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1. UVOD

Strojno ucenje vrsta je umjetne inteligencije koja raCunalima omogucuje ucenje 1 bolje predvidanje
ishoda bez eksplicitnog programiranja. Za vrijeme ,,uc¢enja“ racunala koriste algoritme koji
ponavljaju isti zadatak viSe puta, ali proces se svaki put modificira sve dok se ne izvrsi zadani
zadatak. Zatim racunalo trazi uzorke u podacima kako bi kasnije mogao donijeti zakljuCke na

temelju danih primjera i steCenih iskustava.

Strojno ucenje postalo je jako vazno u posljednjih par godina zbog mnostva podataka s kojima se
moze susresti u svakodnevnom Zzivotu. Strojno ucenje pomaze rjeSavati slozene probleme koji
koriste velike koli¢ine razli¢itih podataka ljudi, lokacija, organizacija i problema. Takoder razvoj
racunalne tehnologije znatno je pomagao popularnosti strojnog ucenja. Strojno uc¢enje moze rijesiti

brzo i razmjerno koje ¢ovjek ne moze.

Ovaj zavrsni rad Ce istraziti alat za strojno ucenje koji je dio Unity game enginea. Pomoc¢u Unity
game enginea mogu se kreirati virtualne simulacije te 2D i 3D igre u kojima se agenti mogu
trenirati. Unity Machine Learning Agents (ML-Agents) koristi se za izradu zadatka ovog zavr$nog
rada. Zadatak agenta, koji ¢e koristiti podrzano ucenje, je pronaci to¢nu kombinaciju brave koja

se nakon svakog pronalaska ponovno nasumicno generira.

U nastavku zavrSnoga rada opisani su koriSteni alati s naglaskom na alat za strojno uc¢enje Unity

Machine Learning Agents. U poglavlju nakon opisani su izrada projekta i rezultati.
1.1. Zadatak zavrSnog rada

U radu je potrebno opisati strojno ucenje u Unity razvojnom okruZenju te isto primijeniti na
odredivanje nasumicne kombinacije brojeva. Odrediti slozenost izvodenja algoritma promjenom

duljine kombinacije potrebne za otklju¢avanje brave.



2. PREGLED PODRUCJA RADA

Umjetna inteligencija je dio racunalne znanosti koja se neprestano razvija i usavrSava, no
uspjesnost rjeSavanja problema ovisi o0 mogucnostima postojeéih okolina te zbog toga zahtijeva
stalan razvoj novih i boljih okolina $to moze zahtijevati puno novaca, vremena i znanja. Unity i
alat ML-Agents omogucavaju stvaranja specifi¢nih okolina u svrhu istrazivanja novih okolina i

algoritama.

S obzirom na to da su Unity i alat ML-Agents besplatni, mogu ih koristiti studenti zainteresirani
za strojno ucenje. Tako su Mateo Bares 1 David Hodak koristili strojno u€enje u svojim projektima.
Mateo Bares je u svom diplomskom radu istrenirao agenta da izbjegne prepreke dok se kre¢e na
cesti koja je nasumi¢no generirana [1], dok je David Hodak naucio agenta naci skriveni objekt

nasumicno generiran u okolini [2].

Unity i ML-Agents dostupni su svim programerima koji Zele isprobati strojno ucenje, a ne samo
studentima. Youtube korisnik Sumrak primjer je programera koji je stvorio okruzenje u kojem je
agent morao koristiti RayPerceptionSensorComponent3D za detekciju automobila kako bi presao

ulicu i izbjegao automobile [3].

Jos jedan primjer je ¢lan Unity tima Hector Caballero koji je napravio igru u kojoj agent kontrolira
auto 1 treba pro¢i poligon bez sudara. S obzirom na sloZenost zadatka takvo okruZenje predstavilo

je pravi izazov za agenta [4].

Thomas Van Iseghem je napravio simulaciju parkiraliSta. U Unityju je simulirao parkiraliste te

naucio agenta da samostalno nade mjesto na parkiraliStu i parkira auto [5].

lako nije koristio ML-Agents, Youtube korisnik Chrispresso uspio je nauciti agenta da prelazi
odredene razine u retro igri Super Mario Bros. KoriSteni su genetski algoritmi 1 neuronska mreza,

a agent je uspio nauciti iskoriStavati greSke u igri u svrhu brzeg prolaska razine [6].



3. KORISTENI ALATI

3.1. Unity

Unity je najpopularniji svjetski game engine. Razvio ga je Unity Technologies u lipnju 2005. na
Apple Worldwide Developers Conference kao pokreta¢ igre za Mac OS X, no s vremenom se
prosirio na razne platforme za mobilne uredaje, osobna racunala, virtualnu stvarnost 1 konzole.
Koristi se za stvaranje trodimenzionalnih i dvodimenzionalnih igara, interaktivnih simulacija i
sli¢no. Program je napisan u C++ programskom jeziku, ali za razvijanje vlastitog sadrzaja i

koriStenje raznih moguc¢nosti Unity game enginea, programeri piSu u C# programskom jeziku [7].

Na slici 3.1. nalazi se Unity sucelje u kojem se stvara sadrzaj. Uvijek je prikazana jedna scena koja
moze predstavljati jednu razinu igre, okolinu simulacije i slicno. Unutar scene mogu se stvarati
razni jednostavni objekti pomocu kojih se manipulira komponentama kao $to su C# skripte,
RigidBody, veli¢ina objekta, orijentacija objekta, polozaj objekta i slino. Za kreiranje
kompliciranijih objekata potrebno je koristiti program za modeliranje ili uzeti gotove komponente

iz Unity assets storea [8].

Strucnjaci preporucuju Unity pocetnicima zbog njegove fleksibilnosti, pokrivanja razvoja raznih
medija, jednostavnosti, velikom koli¢inom gotovih dodataka i biblioteka. Jedan od dodataka je

Unity ML-Agents za strojno u¢enje na kojem se ovaj rad temelji.

S1.3.1.Unity uredivaé



3.2. Programski jezik C#

C# je objektno orijentirani programski jezik koji je jednostavan, moderan i univerzalno primjenjiv.
Koristi se za razvoj web i desktop aplikacija, mobilnih aplikacija, igara i jos mnogo toga. Sintaksa
C# slicna je sintaksi C, Javi i C++. §to dozvoljava jednostavniju prilagodbu programerima
struénima u tim programskim jezicima. Pojednostavljuje kompleksnost C++ programskog jezika
te omogucuje obiljezja kao $to su viSenitnost, svojstva i dogadaje, uvjetnu kompilaciju, lambde i

automatsko upravljanje memorijom.

Programski jezik C# temelji se na svojstvima enkapsulacije, nasljedivanja i polimorfizma.
Enkapsulacija znaci spajanje podataka s metodama koje rade na tim podacima, ili ograni¢avanje
izravnog pristupa nekim komponentama objekta. Klasa smije naslijediti najviSe jednu roditeljsku
klasu, ali neogranicen broj sucelja. Kada klasa naslijedi neku klasu, klasa koja je naslijedila moze
koristiti varijable i metode roditeljske klase. Klase i metode ne moraju biti napisane odredenim
redoslijedom Sto omogucuje neograni¢en broj klasa, sucelja i1 slicno. Pomoc¢u polimorfizma
definiramo vise razli¢itih, ali srodnih operacija tj. dozvoljava postojanje metode istih imena s

razli¢itim ulaznim parametrima [9].

Kao 1 Unity, C# ima puno biblioteka koji pruzaju gotove funkcije koje se mogu koristiti u drugim

programima i lako implementirati u druge projekte.

3.3. Unity Machine Learning Agents

Unity Machine Learning Agents Toolkit (ML-Agents) je projekt otvorenog koda koji pruza
implementiranje najsuvremenijih algoritama strojnog ucenja kako bi omoguéili programerima
igara da lako treniraju inteligentne agente za 2D, 3D i VR/AR igre. Za treniranje agenata moze se
takoder koristiti Python API pomoc¢u ucenja s pojacanjem, uc¢enja imitacijom, neuroevolucije ili

bilo koje druge metode [10].



Learning Environment

Python API

Sl. 3.2. Glavne komponente ML-Agentsa [11]

ML-Agents sastoji se od cetiri glavnih komponenti (Slika 3.2.):

Okolina za uc¢enje (engl. Learning Enviroment) - sadrzi scenu Unity i sve likove igre. U
okolini agenti promatraju, djeluju i uce.

Python API - sadrzi Python sucelje niske razine za interakciju i manipuliranje okruzenjem
za ucenje. Python API ne pripada Unity okruzenju, ve¢ Zivi van njega i rukuje s Unityjem
kroz komunikator.

Vanjski komunikator (engl. Communicator) - dio okoline za u¢enje koji povezuje okolinu
za ucenje s Python API-jem niske razine

Python treneri (engl. Python Trainer) - sadrze sve algoritme strojnog ucenja Kkoji

omogucuju treniranje agenata

Okruzenje za ucenje sadrzi dvije Unity komponente koje pridonose ograniziranju Unity scene, a

to su:

Agenti (engl. Agents) - prikljuceni su sa bilo kojim Unity GameObject likom unutar scene
I bave se generiranjem svojih opazanja, izvodenjem primljenih radnji i dodjeljivanjem
nagrada. Mora biti povezan s ponaSanjem.

Ponasanja (engl. Behaviors) - definiraju specifikacije agenta kao $to je npr. broj koraka
koje agent moze napraviti u epizodi. Ponasanje se moze smatrati funkcijom koja prima
agentove nagrade i zapaZanja te vraca akcije. Postoje tri vrste ponasanja: ucenje, heuristika
ili zakljuéivanje. PonaSanje ucenja je nedefinirano, ali spremno za treniranje. Heuristi¢ko

ponasanje (engl. Heuristic) je definirano ¢vrsto kodiranim skupom pravila implementiranih

5



u kodu. Ponasanje zaklju€ivanja sadrzi datoteku neuronske mreze. Nakon §to se uvjezba

ponasanje ucenja, ono postaje ponasanje zakljucivanja.

Learning Environment

Python API Python Trainer

Sl. 3.3.Primjer vise ponasanja i agenata[11]

Okolina u¢enja moze sadrZavati viSe agenata i ponaSanja u isto vrijeme (Slika 3.3.). Agenti mogu

imati isto ponasanje, ako Su njihova opazanja i akcije isti. [11].
3.3.1. Tipovi u€enja

Da bi se trenirao agent unutar okruzenja ML-Agents, tri entiteta moraju biti definirana u svakom
trenutku igre;

e Opazanja — vrijednosti koje agent ocitava iz okoline. Opazanja mogu biti numericka i/ili
vizualna. Numeric¢ka opazanja mjere atribute okoline s agentove tocke gledalista, a vizualna
opazanja su slike koje proizvode kamere spojene na agenta koje predstavljaju ono $to agent
vidi u tom trenutku. Ovisno o kompliciranosti Zeljene simulacije, opazanja ¢e biti
kontinuirana ili diskretna.

e Akcije —radnje koje agent moze napraviti. Kao i opaZanja, ovisno o kompliciranosti Zeljene
simulacije akcije mogu biti kontinuirane ili diskretne.

Signali nagrade - vrijednost koja pokazuje uspjeh agenta. Signali nagrade koriste se samo kada

agent napravi neku akciju dobru ili losu tj. hoce 1i dobiti pozitivnu ili negativnu nagradu. Treba

6



imati na umu da pomoc¢u signala nagrade se priop¢uju ciljevi zadatka agentu, te ih treba postaviti
tako da se maksimiziranjem nagrade generira Zeljeno ponasanje [11].

PodrZano ucenje

ML-Agents omogucuje implementaciju dvaju algoritama podrzanog ucéenja Proximal Policy
Optimization (PPO) i Soft Actor Critic (SAC). U ovom radu koristen je PPO algoritam zato $to se
pokazao opcenitijim i stabilnijim u usporedbi s drugim algoritmima podrzanog ucenja. S PPO
moze se jednostavno implementirati funkcija troskova, pokrenuti gradijentni spust na njoj i biti

vrlo siguran da ¢e se dobiti izvrsni rezultati s relativno malim pode$avanjem hiperparametara.

Za razliku od PPO-a, SAC moze uciti iz iskustava prikupljenih u bilo kojem trenutku u proslosti
(eng. off-policy). Kako se iskustva prikupljaju, ona se stavljaju u meduspremnik za ponavljanje
iskustva 1 nasumicno izvlace tijekom treninga. Ovo ¢ini SAC znatno ucinkovitijim u pogledu
uzorkovanja, Cesto zahtijevaju¢i 5-10 puta manje uzoraka za ucenje istog zadatka kao PPO.
Medutim, SAC obi¢no zahtijeva viSe azuriranja modela. SAC je dobar izbor za teza ili sporija
okruzenja [11].

Ucenje imitacijom

Nekad je jednostavnije demonstrirati ponasanje koje Zelimo od agenta, umjesto da ga se pokusava
nauciti koriStenjem metoda pokusaja i pogreske. To se radi tako Sto se agentu daju primjeri
zapazanja iz igre i akcije iz stvarnog svijeta pomocu kontrolera kako bi se vodilo agentovo

ponasanje. Ucenje imitacijom moze se Koristiti samostalno ili u kombinaciji s podrzanim u¢enjem.

Koristi se samostalno ako se agenta treba trenirati specifican tip ponasanja [11].
Uéenje s kurikulumom

Ucenje s kurikulumom najsli¢nije je ljudskom ucenju. Agenta se prvo uci jednostavniji problemi
koji se postepeno otezavaju. Na slici 3.4. nalazi se primjer u¢enja s kurikulumom. Prvo se agenta
nauci do¢i do cilja bez zida 1 onda se postepeno povecava visina zida sve dok agent ne nauci rijesiti

i najtezi slucaj [11].



Sl. 3.4. Primjer u€enja s kurikulumom

3.4. Tensorflow

TensorFlow je besplatna biblioteka otvorenog koda za strojno u¢enje i umjetnu inteligenciju. Moze
se koristiti za razne zadatke, ali je namijenjen za duboko uvjeZbavanje neuronske mreze i
zakljucivanje. TensorFlow je razvijen od strane Google Brain tima kao pomo¢ u istrazivanju i
proizvodnji. Moze se koristiti u raznim programskim jezicima kao $to su Python, C++, Javascript,
i Java. Izvodi se na procesorima i grafickim procesorima. ML-Agents koristi TensorFlow za
izgradnju modela kojeg dobijemo na kraju treniranja kao .onnx datoteku koja predstavlja model

neuronske mreze agenta [12].
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Sl. 3.5.Primjer TensorBoarda

TensorBoard je Tensorflow alat koji sluzi za vizualizaciju odredenih atributa tijekom treniranja.
Izgled TensorBoarda ovisi 0 parametrima koje postavimo u konfiguracijskoj datoteci treniranja.

Na slici 3.5. nalazi se primjer TensorBoard sucelja nakon treniranja [13].



4. 1IZRADA PROJEKTA

Projekt se sastoji od okruzenja stvorenog u programskom okruzenju Unity u kojem ¢e biti testirane

opcije ML-Agents alata i agenta kako bi se pronasla prava kombinacija brave.
4.1. Izrada okruZenja

Na slici 4.1. nalazi se scena simulacije Unity uredivaca. Scena je osmisljena kao platforma koja
sadrzi objekt koji predstavlja bravu (Slika 4.2.) i objekt koji predstavlja agenta (Slika 4.3.).Svi

dijelovi okoline su napravljeni pomo¢u GameObject alata koji sadrzi temeljne objekte u Unityju

za izradu likova, rekvizita i krajolika.

Sl. 4.1.1zgled okoline u Unityu

Sl. 4.2.0bjekt koji predstavlja bravu



Sl. 4.3.0bjekt koji predstavlja agenta

Na slikama 4.5. i 4.6. vidi se funkcionalnost brave. Agent mora do¢i u kontakt sa znamenkom
kombinacije kako bi se okrenula i pokrenula dogadaj koji provjerava valjanost te znamenke s
to¢nom kombinacijom. AKo je znamenka to¢na pokrece se novi dogadaj u kojem znamenka
mijenja materijal u zelenu boju i ne moze se vise rotirati (Slika 4.4.). Kada agent zavrsi epizodu,

znamenka se restartira tj. vraca se u crvenu boju i moze se opet rotirati.

Sl. 4.4.0kolina sa pet to¢nih znamenki i jednom neto¢nom
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public class Rotation : MonoBehaviour

{
[SerializeField] private Material correctMaterial;
[SerializeField] private Material incorrectMaterial;
[SerializeField] private GameObject objectToChange;
private int CurrentNumber;

private bool CanRotate;

~ o O w N

public static event Action<string, int> RotationDetected =
8: delegate{ };

9: void Start ()

10: {

11 CurrentNumber = 1;

12 CanRotate = true;

13- FourPinAgent.Reset += ResetPin;

14 - FivePinAgent.Reset += ResetPin;

15- SixPinAgent.Reset += ResetPin;

16: FourPinAgent.CorrectNumber += ChangeMaterial;
17- FivePinAgent.CorrectNumber += ChangeMaterial;
18- SixPinAgent.CorrectNumber += ChangeMaterial;
19: }

20: void OnTriggerEnter ()

21: {

22 if (this.CanRotate)

23: {

24 - transform.Rotate (0f, 0f, 90f);

25. CurrentNumber++;

26- if (CurrentNumber > 4)

27 CurrentNumber = 1;

28 RotationDetected (name, CurrentNumber) ;
29: }

30: }

31- private void ResetPin ()

32: {

objectToChange.GetComponent<MeshRenderer> () .material =
33: incorrectMaterial;

34 CanRotate = true;

35: }

36- private void ChangeMaterial (string PinName)
37: {

38 if (PinName == name)

39: {

objectToChange.GetComponent<MeshRenderer> () .material =
40: correctMaterial;
41 CanRotate = false;

42 }

43: }
Sl.4.5.Programski kod funkcionalnosti brave



44 - private void OnDestroy ()

45: {

4Z: FourPinAgent.CorrectNumber -= ChangeMaterial;
47 - FourPinAgent.Reset -= ResetPin;

48 : FivePinAgent.CorrectNumber -= ChangeMaterial;
49- FivePinAgent.Reset -= ResetPin;

50 - SixPinAgent.CorrectNumber -= ChangeMaterial;
51 - SixPinAgent.Reset -= ResetPin;

52: J

53: !

Sl. 4.6. Metoda OnDestroy klase brave

4.2. Implementacija agenta

Kako bi se implementirao agent, mora se izraditi posebna C# skripta. Klasa u skripti mora
naslijediti unaprijed definiranu klasu Agent koja je dio paketa ML-Agents i prepisati metode.
Metode koje se moraju prepisati su CollectObservations i OnActionReceived, a opcionalne za
prepisati su Heuristic i OnEpisodeBegin. Pomo¢u OnActionReceived metode $to ¢e agent raditi
svaki put kada donese odluku. Kako bi agent mogao donijeti odluke mora mu se dodati
komponentu Decision Requester koja periodi¢no trazi donosenje odluke. Metoda OnEpisodeBegin
postavlja vrijednosti podataka na pocetku svake epizode. CollectObservations je metoda pomoc¢u
koje agent skuplja opservacije za vrijeme treniranja tj. informacije koje ¢e agent skupljati svaki
korak iz okoline. Heuristic sluZi za testiranje okoline prije treniranja tako Sto igra¢ kontrolira
agenta umjesto istreniranog modela neuronske mreze i provjerava funkcionalnost okoline. Kada
se skriptu primjeni na objekt koji predstavlja objekt (Slika 4.3.) automatski ¢e biti dodana i
komponenta Behavior Parameters (Slika 4.7.).

Behavior Parameters sastoji se od:

e Vector Observation — veli¢ina u kojoj se definira koliko informacija agent prima iz okoline.
U ovom slucaju je tri po znameki

e Actions — definira tipove vrijednosti koje agent generira i pomoc¢u njih na$ agent se krece.
U ovom slucaju agent definira dvije kontinuirane vrijednosti, jednu za x 0s i jednu za z 0s

e Model — sadrzi datoteku neuronske mreze nastale treniranjem agenta. Parametar Inference
Device ovisi o tom trenira li se pomoc¢u procesora (CPU) ili graficke procesorske jedinice
(GPU)

12



Behaviour Type — moze biti inference only ili heuristic only. Ako je ponasanje na heuristic

only onda igra¢ kontrolira agenta i testira agenta i okolinu, dok inference only koristi

istrenirani model neuronske mreze kako bi kontrolirali agenta [14].

El v Five Pin Agent (Script)

First Pin

ond Pin
Third Pin

Behavior Parameters

Name

Default
0
v

le Attribute F Ignore

Decision Requester

Sl. 4.7. Parametri komponenti agenta
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U CollectObservations (Slike 4.9. i 4.10.) agent iz okoline opaza je li znamenka to¢na ili ne,
ukoliko nije dobiva dodatno informaciju udaljenosti agenta do znamenke i ponavlja isti postupak
za svaku znamenku. Metodom OnActionReceived (Slika 4.11.) definira se §to ¢e agent raditi s
vrijednostima generiranima u Actions iz Behaviour Parameters. Generirane vrijednosti pridruzuje
novim vrijednostima X i z vrijednosti vektora agenta. Y vrijednost ne treba mijenjati zato $to je y
vrijednost konstantna. Ako tijekom kretanja agent padne sa platforme, dobiva negativnu nagradu
kako bi ga oducili od takvog ponaSanja i epizoda zavrSava. Pomocu varijable Max Step postavlja
se koliko koraka agent smije napraviti prije nego epizoda prisilno zavrsi kako se ne bi naucio samo
ne pasti s platforme. Prilikom kontakta s pinom aktivira se metoda Check (Slika 4.12.) koja
provjerava koja znamenka je bila u kontaktu i je li broj prikazan isti kao to¢an broj. Agent dobiva
pozitivnu nagradu ukoliko je prikazani broj to¢an. AKo je suma nagrada jednaka broju znamenke,
epizoda zavrSava tj. restartira se. Kako bi se otezalo agentu rjeSavanje zadatka prilikom svake
epizode, kombinacija se nasumi¢no generira u metodi OnEpisodeBegin (Slika 4.9.). Toc¢na

kombinacija se uvijek moze provjeriti u porukama konzole (Slika 4.8.).

Combination=444112

:Log (object)

ation=444112
ct)

Sl. 4.8.Ispis to¢ne kombinacije
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O J o Uk w N R

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:
36:

37:
38:
39:
40:

public class SixPinAgent

{
[SerializeField]
[SerializeField]
[SerializeField]
[SerializeField]
[SerializeField]
[

SerializeField]

private
private
private
private
private

private

Agent

Transform
Transform
Transform
Transform
Transform

Transform

firstPin;

secondPin;
thirdPin;
fourthPin;
fifthPin;

sixthPin;

public static event System.Action<string> CorrectNumber =

delegate { };

public static event System.Action Reset =

private int[] CurrentCombination,

private bool[] IsCorrect;

void Start ()
{

CurrentCombination =

}

new int[]

delegate { };

CorrectCombination;

{1, 1,
Rotation.RotationDetected += Check;

public override void OnEpisodeBegin ()

{

this.transform.localPosition =

IsCorrect =
false, false };
Reset () ;

new bool[] { false

CorrectCombination =

Random.Range (1, 5),

{CorrectCombination[3]

new int[]

Random.Range (1, 5)
Random.Range (1, 5),Random.Range(l, 5)

Debug.Log ($"Correct Combination
{CorrectCombination[1]} {CorrectCombination[2]}

{CorrectCombination[5]}");

}

1, 1,

1,1 1%

new Vector3 (-1, 0f, 0.3f);

4

false,

false,

false,

{ Random.Range (1, 5),
Random.Range (1, 5),

14

}i

{CorrectCombination[0]}

} {CorrectCombination([4]}

public override void CollectObservations (VectorSensor sensor)

{

sensor.AddObservation (IsCorrect[0] ? O 1);

if (!IsCorrect[0])

{
Vector3 dirToThePin = (firstPin.transform.localPosition -

this.transform.localPosition) .normalized;

sensor.AddObservation (dirToThePin.x) ;
sensor.AddObservation (dirToThePin.z) ;

}

else

{
sensor.AddObservation (0f) ;
sensor.AddObservation (0f) ;

}

sensor.AddObservation (IsCorrect[1l] ? O 1);

Sl. 4.9. Metode OnEpisodeBegin i CollectObservations
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41:
42

43:
44:
45:
46:
47:
48:
49:
50:
51:
52:
53:
54:

55:
56:
57:
58:
59:
60:
61l:
62:
63:
64:
65:
66:

67:
68:
69:
70:
71:
72:
73:
74:
75:
76:
77
78:

79:
80:
81:
82:
83:

if |
{

- this.trans

else

}

sens
if |
{

this.transfo

else

}

sens
if |
{

- this.trans

else

}

sens
if |
{

this.transfo

else

!IsCorrect[1l])

Vector3 dirToThePin = (secondPin.transform.localPosition

form.localPosition) .normalized;
sensor.AddObservation (dirToThePin.x) ;

sensor.AddObservation (dirToThePin.z) ;

sensor.AddObservation (0f) ;

sensor.AddObservation (0f) ;

or.AddObservation (IsCorrect[2] ? O
!IsCorrect[2])

1);

Vector3 dirToThePin = (thirdPin.transform.localPosition -

rm.localPosition) .normalized;
sensor.AddObservation (dirToThePin.x) ;

sensor.AddObservation (dirToThePin.z) ;

sensor.AddObservation (0f) ;

sensor.AddObservation (0f) ;

or.AddObservation (IsCorrect[3] ? O
!IsCorrect[3])

1);

Vector3 dirToThePin = (fourthPin.transform.localPosition

form.localPosition) .normalized;
sensor.AddObservation (dirToThePin.x) ;

sensor.AddObservation (dirToThePin.z) ;

sensor.AddObservation (0f) ;

sensor.AddObservation (0f) ;

or .AddObservation (IsCorrect[4] ? O
!IsCorrect[4])

1);

Vector3 dirToThePin = (fifthPin.transform.localPosition -

rm.localPosition) .normalized;
sensor.AddObservation (dirToThePin.x) ;

sensor.AddObservation (dirToThePin.z) ;

Sl. 4.10.Nastavak metode CollectObservations
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84:
85:
86:
87:
88:
89:
90:

91:
92:
93:
94:
95:
96:
97:
98:
99:

100:
101:
102:
103:
104:
105:

106:
107:
108:
109:
110:
111:
112:
113:
114:

115:
116:

117:
118:

119:
120:
121:
122:
123:
124:
125:
126:

sensor.AddObservation (0f) ;
sensor.AddObservation (0f) ;
}
sensor.AddObservation (IsCorrect([5] 2 0 : 1);
if (!IsCorrect([5])
{

Vector3 dirToThePin = (sixthPin.transform.localPosition -

this.transform.localPosition) .normalized;
sensor.AddObservation (dirToThePin.x) ;

sensor.AddObservation (dirToThePin.z) ;

else

sensor.AddObservation (0f) ;

sensor.AddObservation (0f) ;

}
public override void OnActionReceived (ActionBuffers movements)
{
float xOrinentation = movements.ContinuousActions[1l];
float xOrientation = movements.ContinuousActions[0];

float accelerationSpeed = 2f;

this.transform.localPosition += new Vector3 (xOrientation,
zOrinentation) * Time.deltaTime * accelerationSpeed;
if (this.transform.localPosition.y < -1)
{
AddReward (-1f) ;
EndEpisode () ;
}
}
public override void Heuristic(in ActionBuffers movementsOut)
{
ActionSegment<float> continuousActionsOut =
movementsOut.ContinuousActions;
continuousActionsOut[0] = -Input.GetAxisRaw("Horizontal");

continuousActionsOut[l] = Input.GetAxisRaw("Vertical");

}

private string SetName (int position)
{
switch (position)
{
case 0:
return "FirstPin";
break;
case 1:

Sl. 4.11.Metode OnActionReceived, Heuristic i SetName

0,
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127:
128:
129:
130:
131:
132:
133:
134:
135:
136:
137:
138:
139:
140:
141:
142:
143:
144:
145:
146:
147:
148:
149:
150:
151:
152:
153:
154:
155:
156:
157:

158:
159:

160:

lol:
162:

163:
164:

165:
166:

167:
168:
169:
170:

return "SecondPin";
break;

case 2:
return "ThirdPin";
break;

case 3:
return "FourthPin";
break;

case 4:
return "FifthPin";
break;

default:
return "SixthPin";

break;

}
private void Check(string pinName,
{
switch (pinName)
{
case "FirstPin":
CurrentCombination[0]
CheckPin (0) ;
break;
case "SecondPin":
CurrentCombination[1]
CheckPin (1) ;
break;
case "ThirdPin":
CurrentCombination[2]
CheckPin (2) ;
break;

case "FourthPin":
CurrentCombination[3]

CheckPin (3) ;

break;
case "FifthPin":

CurrentCombination([4]
CheckPin (4) ;

break;
case "SixthPin":

CurrentCombination[5]
CheckPin (5) ;

break;

int pinNumber)

pinNumber;

pinNumber;

pinNumber;

pinNumber;

pinNumber;

pinNumber;

Sl. 4.12.Nastavak metode SetName i metoda Check
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171:
172:

173:
174:
175:
176:
177:
178:
179:
180:
181:
182:
183:
184:
185:
186:

private void CheckPin (int PinNumber)

{

if (CorrectCombination[PinNumber] ==
CurrentCombination [PinNumber])
{

CorrectNumber (SetName (PinNumber) ) ;
AddReward (1f) ;

IsCorrect [PinNumber] = true;
if (GetCumulativeReward () == 6f)
EndEpisode() ;

}

private void OnDestroy ()

{
Rotation.RotationDetected -= Check;

Sl. 4.13.Metode CheckPin i OnDestroy

4.3. Testiranje agenta

Za treniranje agenta koristi se Python okruzenje u koje su prethodno instalirani dijelovi ML-

Agents Python paketa koji omogucuju koristenje naredbe mlagents-learn i komunikaciju s

agentom u svrhu generiranja iskustava. Na temelju tih iskustava izgradena je neuronska mreza za

optimizaciju pravila dana agentu. Kako bi se osiguralo uspjesnije i stabilnije treniranje potrebno

je postaviti parametre u .yaml datoteci. Na slici 4.14. nalazi se .yaml datoteka koriStena za

treniranje agenta.

Parametri na koje treba obratiti pozornost su:

trainer_type - moze biti ppo, sac, Of poca. Ovisno Koji tip trenera trener ¢e se ponaSati
drukéije.

summary_freq - broj iskustava koje agent treba prikupiti kako bi pokazao statistiku
treniranja. Odreduje kako ¢e TensorBoard graf izgledati.

max_steps - broj koraka napravljenih u okolini prije kraja treniranja.

time_horizon - broj koraka agenta za prikupljanje iskustava prije nego se iskustva dodaju u
spremnik iskustava. Ako agentov broj koraka dosegne ograni¢enje prije zavrsetka epizode,
oc¢ekivana ukupna nagrade procjenjuje se na temelju iz trenutnog statusa agenta.
num_layers - broj skrivenih slojeva neuronske mreze. Sto je problem kompleksniji to ¢e

vise slojeva biti.
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hiden_units - broj ¢lanova u pojedina¢nom sloju neuronske mreze. AKO opazanja mozemo
lagano mapirati akcijama ova vrijednost bit ¢e mala.

learning_rate - stopa ucenja koriStena za aZzuriranje modula intrinzi¢ne znatizelje. Broj
treba smanjiti ako su trening i gubitak znatizelje nestabilni.

batch_size - broj iskustava u svakoj iteraciji postepenog spustanja. Broj mora biti znatno
manji od parametra buffer_size.

buffer_size - broj iskustava koje agent treba prikupiti prije pocetka ucenja ili azuriranja
modela. Broj treba biti visekratnik batch_size parametra.

beta - ovaj parametar ¢ini politiku ,,nasumi¢nom* tj. §to je ovaj parametar visi, to ¢e agent
vise istrazivati okolinu.

epsilon — utjece na brzinu razvijanja politike za vrijeme treniranja. Sluzi kako se politika ne
bi azurirala drasticno ako dode do neuobicajenih iskustava.

num_epoch - broj prolaza kroz meduspremnik iskustva prilikom izvodenja optimizacije
gradijenta spustanja. Sto je veéa veli¢ina batch_size parametra, to je veéa prihvatljiva

veli¢ina ovog parametra [15].

1.behaviors:

2: 6PinsSolver:

3- trainer type: ppo

4- hyperparameters:

5. batch size: 1024

&+ buffer size: 10240

7- learning rate: 0.0003
8- beta: 0.005

g- epsilon: 0.2

10 num epoch: 3

11 learning rate schedule: linear
12 network settings:

13 normalize: false

14 hidden units: 128

15 num layers: 2

16 max steps: 500000

17 time horizon: &4

18 summary freg: 50000

Sl. 4.14.Configuration.yaml datoteka
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4.4. Rezultati treniranja

Rezultati se mogu prikazati pomoc¢u TensorBoard-a vizualnih grafova. Grafove se moze pratiti
tijekom obuke agenta ili nakon obuke. Graf Cumulative Reward (Slika 4.16.) pokazuje srednju
kumulativnu nagradu agenta nakon summary_freq koraka. 1z grafa se vidi kako agent u poc¢etku
dobiva jako nisku srednju vrijednost kumulativnih nagrada te kako s vremenom ta vrijednost raste.
Kako agent nikada nece biti savrSen ova vrijednost nikada nece dosti¢i maksimalnu vrijednost.
Graf Episode Length (Slika 4.16.) prikazuje srednju vrijednost trajanja svake epizode okoline
agenta. U pocetku agentu treba duze da rijesi problem, ali $to agent dulje uci, trajanje epizoda bi
trebalo biti kra¢e. Zbog nasumi¢nog generiranja kombinacije brave ovaj graf nikad necée biti

linearan.

v 4pins\4PinsSolver

Vv Spins\5PinsSolver
Vv 6pins\6PinsSolver

Sl. 4.15 Legenda za vizualni prikaz rezultata treniranja

Cumulative Reward Episode Length
tag: Environment/Cumulative Reward tag: Environment/Episode Length

60k 100k 140k 180k 220k 260k 300k 60k 100k 140k 180k 220k 260k 300k

Sl. 4.16.Grafovi Cumulative Reward i Episode Length

Policy je kompleksan set pravila koja agentu govore kako se treba ponasati u razli¢itim situacijama
za vrijeme treniranja. Policy Loss graf (Slika 4.17.) prikazuje koliko se politika promijenila za
vrijeme treniranja. Vrijednost bi se trebala smanjiti s uspjesim treningom. Buduéi da ova okruzenje
sadrzi nepredvidljivo ponaSanje (slucajno generiranje kombinacije brave) donoSenje odluka nece

se olaksati s vremenom. Value Loss graf (Slika 4.17.) odnosi se na to koliko je predvidljiva
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vrijednost svakog stanja. Vrijednost bi se trebala rasti kako agent uci, a zatim se smanjivati kako

se nagrada stabilizira.

Policy Loss Value Loss
tag: Losses/Policy Loss tag: Losses/Value Loss

0.032

0.025 0.028

0.024 0.024
0.02

0.023
0.016

0022 0.012

60k 100k 140k 180k 220k 260k 300k 60k 100k 140k 180k 220k 260k 300k

Sl. 4.17. Grafovi Policy Loss i Value Loss

Beta graf (Slika 4.18.) odnosi se na beta parametar iz configuration.yaml datoteke (Slika 4.14.) tj.
opisuje koliko ¢e agent istrazivati okolinu. Vrijednost bi se trebala linearno smanjivati zato Sto
kako agent u¢i ima manje potrebu za istrazivanjem. Entropy graf (Slika 4.18.) govori o
nasumic¢nnosti odluka agenta za vrijeme treniranja. Vrijednost bi trebala s vremenom postupno
padati za vrijeme uspjesnih treniranja. Epsilon graf (Slika 4.18.) vezan je uz epsilon graf iz
configuration.yaml datoteke (Slika 4.14.). Vrijednost bi se trebala linearno opadati do pola pocetne
vrijednosti. Graf Extrinsic Reward (Slika 4.18.) odgovara prosjecnoj kumulativnoj nagradi
dobivenoj od okruzenja po epizodi. Izgleda isto kao Cumulative Reward zato Sto se koriste samo
vanjske nagrade. Extrinsic Value Estimate graf (Slika 4.18.) pokazuje srednju vrijednost stanja na
koje je agent naiSao za vrijeme proslog perioda. Vrijednost bi trebala postepeno rasti kada agent
viSe ne istrazuje toliko okolinu. Graf Learning Rate (Slika 4.18.) odnosi se na veli¢inu
learning_rate_schedule parametar iz configuration.yaml datoteke (Slika 4.14.) [15]. Treniranje
agenta za ovaj projekt trajalo je 300 tisu¢a koraka. Kombinaciji sa ¢etiri znamenke bilo je potrebno
33 minuta, kombinaciji sa 5 znamenki bilo je potrebno 34 minute i kombinaciji sa 6 pinova bilo je
potrebno 35 minuta kako bi se agent utrenirao pronaci tocnu kombinaciju. Nakon Sto se agent
utrenirao, izmjereno je prosjecno vrijeme potrebno agenti za pronalazak to¢ne kombinacije.
Cetveroznamenkastoj kombinaciji bilo je prosje¢no potrebno 14.2 sekundi, peteroznamenkastoj
kombinaciji bilo je prosje¢no potrebno 17.6 sekundi ,a Sesteroznamenkastoj kombinaciji bilo je
prosje¢no potrebno 22.8 sekundi. Oko 180 tisu¢a koraka graf srednjih kumulativnih nagrada

agenta pocinje stagnirati.
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Beta Entropy Epsilon
tag: Policy/Beta tag: Policy/Entropy tag: Policy/Epsilon

1.43
1.43
1.42
1.42
141
141

14

60k 100k 140k 180k 220k 260k 300k 50k 100k 150k 200k 250k 300k 60k 100k 140k 180k 220k 260k 300k

Extrinsic Reward Extrinsic Value Estimate Learning Rate
tag: Policy/Extrinsic Reward tag: Policy/Extrinsic Value Estimate tag: Policy/Learning Rate

20e-4

5

60k 100k 140k 180k 220k 260k 30 60k 100k 140k 180k 220k 260k 300k 60k 100k 140k 180k 220k 260k 300k

Sl. 4.18.Vizualni prikaz rezultata treniranja

Osim TensorBoard-a rezultati treniranja agent mogu se prikazati stavljanjem modela neuronske
mreze agenta U Behaviour Parameters (Slika 4.7.) i testiranjem uspjesnosti rjeSavanja problema.
U simulaciju je dodan Text objekt pomocu kojeg se moze pratiti uspjesnost agenta tj. je li agent
uspio nac¢i to¢nu kombinaciju brave ili ne. Naslici 4.19. prikazana je statistika simulacije. Od 1000
iteracija agent je toc¢no rijesio problem 974 puta. Postotak uspjesnosti agenta je 97.4%. Moze se

zakljuciti kako agent daje zadovoljavajuce rezultate 1 uspjesno rjesava problem.

2 gow ' e \‘\Nua N

Score: = 974/1000

S1.4.19. Simulacijski prikaz rezultata treniranja
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5. ZAKLJUCAK

U ovome zavrsnom radu istrazene su mogucnosti Unity programskog okruzenja i dodatka za
strojno ucenje ML-Agents. U prakticnom dijelu rada agent je naucen nac¢i to¢nu kombinaciju
brave. Ovaj projekt pripada jednostavnijim problemima koje agent treba rijesiti zato §to agent treba
paziti na samo par varijabli. Nasumi¢nost u generiranju kombinacija brava dodana je kako bi ¢inila
ovaj zavrsni rad kompleksnijim. Agentu je bilo potrebno 300 tisu¢a koraka treninga da bi dao

zadovoljavajuée rezultate.

lako je ML-Agents jedan od starijih dodataka i dalje privlaci veliku paznju na sebe i ima nova
izdanja. Omogucuje testiranje stvaranje simulacija strojnog ucenja koje kasnije mozemo
implementirati na racunala ili strojeve. Isto tako vazno je napomenuti da su Unity i ML-Agents
besplatni, i to omogucuje svakome tko je zainteresiran za strojno ucenje da testira svoje projekte.
ML-Agents ¢e se bez sumnje nastaviti poboljsavati i pomoc¢i U brzini procesa razvoja novih

tehnologija strojnog ucenja.
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SAZETAK

Cilj ovoga zavrsnog rada je demonstrirati sve sposobnosti dubinskog i strojnog u¢enja pomocu
alata za izradu virtualnih simulacija. Unity je game engine koji se koristi za izradu
trodimenzionalnih (3D) i dvodimenzionalnih (2D) igara, interaktivnih simulacija itd. Simulacija
je napravljena s dodatkom ML-Agents koji omogucuje primjenu strojnog uéenja i obuku agenata
za obavljanje odredenih zadataka. Simulacija je stvorena kao dio testiranja mogucnosti u kojem se
agenta poducavaja koriStenjem strojnog ucenja uz podrSku. Unutar odredenog vremena, agent
mora prona¢i nasumi¢no generiranu kombinaciju brave. Agent je uspjeSno savladao zadani

zadatak.

Kljuéne rijec¢i: ML-agents, strojno uéenje, TensorFlow, podrzano ucenje, Unity
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ABSTRACT

This final project aims to demonstrate all the potentials of deep learning and machine learning by
employing tools for building virtual simulations. Three-dimensional (3D) and two-dimensional
(2D) games, interactive simulations, and other experiences can all be made using the game engine
Unity. The simulation was created with an add-on called ML-Agents, which enables the
application of machine learning and the training of agents to carry out particular tasks. A
simulation was created as part of the effort in which the agents are instructed using machine
learning with support. Within a set amount of time, the agent has to figure out a randomly

generated lock combination. The assigned task has been successfully completed by the agent.

Keywords: ML-agents, machine learning, TensorFlow, support learning, Unity
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