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1. UvOD

Tema zavrSnograda je ,,Pronalazenje rjeSenja platformske igre primjenom strojnog uc¢enja u
okruzenju Unreal Engine®. Zavrs$ni rad se sastoji od teorijskog i prakticnog dijela. Teorijski
dio rada se sastoji od opisa radnog okruzenja Unreal Engine sa svrhom upoznavanja sa samim
okruzenjem. To okruzenje je iskoriSteno za samu izradu igre te definiranje logike strojnog
ucenja i svih potrebnih parametara. Takoder je pokrivena i teorijska osnova samog strojnog
ucenja te razli¢itih pristupa rjeSenju problema. Dodatno su jo§ opisani i specifi¢ni alati poput
programskogjezika C++ te Blueprintalata unutar samog Unreal Engine-a. U prakti¢nom dijelu
rada izradena je jednostavna platformska igra pomocu koje se vrSe simulacije strojnog u¢enja
u svrhu uspjesnog rjeSavanja same igre. Pri izradi je koriSteno osobno ra¢unalo sa Windows

10 OS te Unreal Engine 4.25.1+.

1.1 Zadatak zavrSnog rada

Zadatak ovog zavrSnog rada jeste istraziti samo strojno ucenje te primjenu istog u okruzenju
Unreal Engine. Glavni fokus je na samoj implementaciji te upotrebi strojnog u¢enja u Unreal
Engine okruzenju te prikazu te implementacije na prakti¢nom primjeru, u ovom sluc¢aju u obliku

platformske igre.



2. STROJNO UCENJE

Strojno u¢enje se moze opisati kao konceptumjetne inteligencije (engl. Artificial Intelligence) ¢ija
je svrha optimizirati ponasanje odredenog sustava kroz kontinuiranu promjenu same strukture 1
podataka koriStenih za izvodenje odredenog zadatka. Glavna ideja strojnog ucenja je pruziti
potrebne alate i resurse koje sustav moze onda iskoristiti da automatski ili nauci nesto novo ili
unaprijedi ve¢ postojece ponaSanje umjesto da se odredeno ponasSanje direktno programira. To se
postize na razne nacine ali generalna ideja je da sam sustav prima odredene unose (engl. input) u
vidu podataka kao npr. primjeri o¢ekivanogponasanja, odredenainstrukcijaisl. Koristeéite unose
sustav pokusSava pronac¢i odredene uzorke ili potvrde pravilnog ponaSanja te izvodi akciju za koju
misli da je pravilna. Ovaj proces se provodi kroz mnogo iteracija te znanja ste¢ena prilikom svake
iteracije se prenose u sljedeéu. Tako se postize kontinuirano poboljSanje samog ponasanja

sustava.[1]

Glavna primjena strojnogucenja je za izvodenje vrlo kompleksnih zadataka koji se nuzno ne mogu
direktno programirati. Takoder se koristi ako postoji potreba za jako fleksibilnim ili prilagodljivim

ponasanjem.
Postoje razli¢ite vrste strojnog uéenja, sa drugacijim pristupima i ciljevima. Najpopularnije su:

e Nadzirano ucenje (engl. Supervised learning)
e Nenadzirano ucenje (engl. Unsupervised learning)

e Ucenje s potporom (engl. Reinforcement learning)[1]



Types of Machine Learning — At a Glance

Supervised
Learning

* Makes machine Learn
explicitly

* Data with clearly
defined output is given

* Direct feedback is given
* Predicts outcome/future
* Resolves classification
and regression problems

Training

Inputs -OD-OOu(puts

Unsupervised
Learning

* Machine understands the
data (Identifies
patterns/structures)
*Evaluation is qualitative
or indirect

* Does not predict/find
anything specific

Reinforcement
Learning

* An approach to Al

* Reward based learning
* Learning form +ve &
+ve reinforcement
*Machine Learns how to
act in a certain
environment

* To maximize rewards

SI. 2.1 Podjela strojnog ucenja (https://www.newtechdojo.com/list-machine-learning-

algorithms/)

Slika 2.1 prikazuje jednostavnu podjelu strojnog u¢enja te neke glavne odlike svake vrste sa jako

pojednostavljenim grafickim prikazom.

2.1 Nadzirano ucenje

Nadzirano ucenje se koristiu vecéini prakti¢nih primjena strojnogucenja. Ova vrsta strojnogucenja
pokusava odrediti funkcijualgoritma s obzirom na medusobnopovezane ulazne iizlazne varijable.
Zove se nadzorno jer postoji tzv. posrednik odnosno ucitelj koji konstantno ispravlja sam proces i

polako ga navodi na pravo rjeSenje. Postoje dvije razlicite kategorije problema:

e Kilasifikacijski


https://www.newtechdojo.com/list-machine-learning-algorithms/
https://www.newtechdojo.com/list-machine-learning-algorithms/

e Regresijski

Klasifikacijskiproblemiza izlaz imaju specifi¢nudiskretnu vrijednost dok u regresijskim kao izlaz

se promatra kontinuirana vrijednost ili skupina.[2]

2.2 Nenadzirano uc¢enje

Nenadzirano u¢enje zapravo ne pokusava pronaci jedno to¢no rjeSenje. Primarna svrha mu je
prouciti ulazne podatke te do¢i do vlastitih zakljucaka o tim podacima. Nema ucitelja koji ga

navodina to¢an odgovor jer takav odgovor ne postoji. Ovdje takoder postoje 2 grupe problema:

e Grupiranje (engl. Clustering)

e Asocijacija (engl. Association)

U grupiranju svrha je dakako grupirati ulazne podatke na osnovu nekih zajednickih svojstava dok
u asocijaciji se primarno otkrivaju odredena pravila grupiranja i uzorci koji povezuju odredene
podatke.[2]

2.3 Uclenje s potporom

Ucenje s potporom se koristi kada nam je potrebno odredeno kontinuirano ponasanje od strane
agenta kojeg pokusavamo nauciti. Takvo ponaSanje je predstavljeno sekvencama razli¢itih odluka
1 akcija. Glavna ideja je pustiti agenta da sam pokusa shvatiti §to se o¢ekuje od njega putem tzv.
»trial and error metode. Agent promatra svoju blisku okolicu, prati Sto se dogada te poduzima
odredene akcije koje imaju svoje specificne nagrade ili kazne. Agent eventualno moze raspoznati
koje akcije u kojim situacijama ¢e rezultirati nagradom te tako poboljSati svoje ponaSanje.
Jednostavno re¢eno, kreator definira pravila igre ali nikakve upute za rjeSavanje iste. Na agentu je

da sam shvati §to treba ¢initi kako bi bio nagraden i eventualno uspio rijesiti igru.[3]
Strojno ucenje sadrzi 4 glavna elementa:

e Agent— program na kojem se vr$i treniranje

e Okruzenje — Podrucje u kojem agent obavlja akcije



e Akcija— Specifi¢no djelovanje agenta koje uzrokuje promjene u okruzenjuiuéenju

e Nagrada ili kazna — procjena odredene akcije i odgovarajuci poticaj[ 3]

ACTION

t

5 s
ENVIHI]I;IMENT

STATE, REWARD

Slika 2.2 Shema ucenja s potporom (https://medium.com/ai%C2%B3-theory-practice-

business/reinforcement-learning-part-1-a-brief-introduction-a53a84977 1cf)

Slika 2.2 prikazuje jednostavnu shemu ucenja s potporom gdje agent ima odredena stanja te na

osnovu njih vr$i odredene akcije i prima nagrade ili kazne zauzvrat.

2.4 Strojno u¢enje u video igrama

Moze se re¢i da je umjetna inteligencija jedan od glavnih aspekata video igara. U video igrama,
umjetna inteligencija se koristi od samog pocetka. Od Saha ili slicnih igara sve do danas kada su u
pitanju moderne igre kao npr. Dota 2, Starcraft, League of Legends, Counter Strike: Global
Offensive i sl. Sve te igre imaju neku vrstu umjetne inteligencije pomocu koje simuliraju
jednostavne verzije protivnikakoje igraciobi¢no koriste za vjeZbanje u ranim fazama upoznavanja

sa samom igrom. To je ujedno i glavna ideja primjene strojnog uéenja u video igrama. Razviti

5
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jedinstvene iizazovne Al protivnike koji ¢e pruziti poprili¢an izazov za igrae i omoguciti razne

opcije tezine i kompliciranosti samih igara.[4]

Danas, strojno ucenje se koristi sve viSe 1 u industriji video igara. NajéeS¢e su to samo
eksperimentalni poduhvati u svrhu kreiranja vrlo sposobne Al logike koja moze parirati i
najiskusnijim igra¢ima.

Jedan primjer bi bio OpenAl Five[5] iskoristen za igru DOTA 2. Taj Al je pokazao da se strojno
ucenje moze uspjesno primijeniti i u samim video igrama. Naime, taj Al je bez problema uspjesno
nadmudrio neke od najbolji profesionalnih igrac¢a. Eventualno je taj Al proSiren te je uspjeSno
pobijedio Citav tim profesionalnih igraca. To je ukazalo na samu mo¢ strojnog u¢enja kao cjeline

te takoder potvrdilo njegovu Siroku primjenu u svim sferama umjetne inteligencije.

Jo§jedan primjer je Alphastar[6]. To je Al za popularnu igru Starcraft2. Isprva je treniran pomocu
nadziranogucenjano eventualno je presao naucenje s potporom i od tada se popriliéno poboljsao

te ¢ak uspio 1 pobijediti profesionalne igrace.



3. UNREAL ENGINE

Okruzenje u kojemu je odraden prakti¢ni dio ovog zavr$nog rada je Unreal Engine. Unreal Engine
je jedan od raznih game engine-a odnosno to je softverski alat pomoc¢u kojega se izraduju video

igre.

Glavna svrha ovih alata jeste pojednostavniti sam proces kreiranja video igre, od svijeta i
interakcija pa sve do Al logike i grafike. Oni, grubo receno, sakrivaju tehnicke aspekte svih
mogucih dijelovadizajna videoigara. Na developerima je samo da iskoriste to §to imaju nanajbolji

mogucinacin.[7]

Kao takvi, game engine alati su poprili¢no kompleksni softverski paketi i velik broj developera se
oslanja na ve¢ dobro ustanovljene ponude poput naravno Unreal Engine-a ili pak Unity-a. Oni su
potpuno besplatni te je zbog toga relativno jednostavno poceti raditi u jednom od njih. Zahtijevaju

minimalnu pripremu i vrlo brzo se moze poceti sa kreiranje konkretnih dijelova igre.[7]

Neki developeri, poput CD Projekt Red, se odluce da kreiraju vlastiti engine umjesto da se oslone
na neke od prije spomenuti opcija. Razlog tomu je obi¢no to Sto oni Zele potpunu kontrolu nad
svim mogucénostima samog alata te takoder zele imati fleksibilno i1 dugotrajno rjesenje koje ¢e
modi iskoristiti za razne potrebe. Naziv tog alata je REDengine i prosao jer kroz nekoliko velikih
iteracijatokom godina. Njihova trenutnonajpopularnijaigra pod nazivom Witcher 3 je napravljena
uz pomo¢ REDengine 3 dok su prijasnjeigre u serijalu napravljene sa REDengine 2 i REDengine
1. Trenutno, CD Projekt Red radi nanovojigri, Cyberpunk 2077, i za to koriste najnoviju iteraciju,
REDengine 4. Witcher 3 i Cyberpunk nemaju puno toga zajednic¢kog, stovise, to su dvije potpuno
razliCite igre, ali koriste prakticki isti game engine. To ukazuje na samu fleksibilnost ovih alata i

njihovu $iroku paletu primjene.[8]

Dizajn ovakvogalata je, kao §to je ranije spomenuto, iznimno kompleksan poduhvati zahtjeva
veliko znanje raznih grana matematike, fizike, generalnog programiranja i primjene raznih drugih,
manjih, softverskih paketa koji se ukljucuju u kompletnu strukturu alata. To naravno iziskuje
velike financijske i vremenske troSkove ali, ako pravilno odradeno, se poprilicno isplati u

dugoro¢nom pogledu.[7]



Unreal Engine, za razliku od Unity-a, nema neku posebnu podrsku za strojno u¢enje. To je upravo
i bio glavni izazov ovog zavr$nograda. Citava implementacija je odradena samostalno pomoéu
Blueprintalata. S obzirom na to, za strojno ucenje je iskoristen Q-learning algoritam te je njegova

implementacija takoder objasnjena u sklopu prakti¢nog dijela.

Recently Placed

|Bas|c

Lights
Cinematic
Visual Effects
Geometry
Volumes

All Classes

© View Options v

Slika 3.1 Izgled Unreal Engine Editor sucelja

3.1 Blueprintsistem

Blueprint sistem unutar Unreal Engine okruzenja je zapravo jedna vrsta vizualnog kodiranja.
Korisnik definira klase i objekte putem ¢vorova te spajanjem tih ¢vorova definiralogiku i razne
elemente igre. Sistem je sam po sebi vrlo fleksibilan te ne zahtjeva posebno predznanje i moze ga
koristiti bilo tko bez obzira da li je ta osoba programer, dizajner ili neSto posve drugo. Blueprint
sistem je blisko povezan sa C++ jezikom te se moze jednostavno preobraziti u C++ kod ili
nadograditi ve¢ postoje¢i C++kod sa Blueprint modelom. Blueprint sistem se moze iskoristiti za
kreiranje velikog broja razli¢itih dijelova igre kao npr. kontrolirati odredenu scenu, kreirati

interaktivne elemente unutar igre, kreirati lika unutar igre, kreirati HUD elemente i dr.[9]
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Slika 3.2 Izgled Blueprint sucelja unutar Unreal Engine Editor-a

Postoje razni Blueprinti u jednom projektu kao npr. Level blueprint u kojemu se kontrolira sam
level, objektii akteri u njemu. Postoji i Character blueprint pomocu kojega se kontroliraju razne
akcije samog lika unutar igre te je takoder jednostavno kreirati vlastite Blueprint-e za razne druge

stvari.

3.2 Behaviour tree i Blackboard sistem

Behaviour tree je jo§ jedna iznimno vazna komponenta Unreal Engine-a. Pomoc¢u njega moguce
je kreirati Al za likove koji nisu kontrolirani od strane igra¢a. Behaviour tree koristi takozvane
grane, Sto se moze zakljuciti iz samog naziva, koje sadrze razne akcije te na osnovu odredenih
uvjeta korisnik bira koju granu aktivirati u odredenim situacijama. Da bi to mogao izvesti,
Behaviour tree radi u skladu sa jo§ jednom komponentom, koja je direktno povezana sa samim

Behaviour tree-om, a to je Blackboard.[10]



Blackboard jetzv.,,mozak" Citavogsustava. On sadrzava odredene pojmove, tzv. ,,Kljucevi“ (engl.
Keys) koji sadrze razne informacije u obliku klasi¢nih varijabli, npr. boolean, integer i sl. Njih

naravno odreduje sam developer te pomocu njih regulira tokove Behaviour tree-a.[10]

o
Al State
Selector

®
[-) Has Line of Sight?
(

Bl s Set @
i Chase Player

Sequence

% Patrol
Sequence

=« Rotate to face BB entry «= Move To
RotateToFaceBBEntry: EnemyActor MoveTo: EnemyActor
®
< ®
=¢ BTT_ChasePlayer
= Move To

MaveTo: PatrolLocation

Slika. 3.3 Izgled Behaviour tree sucelja (https://docs.unrealengine.com/en-
US/Engine/Artificiallntelligence/BehaviorTrees/BehaviorTreesOverview/index.html)

Slika 3.3 prikazuje jednostavan primjer umjetne inteligencije gdje Al protivnik ima dva razlicita
stanja. U jednom on jednostavno vrsi odredenu patrolu podru¢ja dok u drugom pokusavauloviti

samog igraca nakon §to ga ugleda.

Behaviour tree je vizualni alat vrlo slican Blueprint alatu. Funkcioniraju na vrlo sli¢an nacin gdje
korisnik postavlja odredene cvoroveipovezuje ih kako bipostigao odredeno ponasanje od strane
Al lika. Kao §to je ranije spomenuto, Behaviour tree blisko suraduje sa Blackboard sistemom.
Nakon §to korisnik definira razne pojmove unutar Blackboard-a potrebno je taj Blackboard
povezatisasamim stablom. To se postize tako $to se pridoda,,Blackboard asset* samom Behaviour
tree-u.[11]

10


https://docs.unrealengine.com/en-US/Engine/ArtificialIntelligence/BehaviorTrees/BehaviorTreesOverview/index.html
https://docs.unrealengine.com/en-US/Engine/ArtificialIntelligence/BehaviorTrees/BehaviorTreesOverview/index.html

-2 Details
Search
4 Al

4 BehaviorTree

i
¥ ROOT T \j B3 Enermy
2 , 3lackboard Asset
BB_Enemy e DO

Slika 3.4 Povezivanje Behaviour tree i Blackboard alata (https://docs.unrealengine.com/en-

US/Engine/Artificiallntelligence/Behavior Trees/Behavior TreesOverview/index.html)

Behaviour tree izvrSava zadane naredbe odredenim redoslijedom, odnosno, s lijeva na desno te
odozgo prema dolje. Redoslijed izvrsavanja pojedinog ¢vora je vidljiv u gornjem desnom kutu

svakog ¢vora. Predstavljen je rednim brojem izvr$avanja.[11]
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4. Q LEARNING

Glavni fokus ¢itavog rada je naravno sama implementacija strojnog u¢enja. Za potrebe ovog rada
dovoljna ¢e nam biti implementacija Q learning algoritma i sustava potrebnih za njegovo

izvrSavanje.

Q learning predstavlja dobar izbor u ovom slucaju jer je relativno jednostavan za razumjeti i
implementirati te je takoder odli¢an za rjeSavanje samog problema ovog rada, §to je naravno

uspjesno shvacanjeirjeSavanje odredenog problema koji je predstavljen u igri.

Q learning spada u ve¢ prethodno spomenutu vrstu strojnog uc¢enja a to je uéenje sa potporom.
Ucenje sa potporom je popularan izbor kada je u pitanju strojno uc¢enje unutar video igara. Vec
prethodno spomenuti primjeri poput Dote 2 koriste ovaj nacin strojnog uc¢enja da razviju svoje

napredne Al protivnike.

Sam koncept Q learning algoritma je na povrSini popriliéno jednostavan za razumjeti no
implementacija istoga se moze pokazati zahtjevnom. Naime, Q learning se moze podijeliti u dvije

glavne faze.

Prva faza je trening faza (engl. training phase). U ovoj fazi agent provodi vrijeme upoznavajuci
se sa svojim okruzenjem isvime Sto ste dogada u njemu. On svoja,,zapazanja“ istovremeno sprema
u Q matricu. Ta zapazanja su naj¢esce predstavljena odredenim broj¢anim vrijednostima. To se
jos nazivai,nagrada“. Agent¢e ondatu tablicu iskoristiti u narednoj fazikako biuspjesno odlucio

koje su akcije najoptimalnije i koje ¢e mu dati najveée nagrade.[12]

Ta druga faza je faza eksploatacije (engl. exploitation phase). U ovoj fazi, agent provjerava
popunjenu tablicu nagrada te na osnovu nje poduzima odredene akcije. Ako je trening faza
uspjesno odradena, agent bi odmah na pocetku druge faze trebao pokazivati specificna ponasanja

koja vode ka uspjesnom rjesenju problema.[12]

Kako bi agent uopée znao koje su mu sve nagrade dostupne, njih treba prethodno definirati. Te
nagrade se spremaju u matricu nagrada (R matrica) s kojom se agent konstantno ,,konzultira“ te
izvlac¢izakljucke. Tatablicanaravno sadrzisve moguce kombinacije odredenih stanjaiakcija koje

agent moze poduzeti u tom stanju te su one predstavljene nagradama koje agent moze primiti.
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Razlikuje se od Q tablice po tome Sto Q tablica sadrzi samo one nagrade koje su otkrivene od

strane agenta i koja se koristi u finalnoj fazi.[12]

Sam Q learning algoritam je zapravo funkcija koja prima odredene parametre te na osnovu njih

daje rezultat. Taj rezultat je naravno sljedeca akcija koju agent treba poduzeti.

Q(stanje, akcija) = R(stanje, akcija) + y * MAX][Q(sljedece stanje, sve akcije)]

Parovi ,,stanje, akcija“ se odnose naravno na koordinate unutar Q ili R tablice. Znak gamma
predstavlja broj izmedu 0 1 1 te nam govori koliko zapravo agent preferira trenutne nagrade u

odnosu na budu¢e. MAX funkcija odreduje maksimalnu buducu nagradu koju agent moze
ostvariti.[12]
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5. IZRADAIGRE
5.1 Leveldizajn

Za izradu igre iskoriSten je Side Scroller template ponuden od strane Unreal Engine-a te su
nacinjene male promjene. Sama video igra nije niSta posebno jer sam cilj ovoga rada nije nuzno
kreirati potpunu i vizualno primamljivu platformsku igru, nego prikazati moguénost primjene
strojnog ucenje za rjeSavanje problema i kreiranje Al protivnika u takvom stilu igre. Zbog toga,
igra se sastojiod samo jedno vrlogjednostavnog level-a unutarkojega ¢e se agentkretatii pokusati

pronacirjeSenje problema.

Nacinjene su promjene na samom Side Scroller template level-u. S obzirom daigra ne sadrzi neki
oblik samostalnog pronalaska puta do odredenih objekata u level-u (engl. pathfinding) level je
poprilicno jednostavan te se sastoji od 3 uzviSene platforme i dvije platforme na istoj razini.
Takoder postavljene su 3 sfere unutar level-a, jednana srediSnjoj platformi i po jednana krajnjim.
Ovo ¢e pojednostavniti samu implementaciju kretanja agenta, $to je za potrebe ovograda sporedna

stvar.

)= rempeie [ 5]

Slika 5.1 Level dizajn igre
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Agent pocinje na jednoj strani level-a te se kre¢e po platformama, lijevo i desno. Iako je ovo u
jednu ruku 3D Side Scroller template, logika je ista kao i u 2D Side Scroller-u no ovdje postoji

viSe slobode u vidu same implementacije svih potrebnih dijelova.

Sljedec¢i korak je zapravo omoguciti agentu da se krece. To se postize pomoc¢u NavMesh Bounds
Volume komponente. Pomocu nje, definira se podrucje kretanja agenta, odnosno sve one dijelove

level-a unutar kojih ¢e agentu biti omogucéeno kretanje. Bez ovoga, agent bi samo stajao u mjestu.

EJ « Perspective [VLh Show ) ! ol g v NavLinkProxy9 . kPro

NavLinkProxyl0  NavLinkP
NavMeshBoundsVoNaviMeshBg

S ™ NetworkPlayerStart Pl t

5 *®_PointLioht itl

56 actors (1 selected) © View Options v

) Details

POl NavMeshBoundsVolume

Search Details of = B

_420 213531 O el
3932.783447 O el
~

1882.44165 NY 0

Slika 5.2 NavMesh Bounds Volume komponenta

Slika 5.2 predstavlja dakle podruéje na kojem je definiran sam NavMesh Bounds Volume.

Predstavljen je zelenom povrSinom.

No, u ovom primjeru Side Scroller-a, nije dovoljno samo definirati ovo podruc¢je. Potrebno je
takoder spojiti razne platforme kako bi agent prepoznao da se NavMesh Bounds tu ne prekida u
potpunosti. To se postize implementacijom NavLinkProxy elemenata. Izmedu svake susjedne
platforme definiran je po jedan NavLinkProxy pomocu kojeg su one povezane. Te veze su

predstavljene zelenim strelicama izmedu platformi.
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&) Details
KSl NavLinkProxy10

4 Add Component -~ 2 Blueprint

4 Activation

Auto Activate [l

4 Collision

Use Config Default v

Slika 5.3 Primjer jednog NavLinkProxy elementa

Sljede¢i korak je implementacija okidaca koji ¢e omoguéiti agentu da skoc¢ina samu platformu.
Ovo se postize pomoc¢u TriggerBox elementa. Na svakoj platformi se nalazi barem jedan takav
element. Kada se agent ,,sudari*“ odnosno preklopi fizicki sa ovim elementom, on ¢e automatski

skociti te tako uspjesno sti¢i na sljedecu platformu.

' an;u_}erBo:-‘.7
S W TriggerBoxg Trig
5 & TriggerBox10 TriggerBox I

> W TriggerBox11

56 actors (1 selected) © View Options v

kel TriggerBox10

4 Add Component - o Blueprint

Slika 5.4 Prikaz jednog TriggerBox elementa
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Nakon toga implementirana je sama logiku koja ¢e to sve realizirati. To je definirano unutar level
Blueprint-a. Odabran je jedan TriggerBox element unutar level editora te tada unutar Blueprint-a
je dodan ,,OnActorBeginOverlap“ node. Posto je taj node instanciran za odabrani TriggerBox (i
svaki buduci kopirani TriggerBox ) samo je potrebno definirati drugi element na osnovu kojega ¢e
se taj Trigger aktivirati. Dovoljno je samo iskoristiti,,Cast To“ node te nakon njega izvrsiti,,Jump*

node.

ma Event Graph

R

=+ Cast To AiCharacter

<> OnActorBeginOverlap (TriggerBox9) / | ]
» Object

Slika 5.5 Implementacija skoka na sudar sa TriggerBox elementom

Sada se agent moze uspjes$no kretati ¢Citavom povr§inom dizajnirane razine.

Nakon toga, potrebno je bilo kreirati samog lika koji ¢e predstavljati agenta te definirati pojedine
parametre. Kreiran je novi Blueprint Class tipa Character. Njemu je tada pridodan klasi¢ni izgled
lika. Osim toga, potrebno je definirati odredene varijable unutar same Blueprint klase lika. To ¢e
onda omoguciti povezivanje lika sa odredenim objektima unutar samog level-a §to ¢e nam biti
potrebno kasnije. Definirane su 3 varijable tipa ,,Actor. Nazvane su target (1-3). One su onda
iskoristene za povezivanje samih sferaizmedu kojih se agenttreba kretatii samogagenta. Takoder

definirana je jedna varijabla tipa ,,Point Light“ pomocu koje je naravno povezan Point Light
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element unutar level-a. Zadnja varijabla ¢e biti tipa ,,Static Mesh Actor* i pomocu nje je povezana

jedna sferaiagentte je iskoristena za promjenu boje tj. same teksture sfere.

4Variables

[ Components

targetl
target2
target:

light

Slika 5.6 Varijable sadrzane unutar Blueprint klase agenta

Povratkom u level editor, potrebno je ubaciti agenta u sam level te ga odabrati. Nakon toga,
potrebno je povezati te varijable sa objektima unutar level-a.

4 Default
Target 1

Target 2

Target 3

Light Bointloight

Color Sphered

Slika 5.7 Povezivanje varijabli s objektima unutar level-a

Ovo ¢e omoguciti da se kasnije mogu pozivati ove varijable unutar Blueprint dizajna samog Q
learning algoritma.
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5.2 Dizajn Behaviour Tree i Blackboard komponenti

Za kontrolu kretanja izmedu to¢nih lokacija iskoristen je jedan Behaviour Tree u kombinaciji sa
Blackboard komponentom. Dodani su u projektte unutar Blackboard-a su dodane 2 nove varijable
odnosno kljuca tipa ,,Object”. Nazvani su ,,Wander* i ,, Target“. Pomocu njih ¢e biti moguce

razlikovati izmedu kretanja unutar trening faze i faze eksploatacije.

Behaviour Tree je zapravo vrlo jednostavno dizajniran, sadrzi samo 2 Sequence elementa za 2
faze. Dokle god je ,,Wander* klju¢ aktivan, agent ¢e biti u trening fazi i kretati se izmedu svih
sfera unutar level-a. To se postize jednostavnom ,,Move To* naredbom. Kada to nije slucaj agent

¢e promijeniti stil kretanja te ¢e se kretati sa nekakvom svrhom.

-%. Blackboard

Slika 5.8 Izgled Behaviour Tree komponente

5.3 Implementacija Controller Blueprint klase i Q learning algoritma

Najbitniji dio rada ¢e biti Controller Blueprint klasa u kojoj se nalazi kontrola svjetla i teksture
jedne sfere te implementacija Q learning algoritma i svih potrebnih dijelova. Prvi korak je naravno

kreirati novu Blueprint klasu koja je nazvana,,AICharController. Sada je potrebno povezati taj
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Blueprint sa agentom tako da ga se moze kontrolirati pomoc¢u naredbi unutar tog Blueprinta.
Unutar Blueprint klase agenta pod ,,Pawn* sekcijom odabrana je ,,Al Controller Class“ opcija te

iz izbornika je odabran prethodno kreiran Controller Blueprint.

4 Pawn
Use Controller Rots .
Use Controller Rots
Use Controller Rots .

Can Affect Navigat .

Auto Po 5 Play

Auto Possess Al

Al Controller Class & 0O M n

Slika 5.9 Povezivanje Controller Blueprint-a sa agentom

Nakon toga, implementirana je logika kojom se kontrolira stanje svjetla i tekstura glavne sfere
unutar level-a. Oni ¢e slu¢ajnim odabirom poceti u jednom od dva stanja. Prvo stanje je obi¢na
bijela boja svjetla i obi¢na siva tekstura dok drugo stanje ¢e biti predstavljeno zelenom bojom
svjetla i zlatnom teksturom sfere. Nakon toga, svakih 30 sekundi ¢e se promijeniti u drugo
neaktivno stanje. Controller Blueprint je poprilicno velik te ¢e slike sadrzavati manje komade radi

preglednosti.
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Slika 5.10 Promjena boje svjetla i teksture sfere

Prethodno spomenute varijable koje su definirane unutar Blueprint klase agenta su ovdje
iskoristene. Prvo treba odraditi Cast na agenta te onda preko njega vrsiti potrebne izmjene. Ovo je
prvi dio ,,Sequence® ¢vora te ¢e se konstantno izvrSavati u pozadini dok agent bude ucio 1
primjenjivao nauceno. Ovo svjetlo i sfera igraju kljuénu ulogu u rjesavanju igre. Uvjet za uspjesno
izvrSavanje igre je direktno povezan sa stanjima svjetla i sfere. Naime, kada je svjetlo zeleno i
kada je sfera zlatna, to ¢e predstavljati uvjete pod kojima agent mora izvrsiti odredenu akciju.
Agent ¢e morati prvo otputovati do sfere na suprotnom kraju level-a te se onda zaputiti do zlatne
sfere. Upravo ta specifi¢na akcija ¢e rezultirati uspjesnim rjeSenjem problema. Ako zlatna sfera u
meduvremenu promjeni teksturu i svjetlo se,,ugasi‘ odnosno promjeni u bijelu boju, tada problem
nece biti uspjesno rijeSen.

Drugi dio Sequence ¢vora ¢e biti podijeljen u 2 dijela. To su naravno dvije faze u kojima se agent

moze nalaziti. Ovdje je odredeno koliko iteracija ¢e agent izvrSiti unutar svake faze. Za trening

fazu broj iteracija je 100 dok za fazu eksploatacije je 8. Ovo se moze mijenjati po volji.
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Slika 5.11 Provjera brojaiteracija trening faze

Broj iteracija se provjerava jednostavnim brojacem te Se izvrsavaju akcije specifi¢ne za tu fazu
dokle god broja¢ nije ve¢i od 100. Nakon §to on postane veéi od 100 prelazi se na fazu
eksploatacije. Tu se takoder provjera brojac te nakon §to on postane veci od 8 vrsi se ispis finalne

matrice svih naucenih nagrada.

Slika 5.12 Provjera brojaca faze eksploatacije i ¢is¢enje Blackboard kljuca
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Takoder je bitno naglasiti potrebno ¢is¢enje Wander kljuca unutar Blackboard komponente kako

bi se agent uspjesno prebacio na Target klju¢ i kretnje specificne za tu fazu.

Slika 5.13 Ispis finalne matrice svih nagrada naucenih od strane agenta

Trening faza pocinje dodjeljivanjem jednogod 6 mogucih stanja, s obzirom na stanje svjetla. Posto
postoje 3 sfere i svaka od njih moZe postojati u 2 stanja, kada je svjetlo bijelo ili kada je zeleno,
postoji 6 mogucih stanja. Stanja 0 do 2 predstavljaju 3 sfere kada je svjetlo bijelo a 3-5
predstavljaju 3 sfere kada je svjetlo zeleno. Provjerom stanja svjetla (koje, kao §to je prethodno
spomenuto, moze poceti ili kao bijelo ili kao zeleno) se dodjeljuje slu¢ajnim odabirom jedan broj

unutar specificnog opsega.
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Slika 5.14 Dodjela pocetnog stanja agenta

Ovaj dio se izvrSava samo ako je u pitanju prva iteracija trening faze, u suprotnom samo Se

povecava brojac.

Nakon toga, nasumi¢no se bira nova lokacija (jedna od 3 moguce sfere) do koje agent treba
otputovati te se takoder dodaje provjera za stanje svjetla i teksture sfere u sluc¢aju da se ona

promijeni dok agent putuje na novu lokaciju.
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Slika 5.15 Nasumicna dodjela sljedece lokacije

Nakon toga, obavljena je vizualizacija samog kretanja agenta. Ovdje sada igra ulogu prethodno
spomenuti Behaviour Tree i Blackboard komponenta. Pomocu,,Set Value as Object™ ¢vora, govori
se Blackboard komponenti $to da referencira kao ,,Wander* klju¢ te ovisno o prethodno
dodijeljenom stanju, bira jednu od sfera. Takoder ubacen je i ,,Delay* node. Agent se naravno
kre¢e odredenom brzinom te zbog toga je ubacena mala odgoda sljedeceg koraka jer agentu treba
otprilike 7-8 sekundi da stigne do najudaljenije sfere, u slucaju da je ta odabrana kao sljedeca

destinacija.

J Get Blackboard

Slika 5.16 Vizualizacija kretanja agenta

25



U sljede¢em koraku, izvrSeno je spremanje nauc¢enih nagrada iishoda u privremenu matricu te ¢e
se naknadno ponovno sve objediniti u jednu veliku matricu. Nakon odabira sljede¢e destinacije,
vr$i se jedan iznimno bitan dio Q learning algoritma. U pitanju je Bellamova funkcija. Pomocu
nje, agent pokusava predvidjeti najbolju sljedecu akciju s obzirom na trenutno stanje u kojemu se
nalazi. To se naziva princip indukcije unatrag (engl. backward induction) gdje agent prakticki
unaprijed rjeSava odredeni problem i novostecena saznanja vrac¢a natrag u trenutno stanje i na
osnovu toga poduzima sljedec¢i korak. Nakon toga izvrSen je ostatak Q learning algoritma,

mnoZzenje sa gammom te dodavanje nagrade dobivene trenutno izvrSenom radnjom.

Slika 5.17 Bellmanova funkcijai ostatak Q learning algoritma

Kada su sve vrijednosti Q learning algoritma poznate, ubacuju se u samu jednadzbu te nakon
izraGuna vr$ise nadogradnja Q matrice te se takoder postavlja trenutno stanje kao prethodno stanje
tako da agent moZe nastaviti sa novom iteracijom. Ovo se ponavlja naravno 100 puta i upravo to
je kljuc uspjeha agenta. Svaku iteraciju Q matrica se nadograduje sa novim vrijednostima koje su
to¢nije od prijasnjih i eventualno se dobiva Q matrica sa nagradama koje ¢e dovesti agenta do

uspjesSnog rjeSenja problema.
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Slika 5.18 Q funkcija

Slika 5.19 Nadogradnja Q matrice pomocu privremene
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Blore mode training number: 19

Slika 5.20 Agent se krece po razini u trening fazi

Ostatak Controller blueprint-a je posvecen zadnjoj fazia to je faza eksploatacije, u kojoj agent
primjenjuje ono Sto je naucio u prethodnoj fazi. Ova faza je neSto jednostavnija jer sada agent
samo mora iskoristiti Q matricu koju je popunio u prosloj fazi da odluci koje akcije ¢e mu
omoguciti da uspjesno rijesi problem ove razine. Dakle, agent ¢e uspjesno rijesiti problem ako
otputuje do sfere na kraju suprotnom od onoga na kojemu se nalazi svjetlo te tek nakon $to svjetlo

postane zeleno te se tekstura sfere ispod njega promijeni on se zaputi do te zlatne sfere.

Faza eksploatacije naravno zapocinje na isti nacin kao 1 prethodna fazu, povecavase brojac za
trenutnu fazu te se vrSe provjere i potrebne izmjene ako se stanje svjetla promijenilo tokom

prijelaza iz prosle faze.

Nakon toga, prolazi se kroz Q matricu naucenih nagrada te se utvrduje najpovoljnija sljedeca

destinacija agenta. To ¢e naravno biti destinacija sa najveCcom nagradom.
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Slika 5.21 Pronalazenje sljedece najbolje akcije

Takoder, agent provjeravada li je dobio odredenu nagradu za svoju akciju te se na ekran ispisuje
tekst,,Game Completed*“u slucaju da agentdobije o¢ekivanu nagradu. Ova faza se ponavlja 8 puta
te je moguce da dobro nauceni agent viSe puta pokaze oCekivano ponasanje. Na kraju svega

ispisuje se Q matrica poznatih nagrada.

[ Print String

Slika 5.22 Ispis u slucaju uspjesnog rjesenja
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U ovoj fazi naravno takoder je potrebno kao i u prosloj. [zvrSiti samu vizualizaciju kretanja agenta

te to ¢inimo na posve identi¢an nacin.

J GetContiolled Pawn

Targer [5] T

Slika 5.23 Vizualizacija kretanja agenta

Slika 5.24 Kretanje agenta u fazi eksploatacije
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6. REZULTAT

Nakon 20 minuta treninga agentu potpunosti shvaca §to mu je €initi da bi ostvario najve¢u nagradu
i pri tome naravno uspjesno rijeSio zadani problem. U fazi eksploatacije agent vrlo jasno ponavlja
akcije koje ga dovode do rjeSenja, dakle sve dok je svjetlo zeleno agent ¢e konstanto prvo
otputovati do sfere nasuprot zlatnoj te se onda tek zaputiti ka zlatnoj sferi. Ako svjetlo nije zeleno,

agent ¢e mirno ¢ekati da ono postane zeleno te onda uciniti to isto.

Slika 6.1 Agent uspjesno rjesava igru

Na kraju Citavog procesa ispisujemo Q matricu sa nagradama koje je agent sam otkrio u trening

faziikoje je naravno iskoristio u fazi eksploatacije da bi dosao do uspjesnog rjesenja.
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Slika 6.2 Ispis Q matrice

Iz log dokumenta mozemo vidjeti ¢itavu Q matricu koja izgleda ovako:
Akcija

0o 0 0 0
o 0 0 0
. 0o 0 0 0
Stanje 0 461 327 577
0 409 327 327
0

409 327 327

O OO O OO
O OO O OO

Dio samog procesa je snimljen te se moZe pogledati na sljede¢em link-u:

https://youtu.be/uuuAZpkVvlg

Video prikazuje zavr$ni dio trening faze te prijelazu fazu eksploatacije i sam zavrSetak simulacije
gdje se moze vidjeti ispis Q matrice. U ovom slucaju vidi se da je agent uspjesno rijesio problem
vec¢ u prvoj fazi eksploatacije. Razlog tomu je to $to je agent ve¢ bio kod zlatne kugle u tom
trenutku a u zadnjoj fazi trening faze je bio kod kugle na suprotnoj strani razine. Nakon toga moze
se primijetiti promjena boje svjetla. Tada agent mirno ¢eka kod tog svjetla dok ono ne promijeni
boju i kugla ne postane zlatna. Nakon toga vidi se ponovno specifi¢no ponasanje agenta gdje on

odlazi do kugle na suprotnoj strani i onda se vrac¢a do zlatne kugle $to naravno aktivira uspjesno
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rjesenja problema. Konacno vidi se ispis Q matrice, ne kompletan doduse jer jednostavno ne stane

na ekran.
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7. ZAKLJUCAK

Ideja i glavni zadatak rada su uspje$no ostvareni. lako Unreal Engine 1 nema baSnajbolju podrsku
za samo strojno ucenje, barem ne u usporedbi sa Unity alatom, ipak je moguée samostalno
napraviti barem jednostavnije oblike strojnog uc¢enja koji se mogu primijeniti na razne nacine iu
ve¢im okruzenjima. Velik izbor raznih alata unutar Unreal Engine-a daju dosta fleksibilnosti
korisnicima i uz malo domisljatosti moguce je ostvariti razne principe strojnog ucenja. U ovom
slu¢aju, predstavljen je jedan od relativno jednostavnijih oblika pomocu Q learning algoritma. Za
kompleksnije oblike potrebe u obliku vremena i memorije bi vjerojatno bile puno vece ali za ovaj
sluc¢aj, nakon samo 20 minuta i nekoliko matrica popunjenih sa vrlo jednostavnim podacima,
uspjesno se dolazi do rjeSenja problema. Naravno, ova implementacija se moze proSirit i pokusati
sa njom rijesiti neki malo kompleksniji problem ali za potrebe ovoga rada dovoljno je dokazati da
implementacija Q learning algoritma pravilno radi te je moguce rijesiti jednostavan problem u

relativno brzom periodu.
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SAZETAK

Ovaj rad pokriva temu strojnog u¢enja u sklopu Unreal Engine okruZenja te su pokrivene teorijske
i prakticne osnove potrebne za izradu istog. Strojno ucenje je podrucje istrazivanja koje
omogucéava implementaciju raznih algoritama pomocu kojih se trenira umjetna inteligencija bez
potrebe da se vrsidirektno programiranje odredenih ponaSanja. Unreal Engine je skup programskih
alata koji omogucavaju razvoj video igara, umjetne inteligencije, simulacija i sl. Koristenjem alata
poput Blueprint-a, Blackboard-a, Behaviour Tree-a te samog sucelja za dizajn grafickih
komponenti kreirana je jednostavna platformska igra koja se rijesila upravo pomocu strojnog
ucenja. Zadatak agenta je bio da otputuje na 2 razli¢ite lokacije u toéno odredenim trenutcima. Za
razliku od Unity-a, Unreal Engine nema posebnu podrsku za strojno ucenje te je zbog toga za
izradu ¢itavograda bilo potrebno znanje o raznim alatima unutar Unreal Engine-a, strojnom uéenju

te posebno je trebalo prouciti Q learning i njegove razne implementacije.

Kljuc¢ne rijeéi: agent, platformer, strojno uéenje, uéenje s potporom, umjetna inteligencija, Unreal

Engine
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ABSTRACT

This thesis covers the topic of machine learning in Unreal Engine and it covers the theoretical and
practical basics needed to successfully complete it. Machine learning i san area of research that
enables the implementation of various algorithms which are used to train artificial intelligence
without the need to explicitly program specific behaviours. Unreal Engine is a collection of tools
which enable the creation of video games, artificial intelligence, simulations and others. Using
tools like Blueprints, Blackboard, Behaviour Tree and the graphical design editor a simple
platformer game was created and then successfully completed using machine learning. The main
goal forthe agent was to move between 2 specific locations atspecific times. Unlike Unity, Unreal
Engine lacks a dedicated support for machine learning and because of that, the completion of this
thesis required knowledge about the various tools available inside Unreal Engine and machine

learning, especially the theory of Q learning and its various implementations.

Keywords: agent, artificial intelligence, machine learning, platformer, reinforcement learning,

Unreal Engine
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