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Zusammenfassung. Eine der beliebtesten Herausforderungen der letz-
ten Jahre auf dem Gebiet der kiinstlichen Intelligenz ist die Entwick-
lung von Agenten, die in der Lage sind, das Spielen von klassischen Vi-
deospielen zu perfektionieren. Diese Arbeit diskutiert den Einsatz von
Reinforcement Learning zum eigensténdigen Erlernen des Spiels Snake.
Die Schwierigkeit in der Umsetzung eines RL-Verfahrens fiir Snake be-
steht in dem extrem grofien Zustandsraum des Spiels. Zur Losung dieses
Problems fithrt diese Arbeit einen feature-basierten Q-Learning Ansatz
und einen bildbasierten Deep Q-Learning Ansatz ein. Zur Modellierung
des feature-basierten Ansatzes werden geeignete Features beschrieben,
mit denen das Spiel erfolgreich abstrahiert werden kann. Mit den bei-
den vorgestellten Anséitzen konnen RL-Agenten trainiert werden, die das
Spielen von Snake beherrschen. Der Vergleich der beiden Ansitze zeigt,
dass der feature-basierte Ansatz gegeniiber dem bildbasierten Ansatz in
Trainingszeit und Spielperformance deutlich iiberlegen ist. Der feature-
basierte Ansatz profitiert besonders durch den verkleinerten Zustands-
raum, was jedoch auch zu Nachteilen in der Erkennung von bestimmten
Spielsituationen fiihrt.

Schliisselworter: Reinforcement Learning - Q-Learning - Deep Q-Learn-
ing - Snake Game.

1 Einleitung

Videospiele und Spiele im Allgemeinen sind seit geraumer Zeit ein beliebtes
Aufgaben- und Forschungsgebiet im Bereich der kiinstlichen Intelligenz. Einer-
seits stellen die Spiele eine reale Herausforderung fiir das intelligente Verhalten
und das maschinelle Lernen dar und sind dabei anderseits einfach zu formalisie-
ren. [4, 1, 5]

Spieleentwickler haben zudem ein jahrzehntelanges Interesse, Agenten mit in-
telligentem Verhalten (KI-Spieler) zu entwerfen, die ein Spiel nur auf der Grund-
lage der eigenen Spielerfahrung erlernen kénnen. Mit dem klassischen Prinzip
der dynamischen Programmierung ist diese Aufgabenstellung nur bei Problemen



2 S. Koch

mit einer geringen Anzahl an Zusténden losbar. Oftmals kann fiir komplizierte
Zusammenhénge nur ein intelligentes Verhalten mit zuvor festgelegten Regeln
simuliert werden. [4]

Reinforcement Learning (RL) ist eine der interessantesten Technologien im
Bereich des maschinellen Lernens, bei der durch iteratives Ausprobieren die op-
timale Aktion in jedem Zustand erlernt wird. Dieses Verfahren ist insbesondere
auch zur Losung von umfangreichen Problemen einsetzbar und beispielsweise in
Anwendungen niitzlich, die aufgrund ihrer hohen Komplexion nicht durch die
dynamische Programmierung umsetzbar sind. [4]

Exemplarisch wird in dieser Arbeit anhand des Videospiels Snake die Leis-
tung von zwei RL-Verfahren untersucht. Das Spiel Snake besitzt allgemein grofie
Bekanntheit, ist einfach darstellbar und zugleich ausreichend komplex, um als
geeigneter Vergleichsmafistab zu dienen. [4]

Hierzu setzt sich diese Arbeit zweierlei Ziele. Zunéchst soll ein moglichst leis-
tungsfihiger RL-Agent entwickelt und trainiert werden, der gute Ergebnisse im
Spiel Snake erreicht. Dazu fithrt diese Arbeit in die RL-Verfahren Q-Learning
und Deep Q-Learning ein. Wihrend das Q-Learning mit einer feature-basierten
Représentation des Zustandsraums arbeitet, nutzt das Deep Q-Learning die
vollstandig verfiigharen bildbasierten Informationen zur Kontrolle des Agenten.

Damit einhergehend sollen als weiteres Ziel die Eigenschaften mit den ver-
bundenen Vor- und Nachteilen des feature-basierten und bildbasierten Reinfor-
cement Learnings erarbeitet werden.

1.1 Verwandte Arbeiten

Es existieren zahlreiche Arbeiten iiber die Forschung im Bereich der kiinstlichen
Intelligenz fiir Spiele-Agenten. Die bekannteste Erfolgsgeschichte im Einsatz von
Reinforcement Learning ist TD-gammon [9], ein RL-Agent fiir das Spiel Back-
gammon aus den 1990er-Jahren. Inzwischen konzentriert sich die Forschung nicht
mehr nur auf Spiele, die sich in einfacher Form durch symbolische Darstellungen
beschreiben lassen, wie z. B. Brett- und Kartenspiele, sondern auch auf grafik-
basierte Videospiele. [4]

Eine hohe Bekanntheit auf diesem Gebiet hat die von DeepMind Technolo-
gies (2013) [5] verdflentlichte Arbeit erlangt, in der ein RL-Modell zum Erlernen
einer erfolgreichen Kontrollstrategie fiir verschiedene klassische Atari-Spiele be-
schrieben wird. Durch den Einsatz eines Deep Q-Learning Verfahrens mit einem
Convolutional Neural Network (CNN) kénnen die hochdimensionalen Bildinfor-
mationen der Videospiele als direkte Eingabe fiir den RL-Agenten verwendet
werden. Durch diese Eigenschaft ist die vorgestellte RL-Architektur generali-
sierbar und kann auf verschiedene Titel aus der Atari-Familie angewendet wer-
den. [5, 6]

Ma et al. (2016) [4] sowie Sebastianelli et al. (2021) [7] beschreiben in ih-
ren Arbeiten bereits den Einsatz von Reinforcement Learning zum FErlernen
des Spiels Snake. Die beiden Ansitze betrachten jedoch nur feature-basierte
Losungen und verwenden nicht die gesamten verfiigharen Bildinformationen des
Snake-Spiels.
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2 Snake

Snake ist ein Videospiel, bei dem der Spieler eine Schlange auf einem begrenzten
Spielfeld steuert (vgl. Abbildung 1). Das Ziel des Spiels ist es, zufillig erscheinen-
de Apfel zu fressen und dabei eine Kollision mit der eigenen Schlange oder der
Spielfeldbegrenzung zu vermeiden. Mit jedem gefressenen Apfel wird die Schlan-
ge langer, sodass es immer schwieriger wird, dem eigenen Schlangenkorper aus-
zuweichen. Der Spieler verliert, wenn die Schlange gegen den Spielfeldrand oder
gegen sich selbst gesteuert wird.

sn[A.l.]ke

Abb. 1: Bildschirmfoto des Videospiels Snake. Der Schlangenkopf ist orange, der
Schlangenkorper ist rot und der Apfel ist griin geférbt.

2.1 Mathematische Analyse

Abstrakt ldsst sich jeder Zug des Spiels Snake als Suche nach einem selbst-
meidenden Pfad (engl. self-avoiding walk (SAW)) innerhalb eines R2-Gitters
betrachten. Eine mathematische Beschreibung des Snake-Spiels kann wie folgt
formuliert werden:

— Das Spielfeld der GréBle m x n wird als Graph G = (V| E) dargestellt,
wobei V' = {v;} die Menge der Knoten ist, wovon jeder Knoten einem
Quadrat auf dem Spielfeld entspricht, und die Menge der Kanten E =
{eij|v; ist benachbart zu v;}. [4]

— Die Schlange wird als Pfad {uq,...,ur} modelliert, wobei u; und wy der
Kopf der Schlange bzw. das Ende sind. [4]
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NP-Schwere Nach Viglietta (2013) [10] ist jedes Spiel mit sammelbaren Ge-
gensténden, Ortstraversierungen und One-Way-Pfaden NP-schwer. Diese Eigen-
schaften sind auf das Spiel Snake zutreffend. Da sich die Schlange nicht selbst
kreuzen darf, muss zum Erreichen eines Apfels stets ein One-Way-Pfad traver-
siert werden. Folglich ist es NP-schwer, in jedem Spielzug den kiirzesten selbst-
meidenden Pfad zu finden, wenn gleichzeitig keine weiteren Kenntnisse tiber die
Abfolge und Position des Auftretens von Apfeln bekannt sind. [4, 10]

2.2 Aktionsraum

Der Aktionsraum der Schlange umfasst vier mogliche Bewegungen, die den Him-
melsrichtungen Nord, Ost, Siid und West entsprechen (vgl. Abbildung 2). Die
Ausfithrung einer Aktion resultiert in der Fortbewegung um ein Quadrat auf
dem Spielfeld. In jedem Spielzug muss eine Aktion getétigt werden. Abhéngig
der Position des Schlagenkorpers fithrt jeweils eine der vier Aktionen zu einer
Bewegung in den eigenen Korper, was den Tod der Schlange und somit das Ende
des Spiels bedeutet. [3]

Abb. 2: Mogliche Aktionen im Spiel Snake

2.3 Realisierung

Das Snake-Spiel wurde in der Programmiersprache Python implementiert. Zur
Umsetzung der grafischen Benutzeroberfliiche (GUI) wurde auf die Python-Bi-
bliothek Pygame zuriickgegriffen.

Die Grofle der Spielfliche ist auf 20 x 20 Felder festgelegt. Ein neues Spiel
startet mit einer Schlange der Lénge zwei an einer zufilligen Position.

3 Hintergrund zu Q-Learning und Deep Q-Learning

Der als Reinforcement Learning bekannte Teilbereich des maschinellen Lernens
beschreibt eine Bandbreite von Ansétzen, bei denen ein Agent durch die direkte
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Interaktion mit seiner Umgebung eine optimale Strategie (engl. policy) erlernt,
um ein bestimmtes Ziel zu erreichen. [8]

Der RL-Agent beobachtet in einem iterativen Prozess die Umgebung und
fithrt eine Aktion aus, mit der Einfluss auf den Zustand der Umgebung genom-
men wird. Von der Umgebung erhélt der Agent ein Belohnungssignal, welches die
Giite der Aktionen bewertet. Das Ziel des Agenten besteht in der Regel darin,
eine optimale Strategie zu erlernen, indem durch geeignete Aktionen die erwar-
tete kumulative Belohnung iiber die Zeit maximiert wird. Die Modellierung der
Belohnungsfunktion bildet die Charakteristik des zu l6senden Optimierungspro-
blems ab und gibt an, welches Ziel angestrebt wird. [7, 8]

Ein Markov Decision Process (MDP) ist eine klassische Formulierung eines
sequentiellen Entscheidungsproblems und bildet somit den Rahmen zur Darstel-
lung von RL-Problemen. Ein MDP kann als ein Tupel (S, A, R, P, v, po) definiert
werden, wobei S der Zustandsraum (mit s € S als beliebiger Zustand), A der
Aktionsraum (mit a € A als beliebige Aktion), R(+|s,a) die Wahrscheinlichkeits-
verteilung fiir die erwartete Belohnung im Zustand s bei Aktion a, P(-|s,a) die
Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir den Ubergang in den Folgezustand aus dem
Zustand s bei Aktion a, v € [0,1] der Diskontierungsfaktor und py die Wahr-
scheinlichkeitsverteilung iiber die méglichen Startzustéinde ist. [7, 1]

Die Strategie des Agenten 7(-) := S — A ist eine Abbildung von Zusténden
auf eine Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber den gesamten Aktionsraum A. Im
Einzelnen lduft die Interaktion zwischen dem Agenten und der Umwelt wie folgt
ab: Zu jedem Zeitpunkt ¢ = 1,2,... erhilt der Agent eine Reprisentation des
Zustands s; € S der Umgebung und w#hlt stochastisch eine Aktion a; ~ m(-|s;).
Anschlieend erhilt der Agent eine Belohnung 7.1 ~ R(:|st,a;) als Reaktion
auf die ausgeiibte Aktion. Die Umgebung wechselt in den neuen Zustand s;41 ~
P(-|s¢,a¢). Mit den Indizes t und t + 1 werden die Werte des Systemzustands
und die ausgewihlten Aktionen wihrend einer bestimmten Episode bezeichnet.
Mit S; und R; werden die zeitdiskreten Zufallsvariablen, die mit P(-|s,a) bzw.
R(-|s, a) assoziiert sind, bezeichnet. [7, 8]

Das Ziel des Agenten ist es, eine optimale Strategie zu finden, die die erwar-
tete kumulative Belohnung iiber einen definierten Zeithorizont N maximiert. So-
wohl in einem episodischen MDP (mit einem endlichen Zeithorizont N) als auch
in einem kontinuierlichen MDP (mit N — 00) stellt die Abfolge von Zusténden,
Aktionen und Belohnungen in einer Episode eine Trajektorie der angewende-
ten Strategie dar. Jede Trajektorie akkumuliert die gesammelten Belohnungen
der Umgebung. Demzufolge kann die folgende Gleichung fiir die Berechnung der
diskontierten Gesamtbelohnung angewendet werden

Gy = Z’Yth+k+1 . (1)
k=0

Es sei Q™ (s, a) definiert als die Q-Wert Funktion einer beliebigen Strategie .
Diese Funktion entspricht der erwarteten Belohnung, die sich aus der Ausfithrung



6 S. Koch

einer Aktion a im Zustand s und der weiteren Anwendung der Strategie 7 ergibt,
d.h.

QW(S,CL) :]Eﬂ— [Gt|5t=s,At:a] . (2)

Die optimale Strategie 7* maximiert Q™ (s, a) und entspricht der folgenden
Bellman-Gleichung

Q" (s,a) =E {Rt+1 + 72512;5@*(5&1,@/)

St_s,At_a} . (3)

Das Q-Learning ermoglicht die Berechnung der optimalen Q-Wert Funkti-
on Q*(s,a) durch Approximation der Bellman-Gleichung (3) mittels einer aus-
reichend groflen Anzahl an Stichproben. Der erwartete Q-Wert Q(s¢, a;) wird
wihrend des Trainings geméfl der Regel

Q(s¢,a¢) <+ Q(s¢,a1) + [Tt+1 + 73}2;}@(5t+1,a/) - Q(St,at)] (4)

aktualisiert, wobei a die Lernrate und 7,11 das Belohnungssignal ist, das der
Agent erhélt, wenn die Aktion a; im Zustand s; ausfithrt wird. [7]

In der einfachsten Form speichert ein Q-Learning Algorithmus die erlern-
ten Q-Werte in einer Tabelle (vgl. Abbildung 3a). Dazu ist fiir jede Zustands-
Aktions-Kombination ein Eintrag in der Tabelle vorgesehen. Durch die Erweite-
rung mit kiinstlichen neuronalen Netzwerken ist das Deep Q-Learning entstan-
den, bei dem neuronale Netze zur Approximation der Q-Wert Funktion verwen-
det werden (vgl. Abbildung 3b). [7]

Durch das Speichern aller Q-Werte in einer Umsetzungstabelle (engl. loo-
kup table) ist die Anzahl der moglichen Zustéinde und Aktionen beim einfachen
Q-Learning begrenzt. Grofle Zustands- und Aktionsrdume lassen die Grofle die-
ser Tabelle stark anwachsen, wodurch ebenfalls der benétigte Speicherbedarf
sowie die Trainingszeit deutlich ansteigt. Nach Moglichkeit kann der Zustands-
raum durch einzelne addquat gewéhlte Features abstrahiert werden. Die fiir den
Agenten zur Verfiigung stehenden Informationen werden dadurch auf eine klei-
nere Zustandsmenge reduziert. Bei der Wahl und Entwicklung dieser Features
muss beachtet werden, dass keine wichtigen Daten aus der Gesamtinformations-
menge verloren gehen. [1]

Das Deep Q-Learning mit kiinstlichen neuronalen Netzen kann in der Re-
gel groflere Informationsmengen verarbeiten. Mit dieser Architektur sind unter
anderem auch Agenten mit wertkontinuierlichen Zustands- und Aktionsrdumen
moglich. Durch den Einsatz eines neuronalen Netzwerks konnen wéhrend des
Lernprozesses selbststéndig informationstragende Merkmale aus der Menge der
Gesamtinformationen extrahiert werden. [1]

Das Trainieren von RL-Agenten, die direkte hochdimensionale Beobachtun-
gen aufnehmen, birgt die Gefahr von auftretenden Instabilititen bei der Funk-
tionsapproximation. Die neuronalen Netze tendieren dazu, alte Lernerfolge zu
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Q-Tabelle
Zustand > | | | | |
I N N N =
Aktion > | | | | |
(a) Q-Learning
Neuronales Netz

» Q-Wert fiir Aktion 1
Zustand > » Q-Wert fiir Aktion 2

» Q-Wert fiir Aktion n

(b) Deep Q-Learning

Abb. 3: Q-Learning vs. Deep Q-Learning

vergessen, da bei der Interaktion mit der Umgebung die Trainingsdaten stets in
zeitlich geordneter Reihenfolge abgearbeitet werden und vergangene Situationen
unter Umstédnden nicht erneut auftreten und trainiert werden. Zur Losung dieses
grundlegenden Instabilitdtsproblems fiihrt erstmals DeepMind Technologies [6]
die Verwendung der beiden Techniken Experience-Replay und Target-Networks
ein. [1]

Ein Experience-Replay Buffer speichert Transitionen der Form (s¢, at, St41,
r441) in einem zyklischen Pufferspeicher und erméglicht es dem RL-Agenten auf
zuvor beobachtete Daten zuriickzugreifen und erneut fiir das Training zu ver-
wenden. Durch die zuféllige Auswahl von Stichproben aus dem Pufferspeicher
konnen die zeitlichen Korrelationen, die sich negativ auf das Training von neu-
ronalen Netzen auswirken konnen, aufgehoben werden. Zudem wird damit die
Anzahl der erforderlichen Interaktionen mit der Umgebung massiv reduziert. [1]

Die zweite Stabilisierungsmethode besteht in der Verwendung eines separaten
Target-Netzwerks, das im Training zusétzlich zum bestehenden Policy-Netzwerk
eingesetzt wird. Die Gewichte des Target-Netzwerks werden zunéchst identi-
schen zu den Gewichten des Policy-Netzwerks initialisiert. Das Target-Netzwerk
wird aber fiir einen langen Zeitraum eingefroren. Anstatt den Fehler auf der
Grundlage des eigenen Policy-Netzwerks mit schnell und stark schwankenden
Schéatzungen der Q-Werte berechnen zu miissen, wird stattdessen das eingefro-
rene Target-Netzwerk verwendet. Wahrend des Trainings werden die Gewichte
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des Target-Netzwerks nach einer festen Anzahl von Schritten mit den Gewichten
des Policy-Netzwerks aktualisiert. [1]

Eine zusitzliche Herausforderung im Reinforcement Learning ist das maf-
gebliche Dilemma zwischen Exploration und Exploitation. Zur Auswahl der Ak-
tion a; muss stets ein Kompromiss zwischen dem Ausprobieren einer vermeint-
lich nicht optimalen Aktion (Exploration) oder der Ausnutzung der optima-
len Aktion (Exploitation) gefunden werden. Durch zufillig gewiihlte Aktionen
kann der Agent noch unbekannte Zustinde der Umgebung erkunden, wohin-
gegen niitzliche Fortschritte auf der Grundlage bereits erlernter bestmoglicher
Aktionen erzielt werden. [7, 1]

Off-Policy-Algorithmen, wie beispielsweise das Q-Learning, verwenden ty-
pischerweise die einfache e-Greedy-Explorationsstrategie, bei der eine zufillige
Aktion mit der Wahrscheinlichkeit € € [0,1] ausgefithrt wird und andernfalls
die optimale Aktion ausgewihlt wird. Indem e mit der Zeit abnimmt, wird mit
voranschreitendem Trainingsfortschritt immer hiufiger die erlernte bestmdogliche
Aktion getétigt. [1]

4 Methodik

Eine der grofiten Schwierigkeiten bei der Umsetzung und Implementierung er-
folgreicher RL-Algorithmen fiir Videospiele ist die enorme Grofe ihrer Zustands-
rdume. [4]

Exemplarisch fiir das Spiel Snake sei ein Spielfeld der Grofle n x n angenom-
men. Naiv betrachtet konnte jedes Feld auf dieser Spielfliche unter Verwendung
der genauen Position der Schlange und des Apfels durch eine der vier Bedingun-
gen parametrisiert werden: {enthilt den Apfel, enthilt den Kopf der Schlange,
enthiilt den Korper der Schlange, leer}. Nach den Regeln der einfachen Kombi-
natorik wiirde die Grofie des Zustandsraums |S| die Bedingung |S| > (n?)*
erfiillen, was bereits fiir kleinere Werte fiir n enorm grof ist. [4]

Mit den feature-basierten und bildbasierten RL-Ansétzen existieren zwei Me-
thoden, um das Videospiel trotz seiner Komplexitét bewéltigen zu kénnen.

4.1 Feature-basierter Ansatz mit Q-Learning

Die zuvor erlduterte Problematik zusammenhéngend mit dem sehr groflen Zu-
standsraum des Spiels und der begrenzten maximalen Grofle einer Q-Tabelle
erfordert fiir das Q-Learning vorab eine Definition von qualifiziert gewéhlten
Features, um die Informationsmenge zu reduzieren.

In den folgenden Abséitzen wird die Modellierung des Zustandsraums, der Be-
lohnungsfunktion und des Trainings fiir den feature-basierten Q-Learning Ansatz
beschrieben.

Zustandsraum Zur Reduktion der Informationen des gesamten Spielfeldes wird
ein begrenztes Sichtfeld definiert. Der Zustandsraum setzt sich aus diesem Sicht-
feld und der relativen Position des Apfels zum Kopf der Schlange zusammen.
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Der Sichtbereich des Agenten besteht aus zwolf Feldern, die um den Kopf der
Schlange angeordnet sind. Ein Feld kann entweder frei oder von einem Hindernis
belegt sein. Die Spielfeldbegrenzung und der Schlangenkorper werden dabei nicht
unterschieden und gleichermafien als Hindernis gewertet. Der Apfel stellt kein
Hindernis dar. Die Abbildung 4 illustriert die Zusammenhéinge des Sichtfeldes.
Aus der GroBe des Sichtbereichs ergeben sich 2'2 = 4.096 mégliche Kombinatio-
nen fiir Hindernisse im Sichtfeld. [3]

(a) Spielsituation mit drei (b) Zwolf Felder grofies
Hindernissen im Sichtfeld Sichtfeld angeordnet um
der Schlange. den Kopf der Schlange.

Die Felder mit Hindernis-
sen sind grau gefirbt.

Abb. 4: Sichtfeld des Q-Learning Agenten

Die Position des Apfels auf dem Spielfeld wird relativ zum Kopf der Schlange
betrachtet. Der Apfel kann dabei in einer von acht verschiedenen Richtungen
aus der Menge {Nord, Nordost, Ost, Siidost, Siid, Stidwest, West, Nordwest} zum
Kopf liegen. Da in jedem Spielschritt genau ein Apfel auf dem Spielfeld existiert,
gibt es acht mogliche Kombinationen fiir die relative Position des Apfels. [3]

Um den gesamten Zustandsraum zu beschreiben, werden Sichtfeld und rela-
tive Apfelposition kombiniert. Es ergeben sich somit 2!2 - 8 = 32.768 mdgliche
Zusténde. Hierbei handelt es sich jedoch nur um die rechnerische Anzahl der
moglichen Zusténde. In der Praxis konnen einige Zustandskombinationsméog-
lichkeiten nie erreicht werden. [3]

Belohnungsfunktion Im Erfolgsfall beim Erreichen eines Apfels erhilt der
Agent eine hohe positive Belohnung. Analog dazu wird im Falle einer Nieder-
lage eine hohe negative Belohnung an den Agenten verteilt. Zusétzlich werden
Belohnungen fiir das Anné&hern bzw. das Entfernen der Schlange an den Apfel
gegeben. Die euklidische Distanz zwischen dem Kopf der Schlange und der Posi-
tion des Apfels stellt somit ein weiteres Feature dar und hilft dabei, die bené6tige
Trainingszeit weiter zu verkiirzen. [3]
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Die Zahlenwerte der einzelnen Belohnungen kénnen der Tabelle 1 entnommen
werden.

Tabelle 1: Belohnungen fiir den feature-basierten RL-Agenten

- - . an Apfel von Apfel
Ereignis  Apfel gefressen  gestorben angenghert entfornt
Belohnung +120 —60 +1 -1

Training Waihrend des Trainings kommt die e-Greedy-Explorationsstrategie
und ein dhnlicher Algorithmus zur schrittweisen Herabsetzung der Lernrate o
zum Einsatz.

Zum Start des Trainings wird e auf einen Wert von 0,9 initialisiert, damit
der Agent zunichst seine Umwelt erforschen kann. Im Laufe des Lernens wird e
linear iiber die ersten Zweidrittel der gesamten Trainingssitzung auf einen Wert
von 0,01 reduziert. Im letzten Drittel des Trainings bleibt ¢ konstant auf dem
Minimalwert 0,01. [3]

Analog dazu sollte die Lernrate « ebenfalls abklingen, um die Q-Werte zu
stabilisieren, sodass langsam zu einer optimalen Q-Tabelle konvergiert werden
kann. Ein hoherer Wert fiir a bedeutet, dass die aktuellen Belohnungen mit einer
hoheren Gewichtung in die Berechnung zur Aktualisierung der Q-Tabelle einbe-
zogen werden. Die Lernrate wird zu Beginn auf einen Startwert von 0,3 festgelegt
und wihrend der ersten zwei Trainingsdrittel linear auf 0,1 abgesenkt. [3]

4.2 Bildbasierter Ansatz mit Deep Q-Learning

Fiir das Deep Q-Learning werden die gesamten visuellen Informationen der aktu-
ellen Spielsituation verwendet, ohne dass im Voraus bestimmte Features definiert
werden.

Nachfolgend wird die Gestaltung des Zustandsraums, der Belohnungsfunkti-
on und des Trainingsablaufs fiir das bildbasierten Deep Q-Learning vorgestellt.

Zustandsraum Der Deep Q-Learning Agent nutzt die Bilddaten des Snake-
Spiels als Eingabe. Die direkte Arbeit mit den Rohbildern im RGB-Farbraum ist
jedoch rechenintensiv, weshalb ein einfacher Vorverarbeitungsschritt durchfiihrt
wird, um die Dimensionalitidt der Eingabe zu reduzieren. Dabei wird die RGB-
Darstellung in Graustufen umgewandelt. Zudem wird den erzeugten Grauwert-
bildern ein weifler Rahmen mit der Breite von einem Pixel hinzugefiigt, der die
Spielfeldbegrenzung kennzeichnet. Bei einer Spielfliche der Grofie 20 x 20 betrigt
die GroBe eines Bildes nach der Datenvorverarbeitung folglich 22 x 22 Pixel. [3, 6]

Durch ein einzelnes statisches Bild kann der Agent keine Kenntnisse tiber die
Bewegungsrichtung der Schlange erlangen. Zur Erkennung der Bewegungsdyna-
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mik wird daher ein Frame-Stack (vgl. Abbildung 5) gebildet, der die Bildinfor-
mationen des aktuellen und der vergangenen zwei Spielziige enthélt. [3, 5]

.

(a) Frame zum Zeitpunkt (b) Frame zum Zeitpunkt (c) Frame zum Zeitpunkt
t—2 t—1 t

Abb. 5: Frame-Stack

Die endgiiltige Eingabe zur Reprisentation eines Zustands ist dementspre-
chend in der Form (22,22, 3).

Belohnung Mit dem bildbasierten Ansatz wird die Umwelt nur visuell be-
obachtet. Somit sind keine zusétzlichen Kenntnisse, wie z. B. die Entfernung
zwischen Schlangenkopf und Apfel, vorhanden. Demzufolge kann die Spielumge-
bung nur Belohnungen fiir das Fressen eines Apfels oder den Tod der Schlange
zuriickgeben.

Die entsprechende Groflenordnung der Belohnung fiir die jeweiligen Ereignis-
se konnen Tabelle 2 entnommen werden.

Tabelle 2: Belohnungen fiir den bildbasierten RL-Agenten
Ereignis Apfel gefressen gestorben
Belohnung +120 —60

Training Die Architektur des neuronalen Netzes zur Approximation der Q-Wert
Funktion ist in Abbildung 6 dargestellt. Das Netzwerk besteht aus drei hinter-
einander angeordneten Faltungsschichten (engl. convolutional layer), die speziell
fiir die Verarbeitung von zweidimensionalen Bilddaten geeignet sind und zwei
abschlieBenden Dense-Schichten. Die erste Schicht ist die Eingabeschicht und
nimmt den Vektor der drei 22 x 22 Pixel groflen Grauwertbilder des Snake-
Spiels entgegen. Die folgenden Schichten nutzen die ReLU-Aktivierungsfunktion
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Abb. 6: Architektur des neuronalen Netzes fiir das Deep Q-Learning

und dienen zur Extraktion der informationsbehafteten Merkmale aus den Roh-
bilddaten. Die letzte Schicht ist die Ausgangsschicht, die mithilfe einer linearen
Aktivierungsfunktion die beste Aktion fiir die jeweiligen Eingaben vorhersagt.
Die Anzahl der Ausgangsneuronen korrespondiert mit den vier moglichen Bewe-
gungen der Schlange. Die beste Aktion wird durch die Verwendung des grofiten
der vier vorhergesagten Q-Werte ausgewéhlt. [2]

Die beschriebene Architektur wurde in Python mit Keras und Tensorflow
umgesetzt. Das neuronale Netz wird mit dem Backpropagation-Verfahren trai-
niert, wobei der Adam Optimierungsalgorithmus und die Huber Loss-Funktion
verwendet werden. [2]

Zur Vermeidung von Instabilitdten wahrend des Trainings kommt ein Experi-
ence-Replay Buffer und ein separates Target-Netzwerk zum Einsatz. Der Experi-
ence-Replay Buffer speichert die letzten 100.000 Transitionen. Die Gewichte des
Target-Netzwerks werden jeweils nach 1.000 Trainingsepisoden aktualisiert. [3]

Zudem wird die zuvor fiir den feature-basierten Q-Learning Algorithmus be-
schriebene e-Greedy-Explorationsstrategie verwendet, um den Parameter € iiber
die Trainingszeit herabzusenken. [3]

5 Auswertung

Mit den beiden vorgestellten RL-Algorithmen ist es realisierbar, Agenten zu
entwickeln, die das Spiel Snake erlernen. Zwischen den beiden Verfahren kommt
es beim Training und in der Leistungsfdhigkeit im Spiel jedoch zu grofleren
Abweichungen.

5.1 Lernkurven

Die Lernkurven fiir das Training des Q-Learning und des Deep Q-Learning Agen-
ten sind in den Abbildungen 7 und 8 dargestellt.

In beiden Diagrammen ist der Trainingsfortschritt durch die mit der Zeit
steigende Belohnung pro Episode deutlich erkennbar. Der Q-Learning Ansatz
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Abb. 7: Lernkurve des Q-Learnings Abb.8: Lernkurve des Deep Q-
Learnings

erreicht nach ca. 170.000 Episoden eine Konvergenz bei einer mittleren Beloh-
nung von 1.850. Das Training des Deep Q-Learnings konvergiert hingegen erst
nach iiber zwei Millionen Trainingsepisoden bei einer durchschnittlichen Beloh-
nung pro Episode von 170.

Urséchlich fiir den deutlich hoheren Zeitbedarf des Deep Q-Learning Ansat-
zes ist der groflere Zustandsvektor mit den Pixeldaten des Snake-Spiels. Zudem
erhélt der Deep Q-Learning Agent keine zusétzliche Belohnung abhéngig zur
Verénderung der Distanz zwischen Schlange und Apfel. Im bildbasierten Verfah-
ren muss der Agent das Ziel des Spiels, also das Fressen von Apfeln, ausschlieBlich
durch die Exploration der Umgebung erlernen, wodurch mehr Trainingszeit notig
ist. Der feature-basierte Ansatz konvergiert dariiber hinaus gegen eine deutlich
hohere Belohnung pro Episode.

Die Hohe der Belohnungen der beiden RL-Anséitze ist jedoch nicht direkt mit-
einander vergleichbar. Zwar liegen die Werte fiir die Spielereignisse ,,gestorben*
und ,, Apfel gefressen in derselben Grofienordnung (vgl. Tabelle 1 und 2), aller-
dings erhélt der feature-basierte Ansatz zudem eine kleine positive Belohnung
fiir das Anndhern an den Apfel. Ein erfolgreicher Q-Learning Agent akkumuliert
daher auch durch die Ann&herung an den Apfel eine gewisse Belohnung.

Die grofie Diskrepanz zwischen den Lernkurven der beiden Agenten ist da-
mit allerdings nicht zu erkldren. Die offensichtliche Hauptursache ist, dass der
feature-basierte Q-Learning Agent das Spiel besser beherrscht, weniger héufig
stirbt und mehr Apfel frisst. Diese Beurteilung liisst sich sowohl qualitativ als
auch in einem quantitativen Leistungsvergleich feststellen.

5.2 Leistungsvergleich

Der Q-Learning-Agent zeigt im einfachen Spiel sehr gute Ergebnisse. Von Vorteil
erweist sich dabei der durch die Features abstrahierte kompakte Zustandsraum.
Durch diese Abstraktion wird eine sehr gute Lernperformance erzielt, wodurch
bereits nach sehr kurzen Trainingszeiten (einige Minuten bis wenige Stunden)
gut funktionierende Agenten hervorgebracht werden kénnen. Fiir einen primi-
tiveren Agenten wére auch ein noch kleinerer Zustandsraum mit einem einge-
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schrinkteren Sichtfeld denkbar. Dieses Ergebnis zeigt, dass sich bereits mit ein-
fach gewéhlten Features (Einschrinkung des Sichtfeldes, relative Apfelposition)
ein recht erfolgreicher Agent entwickeln lésst. [3]

Eine groflere Schwiiche des feature-basierten Ansatzes ist allerdings, dass der
Agent aufgrund des beschriinkten Sichtfeldes keine Bildung von Sackgassen mit
dem eigenen Schlangenkérper erkennen kann (vgl. Abbildung 9). Eine einfache
Vergroflerung des Sichtfeldes kann dieses Problematik nicht zuverlissig losen,
sondern wiirde bestenfalls nur zu einem Aufschub des Problems fiihren. Der
Agent miisste langfristig die Informationen iiber die gesamte Spielfliche kennen,
um die Bildung von Sackgassen vollsténdig und frithzeitig erkennen zu kénnen.
Uber die Grofie des Sichtfeldes kann jedoch nicht unbegrenzt skaliert werden,
da mit einer Vergréflerung eine exponentielle Zunahme der moglichen Zusténde
einhergeht. Mit einer entsprechend grofien Q-Tabelle sinkt die Lernperformance
des Agenten drastisch. [3]

Abb. 9: Bildung einer Sackgasse. Der Agent erkennt mit seinem begrenzten Sicht-
feld nur das Hindernis in westlicher Richtung, nicht aber in nérdlicher Richtung.
Um den kiirzesten Weg zum Apfel zu verfolgen, wéhlt der Agent im néchsten
Spielzug die Bewegung in nordliche Richtung und bildet somit eine unausweich-
liche Sackgasse mit dem eigenen Schlangenkorper.

Der Deep Q-Learning Agent ist hingegen in der Lage, die gesamten Spiel-
informationen als Eingabe zu verarbeiten. Im Training werden die bedeutenden
Merkmale aus den Bilddaten selbststdndig herausgearbeitet. Dadurch ist der
Agent nicht linger abhingig von den manuell definierten Features, von deren
Giite die Leistung des Agenten mafigeblich abhingt. [3]

Der Deep Q-Learning Ansatz liefert ebenfalls einen Agenten, der das Spiel
Snake grundsatzlich beherrscht. Jedoch ist die Leistungsfihigkeit dieses Agen-
ten im direkten Vergleich mit dem Q-Learning deutlich unterlegen. Der Deep
Q-Learning Agent stirb schneller und frisst weniger Apfel pro Spiel. Somit konn-
te der erwiinschte Vorteil des bildbasierten Ansatzes mit den vollstéindigen In-
formationen zur frithzeitigen Erkennung und Vermeidung von Sackgassen nicht
ausgenutzt werden. Aufgrund des grofien Informationsgehalts der Bilddaten wer-



Ein Vergleich von RL-Verfahren anhand des Spiels Snake 15

den bereits lange Trainingszeiten (mehrere Stunden bis einige Tage) benétigt,
um einen Agenten zu trainieren, der das Spiel Snake nur grundlegend beherrscht.

Zur Quantifizierung dieser Beobachtungen wurden zwei Metriken eingefiihrt,
mit denen die Leistungen der beiden RL-Verfahren im Spiel direkt miteinander
verglichen werden konnen.

Dazu wurden jeweils 1.000 Spiele mit den Agenten der beiden RL-Algorith-
men durchgefiihrt und dabei die durchschnittliche Anzahl der Spielziige pro Spiel
und die durchschnittliche Anzahl der gefressenen Apfel pro Spiel protokolliert. Je
besser der Agent das Spiel beherrscht, desto mehr Spielziige konnen durchgefiihrt
und desto mehr Apfel kénnen gefressen werden. Die Abbildungen 10 und 11
stellen die ermittelten Ergebnisse dar.

600

400

= 300

200

100

Q-Learning Deep Q-Learning. Q-Learning Deep Q-Learning.
Abb.10: Anzahl der durchschnitt- Abb.11: Anzahl der durchschnitt-
lich ausgefiihrten Spielziige pro lich gefressenen Apfel pro Spiel

Spiel

Der feature-basierte Q-Learning Agent fithrt pro Spiel durchschnittlich 579
Ziige aus und frisst dabei im Mittel 37 Apfel. Der bildbasierte Deep Q-Learning
Agent erreicht hingegen nur 148 durchschnittliche Spielziige bzw. neun gefres-
sene Apfel in einem Spiel. Damit iibersteigt die Leistung des feature-basierten
Agenten die Leistung des bildbasierten Agenten ungefihr um das Vierfache.

Weiter ist zu beachten, dass fiir den feature-basierten Ansatz bei besserer
Leistung eine wesentlich kiirzere Trainingszeit notwendig war als fiir den bildba-
sierten Ansatz.

6 Fazit

In dieser Arbeit wurde ein Q-Learning-basierter und ein Deep Q-Learning-basier-
ter Ansatz zum Erlernen des klassischen Videospiels Snake vorgestellt. Wahrend
der Zustandsraum fiir das Q-Learning durch geeignet gewihlte Features abstra-
hiert und vereinfacht wird, nutzt das Deep Q-Learning die vollsténdigen bildba-
sierten Informationen des Spiels.

Mit beiden Ansédtzen konnten RL-Agenten trainiert werden, die das Spiel
Snake zumindest grundlegend beherrschen. Dabei {ibersteigen die Leistungen des
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feature-basierten Ansatzes die Leistungen des bildbasierten Ansatzes deutlich.
Der feature-basierte Ansatz profitiert durch den stark verkleinerten Zustands-
raum besonders bei der Trainingsgeschwindigkeit.

Allerdings sind mit der Abstraktion des Zustandsraums auch Einschrinkun-
gen verbunden. Im Speziellen kann im untersuchten Spiel Snake die Bildung
von Sackgassen ohne Informationen iiber die gesamte Umgebung nicht recht-
zeitig erkannt werden. Theoretischen Uberlegungen zufolge hiitte ein bildbasier-
tes Verfahren mit vollstédndiger Kenntnis iiber die gesamte Spielfliche deutlich
verbesserte Moglichkeiten. Durch die enorm langen Trainingszeiten, die fiir die
bildbasierten Deep Q-Learning Agenten benttigt werden, konnten diese Vorteile
in dieser Arbeit jedoch nicht ausspielt werden.

FEinen Referenzwert fiir die Trainingsdauer von bildbasierten Deep Q-Learn-
ing Algorithmen liefert das Atari-Projekt von DeepMind Technologies. Das RL-
Modell trainierte ungefdhr 38 Tage, um Spielergebnisse zu erreichen, die mensch-
liche Experten iibertreffen. [6, 2]
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