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,Good and evil, reward and punishment, are the only motives to a rational creature: these
are the spur and reins whereby all mankind are set on work, and guided.”

John Locke
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Zusammenfassung

Die Fortschritte im Bereich von Deep Reinforcement Learning (DRL) ermoglichen
es, autonome Agenten fiir komplexe 3D-Umgebungen zu entwickeln. Die grosse
Herausforderung dieser méachtigen DRL Algorithmen besteht allerdings im erfolg-
reichen Trainieren dieser Agenten. Lange Rechen- und Trainingszeiten sowie anfél-
lige Parametereinstellungen behindern das Anwenden dieser Algorithmen auf neue
Problemstellungen. Bestehende Losungen setzen auf massenhafte Rechenleistung,
aufwindige Trainings- oder Transfer Learning Methoden.

Daher beschiftigt sich die vorliegende Masterarbeit mit den generellen Herausfor-
derungen des Anwendens solcher DRL Algorithmen fiir komplexe 3D-Umgebungen
im Beispiel des First-Person-Shooter (FPS) Games Doom. Das Ziel dieser Arbeit ist
es, die Trainingszeit der Algorithmen mittels der Imitation des menschlichen Verhal-
tens bei der Entscheidungsfindung oder der Schaffung einer optimalen Trainingsbe-
dingung zu verringern.

Unter der Verwendung des Fine Grained Action Repetition (FiGAR) Frameworks
und der Self-Play Trainingsmethode wurden zwei Ansdtze entwickelt, implemen-
tiert und experimentell untersucht. Das FIGAR-Framework erweitert DRL Algo-
rithmen, indem zusétzlich die Wiederholungsrate einer Aktion vorhergesagt wird.
Dadurch kann eine zeitliche Abstraktion im Aktionsraum geschaffen werden. Die
Self-Play Trainingsmethode stellt sicher, dass in einer kompetitiven Umgebung der
Gegenspieler auf dem gleichen Level ist und somit ideale Trainingsbedingungen ge-
schaffen werden konnen.

Die Ergebnisse dieser Experimente deuten darauf hin, dass das Hauptproblem bei-
der Ansitze die Exploration der Umgebung ist und somit suboptimale Verhaltens-
strategien gelernt werden. Die untersuchten Ansétze konnten somit die Trainings-
zeit nicht direkt verringern, liefern jedoch wertvolle Hinweise fiir weitere Forschungs-
arbeiten.
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Abstract

Advances in the field of deep reinforcement learning (DRL) made the development
of autonomous agents for complex 3D environments possible. However, a big chal-
lenge of this powerful algorithms consists of the successful training of these agents.
Long computation and training time, as well as sensitive parameter settings, limits
the usage of these algorithms in other problem domains. Existing solutions use enor-
mous computation power and time-consuming training or transfer learning me-
thods.

In this work, general challenges of DRL algorithms are investigated for complex
3D environments in the First-Person-Shooter (FPS) Doom. The aim of this work is
to reduce the training time by imitating human behavior in decision making or by
creating optimal training conditions.

By using the Fine Grained Action Repetition (FiGAR) Framework and Self-Play trai-
ning method two approaches are developed, implemented and examined. The Fi-
GAR framework extends existing DRL algorithm by predicting the time scale of an
action and therefore enabling temporal abstraction in the action space. The self-play
training methods create optimal training conditions for competitive environments.

The results of these experiments indicate, that the major problem of both approaches
is the exploration of the environment and therefore the agent learns suboptimal ac-
tion policies. The examined approaches could not reduce the training time directly,
nevertheless they provide valuable information for further research.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

Das Lernverhalten von Menschen ist geprdgt von drei wichtigen Aktionen: beob-
achten, ausprobieren und anschliessendem analysieren. Die Interaktionen mit der
Umgebung und die nachfolgende Analyse der Konsequenzen helfen uns, unser Wis-
sen stetig zu verbessern. Diese Eigenschaften sind bei uns Menschen tief verankert.
Sie ermoglichen uns optimale Verhaltensstrategien zu lernen sowie gelerntes Wis-
sen auf neue Umgebungen zu adaptieren. Das Entwickeln eines Systems, welches
tiber diese Eigenschaften verfiigt ist von grossem Nutzen und einer der treibenden
Kréfte hinter Reinforcement Learning. Reinforcement Learning (RL) z&hlt neben Su-
pervised Learning und Unsupervised Learning zum dritten Forschungsfeld von Ma-
schine Learning und befasst sich mit der Frage, wie eine wirksame oder sogar opti-
male Verhaltensstrategie in einer Umgebung gelernt werden kann. Inspiriert durch
die Verhaltensforschung und Psychologie wird in RL anhand der Interaktion mit
der Umgebung das optimale Verhalten gelernt und anschliessend mittels geschick-
tem Probieren (Trial-and-Error-Methode) verbessert. RL ist eine allgemeine Heran-
gehensweise, um Optimierungs- und Entscheidungsprobleme 16sen zu kénnen.

Die in jlingster Zeit erzielten Resultate im Bereich von Reinforcement Learning ha-
ben das grosse Potenzial dieses Frameworks verdeutlicht. In Kombination mit Deep
Learning Technologien konnten zahlreiche komplexe Optimierungs- und Entschei-
dungsprobleme gelernt beziehungsweise gemeistert werden. Klassische RL Techni-
ken fiir die Approximation von Funktionen in hochdimensionalen Zustands- und
Aktionsrdumen leiden unter anderem an Stabilitdtsproblemen und verhindern den
Einsatz von RL Techniken in komplexeren Umgebungen. Dafiir bieten sich Deep
Learning Verfahren als vielversprechende Losung an. In der Arbeit von Mnih etal.
(2015) konnte in iiberzeugender Weise dargestellt werden, dass mithilfe von Deep
Learning Verfahren und nur anhand des visuellen Inputs (Frame als Pixelmatrix),
ein RL Algorithmus trainiert werden konnte, um Atari 2600 Games zu spielen. Ei-
nen weiteren Durchbruch erzielten die Entwickler von AlphaGo, als der Weltmeister
in Go geschlagen werden konnte (Silver et al., 2016). Go galt lange Zeit, aufgrund des
enormen Suchraumes und der Schwierigkeit Brettpositionen und Ziige zu evaluie-
ren, als einer der grossten Herausforderungen im Bereich der Kiinstlichen Intelli-
genz (KI) fiir Spiele (Games).

In rasanter Geschwindigkeit werden in diesem Forschungsbereich neue Methoden
entwickelt sowie bestehende Methoden erweitert und verbessert. Diese Arbeit ist
motiviert durch die Begeisterung von Verfahren im Bereich des maschinellen Ler-
nens und durch die Moglichkeit, State of the Art Algorithmen fiir Probleme in kom-
plexen Umgebungen genauer untersuchen zu konnen.
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1.2 Problemstellung

Entscheidungs- oder Optimierungsprobleme in der realen Welt sind oft viel kom-
plexer und beinhalten unterschiedliche Voraussetzungen. Im Vergleich zu den 2D-
Games stehen dem RL Algorithmus nicht alle Informationen der Umgebung zur
Verfiigung. Der RL Algorithmus kann beispielsweise durch die aktuellen Sensorda-
ten oder Kamerabilder der aktuellen Position eingeschrankt sein. Haufig sind diese
Umgebungen zusitzlich in 3D. Das Hinzuftligen einer zusdtzlichen raumlichen Di-
mension stellt fiir RL Algorithmen eine weitere Herausforderung dar. Neben der
eingefiihrten unvollstindigen Beobachtung des Zustandes erschweren Abweichun-
gen der Beobachtungspunkte das Lernverhalten. Gleiche Objekte kdnnen aus ver-
schiedenen Perspektiven beobachtet werden und miissen vom RL Algorithmus er-
kannt werden. Aus diesem Grund muss der RL Algorithmus frithere Beobachtungen
miteinbeziehen, um eine optimale Entscheidung treffen zu konnen.

Im Allgemeinen stellt das Trainieren eines RL Algorithmus in einer solchen Umge-
bung aufgrund des grossen Suchraums, des grossen Zustandsraums und der kleinen
Wahrscheinlichkeit eine Riickmeldung zu erhalten, eine grosse Herausforderung dar
(Bhatti etal., 2016).

Die Entwicklung und Untersuchung von neuen Algorithmen in komplexen Umge-
bungen sind kostspielig und aufwindig, da die RL Algorithmen viele Trainings-
beispiele benétigen, bis eine optimale Verhaltensstrategie gelernt werden kann. Aus
diesem Grund werden oft Games als Testumgebungen genutzt. Insbesondere Video-
spiele erlauben es, komplexe 3D-Umgebungen kostengiinstig zu simulieren.

In der vorliegenden Arbeit soll die Funktionsfahigkeit von Reinforcement Learning
in komplexen 3D-Umgebungen genauer untersucht werden. Obwohl schon erfolg-
reich RL Algorithmen in solchen Umgebungen angewendet wurden, beispielsweise
(Hausknecht etal., 2015), besteht das Ziel der vorliegenden Arbeit darin, vorhande-
ne Schwierigkeiten und Engpésse von RL in solchen Umgebungen zu ermitteln und
zu beheben.

1.2.1 Hintergrund

Eine ideale Testumgebung fiir komplexe 3D-Umgebungen stellt die Plattform Vi-
ZDoom (Kempka etal., 2016) dar. Die Plattform ViZDoom wurde vom Institut fiir
Computer Science an der Poznan Univerty entwickelt und bietet ein Interface fiir RL
Algorithmen (Agenten) an, um direkt den visuellen Input (Screen als Pixelmatrix)
des Games Doom zuzugreifen. Prinzipiell ist die Umgebung in Doom nicht kom-
plett in 3D. Objekte beziehungsweise Gegenstande werden im Game als 2D-Sprites
(Grafikobjekte) dargestellt. Aus diesem Grund ist nur die Navigation in Doom in 3D
und die Objekterkennung beziehungsweise Objektidentifizierung in 2D.

Die Entwickler von ViZDoom organisieren seit dem Jahr 2016 zudem einen jahrli-
chen Wettbewerb, um die Performance von RL Algorithmen zu messen. Der Wett-
bewerb besteht aus zwei Deathmatch Aufgaben. Ein Deathmatch ist in diesem Kon-
text ein zeitlich limitierter Spielmodus, bei dem jeder Agent moglichst viele andere
Agenten eliminieren muss.
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1.3 Analyse der bestehenden Losungen

Eine Vielzahl von unterschiedlichen Reinforcement Learning Agenten wurden ent-
wickelt und getestet. Eine genaue Analyse der Ergebnisse beziehungsweise der Per-
formance der Agenten ist fiir die Untersuchung von moglichen Engpéssen und fiir
die Entwicklung eines Agenten von grossem Nutzen. Was machen die bestehenden
Agenten gut und was nicht? Wo sind die Schwéchen der Agenten? Verfolgen die
Agenten Strategien? Reagieren die Agenten im Vergleich zu einem Menschen sinn-
voll?

Um diese Fragen beantworten zu kénnen und um schliesslich eine mogliche Ver-
besserung zu erzielen, werden zuerst die bestehenden Agenten analysiert. Die Or-
ganisatoren stellen die Statistiken!? und Videos®* des Wettbewerbs von 2016 und
2017 zur Verfiigung. Mithilfe der Analyse sollen sowohl die Starken und Schwéchen
als auch die gelernten Strategien der Agenten ermittelt werden. Die Analyse erfolgt
anhand einer qualitativen Untersuchung der Videos.

1.3.1 Qualitative Analyse: Videoanalyse der Agenten von 2016 und 2017

Die qualitative Analyse besteht aus der Analyse der Videos der besten drei Agenten
des Wettbewerbs von 2016 und 2017 (Trackl). Dabei werden jeweils die beste und
die schlechteste Runde manuell untersucht. Das Ziel der qualitativen Analyse ist es,
das Verhalten der Agenten in bestimmten Situationen zu beobachten und zu bewer-
ten. Die Analyse soll einen ersten Eindruck tiiber die Stiarken und Schwichen der
Agenten liefern. Fiir eine einheitliche und objektive Untersuchung werden zuerst
Kriterien mithilfe von Beitrdgen von Profispieler’®” zusammengestellt. Anschlies-
send werden die Videos anhand einer Ordinalskala bewertet. Die Ordinalskala setzt
sich aus den folgenden drei Werten zusammen:

o trifft sehr zu (3) < trifft zu (2) < trifft eher nicht zu (1)

Untersuchte Agenten:
e ViZDoom 2016: {F1, Arnold, Clyde}

e ViZDoom 2017: { Marvin, Arnold2, Axon}

Ihttp://vizdoom.cs.put.edu.pl/competition-cig-2016/results
2http://vizdoom.cs.put.edu.pl/competition-cig-2017/results
Shttps://www.youtube . com/watch?v=3VU6d_5ze8k
4https://www.youtube.com/watch?v=94EPSjQH38Y
Shttps://taskandpurpose.com/8-tips-first-person-shooters-pro-gamer/
https://www.lifewire.com/be-the-best-video-game-shooter-3396182
"http://www.fpstactics.n.nu/


http://vizdoom.cs.put.edu.pl/competition-cig-2016/results
http://vizdoom.cs.put.edu.pl/competition-cig-2017/results
https://www.youtube.com/watch?v=3VU6d_5ze8k
https://www.youtube.com/watch?v=94EPSjQH38Y
https://taskandpurpose.com/8-tips-first-person-shooters-pro-gamer/
https://www.lifewire.com/be-the-best-video-game-shooter-3396182
http://www.fpstactics.n.nu/
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Kriterien:
Die Kriterien konnen in drei Kategorien aufgeteilt werden.

e Navigation: Der Agent bewegt sich in der Umgebung fliissig und lauft nicht
in Hindernisse (Wande, Ecken, Gegenstidnde, etc.). Der Agent ist in der Lage,
gezielt einen Gegenstand einzusammeln.

o Angriff: Der Agent erkennt Gegenspieler und kann angreifen. Der Agent ist in
der Lage, Gegenspieler zu verfolgen und zu eliminieren.

e Strategie: Der Agent verfiigt iiber einen Plan oder eine Strategie. Der Agent
kann auf bestimmte Spielsituationen reagieren.

Resultate Videoanalyse:

Die Resultate der Videoanalyse sind in der Tabelle 1.1 dargestellt. In der linken Half-
te der Tabelle sind die Resultate der Agenten des Wettbewerbs von 2016 und in der
rechten Halfte die Resultate der Agenten von 2017 abgebildet.

Kriterium ‘ F1 Clyde Arnold ‘ Marvin Arnold2 Axon
Navigation

Bewegung 3 2 3 1 3 1
Hindernis 3 2 2 2 2 2
Items 1 1 1 2 2 2
Angriff

Treffsicherheit | 2 2 1 2 2 2
Zielverfolgung | 2 1 1 2 3 2
Strategie

Plan 2 2 2 3 2 1
Reaktion 1 2 2 3 2 2

TABELLE 1.1: Resultat der Videoanalyse. Pro Kriterium wurden (1-3)
Punkte vergeben.

e Navigation: Die Navigation ist bei allen sechs Agenten sehr ausgereift. Die
Agenten bewegen sich fliissig und konnen mit Hindernissen (Wande, Sack-
gassen, Abbiegungen, etc.) umgehen. Allerdings wurde bei den analysierten
Videos festgestellt, dass die Agenten nahezu nie bewusst Items (Health, Am-
mo) gesammelt haben.

o Angriff: Im Angriff gibt es grossere Unterschiede. Von einer unnatiirlichen,
aber effizienten und schnellen Hin-und-her-Bewegung bis hin zur direkten
Zielverfolgung sind bei diesen sechs Agenten alle Verhaltensweisen vorhan-
den.

e Strategie: Die grossten Unterschiede sind bei der Bildung einer geeigneten
Strategie ersichtlich. Abgesehen von den Agenten F1 und Marvin waren keine
Strategien erkennbar.
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Videoanalyse Beispiele Szene

In der Abbildung 1.1 ist eine Beispielszene dargestellt. In dieser Szene verfolgt der
Agent (F1) die Strategie, im Korridor hin und her zu laufen, um ankommende Ge-
genspieler zu eliminieren. Allerdings erkennt der Agent den griinen Gegenspieler
nicht und wird anschliessend eliminiert.

(A) Position 1 (B) Position 2 (C) Position 3

(D) Position 4 (E) Position 5 (F) Position 6

ABBILDUNG 1.1: Beispielsszene der Videoanalyse. F1 Bots erkennt ei-
nen Gegenspieler (griin dargestellt) nicht und wird eliminiert.

1.3.2 Zusammenfassung der ersten Analyse

Die Resultate der qualitativen Videoanalyse geben nur einen kleinen Einblick in die
Starken und Schwichen der Agenten und diirfen nicht zu weit interpretiert werden.
Die Information, wie genau ein Agent einen bestimmten Zustand wirklich bewertet
hat, ist nicht verfiigbar. Zudem muss berticksichtigt werden, dass gewisse Agenten
(F1) Post-Training-Rules verwenden, um ihr Modell fiir den Wettbewerb zu verbes-
sern. Aufgrund dieser Tatsache sind die Resultate tiber die Starken und Schwéchen
der trainierten Agenten mittels reiner Videoanalyse verfilscht. Nichtsdestotrotz lie-
fern die Videos einen ersten Eindruck tiber die Performance der Agenten.

1.4 Weiteres Vorgehen

Die Resultate der Analyse haben gezeigt, dass eine ausgepragte Navigation oder
eine geeignete Strategie zum Erfolg fithren kann und dass die Treffsicherheit und
Zielverfolgung in Deathmatch Spiel kleinere Rollen spielen. Erfolgreiche RL Agen-
ten fiir ViZDoom nutzen daher aufwiéndige Trainingsmethoden oder komplexe Ar-
chitekturen, um ihren RL Algorithmus zu trainieren (vgl. Abschnitt 2.8).

Das erfolgreiche Trainieren von RL Agenten kann somit als Herausforderung be-
trachtet werden. In der vorliegenden Arbeit sollen daher unterschiedliche Ansaitze
untersucht werden, um die Trainingszeit (beziehungsweise Lernzeit der RL Algo-
rithmen) zu verringern.
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1.41 Gliederung

Die vorliegende Arbeit gliedert sich in die folgende Kapitel:

Das Kapitel 2 beinhaltet eine Einfiihrung und die Grundlagen von Reinforce-
ment Learning. Zudem werden in diesem Kapitel die zwei Algorithmen vor-
gestellt und die Herausforderungen sowie die Trainingsstrategien fiir Games
besprochen.

Das Kapitel 3 beinhaltet die Problemanalyse und die Beschreibung von zwei
Losungsansétzen.

Das Kapitel 4 beinhaltet eine Beschreibung des experimentellen Setups sowie
der Umsetzung.

Das Kapitel 5 beinhaltet die Resultate und Diskussionen der durchgefiihrten
Experimente.

Das Kapitel 6 beinhaltet das Fazit und einen Ausblick fiir mogliche weiterfiih-
rende Forschung.



Kapitel 2

Grundlagen

Reinforcement Learning beschreibt ein Lernverfahren, um eine Funktion zu finden,
die jeden moglichen Zustand in einer Umgebung einer treffenden Aktion zuordnet,
sodass der kumulierte Reward des Agenten langfristig maximiert wird (Sutton et al.,
1998). Die grosse Herausforderung bei Reinforcement Learning besteht darin, dass
die Dynamik in dieser Umgebung dem Agenten nicht zur Verfiigung steht. Was dies
bedeutet und wie solche Problemstellungen gelost werden konnen, wird in diesem
Kapitel vorgestellt.

2.1 Reinforcement Learning

RL bezeichnet in erster Linie eine allgemeine Klasse von Algorithmen im Gebiet
von Machine Learning, um sequentielle Entscheidungsprobleme durch limitierte
Riickmeldungen zu 16sen. Dabei werden verschiedene biologische und technische
Konzepte in einem kompakten Framework zusammengefasst. Das Ziel von RL ist
es, einem Agenten (dies kann beispielsweise ein Bot in einem Game, ein Roboter
oder ein anderes autonomes System sein) das Verhalten in einer Umgebung anhand
evaluativen Riickmeldungen zu lernen. Im Allgemeinen bezeichnet Reinforcement
Learning mehr ein Learning-Problem oder -Paradigma als eine Klasse von Learning
Methoden. Neben Anwendungen im Bereich der Kiinstlichen Intelligenz und der
Computerwissenschaften bietet RL ein wertvolles konzeptionelles Framework im
Bereich der Kognitions- und Verhaltenswissenschaften (Littman, 2015).

2.1.1 Reinforcement Learning Setting

Das RL Framework besteht im Wesentlichen aus zwei Komponenten: den Agen-
ten und dem Environment (Umgebung, Domain). Der Agent ist imstande, Neues
zu erlernen, Entscheidungen zu treffen und mit dem Environment zu interagieren.
Das Environment kann als das betrachtet werden, was der Agent nicht kontrollieren
kann. In den anderen Machine Learning Problemen steht der Datensatz zu Beginn
zur Verfligung. Beispielsweise besteht das Ziel bei Supervised Learning Verfahren
darin, anhand eines gegebenen Datensatzes die Parameter unter Berticksichtigung
einer Zielfunktion zu optimieren. Im Gegensatz dazu werden in RL die Daten an-
hand der Interaktionen mit der Umgebung zuerst generiert und anschliessend an-
hand der erhaltenen Riickmeldung (Reward) optimiert. Der Reward ist eine skalare
Grosse und liefert dem Agenten einen Hinweis (Indikation) tiber die Niitzlichkeit
der ausgefiihrten Aktion. Das Ziel des Agenten besteht somit darin, mit dem Envi-
ronment so zu interagieren, dass die Summe der erhalten Rewards maximiert wird.
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2.1.2 Reinforcement Learning Komponenten

Die Interaktion dieser beiden Komponenten bildet die eigentliche Basis eines Rein-
forcement Learning Problems und wird deshalb im folgenden Abschnitt beschrie-
ben.

Environment

Das Environment beschreibt die Umgebung, in welcher der Agent Aktionen aus-
fiihren kann und in welcher der Agent interagieren kann. Im Environment sind der
Zustandsraum S (State Space), der Aktionsraum A (Action Space) und die Reward
Funktion definiert. Diese beeinflussen das Verhalten beziehungsweise die Dynamik
des Agenten. Jedes Environment ldsst sich typischerweise mithilfe vier allgemeinen
Eigenschaften charakterisieren (Gatti, 2015):

e Zeithorizont:
Beschreibt die Zeitdauer, in welcher der Agent lernen kann.

e Anzahl Agenten:
Beschreibt die Anzahl Agenten im Environment (Single Agent/Multi Agent).

e Stationaritit des Environments:
Beschreibt Verdnderungen, welche die Agent-Environment-Interaktion beein-
flussen konnen.

o Beobachtbarkeit:
Beschreibt, welche Informationen dem Agenten zur Verfiigung stehen.

Agent

Der Agent besteht aus drei Elementen: der Reprasentation, des Learning Algorith-
mus und einer Policy fiir die Selektierung der néchste Aktion (Action Selection Po-

licy).

Reprasentation

Fiir die Beschreibung der Zustdnde beziehungsweise fiir die Speicherung der Zu-
standswerte wird in Reinforcement Learning ein Datenspeicher (Gedédchtnis) bend-
tigt, der es erlaubt, fiir einen bestimmten Zustand den Wert abzurufen und zu aktua-
lisieren. Dieser Datenspeicher (Représentation) ist abhdngig von den Eigenschaften
des Environments. In Reinforcement Learning wurden viele unterschiedliche Re-
prasentationen verwendet, beispielsweise Lookup-Tabellen, lineare Methoden oder
neuronale Netze. Letztere verfiigen gemdss Gatti (2015) tiber drei entscheidende
Vorteile:

¢ Generalisierung: Gegeniiber den Lookup-Tabellen und dhnlich wie bei linea-
ren Methoden verfiigen neuronale Netze iiber den entscheidenden Vorteil, dass
Zustandswerte generalisiert werden konnen. Dies bedeutet, dass fiir Zustéan-
de, die nicht explizit besucht wurden, geeignete Zustandswerte vergeben wer-
den konnen. Diese Eigenschaft kann die Trainingszeit enorm verkiirzen.

e Parametrisierung: Im Vergleich zu der Grosse des Zustandsraums benétigen
neuronale Netze relativ wenige Parameter.
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e Implizite Features: Neuronale Netze verfiigen tiber die Moglichkeit, aus den
Rohdaten geeignete Features abzuleiten. Das aufwendige Feature-Engineering
fur die Zustandswerte fallt somit weg.

Trotz der attraktiven Vorteile von neuronalen Netzen wurden diese lange nicht favo-
risiert. Instabilitdten, nicht optimale Losungen und Divergenzen sind einige Griinde,
welche den Einsatz von neuronalen Netzen erschweren. Das erfolgreiche Trainieren
von neuronalen Netzen ist abhdngig von der Funktion, die approximiert werden
soll. Fiir eine detaillierte Auflistung der Probleme sowie eine umfangreiche Litera-
turauflistung wird auf Gatti (2015) verwiesen.

Learning Algorithmus

Der Learning Algorithmus ist das Herzstiick eines Agenten. Er erlaubt ihm, die Dy-
namik des Environments zu lernen, sodass der Agent ein gewiinschtes Ziel (bei-
spielsweise den Reward zu maximieren) erreichen kann (Gatti, 2015).

Action Selection Policy

Der Lernprozess des Agenten wird durch die Selektierung der Aktionen beeinflusst.
Wann welche Aktion ausgefiihrt wird, ist entscheidend um eine optimale Strategie
zu erlernen (vgl. Abschnitt 2.6).

2.1.3 Reinforcement Learning Notation

Typischerweise interagiert der Agent {iber mehrere diskrete Zeitschritte t mit dem
Environment. In jedem Zeitschritt t beobachtet der Agent einen Zustand s; € S und
wihlt gemadss seiner aktuellen Policy 7t eine Aktion a; € A aus. Eine Policy 7t ordnet
jedem Zustand s eine Aktion a zu, 7 : s — a. Die Policy 7 ist somit die Verhal-
tensstrategie des Agenten. Fiir die ausgefiihrte Aktion erhilt der Agent vom En-
vironment eine Riickmeldung in Form einer skalaren Belohnung oder Bestrafung
(Reward r). Jede ausgefiihrte Aktion beeinflusst den internen Zustand des Environ-
ments und fithrt das Environment und den Agenten in den nédchsten Zustand s .
In einem Environment mit episodischem Zeithorizont wird der Zustand nach T Zeit-
schritten zuriickgesetzt. Die Sequenz von Zustianden, Aktionen und Rewards in ei-
ner Episode stellt eine Trajektorie T (oder Rollout) dar. Die erhaltenen Rewards in
einer Trajektorie sind von der aktuellen Policy abhidngig und werden aufsummiert.
Der Ertrag oder Return (R) wird wie folgt berechnet:

R =

d k
Vrisk - (2.1)

k=0
Rewards, welche spiter erteilt werden, werden mithilfe des Diskontierungsfaktors y
gewichtet. Je kleiner <y ist, desto weniger werden zukiinftige Rewards berticksichtigt.
Das Ziel von Reinforcement Learning ist es somit, eine Policy zu finden, welche

den erwarteten Return von allen Zustdnden aus maximiert. Diese Policy wird als
optimale Policy 77* bezeichnet:

" =argmaxE[R | 7] . (2.2)
60

In der Abbildung 2.1 ist die Agent-Environment-Interaktion dargestellt. Im Allge-
meinen wihlt der Agent aufgrund seiner Wahrnehmung (Perzeption) und der Schat-
zung der Niitzlichkeit (Wert) des darauffolgenden Zustandes eine Aktion aus. Die
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Riickmeldung des Environments hilft dem Agenten, seine Schatzung tiber die Niitz-
lichkeit der Zustdnde zu verbessern. Im Normalfall werden die Rewards in RL nach
jeder Aktion bereitgestellt. Die wiederholte Interaktion mit dem Environment er-
moglicht es dem Agenten, seine Schitzung laufend zu verbessern und in Zukunft
eine optimalere Aktion auszufiihren (Gatti, 2014).

Agent
— 3 Representation
Learning algorithm
Reward
State Tt Action selection policy Action
St a,
Tt+1
Environment <
St+1

ABBILDUNG 2.1: Agent-Environment-Interaktion. Zum Zeitpunkt ¢

beobachtet der Agent den Zustand s; vom Environment. Basierend

auf seiner aktuellen Policy trifft der Agent eine Entscheidung bzw.

fiihrt eine Aktion a; aus. Das Environment wird in den nichsten Zu-

stand s;1 1 tiberfiithrt und gibt dem Agent einen Reward ;1. Mit zu-

nehmender Zeit lernt der Agent, geeignete Aktionen auszufiihren,
welche den Return maximieren (Gatti, 2014).

Zusammengefasst:

e Aktionen a sind alle Fahigkeiten, die ein Agent zu einer bestimmten Zeit aus-
fiihren kann (z.b. schiessen, sich nach recht drehen, geradeaus laufen etc.)

e Die Beobachtung der Umgebung wird als Zustand s bezeichnet.

e Der Agent muss auf Basis des aktuellen Zustands entscheiden, was er als nachs-
tes tun soll.

e Der Reward r ist die Belohnung beziehungsweise Bestrafung einer ausgefiihr-
ten Aktion 4 in einem bestimmten Zustand s vom Environment.

e Eine Trajektorie 7 ist die Sequenz der Zustinde, Aktionen und Rewards in
einer Episode mit der Lange T.
— Beispiel: T = (so, a0, 71,51,81,72,* * ,ST-1,47-1,7T)

— Dabei ist r; 1 der erhalten Reward, wenn man im Zustand s; die Aktion
a; ausfiihrt.
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2.1.4 Partially Observable Markov Decision Processes (POMDP)

In vielen Problemfeldern ist es aufgrund der limitierten Wahrnehmung (Abtastungs-
moglichkeiten) des Agenten nicht moglich, den ganzen Zustand des Environments
zu beobachten. Beispielsweise kann die Beobachtung von einem Rauschsignal ge-
stort werden oder mehrere unterschiedliche Beobachtungen konnen zum gleichen
Zustand fithren (Wiering etal., 2012). Infolgedessen wird die von vielen Reinforce-
ment Learning Methoden vorausgesetzte Markov-Eigenschaft verletzt. Die Markov-
Eigenschaft besagt, dass nur der aktuelle Zustand den nidchsten Zustand beeinflusst
(The future is conditionally independent of the past given the present state). Dies
bedeutet, dass jede Entscheidung, die im Zustand s; getroffen wird, alleine auf dem
aktuell beobachtbaren Zustand s;1 basiert und nicht auf den vorhergehenden Zu-
standen {so, 51, ..., 5t—1}.

Eine Abhilfe bieten Partially Observable Markov Decision Processes (POMDPs) an.
Im Allgemeinen werden in RL Markov Decision Processes (MDP) als mathemati-
sches Framework genutzt (Bellman, 1957). POMDP ist eine Erweiterung (oder Ge-
neralisierung) der MDP und erlaubt eine Entscheidung unter der Bedingung der
Unsicherheit (Condition of Uncertainty) zu treffen (Wiering etal., 2012). Diese Er-
weiterung ist in vielen komplexeren und realititsnahen Problemfeldern zwingend
notwendig (beispielsweise FPS Games). Diese Erweiterung ermoglicht dem Agen-
ten eine optimale Entscheidung in nicht vollstindig beobachtbaren Environments
zu treffen (Kaelbling etal., 1998). In einem POMDP Modell erhilt der Agent nicht
den ganzen Zustand, sondern lediglich eine Beobachtung o; € (). Die Wahrschein-
lichkeitsverteilung der Beobachtung p(o¢+1 | st+1,4¢) ist dabei abhéngig vom aktu-
ellen Zustand des Environments und von der getroffenen Aktion. Typischerweise
unterhalten POMDP Algorithmen eine Wahrscheinlichkeitsverteilung, welche frii-
here Beobachtungen miteinbeziehen (Arulkumaran etal., 2017).

Eine optimale Policy 7* soll in Reinforcement Learning ohne das Wissen tiber die
Dynamik des Systems beziehungsweise das Vorhandensein eines Modells gelernt
werden. Dies bedeutet, dass die Ubergangsfunktion, also die Wahrscheinlichkeit
beim Ausfiihren einer Aktion in den nidchsten Zustand zu gelangen, nicht zur Ver-
figung steht. Der Agent kann eine optimale Policy 77* nur lernen, indem er mit
dem Environment interagiert und die erhaltenden Informationen mittels geeigneter
Algorithmen verarbeitet. Grundsitzlich existieren zwei unterschiedliche Methoden,
um Reinforcement Learning Probleme zu losen:

¢ Model-free Methoden:
Model-free Methoden versuchen direkt eine optimale Policy 77* zu lernen.

e Model-based Methoden:
Model-based Methoden lernen zuerst ein Modell der unterstehenden Dyna-
mik und leiten danach eine optimale Policy 7v* ab.

Diese Arbeit fokussiert sich auf Model-Free Methoden.
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2.2 Losungsmoglichkeiten

Grundsitzlich existieren drei unterschiedliche Moglichkeiten um RL Probleme zu
16sen:

e Methoden, die auf einer Value Funktion (Critic-only) basieren.
e Methoden, die auf einer Policy Funktion (Actor-only) basieren.

e Hybride Methoden (Actor-critic), welche die beiden genannten Methoden kom-
binieren.

In den folgenden Abschnitten werden zuerst wichtige Funktionen definiert und an-
schliessend populdre Algorithmen vorgestellt.

2.2.1 Value Funktion Methoden

Das Kernkonzept von Critic-only Methoden besteht darin, den Wert eines Zustan-
des zu schitzen. Dieser Wert (Bewertung) wird als State-Value bezeichnet und kann
mithilfe der Value Funktion beziehungsweise der State-Value Funktion V7 (s) wie
folgt berechnet werden:

[oe]

VT(s) =E | Y 7 rik | s =s, | =EB[R[s,7] (2.3)

k=0

Der Wert (Value) eines Zustandes s unter Berticksichtigung der Policy 7t ist somit
der erwartete kumulierte Return, wenn man von s aus der Policy 7 folgt. Die Value
Funktion gibt den Agenten Auskunft {iber den Wert eines bestimmten Zustandes.
Da die Dynamik des System in RL nicht zur Verfiigung steht, wird eine weitere
wichtige Funktion benétigt, die State-Action Funktion. Ahnlich der V7 ist die State-
Action Funktion oder Quality Funktion Q™ (s, a) wie folgt definiert:

Qn(sla) =E Z ,)/krt-‘rk | St =s,at =4a,7T| = E [R ’ s, 4, 7-[] (24)
k=0

Der Q-Value eines Zustandes ist der erwartete kumulierte Return, wenn man im
Zustand s die Aktion a ausfiihrt und der Policy 7t folgt. Mithilfe einer gegeben Q-
Funktion, kann die optimale Policy 7t* einfach ermittelt werden. In jedem Zustand
wird diejenige Aktion ausgefiihrt, welche den grossten Q-Value aufweist (greedy).
Zusitzlich zu den zwei vorhergehenden Funktionen wird die Advantage Funktion
definiert:

A™(s,a) = Q™ (s,a) — V'(s) (2.5)

Die Advantage Funktion ist die Differenz der beiden Funktionen und bewertet die
Ausfiihrung einer Aktion a im Zustand s im Vergleich zum Mittelwert. Die Advan-
tage Funktion ist positiv, wenn die Aktion einen Vorteil bringt und sonst negativ.

Das Ziel dieser Methoden besteht darin, eine State-Value oder State-Action Funktion
zu schédtzen, um eine optimale Policy 77* abzuleiten.
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Temporal Difference Learning

Eine Moglichkeit die Value- oder Q-Funktion zu lernen, ist Temporal Difference
Learning (TD-Learning). TD-Learning Methoden sind iterative Algorithmen und
passen ihren Schétzer mit jeder Iteration an. Dies bedeutet, dass die Value- oder
Q-Funktion nach jeder Aktion mithilfe des beobachtbaren Rewards und mithilfe des
aktuellen geschatzten Werts aktualisiert wird (Bootstrapping).

Q-Learning

Eine Variante von TD-Learning ist der entwickelte Q-Learning Algorithmus von
Watkins et al. (1992). Q-Learning ist ein off-policy Algorithmus und ist imstande, oh-
ne die Dynamik der Umgebung zu kennen, eine optimales Verhalten zu lernen. Off-
policy Algorithmen sind in der Lage unabhéngig von ihrer Policy, die State-Action
Funktion Q zu approximieren, um die optimale Funktion Q* zu erhalten (Sutton
etal., 1998). Die Grundlagen von Q-Learning stammen aus der Dynamischen Pro-
grammierung (Bellman, 1952). Die Q-Funktion wird daher zuerst als Bellman Glei-
chung umgeschrieben, beziehungsweise in rekursiver Form:

Q" (st,ar) = E [ri41 +vQ" (st41, (s141))] - (2.6)

In dieser rekursiven Form ist ersichtlich, dass mithilfe der aktuellen Schitzung der
Q-Funktion die neue Schidtzung verbessert wird. Dieser Vorgang wird als Bootstrap-
ping bezeichnet und ermoglicht, die Schitzung in jeder Iteration zu verbessern.

Der Q-Learning Algorithmus sieht vor, dass im aktuellen Zustand s gemaéss der der-
zeitigen Policy 7t eine Aktion a ausgefiihrt wird. Aus dem Folgezustand s;,1 wird
dann die erfolgsversprechenste Aktion a ausgewahlt. Die Q-Funktion wird anhand
folgender Formel angepasst:

Q" (st ar) < Q" (s, a;) +ad, 6 =11 + Y max Q" (sty1,at) — Q" (st ar) - (2.7)

Dabei stellt a die Lernrate und é den Temporal Difference (TD) Error dar. Um nun
die optimale Q-Funktion zu finden, nutzt der Algorithmus folgende zwei Konzepte:

e Policy Evaluation:
Hierbei wird die Schédtzung der Q-Funktion verbessert, indem der TD Error
anhand der aktuellen Policy minimiert wird.

e Policy Improvement:
Mit einer genaueren Schitzung der Q-Funktion kann die Policy verbessert
werden, indem in jedem Zeitschritt die beste Aktion gewdahlt wird.

Policy Evaluation und Policy Improvement werden wéahrend dem Training nicht
separat durchgefiihrt, sondern verschachtelt (interleaving).
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2.2.2 Policy-based

Actor-only Methoden verwalten keine Value Funktion, sondern suchen direkt nach
einer optimalen Policy rr*. Mithilfe von Optimierungsverfahren werden somit die
Parameter einer Policy gesucht, sodass der erwartete Return maximiert wird. Vie-
le DRL Algorithmen setzen auf gradientenbasierte Optimierung, da weniger Stich-
proben benotigt werden (Sample Efficient) (Arulkumaran etal., 2017). Aus diesem
Grund wird die Idee dieser Methode in folgenden Abschnitten vorgestellt.

Policy Gradient Methode

Die Idee der Policy Gradient Methode besteht im Wesentlichen darin, den erwartetet
Return zu maximieren, indem die Parameter einer Policy mithilfe von geniigenden
Stichproben aktualisiert werden. Das Ziel besteht somit, den folgenden Erwartungs-
wert zu maximieren:

Er, [Re] . (2.8)

Dieser Erwartungswert beschreibt den erwarteten Return, welcher der Agent erhalt,
wenn er die Policy 77 mit den Parameter 6 auswertet. Die Policy Gradient Methode
versucht mithilfe des Gradientenverfahren (Gradient Ascent) diesen Erwartungs-
wert zu maximieren. Somit wird folgender Gradient benétigt:

VoEr, [R] . (2.9)

Oft kann dieser Gradient nicht direkt berechnet werden und wird daher mithilfe der
REINFORCE Regel von Williams (Williams, 1992) wie folgt geschétzt:

VoEx, [Rc] =E [R:Vglog m(a; | s¢;0)] . (2.10)

Anstatt den Gradienten des Erwartungswerts direkt zu berechnen, muss mithilfe
dieses Schitzers lediglich der Gradient der Policy berechnet werden. Vereinfacht
ausgedriickt bedeutet dies folgendes: Der Agent wertet eine Policy 7t mit den Para-
meter 6 aus und erhilt eine Trajektorie 7. Mithilfe von T kann ¢(7) = R;Vylog rt(a; |
st; 0) berechnet werden. Der Mittelwert von gentigend solcher Trajektorien liefert ei-
nen guten Schétzer fiir den Erwartungswert (vgl. Formel 2.10).

Die Berechnung des Gradienten basiert auf den empirischen Return der Trajektorien
und besitzt somit eine grosse Varianz. Eine Moglichkeit um diese Varianz zu redu-
zieren, ist den Gradienten nicht mit den ganzen R; zu gewichten, sondern nur mit
relativen Vorteil.
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2.3 Deep Reinforcement Learning

Speicherkomplexitits-, Rechenkomplexitdts- und Samplekomlextitdts-Probleme er-
schweren das Anwenden von RL Algorithmen auf Problemstellungen mit grossen
Zustands- und Aktionsrdumen, wie beispielsweise komplexe 3D Games (Strehl et al.,
2006). Diese Probleme konnten teilweise mithilfe von Deep Learning (DL) {iberwun-
den werden. In vielen Bereichen von Machine Learning verhalf der Einsatz von DL,
den State of the Art Ansatz in verschiedenen Aufgaben, wie beispielsweise der Ob-
jekterkennung, Spracherkennung oder Ubersetzung, drastisch zu verbessern (Le-
Cun etal., 2015; Arulkumaran etal., 2017).

Deep Learning verfiigt tiber wichtige Eigenschaften: Deep Neural Networks (DNN)
sind sehr médchtige Funktionsapproximatoren. Diese DNN sind in der Lage, auto-
matisch kompakte Features (Reprasentationen) aus hochdimensionalen Daten (bei-
spielsweise Bilder, Text oder Audio) zu finden und zu extrahieren.

Im Bereich von Reinforcement Learning erlaubt der Einsatz von Deep Learning, Ent-
scheidungsprobleme zu 16sen, welche friiher aufgrund ihrer grossen Zustands- und
Aktionsraume nicht 16sbar waren. Die Benutzung von DL Algorithmen innerhalb
von RL definiert den Bereich von Deep Reinforcement Learning (DRL). Im Vergleich
zu den klassischen Methoden, welche auf Tabellen oder nichtparametrisierten Funk-
tionen basieren, konnen DRL effizienter mit dem rapiden Anstieg der Komplexitit
in grosseren Environments (vgl. Curse of Dimensionality in Abschnitt 2.6) umge-
hen. In DRL werden neuronale Netze verwendet, um die optimale Policy Funktion
7t* oder die optimalen Value Funktionen V*, Q* oder A* zu approximieren. Fiir ei-
nen umfassenden Uberblick iiber Deep Learning wird an dieser Stelle auf die Arbeit
von LeCun etal. (2015) verwiesen.

2.4 Algorithmen

24.1 Deep Q-Network (DQN)

Ein populédrer Deep Reinforcement Learning Algorithmus ist Deep Q-Network (DQN).
DQN basiert auf einer Value-Funktion und kombiniert Reinforcement Learning (Q-
Learning) mit Deep Learning, indem die Q-Value Funktion anhand eines Deep Neural
Networks geschétzt wird. Die Idee des Algorithmus besteht darin, die Parameter 6
des neuronalen Netzes so anzupassen, dass fiir Qp(s,a) ~ Q*(s,a) gilt. Fiir die Er-
kundung des Environments nutzt DON die e-Greedy Explorationstrategie.

DQON lernt die optimale Q-Funktion Q*, indem die erhaltenen Rewards verwendet
werden, um die Schiatzung der Q-Funktion anzupassen. Die Parameter (beziehungs-
weise die Gewichte des Netzwerks) werden angepasst, indem der mittlere quadra-
tische Fehler zwischen der aktuellen Schdtzung und der neuen Schéatzung berech-
net wird und durch das Netzwerk riickpropagiert wird. DQN nutzt unterschiedli-
che Techniken, um das Training zu stabilisieren. Beispielsweise wird die Q-Funktion
nicht in jeder Iteration neu geschitzt, sondern fiir mehrere Iterationen beibehalten.
Dafiir nutzt DQN ein zusétzliches neuronales Netz (Target Network), welches nicht
trainiert wird, sondern die Parameter vom aktuellen Netz in periodischen Interval-
len erhalt.
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Die entsprechende Zielfunktion von DQN ist demnach wie folgt:

E(G) = IEs,a,r,sf“ [(Q; (S,Ll) - y)Z] , mit y=r+ ’)/meax Q* (St+11at+1)' (2.11)

Q stellt hierbei die Schitzung der Q-Funktion des Target Networks dar. Zusitzlich
zu Target Network wird ein Pufferspeicher (Experience Replay Buffer) verwendet,
um Korrelationen zwischen den Samples zu brechen und so ein Overfitting zu ver-
hindern. In diesem Speicher werden Transitionen beziehungsweise Erfahrungen des
Agenten, bestehend aus (s, 4, 1, s111) abgespeichert, welche genutzt werden, um das
Netzwerk zu trainieren.

DQON verwendet eine Architektur bestehend aus mehre Convolutional Neural Net-
works (CNN) gefolgt von mehreren Fully-connected Layer (FCN) (Mnih etal., 2015).

2.4.2 Asynchronous Advantage Actor Critic (A3C)

Ein weiterer populdrer Deep Reinforcement Learning Algorithmus ist der Asyn-
chronous Advantage Actor Critic (A3C) Algorithmus. Actor Critic beschreibt ein
Konzept, das urspriinglich von (Witten, 1977) und dann von (Barto etal., 1983) ein-
gefiihrt wurde. Actor Critic Algorithmen kombinieren die zwei RL Losungsmog-
lichkeiten in einer Architektur. Die Begriffe Actor und Critic wurden von (Barto
etal., 1983) eingefiihrt. Actor-only Methoden passen die Policy direkt an, wohin-
gegen Critic-only Methoden auf der Evaluation von Value- oder Q-Funktionen ba-
sieren. Actor Critic Algorithmen unterhalten somit Parameter Schdtzungen sowohl
fiir die Policy 7tg,(a | s) als auch fiir die Value Funktion Vp, (s). Die Schitzungen
der Value Funktion werden genutzt, um die Varianz der Policy Gradient Updates
zu reduzieren.

In (Mnih etal., 2016) haben die Autoren das Actor Critic Konzept genutzt, um den
Asynchronous Advantage Actor Critic (A3C) Algorithmus zu entwickeln. Dabei
werden k Learner Threads (Worker) genutzt, welche k Kopien der Policy asynchron
ausfiihren und ihre Parameter Updates an einen zentralen Parameter Server in regel-
maéssigen Zeitintervallen senden. Die Policy und Value Funktion werden von einem
Deep Neural Network parametrisiert. A3C ist ein On-Policy Algorithmus, da die k
Learner Threads mit der gleichen Policy arbeiten. Die asynchronen Learner Threads
wurden eingefiihrt, um die Exploration des Environments zu stirken, da die ver-
schieden Threads verschiede Teile des Zustandsraum parallel explorieren. Zusitz-
lich wird das Lernen stabilisiert und beschleunigt, da die zeitliche Korrelation von
Transitions mit den parallelen Learner Threads aufgebrochen wird. Die Autoren ver-
wenden fiir den Actor-Teil folgende Zielfunktion:

L(6,) =log g, (ar | 5¢)(Ge — V(s¢)). (2.12)

G; ist hierbei eine Schdtzung des Returns im Zeitschritt ¢. Die Differenz G; — V, ist
die Schiatzung der Advantage Funktion A; und sagt aus, welchen Vorteil die Aus-
fithrung der Aktion a; im Zustand s; bringt. Die Value Funktion (Critic-Teil) wird
separat aktualisiert mithilfe des n-step TD Erros:

L(6) = (V(st) — Vo (s0)’ (2.13)
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2.5 Reinforcement Learning in FPS Games

Fiir die Forschung im Bereich von Reinforcement Learning eignen sich Games ex-
zellent als Testumgebung. Im Allgemeinen sind Games so konzipiert, dass sie in
erster Linie den Spieler unterhalten, amiisieren und herausfordern. Zudem miissen
in einem Game eine Reihe von interessanten Entscheidungen vom Spieler gefallt
werden, um ein bestimmtes Ziel zu erreichen. Aufgrund dieser Eigenschaften stel-
len Games eine komplexe Doméne dar. Durch die Untersuchung von unterschied-
lichen Games (Strategie, FPS etc.) erhoffen sich die Wissenschaftler, mehr tiber die
menschliche Intelligenz herauszufinden; beispielsweise die genauen Herausforde-
rungen und Anforderungen, um eine bestimmte Aufgabe 16sen zu kénnen (Wiering
etal., 2012).

2.5.1 Herausforderung von RL in Games

Das Anwenden von RL Methoden fiir die Entwicklung eines intelligenten Agen-
ten (Bot) fiir ein 3D Environment, wie beispielsweise Doom, ist eine anspruchsvolle
Aufgabe. Grundsitzlich liegen die Herausforderungen des Anwendens von RL Me-
thoden im Bereich von Games beim Finden einer geeigneten Reprasentation, beim
Verwenden einer effizienten Explorationsmethode, beim Anwenden einer geeigne-
ten Trainingsmethode, beim Umgang mit fehlenden Informationen und beim Mo-
dellieren des Verhaltes der Gegenspieler (Wiering et al., 2012).

Im Vergleich zu den Atari 2600 Games ist das Doom Game komplexer. Der Agent
muss nicht nur mit einem grosseren Aktionsraum zurechtkommen, sondern er muss
eine geeignete Strategie fiir eine spezifische Situation formen. Der Agent muss aus-
serdem in der Lage sein, durch das Environment (Map) zu navigieren, Items ein-
zusammeln, Gegenspieler zu erkennen und diese zu bekdmpfen. Des weiteren ver-
hindert die zuséatzliche raumliche Dimension, dass der Agent den vollstindigen Zu-
stand des Environments beobachten kann. Der Agent muss somit Entscheidungen
mit fehlenden Informationen treffen (Lample etal., 2017; Bhatti etal., 2016).

Beispiel: Agent fiir ein FPS Game

Fiir das FPS Game Doom erhilt der Agent in jedem Zeitschritt den aktuellen Screen
als Pixelmatrix vom ViZDoom Environment. Der Agent kann nun eine verfiigbare
zuldssige Aktion auswéhlen (beispielsweise ATTACK) und ausfiihren. Dies fiihrt
dazu, dass das Environment das Game einen Zeitschritt vorriickt. Falls nun der
Agent einen Gegenspieler getroffen und eliminiert hat, wird er vom Environment
mit einem positiven Signal (Reward = +1) belohnt. Andernfalls erhilt er ein neutra-
les Signal (Reward = 0). Danach wiederholt sich der Ablauf. Der Agent erhilt vom
Environment wieder eine neue Beobachtung und hat wieder die Moglichkeit, eine
Aktion auszuwihlen und auszufiihren.
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2.6 Praktische Probleme in Reinforcement Learning

In komplexen Environments stellt das Trainieren eines Reinforcement Learning Al-
gorithmus eine grosse Herausforderung dar. Zeitlich verzogerte und sparliche (spar-
se) Rewards sowie die Erkundung von grossen Zustandsrdumen erschweren den
Lernfortschritt und die Stabilitdt des Algorithmus. Zu den Herausforderungen z&h-
len gemédss Heidrich-Meisner etal. (2007) die in diesem Abschnitt beschriebenen
Punkte.

The Temporal Credit Assignment Problem

Fiir eine ausgefiihrte Aktion erhdlt der Agent den Reward oftmals zeitlich verzo-
gert. Dies bedeutet, dass der erzielte Reward nicht zwingend mit der letzten Aktion
korreliert. Der Agent muss in der Lage sein, frithere Aktionen auf den erzielten Re-
ward abzubilden. Dieses Problem wird als Temporal Credit Assignment Problem
bezeichnet (Heidrich-Meisner etal., 2007). Es ldsst sich am besten mit dem Brett-
spiel Schach veranschaulichen. Der Spieler weiss erst nach Beendigung des Spiels,
ob seine Ziige (Aktionen) zum Erfolg gefiihrt haben. Ein ausgefiihrter Zug kann im
Augenblick keine grosse Auswirkung auf das Spiel haben, allerdings kann er ent-
scheidend sein fiir das Ergebnis. Natiirlich kann diese zeitliche Verzogerung auch
viel kiirzer sein.

The Exploration-Exploitation Dilemma

In einem unbekannten Environment muss der Agent zuerst den Zustands-Aktions-
Raum (State Action Space) explorieren, um die Struktur und die Eigenschaften des
Environments zu lernen. Anhand der Trial-and-Error-Methode sammelt der Agent
die notige Erfahrung tiber das Environment. Mit zunehmendem Wissen tiber das
Environment wird die Exploration weniger relevant und der Agent kann sein aktu-
elles Wissen verwenden, um den Reward zu maximieren. Im Kontext von Reinforce-
ment Learning bedeutet das Explorieren eine fiir den aktuellen Zustand und Wis-
sensstand nicht optimale Aktion auszufiihren. Die grosse Schwierigkeit besteht dar-
in, den Zeitpunkt herauszufinden, wann das bestehende Wissen des Agenten ausge-
nutzt werden soll und wann eine nicht optimale Aktion beziehungsweise das Envi-
ronment exploriert werden soll. Dieses Problem wird als Exploration-Exploitation
Dilemma bezeichnet (Heidrich-Meisner et al., 2007).

Eine beliebte Explorationsstrategie beispielsweise fiir DON ist die e-Greedy Stra-
tegie. Bei e-Greedy wird eine zufallige Aktion mit der Wahrscheinlichkeit € € [0,1]
veranlasst, ansonsten wird eine optimale (in Bezug auf dem aktuellen Wissensstand)
Aktion ausgefiihrt. Der Wert von € wird im Verlauf des Trainings linear bis auf 0
verringert, sodass der Agent am Ende des Trainings nur noch seinen Wissensstand
auswertet.
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The Curse of Dimensionality

Um sicherzustellen, dass ein RL Algorithmus konvergiert, miissen die Zustiande
oder Zustands-Aktions-Paare gentigend oft aufgesucht werden. In komplexen En-
vironments ist dies aufgrund der vielen Zustidnde nicht moglich, beziehungsweise
nicht praktikabel. Dieses Problem ist bekannt als The curse of dimensionality (Bell-
man, 1961). Der Agent muss daher in der Lage sein, zu generalisieren.
Aus seiner Erfahrung muss er Eigenschaften lernen, die fiir noch nicht gesehene Zu-
stinde oder Zustands-Aktions-Paare verwendet werden konnen. Diese
Generalisierung kann durch Funktionsapproximation erreicht werden (Heidrich-
Meisner etal., 2007).

Zusétzlich zu den vorgestellten Problemen stellt das Finden von geeigneten Para-
metern ein Problem dar. Die Trainingszeiten von DQN und A3C fiir komplexe Rein-
forcement Learning Problemen kénnen von einigen Stunden bis zu mehren Tagen
andauern und erschweren somit eine exzessive Parametersuche.
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2.7 Trainingsstrategien fiir Games

Eine allgemeine Trainingsstrategie besteht darin, die Erfahrungen beziehungswei-
se die Parameter der Algorithmen (DQN und A3C) von anderen Environments zu
tibernehmen. Um diese Parameter {ibernehmen zu kénnen, werden typischerweise
die Beobachtungen (Pixelmatrix) und die Rewards normalisiert (Mnih etal., 2013).
In den folgenden Abschnitten werden weitere Strategien vorgestellt.

2.7.1 Frame Skip

Typischerweise fithren RL Agenten in jedem Zeitschritt eine Aktion aus beziehungs-
weise interagieren in jedem Zeitschritt mit dem Environment. Die Haufigkeit der
Interaktionen des Agenten mit dem Environment ist entscheidend fiir den Lerner-
folg (Braylan etal., 2015). In Games bedeutet dies, dass ein Agent fiir jedes erhaltene
Frame eine Entscheidung treffen muss. Beispielsweise lduft das ViZDoom Environ-
ment mit 35 Frames in der Sekunde. Ein Agent hat somit die Moglichkeit, fiir jedes
Frame eine Entscheidung zu treffen. Um den Lernprozess des Agenten zu beschleu-
nigen, werden die Anzahl Entscheidungen reduziert, indem die gleiche Aktion meh-
rere Frames lang wiederholt wird. Diese Methode wird als Frame Skip bezeichnet.
Existierende RL Ansitze im Bereich Videos Games setzen auf eine statische Anzahl
Frame Skips, das heisst, die Anzahl der Wiederholungen wird zu Beginn des Trai-
nings definiert und bleibt konstant.

Die Wichtigkeit von Frame Skip wurde von Braylan etal. (2015) im Kontext der
Arcade Learning Environment (ALE) (Bellemare etal., 2013) untersucht. Die Au-
toren haben festgestellt, dass Frame Skip ein méchtiger Parameter ist, um einen
Agenten fiir Atari 2600 Games trainieren zu konnen. Gemass den Autoren bestehen
die Vorteile von Frame Skip bei rechenintensiven Environments, in der signifikan-
ten Reduktion der Simulationszeit und der Vorbeugung von Super-Human-Reflex
Strategien (Hausknecht et al., 2014). Die Reduktion der Simulationszeit kann nur auf
Kosten von verpassten Gelegenheiten erzielt werden. Die Autoren haben gezeigt,
dass Agenten mit hoheren Frame Skips schneller trainiert werden konnen und dass
die Agenten eine bessere Fahigkeit besitzen, um Assoziationen zwischen zeitlich di-
stanzierten Zustdnden und Aktionen zu lernen. Diese Eigenschaft ist vor allem in
nicht vollstindig beobachtbaren Environments von grossem Vorteil (vgl. Abschnitt
2.1.4).

Neben Frame Skip werden in nicht vollstandig beobachtbaren Environments aus-
serdem Recurrente Neuronale Netze (RNNSs) eingesetzt (Hausknecht etal., 2015).
RNNs sind dynamische Systeme die sich dadurch kennzeichnen, dass Verbindun-
gen von Neuronen einer Schicht zu anderen Neuronen derselben oder einer vor-
angegangenen Schicht existieren. Solche Riickkoppelungen helfen, zeitlich codierte
Informationen in den Daten zu entdecken. Im Bereich der sequentiellen Entschei-
dungsprobleme haben sich Long Short-Term Memory (LSTM), eine Variante von
RNNSs, bewidhrt (Mnih etal., 2013).
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2.7.2 Reward Shaping

In komplexen Environments ist es moglich, dass der Agent den Reward verzogert
erhélt. Beispielsweise in Games erhalten die Agenten nur einen Reward, wenn sie ih-
re Gegenspieler eliminieren (+1) oder von einem Gegenspieler getdtet werden (-1).
Zu Beginn des Trainings benotigt der Agent sehr viele Versuche, bis er einen Ge-
genspieler trifft und einen Reward erhilt. Eine effektive, aber kritische Moglichkeit
ist das Hinzuftigen von zwischenliegenden (intermedidren) Rewards. Diese Vorge-
hensweise wird als Reward Shaping bezeichnet (Ng etal., 1999; Devlin etal., 2011).
Allerdings besteht das Risiko bei diesem Vorgehen, dass der Agent aufgrund der
zwischenliegenden Rewards eine nicht optimale Policy (Strategie) lernt, da falsche
Annahmen (Bias) getroffen werden (Irpan, 2018).

2.7.3 Transfer Learning fiir RL

Transfer Learning im Bereich von Reinforcement Learning ist ein eigenes Forschungs-
gebiet mit dem Ziel, das Learning des Agenten zu beschleunigen und im optimalen
Fall zu verbessern. Im Allgemeinen wird versucht, das Gelernte von einem einfa-
chen Task (Source Task) fiir einen komplexeren Task (Target Task) zu iibernehmen
(Narvekar, 2016).

Curriculum Learning

In komplexen Environments (sparse Rewards, grosse Zustands- und Aktionsrdu-
me) benotigen viele Algorithmen sehr viele Trainingsschritte bis sie zu einer zufrie-
denstellenden Losung konvergieren. Eine weitere Moglichkeit um dieses Problem
zu beheben oder zumindest einzuddmmen, ist Curriculum Learning (Bengio etal.,
2009). Dabei werden dem Agenten wihrend dem Training stufenweise komplexere
Environments gegeben.

2.7.4 Self-Play und Tutoring

Das Erlernen eines neuen Games oder das Meistern einer neuen Fahigkeit erfolgt am
effizientesten in der passenden Lernumgebung. Im Bereich von FPS Games besteht
eine passende Lernumgebung aus einem Game mit einem Gegenspieler, der in etwa
das gleiche Niveau besitzt wie der zu trainierende RL Agent. Eine Moglichkeit diese
Lernumgebung zu realisieren, ist, den RL Agent entweder gegen sich selber, gegen
eine dltere Instanz von sich oder gegen einen weiteren RL Agenten spielen zu lassen.
Diese Trainingsmethode wird in der Literatur als Self-Play bezeichnet und ist im
Bereich von RL in Games sehr beliebt. Allerdings bringt diese Trainingsmethode
auch einen Nachteil mit sich. Geméss Wiering et al. (2012) besteht das Hauptproblem
darin, dass mit nur einem Gegenspieler das Environment zu wenig exploriert wird
und somit der Reward nicht maximiert werden kann. Aus diesem Grund sollte der
Agent gegen mehrere Instanzen (am besten mit unterschiedlicher Stirke) von sich
selber spielen.
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2.8 Related Work

Die Visual Doom AI Competition hat eine grosse Anzahl an Interessenten gefunden.
Zahlreiche wissenschaftliche wie auch praktische Arbeiten wurden in der Literatur-
recherche im Bereich des Erstellens und Trainierens eines intelligenten Agenten in
Doom gefunden. Die Entwickler von ViZDoom (Kempka etal., 2016) haben in ih-
rer Arbeit gezeigt, dass einfache Szenarien in Doom mithilfe von DQN gelernt und
sogar menschendhnliches Verhalten erreicht werden kann.

Der Wettbewerb ist in zwei unabhédngige Aufgaben unterteilt. Die erste Wettbe-
werbsaufgabe (Track 1) besteht im Wesentlichen darin, einen Agenten fiir ein De-
athmatch Game in einer bekannten Umgebung (Map) zu entwickeln. Ein Death-
match ist ein Spielmodus in einem FPS Game. Das Ziel in diesem Spielmodus be-
steht darin, moglichst viele Gegenspieler in einer bestimmten Zeit zu eliminieren.
Dabei werden getotete Spieler automatisch bewaffnet wiederbelebt. In der zwei-
ten Wettbewerbsaufgabe (Track 2) treten die trainierten Agenten ebenfalls in ei-
nem Deathmatch Game gegeneinander an, allerdings ist die Umgebung unbekannt.
Die Gewinner-Agenten in beiden Wettbewerbsaufgaben werden anhand der An-
zahl Frags bestimmt. Die Anzahl Frags ist die Differenz zwischen den eliminier-
ten Gegenspielern und den Selbstmorden. Unter den Teilnehmern des Wettbewerbs
wurden mehrheitlich Agenten mithilfe von Deep Recurrent Q-Learning (DRQN),
DQN und A3C trainiert. DROQN sind Deep-Q-Networks mit einer zusdtzlichen RNN
Schicht. Die Architekturen der Gewinner werden in folgenden Abschnitten kurz be-
schrieben.

Eine ausfiihrliche Beschreibung des Trainierens eines Agenten fiir Doom ist in der
Arbeit von Lample etal. (2017) gegeben. Die Autoren vertreten in ihrer Arbeit die
These, dass zwei separate Netzwerke, ein Netzwerk fiir die Navigation und eines
tiir die Aktionen, die Trainingszeit reduzieren und die Performance, im Vergleich zu
einem herkommlichen DRQN, steigern konnen. Fiir das Navigationsnetzwerk wur-
de ein simples DQN verwendet. Fiir das Aktionsnetzwerk wurden zuséatzliche In-
formationen (beispielsweise Informationen, ob ein Gegenspieler im Frame sichtbar
ist) wiahrend der Trainingsphase mitgegeben. Im Vergleich zu den herkdmmlichen
DRON zeigten die Autoren, dass mit ihrer Architektur das Lernen mit tiberwachten
Hilfstasks (Supervised Auxilary Tasks) zwar beschleunigt werden kann, allerdings
das Trainingsverfahren erschwert wird. Wahrend dem Training miissen diese In-
formationen zur Verfligung stehen. Die Autoren erreichten mit ihrem Agenten den
zweiten Platz im Wettbewerb von 2016 (Track 1).

Die Gewinner des Wettbewerbs von 2016 (Track 1) setzten auf den Actor Critic Al-
gorithmus A3C und ein spezielles Transfer Learning Methode (Wu etal., 2016). Die
Autoren vertraten die Ansicht, dass die Agenten Menschen imitieren sollten und
so wurde nur der visuelle Input (aktuelle Frames als Pixelmatrix) bereitgestellt und
Curriculum Learning angewendet.

Die Gewinner der zweiten Wettbewerbsaufgabe verwendeten einen anderen An-
satz, Direct Future Prediction (DFP), der DON, DRQN und A3C ibertreffen konnte
(Dosovitskiy etal., 2016). Die Autoren haben gezeigt, wie Supervised Learning Me-
thoden verwendet werden konnen, um das Agieren in komplexen 3D Environments
zu lernen.
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Methodik

3.1 Problemanalyse

Das Reinforcement Learning Problem der vorliegenden Arbeit besteht aus dem Er-
stellen eines Agenten fiir das FPS Game Doom. Doom ist ein First-Person-Shooter
(FPS) Game aus den 1990er Jahren. Im Wesentlichen bestehen die Herausforderun-
gen darin, ein Agent in einer 3D-Umgebung zu entwickeln. Im Gegensatz zu den
Atari 2600 Games (beispielsweise Pong) benétigt der Agent weit mehr Fahigkeiten,
um die Aufgabe zu bewiéltigen. Der Agent muss unter anderem in der Lage sein, sich
durch eine Map zu navigieren, Items zu sammeln und gleichzeitig Gegenspieler zu
erkennen und zu eliminieren.

3.1.1 Das Doom Environment

Im Doom Environment beobachtet der Agent in jedem Zeitschritt den aktuellen
Screen oder Frame als Pixelmatrix. Der Agent erhdlt vom ViZDoom Environment so-
mit eine 2D-Projektion der Umgebung aus seiner aktuellen Position und aus seiner
aktuellen Perspektive. Zusédtzlich zu dem Frame stellt das ViZDoom Environment
weitere Informationen, wie beispielsweise die aktuelle Anzahl der Munition, den
aktuellen Gesundheitsstand (Health Points) und weitere spezifische Informationen
zur Verfligung.

Zustandsraum

Der Zustandsraum von Doom wird somit aus den moglichen Frames und den Wer-
tebereichen der Gameinformationen aufgespannt.

e Frames:
— dreidimensionaler Vektor (Screen Breite, Screen Hohe, Farbkanal)
e Gameinformationen:

- eindimensionaler Vektor (Anzahl Munition, Anzahl Lebenspunkte,
Anzahl Frags etc.)
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Aktionsraum

Der Aktionsraum in Doom besteht aus tiblichen Aktionen beziehungsweise Tasten-
knopfen eines FPS-Games. Insgesamt beinhaltet der Aktionsraum 43 diskrete und
kontinuierliche Aktionen!. Der Aktionsraum kann pro Map eingeschrankt werden,
diskrete und kontinuierliche Aktionen konnen miteinander verwendet werden und
die Aktionen lassen sich miteinander kombinieren. Es ist moglich, dass man gleich-
zeitig vorwarts lauft und einen Schuss abgibt (Kempka etal., 2016).

o Diskrete Aktionen: Stellen einen Tastendruck dar:

- Wertebereich: {0,1}
— Beispiel: A = {ATTACK, MOVE_LEFT, MOVE_RIGHT}

¢ Kontinuierliche Aktionen: Stellen Mausbewegungen dar:

— Wertebereich: [—100,100], wobei bei einem Wert von 0 keine Bewegung
durchgefiihrt wird.

— Beispiel: A = {TURN_LEFT_RIGHT_DELTA}

Zusammengefasst kann das ViZDoom Environment als ein nicht stationdres, Multi-
Agent und nicht vollstandig beobachtbares Environment mit episodischem Zeitho-
rizont betrachtet werden.

Beispiel: Agent-Environment-Interaktion in ViZDoom

Der Agent erhilt vom ViZDoom Environment den aktuellen Frame und kann nun
eine zuldssige Aktion auswdhlen (z.b. ATTACK) und ausfiihren. Dies fiihrt dazu,
dass das ViZDoom Environment das Spiel einen Zeitschritt vorriickt. Falls nun der
Agent einen Feind getroffen und eliminiert hat, wird er vom Environment mit ei-
nem positiven Reward (+1) belohnt, andernfalls erhilt er einen neutralen Reward
(0). Danach wiederholt sich der Ablauf. Der Agent erhdlt vom ViZDoom Environ-
ment wieder eine neue Beobachtung und hat wieder die Moglichkeit, eine Aktion
auszuwihlen und auszufiihren.

Ihttps://github. com/mwydmuch/ViZDoom/blob/master/doc/Types.md
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3.2 Entwicklung von Losungsansitze

Es existieren unterschiedliche Ansdtze, um die Trainingszeit (Lernzeit) von Rein-
forcement Learning Agenten zu verbessern. Gemdss Tian (2017) kénnen neue oder
verbesserte Algorithmen entwickelt oder Trainingsmethoden optimiert werden.

Die Literaturrecherche hat gezeigt, dass alle entwickelten Agenten in ihren Modellen
auf statische Frame Skips (vgl. Abschnitt 2.7.1) setzen. Das Training kann dadurch
beschleunigt und stabilisiert werden, da weniger Entscheidungen getroffen werden
miissen und der Agent weniger durch bedeutungslose Zustinde irritiert werden
kann. Beispielsweise bewegt sich im Atari 2600 Game Pong der Ball hin und her
und ist dabei in einigen Frames nicht zu sehen. Diese Frames konnen das Lernen
negativ beeinflussen. Unterschiedliche Wiederholungsraten von Aktionen (Frame
Skips) wurden von Kempka et al. (2016) in Doom untersucht. Die Untersuchung be-
schréankt sich allerdings auf verschiedene konstante Wiederholungsraten (Fiir wie
viele Frames eine Aktion wiederholt wird, dndert sich wadhrend dem Spiel nicht). Ei-
nen wesentlichen Unterschied zwischen einem menschlichen Spieler und einem RL
Agenten besteht in der Anzahl Entscheidungen (Aktionen), die wahrend dem Spiel
getroffen werden. Je nach Situation wird von einem Menschen eine Aktion unter-
schiedlich lang durchgefiihrt beziehungsweise die Taste wird langer oder weniger
lang gedriickt. Die Anzahl der Wiederholungen ist somit abhéngig vom aktuellen
Zustand des Games und ist dynamisch. Wenn sich beispielsweise ein Spieler ent-
scheidet, Munition einzusammeln, die am Ende eines Korridors liegt, und stiinden
keine Hindernisse im Weg, dann wiirde ein menschlicher Spieler die Pfeiltaste nach
oben driicken und solange geradeaus laufen, bis er die Munition einsammeln konn-
te. Ein Mensch wiirde in diesem Fall mit einer einzigen Entscheidung auskommen.
Ein RL Agent hingegen wiirde in einem periodischen Intervall (beispielsweise in
jedem vierten Frame) eine neue Entscheidung treffen.

Die Literaturrecherche hat zudem gezeigt, dass die entwickelten Agenten unter-
schiedliche Architekturen und Trainingsmethoden verwenden. Die Gewinner des
Wettbewerbs von 2016 (Track 1) verwendeten beispielsweise die Trainingsmetho-
de Curriculum Learning (vgl. Abschnitt 2.7.3) und trainierten ihren Agenten tiber
mehrere Tage bis sie eine zufriedenstellende Losung hatten (Wu etal., 2016). Neben
den langen Trainingszeiten besteht der Nachteil dieser Trainingsmethode darin, dass
manuell ein passendes Curriculum erstellt werden muss. Eine fiir Games alternati-
ve Trainingsmethode ist Self-Play (vgl. Abschnitt 2.7.4). Self-Play wurde kiirzlich bei
Silver etal. (2016) und bei Sukhbaatar etal. (2017) erfolgreich angewendet. Bei der
Self-Play Trainingsmethode kann der Aufwand fiir das Erstellen eines Curriculums
gespart werden, da die Lernumgebung (beispielsweise Starke des Gegners) im Laufe
des Trainings komplexer wird.

Das Trainieren eines RL Agenten fiir komplexere Szenarien in Doom ist aufwendig,
benotigt viel Rechenleistung beziehungsweise Rechenzeit und Hyperparameter Tu-
ning. Um eine mogliche Verbesserung erzielen zu konnen, sollen in der vorliegenden
Arbeit aus diesem Grund folgende zwei Losungsansitze experimentell untersucht
werden:

e Losungsansatz 1: Verbesserung des Algorithmus indem dynamische Wieder-
holungsraten verwendet werden.

e Losungsansatz 2: Den Einsatz von Self-Play als Trainingsmethode.



26 Kapitel 3. Methodik

3.3 Losungsansatz 1

Eine Moglichkeit, um dynamisch die Anzahl Wiederholungen einer ausgewéhlten
Aktion zu bestimmen, bietet das Framework Fine Grained Action Repetition (Fi-
GAR) von (Sharma etal., 2017) an. FIGAR ist ein generisches Framework fiir DRL
Algorithmen, die auf einer Policy Funktion basieren, wie beispielsweise A3C (Mnih
et al., 2016), DDPG (Lilli- crap et al., 2015) oder TRPO (Schulman et al., 2015).

Das Framework bietet die Moglichkeit, eine zeitliche Abstraktion in Form einer zeit-
lich erweiterten beziehungsweise verlingerten Aktion, einer sogenannten Marco-
Action (Hauskrecht et al., 1998; McGovern et al., 1998), zu lernen. In FiGAR sind
Macro-Actions fiir den Agenten Aktionen mit einer dynamischen Wiederholungs-
rate. Anstatt eine Aktion einmal auszufiihren (d.h. einen Zeitschritt lang), wird die
gleiche Aktion mehrere Zeitschritte lang ausgefiihrt. Wahrend dieser Wiederholung
besucht der Agent zwar zeitweise verschiedene Zustdande, kann aber keine neue Ak-
tion ausfiihren. Dennoch werden die erhaltenen Rewards in den besuchten Zustan-
den kumuliert.

3.3.1 FiGAR fiir Actor Critics Algorithmen

FiGAR erweitert Actor Critic Algorithmen, indem zusétzlich die Wiederholungsrate
vorhergesagt wird. Neben der Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir die Aktionen, den
Value fiir den aktuellen Zustand, wird zusitzlich eine Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung fiir die Wiederholungsrate gelernt und vorhersagt (vgl. Abbildung 3.1). Diese
Erweiterung lasst sich am besten anhand der Vorgehensweise des Algorithmus be-
schreiben.

Vorgehensweise

Der Algorithmus erhédlt zum Zeitpunkt ¢t = 0 den Initialzustand sy des Environments
als Input. Fiir s sagt der Algorithmus das Tuple (ag, xo) voraus. Das Tuple besteht
aus der Aktion ap und der Wiederholungsrate xy. Dabei wird die Aktion 2y anhand
der Policy 71y, (s9) bestimmt und die Wiederholungsrate anhand der Policy 7ty_(s0).
Die gleiche Aktion ag wird x Zeitschritte lang ausgefiihrt. Eine solche Vorhersage
(Tuple) wird als eine Aktionsentscheidung bezeichnet.

Nach x¢ Zeitschritte trifft der Algorithmus, basierend auf dem aktuellen Zustand s,
eine neue Entscheidung und gibt das Tuple (714, (s1), 779, (51)) aus. Der Zustand s;
bezeichnet den Zustand, nachdem der Agent eine Aktionsentscheidungen getroffen
hat. Allgemein bezeichnet der Zustand s; den Zustand nach j solcher Aktionsent-
scheidungen. Die Haufigkeit der Entscheidungen ist abhéngig von der Vorhersage
der Wiederholungsrate im aktuellen Zustand. Eine Entscheidung wird jeweils zum
Zeitpunkt t = Zf:o x; anhand des Zustands s, getroffen.
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Beispiel

Falls der Algorithmus fiir den Initialzustand das Tuple (MoveForward, 6) voraus-
sagen wiirde, wiirde der Agent vom Zeitpunkt t = 0 bis zum Zeitpunkt t = 6 die
Aktion MOVE_FORWARD, also vorwirts bewegen, ausfiihren.

Actor

} (Policy)
A

TD Error

State (Sj)
Critic
(Value Function)

——>

> Reward

Environment <€

A

Xj times aj

Action (aj),
Repetition (Xj)

ABBILDUNG 3.1: Ubersicht des FiIGAR Frameworks fiir Actor Critic
Algorithmen. Der Actor (Policy) erhilt den Zustand s; vom Environ-
ment und wéhlt eine Aktion 4; und eine Wiederholungsrate x; aus.
Zur gleichen Zeit erhilt die Critic (Value Funktion) ebenfalls den Zu-
stand s; und die Summe der Rewards von der letzten Interaktion.
Mithilfe dieser Informationen berechnet die Critic den TD Error und
aktualisiert sich selber und den Actor (nach (Sutton etal., 1998)).
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Architektur

Die Architektur von FiGAR sieht vor, dass die Policy (Strategie) fiir die Wahl der
entsprechenden Aktion von der Policy fiir die Wiederholungsrate einer Aktion ent-
koppelt wird. Der Agent hat somit die Moglichkeit, eine Aktion unabhingig von
der Wiederholungsrate auszuwéhlen. Die Entscheidung, welche Aktion ausgefiihrt
wird, ist unabhingig von der Wahl der Wiederholungsrate. Im Gegensatz zu Laksh-
minarayanan etal. (2017) und Vezhnevets etal. (2016) ermoglicht diese Eigenschaft,
eine zeitliche Abstraktion zu finden, ohne den Aktionsraum unnétig auszuweiten.
Diese Entkoppelung der Policies wird von den Autoren als Structured and Factored
Representation of the Policy bezeichnet (vgl. Abbildung 3.2 ).

Value
Function

V(s)
——1 ")
@)
®)
M) @)
8 Action
5 o Policy
A3C Base Network —> % —- (@)
7 S O
— J
2 7
- O
_, O
O
o Repetition
—> g Policy
O 7, (8)
@)
©)
-

ABBILDUNG 3.2: FIGAR Architektur fiir A3C-LSTM. Die FiGAR Ar-
chitektur basiert auf der A3C-LSTM Architektur von (Mnih etal.,
2016) und beinhaltet zusétzlich einen weiteren Layer.

Algorithmus

Die zentrale Idee des FiGAR Frameworks besteht darin, dass die Parameter der bei-
den Policys von einer Zielfunktion aktualisiert werden. Dies bedeutet, dass die Pa-
rameter 6, von der Aktion Policy 77, und die Parameter 6, der Aktion Repetition
Policy 71, gleichzeitig gelernt werden. Im folgenden Pseudocode (Algorithmus 1)
als £ dargestellt.

Algorithm 1 Create FiGAR - Z (Sharma etal., 2017)

1: function MAKEFIGAR(DRLAlgorithm Z, ActionRepetitionSet W)

2: st < state at time ¢

3: a; < action taken in s; at time ¢

4 7, < action policy of Z

5 fo, (st) < action network for realizing action policy 77,

6: L(71,,5t,a;) < A’s objective function for improving 7,

7 Tty < construct action repetition policy for FIGAR-Z.

8 fo, (st) < repetition network with output of size |W| for action repetition policy 7y
9 L(7ty,st,at) < L evaulated at 7ty

0 T(st, at) < L(7q,8¢t,a1) * L(714,51, a1) > Total Loss
1 return
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FiGAR-A3C

Das FiGAR Framework erweitert den A3C Algorithmus (vgl. Abschnitt 2.4.2) mit ei-
nem zusdtzlichen neuronalen Netzwerk fiir die Vorhersage der Wiederholungsrate.
In FiGAR-A3C wird neben der Policy fiir die Aktionen 77(a | s;) und der Value Funk-
tion V (s;) zusitzlich eine Policy ftir die Wiederholungsrate der Aktionen 7t(x | s;)
gelernt. Der Output setzt sich aus drei Teilen zusammen: einem Vektor mit der Gros-
se des Aktionsraums, einem Skalar fiir die Value Funktion und einem Vektor mit der
Grosse der moglichen Wiederholungsraten (vgl. Abbildung 3.2). Die Autoren haben
die Zielfunktion des Actors wie folgt erweitert:

L(04,0x) = log fo,(a | s;) - A(sj,a,x) +log fo.(x | 5;) - A(sj,a,x)
= (log fo,(a | 5;) +log fo, (x | 57)) - Alsj,0,%)
A(sj, a, x) repréasentiert dabei die Advantage Funktion und gibt den (relativen) Vor-

teil fiir das Ausfithren der Aktion a fiir x Zeitschritte im Zustand s j aus. Dieser wird
berechnet, um die Varianz zu reduzieren (Mnih etal., 2016).

(3.1)

Die Zielfunktion fiir den Critic ist beinahe identisch mit der Zielfunktion von A3C
(vgl. Gleichung 2.13). Allerdings ist die Schitzung der Value Funktion fiir die Ziel-
werte (Targets) abhdngig von den Aktionsentscheidungen.
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3.4 Losungsansatz 2

Fiir den Einsatz der Trainingsmethode Self-Play werden zusitzliche Agenten im En-
vironment benoétigt. Reinforcement Learning mit mehreren Agenten wird als Multi-
agent RL bezeichnet und stellt die Schnittstelle zwischen der Spieltheorie und dem
Reinforcement Learning Forschungsgebiet dar. Multi-agent RL Probleme wurden
bisher weit weniger untersucht und stellen nicht nur technisch eine grossere Her-
ausforderung dar. Neben den herkommlichen Problemen von RL (siehe Abschnitt
2.6) sind beispielsweise mehrere Gleichgewichtszustande (Multiple Equilibria) oder
unklare Lernziele zu bewiltigen. Folglich werden ein genaues Verstindnis des zu
l6senden Problems und genaue Evaluationskriterien benétigt (Li, 2017).

Die experimentelle Untersuchung der Self-Play Trainingsmethode soll anhand der
Arbeit von Tampuu etal. (2017) durchgefiihrt werden. In dieser Arbeit wurde die
Self-Play Trainingsmethode fiir das Atari 2600 Game Pong untersucht. Die Auto-
ren konnten zeigen, wie durch unterschiedliche Rewardschemata kompetitive und
kollaborative Verhaltensmuster hervorgebracht werden konnen. In ihrer Arbeit ver-
wendeten sie fiir jeden Agenten unabhédngige DQNSs. Sie begriindeten den Einsatz
von unabhingigen Agenten (dezentrale Eigenschaft) mit der Moglichkeit, konsis-
tente Resultate zu erzeugen und mit dem geringen Rechenaufwand. Zudem ist der
Einsatz von unabhédngigen Agenten die einfachste Methode, um ein Multi-Agent RL
Problem zu 16sen.

Das Ziel der Untersuchung ist in erster Linie herauszufinden, welche Auswirkun-
gen eine geeignete Lernumgebung auf die Trainingszeit beziehungsweise auf die
gelernte Strategie hat. Aus diesem Grund wird ebenfalls auf eine moglichst einfache
Methode zuriickgegriffen.

Reward Schema fiir ein kompetitives Verhalten

Player 1 punktet ~ Player 2 punktet

Reward fiir Player 1 +1 -1
Reward fiir Player 2 -1 +1

TABELLE 3.1: Reward Schema fiir ein kompetitives Szenario mit zwei
Spielern (nach (Tampuu etal., 2017)) .
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Kapitel 4

Umsetzung

4.1 Software

Die Umsetzung der Losungsansidtze wurde mithilfe des Reinforcement Learning Re-
search Frameworks Coach von Intel (Caspi etal., 2017) durchgefiihrt. Der modulare
Aufbau von Coach ermdoglicht es, einen Agenten durch Kombinationen von ver-
schiedenen Bausteinen (beispielsweise Netzwerkschichten) aufzubauen, zu erwei-
tern und ihn in verschiedenen Environments zu trainieren.

Das Framework ist in der Programmiersprache Python implementiert und ist eine
ideale Plattform, um RL Algorithmen in verschiedenen Environments experimentell
testen zu konnen. Zudem beinhaltet es eine Sammlung von State of the Art Rein-
forcement Learning Algorithmen und wichtige Debugging Informationen kdnnen
visuell dargestellt werden.

Aufbau des Frameworks

Fiir alle RL Algorithmen werden neuronale Netze als Funktionsapproximatoren ver-
wendet. Die neuronalen Netze der Agenten sind modular aufgebaut und bestehen
im Wesentlichen aus den folgenden drei Komponenten:

e Input Embedder: Der Input Embedder ist die erste Komponente des Netz-
werks und konvertiert den Input in eine geeignete Reprasentation. Das Frame-
work stellt zwei Input Embedder zur Verfiigung:

- Image Embedder (CNN)
— Vector Embedder (FCN)

e Middleware: Die Middleware ermoglicht eine zusédtzliche Verarbeitung der
Daten. Dabei konnen entweder die Outputs von verschiedenen Input Embed-
ders kombiniert oder zusitzliche Schichten hinzugefiigt werden (FCN, LSTM).

e Output Heads: Die Output Heads bilden die letzten Komponenten. Sie er-
moglichen es, die benotigten Werte vorherzusagen (beispielsweise Q-Values,
Values oder Policy). Es konnen mehrere Output Heads gleichzeitig verwendet
werden. In den Output Heads sind die jeweiligen Loss-Funktionen definiert.
Beispielsweise benutzen Actor Critic Agenten zwei Output Heads: einen Head
tiir die Policy und einen Head fiir die Values.

Der Aufbau des Netzwerks ist in der Abbildung 4.1 dargestellt.
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4.1.1 Preprocessing

Die Inputdaten des neuronalen Netzes bestehen aus den Beobachtungen (Frames)
des Agenten. Fiir alle Experimente wird ViZDoom mit der kleinstmoglichen Auflo-
sung (160 x 120 Pixels) konfiguriert. Zudem werden die Daten zuerst vorverarbei-
tet, um den Berechnungs- und Speicheraufwand zu reduzieren. Die Beobachtungen
werden in Graustufenbilder konvertiert und anschliessend wird die Auflésung auf
76 x 60 Pixels verringert (Downsampling). Diese Vorgehensweise wurde von Intel
Coach Framework vorgegeben und wurde beibehalten.

| ?

Input Embedder

[ Middleware ‘

!

Output Head

cmelee | 2 1

ABBILDUNG 4.1: Ubersicht von Intel Coach (Caspi etal., 2017).

4.1.2 Experimentielles Setup

Die Experimente wurden mithilfe des GPU-Clusters! des Datalabs? durchgefiihrt.
Der GPU-Cluster wird von mehreren Gruppen gleichzeitig benutzt und besteht aus
vier Knoten (Server) mit je

e 2 x Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2650 v4 @ 2.20GHz 12 Cores
e 8 x Nvidia TITAN Xp

Ihttps://gpu-cluster.cloudlab.zhaw.ch/
Zhttps://www.zhaw.ch/datalab
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4.1.3 Erfahrungen mit Intel Coach

Das Framework befand sich zu Beginn der Arbeiten noch im Anfangsstadium. Fiir
die experimentelle Untersuchung mussten zuerst grundlegende Fehler behoben wer-
den. Beispielsweise konnten trainierte Modelle nicht geladen werden und es konnte
keine LSTM Schicht verwendet werden.

414 Doom Map Editor

Anderungen an den Szenarien (Maps) wurden mithilfe von SLADE3? durchgefiihrt.
SLADES3 ist ein Editor fiir Games, die auf der Doom-Engine basieren. SLADE3 ver-
fiigt tiber einen grafischen Editor und bietet die Moglichkeit, neue Maps zu erstellen
oder bestehende Maps zu bearbeiten.

Shttp://slade.mancubus.net/index.php?page=news
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4.2 Umsetzung Losungsansatz 1

Fiir die experimentelle Uberpriifung des ersten Losungsansatzes wird ein neuer
Agent im Framework Coach erstellt. Im Wesentlichen wird der A3C Agent im Frame-
work um einen neuen Output Head erweitert, zusétzlich werden die entsprechen-
den FiGAR-A3C Zielfunktionen implementiert. Fiir das Hinzufiigen von eigenen
Rewardfunktionen (Reward Shaping) und die Konfiguration des Environments wird
der Doom Environment Wrapper von Intel Coach jeweils fiir die einzelnen Experi-
mente den Bediirfnissen entsprechend angepasst.

4.2.1 Evaluation

Die Evaluation des ersten Losungsansatzes wird anhand eines direkten Vergleiches
mit dem A3C Algorithmus durchgefiihrt. In einem ersten Schritt werden die Expe-
rimente mit dem A3C Algorithmus durchgefiihrt und passende Parameter gesucht.
Diese dienen als Baseline fiir den direkten Vergleich. In einem zweiten Schritt wer-
den die gleichen Experimente mit denselben Parametern mit dem FiGAR-A3C Algo-
rithmus durchgefiihrt. Der Vergleich wird mit den erhaltenen Rewards und anhand
einer manuellen Videoanalyse durchgefiihrt.

Fiir die Uberpriifung der Performance der Algorithmen werden die durchschnitt-
lichen erzielten Rewards eines menschlichen Spielers als Richtwert genommen. In
der Tabelle 4.1 ist der durchschnittliche Reward von zehn Episoden aufgefiihrt. Die
Szenarien werden im Abschnitt 4.2.2 vorgestellt.

Scenario Richtwert (Reward)
Basic 85.5

Health Gathering 2100

Deadly Corridor 2182.2

TABELLE 4.1: Durchschnittlicher Reward
eines menschlichen Spielers.

4.2.2 Experimente

Das Ziel der Experimente des ersten Losungsansatzes ist es, zu iiberpriifen, ob die
Erweiterung des Algorithmus die Trainingszeit verkiirzen kann.

Zu diesem Zweck werden die Experimente in zwei Kategorien unterteilt. In der ers-
ten Kategorie befinden sich Experimente, die zur Sicherstellung der Implementati-
on dienen und spezifische Fahigkeiten (Angriff, Items sammeln, etc.) des Agenten
tiberpriifen sollen. In der zweiten Kategorie werden die gesammelten Erfahrungen
genutzt, um einen Agenten fiir die erste Wettbewerbsaufgabe aus dem Jahr 2017 zu
trainieren.

Die Experimente werden mithilfe der Standardszenarien* (Maps) von VizDoom und
mit der Map der ersten Wettbewerbsaufgabe von 2017 durchgefiihrt. ViZDoom ver-
fugt tiber diverse Standardszenarien mit vorgegebenen Rewardfunktionen.

“https://github.com/mwydmuch/ViZDoom/blob/master/scenarios/README . md
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Experiment 1: Uberpriifung der Implementation

Der implementierte Agent und die Funktionsweise des Environments werden an-
hand des einfachen Basic Scenarios tiberpriift. In diesem ersten Szenario befindet
sich der Agent in einem rechteckigen Raum mit grauen Wanden, grauer Decke und
grauem Boden. Der Agent ist mit einer Pistole bewaffnet und steht an der Wand.
Der Agent kann sich in diesem Szenario nur nach links und nach rechts bewegen.
Auf der gegeniiberliegenden Seite befindet sich ein Monster. Das Ziel des Szenarios
besteht darin, das Monster zu eliminieren. Ein Spiel (Episode) ist beendet, wenn das
Monster eliminiert wurde oder die Spielzeit abgelaufen ist. Das Basic Scenario ist in
der Abbildung 4.2 dargestellt.

ABBILDUNG 4.2: Grundriss Basic Map.

Beschreibung
Rewardfunktion: +101 fiir das Eliminieren des Gegners (Monster)
—5 fiir einen Fehlschluss
—1 fiirs am Leben bleiben (Living Reward pro Zeitschritt)

Zustandsraum: Screen als Pixelmatrix
Aktionsraum: {MOVE_LEFT, MOVE_RIGHT, ATTACK}
Spielzeit: ca. 8.5 s (300 Zeitschritte bei 35 FPS)

TABELLE 4.2: Die Konfiguration des ersten Experiments.
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Experiment 2: Health Gathering (Items einsammeln)

Im zweiten Szenario befindet sich der Agent ebenfalls in einem rechteckigen Raum.
Allerdings ist der Boden griin und mit einer sdurehaltigen Substanz bedeckt. Diese
sdurehaltige Substanz fiigt dem Agenten periodisch einen kleinen Schaden zu. Um
in diesem Szenario zu tiberleben, muss der Agent Healthpacks einsammeln. Diese
sind pseudozufillig tiber die ganze Map verstreut und regenerieren den Agenten.
Das Ziel besteht darin, moglichst lange zu tiberleben. In diesem Szenario soll der
Agent lernen, Healthpacks einzusammeln.

ABBILDUNG 4.3: Grundriss Health Gathering Map.

Beschreibung

Rewardfunktion: +1 fiirs am Leben bleiben (Living Reward pro Zeitschritt)
—100 fiir das Sterben

Zustandsraum: Screen als Pixelmatrix

Gameinformation (Health)
Aktionsraum: {TURN_LEFT, TURN_RIGHT, MOVE_FORWARD}

Spielzeit: 60 s (2100 Zeitschritte bei 35 FPS)

TABELLE 4.3: Die Konfiguration des zweiten Experiments.
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Experiment 3: Deadly Corridor (Ziel erreichen)

Im dritten Szenario befindet sich der Agent, bewaffnet mit einer Pistole, in einem
Korridor. Das Ziel in diesem Szenario besteht darin, den Agenten so zu trainieren,
dass er bis ans Ende des Korridors gelangt und eine Weste einsammelt.

Auf beiden Seiten des Korridors befinden sich Monster, die den Agenten angreifen
konnen. Um an die Weste zu gelangen, muss der Agent die Monster eliminieren.
Der Reward in diesem Szenario ist proportional zur Distanzidnderung zwischen dem
Agenten und der Weste.

BRRNEL JEPE RN NEL JH AR R RANAL NP

ABBILDUNG 4.4: Grundriss Deadly Corridor Map.

Beschreibung
Rewardfunktion: Positiver Reward, wenn die Entfernung zur Weste sinkt.
Negativer Reward, wenn die Entfernung zur Weste steigt.

Zustandsraum: Screen als Pixelmatrix
Gameinformation (Health)

Aktionsraum: {TURN_LEFT, TURN_RIGHT, MOVE_FORWARD
MOVE_RIGHT, MOVE_LEFT, ATTACK}

Spielzeit: 60 s (2100 Zeitschritte bei 35 FPS)

TABELLE 4.4: Die Konfiguration des dritten Experiments.
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Experiment 4: Deatmatch (Track 1)

Das vierte Szenario besteht aus der Wettbewerbsaufgabe von 2017. In diesem De-
athmatch Szenario befindet sich der Agent mit acht weiteren Built-in Bots in einem
mehrstockigen Raum. Auf der ganze Map sind Healthpacks, Schutzschilder und
Muntion verteilt. Alle Spieler kimpfen gegeneinander und sind mit einem Rake-
tenwerfer bewaffnet. Das Ziel des Szenarios ist es, moglichst viele Gegner zu elimi-
nieren und dabei selber nicht zu sterben. Der Agent kann entweder von den Gegen-
spieler getotet werden oder er kann sich mit dem Raketenwerfer selber verletzten
und sterben.

(A) CIG 2017 Track 1 Map. (B) CIG 2017 Track 1 Map (verkleinert).

ABBILDUNG 4.5: Grundriss Deathmatch Map.

Im diesem Szenario erhélt der Agent standartdmaéssig keinen Reward. Aus diesem
Grund wird zuerst eine passende Reward Funktion implementiert. Zur Beschleuni-
gung der Trainingszeit wird die Map verkleinert (vgl. Abbildung 4.5) und Reward
Shaping eingesetzt (vgl. Abschnitt 2.7.2). Die Werte fiir das Reward Shaping werden
von F1 Agent tibernommen (Wu etal., 2016).

Beschreibung
Rewardfunktion: +1 fiir das Eliminieren eines Gegners
—1 fiir das Sterben
—0.008 fiirs am Leben bleiben
—0.04 aufsammeln von Lebenspunkten
—0.05 verlieren von Lebenspunkten
+0.15 aufsammeln von Munition (Raketen)
—0.008 aufbrauchen von Munition

Zustandsraum: Screen als Pixelmatrix
Gameinformation (FRAGCOUNT, HEALTH, AMMOS5, ARMOR)

Aktionsraum: {TURN_LEFT,TURN_RIGHT, MOVE_FORWARD
MOVE_RIGHT, MOVE_LEFT, ATTACK
TURN_LEFT_RIGHT_DELTA}

Spielzeit: 60 s (2100 Zeitschritte bei 35 FPS)

TABELLE 4.5: Konfiguration des vierten Experiments.
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4.3 Umsetzung Losungsansatz 2:

Die Uberpriifung des zweiten Losungsansatzes erfolgt ebenfalls mit dem Reinforce-
ment Learning Framework Coach. Der Doom Environment Wrapper von Intel Coach
wird so angepasst, dass ein Deathmatch Game mit mehreren trainierbaren Agen-
ten gestartet werden kann. Dies bedeutet, dass eine Agent gleichzeitig als Hostsys-
tem dient. Alle Experimente werden auf dem GPU-Cluster (vgl. 4.1.2) durchgefiihrt.
Auf dem GPU-Cluster konnen nur Experimente in Docker gestartet werden. Um ein
Multiplayer-Spiel starten zu konnen, wird ein Netzwerk zwischen mehreren Con-
tainern aufgebaut.

Host (GPU Cluster) running Docker

Container #1 Container #2 Container #3
(ViZDoom Host, (Player 2) (Player 3)

Player1)

eth0: 172.17.0.2 eth0: 172.17.0.3 eth0: 172.17.04
| |

veth 1 veth 2 veth 3

docker(: 172.17.X.X

eth0: 192.168.X.X

ABBILDUNG 4.6: Netzwerkuibersicht der Docker Containers fiir die
Self-Play Trainingsmethode (nach (Kereki, 2015)).

Beim Start eines Containers erstellt Docker standardmaéssig eine virtuelle Netzwerk-
schnittstelle mit einer eindeutigen Bezeichnung (vethX) und einer IP-Adresse auf
dem Hostsystem. Die Container konnen mithilfe von Docker verlinkt werden und
sind dann im gleichen Subnetz. In der Abbildung 4.6 ist die Netzwerkiibersicht der
Container dargestellt. Fiir ein Multiplayer-Spiel wird in einem Container (beispiels-
weise Player 1) das ViZDoom Environment als Host gestartet. In den anderen Con-
tainern wird das ViZDoom Environment so konfiguriert, dass es dem Spiel beitreten
kann.

4.3.1 Evaluation

Die Evaluation erfolgt, indem die trainierten Agenten in zehn Episoden gegenein-
ander antreten und die Videos der besten Episode manuell analysiert werden.

4.3.2 Experimente

Das Ziel der Experimente besteht darin, zu tiberpriifen, ob mit der Self-Play Trai-
ningsmethode geeignete Strategien gelernt werden konnen. Dies ist die Vorausset-
zung fiir einen direkten Vergleich mit den klassischen Trainingsmethoden (Agent
spielt gegen Built-in Bots).
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Experiment 1: Duell

Die Self-Play Trainingsmethode wird zuerst in einem Zweikampf getestet. Die bei-
den Agenten befinden sich in einem rechteckigen Raum und sind durch eine todli-
che Substanz voneinander getrennt. Beide Agenten sind mit einer Schrotflinte (Shot-
gun) bewaffnet und konnen sich nur auf ihrer Plattform bewegen.

ABBILDUNG 4.7: Self-Play - Grundriss der Zweikampf Map.

Dieses Szenario ist ebenfalls Bestandteil der Standardszenarien von ViZDoom. Al-
lerdings wurde fiir dieses Experiment die Bewaffnung gedndert. Im Standardsze-
nario erhalten die Agenten einen Raketenwerfer und benétigen nur einen Treffer,
um den Gegenspieler zu eliminieren. Um sicherzustellen, dass der Agent bewusst
den Gegner anvisiert und angreift, wird die Waffe gedndert. Mit einer Schrotflinte
benotigt der Agent mehrere Treffer, bis der Gegenspieler eliminiert ist.

Beschreibung
Rewardfunktion: +1 fiir das Eliminieren des Gegenspielers
—1 fiir das Sterben

Zustandsraum: Screen als Pixelmatrix
Aktionsraum: {MOVE_LEFT,MOVE_RIGHT, ATTACK}
Spielzeit: 60 s (2100 Zeitschritte bei 35 FPS)

TABELLE 4.6: Die Konfiguration des ersten Experiments.
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Experiment 2: Duell (erweitert)

Das zweite Experiment basiert auf dem ersten Experiment. Der Aktionsraum wird
mit TURN_LEFT, TURN_RIGHT erweitert. Das Ziel des zweiten Experiments be-
steht darin, das Verhalten des Agenten bei einer kleinen Anderung des Aktions-
raums zu beobachten.

Experiment 3: Triell

Die Self-Play Trainingsmethode soll in diesem Experiment in einem Triell getestet
werden. Triell ist eine Variante des Duells mit drei Spielern, wobei jeder gegen jeden
kdampft. Das Hauptproblem von Self-Play besteht darin, dass beide Agenten eine
suboptimale Strategie lernen (vgl. Abschnitt 2.7.4). Um diesem Verhalten entgegen-
zuwirken, wird ein zusatzlicher Spieler hinzugefiigt. Das Ziel dieses Experiments
besteht darin, die Auswirkungen eines zuséatzlichen Spielers zu beobachten.

Fiir dieses Experiment wird die Duell Map von Experiment 1 entsprechend ange-
passt, damit ein zusétzlicher Spieler das Spiel antreten kann. Zudem wird die tod-
liche Substanz entfernt und Munition sowie Healthpacks werden auf der Map ver-
streut. Alle Anderungen sind in der Abbildung 4.8 dargestellt.

ABBILDUNG 4.8: Self-Play - Grundriss der 3 Spieler Map.

Beschreibung
Rewardfunktion: +1 fiir das Eliminieren des Gegenspielers
—1 fiir das Sterben

Zustandsraum: Screen als Pixelmatrix
Aktionsraum: {MOVE_LEFT, MOVE_RIGHT, ATTACK,

TURN_LEFT, TURN_RIGHT,
MOVE_FORWARD, MOVE_BACKWARD}

Spielzeit: 60 s (2100 Zeitschritte bei 35 FPS)

TABELLE 4.7: Die Konfiguration des dritten Experiments.
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Kapitel 5

Resultate und Diskussion

Die Resultate beider Losungsansidtze werden in diesem Kapitel diskutiert. Neben
der Analyse der Rewards werden die Charakteristiken der gelernten Policy anhand
von Videos analysiert. Fiir die Auswertung der gelernten Policy wurde nach dem
Training fiir jedes Szenario ein Video mit der besten Episode erstellt.

5.1 Resultate Losungsansatz 1

Die Konfigurationen und Paramtern der Experimente des ersten Losungsansatzes
basieren auf den Erfahrungen von Mnih etal. (2016) und Kempka etal. (2016). Alle
Experimente wurden mit 16 Learning Threads durchgefiihrt.

Im Allgemeinen alle wurden folgende Parameter verwendet:

e Optimizer: RMSProp with decay Parameter 0.99
e Lernrate: « = 107°
e Diskontierungsfaktor: v = 0.99

e Rewards wurde normalisiert: [—1,+1] oder [0, 1].

Die genauen Konfigurationen der Experimente sind im Anhang A.2 aufgelistet.
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5.1.1 Resultat Experiment 1: Uberpriifung der Implementation

In der Abbildung 5.1 ist der total erzielte Trainingsreward pro Episode des ers-
ten Szenarios (Basic) dargestellt. Beide Algorithmen sind in unterschiedlicher Farbe
(A3Cblau, FiGAR orange) dargestellt und beide Algorithmen konvergieren bei rund
300 Episoden bei einem Reward von rund 95. In der Abbildung ist zudem ersicht-
lich, dass die Streuung der Rewards beim FiGAR-A3C Algorithmus in den ersten
300 Episoden grosser ist und linger andauert.
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ABBILDUNG 5.1: Vergleich von A3C vs. FiGAR-A3C fiir das Szenario
Basic.

Charakteristik der gelernten Strategie

Dieses Szenario stellt fiir beide Algorithmen kein Problem dar. Beide Agenten verfii-
gen tiber ein dhnliches Verhalten. In diesem einfachen Szenario mit nur drei diskre-
ten Aktionen lernt der Agent zuerst, moglichst viel zu schiessen und anschliessend,

sich in Richtung des Gegners zu bewegen. Beide Agenten verfiigen {iber ein dhnli-
ches Verhalten.
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5.1.2 Resultat Experiment 2: Health Gathering (Items einsammeln)

Im Health Gathering Szenario kann ein Reward von maximal 2100 erzielt werden,
da die Spielzeit eine Minute betrdgt und die Tickrate bei 35 Frames pro Sekunde
eingestellt wurde. In der Abbildung 5.2 (links) sind die totalen Trainingsrewards
pro Episode des zweiten Szenarios (Health Gathering) dargestellt. Es ist ersichtlich,
dass der A3C Algorithmus in den ersten 250 Episoden praktisch keinen Reward
erzielt hat. Nach 250 Episoden fangt der A3C Algorithmus rasant an zu lernen und
konvergiert bei rund 1100 Episoden bei einem Reward von rund 2000. Im Gegensatz
dazu, erzielt der FiGAR-A3C Algorithmus schon in den ersten 150 Episoden einen
positiven Reward von tiber 500. Allerdings fallt der Reward nach rund 200 Episoden
wieder und steigt nicht mehr an.
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ABBILDUNG 5.2: Vergleich von A3C vs. FiGAR-A3C fiir das Scenario
Health Gathering.

Fiir dieses Experiment wurde mit unterschiedlichen Wiederholungsraten experi-
mentiert, welche jedoch keine grossen Auswirkungen auf das Endresultat hatten.
Der Agent war nicht in der Lage eine optimale Strategie zu lernen. Fiir das in der
Abbildung 5.2 dargestellte Ergebnisse wurde eine Wiederholungsrate von [0, 4] mit
einem Frameskip von 2 Frames verwendet. Die Aktionen konnten somit jeweils fiir
2,4,6,8,10 Frames wiederholt werden. In der Abbildung 5.2 (rechts) ist das Histo-
gramm der letzten 500 Episoden normiert dargestellt. Im Histogramm: ist ersicht-
lich, dass in 30 Prozent der Fille eine Aktion viermal wiederholt wird und somit 10
Frames lang ausgefiihrt wird.

Charakteristik der gelernten Strategie

In diesem Szenario lernt der A3C Agent, sich in Richtung der Healthpacks zu be-
wegen. Beinahe in jedem Frame entscheidet der Agent bewusst, sich in Richtung
der Healthpacks zu bewegen. Der FiGAR-A3C Agent findet keine passende Strate-
gie. Der Agent startet von der Mitte aus und entscheidet sich mit der maximalen
Wiederholungsrate, in eine Richtung zu laufen. Da die Healthpacks um den Spieler
verstreut sind, ist die Wahrscheinlichkeit gross, einige Healtpacks einzusammeln.
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5.1.3 Resultat Experiment 3: Deadly Corridor

Die Resultate des dritten Experiments sind in der Abbildung 5.3 dargestellt. Das
dritte Experiment wurde pro Algorithmus in zwei Varianten durchgefiihrt:

o A3C & A3C mit zusitzlicher LSTM Schicht
o FiGAR & FiGAR mit zusitzlicher LSTM Schicht

Das Deadly Corridor Szenario verfiigt {iber eine wiederholende Struktur. Die Um-
gebung und die Gegner (zwei auf jeder Seite) wiederholen sich dreimal (vgl. Abbil-
dung 4.4). Die zusidtzliche LSTM Schicht wurde hinzugefiigt, um diese Wiederho-
lungen besser erkennen zu kénnen (vgl. Abschnitt 2.7.1).
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ABBILDUNG 5.3: Vergleich von A3C vs. FIGAR-A3C fiir das Szenario
Deadly Corridor.

In der Abbildung 5.3 ist der durchschnittliche erzielte Reward jeweils als Linie dar-
gestellt. Die durchschnittlichen Rewards der A3C Varianten sind blau dargestellt,
diejenigen der der FIGAR-A3C Varianten orange.

In der Abbildung 5.3 ist erkennbar, dass der durchschnittliche Reward bei der A3C
Variante bei rund 1000 Episoden sprungartig ansteigt und bei einem Wert von rund
300 bleibt. Im Vergleich dazu steigt der Reward bei der A3C-LSTM Variante schon
bei rund 200 Episoden sprungartig an. Bei der A3C-LSTM Variante ist jedoch eine
leichte Abnahme der durchschnittlichen Rewards erkennbar. Die Entwicklung des
durchschnittlichen Rewards bei der FiGAR-A3C und bei der FiGAR-A3C-LSTM Va-
riante sind sehr dhnlich. Der Reward steigt in den ersten 50 Episoden sprungartig
an und bleibt danach bei einem Wert von rund 300. Beide Algorithmen kénnen den
Richtwert von Tabelle 4.1 nicht erreichen und bei beiden Algorithmen ist die Streu-
ung der Rewards erheblich.

Die Resultate zeigen fiir den A3C Algorithmus, dass mithilfe der FiGAR Erweite-
rung dhnliche Effekte wie mit einer zusitzlichen LSTM Schicht erzielt werden kon-
nen. Dies bestétigt die These von Braylan etal. (2015), dass Frame Skip geeignet
ist, um in nicht vollstandig beobachtbaren Environments eine Assoziation zwischen
zeitlich verschobenen Zustdnden und Aktionen zu lernen (vgl. Abschnitt 2.7.1).
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Charakteristik der gelernten Strategie

Die Videoanalyse zeigt deutlich, dass der Agent nicht in der Lage ist, bis zur Weste
zu gelangen. Der Agent hat keine geeignete Strategie gelernt, um das Ziel zu errei-
chen. Allerdings sind bei beiden Algorithmen Ansétze erkennbar. Der Agent ist in
der Lage, die ersten beiden Gegenspieler zu eliminieren und er bewegt sich langsam
nach vorne.
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5.1.4 Resultat Experiment 4: CIG 2017 Track 1 (verkleinert)

Im vierten Experiment wurden die Erfahrungen der anderen Experimente verwen-
det, um einen Agenten fiir das Deathmatch Szenario zu trainieren. Die Resultate des
vierten Experiments sind in der Abbildung 5.4 dargestellt. In diesem Experiment
wurde in jeder 500. Episode das Modell fiir 125 Episoden evaluiert. Zusétzlich ist
der gleitende Mittelwert tiber 125 Episoden als Linie abgebildet.

In der Abbildung ist ersichtlich, dass beide Algorithmen einen negativen Reward
erzielen und somit nicht in der Lage sind, eine sinnvolle Strategie zu lernen. Der
Verlauf des durchschnittlichen Rewards beim A3C-LSTM Algorithmus schwankt
zu Beginn zwischen —18 und —22. Nach der 6000. Episode nimmt er dann einen
durchschnittlichen Wert von ca. —18 ein. Der Verlauf des durchschnittlichen Re-
wards beim FiGAR-A3C-LSTM Algorithmus ist zu Beginn bei ca. —18. Nach der
8000. Episode ist die Streuung massiv grosser und der durchschnittliche Reward
fallt auf rund —20 ab.
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ABBILDUNG 5.4: Vergleich von A3C vs. FIGAR-A3C fiir das CIG 2017
Track 1 (verkleinert) Szenario.

5.1.5 Ursachenanalyse

Obwohl mit den gleichen Parametern und Rewardfunktionen und Netzwerkarchi-
tekturen wie bei Ratcliffe etal. (2017) und Wu etal. (2016) experimentiert wurde,
konnten beide Agenten nicht von Grund auf trainiert werden. Der Agent ist in der
gegebenen Trainingszeit nicht in der Lage, eine erfolgreiche Strategie zu lernen.

Mogliche Ursachen:

e Sparse Reward: Obwohl die Map verkleinert wurde und der Agent trotzdem
gegen 8 Built-in Bots antreten musste, erhilt der Agent zu wenig positiven Re-
ward. In der Abbildung 5.5 ist der maximale Reward pro Episode dargestellt
sowie die maximale Anzahl Frags. Wie in der Abbildung zu sehen ist, trifft
der Agent nur einmal einen Gegenspieler wahrend dem Training, ohne dass er
sich in derselben Episode selber totet oder getotet wird.
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e Exploration: In der Abbildung 5.6 sind die einzelne Loss-Kurven des A3C-
LSTM Algorithmus dargestellt. Die Autoren des A3C addierten die Entropie
der Policy zum Loss hinzu, um den Algorithmus davon abzuhalten, zu friih ei-
ne suboptimale Policy zu bevorzugen (Mnih etal., 2016). Die Entropy dient als
Regularisierung. In der Abbildung ist erkennbar, dass Policy und Value Loss
steigen und die Entropie abnimmt. Die Abnahme der Entropie hat zur Folge,
dass der Agent weniger animiert wird zu explorieren, da eine Wahrscheinlich-
keitsverteilung, die sich mehr auf einen Wert (z.B Aktion ATTACK) konzen-
triert, eine kleinere Entropie aufweist, als eine Wahrscheinlichkeitsverteilung,
die beispielsweise gleich verteilt ist.
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ABBILDUNG 5.5: Die maximale Anzahl Frags (violett) und der maxi-
male Reward (orange) pro Episode des A3C-LSTM Algorithmus.
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ABBILDUNG 5.6: Die Loss-Kurve des A3C-LSTM Algorithmus (vio-
lett). Diese besteht aus der gewichteten Summe des Policy- und
Value-Losses sowie der Entropie (griin).
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5.1.6 Diskussion Losungsansatz 1

Die Resultate des ersten Losungsansatzes haben gezeigt, dass selbst fiir die einfa-
chen Standardszenarien das Trainieren der RL Agenten eine Herausforderung dar-
stellt. Insbesondere das Trainieren eines Agenten ohne Transfer Learning Methoden
einzusetzen (Training from Scratch).

Das Experimentieren und die Parametersuche waren aufgrund der langen Trainings-
zeiten sehr aufwendig. Folglich konnten nicht fiir alle durchgefiihrten Experimente
passende Parameter gefunden werden. Selbst mit den Erfahrungen von bestehen-
den Losungen konnten nicht alle Standardszenarien mit dem A3C Algorithmus er-
folgreich trainiert werden. Eine Vielzahl weiterer Experimente wurden mit beiden
Algorithmen erfolglos durchgefiihrt.

Die Resultate des ersten Losungsansatzes zeigen jedoch Folgendes:

e In den durchgefiihrten Experimenten konnte beobachtet werden, dass der
FiGAR-A3C Algorithmus frither einen hoheren Reward als der A3C Algorith-
mus erzielt. Zudem konnten mit der FiGAR-A3C Variante dhnliche Resultate
wie mit der LSTM Variante erzielt werden.

e Die durchgefiihrten Experimenten machten bewusst, wie empfindlich der A3C
Algorithmus auf Parametereinstellungen ist und wie wichtig die Exploration
bei RL-Algorithmen ist.

In komplexeren Szenarien konnte weder mit dem A3C noch mit dem FiGAR-A3C
Algorithmus eine optimale (erfolgreiche) Strategie gelernt werden. Aus diesem
Grund koénnen grundsétzlich noch keine abschliessenden Aussagen iiber die Trai-
ningszeit gemacht werden. Obwohl mit dem FiGAR-A3C Algorithmus friiher einen
hoheren Reward erzielt werden konnte, bleibt der Algorithmus dhnlich wie der A3C
Algorithmus in einem lokalen Minimum stecken beziehungsweise verwendet er ei-
ne suboptimale Policy. Daher muss zuerst gewéhrleistet werden, dass der Agent ge-
niigend positiven Reward erhilt beziehungsweise das Environment geniigend lang
exploriert wird.
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5.2 Resultate Losungsansatz 2

Die Resultate des zweiten Losungsansatzes sind in den folgenden Abschnitten auf-
gefiihrt. Zuerst werden die Ergebnisse mit zwei Agenten und anschliessend die Er-
gebnisse mit drei Agenten diskutiert.

Konfiguration

Die Experimente wurden mit dem DQN Algorithmus durchgefiihrt. Fiir den DQN
Algorithmus wurde die gleiche Architektur wie bei Mnih etal. (2015) verwendet.
Die genauen Konfigurationen der Experimente sind im Anhang A.2 aufgelistet.

5.2.1 Resultate Experiment 1: Zwei Spieler Duell

Die Resultate des ersten Experiments sind in der Abbildung 5.7 dargestellt. In der
Abbildung ist der gleitende Mittelwert des Trainingsrewards mit einer Fenstergrosse
von 25 Episoden dargestellt. In der Abbildung ist ersichtlich, dass der erste Agent
(P1, blaue Kurve) im Mittel einen positiven Reward erzielt. Der zweite Agent (P2,
orange Kurve) erzielt im Mittel einen negativen Reward.
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ABBILDUNG b5.7: Trainingsreward des 1. Experiments (Gleitender
Mittelwert mit einer Fenstergrosse von 25).

Der Reward in der Evaluation betrdgt bei beiden Agenten 0. Beide Agenten erzielen
keinen Punkt.

Charakteristik der gelernten Policies

Die Resultate dieses Experiments zeigen erstmals eine sinnvolle Strategie der Agen-
ten. In den Videos ist zu erkennen, dass beide Agenten unterschiedliche defensi-
ve Strategien lernen. Die Strategie des ersten Spielers (P1, blau) besteht darin, sich
schnell auf die rechte Seite seiner Plattform zu bewegen und von dort aus standig
zu feuern. An der Wand angekommen, bewegt sich der erste Spieler standig hin und
her und schiesst dabei. Der erste Spieler greift den zweiten Spieler nicht direkt an,
sondern wartet, bis dieser auf die rechte Seite gelangt. Seitliche Angriffe sind in die-
sem Szenario ausgeschlossen, da sich beide Spieler nicht drehen konnen. Der zweite
Spieler (P2, orange) lernt eine komplett andere Strategie. Er bewegt sich nur einige
Schritte von der Mitte entfernt und feuert die ganze Zeit.
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5.2.2 Resultate Experiment 2: Zwei Spieler Duell (erweitert)

Die Resultate des zweiten Experiments sind in der Abbildung 5.8 dargestellt. In der
Abbildung ist der gleitende Mittelwert des Trainingsrewards mit einer Fenstergros-
se von 25 Episoden dargestellt. Beide Agenten erzielen im Mittel einen negativen
Trainingsreward. Allerdings ist bei beiden Agenten ein Aufwaértstrend ersichtlich.
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ABBILDUNG b5.8: Trainingsreward des 2. Experiments (Gleitender
Mittelwert mit einer Fenstergrosse von 25).

Charakteristik der gelernten Policies

Die Videoanalyse zeigt deutlich, dass beide Agenten ebenfalls eine defensive Strate-
gie lernen. Mit den zusétzlichen Aktionen TURN_RIGHT, TURN_LEFT wird das
Lernen des Agenten erschwert, da der Agent nun tiber die Moglichkeit verfiigt, sich
selber zu toten, indem er in die todliche Substanz lduft. In der gegebenen Trainings-
zeit ist bei beiden Agenten zu beobachten, dass sie lediglich lernen, nicht in die tod-
liche Substanz zu laufen.
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5.2.3 Resultate Experiment 3: Drei Spieler Duell

Die Resultate des dritten Experiments sind in der Abbildung 5.9 dargestellt. Die Trai-
ningsrewards der Agenten sind einzeln dargestellt. In der Abbildung ist der gleiten-
de Mittelwert des Trainingsrewards mit einer Fenstergrosse von 25 Episoden dar-

gestellt. Bei allen drei Kurven ist ein Aufwartstrend ersichtlich. Allerdings verfiigen
alle Agenten iiber einen stark negativen Reward.
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ABBILDUNG 5.9: Trainingsreward des 3. Experiments.

Charakteristik der gelernten Policies

Die gelernten Policies wirken sehr zuféllig. In den Videos ist bei allen Agenten keine

Strategie erkennbar. Die Agenten laufen in die ndchste Wand oder drehen sich im
Kreis.
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5.2.4 Ursachenanalyse

Die trainierten Modelle der Agenten des ersten und zweiten Experiments erzielen
in der Evaluation keinen Reward. Grundsatzlich ist ein durchschnittlicher Reward
von 0 bei diesem Rewardschema und bei einem gleichstarken Gegenspieler realis-
tisch (Tampuu etal., 2017). Allerdings haben die Experimente gezeigt, dass in jeder
Episode kein einziger Reward erzielt wird. In den analysierten Videos ist kein kom-
petitives Verhalten beobachtbar, beziehungsweise die Agenten greifen sich gegen-
seitig nie an.

Im dritten Experiment verhindert der stark negative Reward ein Lernen des Algo-
rithmus. Nach einer Analyse konnte festgestellt werden, dass die verwendete (ak-
tuellste) ViZDoom Version ein Synchronisationsproblem aufweist (vgl. Github Is-
sue!). Alle durchgefiihrten Experimente (mit zusitzlichen Agenten) und alle Resul-
tate sind somit inkonsistent und konnen nicht interpretiert werden.

Maogliche Ursachen

e Lokales Minimum: Das passive und defensive Verhalten der Agenten konnte
aufgrund eines lokalen Optimums hervorgerufen werden. In den Abbildun-
gen 5.7 und 5.8 ist ersichtlich, dass der Reward von beiden Agenten nicht kon-
vergiert. Die Agenten lernen somit eine suboptimale Verhaltensstrategie und
passen diese nicht mehr an.

e Algorithmus: Dieses Verhalten kdnnte aufgrund des genutzten Algorithmus
(DQN) hervorgerufen werden. Traditionelle RL Algorithmen wie Q-Learning
sind nicht besonders geeignet fiir den Einsatz in Multi-Agent Environments
(Lowe etal., 2017).

Ihttps://github.com/mwydmuch/ViZDoom/issues/288
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5.2.5 Diskussion Losungsansatz 2

Die Resultate des ersten Experiments haben gezeigt, dass in einem einfachen Sze-
nario mit nur drei Aktionen und mit einem gegebenen Rewardschema von beiden
Agenten eine unterschiedliche defensive Strategie gelernt wird. Obwohl die Agen-
ten fiir das Eliminieren des Gegners gleich viel Reward erhalten, wird der Gegner
nicht bewusst angegriffen.

Im zweiten Experiment wurde das Environment leicht vergrossert, indem zwei neue
Aktionen hinzugefiigt wurden; mit dieser kleinen Anderung lernte der Agent weder
eine offensive noch eine defensive Strategie, sondern nur, sich selber nicht zu téten.

In den beiden vorangegangen Experimenten wurde festgestellt, dass der Gegner
nicht direkt angegriffen und somit der Reward nicht maximiert wird. Beide Agen-
ten lernen eine suboptimale Strategie. Die Resultate dieser Experimente bestatigt
die Aussage von Wiering et al. 2014 (vgl. Abschnitt 2.7.4). Die Idee des dritten Ex-
periments war es, einem solchen Verhalten vorzubeugen, indem ein zusatzlicher
Agent hinzugefiigt wird. Verschiedene Experimente mit unterschiedlichen Parame-
tern und verschiedenen Rewardfunktionen wurden durchgefiihrt. Allerdings wur-
den die Resultate aufgrund eines Softwarefehlers des Frameworks verfilscht und
lassen somit noch keine Aussage iiber den Nutzen eines zuséatzlichen Spielers zu.

Zusammengefasst zeigen die Resultate des zweiten Losungsansatzes Folgendes:

e Die Self-Play Trainingsmethode ist in dieser genutzten Form (dezentrale
Agenten, jeder Agent besitzt sein eigenes neuronales Netz) einfach zu imple-
mentieren und fiihrt bei jedem Agent zu einer unterschiedlichen Strategie.

e Die Self-Play Trainingsmethode mit zwei Spielern fiihrt selbst in einfachen En-
vironments zu einer suboptimalen Strategie, da zu wenig exploriert wird. Der
Reward wird von beiden Agenten nicht maximiert beziehungsweise das Envi-
ronment zu wenig exploriert.

e Kleine Anderungen im Aktionsraum fithren zu neuen Zustanden und erschwe-
ren das Lernen.

Das Hauptproblem von Self-Play ist demnach die Exploration. Um diese Trainings-
methode fiir 3D Environments einsetzen zu konnen, muss sichergestellt werden,
dass die Agenten das Environment gentigend explorieren.
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Kapitel 6

Fazit und Ausblick

6.1 Fazit

Das Ziel dieser Arbeit war es, vorhandene Schwierigkeiten und Engpésse von RL in
komplexen 3D-Umgebungen (ViZDoom) zu ermitteln und zu beheben. Nach einer
ersten Analyse von bestehenden Losungen wurde festgestellt, dass das erfolgreiche
Trainieren von RL Algorithmen in solchen Umgebungen eine grosse Herausforde-
rung darstellt. Aus diesem Grund wurde der Fokus auf diese Herausforderung ge-
legt. Dabei wurden zwei unterschiedliche Ansitze entwickelt, implementiert und
experimentell untersucht. Der erste Ansatz basierte auf die Imitation des menschli-
chen Verhaltens bei der Entscheidungsfindung und der zweite Ansatz auf der Schaf-
fung von optimalen Trainingsbedingungen. Die Resultate beider Ansdtze waren fiir
einfache 3D-Umgebungen vielversprechend, konnten jedoch nicht erfolgreich auf
komplexere 3D-Umgebungen angewendet werden.

Das grosste Problem beim ersten Ansatz bestand darin, den A3C Algorithmus fiir
komplexere 3D-Umgebungen erfolgreich trainieren zu kénnen. Obwohl gleiche Netz-
werkarchitekturen, Parametereinstellungen und Rewardfunktionen verwendet wur-
den, konnten bekannte Resultate nicht reproduziert werden. Dieses Problem wurde
ebenfalls von Henderson etal. (2017) festgestellt, die zur gleichen Zeit DRL Algo-
rithmen hinsichtlich der Reproduzierbarkeit untersuchten. Eine Optimierung mit-
hilfe einer Erweiterung des A3C Algorithmus konnte deshalb nicht abschliessend
untersucht werden. Beim zweiten Ansatz verursachten neben der Synchronisation
des Environments, die langen Rechenzeiten und enormen benétigten Ressourcen
Probleme.

Dennoch lieferten beide Ansétze interessante Ergebnisse. Im ersten Ansatz konnte
experimentell nachgewiesen werden, dass, dhnlich wie mit einer zusatzlichen LSTM
Schicht, Assoziationen zwischen zeitlich verschobenen Zustanden und Aktionen ge-
lernten werden. Im zweiten Ansatz konnte in den Videos interessante Strategien be-
obachtet werden.

Fiir Reinforcement Learning fiir komplexe 3D-Umgebung kann zusammengefasst
gesagt werden, dass aus Griinden der Empfindlichkeit der Algorithmen das Trai-
ning von State of the Art Algorithmen eine grosse Herausforderung darstellt und
dass die Anséatze zuerst weiter untersucht werden miissen, um abschliessende Aus-
sagen machen zu konnen.
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6.2 Ausblick

Taktischer Ausblick

Die kurzfristigen Folgearbeiten bestehen im Losen der Synchronisationsprobleme
von ViZDoom und dem Wiederholen der zusitzlichen Experimente des zweiten Lo-
sungsansatzes. Dieses Experiment soll ausserdem mit einer unterschiedlichen An-
zahl von Agenten (beispielsweise mit [3 — 8] Agenten) durchgefiihrt werden. Diese
Experimente kénnten mogliche Ursachen iiber das Verhalten der Agenten liefern
und das Explorationsproblem losen.

Des Weiteren sollen die durchgefiihrten Experimente mit DRL Algorithmen, welche
fiir Mutli-Agent RL Probleme optimiert wurden, wiederholt werden (beispielsweise
mit Multi-Agent Actor-Critic Algorithmus von Lowe etal. (2017)).

Strategischer Ausblick

Die vorliegende Arbeit bestdtigt die Wichtigkeit der Exploration fiir RL Algorith-
men. In beiden Ansdtzen wurden suboptimale Verhaltensstrategien gelernt und nicht
mehr weiter optimiert. Dies konnte besonders beim zweiten Ansatz durch eine ge-
ringfiigige Vergrosserung des Aktionsraums festgestellt werden.

Eine Moglichkeit, um dieses Problem zu beheben, wére die Kombination der Self-
Play Trainingsmethode mit dem Teacher-Student Curriculum Learning (TSCL)
Framework von Matiisen etal. (2017). Das TSCL ist ein Framework fiir automati-
sches Curriculum Learning und besteht aus zwei Komponenten: dem Studenten
und dem Lehrer (Teacher). Die Lehrer-Komponente wihlt automatisch Aufgaben
aus und verteilt diesem dem Studenten. Die Aufgaben werden dabei anhand des
Lernerfolgs des Studenten priorisiert und erneut verteilt. Um die Vorteile von Self-
Play beizubehalten, sollen nicht unterschiedlich komplexe Aufgaben und Szenarien
erstellt werden, sondern die Komplexitét soll durch die Anzahl Agenten im Environ-
ment gesteuert werden. Die Lehrer-Komponente fiigt in Abhédngigkeit vom Lerner-
folg des Studenten Agenten hinzu oder entfernt diese.
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Anhang A

Anhang

A.1 Offizielle Aufgabenstellung

A.1.1 Seite1l

Zircher Hochschule
fir Angewante Wissenschaften

School of A— MASTER OF SCIENCE
z h Engineering M s | —— IN ENGINEERING

aw InIT Institut fur

angewandte Informationstechnologie HS 2017

Masterarbeit
Studierender: Gabriel Eyyi Betreuer: Dr. Thilo Stadelmann
Industriepartner: - Korreferent: Melanie Geiger
Experte: Ziebart Volker

Ausgabe: 04. September 2017 Umfang: 27 ECTS (810 Ph)
Abgabetermin: 30. Mérz 2018 Unterschrift:
Présentation: tbd
Thema: Reinforcement Learning for Complex 3D Game Playing

Die Visual Doom Al Competition 2017" fordert die Teilnehmer auf, mithilfe von Machine Learning
Methoden einen intelligenten Kontroller (Agent, Bot) fir das Spiel ,Doom*, einem 3D First Person
Shooter (FPS), zu entwickeln. Die grosse Herausforderung des Wettbewerbs besteht darin, einen
Kontroller flir eine nicht vollstandig beobachtbare (partially observable) 3D Umgebung zu entwickeln,
der lediglich anhand des visuellen Inputs (Frame als Pixelmatrix) trainiert werden soll. Méglichst keine
internen Zustande, wie z.B. Orientierungspunkte, Positionen von Gegenspieler, etc. sollen dem Agent
wahrend dem Training mitgegeben werden.

Diese Masterarbeit widmet sich der Fragestellung, wie ein intelligenter Agent fir die zweite
Wettbewerbsaufgabe mithilfe von Reinforcement Learning Methoden entwickelt werden kann. Diese
zweite Wettbewerbsaufgabe besteht im Wesentlichen darin, einen Agent fir ein Deathmatch Spiel in
einer unbekannten Umgebung (Map) zu entwickeln.

Der wesentliche Inhalt der Arbeit setzt sich folglich aus zwei Teilaufgaben zusammen. Als Erstes soll
ein Agent entwickelt werden, der die grundlegende Spieldynamik von Doom sowie eine geeignete
Strategie lernt. Anschliessend soll der Agent erweitert werden, um sich in einer unbekannten
Umgebung (Map) orientieren bzw. navigieren zu kénnen.

Das Spiel ,Doom* eignet sich aufgrund des einzigartigen Software Renderers (Bildsynthese) ideal als
KI-Forschungsplattform, da es die Mdglichkeit bietet, ,Doom“ auf einem Server ohne Desktop
Umgebung laufen zu lassen und trotzdem auf den Framebuffer zuzugreifen [1]. Fir den Wettbewerb
wird das Framework ViZDoom zur Verfligung gestellt, welches unter anderem (iber eine Python API
verflgt [1].

" http://vizdoom.cs.put.edu.pl/
Masterarbeit huhp 112
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A.1.2 Seite?2

Konkret widmet sich Masterarbeit folgenden Unterfragen:

Environment einrichten

Fuir die Entwicklung eines Agenten sowie firr die experimentelle Untersuchung von
Reinforcement Learning Algorithmen ist eine auf dem Framework ViZDoom basierende
geeignete Umgebung (Environment) einzurichten.

Evaluation durchfiihren

Fir die Evaluation und den Vergleich mit dem State of the Art soll ein geeigneter Baseline
Ansatz entwickelt werden. Ziel ist eine kompetitive Eingabe in einer mdglichen Neuauflage
der ViZDoom Challenge 2018.

Problembewusstsein und Lésungskonzepte entwickeln

Basierend auf den Erfahrungen des Baseline Ansatzes sind spezifische Problemstellungen zu
identifizieren und geeignete Losungskonzepte fiir diese zu entwickeln, implementieren und
evaluieren. Dabei sollen State-of-the-art Methoden aus dem Bereich Deep Reinforcement
Learning und Transfer Learning bertcksichtig werden.

Leistungsnachweis und Bewertung

e Schriftliche Masterarbeit

e Vorbereitung einer Eingabe zu einer méglichen Neuauflage der ViZDoom Challenge 2018

e Prasentation und mindliche Prifung (je 30 Minuten)

Literatur

(11

M. Kempka, M. Wydmuch, G. Runc, J. Toczek, and W. Jaskowski, “ViZDoom: A Doom-based
Al research platform for visual reinforcement learning,” IEEE Conf. Comput. Intell. Games,
CIG, 2017.

20171204_MT_Eyyi_stdm.docx huhp 2/2
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A.2 Weiters

A.2.1 Beschreibung der elektronischen Daten

Die Daten der vorliegenden Arbeit liegen auf einem USB-Stick bei. Im folgenden
Abschnitt ist der Inhalt des USB-Sticks beschrieben:

e 0_Dokumente:
In diesem Verzeichnis ist die Masterarbeit als PDF-Datei abgespeichert.

e 1_Experimente:
In diesem Verzeichnis liegen die Logfiles, Konfigurationen und Videos der Ex-
perimente der beiden Losungsansitze.

e 2 Code:
In diesem Verzeichnis ist der Python-Code und die erstellen Maps abgelegt.

¢ 3_Notebooks:
In diesem Verzeichnis befinden sich die Jupyter Notebooks fiir die Analyse der
Experimente.
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