toto by bolo
mozné odstranif tak, Ze sa agent bude hybaf v urCitej vzdialenosti ndhodnym smerom, ¢o
vSak mdze sposobif navrat do lokdlneho optima. Jednym z moZnych rieSeni je vytvorif malé
odpudzujice polia na posledné pozicie agenta, ktoré zabréania, aby sa agent vracal. Toto bolo

uspesne pouzité v praci (Hagelbidck and Johansson, 2008) pri poslednych 20 pozicidch.

Dalsi problém pri navigécii agenta pomocou potencidlovych poli objavil Higelback vo svojej
praci (Hagelbdck, 2012). Ak mapa obsahuje vela uzkych priechodov, tak velky pocet
lokdlnych optim spdsobi zna¢né problémy pri navigicii agenta. Ako rieSenie navrhuje
kombindciu navigdcie pomocou potencidlovych poli a algoritmu A*. Agent pouZiva
algoritmus A*, ak nezaznamenal v okoli Ziadne iné jednotky, ¢im minimalizuje problém
lokdlnych optim a taktieZ odstrdni nevyhodu A*, ktory zle zvldda dynamické svety (ak sa
cesta zablokuje inym objektom, tak sa musi znovu prepocitat). Ak agent zaznamend v okoli

nepriatel'a, naviguje pomocou potencidlovych poli.

Téito metéda by sa na prieskum dala pouzif nasledovne. Miestu, ktoré sa ma objavit,
priradime prifahujici naboj a pole, ktoré dany ndboj generuje, by malo pokryvat celd mapu.
Odpudzujice néboje priradime ostatnych jednotkdm, budovam a inym prekdZkam (mineraly,
titesy) tak, Ze generované pole je len natol'ko vel’ké, aby do nich agent nenarazil. Nepriatel'ské
velkost ich dostrelu). AvSak predstavme si situdciu, kedy najkratSia cesta k cielovému miestu
vedie cez uzky priechod, na konci ktorého je nepriatel'ska jednotka. Okrem toho je tu eSte
dlhSia cesta, na ktorej agenta ni¢ neohrozi. V takomto pripade by algoritmus A* vybral
prvd cestu a na navigdciu pomocou potencidlovych poli by sa preplo, az ked nepriatel'skd
jednotka bude v okoli agenta, ¢o vSak nastane az na konci priechodu. Pri vhodne nastavenych
parametroch pre potencialové polia bude agent pokracovat v ceste d alej a dostane zranenie,
ktorému sa viak dalo vyhnut, ak by hned zvolil druhi cestu. Dalsia moZnost je, Ze sa vréti

naspit, ¢o vSak spdsobi prepnutie navigdcie na algoritmus A* a situdcia sa opakuje.



1.4 Algoritmus CACLA

Algoritmus CACLA (van Hasselt and Wiering, 2007, van Hasselt and Wiering, 2009) bol
pouZzity na navigiciu agenta v naSej predchadzajicej praci (Pivackova, 2014) s vyuzitim
viacvrstvovej doprednej siete ako funkéného aproximatora. Agentovi sa vygenerovalo
miesto vo fixnej vzdialenosti od pozicie jeho jednotky na mape. Stav agenta pozostaval
z vektora smerujiceho na zaciatok najkratSej cesty vypocitanej pomocou algoritmu A*,
velkosti zostavajiicej cesty a z hrozieb v okoli agentovej jednotky v podobe mapy vplyvu.
Akcia agenta bola reprezentovand vektorom, ktory mu hovoril, akym smerom ma4 {st.

Odmena agenta zavisela od jeho vzdialenosti k ciel'u a zranenia, ktoré pocas cesty dostal.

Trénovanie agenta bolo rozdelené do dvoch Casti. V prvej Casti sa agent tspeSne naucil
prist s jednotkou na dané miesto na mape po najkratSej ceste. V druhej Casti sa do cesty
uz nauceného agenta z prvej Casti trénovania postavili nepriatel'ské jednotky a agent sa ucil
vyhnit sa im a zaroven sa ¢o najrychlejsie dostaf na dané miesto. Této Cast v3ak nepriniesla
vyrazny Uspech. Problémom mohol byt nedostatok ¢asu na trénovanie agenta, nevyvazend

odmena a trest agenta, ako aj nevhodnost pouZzitého algoritmu na dany problém.



Kapitola 2
Ucenie posilnovanim

Ucenie posiliiovanim je jedna z metdd strojového ucenia. Na rozdiel od udenia s ucitelom,
kde sa agent uli kopirovaf sprdavanie ucitela, pri u€eni posiliovanim sa agent u¢i podla

odmeny a trestu, ktoré dostane od prostredia po vykonani akcie.

N Agent |
. |
Reward 1, Action a,
State s,
gr(*l
e .
ie Environment L—
S

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

Na obrazku 2.1 je popisany cyklus ucenia posilfiovanim. Agent sa nachadza v stave s;. Podla
svojej stratégie vyberie a vykona akciu a;, ktorou sa dostane do stavu s;, ;. Od prostredia

dostane odmenu 7,1, pomocou ktorej upravi svoju stratégiu.

Odmena r;, ktord dostane agent od prostredia urcuje, ako vyhodny je aktudlny stav

pre agenta. Formdlne mdZeme zapisat celkovd odmenu agenta ako:
Ry =rip+ et rs+ .oy

Ak neexistuje kone¢ny stav, ¢ize T = oo, ofakdvani odmenu moZzno zapisaf s pouzitim

konStanty 0 < v < 1 (discount factor), ktord urcuje vahu buducich odmien.

Ry =ru1 + T2 + Vs + ..+ g+ = Z’ykrt+k+1
k=0



Stratégia 7 je funkcia, ktord urCuje akciu, ktord ma agent v danom stave vykonaf. Agent sa

uci postupnym upravovanim svojej stratégie tak, aby maximalizoval odmenu R;.

Ohodnotenim stavu V" (s) nazveme funkciu, ktord urcuje hodnotu o¢akdvanej odmeny R;,

ak bude agent za¢inaf v stave s a d alSie akcie bude vyberat podl'a stratégie 7.

Ohodnotenim akcie ()™ (s, a) nazveme funkciu, ktord ur€uje hodnotu ocakdvanej odmeny
R;, ak bude agent zacinaf v stave s, vykona akciu a a nasledovne sa bude riadit podla

stratégie 7.

Obe funkcie V(s) a Q(s,a) je potrebné vhodne reprezentovaf. Pri menSom diskrétnom
stavovom priestore ndm postaci na ich reprezentaciu tabul'ka. AvSak pri rozsireni algoritmov
pre velké diskrétne stavové priestory, kde maji stavy urditd geometrickd Struktiru, ako aj
pri spojitych priestoroch potrebujeme uZ na ich reprezenticiu funkciu. Toto dosiahneme

pouzitim funk&nych aproximaétorov, ako napriklad neurénova siet.

Optimalna stratégia 7* je stratégia, ktord maximalizuje odmenu, ktord agent dostane
vo vSetkych stavoch. Takychto stratégii moze byf aj viac, preto 7* oznaCuje mnoZinu

vietkych takych stratégii. Optimalne ohodnocovacie funkcie mdzeme zapisaf ako:
Vs € S :V*(s) =max V"™(s)

Vs e S,Vae A:Q(s,a) =maxQ"(s,a)

2.1 TD-ucenie

TD-ucenie (temporal difference) je metdda, ktora v sebe kombinuje mySlienky Monte Carlo
a dynamického programovania. Dynamické programovanie je metéda vypoctu, ktord dany
problém rozbije na menSie podproblémy a pre kazdy si zapamita rieSenie, ktoré neskor
mdZze pouzif pri d al§ich vypoctoch. Pri vypo&te optimélnej stratégie pomocou dynamického
programovania je potrebné poznaf tplny model prostredia, o modZe byt niekedy problém.
Monte Carlo metédy na druhd stranu nepotrebuji dplny model prostredia, staci im len

interakcia s prostredim (stavy, akcie, odmeny).



TD-ulenie si od Monte Carlo metdd berie schopnost ucif sa zo skiisenosti, bez modelu
prostredia a svoje odhady upravuje ako dynamické programovanie (bez konecného vysledku)

vzhladom na uZ naucené odhady (Sutton and Barto, 1998).

Zékladny model T'D(0) zohladfiuje len jeden krok v buddcnosti. Funkciu na ohodnotenie

stavu upravuje nasledovne:
Vi(se) = V(st) + a(reer + 9V (si41) — V(se)) (2.1)
(Engelbrecht, 2007)

Na TD-uceni st zaloZené mnohé pouZzivané algoritmy ako napriklad Q-ucenie (Q-learning),
SARSA (State-Action-Reward-State-Action) a CACLA (Continuous Actor-Critic Learning

Automaton).

Q-ucenie zaklada na ohodnocovani vykonanych akcii v danom stave pomocou Q-funkcie
Q(s, a). Optimdlnu stratégiu dostaneme vyberom akcif s najvyssim ohodnotenim Q-funkcie.

Pravidlo pre upravu Q-funkcie:

Q(3t7 at) = Q(St, Clt) + Oé(Tt+1 +ymazg,, Q(Stﬂ, at+1) - Q(St, at)) (2.2)

(Russell and Norvig, 2003)
SARSA na rozdiel od Q-ulenia nepouZiva na tpravu Q-funkcie najlepsiu akciu, ale d'alSiu

vybrand. Pravidlo pre tipravu Q-funkcie mozeme zapisat nasledovne:

Q(st,ar) = Q(5¢, a¢) + a(res1 + YQ(St41, Ary1) — Q(8¢, ar)) (2.3)

(Sutton and Barto, 1998)
CACLA je rozsirenim modelu aktér-kritik pre spojity priestor akcii a stavov. Tento model
sa sklada z dvoch Struktdr, ktoré pocas behu algoritmu spolupracujd a ucia sa. Aktér vybera
akciu, ktord sa ma vykonat. Potom kritik ohodnoti stav, do ktorého sa dostal, ako TD-chybu

a upravi svoje ohodnotenie podla pravidla 2.1. Podobne sa upravi aj aktér.
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Kapitola 3

RBF-sief

RBF-siete su umelé neurénové siete, ktorych aktivacnou funkciou na skrytej vrstve je
radialna bazicka funkcia. Tak ako dopredné viacvrstvové neurénové siete, su aj RBF siete
funkénymi aproximétormi. Ich vyhodou oproti klasickym doprednym sietam je rychlejsie

trénovanie a taktiez nie su citlivé na poradie vstupnych vzorov (Navrat et al., 2002).

Nech z je vstupny vektor siete, w sd linedrne vahy, ¢ je radidlna bazickd funkcia i-teho

neurénu s centrom c; a m je pocet RBF centier. Potom vystupom siete je:

fz) = Z%‘MH?@' —aill)

(Orr, 1996)

vystup f(x)

linedrne vahy w

radialne bazické funkcie

vstup x

Obr. 3.1: RBF-sief
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Radialna bazicka funkcia je matematickd funkcia, ktord monoténne klesa alebo stipa

so zviSujicou sa vzdialenostou od centra. Casto pouZivané funkcie ¢ : R — R:

e Gaussovska

e Multikvadraticka

e Inverzna multikvadraticka

Cio Cj Cirl

Obr. 3.2: Radialne bazické funkcie (Sutton and Barto, 1998)

3.1 Ucenie RBF-sieti

Na uréenie pozicii RBF centier ¢; moZzno vyuzif viacero metdd. NajéastejSou metddou je
k-priemerovanci klastrovaci algoritmus (angl. k-means clustering algorithm). Algoritmus
hl'ad4d minimum celkovej sumy vzdialenosti medzi centrami ¢; a bodmi 2, ktoré patria do ich
klastrov (Ndvrat et al., 2002). Dalsou moZnostou je zvolif za centrd nahodne vybraté body

2P (Marsland, 2009). Centrami je taktieZ moZné rovnomerne pokryt cely priestor.

Sirka RBF funkcii o; sa taktieZ d4 nastavif réznymi sposobmi. MdZeme priradif vietkym
RBF funkcidm rovnaki $irku a skusaf, aka velkost funguje najlepSie. Nastavenim $irky o;
ako maximélnu vzdialenost medzi poziciou skrytych neurénov a ich po¢tom zabezpecime

pokrytie celého priestoru (Marsland, 2009).
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Ucenie vah w vystupnych neurénov

Linedrne vahy trénujeme aZ po ndjdeni parametrov c¢; a o; vypoftom pomocou metody
najmensSich Stvorcov, napriklad pseudo-inverznej matice aktivicii RBF centier alebo

pomocou gradientnych metdd. (Marsland, 2009).

V prici pouZivame na trénovanie viah metédu gradient descent (Engelbrecht, 2007). Cielom
tejto metody je ndjdenie takych hodnodt vah w, aby sa minimalizovala celkova chyba £. Nech
Pr je celkovy pocet dvojic vstupov z,, a k nim pozadovanych vystupov d,, a ,, je vystup siete
pre vstup z;,. Chybu £ mdZeme vyjadrit ako:

Pr

E= Z(dp - yp>2

p=1

Viéhy upravujeme nasledovne:
wit +1) = wi(t) + a(dy, — yp)o(||z — cil]

Konstanta o« € (0,1) (learning rate) urcuje, akou rychlostou sa sief u&i. Prili§ vysoké
hodnoty « spdsobuji, Ze sa vdhy menia o velké hodnoty, kvoli ¢omu mdze byt sief
nestabilna. Pri mensich hodnotdch sa sief uli pomalSie, ale tym, Ze dostane kazdy vstup

viackrét, je zasa stabilnejSia a odolnejSia voCi réznym nepresnostiam vo vstupnych datach.
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Kapitola 4

Strategické hry

Real-time strategické hry ako prostredie obsahuji velké mnoZstvo stavov, do ktorych sa
agent moze dostai a akcii, ktoré vie vykonaf. Prostredie je multiagentové a akcie sa
vykondvaju v redlnom &ase, preto je potrebné, aby sa agenti rozhodovali rychlo vzhladnom
na neustdle sa meniacu situdciu v hre. Ak by rozhodovanie trvalo prili§ dlho, okolnosti,

na ktoré agent reaguje, mozu byt v tom Case zastaralé a tym aj jeho neskord reakcia zbytocna.

4.1 Priebeh hry

Priebeh hry pri real-time strategickych hrach sa zvycajne sleduje z vtacej perspektivy”.
Mapa obsahuje rdzne prekdzky, ktoré stazuju pohyb a si po nej rozlozené rozne zdroje
surovin, ktoré musi hra¢ pocas hry ziskavai, aby vedel stavat budovy a vyrabat jednotky.
Jednotky majd rozne schopnosti ako napriklad taZenie surovin, stavanie budov, ttoCenie
alebo preprava inych jednotiek. Budovy st potrebné na fazbu surovin, stavanie novych
jednotiek a na rozne vylepSenia jednotiek. Ciel kazdého hrdCa zdvisi od konkrétnej
hry. NajcastejSie ide o kompletné zniCenie nepriatela (vSetky jeho budovy a jednotky).
V niektorych hrach sa zasa hra¢ musi uréity Cas brdnif pred zni¢enim alebo vykonaf

Specificki tlohu (zni¢it konkrétny objekt, dostaf sa na Specifické miesto...).
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4.2 StarCraft: Brood War

Jednou z najzname;jSich real-time strategickych hier je StarCraft: Brood War od spolo¢nosti
Blizzard Entertaiment z roku 1998. Hra je zasadend do sci-fi prostredia s tromi rasami -
Protoss, Zerg a Terran. Kazda rasa m4 vlastné jednotky a budovy. Protoss si mimozem§iania
s vyspelou technikou, ich jednotky st vel'mi silné a odolné, ale aj drahé. Zerg je rasa podobna
hmyzu, ktorej sila spociva v ich velkom pocte. Jednotky maju relativne slabé, avSak sd lacné
a rychlo sa vyrdbajd. Terran st ludia, ktori silou, cenou a po¢tom jednotiek stoja niekde

medzi dvomi predchadzajicimi rasami.

Na zafiatku ma hrac k dispozicii zékladiiu - hlavni budovu a niekol'kych robotnikov. V jej
blizkosti sa nachddza obmedzené mnoZstvo surovin - mineraly a plyn. Dalie suroviny musi
hl'adaf v priebehu hry a na ich efektivnu tazbu je niteny okolo nich stavaf d alSie zdkladne a

branit ich pred nepriatelom.

potéet surovin potet jednotiek

minerdly

stavanie budovy

: menu
hlavna budova

mapa

Obr. 4.1: Zakladna v hre StarCraft: Brood War
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4.3 Prieskum mapy

.....

hier hrd¢ nevidi celd mapu a musi ju objavovaf, aby ziskal vyhodu nad nepriatelom.
Mobze ist o nachddzanie novych zdrojov surovin, dobrych miest pre postavenie zdkladne

a v neposlednom rade aj ziskavanie informéacii o nepriatelovi.

Mapa v StarCrafte je reprezentovand ako Stvorcovd mriezka, kde velkost mapy je uddvand
v Stvorcoch velkosti 32x32 pixelov (build tiles). Rozmer mapy sa typicky pohybuje
v rozmedzi od 64 x 64 do 256 x 256 build tiles. RozliSenie prechodnych oblasti byva

vyjadrené v Stvorcoch vel'kosti 8 x 8 pixelov (walk tiles).

Na zaciatku hry hrac¢ vidi len Casti mapy, kde sa nachadzaju jeho budovy a jednotky. Ostatné
Casti mapy sd skryté. Casti mapy, kde sa niekedy v priebehu hry nachddzala hra¢ova jednotka
alebo budova, avSak teraz tam nie je, si zahalené v hmle (fog of war). Hra¢ v nej vidi, ako
naposledy vyzerala oblast, aké tam boli prekdZzky a budovy. Nezachyti v8ak nepriatel'ské

jednotky a taktiez udalosti, ¢o sa odohrali po opusteni danej Casti mapy.

Obr. 4.2: Fog of war (hmla), viditeIné (okolie jednotky) a nepreskiimané (Cierne) Gasti mapy
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Vo vSeobecnosti mdZzeme prieskum mapy rozdelif na dve tlohy:

1. vyber miesta na mape, ktoré treba preskimat

2. rychla a bezpec¢na cesta na dané miesto

V StarCrafte st velmi vyhodnymi miestami na preskimanie oblasti na mape, kde modzu
maf hraci na zaciatku hry zédkladiu (start locations) a oblasti pri vi¢Som zdroji surovin,
ktoré st vyhodné pre stavanie novych zakladni (base locations). To, Ze mapy sa negeneruju
ndhodne a terén je vo vilSine pripadov zndmy, umoZiiuje efektivnejSie hladanie tychto
miest. Ich lokdcia pre hrd¢a nie je dostupné priamo v hre a musi si ju zistif mimo hry a
zapamitaf pre kazdd mapu. Agent si ju vSak vie zistif v rdmci informdcii, ktoré dostane
o mape. Priradenie zaciato¢nych lokécii kazdému hrdcovi je ndhodné. Podrobnejsi navrh a
implement4cia tejto dlohy je vSak nad rdmec naSej prace, preto vyber miesta na preskimanie

bude pre nase potreby napevno dany.

Obr. 4.3: Mapa pre dvoch hracov (Cervend = start locations, oranZova = base locations)

V naSej praci sa zameriavame na ndjdenie rychlej a bezpecnej cesty na dané miesto na mape.
Hracovu jednotku moZzu pri tejto ceste ohrozif rozne nepriatel'ské jednotky a sposobif jej
zranenie. Kazd4 jednotka ma urcity pocet Zivotov a po ich strateni zomrie - vymaZze sa z hry.

V d'alej kapitole predstavime model agenta, ktory sa bude snazit tomuto scenaru zabranit.

17



Kapitola 5

Model agenta

V tejto kapitole predstavime nadS navrhovany model agenta. Prostredie hry, v ktorom sa
agentova jednotka nachddza, sme reprezentovali ako neorientovany hranovo-ohodnoteny
graf. Agent hladd najkratSiu cestu v grafe k cielovému miestu pomocou algoritmu A*

s euklidovskou vzdialenostou ako heuristikou.

5.1 Vytvorenie grafu

Hernd mapu sme reprezentovali ako graf v tvare mriezky. Vrcholy grafu predstavuju miesta
na mape, kam vie agentova jednotka prisf. Hrany reprezentuji prechod medzi susednymi
miestami na mape. Pre dve susedné poli¢ka i a j vypoclitame cenu hrany e(7, j) ako sucet

euklidovskej vzdialenosti policok ¢ a 7 a vdhovaného nebezpecenstva na policku:

(i, §) = Il = pill + D foupetry (Ilps — pill)
k=1

Di» p; - pozicie poliok 7 a j na mape

e 1 - pocet nepriatelov v okoli policka j

ftype(r) - funkcia nebezpecenstva pre k-tu nepriatel'skd jednotku

e pj - pozicia k-tej nepriatel'skej jednotky

0 - konStanta urcujica vahu prikladani nebezpecenstvu na policku j
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Funkcia nebezpecenstva

Funkcia nebezpecenstva popisuje predpokladané zranenie, ktoré dostane agentova jednotka
od danej nepriatel'skej jednotky na zvolenom policku. Vstupom je vzdialenost poli¢ka
od nepriatel'skej jednotky (v pixeloch). Vystupom funkcie je predpokladané zranenie
za frame. Pre rozne typy jednotiek (dvojica agent - nepriatel) uvaZujeme ind funkciu

nebezpecenstva.

Celkovo v prici predstavime a otestujeme tri rozne modely vypoctu funkcie nebezpecenstva,
kde kazdy v nejakom smere vylepSuje predchddzajuci model. To znamend, Ze posledny

model by podl'a nds mal dant dlohu zvladnuf najlepsie zo vSetkych.

5.2 Model 1: Predpocitané nebezpecenstvo

Prvy model funkcie nebezpecenstva je v principe mapa vplyvu. Nebezpecenstvo vypocitame

podl'a niektorych vlastnosti nepriatel'skej jednotky a agenta.

Nech dmg je velkost a cd je rychlost ttoku nepriatel'skej jednotky. minR (maxR) je
minimdlny(maximdlny) dostrel nepriatel'skej jednotky. Konstanta fact €{0.25,0.5,0.75,1}

zévisi od typu zbrane nepriatela a vel'kosti agentovej jednotky.

dmg.fact

fly=¢
0 inak

ak x € [minR, maxR]

Nevyhodou tohto pristupu je, Ze pocita len s obmedzenim poctom vlastnosti, ktoré
ovplyviiuji, kolko zranenia moZe agent dostat. Pri vypolte by sa dali braf do tvahy
aj rychlosti a rozne Specidlne schopnosti danych jednotiek a mnohé iné. Efekt tychto
Specidlnych schopnosti je pre kazdd jednotku iny a fazko sa odhaduje, preto s nimi tento
model nepocita. Taktiez kazdd jednotka sa rdozne sprava, ¢o stazuje odhad nebezpeenstva.
Tento model neberie do dvahy schopnost sdipera ovladat dané jednotky. Toto sposobuje, Ze
vypocet je Casto nepresny. Podobny model vypoctu nebezpecenstva bol pouZity vo viacerych

pracach (Uriarte and Ontafién, 2012), (Tozour, 2001).
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5.3 Model 2: Aktualne nebezpecenstvo

V tomto modeli funkciu nebezpecCenstva aproximujeme pomocou funkéného aproximaétora.
Ako funkény aproximétor sme zvolili RBF-siet, ktord postupne u¢ime na aktuélne zranenie

r, ktoré agent dostal v danej vzdialenosti od nepriatel'skej jednotky.

Pocet RBF centier sme zvolili ako m = 20 a napevno ich rozmiestili vo vzdialenosti o.

max R = 320 je maximdlna vzdialenost (v pixeloch), v ktorej mdZe agenta ohrozif nepriatel.
o = (maxR/m)/mazxR

Ako radidlnu bazickd funkciu ¢ sme zvolili funkciu zobrazend na obrazku 5.1. Dovod
pre vyber tejto funkcie bol ten, Ze je mozné tito funkciu vel'mi rychlo pocitaf a pri aktivacii

RBF-siete su aktivne maximalne dve centra.

o—zx akzr <o
¢(x) =
0 inak
|
Cia Ci G Cia1

Obr. 5.1: Pouzita radidlna bazicka funkcia
Na zaciatku uenia RBF-siete nastavime vahy siete na nulu a siet sa trénuje tym, Ze agent
dostdva zranenie, ak vykond akciu, ktord ho ohrozila. Velkost zranenia, ktoré agent dostal

po vykonanej akcii zistime ako rozdiel poctu Zivotov agenta v stave s; a Sy 1.

Ak dand nepriatel'ska jednotka vo vicSine pripadov netitodi, agent sa nauci, Ze mu od nej
nehrozi velké nebezpecenstvo. Toto mdZu byt napriklad robotnici alebo jednotky, ktoré maji
len Specidlne schopnosti a musia dostaf explicitny prikaz od hrd¢a, aby zaiito¢ili na nejakd

jednotku (pouzili svoju ttoént schopnost).

Nevyhodou tohto modelu je, Ze nepoéita s moznym nebezpetenstvom v budidcnosti. Casto
sa stava, Ze nepriatel'ska jednotka je rychlejsia a ak zacne agenta nahafiat, tak ho postupne

dobehne a zni¢i, ¢omu sa chceme vyhniit.
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5.4 Model 3: Nebezpecenstvo v buddcnosti

Treti model zlepSuje predchadzajuci tym, Ze uvazuje aj moZne zranenie, ktoré agent
dostane v buducnosti. Priave absencia tohto predpokladu zranenia v bududcnosti viedla
pri predchadzajicom modeli k situdcidm, kedy sa agentova jednotka pribliZila k nepriatel'skej
jednotke do takej vzdialenosti, kde eSte nedostala zranenie, avSak nepriatel ju zaregistroval
a zaCal nahafat. Ak bol rychlejsi, tak ju vedel neskor dobehnif a spdsobif zranenie. Toto
zranenie vSak spOsobi zvi¢Senie odhadu nebezpecenstva len pri danej vzdialenosti, ked
zranenie dostal a ktord je menSia ako vzdialenost, kedy nepriatel za¢al agentovu jednotku

nahanat.

Tento model vypoctu funkcie nebezpeenstva, tak ako predchddzajici vyuZiva RBF-siet ako
funk¢ny aproximator, ale funkciu nebezpecenstva aproximuje pomocou ucenia posiliiovanim

(TD-ucenie):

dy =1+ 7f(241)

Odhad nebezpecenstva v buducnosti si ukdZeme na predchadzajuce;j situdcii. Nech p; a p;yq
st policka vo vzdialenosti x; a z;,; od nepriatel'a. Agentova jednotka sa nachddza na poli¢ku
p; a pohne sa na policko p;y;. Ak jednotka dostane zranenie (r > 0), tak si podobne
ako predchadzajici model zvysi nebezpeenstvo na policku p, vzhladom na zranenie r a
navySe eSte vzhladom na odhad nebezpeenstva pre policko p,.1. Ak jednotka nedostane
Ziadne zranenie (r = 0), ale na poli¢ku p;,; hrozi nejaké nebezpeCenstvo (f(z;11 > 0)
predchadzajici model si nijako neupravoval odhad nebezpecenstva. Toto je napriklad vtedy,
ked' nas jednotka nahdafia a zranenie dostaneme aZ pri d alSom pohybe. Tento model si vSak
svoj odhad nebezpeenstva upravi a tym sa neskor dokdze takejto situdcii vyhnit. Hlavnou
mySlienkou tohto modelu teda bolo modelovat situdcie, kedy na policku v aktudlnom
momente agentovi nehrozi nebezpecenstvo, ale neskdr sa dostane do stavu, kedy bude

ohrozeny.
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Kapitola 6

Implementacia

Agenta sme implementovali v C++ s vyuZitim open-source rozhrania BWAPI (Brood War
Application Programming Interface) (BWA, 2015) a BWTA2 (Broodwar Terrain Analyzer)
(BWT, 2016). Agent obsahuje aj vlastnd implementéciu algoritmu A* a RBF neurénovej

siete.

6.1 BWAPIaBWTA

BWAPI sa vyuziva na vytvorenie vlastného agenta do hry StarCraft: Brood War. Agentom
poskytuje len informécie, ktoré md aj Tudsky hra¢, ni¢ viac. Toto umoZiluje vytvorenie
agenta, ktory nepodvadza a pri vytvdrani svojej stratégie sa musi opieraf len o Ciastoné

informacie.

Rozhranie poskytuje rozne funkcie na ovlddanie jednotiek a pristup k ich vlastnostiam.
TaktieZ je tu moznost roznych testovacich vystupov ako vykreslovanie na mapu alebo vypis

udajov na obrazovku.

BWTA je doplnok BWAPI na analyzu mapy. PouZiva sa na vypocet miest vhodnych
pre zdkladne (base locations), regiénov a uzkych miest na mape (chokepoints). V préici

vyuZzivame hlavne déta o prekaZzkach a priechodnosti terénu (nepriechodné polygony).
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6.2 Agent

Mapu sme rozdelili na policka velkosti 8x8px (walk tiles). Tieto policka predstavuji vrcholy
grafu. Nepriechodné miesta s prekdzkami, na ktoré sa agent nemdze dostaf, sme z grafu
odstranili na zaciatku programu. Miesta, ktoré len doCasne blokovali jednotky a budovy,
sme dynamicky odstrafiovali a pridavali do grafu pred kazdym spustenim algoritmu A*.
Odstrafiovanie a priddvanie vrcholov sme rieSili prepinanim premennej, ktord urCovala
existenciu vrcholu v grafe. Td musime kontrolovat aj pri préci s hranami, ked Ze tie z grafu

explicitne neodstraiiujeme.

KaZzd4 hrana si pamita euklidovski vzdialenost medzi jej vrcholmi, ku ktorej sa vZdy pricita
nebezpecenstvo na koncovom vrchole, ktoré uddva vahovana funkcia nebezpecenstva. T4 sa
vzdy prepodita pre kazdy vrchol v okoli nepriatel'skej jednotky, pri kazdom novom spusteni

algoritmu A* a jej hodnota sa uloZi.

Podl'a vlastnosti agentovej jednotky sa prispdsobi aj vytvédranie grafu, ako aj vypocet
prepoCitaného nebezpelenstva. Napriklad lietajice jednotky moZu lietaf nad rdoznymi
prekazkami, ¢ize nemusime odstranoval dané politka z grafu. Zarovefi ich neohrozuji

jednotky, ktoré vedia dtocif len na pozemné jednotky.

RBF-siet sme implementovali sami. KedZe v naSom modeli je velkost vstupného aj
vystupného vektora rovna jednej, vypocet sa dal urychlit tak, Ze implementdcia siete vzdy
na vstupe ¢aka len jednu hodnotu a vracia taktiez len jednu hodnotu. Toto odstrani zbyto¢nu

pracu s poliami pri vypocte.
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Kapitola 7

Experimenty

V ramci experimentov sme agenta ako prvé natrénovali a potom sme ho testovali v dvoch

experimentoch. Vysledky sme zhodnotili neskor v diskusii.

) (] pd

7.1 Trénovacia faza

Inicializacia

Trénovanie agenta spocCivalo v aproximdcii funkcie nebezpecenstva pre dani jednotku
agenta a nepriatela. Mapa, na ktorej sa agent trénoval, mala tvar uzavretej arény s jednou
nepriatel'skou jednotkou v strede a jednotkou agenta na lavej strane. Velkost arény bola
dostatoénd na to, aby sa agent vedel svojou jednotkou bezpecne vyhnif nepriatelovi.
Agentovej jednotke bolo umelo nastavené maximalne mozné mnoZzstvo Zivotov (1000) a bol

s N2

vypnuty §tit, aby jeho priebeZné obnovovanie nemalo vplyv na ucenie.

Obr. 7.1: Trénovacia mapa - agentova jednotka (Eervend), nepriatel (modré)
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Priebeh

Agent dostidva ndhodne vygenerované miesta na opacnej strane nepriatelskej jednotky

vzhladom na svoju jednotku. Agent naviguje svoju jednotku na dané miesto a priebeZne si

upravuje funkciu nebezpecenstva. Ak agentovi jednotka zomrie, hra sa reStartuje a pokracuje

sa v uceni d'alej. UCenie sko¢f, ak agent 4000 krat dspesne pride s jednotkou na dané miesto.

Vyber jednotiek a ich ucenie

Ako agentovu jednotku sme vybrali robotnika Probe, ktord sa bezne pouZiva na prieskum,

pretoZe je to relativne rychla jednotka vzhladom na ostatné jednotky a je k dispozicii

od zaCiatku hry. Nepriatel'ské jednotky sme vyberali podla ich vlastnosti tak, aby

reprezentovali uritd skupinu jednotiek v hre, s ktorymi sa agent vie stretnif. Tabul'ka 7.1

ukazuje porovnanie vybranych jednotiek. Natrénované funkcie nebezpeCenstva pre vybrané

jednotky mozeme vidiet v grafoch 7.2 (a) - (f).

Hydralisk - Jednotka s priemernou silou, dostrelom a rychlostou.

Goliath - Relativne rychla a silnd jednotka s velkym dostrelom.

Vulture - Velmi rychla jednotka, ktord vie vi¢Sinu ostatnych lahko dobehnit a zniéit.

Siege Tank (Tank mode) - Jednotka so silnym ttokom a velkym dostrelom.

Ultralisk - Vel'ka siln4 a relativne rychla jednotka, ktord nedokaze striel'at.

Drone - Jednotka, ktoré ako jedin4 vie {azif suroviny a stavat budovy (robotnik). Dokdze aj

ttodit, aviak bez explicitného prikazu od hrd¢a to beZne nerobi.

Type jednotky | Velkosf titoku | Rychlost titoku | Dostrel (px) | Pohyb (px za frame)
Probe 5 22 32 4.92
Drone 5 22 32 4.92
Hydralisk 5 15 128 3.66
Goliath 12 22 192 4.57
Vulture 20 30 160 6.40
Siege Tank 15 37 224 4.00
Ultralisk 20 15 25 5.12

Tabulka 7.1: Porovnanie jednotiek. Velkosi tdtoku je po&itana vzhladom na agentovu jednotku

(prenésobené konstantou podla typu ttoku a velkosti agentovej jednotky).
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7.2 Testovacia faza

7.2.1 Experimet 1: Tri cesty

Cielom tohto experimentu bolo ukézaf spravanie a problémy jednotlivych funkcif
nebezpedenstva. Ulohou agenta je dostat jednotku zo dolnej na horni ¢ast mapy, pricom

si musi vybraf jednu z troch ciest. Kazd4 cesta je rozne dlh4 a nebezpecna (obrazok 7.3):
1. najkratsia cesta (fialova) so silnou jednotkou v strede cesty (Siege Tank)
2. stredne dlha cesta (Z1ta) s rychlou jednotkou, ktor4 vie agenta dobehnut (Vulture)

3. najdlhSia cesta (zelend) s jednotkou, ktord sa dd bezpe&ne obist (Goliath)

Obr. 7.3: Mapa s tromi cestami (1. fialova, 2. ZIta, 3. zelend) - agentova jednotka (Cervend), nepriatelia

(modra), cielové miesto (oranZova)

Vyskusali sme vSetky tri modely funkcie nebezpecenstva pre § = 50 a agenta pouzivajiceho
na navigéciu len algoritmus A*. Tento agent si zvolil najkrat$iu cestu, kde nepriatel'skd
jednotka agentovu jednotku znicila. Agenti s predpoCitanym modelom nebezpeCenstva a
modelom aktudlneho nebezpecenstva isli s jednotkou po stredne dlhej ceste, kde ju zakazdym
nepriatel'ské jednotka dobehla a zni¢ila. Agent s modelom nebezpedenstva v budiicnosti si
vybral najdlhS$iu cestu a GspesSne priSiel s jednotkou na dané miesto bez toho, aby dostala

nejaké zranenie.
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7.2.2 Experimet 2: Vahovanie nebezpecenstva

V tomto experimente sme testovali vSetky modely funkcie nebezpecenstva pri rovnakej
situdcii a porovndvali Cas, ktory agent potreboval na prichod s jednotkou na dané miesto

a aké zranenie popritom jednotka dostala.

Na obrdzku 7.4 je zobrazena pouZité testovacia mapa. Agent sa musi odnavigovat jednotku
z dolnej Casti mapy do pravého horného rohu. Ako pri testovani, tak aj tu mala agentova
jednotka zvySené Zivoty na 1000 a vypnuty Stit, pre lepSie zaznamenanie zranenia.
Nepriatel'ské jednotky sme vyberali a rozmiestiiovali tak, aby branili agentovi v priame;j

ceste do ciel'a. Na obrdzku je vyznaCend najbezpeCnejSia cesta, ktort pouZil najlepsi agent.

Obr. 7.4: Testovacia mapa - agentova jednotka (Cervend), nepriatelia (modrd), najbezpecnejsia cesta

k cielovému miestu (oranzova)
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Vysledky experimentu

Agenta sme pre kazdy model funkcie nebezpecenstva, ako aj pre agenta bez funkcie
nebezpedenstva (len algorimuts A*) pustili 10 krat. V tabulkdch 7.2 a 7.3 st uvedené
priemerné zranenia, ktoré agentova jednotka dostala a pocet framov, potrebny na dosiahnutie
ciela pre r6zne nastavenia 6 = {1,10,50,100}. Pri agentovi bez funkcie nebezpelenstva
nemalo zmysel testovat iné hodnoty J. Oranzovou farbou si vyznaCené hodnoty, kedy by

za normalnych okolnosti jednotka prezila. VSetky hodnoty namerané pocas 10 testov su

zobrazené v prilohe A.

o 1 10 50 100
Bez modelu nebezpecenstva 104 - - -
Predpocitané nebezpecenstvo 100 118 126 114
AKktualne nebezpecenstvo 102 44
Nebezpecenstvo v budicnosti 92
Tabul’ka 7.2: Priemerné zranenie jednotky
o 1 10 50 100
Bez modelu nebezpecenstva 492 - - -
Predpocitané nebezpecenstvo 492 536 536 537
AKktualne nebezpecenstvo 498 655
Nebezpecenstvo v budicnosti 501

Tabulka 7.3: Priemerny ¢as potrebny na dosiahnutie ciela (po&et framov)
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Kapitola 8

Diskusia

8.1 Trénovanie

V trénovacej fdze sme aproximovali model aktudlneho nebezpecenstva a model
nebezpecCenstva v budicnosti pre niektoré vybrané jednotky. Vysledky trénovania a
porovnanie s predpocitanym modelom nebezpecenstva su zobrazené na obrazku 7.2. Modry
graf znazorfiuje predpocitany model nebezpecenstva. Skok na nulu vo funkcii predstavuje

koniec dostrelu danej jednotky.

Pri vSetkych jednotkdch moZeme vidief, 7e nebezpelenstvo pri modeli aktudlneho
nebezpecenstva je nebezpecCenstvo zvySené aj za dostrelom danej jednotky. Toto bolo
zapriCinené tym, Ze projektil vystreleny nepriatel'skou jednotkou, md pre kazdy typ jednotky
roznu rychlost letu, ¢o spdsobi, Ze agentova jednotka dostane zranenie az ked je mimo
dostrelu. V pripade jednotky Ultralisk (7.2 f), ktord atoci na blizko (bez projektilu) to bolo
spOsobené tym, Ze ak jednotka pride dostatocne blizko na to, aby zacala utok, tak druha
jednotka dostane po dokonceni animécie dtoku zranenie, aj ked sa uZ vzdialila od dtociacej

jednotky. Model nebezpecCenstva v budicnosti je tvarom podobny modelu aktudlneho

.....

Graf pri jednotke Drone (7.2 b) ukazuje, Ze oba trénované modely sa naucili na nulové
nebezpelenstvo pre vietky vzdialenosti, ked Ze tito jednotka nikdy nezattocila. Pri vietkych
jednotkdch mozeme vidief, Ze vo velmi malej vzdialenosti od nepriatela sa taktiez oba
trénované modely naucili na hodnoty blizke nule. Toto vyplyva z vlastnosti RBF-siete, ktora
sa u¢i velmi lokdlne a do tychto vzdialenosti sa agentova jednotka nikdy nedostala. Dobre

viditeI'né je to pri velkych jednotkach - Goliath (7.2 ¢), Siege Tank (7.2 ) a Ultralisk (7.2 f).
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Tato vlastnosf RBF-sieti spdsobuje taktieZz velky ndrast nebezpeenstva na konci dostrelu,
lebo v tych Castiach sa agentova jednotka pohybovala CastejSie ako vo vicSej blizkosti

nepriatel’a, pretoZe ju nepriatel nahdnal.

Vysledky trénovania z vi¢Sej asti potvrdili naSe ofakédvania. Tvary funkcii podl'a nas dobre
modeluju situdcie, kedy agentova jednotka dostdvala zranenie. AvS§ak oCakdvali sme vacsi
rozdiel medzi modelom aktudlneho nebezpecenstva a model nebezpecenstva v budicnosti,

hlavne pri konci dostrelu nepriatela.

8.2 Testovanie

V prvom experimente sme chceli ukédzaf rozdiely v spravani modelov funkcie
nebezpecenstva a preco je nés treti model, ktory uvaZuje aj zranenie v budicnosti, lepsi ako
ostatné. Experiment potvrdil, Ze len pouZitie algoritmu A* bez uvaZovania nebezpecenstva
agentovu jednotku najviac ohrozilo, Co spdsobilo jej okamzité zniCenie. Pri predpocitanom
modeli nebezpeCenstva a modeli aktudlneho nebezpecenstva, ktoré zvolili dlhSiu, ale stile
nebezpecnu cestu, kde jednotka bola taktieZ zniCend, sa ukdzala potreba zvaZzovat nielen
aké aktudlne zranenie moZe jednotka dostal v danom momente, ale aj jej moZzné ohrozenie
v buducnosti. Toto agent s modelom nebezpecenstva v buducnosti uspesne zvladol tym, Ze

dokézal navigovat svoju jednotku do ciel'a nezranend.

V druhom experimente sa porovnavali vSetky modely s tym, Ze sa vypocitanému
nebezpecenstvu prikladala r6zna vdha. Hoci algoritmus na navigédciu je deterministicky,
rozne natoCenie nepriatelskych jednotiek spOsobuje rozdiely pri kaZdom spusteni testu.
Daliie pozorovania sme robili len z oranZovych hodndt v tabulkich 7.2 a 7.3, ktoré
predstavuju situdcie, kedy by v normélnej hre jednotka preZila. Toto sa podarilo len modelu
aktudlneho nebezpelenstva a modelu nebezpedenstva v budiicnosti. Z hladiska Casu, ktory
jednotka potrebovala, bol najlepsi agent s modelom nebezpecenstva v budicnostis § = 50 a
najmensie zranenie dostal taktieZ agent s modelom nebezpecenstva v budicnostia é = 100.
MoZeme si v§imnuf, Ze pre akékol'vek nastavenie § agent s modelom nebezpelenstva
v buducnosti navigoval jednotku rychlejSie a s menSim zranenim ako agent s modelom

aktudlneho nebezpecenstva.
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Velky polet framov pri modeli aktudlneho nebezpecenstvas & = 50 bol zapri¢ineny tym,
Ze sa agent s jednotkou snazil obist nepriatela, ktory ju zac¢al nahanat, viac ako mal pdvodne
v pléne. To vSak nezniZilo zranenie, lebo nepriatel’ jednotku aj tak dobehol a zaroven zvysilo
Cas oproti povodnej trase. Rozdiel v zraneni agenta s predpocitanym modelom a modelom
aktudlneho nebezpecenstva s viacSou vdhou ¢ bol zapriCineni tym, Ze agent s aktudlnym
modelom nebezpelenstva obchadzal nepriatelov vo vii¢Sej dialke a tak mali nepriatelia

menej ¢asu mu spdsobif zranenie.

Experiment potvrdil, Ze model nebezpeCenstva v budicnosti sa ukdzal ako najlepsi
z testovanych modelov, ¢i uz z hladiska zranenia jednotky, ako aj Casu. ZniZenie véhy

nebezpecenstva 0 nemalo vyrazny vplyv na Cas cesty, len zvacSovalo zranenie.
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Zaver

V préaci sme navrhli agenta pre prieskum a jeho implementiciu a testovanie v real-time
strategickej hre StarCraft: Brood War. Jeho tlohou bolo navigovat svoju jednotku na dané

miesto €o najrychlejsie a hlavne s ¢o najmensim zranenim.

Navrhli sme vytvorenie grafu, reprezentujuceho herni mapu, kde vrcholy su policka
tvoriace mapu a hrany reprezentuju prechod medzi susednymi polickami. Cena hrany
pozostavala z euklidovskej vzdialenosti medzi polickami a nebezpeCenstvom od vSetkych
nepriatelov v okoli policka. V praci sme predstavili tri r6zne modely vypoctu tejto
funkcie nebezpeCenstva pre dany typ nepriatel'skej jednotky. Prvy model (predpolitané
nebezpecenstvo) bol v principe mapa vplyvu, ktord uz bola pouzitd v mnohych pracach.
Druhy model (aktudlne nebezpeCenstvo) aproximuje funkciu nebezpeCenstva tym, zZe uci
RBF-sief na aktudlne zranenie, ktoré agent dostane. Jeho ndjdené nedostatky sme chceli
odstranif v trefom modeli (nebezpeCenstvo v budicnosti), kde sme navrhli uéit RBF-siet

pomocou ucenia posiliovanim.

Trénovanie agenta prebiehalo v uzatvorenej aréne s jednou nepriatel'skou jednotkou v strede.
Agent chodil so svojou jednotkou z jednej strany na druhd a popritom si upravoval svoju

funkciu nebezpelenstva. Agenta sme natrénovali pre rozne typy nepriatel'skych jednotiek.

Jednotlivé modely funkcie nebezpecenstva sme testovali na dvoch experimentoch. Prvy
experiment spocival v tom, Ze k cielovému miestu existovali tri rozne dlhé a nebezpelné
cesty. Pozorovali sme, ktort cestu si agent zvoli a &i sa mu podari dostat do ciel'a. Uspesne to
zvladol len agent s modelom nebezpecenstva v buducnosti. Pri ostatnych modeloch agentovi

jednotka zomrela.
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V druhom experimente mal agent prejst do ciela a v ceste mu stdli rozne prekazKky (terén
aj nepriatelia). Kazdy model funkcie nebezpecenstva sme pre rézne vahy nebezpecenstva
d testovali 10 krdt a porovnavali priemerny Cas, za ktory agent zvlddol cestu a kolko
zranenia v priemere dostala jeho jednotka. Zaujimali nds hlavne pripady, kedy jednotka
prezila (pri testovani mala zvySeny pocet Zivotov). Toto zvladli len agenti s modelom
aktudlneho nebezpecenstva a modelom nebezpecenstva v budicnosti a pri vysSej vdhe
nebezpecenstva. TaktieZ sme ukdzali, Ze z tych pripadov, kedy jednotka prezila, to agent s
modelom nebezpecenstva v budicnosti dokdzal zvladnuf najrychlejsie ak tomu s najmensim
zranenim. Pri najvi¢sej testovanej vahe nebezpeCenstva vedel danu cestu prejst s nulovym

zranenim, ¢o povaZujeme za uspech.

V buddcnosti by sme chceli optimalizovat operécie stvisiace s upravovanim grafu. TaktieZ
by sme chceli naucif agenta, ako ma vyberaf miesto na mape, ktoré sa ma preskimat.
Praca by sa taktiez dala rozirif pridanim moZnosti ttoku na nepriatel’a, pretoZe niekedy

je vyhodnejsie nepriatel'skd jednotku hned znicit, ako pred fiou dlho utekat.
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Priloha A

Namerané casy a obdrzané zranenia

agentov pocas druhého experimentu

o 1

1 494 | 120
2 495 100
3 486 | 100
4 486 | 100
5 501 100
6 483 80
7 491 100
8 493 120
9 493 100
10 493 120

Tabulka A.1: A*: Namerané Casy a zranenia pocas 10 testov
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1 10 50 100

488 100 536 | 120 534 | 100 536 | 120
489 80 531 100 535 120 536 100
483 100 542 | 120 540 140 543 140
500 | 100 534 | 100 534 | 140 535 100
482 | 100 536 | 120 534 | 140 534 | 100
492 | 100 536 | 120 536 120 533 100
481 100 535 120 540 | 140 540 | 120
507 100 536 | 120 532 | 140 534 | 120
495 100 541 120 535 100 539 | 120
504 | 120 535 140 535 120 536 | 120

S| R[N | B W (| =|

[
=)

Tabulka A.2: Model 1 - Predpocitané nebezpe&enstvo: Namerané Casy a zranenia poCas 10 testov

o 1 10 50 100

1 495 120 767 | 20 784 | 20 771 | 20
2 512 | 100 773 | 60 789 | 20 770 | 45
3 498 100 576 | 20 785 | 40 769 | 20
4 505 100 766 | 40 989 | 60 771 | 20
5 496 120 589 | 60 789 | 20 784 | 45
6 499 | 100 576 | 40 787 | 20 771 20
7 496 | 100 579 | 40 777 20 780 | 25
8 483 100 774 | 80 776 | 20 777 | 40
9 496 100 575 | 60 765 | 20 767 5
10 495 80 578 | 20 787 | 20 767 | 30

Tabulka A.3: Model 2 - Aktudlne nebezpe&enstvo: Namerané Casy a zranenia pocas 10 testov
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1 10 50 100

495 100 821 | 20 806 0 763
501 80 805 | 20 806 0 750
513 120 800 0 859 | 20 756
500 80 789 | 20 809 0 767
481 80 592 | 40 806 0 750
510 | 100 789 | 20 809 0 763
499 100 797 | 20 643 | 40 755
502 80 794 | 20 666 | 20 763
512 | 100 794 | 40 636 | 20 754
497 80 590 | 20 665 | 20 756

S| R[N | B W N[

S| O ||| OO || |O O
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Tabul’ka A.4: Model 3 - Nebezpe&enstvo v budticnosti: Namerané ¢asy a zranenia pocas 10 testov
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Priloha B

CD médium

PriloZené CD obsahuje zdrojovy kod implementovaného agenta a pouZité mapy.
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