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🥉
Занятие #3

Мастер-класс: обучение с подкреплением. Установка и настройка окружения, обсуждение 
задачи.

Повторение
На прошлом занятии мы познакомились с оболочкой Gymnasium , рассмотрели составляющие окружения и даже обучили 
Imitation Learning  модель. В качестве домашнего задания вам предлагалось самим попробовать обучить модель и 
поделиться результатами в общем чате. Давайте посмотрим на примеры ваших решений и попробуем с помощью ваших 
файлов экспертов улучшить результат.

Давайте еще раз посмотрим на пример работы нашего алгоритма.

Машинное обучение
Мы уже рассмотрели один наивный подход к машинному обучению, где используется экспертная оценка. Но что делать, 
если такого эксперта нет, или мы хотим выполнять задачу лучше человека. В таком случае необходимо использовать 
нейронные сети.

Подход Q-Learning
Подход основан на особой функции ﻿, которая сопоставляет состоянию и действию вознаграждение. Функция  
возвращает награду за переход из состояния ﻿ с помощью действия ﻿, придерживаясь стратегии ﻿.

Пусть ﻿ это оптимальная ﻿-функция, то есть функция, которая возвращает максимально возможную награду. Такая 
функция удовлетворяет уравнению Беллмана:

Это означает, что максимальная награда при переходе из состояние ﻿ с помощью действия ﻿ — это сумма моментальной 
награды ﻿ за действие ﻿ и максимальной награды (умноженной на коэффициент ﻿), полученной из следующего состояния 

﻿.

Таким образом мы можем по шагам приближать ﻿-функцию и в какой-то момент достичь оптимальной.

Такой подход прекрасно работает, когда у нас ограниченное число состояний и мы можем построить ﻿-функцию на этом 
пространстве. Число состояний в нашей задаче является ограниченным, давайте попробуем его подсчитать, для этого 
воспользуемся формулой:

Посчитаем размер с помощью программы:

# Определим параметры для подсчета.

color_range, image_height, image_width, image_colors, n_actions = 256, 210, 160, 3, 9

# Выведем результат.

print(color_range ** (image_height * image_width * image_colors) * n_actions)

>>> 34893613306354116569...06919992357771280384 (242752 цифры)

Компьютеры даже в ближайшем будущем не смогут обработать столько значений. Метод не подходит.

Подход Deep Q-Learning
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В большинстве случаев невозможно полностью подсчитать Q-функцию, как таблицу содержащую все комбинации 
состояний и действий, как мы только что удостоверились. Чтобы это обойти придумали использовать функцию, 
приближающую искомую ﻿. Такой функцией может выступать, например, нейронная сеть с параметрами модели ﻿. 
Функция потерь для такой нейронной сети на шаге ﻿ будет определяться как:

Здесь ﻿ называется временной целевой переменной, а ﻿ — временной ошибкой. А ﻿ представляет из себя 
поведение распределения, полученного из оболочки.

⚠️ Параметры ﻿ из предыдущего состояния нейронной сети фиксированы и не изменяются.

Давайте попробуем написать программу, которая будет играть за нас с использованием этого подхода.

Реализация Deep Q-Learning  подхода
Для начала установим необходимые зависимости, которые мы будем использовать в процессе работы. Для этого напишем 
в терминале следующее:

conda install -c pytorch torchvision -y

pip install matplotlib

Теперь импортируем библиотеки и выберем устройство для вычислений.

%matplotlib inline

# Импортируем необходимые библиотеки PyTorch и другие зависимости.

import numpy as np

import torch.nn.functional as F

import torch.nn as nn

import torch

from itertools import count

from collections import namedtuple, deque

import matplotlib.pyplot as plt

from matplotlib import animation

import random

import math

import gymnasium as gym

from IPython import display

# Включаем интерактивный режим для отображения графиков в Jupyter Notebook.

plt.ion()

# Определяем устройство (GPU или CPU) для вычислений в PyTorch.

device = torch.device("cuda" if torch.cuda.is_available() else "cpu")

⚠️ Если у вас процессор от Apple , то вы можете ускорить обучение, заменив последнюю строчку на device = 
torch.device(”mps”) .

Не менее важная составляющая программы — параметры для обучения.

# Определяем параметры алгоритма Q-Learning и обучения.

params = {

    'batch_size': 128,  # Размер пакета для обучения нейронной сети.

    'sequence_size': 5,  # Размер последовательности для обучения.

    'gamma': 0.99,  # Дисконтный фактор для учитывания будущих вознаграждений.

    'epsilon_start': 1.0,  # Начальное значение параметра исследования.

    'epsilon_end': 0.1,  # Конечное значение параметра исследования.
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    'epsilon_decay': 1_000_000,  # Сколько шагов займет уменьшенее параметра исследования.

    'target_update': 8000,  # Частота обновления целевой нейронной сети.

    'momentum': 0.95,  # Параметр момента для оптимизатора.

    'learning_rate': 2.5e-4,  # Скорость обучения для оптимизатора.

    'n_actions': 5,  # Количество доступных действий в среде.

    'avoided_steps': 80,  # Количество шагов в начале, которые нужно пропустить.

    'dead_steps': 36,  # Количество шагов после смерти игрока, которое нужно пропустить.

    'rewards': {

        "lose": -0.43,  # Вознаграждение за поражение.

        "win": 10,  # Вознаграждение за победу.

    }

}

Теперь напишем структуру для хранения переходов в памяти.

# Создаем именованный кортеж Transition для представления перехода в памяти.

Transition = namedtuple('Transition',

                        ('state', 'action', 'next_state', 'reward', 'done'))

# Создаем класс ReplayMemory для хранения и управления памятью для обучения.

class ReplayMemory(object):

    def __init__(self, capacity):

# Инициализируем очередь с максимальной длиной capacity.

        self.memory = deque([], maxlen=capacity)

    def push(self, *args):

  # Добавляем новый переход в конец очереди.

        self.memory.append(Transition(*args))

    def sample(self, batch_size):

# Случайным образом выбираем пакет переходов для обучения.

        return random.sample(self.memory, batch_size)

    def __len__(self):

# Возвращаем текущую длину памяти (количество сохраненных переходов).

        return len(self.memory)

Напишем класс нейросети для обучения.

class DQN(nn.Module):

    def __init__(self, n_observations, n_actions):

        super(DQN, self).__init__()

        # Первый сверточный слой

        self.convolution1 = nn.Conv2d(

            in_channels=n_observations, out_channels=32, kernel_size=(4, 4), stride=2, padding=2)

        

        # Второй сверточный слой

        self.convolution2 = nn.Conv2d(

            in_channels=32, out_channels=32, kernel_size=(2, 2), stride=2, padding=0)

        # Нормализация для первого сверточного слоя

        self.norm1 = nn.BatchNorm2d(32)

        

        # Нормализация для второго сверточного слоя

        self.norm2 = nn.BatchNorm2d(32)

        # Полносвязный скрытый слой 1

        self.hidden1 = nn.Linear(32 * 11 * 10, 512)

        

        # Полносвязный скрытый слой 2

        self.hidden2 = nn.Linear(512, 128)

        

        # Выходной слой сети

        self.output = nn.Linear(128, n_actions)

    def forward(self, x):

        # Применяем функцию активации ReLU к первому сверточному слою и нормализуем

        x = F.relu(self.norm1(self.convolution1(x)))

        

        # Применяем функцию активации ReLU ко второму сверточному слою и нормализуем
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        x = F.relu(self.norm2(self.convolution2(x)))

        

        # Выпрямляем данные перед передачей их в полносвязные слои

        x = torch.flatten(x, start_dim=1)

        

        # Применяем функцию активации ReLU к первому скрытому слою

        x = F.relu(self.hidden1(x))

        

        # Применяем функцию активации ReLU ко второму скрытому слою

        x = F.relu(self.hidden2(x))

        

        # Выходной слой

        return self.output(x)

Обучение будет происходить в классе Agent , давайте его напишем.

# Создаем класс Agent для управления агентом, обучающимся с использованием Q-Learning.

class Agent:

    def __init__(self, env, policy, target, memory):

        # Инициализируем агента с заданными параметрами и объектами.

        self.env = env  # Среда, в которой агент будет обучаться.

        self.policy = policy  # Нейронная сеть, представляющая стратегию агента.

        self.target = target  # Целевая нейронная сеть для обновления Q-значений.

        self.memory = memory  # Память для хранения и выборки переходов.

        self.display_data = {'q_mean': [], 'rewards_mean': [], 'rewards_sum': [], 'durations': []}

        self.learn_counter = self.episode_counter = self.steps_counter = 0

        

        # Определяем оптимизатор для обучения нейронной сети.

        self.optimizer = torch.optim.SGD(self.policy.parameters(), lr=params['learning_rate'], momentum=params['momentum'], nesterov=True)

        self.axis = None

﻿-жадная стратегия. Теперь напишем функцию для выбора следующего действия на основании 
текущего состояния. Тут не все так просто, если мы будем постоянно использовать ответы 
нейронной сети, то обучение будет слишком медленным. Для этого придумали ﻿-жадную 
стратегию, где иногда действия оказываются случайными.

# Выбираем действие с учетом стратегии и параметра исследования.

def select_action(self, state):

    # Рассчитываем текущее значение параметра исследования.

    eps_threshold = params['epsilon_end'] + (params['epsilon_start'] - params['epsilon_end']) * math.exp(-1. * self.steps_counter / para

    self.steps_counter += 1

    # Вычисляем Q-значения для всех доступных действий в текущем состоянии.

    with torch.no_grad():

        q_values = self.policy(state)

    # Записываем максимальное Q-значение для мониторинга.

    self.current_data['qs'].append(q_values.max(1)[0].item())

    # Принимаем решение о выборе действия на основе стратегии.

    if random.random() > eps_threshold:

        # Если случайное число больше epsilon, выбираем наилучшее известное действие (эксплорация).

        return q_values.max(1)[1].view(1, 1)

    else:

        # В противном случае выбираем случайное действие (исследование).

        return torch.tensor([[random.randrange(params['n_actions'])]], device=device, dtype=torch.long)

Кроме этого напишем функцию для обработки изображения с консоли, нам не обязательно подавать на вход границы 
экрана и цветное изображение. А упростив вход мы ускорим работу модели.

E

ε
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# Предобрабатываем наблюдение из среды перед использованием в нейронной сети.

def preprocess_observation(self, observation):

    # Преобразование наблюдения в тензор, усреднение каналов и обрезка.

    observation = torch.tensor(observation, dtype=torch.uint8, device=device)

    observation = observation.float().mean(dim=2).type(torch.uint8)[1:171]

    # Добавление "рамки" к изображению и уменьшение разрешения.

    border = torch.full((2, 160), 150).to(device)

    observation = torch.cat([border, observation, border])[1::4, 1::4]

    # Преобразование результата в матрицу чисел с плавающей точкой.

    return observation.float()

Таким образом, с помощью обработки мы кратно уменьшили изображение, и при этом сохранили все важные элементы: 
силуэт главного героя, призраков, границ.

Также напишем функцию отображения графиков обучения.

# Инициализация графической визуализации с настройкой подграфиков

def visualize(self):

    # Проверяем, были ли созданы субграфики ранее. Если нет, создаем их.

    if self.axis is None:

        self.figure, self.axis = plt.subplots(2, 2, figsize=(20, 10))

        self.figure.tight_layout(pad=3.0)

    # Очистка и построение графиков для разных метрик обучения в разных субграфиках.

    # Субграфик 1: График средних наград по эпизодам.

    self.axis[0, 0].clear()

    self.axis[0, 0].plot(self.display_data['rewards_mean'])

    self.axis[0, 0].set_xlabel('episode')

    self.axis[0, 0].set_ylabel('rewards_mean')

    # Субграфик 2: График средних значений Q-функции по эпизодам.

    self.axis[0, 1].clear()

    self.axis[0, 1].plot(self.display_data['q_mean'])

    self.axis[0, 1].set_xlabel('episode')

    self.axis[0, 1].set_ylabel('q_mean')

    # Субграфик 3: График суммарных наград по эпизодам.

    self.axis[1, 0].clear()

    self.axis[1, 0].plot(self.display_data['rewards_sum'])

    self.axis[1, 0].set_xlabel('episode')

    self.axis[1, 0].set_ylabel('rewards_sum')
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    # Субграфик 4: График длительности эпизодов.

    self.axis[1, 1].clear()

    self.axis[1, 1].plot(self.display_data['durations'])

    self.axis[1, 1].set_xlabel('episode')

    self.axis[1, 1].set_ylabel('durations')

    # Отображение обновленных графиков и очистка вывода для интерактивной визуализации.

    plt.pause(0.001)

    display.display(self.figure)

    display.clear_output(wait=True)

Такого рода графики очень полезны для специалиста по работе с данными, они позволяют оценить насколько хорошо 
обучается модель и предсказать результаты.

Вы наверняка уже обратили внимание на то, что мы используем две модели для обучения — target  и policy . Мы Это один 
из методов улучшения работы алгоритмов обучения с подкреплением, он позволяет стабилизировать обучение и 
уменьшить дисперсию.

Приступим к самой сложной части обучения — оптимизации модели.

# Оптимизация нейронной сети агента методом обратного распространения ошибки.

def optimize_model(self):

    # Проверяем, есть ли достаточно данных в памяти для обучения (проверка на минимальный размер пакета).

    if len(self.memory) < params['batch_size']:

        return

    # Получаем случайные переходы (состояния, действия, награды, следующие состояния и флаги завершения) из памяти.

    transitions = self.memory.sample(params['batch_size'])

    batch = Transition(*zip(*transitions))

    # Разбираем переходы и создаем тензоры для состояний, действий, следующих состояний, наград и флагов завершения.

    states, actions, next_states, rewards, dones = torch.stack(batch.state).squeeze(1), torch.cat(

        batch.action), torch.stack(batch.next_state).squeeze(1), torch.stack(batch.reward).squeeze(1), torch.tensor(batch.done).to(devic

    # Вычисляем ожидаемые целевые значения Q-функции и текущие предсказанные значения Q-функции для выбранных действий.

    predicted_targets = self.policy(states).gather(1, actions).to(device)

    target_values = self.target(next_states).detach().max(1)[0].to(device)

    # Вычисляем целевые метки для обучения, учитывая дисконтированные награды и флаги завершения эпизодов.

    labels = rewards + params['gamma'] * (~dones) * target_values

    # Вычисляем функцию потерь с помощью Smooth L1 Loss.

    criterion = torch.nn.SmoothL1Loss()

Графики процесса обучения.
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    loss = criterion(predicted_targets, labels.detach().unsqueeze(1)).to(device)

    # Обнуляем градиенты и применяем обратное распространение ошибки.

    self.optimizer.zero_grad()

    loss.backward()

    # Ограничиваем значения градиентов для стабильности обучения.

    for param in self.policy.parameters():

        param.grad.data.clamp_(-1, 1)

    # Применяем градиенты, выполняя оптимизацию нейронной сети.

    self.optimizer.step()

Наконец, напишем основную, самую объемную функцию, которая реализует саму логику обучения.

# Запуск одного эпизода в среде.

def run_episode(self):

    # Инициализация данных текущего эпизода (графики, наград, наблюдений).

    self.current_data = {'qs': [], 'rewards': [], 'observations': []}

    # Функция для преобразования награды (подобие Leaky-ReLU).

    def transform_reward(reward):

        return math.log(reward, 1000) if reward > 0 else reward

    # Увеличение счетчика эпизодов.

    self.episode_counter += 1

    # Сброс среды и получение начального наблюдения и информации.

    observation, info = self.env.reset()

    # Пропуск начальных шагов для искусственного ускорения эпизода.

    for _ in range(params['avoided_steps']):

        self.env.step(3)

    # Первый "настоящий" шаг в эпизоде для получения начального состояния.

    observation, reward, terminated, _, info = self.env.step(3)

    state = self.preprocess_observation(observation)

    # Создание очереди состояний для последовательных кадров.

    previous_states = deque([state] * params['sequence_size'], maxlen=params['sequence_size'])

    # Функция для получения последовательности состояний.

    def get_state():

        return torch.stack(list(previous_states)).unsqueeze(0)

    # Флаг для отслеживания наличия награды в текущем эпизоде.

    has_reward = False

    # Кеширование количества оставшихся жизней.

    lives_cache = info["lives"]

    # Основной цикл для выполнения шагов в эпизоде.

    for t in count():

        # Получение текущего состояния.

        states = get_state()

        # Выбор действия на основе текущего состояния (стратегия и epsilon-greedy).

        action = self.select_action(states)

        # Выполнение выбранного действия в среде и получение наблюдения и награды.

        observation, reward, terminated, truncated, info = self.env.step(action)

        # Запись текущего наблюдения в данные эпизода.

        self.current_data['observations'].append(observation)

        # Преобразование награды (например, логарифмирование, если награда положительная).

        reward = transform_reward(reward)

        # Учет изменений в количестве жизней и наград.

        if info["lives"] < lives_cache:

            has_reward = False

            reward += params['rewards']['lose']

        if terminated and info["lives"] > 0:

            reward += params['rewards']["win"]
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        # Установка флага наличия награды.

        has_reward = has_reward or reward != 0

        # Преобразование награды в тензор PyTorch.

        reward = torch.tensor([reward], device=device)

        # Подготовка следующего состояния после выполнения действия.

        next_state = self.preprocess_observation(observation)

        previous_states.append(next_state)

        # Запись перехода (состояния, действия, следующего состояния, награды, флага завершения) в память.

        self.memory.push(states, action, get_state(), reward, terminated)

        # Обновление текущего состояния.

        state = next_state

        # Вызов функции оптимизации модели при наличии награды.

        if has_reward:

            self.optimize_model()

        # Обновление целевой модели.

        if self.steps_counter % params['target_update'] == 0:

            self.target.load_state_dict(self.policy.state_dict())

        # Обработка потери жизни (пропускаем анимацию).

        if info["lives"] < lives_cache:

            for _ in range(params['dead_steps']):

                self.env.step(0)

        # Обновление кеша жизней.

        lives_cache = info["lives"]

        # Проверка завершения эпизода.

        if terminated or truncated:

            break

    # Запись данных о длительности, наградах и Q-значениях текущего эпизода.

    self.display_data['durations'].append(t)

    self.display_data['rewards_mean'].append(

        sum(self.current_data['rewards']) / len(self.current_data['rewards']))

    self.display_data['rewards_sum'].append(

        sum(self.current_data['rewards']))

    self.display_data['q_mean'].append(

        sum(self.current_data['qs']) / len(self.current_data['qs']))

Теперь воспользуемся написанным классом для обучения.

# Создаем среду для игры "MsPacman-v5" с режимом отображения "rgb_array".

env = gym.make("ALE/MsPacman-v5", render_mode="rgb_array")

# Инициализируем наши нейронные сети.

policy = DQN(params['sequence_size'], params['n_actions']).to(device)

target = DQN(params['sequence_size'], params['n_actions']).to(device)

# Создаем хранилище для попыток.

memory = ReplayMemory(12000)

# Создаем экземпляр класса Agent.

agent = Agent(env, policy, target, memory)

# Запускаем обучение с визуализацией.

while True:

    agent.run_episode()

    agent.visualize()

Теперь осталось только подождать, пока модель обучится. Обратите внимание, что если у вас в компьютере нет 
видеокарты или она достаточно слабая, то процесс обучения может занять достаточно много времени.

⚠️ У нас не предусмотрено автоматическое завершение обучения.



Занятие #3 9

Так что когда модель обучится (или вам надоест) можно просто завершить выполнение ячейки.

Посмотрим на результат. У меня обучение заняло около двух часов на тысячу эпизодов, при обучении я использовал 
вычислительные ядра процессора Apple M1 Pro . На видеокарте, как упоминалось выше, обучения заняло бы меньше 
времени.

Давайте воочию понаблюдаем за тем, как играет наш алгоритм. Для этого запустим один эпизод и преобразуем 
сохраненные состояния в видео.

# "Выключаем" режим исследователя.

params['epsilon_end'] = 0

params['epsilon_start'] = 0

# Запускаем один эпизод.

agent.run_episode()

# Создаем массив изображений video из текущих наблюдений агента.

video = np.array(agent.current_data['observations'])

# Создаем фигуру для отображения видео.

figure = plt.figure()

# Создаем объект images для отображения первого кадра видео.

images = plt.imshow(video[0,:,:,:])

# Закрываем фигуру, чтобы изображение не отображалось на экране.

plt.close()

# Функция init для инициализации анимации.

def init():

    images.set_data(video[0,:,:,:])

# Функция animate для обновления изображения на каждом кадре анимации.

def animate(i):

    images.set_data(video[i,:,:,:])

    return images

# Создаем анимацию с использованием библиотеки Matplotlib.

html5_video = animation.FuncAnimation(figure, animate, init_func=init, frames=video.shape[0],

                               interval=50).to_html5_video()

# Отображаем анимацию в ячейке вывода.

display.HTML(html5_video)

https://prod-files-secure.s3.us-west-2.amazonaws.com/b2d4c8bf-712c-403f-aaff-e7b8ee746693/5d1a9666-7be3-4e4a-94bd-
cf99b97634be/download1200.mp4

Поговорим о результате работы программы и сделаем выводы мы на следующем занятии.

Домашнее задание
В качестве домашнего задания к уроку, вам необходимо написать и обучить такого же бота самостоятельно. Попробуйте 
поменять параметры обучения, изменить предобработку изображения и сделать прочие мелкие изменения, чтобы улучшить 
результат.

⚠️ Здорово, если вы будете пользоваться этими материалами, как подсказкой, и писать всё на свой лад.

А результатами вашей работы, видеороликами прохождения ботом игры можно (нужно) делиться в общем чате.

Видео игры робота после 1200 сыгранных эпизодов.

https://www.notion.so/signed/https%3A%2F%2Fprod-files-secure.s3.us-west-2.amazonaws.com%2Fb2d4c8bf-712c-403f-aaff-e7b8ee746693%2F5d1a9666-7be3-4e4a-94bd-cf99b97634be%2Fdownload1200.mp4?table=block&id=5fa975b0-b4fc-4dd9-ae75-76c3cb8ad5c7&spaceId=b2d4c8bf-712c-403f-aaff-e7b8ee746693&userId=c174b4ae-e652-4783-88c6-55f00a7c1c91&cache=v2
https://www.notion.so/signed/https%3A%2F%2Fprod-files-secure.s3.us-west-2.amazonaws.com%2Fb2d4c8bf-712c-403f-aaff-e7b8ee746693%2F5d1a9666-7be3-4e4a-94bd-cf99b97634be%2Fdownload1200.mp4?table=block&id=5fa975b0-b4fc-4dd9-ae75-76c3cb8ad5c7&spaceId=b2d4c8bf-712c-403f-aaff-e7b8ee746693&userId=c174b4ae-e652-4783-88c6-55f00a7c1c91&cache=v2

