
פרוייקט
משחק שש-בש תלת מימדי

עם רשתות עצביות מלאכותיות
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מגיש: רונן כוכבי
5/11/02
תוכן עניינים
1. הקדמה.
· מטרות עיקריות.
· הגרפיקה.
· האלגוריתם.
· החלקים העיקריים בפרוייקט.
2. הגרפיקה.
· הצורות הבסיסיות.
· סביבת העבודה.
· שירטוט וקטורי.
3. האלגוריתם.
· השימוש ברשת עצבית במהלך המשחק.
· מציאת הלוח הטוב ביותר.
· תרגום לוח נתון לכניסות הרשת.
· בניית מאגר הלוחות.
· תהליך הלימוד.
· תוצאות.
4. שלבי הפיתוח והקוד.
· חבילות התוכנה והמחלקות.
· הקוד.
הקדמה
מטרות עיקריות:

· סביבת משחק המדמה לוח משחק אמיתי, תלת ממדי.

· אלגוריתם שילמד לבד לשחק שש-בש.
שפת התכנות שנבחרה היא C++ בגלל הגמישות, החוזק והאפשרות לתכנות מונחה אובייקטים שמתאים כאן (פיתוח האלגוריתם ללא תלות בממשק הגרפי). ספריות גרפיות המבוססות על 3 מימדים של Silicon Graphics הנקראות OpenGL ונתמכות בסביבת חלונות.

הדגש הוא על גרפיקה תלת ממדית, ריאליזם, עיצוב, ואלגוריתם המשחק.

הגרפיקה:

· המשחק יתנהל באמצעות יד (שכבר בניתי בעבר, מצורפת כדוגמה).
· את לוח המשחק ניתן יהיה לראות מכל זוית שהיא.
· החיילים והקוביות יראו אמיתיים וניתן יהיה להרימם.
· הקוביות יזרקו אל הלוח בעזרת היד וקצת פיזיקה (בעתיד).
האלגוריתם:

שיטות שונות למשחק הן: עצי החלטה, Brute Force, אלגוריתמים גנטיים, רשתות עצביות ושיטות נוספות להעדפת מהלכים. למה לא:

· עצי החלטה דורשים ניתוח מסובך של סוגי מצבים שונים, סיווגם ודירוגם. דורש מחקר ארוך ולא תמיד נכון בבחירת צעדים עדיפים.
· Brute Force בלתי אפשרי כאן שכן מספר מצבי התנועה בכל רמה הוא כ-400 בגלל הקוביות (לעומת 10 בדמקה ו-20 בשחמט).
· אלגוריתמים גנטיים דומים לרשתות עצביות ולכן...  
הרשתות העצביות נבחרו למשימה, מתוך עניין ומכיוון שאפשר להגיע איתם לתוצאות טובות מאוד.

המטרה היא שהרשת תלמד מתוך צפייה במשחקים רבים ככל האפשר, מהוא מצב לוח טוב ומהוא מצב לוח רע, וכשתשאל לגבי מצב לוח מסויים היא תדע לדרג אותו. בהתחלה הרשת תדע רק את חוקי המשחק ולא איך כדי לשחק. כך נקבל אלגוריתם חופשי מכל דעה קדומה על מהלכים עדיפים ואולי גם תוצאות מפתיעות לגבי מהלכים שחשבנו לטובים יותר או טובים פחות.

שני חלקים עיקריים בפרוייקט                              

	הגרפיקה
	האלגוריתם
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פיתוח הפרוייקט נעשה בשני תהליכים נפרדים לחלוטין.

האלגוריתם מצד אחד והגרפיקה מצד שני ללא תלות כלשהיא. 
הסיבות:

· בעיות שצצות בחלק אחד של הפרוייקט לא יפריעו לפיתוח של החלק השני.
· החלפת אלגוריתם המשחק בעתיד לא תשנה כלל את המשחק.
· שינויים עתידיים בממשק הגרפי ואפילו מעבר לשימוש בספריות גרפיות אחרות לחלוטין לא יפגעו באלגוריתם המשחק.
הגרפיקה
	סביבת משחק בשלושה מימדים המדמה סביבה מציאותית ככל שניתן אך ללא צורך במחשב חזק ואפילו לא במאיץ גרפי מיוחד.
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	השליטה במשחק היא באמצאות יד היכולה להרים חיילים (קוביות בעתיד) ממקום למקום.



	חיילים וקוביות מציאותיים ככל הניתן.
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לוח משחק הניתן לסיבוב בכל כיוון אפשרי.




הצורות הבסיסיות
בניית החלק הגרפי נעשתה באמצעות ספריות גרפיות המספקות כלים בסיסיים ביותר לתיאור צורות במרחב. בניית הצורות היא וקטורית – ז"א שכל חלק מסובך בנוי מחלקים קטנים ופשוטים הנצבעים בזמן ריצה, ללא שימוש בתמונות מוכנות התופסות נפח זיכרון רב ומאיטות את הביצועים.
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הצורות הבסיסיות מהן ניתן לבנות צורות מורכבות יותר

סביבת העבודה
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מערכת הצירים מבוססת
על סביבה בת שלושה
מימדים (X,Y,Z):
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ניתן באמצעות פונקציות המסופקות ע"י הספריות הגרפיות:

1. לסובב את הצורות סביב עצמם.

2. להזיזם במרחב.

3. להגדיל ולהקטין אותם.

שירטוט וקטורי

[image: image12.png]



יד, חייל ולוח.

האלגוריתם 
השימוש ברשת עצבית במהלך המשחק.
השתמשתי בשתי רשתות עצביות, כל אחת בת 4040 משקלים ושלוש רמות:

· 200 כניסות בינאריות.

· 20 צמתים אמצעיים.

· יציאה אחת רציפה [0-1].

רשת אחת עבור מצב משחק רגיל ורשת שניה עבור מצב משחק מהיר בו כל צד מנסה לצאת. פונקציית הסיגמויד שמשה לחישוב המשקלים בצמתים. 
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מציאת הלוח הטוב ביותר ממצב נתון אחרי זריקת הקוביות

מצב הלוח הנתון ומספרי הקוביות אחרי הזריקה ניתנות לאלגוריתם לצורך מציאת הלוח הטוב ביותר שאליו ניתן לנוע. האלגוריתם מוצא את כל המהלכים אותם ניתן לבצע ומייצר באופן זמני לוחות שונים. כל לוח כזה מתורגם לכניסות הרשת והרשת מניבה תוצאה שהיא הסיכוי של השחקן לנצח במשחק [0-1].

הלוח עם התוצאה הגבוהה ביותר נבחר והוא המהלך הטוב ביותר שניתן לבצע.
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הלוח הטוב ביותר - ציון 0.9

תרגום לוח נתון לכניסות הרשת
הרשת מקבלת כקלט מערך בגודל 200 סיביות. בניית המערך מתבצעת בצורה הבאה:
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כל תא מ-24 התאים שעל הלוח מתורגם ל-8 כניסות בינאריות המתארות את מספר החיילים שבאותו תא. אם בתא יש חיילים לבנים תדלק סיבית אחת בלבד מתוך ארבע הסיביות הראשונות. אם בתא יש חיילים שחורים תדלק סיבית אחת מארבע הסיביות האחרונות.
סיבית 1 – תציין אם יש חייל בודד בתא.

סיבית 2 – תציין אם יש 2 חיילים אחד בתא.

סיבית 3 – תציין אם יש 3 חיילים אחד בתא.

סיבית 4 – תציין אם יש יותר מ-4 חיילים אחד בתא.

ישנם עוד 2 תאים נוספים: 0 ו-25 שבהם נשמרים החיילים שנאכלו וממתינים לחזור למגרש אבל מכיוון שבתא 0 יכולים להיות רק חיילים שחורים ובתא 25 רק לבנים, כל אחד מתאים אלו יתורגם ל-4 סיביות ולא 8.
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סה"כ נקבל:  8x24 + 4x2 = 200.

בניית מאגר הלוחות ודירוגם לצורך אימון הרשת.
הרשת היתה צריכה לראות משחקים רבים ככל האפשר, ז"א מצבי לוח רבים, וללמוד מהם מצבי לוח טובים ומהם מצבי לוח לא טובים. לשם כך פותחה תוכנית מחשב המשחקת משחקים שש-בש אחד אחרי השני, שוב ושוב. במשחקים אלו שיחק אלגוריתם דמה היודע לשחק בצורה פשוטה ביותר וכך ניתן היה לסרוק מרחב לוחות שסביר יותר שיהיה במשחק אמיתי. בכל משחק כזה ישנם כ-50 מצבי לוח שונים עד לסיומו. כל מצב לוח כזה צריך לקבל ציון שהוא הסיכוי של השחקן לנצח במשחק [0-1]. ציון זה משוקלל בצורה הבאה:
ממצב הלוח הנתון המחשב משחק 30 משחקים עד לסופם ונספרים מספר הנצחונות של הלבן.

הציון  =   30 / נצחונות הלבן. זהו אחוז הנצחונות של השחקן הלבן החל מלוח זה. 
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הלוחות וציוניהם נשמרים בקבצים כאשר כל קובץ מכיל 500 לוחות.
דוגמא מתוך קובץ כזה:
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התהליך המתואר לעיל התבצע ב-34 מחשבים במקביל במשך 40 שעות כאשר סה"כ נסרקו 40,000 משחקים ונאספו 1,800,000 לוחות שונים וציוניהם.
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כל הלוחות נשמרו לתוך 3704 קבצים, נדחסו והועברו לתוך מחשב אחד ויחיד שבו פותחה תכנית מחשב אחרת שתפקידה לאמן את הרשת עם הלוחות הללו.

[image: image20.png]I-I-@a





תהליך הלימוד
תהליך הלימוד היה מעבר על כל 1,800,000 הלוחות והצגתם לרשת יחד עם הציונים שלהם.

ניקח לדוגמא לוח אחד מתוך קובץ (שורה אחת):
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הלוח הנתון מוזן לכניסות הרשת ומתקבלת תוצאה כלשהיא [0-1] ביציאה. נדרש מהרשת שהתוצאה המתקבלת ביציאה תהיה קרובה ככל האפשר לציון שמתאים ללוח. התהליך אשר בו מתקנים את משקלי הרשת כך שתיתן תוצאה רצויה נקרא  BackPropagation. זהו תיקון משקלים המתחיל בקשתות הסופיות ומתקדם לקשתות שבכניסות.
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תוצאות הלימוד

הרשת עברה על כל הלוחות כ-160 פעמים. כדי לבדוק את קצב הלימוד פותחה תוכנית נוספת הבוחנת את ביצועי הרשת מול אלגוריתם דמה פשוט. בתוכנית זו משחקת הרשת מספר פעמים רב על מנת שאפשר יהיה לבחון את רמת הרשת.
להלן גרף העוקב אחר אחוז הנצחונות של הרשת מול אלגוריתם הדמה בשלבים שונים של הלימוד לאחר מעבר על כמויות משחקים שונות.
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ניתן לראות את השיפור המשמעותי והמהיר ברמת הרשת ואת ההתקדמות המהירה שמתחילה להאיט ככל שכמות המשחקים גדלה. כזכור הרשת ראתה רק 40,000 משחקים והיום היא ברמת משחק בסיסית. כדי להגיע לרמה גבוהה יש צורך לעבור על  500,000 - 1,000,000 משחקים.

שלבי הפיתוח והקוד
הפרוייקט מחולק לחמישה חבילות פיתוח נפרדות:

1. יצירת לוחות המשחק ודירוגם (מצבי הלוח שתוארו למעלה).
2. אימון הרשתות העצביות על אותם מצבי לוח.
3. בדיקת רמת המשחק של הרשתות.
4. פיתוח הגרפיקה.
5. אינטגרציית האלגוריתם והגרפיקה .
סה"כ 20 מחלקות וכ- 7000 שורות קוד.
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חבילות התוכנה והמחלקות המרכיבות אותם
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Code information
Version: 

Alpha ver.

Language: 

C++.

Graphics lib: 
Silicon Graphics OpenGL.

Compatibility: 
Windows 98, ME, XP, 2000, NT.

Requirements: 
CPU 400MHZ.

Zip package size: 65KB.

Updates: http://www.geocities.com/cohvi/
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Artificial Neural Networks Implementation
Ann.h

// Ann.h: interface for the Ann class.

//////////////////////////////////////////////////////////////////////

#include "Neuron.h"

class Ann  

{

public:


Ann(unsigned int* layers, unsigned int numOfLayers);


virtual ~Ann();


void
run(float* input, float* output);


float
backPropagate(float* input, float* output);


void
saveNet(char* name) const;


void
loadNet(char* name) const;


void
printInfo() const;


void
learnRate(float val)
{ mNeurons[0][0].mLearnRate = val; };


float
learnRate()


{ return mNeurons[0][0].mLearnRate; };

// data members


Neuron**

mNeurons;

// all neurons in the net


unsigned int*
mLayers;

// how many neurons in evey layer.


unsigned int
mNumOfLayers;
// how many layers.

};

Ann.cpp

// Ann.cpp: implementation of the Ann class.

//////////////////////////////////////////////////////////////////////

#include <iostream.h>

#include <fstream.h>

#include <stdlib.h>

//exit()

#include <math.h>

//sqrt()

#include "Ann.h"

//---------------------- C'TOR ---------------------------

Ann::Ann(unsigned int* layers, unsigned int numOfLayers)

{


if (numOfLayers < 2)


{



exit(0);


}


mLayers = layers;


mNumOfLayers = numOfLayers;


// create array of refereces to Neuron layers:


mNeurons = new Neuron*[mNumOfLayers];


// now we create the layers (l=layer):


for (int l=mNumOfLayers-1;
l>=0;
l--)


{



// create neurons layer:



mNeurons[l] = new Neuron[ mLayers[l] ];



// init the layer (n=neurons):



for (unsigned int n=0;
n<mLayers[l];
n++)



{




//if this is the ending layer (no weights):




if (mNumOfLayers-1 == (unsigned int)l)





mNeurons[l][n].InitializeLastLayer();




else




{





//if this is the starting layer - send true





if (l == 0)






mNeurons[l][n].Initialize( mNeurons[l+1], layers[l+1], (float)(1.0/sqrt(layers[l+1])), true );





else






mNeurons[l][n].Initialize( mNeurons[l+1], layers[l+1], (float)(1.0/sqrt(layers[l+1])), false );




}



}


}

}

//---------------------- D'TOR ---------------------------

Ann::~Ann()

{


for (unsigned int l=0;
l<mNumOfLayers;
l++)



delete[] mNeurons[l];

}

//---------------------- run ---------------------------

void Ann::run(float* input, float* output)

{


unsigned int n, l;


// prepere neurons by reseting all there inputs:


for (l=0;
l<mNumOfLayers;
l++)



for (n=0;
n<mLayers[l];
n++)




mNeurons[l][n].mInput = 0;


// push input pattern into the first layer:


for (n=0;
n<mLayers[0];
n++)



mNeurons[0][n].mInput = input[n];


// activate all neurons by order:


for (l=0;
l<mNumOfLayers;
l++)



for (n=0;
n<mLayers[l];
n++)




mNeurons[l][n].forward();


// pop output from last layer:


for (n=0;
n<mLayers[mNumOfLayers-1];
n++)



output[n] = mNeurons[mNumOfLayers-1][n].mOutput;

}

//---------------------- backPropagate ---------------------------

// return net error

float Ann::backPropagate(float* input, float* output)

{


unsigned int n, i;


int l;
// not unsigned because of down counting in loops and comparing to 0 ( l>=0 )


// run the input once through the net so we can later calculate error at the final layer:


float* netOutput = new float[ mLayers[mNumOfLayers-1] ];


run(input, netOutput);


float err;
// used for two different things


// compute all deltas in reverse neurons order:


for (l=mNumOfLayers-1;
l>=0;
l--)



for (n=0;
n<mLayers[l];
n++)



{




// if this is the last layer - give error:




if ((unsigned int)l == mNumOfLayers-1)




{





err = output[n] - netOutput[n];





mNeurons[l][n].calcDelta( err );




}




else





mNeurons[l][n].calcDelta( 0 );



}


// update all weights starting from the one layer before the last one:


for (l=mNumOfLayers-2;
l>=0;
l--)



for (n=0;
n<mLayers[l];
n++)




mNeurons[l][n].updateWeights();


// compute and return the net error for this pattern:


err = 0;


run(input, netOutput);


for (i=0;
i<mLayers[mNumOfLayers-1];
i++)



err += (output[i]-netOutput[i]) * (output[i]-netOutput[i]);


delete[] netOutput;


return err;

}

//------------------------------- saveNet ------------------

// Functionality:


//---------------------------------------------------------

void Ann::saveNet(char* name)  const

{


ofstream outFile;


outFile.open(name);


for (unsigned int l=0;
l<mNumOfLayers;
l++)



for (unsigned int n=0;
n<mLayers[l];
n++)




mNeurons[l][n].writeWeights(outFile);


outFile.close();

}

//------------------------------- loadNet ------------------

// Functionality:


//---------------------------------------------------------

void Ann::loadNet(char* name) const

{


ifstream inFile;


inFile.open(name);


for (unsigned int l=0;
l<mNumOfLayers;
l++)



for (unsigned int n=0;
n<mLayers[l];
n++)




mNeurons[l][n].readWeights(inFile);


inFile.close();

}
Neuron.h
// Neuron.h: interface for the Neuron class.

//

//////////////////////////////////////////////////////////////////////

#if !defined(AFX_NEURON_H__35E91780_9F77_461D_BD2E_F1AE12826D09__INCLUDED_)

#define AFX_NEURON_H__35E91780_9F77_461D_BD2E_F1AE12826D09__INCLUDED_

#if _MSC_VER > 1000

#pragma once

#endif // _MSC_VER > 1000

#include <fstream.h>

class Neuron  

{

public:


Neuron();


virtual ~Neuron();


void
InitializeLastLayer();


void
Initialize(Neuron* nextLayer, unsigned int layerSize, float weightLength, bool isFirst);


void
zeroWeights();


void
randomWeights(float weightsRange);


void
forward();


void
calcDelta(float err);


float
sumWeightsDeltas() const;


void
updateWeights();


float
sigmoid(float num) const;


void
writeWeights(ofstream& outFile) const;


void
readWeights(ifstream& inFile) const;

// data members


static float
mLearnRate;

// the learning rate - dynamic updated from outside.


static float
mBeta;


// (0-1)stiffness parameter in sigmoid ( 1/(1+exp(-Beta*x)


bool


mInFirstLayer;
// true if this neuron is in the first layer.


float


mDelta;


// the delta made from the delta rule


float


mInput;


// (h) sum of all the inputs


float


mOutput;

// activating the function on the input ( g(h) ).


float*


mWeight;

// weights to the next layer


unsigned int
mWeightLength;
// above vector length


Neuron*


mNextLayer;

// reference to the next layer

};

#endif // !defined(AFX_NEURON_H__35E91780_9F77_461D_BD2E_F1AE12826D09__INCLUDED_)
Neuron.cpp
// Neuron.cpp: implementation of the Neuron class.

//////////////////////////////////////////////////////////////////////

#include <iostream.h>

#include <stdlib.h>

//rand()

#include <math.h>

//exp()

#include "Neuron.h"

float Neuron::mLearnRate
= 0.2f;

float Neuron::mBeta

= 1.0f;

//---------------------- C'TOR ---------------------------

Neuron::Neuron()

{


InitializeLastLayer();

}

//-------------------------D'TOR-----------------------

Neuron::~Neuron()

{


delete[] mWeight;

}

//////////////////////////// InitializeLastLayer ////////////////////////////

// Functionality:
called if the neuron is in the last layer. No outgoing weights!

//




every neuron holds all his outgoing weight.

///////////////////////////////////////////////////////////////////

void Neuron::InitializeLastLayer()

{


mDelta


= 0;


mInput


= 0;


mOutput


= 0;


mInFirstLayer
= false;


mNextLayer

= NULL;


mWeight


= NULL;


mWeightLength
= 0;

}

//////////////////////////// Initialize ////////////////////////////

// Functionality:
called if the neuron is NOT in the last layer!

//




every neuron holds all his outgoing weight.

///////////////////////////////////////////////////////////////////

void Neuron::Initialize(Neuron* nextLayer, unsigned int weightLength, float weightsRange, bool isFirst)

{


mDelta


= 0;


mInput


= 0;


mOutput


= 0;


mInFirstLayer
= isFirst;


mNextLayer

= nextLayer;


mWeight


= new float[weightLength];


mWeightLength
= weightLength;


randomWeights(weightsRange);

}

//---------------------- zeroWeights ---------------------------

// Reset all weights to zero

void Neuron::zeroWeights()

{


if (mWeight == NULL)



return;


for (unsigned int w=0;
w<mWeightLength;
w++)



mWeight[w] = 0;

}

//---------------------- randomWeights ---------------------------

// Reset all weights to random number

//range example: 0.4 => (-0.2 -> 0.2)

void Neuron::randomWeights(float weightsRange)

{


if (mWeight == NULL)



return;


for (unsigned int i=0;
i<mWeightLength;
i++)


{



mWeight[i] = ( (float)(rand()%100+1) / 100.0f )*weightsRange - weightsRange/2.0f;


}

}

//---------------------- forward ---------------------------

// Ask the net a question.

// The order that the neurons are called must be ascending because they fire their output forward.

void Neuron::forward()

{


// if neuron is in the STARTING layer - Do NOT activate function on inputs!


if (mInFirstLayer)



mOutput = mInput;


else



mOutput = sigmoid(mInput);


// if neuron is in the LAST layer - no further proccess will be needed.


if (mNextLayer == NULL)



return;


// fire through all outgoing weights:


for (unsigned int n=0;
n<mWeightLength;
n++)



mNextLayer[n].mInput += mWeight[n] * mOutput;

}

//---------------------- calcDelta ---------------------------

// The err will only be used in the final layer.

// Should only come after mInput has been updated (after forward phase).

// The order that the neurons are called must be reverse because they use upper layer deltas.

void Neuron::calcDelta(float err)

{


float derOutput = 2*mBeta * sigmoid(mInput) * ( 1 - sigmoid(mInput) );
// g'(h) = 2*beta*g(1-g)


// if neuron is in the LAST layer:


if (mNextLayer == NULL)


{



mDelta = derOutput * err;

// g'(h)*err
(err = desiredOutPut-resaultOutput)



return;


}


else



mDelta = derOutput * sumWeightsDeltas();// g'(h) * SIGMAj( Wji * DELTAj)

}

//---------------------- sumWeightsDeltas ---------------------------

// Part of delta's formula: SIGMAj( Wji * DELTAj)
j...

float Neuron::sumWeightsDeltas() const

{


float sum = 0;




for (unsigned int n=0;
n<mWeightLength;
n++)



sum += mWeight[n] * mNextLayer[n].mDelta;


return sum;

}

//---------------------- updateWeights ---------------------------

// Updating the weights.

// Can only come after mInput has been updated (after forward phase).

// The order that the neurons are called must be reverse because they use upper layer deltas.

void Neuron::updateWeights()

{


// update all outgoing weights:



for (unsigned int n=0;
n<mWeightLength;
n++)



mWeight[n] += mLearnRate * mNextLayer[n].mDelta * mOutput;
// W = W + (MIU * nextDELTA * OUTPUT)

}

//---------------------- sigmoid ---------------------------

//the sigmoid function

float Neuron::sigmoid(float num) const

{


return 1.0f / (1.0f + (float)exp(-num*2*mBeta));

}

//---------------------- writeWeights ---------------------------

void Neuron::writeWeights(ofstream& outFile) const

{


for (unsigned int n=0;
n<mWeightLength;
n++)



outFile<<mWeight[n]<<endl;

}

//---------------------- readWeights ---------------------------

void Neuron::readWeights(ifstream& inFile) const

{


for (unsigned int n=0;
n<mWeightLength;
n++)



inFile>>mWeight[n];

}
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