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1. UVOD

Umjetna inteligencija relativno je nova disciplina €iji razvoj po€inje krajem Drugog Svjetskog
Rata. Prvim teorijskim radom stvaranja umjetne inteligencije uzima se ¢lanak ,,Computing
Machinery and Intelligence* Alana Mathisona Turinga, objavljen 1950. godine. Turing je u tom
¢lanku opisao test prema kojem se ispituje inteligencija nekog stroja, poznat kao Turingov Test,

te je uveo pojmove strojno ucenje, genetski algoritmi i podrzano ucenje [1].

Umjetna inteligencija [2] predstavlja sposobnost oponaSanja ljudskih aktivnosti poput
donosenja odluka, ucenja, planiranja i predvidanja. Ona kao dio raunarstva ima Siroku i
raznovrsnu primjenu u raznim podrucjima od robotike, raCunalnih igara i simulacija, generiranja
teksta, stvaranja glazbe i slika, racunalnog vida, prevodenja, ekspertnih sustava i drugo. Osim
primjena u raCunarstvu ona ima utjecaj na sve aspekte zivota i gospodarstva medu kojima se koristi
za prepoznavanje infekcija uz pomo¢ viseslojne kompjuterizirane tomografije toraksa u medicini,
za autonomnu voznju u automobilskom 1 Zeljeznickom prometu te izgradnju odrzivog

prehrambenog sustava.

lako strojno ucenje [3] predstavlja samo dio primjene umjetne inteligencije ono ima veliki
utjecaj na kojemu se temelji njen razvoj. ,,Algoritmi strojnog uéenja ,,uce* informacije i odnose
medu njima izravno iz podataka ne oslanjajuci se na teorijske jednadZbe i matematicke modele. “
[4] Ti algoritmi postaju sve bolji povecanjem koristene koli¢ine podataka, odnosno brojem

uzoraka koje mogu koristiti za ucenje. Stoga je primjena strojnog ucenja sve raznovrsnija.

U diplomskom radu opisan je razvoj i pronalazak rjeSenja platformske igre primjenom strojnog
uéenja. Za izradu platformske igre koristen je Unity viSeplatformski (engl. cross-platform) softver
s alatom za strojno uc¢enje Unity Machine Learning Agents Toolkit (u daljnjem tekstu ML-Agents).
U svrhu treniranja agenta za pronalazak rjeSenja razina koristeno je podrzano uéenje. Konacan cilj
je stvoriti agenta koji moZe reagirati na promjene u svojoj okolini i ispravno postupiti na temelju
njih.

Rad se nastavlja s pregledom podrucja teme rada, odnosno opisom aktualnih dosega u podrucju
rada. Zatim su opisane koriStene tehnologije 1 objasnjeni elementi strojnog ucenja za njegovu
izradu. Nakon toga opisana je izrada projekta, rezultati treniranja agenta, te su dani Kkrajnji

komentari na rezultate platformske igre.



1.1. Zadatak diplomskog rada

U radu je potrebno napraviti funkcionalnu platformsku igru s elementima izmjene gravitacije.
Zatim je potrebno koriste¢i ML-Agents alate napraviti model za pronalazak rjeSenja razina

razli¢itih tezina.



2. PREGLED PODRUCJA RADA

Razvoj igara ve¢ se desetak godina nalazi u prvom planu razvoja umjetne inteligencije, ali se
u zadnjih par godina strojno ucenje pocinje koristiti S ciljem razvoja igara s responzivnim,
zanimljivim i dojmljivim iskustvom za korisnike [5]. Neke od prednosti koje strojno ucenje pruza
U razvoju video igara programerima su: stvaranje realisti¢nijih i impresivnijih elemenata koji
poboljsavaju korisni¢ko iskustvo, otkrivanje zlouporabe i sprjeCavanje hakera, te poboljSanje
stvaranja sadrzaja igre. S druge strane postoje prednosti koje poboljSavaju korisnicko iskustvo, a
to su sve realisti¢niji likovi u igri kojima upravlja racunalo (engl. non-playable character), bolja
interakcija s drugim igracima, estetski ugodniji vizualni prikazi, niza predvidivost razina igre i

drugo [6].

Dobar primjer koristenja strojnog ucenja i umjetne inteligencije bila bi igra No Man's Sky [5]
koja koristi proceduralno stvaranje sadrzaja (engl. procedural content generation) za kreiranje
unikatnog iskustva pojedina¢nim korisnicima. KoriStenje proceduralnog stvaranja sadrzaja
omogucuje kreiranje beskona¢no mnogo jedinstvenih svemira S velikim brojem planeta koje

korisnici mogu istrazivati.

Osim proceduralnog stvaranja sadrzaja strojnim ucenjem moze se poboljsati ponasanje likova
u igri kojima upravlja racunalo. Primjer toga bi bili neprijatelji u igri Shadow of Mordor [5]. U
0VvOj igri neprijatelji pamte prijasnja ponasanja, odnosno ishode bitki. Ovisno o ishodu bitke rang
neprijatelja se mijenja. To se postize pracenjem podataka o susretima i na temelju tih podataka

proceduralno se stvaraju neprijatelji, a to stvara jedinstveno i zanimljivo iskustvo korisnicima.

Sli¢no prethodnoj igri Shadow of Mordor programeri igre Red Dead Redemption 2 [5] htjeli
su postic¢i realisticno ponasSanje likova kojima upravlja racunalo. To su postigli stvaranjem svih
likova koji imaju svoje Zivote. Njihovi Zivoti ne ovise o igracu, odnosno oni ne ¢ekaju na jednom
mjestu kako bi mogli komunicirati s igraem. PonaSanje likova kojima upravlja racunalo ovisi o
njihovim promatranjima (engl. observations) vezanima za igraca i na temelju njih biraju svoje

akcije.

Uz druge programe za rad s umjetnom inteligencijom 1 strojnim uc¢enjem poput OpenAl koristi
se i Unity s alatom ML-Agents. ML-Agents omogucuje kreiranje okoline u kojoj se poducavaju
inteligentni agenti da sami uc¢e kombinacijom dubokog podrzanog ucenja i ucenja imitacijom [7].
Koristenje ML-Agents dopusta programerima ve¢ spomenuto stvaranje responzivnog i dojmljivog

iskustva za korisnike.



Primjer koristenja Unityja i alata ML-Agents je treniranje agenta za igranje naprednih razina
igre Snoopy Pop razvijene od strane tvrtke JamCity [8]. Snoopy Pop predstavlja igru pucanja
mjehuri¢a kako bi se oslobodio lik Woodstock i1 njegovo jato ptica. Igra¢ ispucava mjehurice
razli¢itih boja pod raznim kutovima kako bi spojio tri ili viSe mjehurica iste boje i na taj nacin ih
probusio i tako oslobodio ptice. Razina igre zavrSava kada igra¢ uspjesno oslobodi sve ptice, a
gubi ako je ispucao sve mjehurice koje ima, a nije uspio osloboditi sve ptice. Cilj treniranja ovog
agenta bio je posti¢i ponasanje igraca i pobijediti posljednju razinu igre. Koriste¢i alat ML-Agents
za treniranje agenta postavljen je agent koji prima promatranja (engl. observations) i dobiva
nagrade na temelju akcija koje izvrsava. Zbog svih promatranja (engl. observations) koje prima
agent i velikog broja akcija, treniranje agenta za rjeSavanje razina igre Snoopy Pop bilo je

zahtjevno.

Budu¢nost strojnog u¢enja u industriji video igara je neizbjezna i programeri ¢e trebati nastaviti
pronalaziti nove nacine za njegovu implementaciju. Tako je i u ovom radu koristen Unity s alatom

ML-Agents kako bi se stvorila Zeljena okolina za treniranje agenta.



3. KORISTENE TEHNOLOGIJE I ALATI

Ovim poglavljem opisane su tehnologije i alati koji su bili potrebni pri razvoju racunalne igre.
Osim glavnih tehnologija poput Unityja za razvoj igre, Visual Studio Code uredivaca koda i alata
ML-Agents koristen je GIMP uredivac slika, TensorFlow platforma za strojno uéenje i Anacoda

za stvaranje okruzenja za rad s Pythonom.
3.1. Unity

Unity [9], osnovan i razvijen 2005. godine od strane tvrtke Unity Technologies, predstavlja
viseplatformski (engl. cross-platform) softver za razvoj igara. Osim $to Unity podrzava alate za
razvoj 2D 1 3D igara, on omogucuje programerima stvaranje sadrzaja virtualne i proSirene
stvarnosti. Sve se to moze implementirati na preko 25 razli¢itih platformi [10] $to olakSava posao
programerima jer ne moraju mijenjati platforme [11]. lako je Unity poznat po tome $to pruza
mogucnosti za razvoj video igara on se sve vise koristi za 3D dizajn i simulaciju u filmskoj i
automobilskoj industriji, ali i u arhitekturi [12]. Cilj Unityja [13] je i dalje pruzanje najrobusnijeg
skupa alata za razvoj igara s fokusom na jednostavnost koristenja softvera od strane programera
Sto ukljucuje i pocetnike. Uz to, Unity ima mnogo dostupnih resursa za ucenje $to olakSava razvoj
igara pocetnicima. Zaklju¢no s time moglo bi se re¢i da se u Unityju moze razviti igra bez pisanja
koda koriste¢i razne znaCajke i dodatke, ali za kompleksnija ponasanja koriStenih objekata
potrebne su C# skripte. Uz ranije prednosti, Unity je takoder poznat kao istovremeno snazan i
svestran softver. On nudi raznoliku ponudu dodatnih alata, a uz veliku ponudu sredstava za igre,
osoba moze stvoriti Siroki opseg rezultata. Na popularnost Unityja izmedu ostalog utjece i njegova
cijena. Unity je besplatan za sve korisnike do postignuc¢a odredene financijske dobiti od prodaje
razvijenih igara ili drugih proizvoda. Veliku popularnost slijedi velika zajednica korisnika koji

koriste Unity $to potice aktivan razvoj i azuriranje postoje¢ih znacajki [13].

Unity graficko sucelje ima mnogo razlicitih stavki koje se koriste za kreiranje cijele igre. Slika
3.1.1. predstavlja izgled Unity sucelja, a na njoj se moze vidjeti glavni prozor (engl. scene view)
koji prikazuje samo jednu scenu koja moze biti razina igre, izbornik, okolina simulacije i sli¢no.
U tu scenu se postavljaju objekti i pomoc¢u mnostva ugradenih znacajki prilagodavaju njihove
karakteristike kako bi se stekli Zeljeni rezultati. Zbog velikih moguénosti i prethodno navedene
prednosti Unity je izabran za izradu platformske igre uz koristenje alata ML-Agents za strojno

ucenje.



+ Assets

Slika 3.1. Prikaz Unity sucelja

3.2. Unity Machine Learning Agents

ML-Agents, objavljen 2017. godine od strane tvrtke Unity [14], predstavlja alat Kkoji
omogucava kreiranje igara i simulacija koje sluze kao okoline za treniranje inteligentnih agenata.
Glavni cilj kreiranja alata ML-Agents bio je pruziti programerima i istrazivadima umjetne
inteligencije platformu za obuku i ugradnju inteligentnih agenata koriste¢i najnovija postignuca u

strojnom ucenju i najnaprednije algoritme za strojno ucenje.

ML-Agents pruza dva algoritme za podrzano ucenje, a to su SAC (engl. Soft Actor Critic) i
PPO (engl. Proximal Policy Optimization). SAC algoritam ima moguénost uciti iz prijasnjih
iskustava koja su spremljena u meduspremnik (engl. buffer) iz kojega se izvlace i koriste pri
treniranju [15]. Glavna znacajka SAC algoritma je regulacija entropije gdje se pokusava
maksimizirati o¢ekivani povrat i entropija, odnosno mjera slucajnosti [16]. 1z toga se moze
zakljuciti da ¢e agent postizati cilj zadatka djeluju¢i nasumi¢nim akcijama. S druge strane je PPO
algoritam koji predstavlja zadani algoritam i moze se koristiti u okolinama s diskretnim i
kontinuiranim akcijama. Cilj PPO algoritma je uspostaviti ravnotezu izmedu vaznih ¢imbenika
kao Sto su jednostavnost implementacije, lako¢a podeSavanja parametara, slozenost 1 u¢inkovitost

uzorka uz §to manja odstupanja od prethodnog ponaSanja pri azuriranju u svakom koraku [17].



Uz algoritme za podrzano ucenje alat ML-Agents pruza i dva algoritma za uc¢enje imitacijom:
GAIL (engl. Generative Adversarial Imitation Learning) i BC (engl. Behavior Cloning). GAIL
algoritam [15] se moze Koristiti s ili bez nagrada u okolini. On najbolje radi s ograni¢enim brojem
demonstracija. Uz neuronsku mrezu koja se koristi za treniranje agenta ovaj algoritam koristi
dodatnu neuronsku mrezu za razlikovanje (engl. discriminator) demonstracija i treniranih
ponasanja agenta. Usporeduju¢i nauceno i demonstrirano, neuronska mreza za razlikovanje
dodjeljuje nagrade na temelju procjene prikladnosti ponasanja agenta, odnosno ponasa li se agent
slicno kao u demonstraciji. Svakim korakom treniranja agent pokusava ostvariti §to ve¢u nagradu
sa §to boljom imitacijom i paralelno tome neuronska mreza za razlikovanje postaje sve stroza u
procjeni razlika izmedu demonstracija i treniranog agenta. Za razliku od GAIL algoritma, BC
algoritam [15] direktno trenira agenta da imitira akcije iz demonstracija. Za ucenje imitacijom
pomoc¢u BC algoritma demonstracije trebaju imati sva potrebna stanja koja agent moze dozivjeti
kako bi treniranje bilo zadovoljavajuc¢e. BC algoritam moze se koristiti pri treniranju sa SAC i
PPO algoritmima ili u suradnji s GAIL algoritmom u slucaju nezadovoljavajuceg broja akcija u

demonstraciji.

Alat ML-Agents sadrzi komponente visoke razine medu kojima su okolina za uéenje, Python
API, komunikator i Python treneri (engl. trainers) [15] $to se moze vidjeti na slici 3.2. Okolina za
ucenje obuhvaca scenu i sve objekte povezane s procesom ucenja. Scena pruza okolinu u kojoj
agenti izvrSavaju akcije na temelju promatranja i tako uc¢e. Komunikator se nalazi unutar okoline
za uéenje i povezuje ju s Python API-jem. Python API sadrzi Python sucelje za interakciju i
izmjenjivanje okoline za ucenje. Python treneri obuhvacaju sve algoritme za strojno ucenje koji

omogucuju treniranje agenata.

4 N

Okolina za ucenje

Agent Trener
A

A
Y

Komunikator Python API
K ) / [}

e o i — —— ————————

Y

Slika 3.2. Komponente visoke razine alata ML-Agents



3.3. Visual Studio Code

Visual Studio Code, objavljen 2015. godine od strane tvrtke Microsoft [18], predstavlja mocan
uredivac¢ koda koji je dostupan za racunala s Windows, macOS i Linux operacijskim sustavima.
On omogucuje ugradenu potporu za JavaScript, TypeScript i Node.js, a uz to je moguce koristiti 1
druge jezike preuzimajuéi proSirenja za C++, C#, Java, Python, .NET i drugo [19]. Neke od
znacajki koje omogucuje Visual Studio Code su: pronalazenje i otklanjanje gresaka i nedostataka
(engl. debugging), inteligentno dovrSavanje koda, refaktoriranje koda, isticanje sintakse, ali

takoder, korisnici mogu instalirati dodatna proSirenja i na taj nac¢in dodati nove funkcionalnosti.

Visual Studio Code koriSten je pri izradi skripti koje se koriste u Unityju za detaljnije
definiranje funkcionalnosti koristenih objekata. Instalirana su i koristena prosirenja za C# i .NET.
Programski kod skripti pisan je objektno orijentiranim programskim jezikom C#. Slika 3.3.
prikazuje snimku zaslona Visual Studio Code sucelja na kojoj se moze vidjeti skripta za nasumi¢no

biranje srednjeg dijela razine za treniranje.

)Q File Edit Selection View Go Run --- MiddleSectionManager.cs - Gravity_Agents - Visual Studio Code DOmao - O X
@ EXPLORER o C MiddleSectionManager.cs % m -
> OPEN EDITORS Assets > Scripts > © er.c:
“ GRAVITY_AGENTS GBEULS 1 System. s;
S v 2 Uzing System.Collections.Generic;
5 vscode ; using UnityEngine;
~ Assets eference
> ML-Agents 5 purhii} class MiddleSectionManager : MonoBehaviour
> NN 6 {
> Prefabs : e . ) . .
7 [Serializefield] List<GameObject> middleSections;
> Scenes 2 references
. 8 ;lr:i‘.;a-t;“int chosenMiddleSection;
> Sprites 9
> Logs 1 reference
b CreEss 19 ?ublic vo%d erooseMir:IdleS?:tion() ) )
11 1 for (int i = @; i < middleSections.Count; i++)
> UserSettings 12 [
vsconfig 13 middleSections[i].SetActive(false);
S Assembly-CSharp.csproj 14
Gravity_Agents.sin 15 chosenMiddleSection = Random.Range(@, middleSections.Count);
5 Unity.ML-Agents.CommunicatorO... 18' middleSections[chosenMiddleSection].SetActive(true);
S Unity.ML-Agents.csproj 1; )
S Unity.ML-Agents.Editor.csproj 19 )
<> Upgradelog.htm 20

> OUTLINE
> TIMELINE

®oAo & FGravity Agentssin Ln1,Col 1 Spaces:4 UTF-8 CRF c¥ & 0

Slika 3.3. Prikaz Visual Studio Code sucelja



3.3.1. Programski jezik C#

Programski jezik C# razvijen je unutar tvrtke Microsoft. Njegovu razvoju prvenstveno su
pridonijeli Anders Hejlsberg, Scott Wiltamuth i Peter Golde. C# je objektno-orijentirani
programski jezik koji je prvi put objavljen 2000. godine kako bi sluzio programerima za razvoj
aplikacija baziranim na .NET sustavu. C# pripada porodici C programskih jezika jer dijeli
karakteristike C i C++ programskih jezika, ali je takoder slican Javi i JavaScriptu [20]. Neke od
znacajki koje su poboljSane u C# u odnosu na C i C++ su strogo definiran Boolean tip varijable i
posjedovanje sakupljata smeca (engl. garbage collector), odnosno automatski se upravlja
memorijom §to sprje¢ava curenje memorije i olak$ava posao programera [21]. C# moze se koristiti

za razvoj mreznih, racunalnih i mobilnih aplikacija, ali 1 igara S$to se moze vidjeti u ovom radu.
3.4. Dodatni alati

GNU Image Manipulation Program (GIMP), objavljen 1996. godine od strane studenata
fakulteta Berkeley, Spencera Kimballa i Petera Mattisa [22], predstavlja program za uredivanje
slika. GIMP je viseplatformski (engl. cross-platform) uredivac slika koji je dostupan za racunala
s Linux, Windows, macOS i drugim operacijskim sustavima [23]. lako je GIMP besplatan on
podrzava razliite alate za uredivanje 1 retuSiranje slika, crtanje i slikanje, uredivanje i izmjenu
fonta teksta. Za izvoz uredenih slika GIMP podrzava formate PSD, JPG, GIF, PNG, TIFF, HEIF
i WebP [24]. U ovom radu GIMP je koriSten za graficko manipuliranje modela objekata, odnosno
mijenjanje boja koristenih 2D grafickih objekata $to se moze vidjeti na slici 3.4. Ovi 2D graficki

objekti (engl. sprites) kasnije su implementirani u Unityju.

[Trap_2] (uvezena)-3.0 (Indeksirane boje 8-bitni cijeli broj, preceptualni gamut, GIMP built-in sRGB, 1 sloj) 128x28 - GIMP - ] X

Datoteka Uredi Odaberi Prikaz Slika Sloj Boje Alati Filri Prozori Pomoé

Normalno v £ v
100.0
A
E=EE Trap_2.png

Slika 3.4. Prikaz GIMP sucelja s uredenim objektom zamke



TensorFlow, objavljen 2015. godine od strane tvrtke Google [25], predstavlja biblioteku
otvorenog koda za numeric¢ko racunanje i strojno ucenje. TensorFlow sustav razvijen je s ciljem
pruzanja mogucénosti za eksperimentiranje s novim modelima, njihovo treniranje na velikoj
kolic¢ini podatak 1 na kraju njihovo koristenje u produkciji. On omogucuje strojno ucenje koristeci
veliki razmjer i raznovrsnost okolina. TensorFlow koristi dijagram toka podataka (engl. dataflow
graphs) za predstavljanje izracuna, zajednickih stanja i operacija za izmjenu tih stanja. Temelji se
na arhitekturi koja preslikava ¢vorove iz dijagrama toka podataka na nakupine strojeva, ¢ime daje
fleksibilnost programeru za eksperimentiranje s novim optimizacijama i algoritmima za ucenje
[26]. TensorFlow podrzava razne aplikacije, s fokusom na treniranje i zaklju¢ivanje o dubokim
neuronskim mrezama. U ovom radu koristen je TensorBoard, paket za vizualizaciju TensorFlowa,
za prikaz pohranjenih statistika tijekom treniranja pomocu alata ML-Agents §to se moze vidjeti na
slici 3.5.

X Ppinned Settings X
Pin cards for a quick view and comparison GENERAL
Horizontal Axis
Environment 11 cards v
Step -
Losses 2 cards ~

D Enable step selection and data table
(Scalars only)
[J Enable Range Selection

Losses/Palicy Loss R ol : Losses/Value Loss )4
[J Link by step 5000

Card Width

0.068

SCALARS

0.068
Smoothing

06
0.067

Tooltip sorting method

-

100k 200k 300k 400k 500k 100k 200k 300k 400k 500k Alphabetical
Ignore outliers in chart scaling

: Partition non-monotonic X axis
Policy & cards e O

Slika 3.5. Prikaz TensorBoard sucelja sa statistikom treniranja pomocu alata ML-Agents

Anaconda, razvijena 2012. godine od strane Petera Wanga i Travisa Oliphanta [27], predstavlja
upravitelj paketima za Python i R. Izvorno je razvijena kako bi rijesila poteskoc¢e kod upravljanja
paketima pri radu s analizom podataka. Conda je viseplatformski (engl. cross-platform) paket i
upravitelj okolinama koji instalira i upravlja Conda paketima iz repozitorija Anaconde [28]. Conda
je podrzana na macOS, Linux i Windows operacijskim sustavima, a za Windows se predlaze
koristenje Anaconda Prompt naredbenog retka za pisanje naredbi [29]. U ovom radu Conda je

koriStena za upravljanje paketima i okolinom za treniranje agenta.
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4. STROJNO UCENJE

Strojno ucenje [30] predstavlja dio umjetne inteligencije koji se bavi koriStenjem podataka i
algoritama s ciljem razvoja sposobnosti racunala za imitiranje inteligentnog ponasanja ljudi.
»Zadatak algoritma strojnog ucenja je pronaci prirodne uzorke i poveznice u podatcima te na
temelju toga ste¢i uvid i zatim odluciti i predvidati. [4] Strojno ucenje najbolje je primijeniti u
slucaju kompleksnog zadatka s velikom koli¢inom podataka i velikim brojem varijabli za koji ne
postoje to¢no definirane formule ili jednadzbe. Tijek procesa strojnog ucenja pocinje s podatcima,
a to mogu biti brojevi, tekst, slike ili bilo koja druga vrsta podataka. Potrebno je prikupiti i
pripremiti podatke koji se zovu podatci za treniranje. Nakon toga programeri trebaju odabrati
algoritme za strojno ucenje i pokrenuti treniranje. Treniranje se temelji na pronalasku uzoraka na
temelju kojih se stvaraju predvidanja. Tijekom treniranja programeri mogu promijeniti parametre
koristenog algoritma kako bi se poboljsala to¢nost rezultata. Osim podataka za treniranje potrebno
je izdvojiti i podatke koji ¢e sluziti za procjenu uspjesnosti istreniranog modela, odnosno donosi
li istrenirani model dobre rezultate u slué¢aju koristenja novih podataka. Time se dobiva model koji
ispravno radi s razli¢itim skupinama podataka, a ne samo podatcima koji su koriSteni pri treniranju.
Strojno ucenje se dijeli na tri glavne kategorije, a to su nadzirano ucenje, nenadzirano ucenje i

podrzano ucenje.
4.1. Nadzirano i nenadzirano ucenje

Nadzirano ucenje temelji Se na razvoju modela koji se treniraju primjenom poznatih skupova
ulaznih i izlaznih podataka. Znajuéi ulazne i izlazne skupove podataka trenira se model za
predvidanje [4]. Algoritmi nadziranog ucenja prikladni su za rjeSavanje zadataka binarne
klasifikacije u kojima se podatci razdvajaju na dvije klase, vise-klasne klasifikacije u kojima se
podatci razvrstavaju na viSe od dvije klase. Uz Kklasifikaciju koja se koristi za predvidanje

diskretnih odziva, za predvidanje kontinuiranih odziva koristi se regresija.

Za razliku od nadziranog ucenja kod nenadziranog ucenja poznat je samo ulazni skup
podataka. Nenadzirano ucenje temelji se na pronalasku skrivenih uzoraka koji se mogu koristiti
za sortiranje podataka. Algoritmi nenadziranog ucenja najéeSc¢e se koriste za rjeSavanje zadataka
grupiranjem gdje se skup podataka dijeli u grupe na temelju njihovih sli¢nosti. Uz grupiranje,
algoritmi nenadziranog ucenja pogodni su za rjesavanje zadataka otkrivanja anomalija u kojima
se identificiraju neobi¢ni podatci u skupu podataka, asocijacijsko rudarenje u kojima se
identificiraju skupovi stavki u skupu podataka koje se Cesto zajedno pojavljuju i za smanjenje

dimenzionalnosti gdje se smanjuje broj varijabli u skupu podataka [30].
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4.2. PodrZzano ucenje

Podrzano ucenje funkcionira na principu pokuSaja i pogreSaka gdje se agent trenira da
poduzme najbolju akciju za koju dobiva nagradu [30]. Algoritam za podrzano ucenje sadrZi jasne
ciljeve i propisan skup pravila za postizanje tih ciljeva, a agent tezi dobivanju pozitivnih nagrada
i izbjegavanju akcija koje rezultiraju negativnim nagradama, odnosno kaznama. Ovaj algoritam se
koristi u podrucju robotike, gdje robot moze uciti akcije u virtualnoj okolini i onda ih primijeniti
u stvarnom svijetu. Takoder, podrzano ucenje je prigodno za upravljanje resursima $to poduzeéima
pojednostavljuje planiranje alokacije dostupne, poznate i ograni¢ene koliine resursa ovisno o
definiranom skupu krajnjih ciljeva [31]. Izmedu ostalog, algoritmi podrzanog uéenja prikladni su
iu podrucju video igara $to je prikazano u ovom radu. Ciklus podrzanog ucenja sastoji Se od agenta
koji izvrSava akcije u okolini na temelju kojih mijenja stanje i dobiva nagradu $to se moze vidjeti

na slici 4.1.

Agent

Stanje Nagrada Akcija

Okolina

Slika 4.1. Ciklus podrZanog ucenja
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5. IZRADA PROJEKTA

Ovo poglavlje se sastoji od opisa izrade okoline za treniranje, zajedno s agentom te algoritama
koriStenih za treniranje. Osim okoline za treniranje, opisana je izrada okoline za testiranje
treniranog agenta te su razjasnjeni rezultati treninga. U konacnici objasnjeno je koriStenje i
implementacija treniranog agenta te kako se on uklapa u cjelokupni projekt Gravity Agents. Ovaj
projekt ¢e pokazati sposobnosti ML-Agents alata u Unityju za stvaranje i treniranje agenta za

rjeSavanje razli¢itih razina platformske igre rabeé¢i odabrane algoritme strojnog ucenja.
5.1. Izrada jednostavne okoline za treniranje agenta

Za pocetak kreirana je jednostavna okolina za treniranje agenta. Ova okolina sastoji se od
pocetnog odjeljka, prvog srednjeg odjeljka, nasumi¢no izabranog drugog srednjeg odjeljka 1
krajnjeg odjeljka sto se moze vidjeti na slici 5.1. Uz odjeljke platformi u hijerarhiji objekata nalazi
se 1 objekti pozadine, cilja, granica i zamki te sam agent. Pocetni odjeljak platformi, prvi srednji

odjeljak i krajnjeg odjeljak su jednaki u svim scenama.

M SampleScene

lain C a

Slika 5.1. Prikaz hijerarhija objekata okoline

Prema slici 5.1. primjecuje se postojanje 10 srednjih odjeljaka. Ti odjeljci se nasumic¢no biraju
pomocu skripte MiddleSectionManager koriste¢i funkciju ChooseMiddleSection koja se poziva na
pocetku kreiranja epizode treniranja. U funkciji ChooseMiddleSection nasumicno se odabire broj
izmedu nule i broja odjeljaka, odnosno 10, koriste¢i funkciju Range. Pomocu funkcije SetActive

aktivira se odabrani odjeljak iz liste odjeljaka (Programski kod 5.1.).
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chosenMiddleSection = Random.Range (0, middleSections.Count);

middleSections|[chosenMiddleSection] .SetActive (true);
Programski kod 5.1. Isjecak koda iz funkcije ChooseMiddleSection koji nasumicno odabire odjeljak
Svaki srednji odjeljak je razlicit, ¢ime se dobiva 10 razlicitih okolina u kojima se provodi

treniranje agenta. Naslici 5.2. prikazan je izabrani prvi objekt liste drugog srednjeg odjeljka. Ostali

objekti bit ¢e prikazani u nastavku pri treniranju agenta gdje ¢e se paralelno koristiti vise okolina.

Slika 5.2. Prikaz izgleda okoline

Svim objektima odjeljaka, a tako i objektu cilja, objektima granica i objektima zamki
dodijeljena je ugradena komponenta Unityja pod nazivom Box Collider 2D. Ova komponenta
Koristi se za detektiranje sudara medu objektima. Takoder, svim prethodno navedenim objektima
pridruzena je pripadajuca oznaka (engl. tag) i oznacena je kucica svojstva IsTrigger kako bi se
kasnije u kodu moglo reagirati na sudare agenta s ovim objektima. Osim maske sloja (engl.
layermask), objektima platformi dodijeljena je i pripadaju¢a oznaka Platform, objektu cilja oznaka
Target, objektima granica oznaka Border, objektima zamki oznaka Trap. Kako bi se treniranje
moglo sastojati od viSe od jedne okoline, polozaji svih objekata okoline su lokalni. KoriStenje vise

okolina bit ¢e demonstrirano pri treniranju agenta.
5.2. Stvaranje agenta

Agent predstavlja temeljni dio okoline ucenja koji se trenira kako bi postigao Zeljeno
ponasanje. U ovom projektu cilj je istrenirati agenta za uspjeSno rjeSavanje razlicitih razina
platformske igre. Agent objekt je jedan GameObiject koji sadrzi jedan dijete objekt Rays. Objekt

Rays predstavlja senzor percepcije zraka.
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Slika 5.3. Prikaz izgleda i hijerarhije agenta

Na slici 5.3. vidljiv je zeleni pravokutnik koji predstavlja komponentu Box Collider 2D koja
se koristi za detektiranje sudara s drugim objektima u sceni. Uz komponentu Box Collider 2D
agentu je pridruzena komponenta Rigidbody 2D koja omogucuje objektu reagiranje na fizicke
promjene, medu kojima je promjena gravitacije. U komponenti Rigidbody 2D postavljeno je
svojstvo materijal (engl. material) na Slip $to predstavlja stvoreni materijal s trenjem jednakim
nuli, svojstvo mase (engl. mass) na 20, svojstvo gravitacijske ljestvice (engl. gravity scale) na
vrijednost dva i oznac¢ena je kuéica svojstva zamrznuti rotaciju (engl. freeze rotation) kako se agent
ne bi rotirao po z osi. Ostala svojstva ostavljena su sa zadanim vrijednostima §to se vidi na slici
5.4.

Dynamic

ZSlip

0.05

h

Discrete
Start Awake

None

ze Rotation

Slika 5.4. Komponenta Rigidbody 2D sa svojstvima

15



Crvene zrake vidljive na slici 5.3. predstavljaju zrake senzora percepcije, a dio su komponente
Ray Perception Sensor 2D. Ova komponenta pridruzena je objektu Rays pod imenom
RayPerceptionSensor. Ona automatski dodaje promatranja (engl. observations) agentu ¢ime
uklanja potrebu za definiranjem zraka percepcije u kodu u funkciji CollectObservations. Svojstvo
oznaka koje se mogu otkriti (engl. detectable tags) postavljeno je na vrijednost ¢etiri i ukljucuje
oznake za platforme, granice, cilj i zamke. Svojstvo zraka po smjeru (engl. rays per direction)
odreduje broj zraka s bilo koje strane centralne linije. Ovo svojstvo ima vrijednost jedan $to znaci
da postoje tri zrake. Kut izmedu zraka definiran je svojstvom maksimalnih stupnjeva zraka (engl.
max ray degrees), gdje vrijednost 90 stvara prave kutove izmedu zraka. Ova vrijednost je izabrana
kako bi agent mogao zakljuciti iz promatranja $to se nalazi ispred, iznad i ispod njega. Veli¢ina
kruznice na kraju zrake definirana je svojstvom polumjera kugle bacanja (engl. sphere cast radius)
i ima vrijednost 0.2. Vrijednost svojstva duZine zrake (engl. ray length) je 120 kako bi agent ima

mogucnost opaziti cilj razine. Ostala svojstva imaju zadane vrijednosti $to je vidljivo na slici 5.5.

Ray Perception Sensor2D @ 3*

sor Name RayPerceptionSensor
Detectable Tags 4
ElementQ Platform
Element 1
Element2 Target

Element3 Trap

Slika 5.5. Komponenta Ray Perception Sensor 2D sa svojstvima

Agentu je pridruzena skripta GravityAgent koja kontrolira agenta i nasljeduje klasu Agent, ali
I dva sucelja IScenes i IGravity. 1Scenes sucelje sadrzi enum Name, odnosno klasu konstanti, u
kojoj se nalaze nepromjenjive varijable naziva scena (Programski kod 5.2.). Ovi nazivi koriste se

pri dohvacanju imena scena umjesto koristenja string varijabli.
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public interface IScenes
{
enum Name {

MainMenu,
Level 1,
Level 2,
Level 3,
TrainingLevel,

SampleScene

R P ©O© O J o 0O b w N

= O .
—

Programski kod 5.2. Sucelje IScenes

Sucelje IGravity osigurava implementaciju funkcija koje su potrebne pri promijeni gravitacije.
Medu tim funkcijama su funkcije IsGrounded, GravitySwitch, Rotate, Flip i Spawn. Sve funkcije
implementirane su u klasi GravityAgent. Funkcija IsGrounded koristi se za provjeru nalazi li se
agent na platformi ili je u zraku. Agent se nalazi u zraku pri postupku promjene gravitacije i u tom
trenutku se ne bi trebao mo¢i pomicati lijevo ili desno. Provjera poloZaja agenta postignuta je
primjenom funkcije BoxCast na objektu klase Physics2D koja vra¢a objekta klase RaycastHit2D
s referencom na objekt s kojim se sudara. U funkciji je moguce definirati masku sloja (engl.
layermask) kako bi se selektivno detektirali objekti odredenog sloja. Funkcijom BoxCast provodi
se detekcija samo na sloju platformi te u slu¢aju da ne dode do detekcije niti jednog objekta vraca
null. Takoder, potrebno je provjeriti gravitaciju te ako je doslo do promjene koristi se obrnuti

vektor jednake duljine (Programski kod 5.3.).
Linija  Kod

public bool IsGrounded()
2: {
RaycastHit2D raycastHit =
Physics2D.BoxCast (boxCollider.bounds.center,

3: boxCollider.bounds.size, 0f, Vector2.down, 0.4f, platformLayer);
4: if (top == true)
5: {
raycastHit = Physics2D.BoxCast (boxCollider.bounds.center,
6: boxCollider.bounds.size, 0f, Vector2.up, 0.4f, platformlLayer);
7 }
8: return raycastHit.collider != null;
9: }

Programski kod 5.3. Isjecak funkcije IsGrounded iz klase GravityAgent
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Funkcija GravitySwitch mijenja gravitaciju agenta i poziva funkcije Rotate i Flip. Obje
funkcije Rotate i Flip rotiraju trodimenzionalnom rotacijom pomocu svojstva eulerAngles. Razlika
izmedu tih funkcija je smjer rotacija, u funkciji Rotate agent se rotira oko z osi, odnosno gore-
dolje, a u funkciji Flip agent se oko y osi, odnosno lijevo-desno. Ove funkcije sukladno
promjenama mijenjaju vrijednosti varijabli top i facingRight koje definiraju rotaciju agenta
(Programski kod 5.4.).

Linija  Kod
1: public void GravitySwitch ()
2 {
3: rigidbody.gravityScale *= -1;
4: Rotate () ;
5: facingRight = !facingRight;
6: Flip();
7z }
8: public void Rotate()
9: {

transform.localEulerAngles = top ? Vector3.zero : new Vector3 (0,
10: 0, 180f);

top = !top:;
11: }
12: public void Flip ()
13: {
14: facingRight = !facingRight;

if (top == false)
15: {

transform.localEulerAngles = facingRight ? Vector3.zero
16: new Vector3 (0, 180f, 0);
17: }
18: else
19: {
transform.localEulerAngles = facingRight ? new Vector3 (0,

20: 180f, 180f) : new Vector3(0, 0, 180f);
21: }
22: }

Programski kod 5.4. Isjecak funkcija GravitySwitch, Rotate i Flip iz klase GravityAgent

Funkcija Spawn poziva se pri pocetku epizode treninga te osigurava ispravnost gravitacije
agenta u slucaju da je razina zavrsila s promjenom gravitacije. Ako je gravitacija agenta negativna,
Sto znacCi da je gravitacija promijenjena, ova funkcija poziva funkciju GravitySwitch kako bi se

ispravila gravitacija agenta (Programski kod 5.5.).
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public void Spawn ()
{
if (rigidbody.gravityScale < 0)
{
GravitySwitch () ;

~N o O w N

Programski kod 5.5. Isjecak funkcije Spawn iz klase GravityAgent

Klasa Agent koju nasljeduje klasa GravityAgent sadrzi funkcionalnosti za strojno ucenje i
treniranje agenta. Od tih funkcija u klasi GravityAgent prepisane su funkcije OnEpisodeBegin,
CollectObservations, OnActionReceived i Heuristic. Osim funkcija, skripti GravityAgent u
uredivacu se dodjeljuje varijabla maksimalnog broja koraka (engl. max step) koje agent ostvaruje.
Za jednostavnu okolinu primjereni maksimalni broj koraka je 5000. Taj broj je promijenjen za

naprednu okolinu u 25000. Skripti se predaju odgovarajuci objekti $to se moze vidjeti na slici 5.6.

B v Gravity Agent (Script) e

5000

S Target (Transfor
Platforms

Slika 5.6. GravityAgent skripta u Unity uredivacu

Funkcijom OnEpisodeBegin resetira se okolina ucenja, a poziva se na pocetku agentove
epizode ucenja (Programski kod 5.6.). Tom funkcijom inicijalizirani su objekti okoline ucenja.
Ovisno o sceni u kojoj se kod izvodi, pozivaju se odgovarajuce funkcije. Kako bi se provjerilo ime
scene, potrebno je pozvati funkciju GetActiveScene().name na objektu klase SceneManager. Za
postavljanje zamki za jednostavnu okolinu poziva se funkcija SetTrapsTraining na objektu klase
TrapManager, a za naprednu funkcija SetTrapLevel. Klasi TrapManager predaje se lista zamki
koje se razlikuju samo po polozaju u okolini. Polozaji svih zamki i ciljeva su lokalni, ali su

nasumic¢no odabrani kako bi se mogli koristiti u vise okolina (Programski kod 5.7.).
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10:
11:

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

22:
23:
24:

25:
26:
27:
28:
29:

30:
31:
32:
33:

34:
35:

Kod

using UnityEngine;

using Unity.MLAgents;

using Unity.MLAgents.Actuators;
using Unity.MLAgents.Sensors;

using UnityEngine.SceneManagement;

public class GravityAgent : Agent, IScenes, IGravity {
[SerializeField] private SpriteRenderer
backgroundSpriteRenderer;

[SerializeField] private Transform target;
[SerializeField] private LayerMask platformLayer;
[SerializeField] private SpawnPointManager spawnPointManager;
[SerializeField] private MiddleSectionManager

ry

middleSectionManage
[SerializeField] private TrapManager trapManager;
private new Rigidbody2D rigidbody;
private BoxCollider2D boxCollider;
private bool top = false;

private bool facingRight = true;

public override void OnEpisodeBegin () {
rigidbody = GetComponent<Rigidbody2D> () ;

boxCollider = GetComponent<BoxCollider2D> () ;
if (SceneManager.GetActiveScene () .name ==
IScenes.Name.SampleScene.ToString())

{

trapManager.SetTrapsTraining () ;
target.localPosition = new Vector3 (Random.Range (26, 31),

trapManager.SetTrapsLevel () ;
target.localPosition = new Vector3 (Random.Range (202,
207), 0);

}
middleSectionManager.ChooseMiddleSection () ;

Spawn () ;
transform.localPosition =
spawnPointManager.ChooseSpawnPoint () ;

}
Programski kod 5.6. Isjecak koda iz klase GravityAgent s klasom OnEpisodeBegin
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Linija Kod

1: using System.Collections.Generic;

2: using UnityEngine;

3: public class TrapManager : MonoBehaviour

4: {

5: [SerializeField] private List<Transform> traps;
6: public void SetTrapsTraining()

{

traps[0].localPosition
8: 1.5f), -5.5f);
traps[l].localPosition = new Vector3(Random.Range (-15f, -
10f), 5.5f);
traps[2].localPosition

new Vector3 (Random.Range (-9f, -

new Vector3 (Random.Range (17.5f,

9: 20f), -2.5f);

traps[3].localPosition = new Vector3 (Random.Range (21.5f,
10: 24f), 2.5f);
11: }
12: public void SetTrapsLevel ()
13: {

traps[0].localPosition = new Vector3 (Random.Range (-9f, -
14: 1.5f), -5.5f);

traps[l].localPosition = new Vector3 (Random.Range (-15f, -
15: 10f), 5.5f);

traps[2].localPosition = new Vector3 (Random.Range (193.5f,
16: 196f), -2.5f);

traps[3].localPosition = new Vector3 (Random.Range (197.5f,
17: 200f), 2.5f);

18: }
19: }
Programski kod 5.7. Klasa TrapManager

Kao $to poloZaj zamki ovisi 0 okolini tako ovisi 1 poloZaj cilja koji se postavlja nasumic¢no u
odredenom rasponu. Neovisno radi li se o jednostavnoj ili naprednoj okolini, na objektu klase
MiddleSectionManager poziva se funkcija ChooseMiddleSection. Ova funkcija je opisana u
prethodnom poglavlju, a za naprednu okolinu ¢e biti opisana naknadno. Takoder, u funkciji

OnEpisodeBegin poziva se ve¢ spomenuta funkcija Spawn.

Polozaj agenta na pocetku epizode jednak je odgovoru funkcije ChooseSpawnPoint na objektu
klase SpawnPointManager. 1z liste mjesta pojavljivanja (engl. spawn point) agenta nasumicno se
odabire jedan vektor polozaja (Programski kod 5.8.). Time se omogucuje da agent ne zapocinje

treniranje uvijek na istom polozaju vec¢ se njegov polozaj nasumi¢no mijenja.
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Linija Kod

1: using System.Collections.Generic;
2: using UnityEngine;
3:
4: public class SpawnPointManager : MonoBehaviour
5: {
6: [SerializeField] private List<Transform> spawnPoints;
7 public Vector3 ChooseSpawnPoint ()
8: {
return spawnPoints[Random.Range (0,
9: spawnPoints.Count)].localPosition;
10: }
11: }

Programski kod 5.8. Klasa SpawnPointManager

Za prikupljanje promatranja (engl. observations) prepisana je funkcija CollectObservations.
Uz prethodno spomenuta promatranja koja se automatski dodaju agentu, u ovoj funkciji jo§ se
pridodaju promatranja polozaja agenta i cilja. Promatranja se dodaju u obliku dvodimenzionalnih

vektora jer lokalni polozaji promatranih objekata ne ovise o z osi (Programski kod 5.9.).

Linija Kod

1: public override void CollectObservations (VectorSensor sensor)
2 {

3: sensor.AddObservation ( (Vector2) transform.localPosition) ;
4. sensor.AddObservation ( (Vector?2) target.localPosition)

5: }

Programski kod 5.9. Isjecak funkcije CollectObservations iz klase GravityAgent

Prepisana funkcija OnActionReceived definira ponasanje agenta tijekom treniranja, odnosno
akcije koje agent izvrSava (Programski kod 5.10.). Ova funkcija provodi se nakon svake diskretne
akcije agenta. Razlikuju se dvije diskretne akcije ¢ije se vrijednosti predaju varijablama moveX i
changeGravity. Varijabla moveX moze poprimiti diskretne vrijednosti nula, jedan ili dva, gdje nula
predstavlja odsutnost pomicanja lijevo-desno, jedan kretanje ulijevo, dva kretanje udesno. Pri
izvrS8avanju ove akcije provjerava se polozaj agenta i ako je potrebno mijenja se njegov smjer
pozivom funkcije Flip. Ovisno o smjeru kretanja agent postize nagrade. AddReward je funkcija
koju podrzava ML-Agents alat i koristi se za mijenjanje osnovne nagrade ¢ija je vrijednost nula.
Njeno koristenje utjece na sveukupnu vrijednost nagrade. Mala pozitivna nagrada se dodjeljuje u

slucaju kada se agent pomice prema naprijed, blize cilju, a jednaka negativna ako se pomice u
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suprotnom smjeru. Ovime se potie agenta na pravilno ponaSanje, kretanje prema cilju, te
izbjegava kontinuirano kretanje lijevo-desno na jednom mjestu. Vrijednost druge diskretne akcije
predaje se varijabli changeGravity. Ova akcija se izvrSava ako je vrijednost varijable moveX
jednaka nuli. Ako je vrijednost varijable changeGravity jednaka nuli ne mijenja se gravitacija
agenta, a ako je jednaka jedan onda se gravitacija mijenja pozivom funkcije GravitySwitch.
Izvrsavanjem ove akcije agent ne dobiva nagradu tako da sveukupna nagrada ne ovisi 0 broju

promjena gravitacije u procesu postizanja cilja.

Linija Kod

1: public override void OnActionReceived (ActionBuffers actions)
2 {

3: float moveX = actions.DiscreteActions[0];

4: float changeGravity = actions.DiscreteActions[1l];
5: float speed = 5f;

6:

7 if (moveX == 1)

8: {

9: AddReward (-0.01f) ;

10: if (facingRight)

11: {

12: Flip();

13: }

transform.localPosition += Vector3.left * speed *
14: Time.deltaTime;

15: }

16: else 1f (moveX == 2)

17: {

18: AddReward (0.01f) ;
19: if (!facingRight)
20: {

21: Flip();

22 }

transform.localPosition += Vector3.right * speed *
23: Time.deltaTime;

24: }

25: else if (changeGravity == 1)
26: {

27: GravitySwitch () ;

28: }

29: }

Programski kod 5.10. Isjecak funkcije OnActionReceived iz klase GravityAgent
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Zadnja prepisana funkcija je Heuristic, ona omogucuje ru¢no upravljanje agentom. Ru¢nim
upravljanjem agenta testira se okolina prije postupka treniranja kako bi se potvrdila njena
ispravnost. U ovoj funkciji koristi se podatkovna struktura ActionSegmet koja omogucuje pristup
segmentu osnovnog niza bez potrebe kopiranja i dodjela podnizova. U tu strukturu pohranjuju se
vrijednosti diskretnih akcija. Ovisno o odabiru definiranih tipki na tipkovnici uzimaju se diskretne

vrijednosti od nula do dva (Programski kod 5.11.).

Linija  Kod

1: public override void Heuristic (in ActionBuffers actionsOut)
2 {

3: ActionSegment<int> discreteActions = actionsOut.DiscreteActions;
4: if (IsGrounded())

5: {

6: if (Input.GetKey (KeyCode.A))

7z {

8: discreteActions[0] = 1;

9: }

10: if (Input.GetKey(KeyCode.D))

11: {

12: discreteActions[0] = 2;

13: }

14: discreteActions[l] = Input.GetKey(KeyCode.W) ? 1 : 0;
15: }

16: }

Programski kod 5.11. Isjecak funkcije Heuristic iz klase GravityAgent

Uz prethodno opisane prepisane funkcije klase Agent potrebno je definirati funkciju kojom se
odreduje kraj epizode. Ova funkcija poziva se pri detekciji sudara agenta s okidacem (engl.
trigger). Okidaci su prethodno navedeni objekti koji imaju oznake Target, Border i Trap. Pri
detekciji sudara s objektom provjerava se njegova oznaka te se na temelju nje dodjeljuje nagrada
i zavrSava epizoda. S obzirom na to da se ovaj agent koristi i nakon treniranja potrebno je provjeriti
naziv scene. Ako sudareni objekt ima oznaku Target i koristi se u sceni treniranja, dodjeljuje mu
se pozitivna nagrada plus dva, mijenja se boja pozadine u zelenu i zavr$ava epizoda. S druge strane,
ako se agent koristi nakon treniranja takoder se zavrsava epizoda, ali se scena ponovno ucitava jer
to znaci da je agent dosao do cilja prije igraca. U slucaju sudara s objektom koji ima oznake Border
ili Trap i koristi se u sceni treniranja, agentu se dodjeljuje negativna nagrada minus dva i mijenja
se boja pozadine u crvenu. ZavrSetak epizode u ovom slu¢aju ne ovisi o nazivu scene (Programski

kod 5.12.).
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Linija Kod

1: private void OnTriggerEnter2D(Collider2D collider)
2: {
3: if (collider.gameObject.CompareTag ("Target"))
4: {
if (SceneManager.GetActiveScene () .name ==
IScenes.Name.SampleScene.ToString () ||
SceneManager.GetActiveScene () .name ==
5: IScenes.Name.TrainingLevel.ToString())
6: {
7. AddReward (2f) ;
8: backgroundSpriteRenderer.color = Color.green;
9: EndEpisode () ;
10: }
11: else
12: {
13: EndEpisode () ;
14: SceneManager.LoadScene (SceneManager.GetActiveScene () .name) ;
15: }
16: }
if (collider.gameObject.CompareTag ("Border") ||
17: collider.gameObject.CompareTag ("Trap"))
18: {
if (SceneManager.GetActiveScene () .name ==
IScenes.Name.SampleScene.ToString () ||
SceneManager.GetActiveScene () .name ==
19: IScenes.Name.TrainingLevel.ToString())
20: {
21: AddReward (-2f) ;
22: backgroundSpriteRenderer.color = Color.red;
23: }
24: EndEpisode () ;
25: }
26: }

Programski kod 5.12. Isjecak funkcije OnTriggerEnter2Diz klase GravityAgent

Uz opisanu skriptu GravityAgent dodana je komponenta Behaviour Parameters (Slika 5.7.).
Unutar komponente svojstvo ime ponasanja (engl. behavior name) postavljeno je na
MoveToTarget Sto odreduje ime modela koji ¢e se stvoriti treniranjem. Svojstvo vektorsko
promatranje (engl. vector observation) obuhvaca podatke promatranja prikupljene funkcijom
CollectObservations i veli¢inu prostora (engl. space size) vrijednosti Cetiri jer koristi podatke dva
dvodimenzionalna vektora. Svojstvom akcije (engl. actions) definiran je broj grana diskretnih
akcija (engl. discrete branches) vrijednosti dva, gdje je veliCina prve grane jednaka tri, a druge

dva. Nakon treniranja svojstvu model pridruzuje se prikladni istrenirani model neuronske mreZe.
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Nacin ponasanja agenta odreden je svojstvom tipa ponasanja (engl. behaviour type). Ovo svojstvo
se bira izmedu tri opcije. Opcija Default se koristi tijekom treniranja, Heuristic Only za ru¢no
upravljanje agentom i Inference Only za ponaSanje agenta prema istreniranom modelu. Ostale

opcije ostavljene su prema zadanim vrijednostima.

#] Behavior Parameters e it

ior Name MoveToTa rget

None (NN M
/ic| Default

Behavior Type Default
Team Id
Child Se
vable Attribu Ignore -

in: cannot run

Slika 5.7. Komponenta Behaviour Parameters sa svojstvima

5.3. Treniranje agenta u jednostavnoj okolini

Kako bi treniranje agenta bilo ucinkovitije koriSteno je 12 okolina u sceni. Za pregled tih
okolina koriStena je glavna kamera sa zadanim svojstvima, ali promijenjena joj je veli¢ina kako bi
se vidjele sve okoline. Za treniranje agenta koriSteni su prethodno spomenuti algoritmi PPO i SAC.
Nakon njihova izvodenja usporedeni su njihovi rezultati i odabran je bolji za treniranje napredne
okoline. Oba algoritma zahtijevaju postavljanje hiperparametara treniranja koji se nalaze u yaml

datoteci. Ova datoteka se referencira pri pokretanju treniranja.

Zajednicki skup parametara za treniranje oba algoritma sastoji se od sljede¢ih parametara:
trainer_type, summary_freq, time_horizon, max_steps, keep_checkpoints [32]. Parametar
trainer_type odreduje tip algoritma koristen za treniranje. On je postavljen na vrijednost ppo za

PPO algoritam i sac za SAC algoritam. Vrijednosti ostalih prethodno navedenih parametara su
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ostavljene na zadane vrijednosti za oba algoritma. Summary freq parametar odreduje broj
iskustava koje je potrebno prikupiti prije stvaranja i prikazivanja statistika treniranja. Zrnatost ili
granuliranost grafa u TensorBoardu ovisi o ovom parametru jer je njime odredena razina
detaljnosti podataka. Parametar time_horizon predstavlja broj koraka iskustva koje je potrebno
prikupiti po agentu prije njihovog dodavanja u meduspremnik iskustava. Ako se granica dosegne
prije kraja epizode, procijenjena se vrijednost koristi za predvidanje ukupne ocekivane nagrade za
trenutno stanje agenta. Ukupan broj koraka, odnosno prikupljenih promatranja i poduzetih akcija,
koji se moraju napraviti u okolini prije zavrSetka treniranja definiran je parametrom max_steps.
Keep_checkpoints parametar odreduje maksimalni broj kontrolnih to¢aka modela koje se trebaju

spremiti.

Takoder, PPO i SAC algoritmi dijele sljede¢e parametre koji pripadaju podskupini
hiperparametara: learning_rate, batch_size, buffer_size, learning_rate_schedule. Learning_rate
parametar opisuje pocetnu stopu ucenja i za oba algoritma ostavljen je na zadanoj vrijednosti
0.0003. Parametar batch_size definira broj koji bi trebao biti viSestruko manji od parametra
buffer_size koji odreduje broj iskustava koje treba prikupiti prije azuriranja modela. Za PPO
algoritam vrijednosti parametara batch_size i buffer_size su postavljene na 128 i 2048, a za SAC
algoritam su 128 i 50000. Parametar learning_rate_schedule odreduje kako se stopa ucenja
mijenja tijekom vremena. Za PPO algoritam postavljena je linearna vrijednost, a za SAC

konstantna.

Osim parametara podskupine hiperparametara, PPO i SAC dijele parametre podskupine
postavki mreze (engl. network settings): hidden_units, num_layers, normalize, vis_encode_type.
Svi parametri osim parametra hidden_units ostavljeni su sa zadanim vrijednostima. Hidden_units
parametar odreduje broj jedinica u skrivenim slojevima neuronske mreZe i1 postavljen je na
vrijednost 256. Parametar num_layers definira broj skrivenih slojeva u neuronskoj mrezi. Zbog
rada s diskretnim problemima upravljanja parametar normalizacije imena normalize je postavljen
na vrijednost false. Parametar vis_encode_type odreduje vrstu kodera za kodiranje vizualnih

promatranja.

Parametri nagradivanja podskupine signala za nagradivanje (engl. reward signals) su
zajednicki u oba algoritma i ostavljene su im zadane vrijednosti 0.1 za parametar strength i 0.99
za gamma. Parametar strength je faktor kojim se umnozava nagrada koju daje okolina, a gamma
je faktor popusta za buduce nagrade koje dolaze iz okoline. Opisuje koliko daleko unaprijed agent

treba razmisljati o mogu¢im nagradama.
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Osim prethodno navedenih zajednic¢kih parametara za treniranje agenta, postoje i specifi¢ni
parametri koji ovise o algoritmu. Prethodno navedeni zajednicki parametri i oni specifi¢ni, koji ¢e

biti u nastavku opisani, prikazani su na slici 5.8. koja prikazuje sadrzaj yaml datoteka za PPO i

SAC algoritme.
1 behaviors: 1 behaviors:
2 MoveToTarget: 2 MoveToTarget:
3 trainer type: ppo 3 trainer_type: sac
. 4 hyperparameters:
- hyperparameters: N ] . 5 0003
5 batch size: 128 ° bei":l”g—”tiég 0083
- . . , b atch_s1ze:
° buffer_size: 2048 ., 7 buffer_size: 56000
! learning rate: 0.9903 3 learning_rate_schedule: constant
8 beta: ©.005 9 buffer_init_steps: @
9 epsilon: 8.2 18 init_entcoef: 8.1
18 lambd: 8.95 11 save_replay_buffer: false
11 num_epoch: 3 12 tau: @.9e5
12 learning_rate_schedule: linear 13 steps_per _update: 18.8
13 network _settings: 14 reward_signal_steps_per_update: 18.8
14 normalize: false 15 network_settings:
15 hidden_units: 256 15 hidden units: 236
16 num_layers: 2 17 num_layers: 2
- \ . 18 normalize: false
17 vis_encode _type: simple . .
. 15 vis_encode_type: simple
13 reward_signals: ]
T 28 reward_signals:
19 extrinsic: T
20 - 21 extrinsic:
gamma: .= 22 strength: 1.8
21 strength: 1.8 23 gamma: ©.99
22 keep_checkpoints: 5 24 keep_checkpoints: 5
23 max_steps: 508888 25 max_steps: 500008
24 time_horizon: 64 26 time_horizon: 64
25 summary_freq: 58098 27 summary_fraq: 50008

Slika 5.8. Yaml datoteke s hiperparametrima treniranja, lijevo za PPO, desno za SAC

Uz prethodno navedeni zajednicki skup parametara za treniranje, specifi¢ni parametri koji su
koristeni za PPO algoritam su: beta, epsilon, lambd, num_epoch. Svi navedeni parametri ostavljeni
su kao zadane (engl. default) vrijednosti. Beta parametar odreduje snagu regulacije entropije, koja
ponasanja €ini slucajnijima. Osigurava da agent pravilno istrazuje prostor akcije tijekom treninga.
Povecanjem ovog parametra, povecava se i nasumi¢nost akcija. Epsilon parametar utjece na brzinu
razvoja algoritma tijekom treniranja. Mala vrijednost ovog parametra rezultira stabilnijim
azuriranjima, ali usporava proces obuke. Lambd predstavlja regulacijski parametar koji odreduje
koliko se agent oslanja na trenutnu procjenu vrijednosti pri izratunu sljedece procjene vrijednosti.
Niske vrijednosti parametra odgovaraju ve¢em oslanjanju na trenutnu procjenu vrijednosti, dok
visoke vrijednosti odgovaraju vefem oslanjanju na stvarne nagrade ostvarene u okolini.
Num_epoch parametar definira broj prolaza kroz meduspremnik iskustva prilikom izvodenja

optimizacije gradijentnog spusta.
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Kao $to postoje specificni parametri za PPO algoritam postoje i specifi¢ni parametri za SAC
algoritam. Specificni parametri koji su koristeni za SAC algoritam su: buffer_init_steps,
init_entcoef, save replay_buffer, tau, steps_per_update, reward_signal_steps_per_update. Za
parametre buffer_init_steps, save replay buffer i tau postavljene su zadane vrijednosti.
Buffer_init_steps parametar odreduje broj iskustava prikupljenih u meduspremnik prije azuriranja
modela. Parametar init_entcoef odgovara pocetnom entropijskom koeficijentu postavljenom na
pocetku treninga. On opisuje koliko agent treba istrazivati na pocetku treninga. Pove¢anjem ovog
parametra istrazuje se vise na pocetku treninga, a smanjenjem dolazi se brze do rjeSenja. Zbog
toga je ovaj parametar postavljen na manju vrijednost 0.1 iz raspona od 0.05 do 0.5.
Save_replay_buffer je parametar koji odreduje hoce li se ucitati i spremiti meduspremnik za
reprizu iskustva, kao i model pri napustanju i ponovnom pokretanju treninga. Ovaj parametar je
postavljen na false jer u suprotnom zauzima veliku koli¢inu memorije. Tau parametar odreduje
koliko Cesto treba azurirati ciljnu mrezu. U SAC-u postoje dvije neuronske mreze: cilj i politika.
Ciljna mreza Se Koristi za procjenu vrijednosti politike o budu¢im nagradama u danom stanju i
fiksna je dok se mreza politike azurira. Vrijednosti parametara steps_per_update i
reward_signal_steps_per_update postavljene su na vrijednost 10.0. Parametar steps_per_update
odreduje prosjecni omjer poduzetih akcija agenta i azuriranja politike agenta, a parametar
reward_signal_steps_per_update odreduje broj azuriranja signala nagrada koji se azurira svaki

put kada je azurirana politika agenta.

5.3.1. Rezultati treniranja

Treniranje se vrsi koriStenjem Anaconda Prompt naredbenog retka za pozivanje naredbi.
Nakon zavrSetka treniranja, dobivaju se rezultati koji sadrZe kopiju konfiguracijske datoteke
koriStene pri treniranju, model neuronske mreZe i TensorBoard prikaz rezultata. Model neuronske
mreze koji je dobiven kao rezultat treniranja moze se predati u komponentu Behaviour Parameters
svojstvu model 1 tako posti¢i da se agent ponaSa na temelju nauc¢enog. Na slici 5.10. ljubi¢astom
bojom oznaceno je prvih 500 tisuc¢a koraka za PPO algoritam, a zelenom drugih 500 tisuca. Za
SAC algoritam naran¢astom bojom oznaceno je prvih 500 tisu¢a koraka, a sivom drugih. 1z
TensorBoard prikaza moze se zakljuéiti postizanje vece sveukupne nagrade pri koristenju PPO
algoritma, uz to $to je i njegovo izvodenje bilo trostruko krace. Iako se entropija u SAC algoritmu

puno brZe spusta za daljnje treniranje agenta izabran je PPO algoritam.
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Slika 5.9. TensorBoard prikaz rezultata treniranja

Naslici 5.10. prikazani su rezultati treniranja pomoc¢u PPO algoritma. [zvrSeno je pet treniranja
po 500 tisu¢a koraka dok se nije postigao zeljeni rezultat. Rezultat petog treninga kasnije je
koriSten za treniranje agenta u naprednoj okolini. Na slici 5.10. se moZe vidjeti napredak, odnosno
povecanje vrijednosti stavke srednje nagrade (engl. mean reward) i standardna devijacija nagrade
(engl. standard deviation of reward). Tijekom treniranja tezi se ostvarenju §to vece srednje
vrijednosti nagrade uz standardnu devijaciju nagrade blizu nuli. Tijek treniranja prikazan je na

slici 5.11. gdje se mogu vidjeti rezultati uspjeSnog i neuspjesnog zavrsetka epizode.
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5.4. Izrada napredne okoline za treniranje agenta

Izmedu jednostavne okoline i napredne okoline nema mnogo razlika. Jedna od razlika je nacin
generiranja drugog srednjeg odjeljka na pocetku epizode. To je definirano u funkciji
ChooseMiddleSection koja se poziva ha objektu klase MiddleSectionManager na pocetku epizode
(Programski kod 5.13.). Napredna okolina ima listu odjeljaka veli¢ine 15, od kojih se bira samo
12. Potreban je veliki broj razli¢itih kombinacija okoline kako bi treniranje agenta bilo uspjesno.
Mogucénost razli¢itih kombinacija okoline ra¢una se pomocu formule (5-1) za varijacije bez
ponavljanja:

n! 15!

= i = . 1011 )
(n—k)! = 15— 12)! =2.1794-10 (5-1)

gdje je V varijacija, malo n broj ¢lanova skupa, a malo k broj elementa koji se bira iz skupa n.

V=

Uvrstivsi brojeve n = 15 i k = 12 dobije se broj moguéih kombinacija 2.1794 - 1011 §to je

zadovoljavajuce za naprednu okolinu.

Linija  Kod
1: public void ChooseMiddleSection ()
2 {
3: for (int 1 = 0; 1 < middleSections.Count; i++)
4: {
5: middleSections[i].SetActive (false);
6: }
7: if (middleSections.Count == 15)
8: {
9: Shuffle (middleSections);
10: for (int i = 0; 1 < 12; i++)
11: {
middleSections[i].transform.localPosition = new Vector3 (i

12: * 16, 0);
13: middleSections[i].SetActive (true);
14: }
15: }
16: else
17: {

chosenMiddleSection = Random.Range (0, middleSections.Count);
18: middleSections[chosenMiddleSection].SetActive (true);
19: }
20: }

Programski kod 5.13. Isjecak funkcija ChooseMiddleSection iz klase MiddleSectionManager
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Nasumicénost objekata liste postize se koriStenjem Fisher-Yates algoritma mijesanja [33]. Ovaj
algoritam ima slozenost O(n), gdje je n broj elemenata koji se mijesaju. Fisher-Yates algoritam
mijeSanja uzima listu svih elemenata niza i kontinuirano, od zadnjeg elementa prema prvom,
nasumicno izvlaci elemente 1 mijenja njihova mjesta u listi. Ovaj algoritam proizvodi nepristranu
permutaciju elemenata jer je svaka jednako vjerojatna. Opisana funkcija Shuffle (Programski kod

5.14.) koristi listu razli¢itih objekata odjeljaka koji su prikazani na slici 5.12.
Linija  Kod

private List<GameObject> Shuffle (List<GameObject>

1: middleSectionsToShuffle)

2 {

3: for (int 1 = middleSectionsToShuffle.Count - 1; i > 0; i--)

4: {

5: int randNum = random.Next (i + 1);

6: GameObject temp = middleSectionsToShuffle[randNum];
middleSectionsToShuffle[randNum] =

7 middleSectionsToShuffle[i];

8: middleSectionsToShuffle[i] = temp;

9: }

10: return middleSectionsToShuffle;

11: }

Programski kod 5.14. Isjecak funkcija Shuffle iz klase MiddleSectionManager

mnemenl

Slika 5.12. Prikaz svih odjeljaka drugog srednjeg odjeljka
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Za treniranje agenta u naprednoj okolini varijabla maksimalnog broja koraka (engl. max step)

koje agent ostvaruje na skripti GravityAgent je promijenjena u 25000. Zbog toga su vrijednosti

hiperparametara u yaml datoteci za PPO algoritam promijenjeni. Vrijednost parametra max_steps

postavljena je na 2500000, a vrijednost summary_freq na 250000 (Slika 5.13.).

Co o= O W P R

=
[«> I s

11
12
13
14
15
16
17
18
19
28
21
22
23
24
25

behaviors:
MoveToTarget:

trainer_type: ppo
hyperparameters:
learning_rate: 9.9983
batch_size: 128
buffer_size: 2048
learning_rate schedule: linear
beta: ©.085
epsilon: 8.2
lambd: 8.95
num_spoch: 3
network_settings:
hidden_units: 256
num_layers: 2
normalize: false
vis_encode_type: simple
reward_signals:
extrinsic:
strength: 1.0
gamma: 8.99
keep_checkpoints: 5
max_steps: 2520002
time_horizon: 64
summary_freq: 250000

Slika 5.13. Yaml datoteke s hiperparametrima treniranja za PPO algoritam

5.4.1. Rezultati treniranja

Na temelju krajnjeg treniranja u jednostavnoj okolini, nastavlja se treniranje agenta u

naprednoj okolini. Na slici 5.14. naranc¢astom bojom prikazano je prvih 2500 tisu¢a koraka,

zelenom drugih, a plavom tre¢ih. Tijekom treceg treniranja postiZe se zadovoljavajuca sveukupna

vrijednost nagrade i time se zavrSava treniranje agenta. Iz TensorBoard prikaza moze se zakljuciti

da je entropija treniranja nestabilna, a to se dogada zbog izgleda odjeljaka. Kako bi se odjeljci

mogli nasumicno nastavljati jedan na drugi na odredenim polozajima se trebaju nalaziti platforme.

Platforme na krajevima zadnjeg odjeljaka koje idu predaleko od centralne linije rezultiraju

negativnim rezultatom, ali to ne utjece na rezultate pri procjeni istreniranog agenta jer su te okoline

napravljene od drugacijeg srednjeg odjeljka. Na slici 5.15. prikazane su napredne okoline tijekom

treniranja agenta.
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Slika 5.14. TensorBoard prikaz rezultata treniranja u naprednoj okolini

Slika 5.15. Prikaz napredne okoline tijekom treniranja
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U tablici 5.1. prikazani su rezultati treniranja pomoc¢u PPO algoritma u naprednoj okolini.
Kako bi se postigli Zeljeni rezultati izvrSeno je tri treniranja po 2500 tisuca koraka. Proucavajuci
stupac stavke srednje nagrade (engl. mean reward) mozZe se vidjeti napredak agenta tijekom
treniranja. Rezultat prvog treniranja nije imao zadovoljavaju¢u srednju nagradu, a rezultat drugog
treniranja je imao u prosjeku preveliku standardnu devijaciju nagrade. Zbog tih razloga, za rezultat

treniranja koristi se model neuronske mreze MoveToTarget-2499971 iz treeg treniranja agenta.

Tablica 5.1. Rezultati treniranja u naprednoj okolini
Identifikator adv_ppo_01b adv_ppo_01g adv_ppo_02i

treninga/Rezultati _movetotarget _movetotarget _movetottarget

Srednja nagrada

Koraci:

250000 0.3564 9.366 20.211
500000 0.7726 11.446 20.147
750000 1.505 18.244 22.721
1000000 2.545 9.285 21.185
1250000 3.057 21.302 15.871
1500000 8.215 22.095 22.564
1750000 8.633 22.064 21.918
2000000 20.527 22.879 23.671
2250000 20.888 22.693 22.940
2500000 21.955 22.833 23.375

Standardna devijacija nagrade

Koraci:

250000 1.178 8.665 6.396
500000 0.975 8.606 7.325
750000 0.914 7.811 4.695
1000000 1.107 8.005 5.398
1250000 1.876 5.236 8.731
1500000 9.636 3.219 2.648
1750000 9.680 3.750 4.327
2000000 7.029 2.807 2.261
2250000 6.617 3.120 2.210
2500000 6.255 1.770 1.776
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5.5. Izrada okoline za procjenu istreniranog agenta

Za procjenu istreniranog agenta izradene su tri razine ¢iji srednji odjeljci nisu medusobno

jednaki, a nisu ni jednaki odjeljcima koriStenim tijekom treniranja agenta. Provedeno je testiranje

pojedine razine postavljaju¢i model neuronske mreze MoveToTarget-2499971. Istrenirani agent

uspjesno prolazi navedene razine, na slici 5.16. prikazane su sve tri razine.

....................

Slika 5.16. Prikaz napredne okoline tijekom treniranja

Kako bi se lakSe moglo razlikovati razine, kreirane su pozadine s paralaksa efektom (engl.

parallax effect). Paralaksa predstavlja prividnu promjenu poloZaja promatranog objekta s

promjenom mjesta promatraca, gdje se sve udaljeniji objekti sporije gibaju u suprotnom smjeru.

U scenu je dodan GameObject naziva BackgroundCity ¢ijim je dijete objektima pridruZzena kao

komponenta skripta Parallax (Slika 5.17.).

Slika 5.17. Prikaz hijerarhija objekata pozadine

Klasi Parallax predaju se objekti kamere i agenta koji se koriste za ra¢unanje faktora paralaksa.

Kamera sadrzi komponentu skripte TimeScalar, koja tri puta ubrzava vrijeme razina, i komponentu

skripte CameraManager, koja joj omogucuje slijedenje igrata kroz razinu. Varijabla

dvodimenzionalnog vektora putovanja (engl. travel) pri svakom kori$tenju racuna se kao razlika

polozaja kamere 1 dvodimenzionalnog vektora pocetnog polozaja objekta pozadine na pocetku

razine. Za racunanje faktora paralaksa potrebno je izracunati apsolutnu vrijednost omjera varijabli

udaljenosti od agenta i rezne ravnine (engl. clipping plane) kamere. Udaljenost od agenta racuna

se kao razlika polozaja objekta pozadine u z ravnini i polozaja agenta. Rezna ravnina se racuna

37



kao zbroj polozaja kamere u z ravnini i polozaja udaljenije rezne ravnine kamere koja ima
vrijednost 50. Pri pomicanju igraca u razini, ratuna se novi polozaj objekta pozadine, kao zbroj

njegovog pocetnog polozaja i umnoska varijable putovanja i faktora paralaksa (Programski kod

5.15.).

Linija Kod

1: using UnityEngine;

2:

3: public class Parallax : MonoBehaviour

4: {

5: [SerializeField] private Camera cam;

6: [SerializeField] private Transform agent;
7: private Vector?2 startPosition;

8: private float startZ;

private Vector2 travel => (Vector2)cam.transform.position -
9: startPosition;
private float distanceFromAgent => transform.position.z -

10: agent.position.z;
private float clippingPlane => cam.transform.position.z +
11: cam.farClipPlane;

private float parallaxFactor => Mathf.Abs (distanceFromAgent /
12: clippingPlane) ;

13:
14: void Start ()
15: {
l16: startPosition = transform.position;
17: startZ = transform.position.z;
18: }
19: void Update ()
20: {
Vector2 newPosition = startPosition + travel *
21: parallaxFactor;
transform.position = new Vector3(newPosition.x,
22: newPosition.y, startZz);
23: }
24: }

Programski kod 5.15. Klasa Parallax

Postavljanje u trodimenzionalnom prostoru objekata pozadine vidljivo je na slici 5.18. Objekti
pozadine postavljeni su na 95%, 90%, 75%, 65%, 50% i 25% udaljenosti od agenta ako ima Sest
objekata. U slucaju koriStenja pet objekata pozadine, ne postavlja se objekt na 65% udaljenosti od
agenta. Udaljenost od agenta do udaljenije rezne ravnine je 40 prostornih jedinica, pa su prethodno
definirane udaljenosti jednake 38, 36, 30, 26, 20 i 10. Na slici 5.19. prikazan je dvodimenzionalni

izgled prve tri razine i razina za treniranje nakon postavljanja objekata pozadine.
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Slika 5.18. Prikaz trodimenzionalnog poloZaja objekata pozadine

Slika 5.19. Dvodimenzionalni prikaz razina, redom prve, druge i trece razine, te dolje desno razine za treniranje

Na slici 5.19. prikazan je 1 objekt igraca koji je pridruZen svim razinama. Ovom objektu
pridruzena je skripta GravityPlayer koja kao skripta GravityAgent nasljeduje sucelja 1Scenes i
IGravity. Najveca razlika u skriptama je funkcija OnTriggerEnter2D. Ona se ne Koristi za
odredivanje kraja epizode ve¢ poziva funkciju ResetAgent na objektu klase GravityAgent koja
zavrSava epizodu. Zbog toga Sto se agent ne koristi u razini za treniranje igraca, prije poziva

funkcije za zavrsavanje epizode ispituje se da agent nije null vrijednost.
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U slucaju sudara s objektom provjerava se njegova oznaka i ako je jednaka Target, ucitava se
sljedeca razina. Ako je trenutna razina zadnja ili trening razina, onda se ucitava scena glavnog
izbornika (engl. main menu). Pri detekciji sudara s objektima oznaka Border ili Trap ucitava se

ponovno aktivna razina (Programski kod 5.16.).

Linija Kod
1: private void OnTriggerEnter2D(Collider2D collider)
2 {
3: if (collider.gameObject.CompareTag ("Target"))
4: switch (SceneManager.GetActiveScene () .name)
5: {
6: case "Level 1":
7. SceneManager.LoadScene ("Level 2");
8: break;
9: case "Level 2":
10: SceneManager.LoadScene ("Level 3");
11: break;
12: default:
13: SceneManager.LoadScene ("MainMenu") ;
14: break;
15: }i

if (collider.gameObject.CompareTag ("Border") ||
16: collider.gameObject.CompareTag ("Trap"))
17: {
18: SceneManager.LoadScene (SceneManager.GetActiveScene () .name) ;
19: }
20: ResetAgent () ;
21: }

Programski kod 5.16. Isjecak funkcije OnTriggerEnter2D iz klase GravityPlayer

Nakon ispitivanja agenta, napravljene su animacije za agenta, zamke i igraca. Za agenta i
zamku napravljene su animacije zadanog stanja, gdje je to animacija tr¢anja za agenta i animacija
iskrenja za zamku. Slike koriStene za animaciju zamke uredene su u GIMP uredivacu slika.
Promijenjena im je boja iz plave u zutu kako bi bile bolje vidljive u razinama. Za oba objekta u
upravljacu animatora (engl. animator controller) svojstva su ostavljena na zadana. Na slici 5.20.
prikazane su animacije redom za agenta, pa za zamku. Obje animacije traju jednu sekundu.
Animacija tr€anja agenta sadrzi Sest slika Sto ju ¢ini brzom od animacije iskrenja zamke koja ima

Cetiri slike.
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Slika 5.20. Animacija tréanja za agenta i animacija iskrenja za zamku

Za igraca osim animacije tréanja, izradena je animacija praznog hoda kada se igra¢ ne pomice
u odredenom smjeru ve¢ stoji na mjestu. Na slici 5.21. prikazane su animacije igrac¢a. Kako bi se
upravljalo izmjenama tih animacija stvoren je parametar bool tipa naziva IsRunning. Ova varijabla
nalazi se u upravljacu animatora. Kao zadana animacija postavljena je animacija praznog hoda, a
iz nje se prelazi u animaciju tréanja ako je varijabla ISRunning jednaka istini. Za prelazak iz
animacije tréanja u animaciju praznog hoda varijabla IsSRunning treba biti jednaka neistini. Ovi

prijelazi prikazani su na slici 5.22.

© Animation

sRunning

Player_idle

i

Any State Player_run

Slika 5.22. Animacija tréanja za agenta i animacija iskrenja za zamku
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Promjene varijable IsRunning vrse se u funkciji Update skripte GravityPlayer. Igracu je

omoguceno pritiskom tipke escape vracanje u glavni izbornik. Time se zavrSava epizoda.

Vrijednost varijable IsRunning postavlja se na neistinu sve dok se ne pritisnu tipke za pomicanje

lijevo-desno, zatim se njena vrijednost mijenja u istinu.

Linija

O J o U w N R

11:
12:
13:
14:
15:
16:

17:
18:
19:
20:
21:
22
23:
24:
25:

26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:

Kod

void Update ()
{
if (Input.GetKeyDown (KeyCode.Escape))
{
ResetAgent () ;
SceneManager.LoadScene (IScenes.Name.MainMenu.ToString ()) ;
}
animator.SetBool ("IsRunning", false);
if (IsGrounded())
{
if (Input.GetKey (KeyCode.A))

if (facingRight)
{

Flip ()
}

transform.localPosition += Vector3.left * speed *
Time.deltaTime;

animator.SetBool ("IsRunning", true);
}
else 1if (Input.GetKey (KeyCode.D))
{

if (!facingRight)

{

Flip();
}

transform.localPosition += Vector3.right * speed *
Time.deltaTime;

animator.SetBool ("IsRunning", true);
}
else 1if (Input.GetKeyDown (KeyCode.W))
{

GravitySwitch();

Programski kod 5.17. Isjecak funkcije Update iz klase GravityPlayer
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5.6. Izrada glavnog izbornika

Pozadina glavnog izbornika predstavlja objekt ¢iji se dijelovi pomiéu razli¢itim brzinama. Sto
je objekt blize u perspektivi korisnika, on ima vecu brzinu. Promjena brzine objekta pozadine
odredena je dodatkom komponente skripte BackgroundScroller. Za postizanje pomicanja
pozadina koriStena je funkcija SetTextureOffset na objektu materijala. Ovoj funkciji je predana
vrijednost naziva teksture i dvodimenzionalni vektor pomaka. Vektor pomaka predstavlja sumu
prethodnih pomaka s umnoskom proteklog vremena od zadnjeg vremenskog okvira (engl. frame)
u sekundama i postavljene brzine koji je dijeljen s deset.

Linija Kod

1: public class BackgroundScroller : MonoBehaviour

2 {

3: [Range (0f, 1f)]

4: public float speed = 1f;

5: private float offset;

6: private Material material;

7 void Start ()

8: {

9: material = GetComponent<Renderer> () .material;

10: }

11: void Update ()

12: {

13: offset += (Time.deltaTime * speed) / 10f;
material.SetTextureOffset (" MainTex", new Vector2 (offset,

14: 0));

15: }

16: }

Programski kod 5.18. Klasa BackgroundScroller

Scena glavnog izbornika sadrzi objekt Canvas koji se sastoji od objekata glavnog izbornika i
objekata opcija. Vidljivost ovih objekata se izmjenjuje. Hijerarhija objekta Canvas prikazana je na
slici 5.23. Objekt glavnog izbornika sadrzi objekt teksta naslova igre i Cetiri objekta tipki, a objekt
opcija sadrzi objekt ploc¢e koji obuhvaca dva objekta teksta, za opcije i glasnocu, tri objekta

slikovnih tipki, jedan objekt klizaca 1 jedan objekt tipke.
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Slika 5.23. Animacija tréanja za agenta i animacija iskrenja za zamku

Objektu glavnog izbornika pridruZzena je kao komponenta skripta MainMenu. Klasa
MainMenu nasljeduje sucelja 1Scenes i 1Quit. Sucelje 1Quit definira metodu QuitGame koju ona
treba implementirati. U ovoj klasi opisane su funkcije koje se pokrecu na pritisak tipki. Funkcija
StartGame ucitava prvu razinu, a funkcija StartTraining ucitava razinu za treniranje (Programski
kod 5.19.).

Linija Kod

1: using UnityEngine;

2 using UnityEngine.SceneManagement;

3:

4. public class MainMenu : MonoBehaviour, IScenes, IQuit

5: {

6: public void StartGame ()

7 {

8: SceneManager.LoadScene (IScenes.Name.Level 1.ToString());
9: }

10: public void StartTraining()

11: {

12: SceneManager.LoadScene (IScenes.Name.TrainingLevel.ToString()) ;
13: }

14: public void QuitGame ()

15: {

16: Debug.Log ("QUIT!") ;

17: Application.Quit ()

18: }

19: }

Programski kod 5.19. Klasa MainMenu
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Izgled glavnog izbornika prikazan je na slici 5.24. Objektu tipke zapocni igru (engl. start game)
na klik predaje se funkcija StartGame, objektu tipke trening (engl. training) predaje se funkcija
StartTraining, a objektu tipke odustani (engl. quit) funkcija QuitGame. Na klik objekta tipke opcije
(engl. options), postavlja se objekt Options kao aktivan, a deaktivira se objekt MainMenu. Slika

5.25. prikazuje izgled opcija.

TRAINING
OPTIONS
i aulTt

Slika 5.24. Prikaz glavnog izbornika

OPTIONS

1 c 3

VOLUME

Slika 5.25. Prikaz opcija
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Slikovne tipke sadrze za komponentu skriptu LevelSelector. U toj skripti je definirana funkcija
LoadLevel koja prima varijablu tipa string. Ta varijabla predstavlja naziv scene razine. Odabirom
slikovnih tipki od jedan do tri poziva se funkcija LoadLevel s pripadaju¢im nazivom scene i
pokre¢e se razina. Objekt klizaca sadrzi komponentu, skriptu AudioManager koja upravlja
glasno¢om audio isjecaka. Kako bi se upravljalo glasno¢om potrebno je u Unity prozoru Audio
Mixer izloziti varijablu glasnoc¢e (engl. volume). Takoder u tom prozoru namjestene su razine
grupa audio isjecaka (Slika 5.26). Glavni audio mikser predaje se objektu BackgroundAudio u
sceni glavnog izbornika. Sukladno tome LevelMixer predaje se objektu BackgroundAudio u sceni

razina, a TrainingMixer u sceni treninga.

LevelMixer TrainingMixer

Slika 5.26. Prikaz prozora Audio Mixer u Unitiyu

Klasi AudioManager predaje se objekt klizaca i objekt audio miksera. Pri pokretanju scene
provjerava se postoji li pohranjena vrijednost glasnoce pozivom funkcije HasKey na objektu klase
PlayerPrefs. Klasa PlayerPrefs skladisti vrijednost glasnoc¢e izmedu igranja igre, tako da igra bude
jednako glasna kao Sto je bila pri prijaSnjem igranju. Za pohranu 1 ucitavanje te vrijednosti
koriStene su funkcije Load i Save. Funkcija SetVolume sluzi za postavljanje granice glasno¢e na
objektu AudioMixer. Koristi se formula za logaritam od vrijednosti glasnoce (engl. volume) po
bazi 10, i to se sve mnozi s 20 kako bi prijelazi u glasno¢i bili blazi (Programski kod 5.20.). Pri
ucitavanju scene glazba pocinje od pocetka. Za scenu glavnog izbornika koristen je audio isjecak
naziva ,,This Minimal Technology (Pure)* izdan od korisnika ,,Coma-Media“, za scenu razina
»Anime Beginings* izdan od strane korisnika ,,PHANTASTICBEATS®, a za scenu treniranja
,viyn — cotton candy (loop version)“ od korisnika ,,viyn* (Prilog 5.2). Za prelazak iz opcija u
glavni izbornik koristi se tipka. Ona je zadnji objekt koji se nalazi na prikazu opcija, odnosno tipka
za povratak (engl. back). Pritiskom ove tipke objekt Options deaktivira se, a objekt MainMenu
postavlja se kao aktivan.

46



Linija  Kod

1: using System;

2 using UnityEngine;

3: using UnityEngine.Audio;

4: using UnityEngine.UI;

5:

6: public class AudioManager : MonoBehaviour

7 {

8: [SerializeField] private Slider volumeSlider;

9: [SerializeField] private AudioMixer audioMixer;

10: void Start ()

11: {

12: if (!PlayerPrefs.HasKey ("volume"))

13: {

14: PlayerPrefs.SetFloat ("volume", 1);

15: }

16: Load() ;

17: }

18: public void SetVolume (float volume)

19: {

20: audioMixer.SetFloat ("volume", Mathf.LoglO (volume) * 20);
21: Save () ;

22: }

23: private void Load()

24: {

25: volumeSlider.value = PlayerPrefs.GetFloat ("volume");
26: }

27: private void Save ()

28: {

29: PlayerPrefs.SetFloat ("volume", volumeSlider.value);
30: }

31: public static implicit operator AudioManager (DontDestroyAudio wv)
32: {

33: throw new NotImplementedException () ;

34: }

35: }

Programski kod 5.20. Klasa AudioManager



6. ZAKLJUCAK

Ovim radom istrazena je primjena ML-Agents alata u Unity viSeplatformskom softveru za
treniranje agenata koriste¢i tehnike strojnog ucenja. U Unityju izradene su dvije okoline za
treniranje agenta. Jednostavna okolina je koriStena za izbor uspjesnijeg algoritma, a napredna
okolina se koristila za daljnje treniranje agenta. Usporedeni su PPO i SAC algoritmi koji su
koriSteni za podrzano strojno ucenje. lako SAC algoritam ima mogucnost ucenja iz prijasnjih
iskustava koja su spremljena u meduspremnik uc¢inkovitiji se ispostavio PPO algoritam. Glavna
karakteristika koja je pridonijela ucinkovitosti PPO algoritma je njegovo trajanje. On ima
jednostavnu implementaciju i tezi $to manjim odstupanjima trenutnog ponasSanja od prethodnog
pri azuriranju. Rezultat treniranja agenta u okolinama za treniranje je istrenirani agent za prelazak

razina platformske igre.

Nakon treniranja agenta, izradena je platformska igra u cijelosti. Ona se sastoji od glavnog
izbornika kojim se mogu izmijeniti opcije igre, pokrenuti razine na kojima se igra¢ natjece s
agentom ili razina treniranja. Korisnik u razini treniranja moze poboljsavati svoje sposobnosti bez
pritiska agenta. Iz glavnog izbornika se moze prije¢i u opcije gdje se izravno moze pokrenuti
zeljena razina ili promijeniti glasno¢a audio isje€aka. Pozadina glavnog izbornika se krece, §to
odmah nagovjestava ugodaj igre. Na razinama koje korisnik moze igrati, koristen je efekt
paralaksa te su za objekte agenta, igraca 1 zamki napravljene animacije kako bi ugodaj kretanja bio
ljepsi.

Kao §to je spomenuto u poglavlju treniranja agenta u naprednoj okolini, mogao bi se poboljSati
polozaj platformi odjeljka koje se nalaze preblizu krajnjeg odjeljka razine. S druge strane, ako bi
se ostavili postoje¢i odjeljci trebalo bi se nastaviti s treniranjem agenta. Bilo bi potrebno
promijeniti nagrade za akcije koje agent izvrSava kako bi se ako zapne na vanjskom dijelu odjeljka
cilja mogao vratiti nazad i uspjes$no prijeci razinu. Igra bi se takoder mogla prosiriti dodavanjem

novih razina ili interaktivnih objekata.
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SAZETAK

Ovim radom opisane su koriStene tehnologije i objasnjeni su elementi strojnog u¢enja Koji
su koriSteni za treniranje agenta. Cilj je istrenirati agenta za rjeSavanje razina platformske igre
koriste¢ci ML-Agents alat. Izradene su dvije okoline u Unityju za treniranje agenta, jedna
jednostavna i jedna napredna. Jednostavna okolina je koriStena za usporedbu PPO i SAC
algoritama koji se koriste za podrzano strojno ucenje. Na temelju te usporedbe algoritama,
efikasniji, PPO algoritam koriSten je za treniranje agenta u naprednoj okolini. UspjeSnost treniranja
Ispitana je na tri razine platformske igre. Rezultat ovog rada je uspjesno istrenirani agent Koji na
temelju naucenog dolazi do cilja razine izbjegavaju¢i zamke. Platformska igra se sastoji od tri
razine na kojima se igra¢ moZe suprotstaviti agentu u natjecanju za pobjedu i jedne razine koja je

koristena kao napredna okolina za treniranje, a sada na njoj igra¢ sam moze trenirati.

Klju¢ne rijeci: Platformska igra, ML-Agents alat, Unity, Strojno ucenje
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ABSTRACT

Finding a platform game solution using machine learning

This work describes the technologies used and explains the machine learning elements used
for agent training. The goal is to train an agent to solve a platform game level using the ML-Agents
Toolkit. Two environments were created in Unity for training an agent, one simple and one
advanced. A simple environment is used to compare PPO and SAC algorithms used for
reinforcement learning. Based on this comparison of algorithms, the more efficient, PPO algorithm
was used to train the agent in the advanced environment. The success of training was tested on
three levels of platform games. The result of this work is a successfully trained agent that, based
on what it has learned, reaches the level target while avoiding traps. The platform game consists
of three levels where the player can face the agent in a competition to win and one level which is

used as an advanced training environment and now the player can alone train on it.

Keywords: Platform game, ML-Agents Toolkit, Unity, Machine learning
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PRILOZI

P.5.1. Projekt platformske igre Gravity Agents s kodom i .exe build

Dostupan na: https://gitlab.com/Ana-Marijal/Gravity Agents/

P.5.2. Audio isjecci S mreZne stanice Pixabay

Audio isjecak ,,This Minimal Technology (Pure)* izdan od korisnika ,,Coma-Media“ dostupan je

na: https://pixabay.com/music/corporate-this-minimal-technology-pure-12327/

Audio isjecak ,,Anime Beginings® izdan od korisnika ,,PHANTASTICBEATS* dostupan je na:

https://pixabay.com/music/cartoons-anime-beqinings-139797/

Audio isjecak ,,viyn — cotton candy (loop version)* od korisnika ,,viyn*“ dostupan je na:

https://pixabay.com/music/future-bass-viyn-cotton-candy-loop-version-13253/

P.5.3. Slike objekata koriStenih u igri s mreZne stranice Craftpix

Slike objekata likova agenta i igraca dostupne na: https://craftpix.net/freebies/free-3-cyberpunk-

characters-pixel-art/

Slike objekata okoline dostupne na: https://craftpix.net/freebies/power-station-free-tileset-pixel-
art/

Slike pozadina dostupne na: https://craftpix.net/freebies/free-city-backgrounds-pixel-art/
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