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ABSTRAKT

Cilem bakalatské prace je vytvorit umélou inteligenci pro mobilni hru pomoci knihovny
Unity ML-Agents Toolkit. Prace nejprve obsahuje teoreticky uvod do um¢l¢ inteligence a
strojového uceni s diirazem na posilované uceni, které je jednou z nejpouzivanéjsich metod
v oblasti vyvoje herniho Al V praktické ¢asti jsou aplikovany znalosti z teoretické Casti, je
popsana implementace trénovani Al pomoci knihovny ML-Agents a stru¢né nejpodstatnéjsi
kroky pro vytvoteni hry. Vysledky prace ukazuji, Ze natrénovani agenti (herni Al) poskytuji
dynamické a adaptivni chovani, které mize znacné zvysit herni zazitek. Prace pfinasi nové
moznosti pro vyvojare her a otevird diskuzi o budoucich smérech vyuziti strojového uceni

v hernim primyslu.

Kli¢ova slova: uméla inteligence, strojové uceni, posilované uceni, vyvoj her, mobilni hry,

trénovani Al, agent

ABSTRACT

The aim of the bachelor’s thesis is to create artificial intelligence for a mobile game using
Unity ML-Agents Toolkit. The thesis firstly contents a theoretical introduction to artificial
intelligence and machine learning, with an emphasis on reinforcement learning, which is one
of the most commonly used methods in the field of game Al development. In the practical
part, the knowledge from theoretical part is applied. Then in the thesis is described imple-
mentation of Al training using the ML-Agents library and briefly outlining the most crucial
steps for creating a game. The results of the thesis show that the trained agents (game Al)
provide dynamic and adaptive behavior that can significantly enhance the gaming experi-
ence. The work offers new possibilities for game developers and opens a discussion on future

directions for the use of machine learning in the gaming industry.

Keywords: artificial intelligence, machine learning, reinforcement learning, game develop-

ment, mobile games, training of Al, agent
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UvVOD

Uméla inteligence (Al) je dnes velmi probirané téma, protoze s ptfichodem Chat GPT si
vSichni uvédomili, hlavné Siroka vetejnost, jak obrovsky potencial mize Al mit. Oblast Al
je tak obsahla, ze se déli na rtizné kategorie. Jednou z nich je strojové uceni (angl. Machine
Learning, dale jen ML). Tato prace se vénuje prave strojovému uceni ve hrach, konkrétnéji

v hernim enginu Unity za pouziti knihovny Unity ML-Agents Toolkit.

Herni pramysl, jako nejziskovéjsi odvétvi v zabavném priimyslu s dominanci mobilnich her,
je vhodné prostiedi pro inovace v Al. Tato prace predstavuje navod na vytvoreni mobilni
hry se sofistikovanym oponentem. Popisuje, jak vytvofit prostiedi pro trénovani, metody
trénovani a riznost hyperparametri, které toto trénovani ovliviiuji. Pfedmétem prace je pie-
devsim software, tedy mobilni aplikace, kde 1ze otestovat funkénost vytvofeného Al V teo-
retické Casti je krom¢ analyzy technologii pouzivanych k vytvoteni herni Al také rozebrana

praveé knihovna Unity ML Agents Toolkit.

Cilem préce je pochopit terminologii ML, jak se ML dale rozdéluje, kam zapadé posilovaci
uceni (angl. Reinforcement Learning), a jak se da vyuzit pro vyvoj her, specificky za pomoci

herniho enginu Unity.
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I. TEORETICKA CAST
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1 UMELA INTELIGENCE

V dnesni dobé¢ je svét znacn€ ovlivnén umélou inteligenci (Al) a strojovym ucenim (ML).
Tyto obory oteviely cestu tipIn€ novym moznostem. Dnesni AI/ML technologie zasahuji do
vSech odvétvi, véetné zdravotnictvi, dopravy, bezpecnosti, zabavy atd. Tato kapitola slouzi

jako tvod do povédomi Al

1.1 DnesSni AI a ML

Obrovsky vliv maji Al a ML v doporucovani obsahu. K analyze interakci a preferenci uzi-
vateli platformy jako YouTube Music, Spotify a TikTok je pouzito ML. To nejenZe zlepSuje
zakaznické zkuSenosti, ale také podporuje loajalitu k platformam a rast pfijmu prosttednic-

tvim cilenych reklam. [1]

Dalsi prikopnickou aplikaci ML jsou autonomni vozidla, ve kterych nékteré firmy (napf.
Tesla) vyuzivaji Al k vytvotfeni samoftidicich automobill. Tato vozidla spoléhaji na ML
k zpracovani senzorickych dat, coz jim umoziuje délat rozhodnuti v redlném case, ktera
bezpecné naviguji slozitymi prostfedimi. Ackoliv pokroky jsou opravdu obrovské, auto-

nomni vozidla stadle neméame. To se ale v budoucnosti zméni. [1]

V oblasti zdravotnictvi bylo strojové uceni nasazeno jako prostfedek pro dosazeni pokroku
v diagnostické pfesnosti, personalizované mediciné a péci o pacienty. S extrémni presnosti
muze Al diagnostikovat nemoci, napf. rakovinu, na zakladé rentgenového snimku. Modely
strojového uceni jsou také pouzivany pro predikci vysledkd pacientli, optimalizaci plant
1é¢by a asistenci béhem operace, coZ znamend, Ze mohou zachrénit Zivoty a zlepsit posky-

tovani zdravotni péce. [1]

Bezpecnost a dohled také t€zi z technologii Al a ML. Algoritmy ML maji schopnost identi-
fikovat mozné bezpecnostni hrozby, napft. teroristy na zaklad¢ analyzy videa a dalSich dat.

Tim se zvySuje bezpecnost v celém svéte. [1]

Americka neurotechnologicka spolecnost Neuralink Corporation, jejimZ spoluzakladatelem
je Elon Musk, ma fascinujici vysledky ve vyvoji Al a ML. Spole¢nost se zamétuje na vytva-
feni modernich rozhrani mezi mozkem a pocitaci s moznou budoucnosti komunikace mezi
lidmi a stroji. Léky na neurologické onemocnéni a obnova senzorickych funkei jsou jen
jedny z mnoha aspekti, které by Neuralink Corporation mohl nabidnout. Predstava, ze z Al
muze byt lidsky mozek, naznacuje nové horizonty pro interakce s technologiemi a porozu-

ménim lidskému védomi. [1]
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Al mé dlouhou historii ve hrach. Vyuziva se u starych her, jako napft. Sachy, ale také u mo-
dernich videoher, jako napt. uspésna Dota 2. Védci diive mysleli, ze vrchol umélé inteli-
gence nastane tehdy, az Al porazi velmistra v Sachu. V¢éfilo se, ze Al by musela byt védoma,
aby mohla dostatecné dobie premyslet a hrat Sachy. Tento nazor se ukazal byt daleko od
pravdy. Pocita¢ Deep Blue od IBM porazil v Sachu Garryho Kasparova v roce 1997 [2], coz
byl velmi dulezity milnik pro dal$i vyvoj umélé inteligence. Diky impozantnimu financovéni
a vzestupu masivnich vyvojaiskych studii zamétenych na ML a Al se hodné pokrocilo. V
roce 2017 predstavil OpenAl svou OpenAl Five. Tento Al agent dokdze rozhodovat na za-

klad¢ pixelovych dat a porazil nejlepsi tym na svété v roce 2018 ve hie Dota 2. [1]

Ve hrach neni vzdy pouzito jen strojové uceni. VétSina Al ve hrach je zalozena na pevné
zakodované logice, ktera je Casto imysln€ navrzena tak, aby délala chyby. Al kterd je lepsi
nez nejlepsi lidsti hraci, neni dostate¢né zabavnd pro primérného hrace. Hybridni ptistupy

k pevné zakodované Al a strojovému uceni pro Al ve hrach jsou trendem ve vyvoji her. [1]

Dnesni technologie Al a ML pfinaSeji spoustu inovaci, nabizeji nepfekonatelné pfilezitosti
k teSeni slozitych problémi. Rozsah pouZiti je od personalizovanych doporuceni obsahu a
autonomnich vozidel po pokroky ve zdravotnictvi a bezpecnosti. Dopad Al a ML je vSudyp-

fitomny, pretvari primysl a kazdodenni zivot kazdého z nés.

1.2 Al ve hrach

Pouziti umélé inteligence ve hrach (IBM Deep Blue, uspéch OpenAl v Dota 2) ukazuje, jak
se zvySuji schopnosti Al v oblasti sloZitého rozhodovani a strategického mysleni. Tento po-
krok ilustruje postupné se rozvijejici integrovany zdroj informaci o moznostech umélé inte-
ligence v konkrétnich oblastech a pfedstavuje moznost transformace prumyslovych odvétvi

pro zlepSeni produktivity a feSeni kritickych problémi. [1]

Dé&jiny umélé inteligence jsou svédectvim lidského génia a snahy pochopit a napodobit me-
chanismy lidské inteligence. Al prosla neuvétitelnym vyvojem. Vyznamné jsou nejen teo-
retické prace (napf. Alana Turinga), ale i praktické aplikace vyvinuté riznymi spole¢nostmi
(Google, Nvidia a OpenAl). Nyni stojime na prahu budoucnosti. Prace jednotlivci a organi-
zaci v dané oblasti mé za nasledek dal$i objevy, moznosti uplatnéni a etické ramce, které
formuji budouci trajektorii Al. Cesta Al, od konceptudlniho ramce po transformacni techno-

logie, zvySuje dulezitost mezidisciplinarni spoluprace a etického ptistupu v této oblasti. [1]

Vyvojairam her hodné¢ poméha ML v riznych oblastech.
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1.2.1 Generovani map a leveli a PCG

Vyvojati her pouzivaji strojové uceni k automatickému generovani prostiedi od dungeonil
po realisticky terén. Pii spravném pouziti ML lze vytvofit hry s nekonecnym opétovnym
generuji objekty za béhu hry se nazyva PCG (Procedural Content Generation) neboli
Procedurélni generovani obsahu. Piikladem takové hry je napiiklad ,,No Man’s Sky”, kde
hra¢ mize prozkouméavat cely automaticky generovany vesmir a mize objevit planety, na

kterych jesté nebyl Zadny hrag. [3] [4]

1.2.2 Generovani textur a stina

To je dalsi oblast, kde se ML hodn¢ pouziva. Zde bylo dosazeno zna¢ného pokroku diky
GAN (Generative Adversrial Networks). GAN je framework, ktery slouZi pravé k vytvoreni
automaticky generovanych obrazkli. Pomoci nich vSak vznikaji podvrhy, které jsou

oznacovany jako Deep Fake. [3]

1.2.3 Generovani 3D modelu

Existuje nékolik projektl, které se uskuteciiuji v této oblasti a mohly by znacné ulehcit
konstruovani 3D objektli pomoci pokrocilého skenovani nebo automatického generovani.
Staci pouze textové popsat jednoduchy model a nechat ML, aby za nas ve hfe nebo

AR/VR/MR aplikaci 3D model postavilo. [3]

1.2.4 Generovani zvuka

MozZnost generovat audio se pouziva uz delsi dobu a neni to pouze ve hrach. Je mozno slozit

cely soundtrack pro hru jen pomoci strojového uceni.

1.2.5 Uméli hraci

Zde je mnoho moZnosti pouZiti. Jednou z nich je, Ze samotni hraci pouzivaji ML, aby hralo
za n¢ (napiiklad ,,boti* ve World of Warcraft, ktefi chodi a sbiraji suroviny). Jinou moznosti
jsou uméli hraci jako pokrocili testovaci agenti nebo zapojeni umélych hrac¢t béhem nizké

aktivity. Umélé hrace 1ze pouzit pro testovani riznych leveld, hernich vlastnosti, atd. [3]

1.2.6 NPC a herni Al

NPC je non-playable character, ¢esky nehracska postava. Zatim se hodné pouzivaji pro

chovani NPC a herniho Al stromy chovani (Behavorial Trees), avSak vyvoj sméfuje tim
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smérem, ze budou NPC a herni Al vytvareny pomoci ML. Tim by se NPC mohly chovat

vice nepfedvidatelné a souc¢asné zabavnéji pro hrace. [3]

1.3 Budoucnost Al: Perspektivy a etické poZadavky

Velka pozornost se vénuje moznostem zmény Al v justi¢nim systému. Lidstvo si mize pied-
stavit situaci, kde by pravni sluzby byly poskytovany Al agenty a nestranné soudni procesy
by byly zalozené na rozhodnutich bez zaujatosti. Poskytnuti levné pravni ochrany a objek-

tivniho soudniho fizeni bez jakychkoli forem piedsudkii by pomohlo vyfesit soucasné pro-

wewvr

Dalsi oblasti s obrovskym Al potencidlem je zdravotnictvi. Integrace Al do systému zdra-
votnictvi slibuje snizovani nékladii a zptistupnéni Zivot zachranujicich operaci chudym ko-
munitdm. Pouziti je mozné od diagnostiky az po chirurgické zékroky provadéné s lidskou
presnosti. Napiiklad takové inovace, jako je Al Googlu AlphaFold se skladanim proteint,
ukazuji, jak mtize Al urychlit 1ékatsky vyzkum a slibuji 1é¢bu nemoci, které byly dfive ne-

mozng. [1]

V oblasti vetejné politiky, zejména dani, Dylan Engelbrecht [1] zdlraziuje probihajici vy-
zkum vyuziti Al pro vyvoj spravedlivé danové politiky. Vyuzitim strojového uceni pro op-
timalizaci politiky existuje potencial pro vytvotfeni daniového systému, ktery vyvazuje rov-
nost a produktivitu, dynamicky se pfizplisobuje ekonomické situaci. Tato aplikace Al by

v

mohla vést k efektivnéjsi sprave a spravedlivéjsimu rozdéleni zdrojh. [1]

Hovofi se také o prodlouZeni Zivota a o rozhrani mozek-pocita¢ (BCI — Brain Computer
Interface). V této oblasti by Al mohla pfedefinovat lidské schopnosti a dlouhovékost. Vyvoj
BCI, kterym se zabyva napf. firma Neuralink, naznacuje budoucnost, ve které by lidé mohli
rozsifit své kognitivni schopnosti, potencidln€ chranici lidskou dilezitost v pokrocilé ére Al
Tato sekce také zvazuje etické dasledky takovych technologii, v€etné potencidlu Al inter-

pretovat a rozSifovat lidské myslenky. [1]

V oblasti zdbavy schopnost Al generovat umeéni a hudbu ukazuje, jak je Al nejen nastrojem
pro efektivitu, ale také partnerem v kreativité. Tato spoluprace mezi Al a lidskymi umélci

by mohla obohatit kreativni proces, poskytovat nové cesty pro umélecky projev. [1]
V diskusi je klicova potieba fesit a zmirnit pfedsudky v Al (bias), zajistit, aby systémy Al

odréazely diverzitu globalni populace. Je tfeba, aby byl k dispozici dostatek rozmanitych da-

tovych sad jako napftiklad feSeni predsudkd ke kolektivnimu tsili o budovani Al, ktera
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respektuje kulturni a individudlni rozdily. Je zdliraznén vyznam etickych tvah ve vyvoji Al,
usiluje se o predchdzeni potencialnim negativnim vysledkiim. Misto toho se podporuje bu-
doucnost, kde Al zlepSuje spolecenské blaho. Budoucnost Al a ML tedy neni jen o techno-

v

logickych tuspésich, ale také o zajisténi, ze tyto pokroky pfispivaji k spravedlivéjsi, bez-

wewvr



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 17

2 STROJOVE UCENI

Strojové uceni (Machine Learning, ML) je to, Ze se stroje, mobily pocitace uci z dostupnych
vstupti/dat, aby ptizpisoboval své chovani podle dan¢ho prostfedi bez explicitnich intrukci.

Takze vstupem jsou trénovaci data neboli zkusenost a vystupem je dovednost. [1] [5]

2.1 Rozdéleni strojového uceni

Strojové uceni, vétev umélé inteligence se soustiedi na uceni vzori z dat. Lze ho rozd¢lit
do ctyt zakladnich kategorii podle pouzitych metod a piistupt, a to takto: uceni s ucitelem
(Supervised learning), uceni bez ucitele (Unsupervised learning), polouc¢ené uceni (Semi-
supervised learning) a posilované u¢eni (Reinforcment learning). Kazda tfida algoritma se

uci z rozdilnych typt dat. [5] V nésledujicim textu jsou vysvétleny jednotlivé kategorie.

2.1.1 Uceni s ucitelem (Supervised Learning)

Ucenti s ucitelem, jak termin naznacuje, je zalozen na dohledu. To znamen4, Ze v tomto pfi-
stupu se trénuji stroje za pouziti ,,0znaceného* datového souboru (labeled dataset) a stroj
predpovida vystup na zékladé¢ tréninku. Nékteré vstupy jsou uz namapovany k vystupu, jak
je naznaceno oznacenymi daty. Konkrétnéji 1ze popsat, Ze se nejdfive trénuje stroj se vstu-
pem a vystupem, a potom je poZadovano, aby byl pfedpovézen vystup na zékladé testovaciho

datového souboru. [6]

Algoritmy pouzivané v tomto uceni jsou: rozhodovaci stromy (Decision Trees), ndhodné
lesy (Random Forrest), linearni regrese, logistickd regrese, lasso regrese, K-Nearest Ne-
ighbours, SVM (Support Vector Machines) a Naive Bayes. Realné vyuziti: detekce podvodu,

filtrovani spamu, rozpoznani feci. [6]

2.1.2 Uceni bez ucitele (Unsupervised Learning)

Uceni bez ucitele, jak naznacuje nazev, se liSi od u€eni s ucitelem v tom, Ze nepotiebuje
dohled. V tomto uceni, je pocitac natrénovan s ,,neoznacenym datovym souborem* (unlabe-
led dataset) a ptedpovida vysledek bez jakéhokoliv lidského zasahu. Hlavnim cilem tohoto
uceni je roztidit a kategorizovat nesetidéné informace do skupin nebo kategorii na zakladé¢

podobnosti, vzori a rozdilt. [6]

Pouzivané algoritmy tohoto uceni jsou: neuronové sit¢ (Neural Network / Deep Learning),
Mean-Shift, algoritmy zalozené na centroidech a na hustoté, FP—Growth, pravdépodobnostni

algoritmy (Probabilistic), metody pro redukci dimenzionality (Dimensionality Reduction) a
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algoritmus uceni asociacnich pravidel (Association rule learning algorith). V praxi se toto
uceni pouziva pro doporucovaci systémy, detekci anomalii, segmentace obrazu NLP (Natu-

ral Language Processing) a analyzu socialnich siti. [6]

2.1.3 Poloucené uceni (Semi-supervised Learning)

Poloucené ucené je algoritmus strojového uceni, ktery spada presné mezi uceni s ucitelem a
bez ucitele. Pouziva kombinaci oznaceného a neoznacené¢ho datového souboru v priubéhu
trénovaci faze a predstavuje stfedni cestu mezi obéma zminényma metodama. Piiklad po-
louc¢eného uceni je napiiklad analyza mluveného projevu. Oznacovani zvukovych nahravek
je ¢asove narocné a drahé, potiebuje znacné mnozstvi lidského usili. Pro tyto ptipady je zde

toto uceni. [6]

2.1.4 Zpétnovazebni uceni (Reinforcement Learning)

RL (také zpétnovazebni nebo posilovaci u€eni) je takovy typ uceni, ktery je zalozen na in-
terakcich s prostfedim a je zaméten na urcity cil. Agent, RL algoritmus se uci z prostedi
jako opakujici se metoda. Agent se uci z jeho zkuSenosti z prostiedi, dokud neprozkouma
cely rozsah moZznych stavii, aby dosel k cilovému stavu. Jednoduchd zpétna vazba v podobé
odmény je pro agenta potfebnd, aby se naucil své chovani. Tento postup je zndm jako ,,rein-

forcement signal®. Praktické uziti tohoto uceni jsou systémy téZby textu, robotika a video-

hry. [6]

PR—— Agent A

State Reward Action

-

Environmenit ]-—

Obrazek 1 Reinforcement Signal

V této praci bude hlavné vénovana pozornost praveé zpétnovazebnému uceni, protoze se po-

uziva ve hrach.
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2.2 Posilované uceni — Reinforcement Learning

V hernim primyslu uz bylo pouzito mnoho technik strojového uceni, kde uceni s ucitelem
hralo hlavni ulohu. I kdyz tyto metody mtzou vypadat inteligentné, jsou stale limitovany
tim, Ze pracuji s ozna¢enymi nebo kategorizovanymi daty. Tyto algoritmy vSak nemohou
planovat a vyvodit dobry zavér v dlouhodobém rozhodovéni. Al systémy, které replikuji
planovani a interaktivni chovani ve hrach jsou typicky délany pomoci pevné zakodovanych
(hardcoded) systémti stavovych stroju jako jsou konecné automaty (FSM) nebo rozhodovaci
stromy. Moznost, ze se agent nauci nejlepsi pohyby, neboli akce v daném prostredi, je kli-

¢ova, a to nejen pro herni pramysl. [7]

Hlavnimi postavami Reinforcement Learning (RL) jsou agent a prostiedi (environment).
Prosttedi je svét, ve kterém agent Zije a interaguje s nim. V kazdém kroku iterace agent
pozoruje stav prostiedi a rozhodne se, jakou provede akci. Prostiedi se méni podle toho, jak

s nim agent interaguje, ale mize se zmeénit i samo o sobé. [§]
Agent také vnima reward signal z prostiedi, to je Cislo, které tikd, jak dobry nebo Spatny je
aktualni stav prostfedi. Cilem agenta je maximalizovat kumulativni odménu (cumulative re-

ward), nazyvanou vraceni (return). RL metody jsou zpisoby, jak se agent nauci chovani,

které povede k dosazeni jeho cile. [8]

Dale bude vysvétlena nasledujici terminologie pro pochopeni RL:

stavy a pozorovani (states and observations),

- prostory akci (action spaces),

- politika (policy),

- trajektorie,

- ruzné formulace névratnosti (different formulations of return),
- hodnotici funkce (value functions),

- Markovské rozhodovaci procesy.

2.2.1 Stavy a pozorovani (States and Observations)

Stav je kompletni popis stavu prostfedi. Neméla by byt zddna informace prostiedi, kterd by
byla skryta pied stavem. Pozorovani (observation) je o ¢asteCném popsani stavu, ktery mtize

vynechavat informace. [8]

V hlubokém RL jsou pozorovani (observations) skoro vzdy reprezentovany vektory, mati-

cemi realnych cisel a tenzory vysSiho tadu. [8] Tenzor je mnohadimenzionalni vektor
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realnych ¢isel. Dvoudimenzionalni tenzor je v podstaté matice. Naptiklad vizualni pozoro-
vani (visual observations) by mohlo byt reprezentovano RGB matici jeho hodnot pixell a

stav robota by mohl byt reprezentovan jeho uhly kloubt a rychlostmi. [§]

V piipadé, ze je agent schopny pozorovat kompletni stav prostiedi, fika se, Ze je prostredi
pln€ odpozorovano (fully observed). Kdyz je agent schopny vidét ¢aste¢né pozorovani (par-
tial observation), fika se, ze je prostfedi ¢astecné odpozorovano (partially observed). [8]
2.2.2 Prostory akci (Action spaces)

Rozdilné prostiedi umoznuji rozdilné druhy akei. Sada validnich akci v daném prostiedi je
nazyvana prostor akci (action space). Nekteré prostiedi jako Atari a Go maji diskrétni pro-
story akci, kde je dostupny agentovi pouze kone¢ny pocet pohybi. Jiné prostiedi, kde napii-
klad agent ovlada robota ve fyzickém svété maji kontinudlni prostor akci (continuous action

space). V téchto prostfedich jsou akce vektory redlnych ¢isel. [8]

Toto rozdéleni ma docela velké nasledky pro metody v hlubokém posilovaném ucéeni. N¢-
které rodiny algoritmii mohou byt pfimo aplikovany v jednom ptipad¢, ale musi byt pod-

statn€ pfepracovany pro jiné piipady. [8]

2.2.3 Politiky (Policies)

Politika (policy) je pravidlo pouZité agentem, které mu slouzi k rozhodnuti, kterou akci pod-

niknout. [§]
Miize byt deterministickd, kdy je znacena

ar = p(st)
as: akce v dany Cas t
sz. stav v Case t
n(s:): funkce p, kterd na zdklad€ daného stavu vrati akcei s.
Nebo muze byt stochasticka, kdy je znacend m:

ag~ (" |st)

as: akce v dany Cas t

~: symbol znamena umernost nebo ekvivalenci
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7(+|st): akce dana neurenym stavem s;

Deterministicka politika je tedy postup, podle kterého mé agent na vybér z kazdého stavu
presné jednu akci. Zato u stochastické politiky jsou akce vybirany na zakladé pravdépodob-
nostniho rozd¢€leni, coz znamena, ze stejny stav miize vést k riznym akcim podle urcité

pravdépodobnosti. [§]

V hlubokém RL se pracuje s parametrizovanymi politikami: politiky, jejichz vystupy jsou
vypocitatelné funkce, které zavisi na sad¢ parametr (naptiklad vahy a zaujatosti (biases)
neuronovych siti), které mizeme ménit, abychom zménili chovéni skrze optimalizaéni algo-
ritmus. Takovéto parametry jsou Casto oznacovany jako 0 (théta) nebo ¢ (fi) a zapisuji se

jako dolni index symbolu politiky:

ar = Wo(se)

ar~ 1o (" |St)
Dvé nejvice bézné stochastické politiky v hlubokém RL jsou kategorické politiky (categori-
cal poilicies) a diagonalni Gaussovy politiky (diagonal Gaussian policies). Kategorické po-
litiky mohou byt pouzity v diskrétnim prostoru akci, zatimco diagonalni Gaussovy politiky

jsou pouzity v kontinualnich prostorech akci. Kategoricka politika je néco jako klasifikator

diskrétnich akci. [8]

2.2.4 Trajektorie

Trajektorie 1 je sekvence stavil a akci ve svété (prostiedi). Stavové pfechody (co se stane
mezi jednim a nasledujicim stavem) jsou fizené pfirodnimi zdkony daného prostiedi a zavisi
pouze na nejnovéjsi akci. Mohou byt opét deterministické nebo stochastické. U stochastické
pfichazeji akce od agenta podle jeho politiky. [8] U€eni s politikou tedy pouziva stochastické
metody.

Trajektorie se také nazyva epizoda. Je to v podstaté cyklus, ve kterém agent zacina a kon¢i

uceni zakon¢eném urcitou odmeénou. Trajektorie mize byt napiiklad 5000 krokti dlouha, ale

ukonci se diiv, kdyz agent dokonci cil.
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2.2.5 Odména a navraceni (Reward and Return)

Funkce odmény R je kriticky dulezita v posilovaném uceni. Zavisi na aktualnim stavu pro-
sttedi, akci praveé provedené a na nasledujicim stavu prostfedi. Cilem agenta je maximalizo-

vat kumulativni odménu v pribéhu trajektorie (epizody).

Na druhou stranu navraceni (return) je suma odmén ziskanych v pevném ramci kroka. Takto
je definované ,,finite-horizon undiscounted return®, coz je jeden zpusob navraceni. Druhy
zpusob navracenti je ,,infinite-horizon discounted return®, coz je suma vsech ziskanych od-
mén agentem, ale je sraZena tim, v jakém Case jsou ziskany. Casto se pouziva, Ze se nastavi
algoritmy k optimalnimu nesrazenému navraceni, ale pouzivaji se srazejici faktory v odha-

dovani hodnotici funkce. [8]

2.2.6 Hodnotici funkce (Value Functions)

Hodnotici funkce méti kvalitu stavu nebo jak uspésny je stav nebo akce na zakladé predikce
budouci odmény. Budouci odména, zndma také jako zminé€né navraceni (return), je, jak uz

bylo uvedeno dfive, suma vSech srazenych odmén v ¢ase. Toto navraceni (G¢) ma vzorec:

O
_ - — ~
Gi =Ry +YRpp +--- = Z ¥Rtk
k=0

[9]
Srazejici faktor y € <0,1> urcuje dilezitost odmén v budoucnu, protoZe:

- budouci odmény mohou mit vétsi neurcitost, napft. akciovy trh;

- budouci odmény neprinaseji okamzité vyhody (napi. my jako lidé preferujeme mit
se dobte dnes, nez az za 5 let);

- srazeni poskytuje matematickou pohodlnost (nepotrebujeme sledovat budouci
kroky do nekonecna, abychom spocitali navratnost);

- nepotrebujeme se starat o nekone¢né smycky u grafu prechodovych stavi. [9]

Stavova hodnota (state-value) je o¢ekavané navraceni (return), kdyZ jsme v tomto

stavuv Caset, St =s:

V:(S} o :€.¢G;|S; = S: [9]

E — znadi o¢ekavani
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Podobné akéni hodnota (action-value), popisovana také jako Q-value, je v ak¢né-stavo-

vém paru (state-action pair):

Qx(s,0) = E;|G|S; = 5, A; = a
[9]
Navic, protoZe nasledujeme cilovou politiku , miZeme vyuZit rozloZeni pravdépodob-

nosti pres mozné akce a Q hodnoty, abychom ziskali hodnotu stavu:

Va(s) = 3 Qa(s,a)m(als)

ac.A

[9]
Rozdil mezi ak¢ni hodnotou a stavovou hodnotou je funkce ak¢ni vyhody (action adva-
ntage function) neboli také A-value:

Ax(s,a) = Qx(s,a) — Vi(s) [9]

2.2.7 Markovské rozhodovaci procesy

Dosud bylo diskutovano prostfedi agenta neformalné. Standardnim matematickym forma-
lismem pro toto prostfedi jsou Markovské rozhodovaci procesy (MDPs). MDP je pétice (S,
A, R, P, po), kde

- S je mnoZina vSech platnych stavi;

- A je mnoZina vSech platnych akcf;

- R:Sx A xS — R je funkce odmény, kde ri =R (s, ai, St+1);

- P:Sx A — P(S) je funkce pravdépodobnosti ptechodu, s P(s's,a) predstavujici pravde-
podobnost piechodu do stavu s', pokud se zacne ve stavu s a provede se akce a;

- poje distribuce pocatec¢niho stavu.

Nazev Markovské rozhodovaci procesy odkazuje na skutecnost, Ze systém dodrzuje Mar-
kovskou vlastnost - prechody zavisi pouze na nejnovéjsim stavu a akei, nikoli na ptedchozi

historii. [8]



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 24

2.3 Rozdéleni posilovaného uceni

Nyni po uvedeni zakladi v terminologii strojového ucenti, je titeba uvést rozdéleni modernich

RL algoritmt. Podle Open Al jsou rozdélené nasledovné:

RL algorithms
T -
f }
Model-Free RL Model-Based RL
| |
I d .
| + i )
i } { 3
Policy Optimization Q-Leaming Learn the Model Given the Model
Policy Gradient <— — DQN — World Models I—* AlphaZero
> DDPG I a—
AZC J A3C  [e— — C51 — 124
’" TD3 i
PRO — — QR-DON — MBMF
» SAC <
TRPO -— — HER — MBVE

Obrazek 2 Taxonomie algoritmi posilovaného uceni [10]

Model definuje funkci odmény a pravdépodobnosti pfechodl. Podle toho, zda model je nebo

neni zndm, rozliSujeme:

- Model based RL, kdy se pouziva planovani s perfektnimi informacemi. Prostfedi je
dokonale znamé a optimalni feSeni se déla pomoci dynamického programovani.

- Model free RL je charakterizovan ucenim s nekompletnimi informacemi. Algoritmus
se snazi naucit model explicitné. [9]

Je velice obtizné sestrojit obrazek moderniho rozdéleni RL. V obrazku je vynechéno spoustu

dalSich zajimavych uceni jako exploration, transfer learning, meta learning atd. Celkové pro

ucely prace postaci pouze tento obrazek, protoze jsou zde zndzornény dva ze tii algoritmil

z Unity Ml Agents Toolkit, a to jsou PPO a SAC. Posledni tfeti algoritmus POCA patii do

skupiny Policy Optimization.

Jelikoz algoritmi, metod a pravidel od kterych se RL odviji je velké mnozstvi, budou dale
uvedeny pouze metody, které jsou dostupné v Unity ML Agents Toolkit. Tyto metody spa-
daji do skupiny ,,Policy Gradient®.
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2.3.1 Policy Gradient metody

Jak ndzev napovida, tyto metody jsou policy-based. Pouziti metod s politikou je tam, kde je

nekonecn¢ mnoho stavl. V kontinualnim prostoru/prostiedi je vypocetné mnohanasobné na-

Vv

politiky, tzn. model se uci pravdépodobnostni distribuci akci, které by mél agent provadeét

v danych stavech. [11]

2.3.2 PPO

Proximal Policy Optimization je algoritmus RL, ktery patii pravé do Policy Gradient metod.
Byl vyvinut firmou OpenAl a je znamy svou stabilitou a efektivitou. PPO zavedl mechanis-
mus ,,clippingu® pro omezeni velikosti zmén pti verzovani politiky. To pomaha drzet 1épe
stabilitu tréninku nez jiné ptedchozi metody. Pouziva se pro to tzv. surrogatni cil (surrogate

objective), coz je ndhrada za plivodni cilovou funkei. [11]
PPO iterativn¢ updatuje parametry théta dané politiky feSenim lokalniho optimaliza¢niho

problému:

Opew « argmax L(0;ATold)
0 [12]

Pro optimalizaci algoritmu se pouZziva nasledujici rovnice:

JCP () — E[min(r(6) Ag, (s, a), clip(r(8), 1 — ,1 + €)Ag, (s, a))] -

JELIP(9) — cilova funkce v rAmci PPO
E — znaci oc¢ekavani

A — znaci zde zmitiovanou vyhodu
1(0) — koeficient poméru (ratio factor)

Funkce clip(r(0), 1 - €, 1 + €) sestfihne koeficient, aby nebyl vic nez 1 + €, ale ne min nez
1 - €. Tato cilova funkce PPO vezme minimum z origindlni funkce akéni vyhody a jeji
sestithnuté (clipped) verze, proto neni potfeba obrovskych zmén v politice, k dosazeni lep-

Sich vysledkt. [11]
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Pti aplikaci PPO na architekturu, ktera sdili parametry pro funkce politiky (aktor) a hodnoty
(kritik), je kromé klipované¢ odmény cilova funkce rozsifena o chybu v odhadu hodnoty

(vzorec Cerven¢) a termin entropie (vzorec modie), k podpotfeni dostatecného prizkumu.

TP () = E[TMP(8) — c1(Vi(s) — Viarget)? + c2H (s, mg(.))] -

Kde c1, c2 jsou hyperparametry.
PPO ma vice navrhovych vzorti, mezi nez patii:

[ . malals)
E min| — 0
a8, 5~Tgd | | Tpldids)

| mwalals)

cEUP () ATald(a, s), clip| .,
| ol (als)

1-&1+4¢ ."-L"!ddljrr.s:-]

rKLforward o) . E [ mglals)

85T | m |.JI-Js"'Il Ma,s)| - FDKL(modllme)
St | 7 ]

(Rlreverse gy g [ 001 gm0 sDe (rplingg)

.T.fﬁ-."!._-,'_,\J_JI.1I.J|IJ5:'I [12]

2.3.3 Soft Actor Critic (SAC)

SAC je zalozena na principu maximalni entropie, ktery zvysuje robustnost a schopnost pri-
zkumu prostiedi tim, Ze maximalizuje mimo odmény také entropii politiky. To vede k lep-

Simu prizkumu a stabilngj§imu uceni. [13]

Algoritmus SAC vyuZiva tzv. off-policy aktualizace. To umoznuje efektivnéjsi vyuZiti uci-
cich dat oproti on-policy metodam, jako je PPO, protoze tyto (on-policy) metody vyZaduji
nova data pro kazdy krok gradientu. Diky tomu je SAC méné citlivy na volbu hyperparame-

trll a na pocatecni podminky. To se projevuje konzistentnéjSimi vysledky. [13]

SAC demonstruje lepsi vykon a vyssi rychlost uceni oproti metodam jako DDPG a PPO na

riznych benchmarkovych tlohach v kontinudlnim prostredi. [13]

234 MA-POCA

Multi-Agent POsthumous Credit Assingment (MA-POCA) je vyvinut pro multiagentni pro-
stiedi. Stara se o agenty, ktefi jsou vytvareni nebo ni¢eni béhem epizody a sdileji spolecnou
funkci odmén. Pracuje se v rdmci systému centralizovaného tréninku a decentralizovaného
provadéni. Je potfeba pouze umoznit kritikovi zvladat ménici se pocet agentii v kazdém ca-
sovém kroku. MA-POCA piekonava PPO ve scénarich, kde mohou agenti béhem epizody
ukoncit svou ¢innost nebo se objevit. MA-POCA je zvlasté ucinnd v téchto dynamickych
prostiedich, protoze dokaze presné piifadit kredit agentim bez vypocetniho zatizeni udrzo-

vani absorpc¢nich stavi. [14]
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3 KNIHOVNA UNITY ML-AGENTS

3.1 Zakladni charakteristika

Unity ML Agents Toolkit je open source projekt, ktery poskytuje hram a simulacim prostiedi
pro trénovani inteligentnich agentli. Poskytuje implementace (zalozené na PyTroch) nejmo-
derngjSich algoritmti, které umoziuji vyvojaiim her a nadSenctim lehce trénovat inteligentni
agenty ve 2D, 3D a VR/AR hrach. Vyzkumnici mohou také pouzit lehce pouzitelné Python
API k trénovéani agentli pomoci posilovaciho uceni, imitacniho uceni, neurorevoluce nebo
jakékoliv jiné metody. Tito natrénovani agenti mohou byt uziti k mnoha tceliim, véetné kon-
trolovani NPC chovéni (v rozmanitém nastaveni jako multi-agent a adversarial), napiiklad
pro automatické testovani hernich buildi a hodnoceni riznych hernich design rozhodnuti
v pfedbézném vydani (hry, robota, simulace). ML-Agents Toolkit je vzajemn¢ prospésny
jak pro vyvojate her, tak pro Al vyzkumniky, jelikoZ poskytuje centralni platformu, kde
pokroky v AI mohou byt hodnoceny v bohatych Unity prostiedich a jsou dostupné pro Sirsi

vyzkum a komunitu hernich vyvojait. [15]

3.2 Pripravené funkce knihovny

Unity ML-Agents je volné dostupny ke stazeni. Obsahuje 17 ptikladnych ucicich prostiedi,
které nabizeji spoustu funkei této knihovny. Tyto prostiedi mohou také slouzit jako Sablony
pro nové prostiedi nebo také slouzi k testovani novych ML algoritmi. Pro prostfedi, které
vyzdvihuji urcité funkce knihovny, poskytuje knihovna ptedtrénované soubory modelll a
trénovaci konfiguraéni soubor, ktery umoznuje uzivateli trénovat scénu osobné. Prostredi,
ktera jsou navrzena jako vyzva pro vyzkumniky, neobsahuji pfedtrénované modelové sou-

bory, ani trénovaci konfigura¢ni soubory. [16]

3.3 Agent

Je potieba definovat, co je vlastn¢ agent. Agent je autonomni herec, ktery pozoruje a intera-
guje s prosttedim. V kontextu s Unity, prostiedi je scéna, ktery obsahuje jednoho nebo vice
agentd a samoziejmé dalsi entity, se kterymi agent interaguje. Agent ma na starosti prova-

déni akci, sbirdni pozorovani (agnl. Collect Observations) a ptidélovani odmén. [17]
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3.4 Behavior Parameters (,,Brain*)

Tato komponenta, kterd se v predchozich verzich jmenovala Brain, v podstaté urcuje vlast-
nosti, které dale urCuji, jak ML-Agent pob¢zi a konfiguruje nastaveni parametri mozku. Ve

zkratce provadi rozhodnuti.

Behavior Parameters

Behavior Mame 3DBall

1Ball (Model Asset)

Deterministic Infe
Behavior Type Default
Team Id 0

ibute lgnare
Obrazek 3 Parametry chovani v knihovné ML-Agents

Tato komponenta se sklada z nékolika parametrti [1]:

3.4.1 Behavior Name

Jméno této komponenty slouzi k identifikaci agenta, proto by melo byt unikatni, pokud

agenti nesdileji stejné funkcionality. [1]

3.4.2 Vector Observations

Tato komponenta fikd mozku, kolik vstupti ocekavat. Sklada se z poctu space size (velikosti
prostoru) a stacked vectors (naskladanych vektorti). Hodnota space size se musi rovnat poctu
vstuptl, které¢ kod predava ML-Agents. Stacked vectors na druhou stranu udava, s kolika
kroky z minulosti bude pracovat. Napt. Vector3 (poloha) obsahuje 3 Observations pro x, y 1
z a pokud by agent pracoval se tfemi kroky pro lepsi vyhodnocovani, celkem by to bylo 9

Observations. Nutno podotknout, Ze ¢im vyssi hodnotu bude mit stacked vectors, tim by mél
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v

mit space size 20 a stacked vectors 4, bude celkem 80 Observations, coz mtize byt pro n¢jaky

hardware a rychlost tréninku docela naro¢né. [1]

3.4.3 Vector Actions

Toto pole ndm umoznuje specifikovat, kolik riiznych spojitych akci a diskrétnich vétvi bude
agent podporovat. [1], [18] To v praxi znamend, Ze pro spojité akce se vybere napiiklad
zrychleni, které bude nabyvat hodnot napt. od 0 do 1. Pracuje se s redlnymi Cisly (float).
Zkratka tato akce slouzi pro jemné zmény vystupu, tedy spojitd akce. Zato diskrétni vétve
muzou byt naptiklad dvé a urCuje se u nich jesté velikost vétvi. Napiiklad pro jednoduchy
pohyb mizou byt dvé diskrétni vétve, jedna pro pohyb nahoru a dolti (o velikosti vétve dva)

a druhd pro pohyb doleva a doprava (také o velikosti vétve dva).

3.4.4 Model

Model je mozek agenta. Je to ,,snapshot™ formovanych neuront a jejich vah. K modelu se
vaze ,,Inference device* a Deterministic inferenece. Do vstupniho pole pro model se vklada
nebo ukladad modelovy soubor, ktery se dostane exportovanim natrénovaného agenta. Tento
model je to, co umoziuje naSemu agentovi fungovat a miize se serializovat, kompilovat do
buildu pro pouZivani za b¢hu. Jakmile se natrénuje agent a generuje jeho model, vykon
agenta se znacné zvysi. Inference device je fyzické zafizeni, kter¢ ML-Agent pouziva pro
odvozovani zavéri nebo piehravani zavér, nikoliv pro trénovani. [1] Volba zaSkrtnuti
Deterministic Inference napovidd, Ze agent by pro stejny vstup vyhodnotil pokazdé stejny

vystup, bez moznosti nahody.

3.4.5 Behavior Type

Jsou celkem tfi rozdilné typy chovani: Default, HeuristicOnly, InferenceOnly. Tyto typy
chovani urcuji, kde agent vykona rozhodnuti. Typ chovani Default pouZiva pro rozhodovani
agenta vzdaleny ptistup PyTroch. Pokud se tento vzdaleny piistup nepovede, pfepne se na
Inference. A pokud Inference nebude spravné fungovat, pfepne se na Heuristic.
HeuristicOnly je typ chovani, ktery, jak nazev naznacuje, pouziva heuristiku. To znamena,
Ze je potieba neuronové siti poskytnout manudlni akce, v podstaté délat rozhodnuti ndmi
samotnymi, typicky skrze input uZivatele za pouziti Unity Input System. Typ chovani

InferenceOnly vzdy pouzije “inference” (zavéry, odvozeni) na poskytnutém modelu. To
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znamena, ze agent provede rozhodnuti za pouziti jiz zminéného “model by inference”.

Nastaveni Default se pouziva pro trénovani agenta. [1]

3.4.6 Team Id

Tato hodnota specifikuje tym, do kter¢ho by mél ML-Agent piispivat, coz je vhodné pro
tymove zalozené ML-Agenty. [1]

3.4.7 Use Child Sensors

Toto zaskrtavaci polic¢ko umoziuje fici agentovi, aby nasel a pouzil jakékoliv sensory, které
lze najit v jeho vlastni “child” hierarchii. Toto zpiisobuje maly vykonnostni dopad a mélo
by byt toto policko nezaskrtnuté, pokud nejsou na agentovi détské (child) sensory. [1] Zde
1ze pouzit jako child sensory komponentu Ray Perception Sensors, kterd podle nastaveni

snima prostiedi.

3.4.8 Observable Attributes

Zde je mozné fici agentovi, jestli by mél pouzit ,,reflection®, jestli je pouzity ,,[Observable]”
atribut. Pouziti reflection zptisobuje velké vykonnostni tresty, a pokud se nepouziva takovyto

atribut, pak by tato funkce méla byt vypnuta. [1]

3.4.9 Decision Requester

Tento parametr urcuje, jak casto se ma agent rozhodovat na zakladé aktualnich pozorovani.

Pokud je tento parametr nastaven na 5, agent kazdych 5 snimki provede rozhodnuti.

3.5 PyTorch a TensorBorad

Mnohé algoritmy poskytnuté knihovnou ML-Agent Toolkit vyuZivaji n€jakou formu hlubo-
kého uceni. Implementace jsou postaveny na open-source knihovné PyTorch. V této sekci
je potieba zminit lehky ptehled této knihovny a také frameworku TensorBoard, které jsou

vyuzivany v knihovné¢ ML-Agents Toolkit. [16]

Pytorch je volné dostupna knihovna vykonavajici vypocty pomoci tzv. “data flow graphs”
neboli grafti datovych tokt, coz je zasadni reprezentace model hlubokého uceni. Umozituje
to trénink a vyvozovani zavéri na CPU a GPU na stolnim pocitaci, serveru nebo mobilnim
zafizeni. V ramci ML-Agents Toolkit, chovani agenta, tento vystup je soubor modelu (s kon-
covkou .onnx), ktery jsme schopni asociovat s agentem. Pokud neimplementujeme novy al-

goritmus, pouziti PyTorch je vétSinou v pozadi a my o ném nevime. [16]
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Zajimava komponenta u¢eni modeld pomoci PyTroch je nastaveni si hodnot urcitych vlast-
nosti modelu, nazyvané hyperparameters. Najit spravné hodnoty téchto parametrii mtze tr-
vat n€kolik iteraci. Proto je doporucovan vizualizacni nastroj nazyvany TensorBoard. Umoz-
nuje vizualizaci urCitych vlastnosti agenta (napf. odména — reward) po celou dobu tréninku,
coz je uzitecné pro oboji budovani intuice pro rizné hyperparametry i nastaveni optimalnich

hodnot pro prostfedi (environment). [16]



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

32

II. PRAKTICKA CAST
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4 NAVRH HRY

4.1 Nefunkéni pozadavky

req Vykon a optimalizacy

req Kompatibilita ~

MNFR1: Hra by NFR2: Maximalni NFR3: Hra by NFR:4 Hra by
méla byt doba naéitani hry méla byt méla
optimalizovdna by neméla kompatibilni s podporovat
pro hladky chod presdhnout 5 Androidem rizné rozliseni
na siroké ikdle sekund. minimalni verze obrazovky.
androidich 7 (Nougat) a

zarizenich bez novejsi.

zpoidéni nebo

padi.

req Poiadavky na hardware/

NFR5: Minimalni
poiadavky na
hardware by mély

byt: 1.2GHz dual-core
procesor, 1.5 GB RAM,
podpora OpenGL ES
2.0, obrazovka
minimdlné 800x600
pixeld @ minimélné
500 MB volného mista.

Obrazek 4 Nefunkéni poZzadavky

Obrazek 4 popisuje nefunkéni pozadavky pro vyhotoveni mobilni hry. Hra je ur€ena pro
Android, a to pro verzi 7 (Nougat) nebo vyssi. PoZadavky jsou navrZeny v aplikaci Enter-

prise Architect.

4.2 Funk¢éni pozadavky

Funkéni poZzadavky pro zvolenou hru jsou navrzeny nasledovné:

4.2.1 Herni mechanismy

- REQI1. Ovladani letadla - hra¢ bude ovladat letadlo prostiednictvim joysticku na obra-
zovce. Joystick bude slouzit jen pro pohyb v ose y, protoze letadlo poleti automaticky.

- REQ2. Hra¢ bude moci sttilet pomoci dotykového tlacitka.

- REQ3. Hra¢ bude moci udé¢lat s letadlem pietoeni pomoci dotykového tlacitka pro

smysluplné ovladani zmény sméru v ose x.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 34

4.2.2 SKkérovani a odmény

- REQA4. Pii sestieleni Al protivnika nebo naopak se pficte vitézi jeden bod a vitéz se

znovu zrodi na jiném misté v prostiedi. Kdo dfiv nasbira 10 bodii, vyhraje celou hru.

4.2.3 Prostredi

- REQS5. Prostiedi bude ohranicené.

- REQ6. Pti srazce hrace nebo protivnika se zemi, se danému aktérovi zni¢i a znovu zrodi
letadlo, avSak prohraje dané kolo.

- REQ7. Prostfedi bude koncipovano s tzv. "wrap-around" efektem na horizontalnich
okrajich (vlevo a vpravo). Tento efekt zajistuje, ze jak hrac, tak Al, po dosazeni jedné
strany obrazovky, okamzité a plynule pfejdou na opacny okraj.

- REQS8. Pti narazu letadla do horni hranice prostredi se letadlo odvrati na druhou stranu,

aby nedochdzelo k zaseknuti.

4.2.4 Uzivatelské rozhrani

- REQY. Hra bude obsahovat hlavni menu s moznostmi pro start hry a volbu protivnika
z nabizenych Al modeli.

- REQ10. V pribé¢hu hry bude moZnost pozastaveni hry a také nasledné ukonceni.

4.2.5 Al protivnik

- REQI11. Na vybér bude z vice Al protivnikii, ktefi budou pojmenovani také s Cislem,
kolik krokt trénovani podnikli.

- REQI12. Al protivnici budou mit nauc¢ené schopnosti takové, aby nebyli ptilis slabi, ale
také ani pfilis silni.

Pro nazornost je zde ptilozen obrazek navrhu funkénich pozadavka, vytvoreny také v Enter-

prise Architect.
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req Herni mechanismy - B e /J
F‘.EE].: l:lrula.claflle‘baxla- P.EEI:_Z: ﬁrau:hude ) P.E::ti: Hrac bude mod RECM: B sectfabas A1
HraE bude oviddat letadio med stiillet pomod udélats latadlam protivnika nebo naopak se
prostfednictuim joysticku dotykového pretoteni pomo pFitte vitézi jeden bod 3 vitéz
rnaohrazn:-c.e. Fipere: s dnty;mhnﬂaﬂtkapm s znovu zrodi na jiném misté
bude sloufit jen pro pohyb Srphpinemkatay v prostfedi. kdo dff nashirs
v ase y, protoze leizdia I S L 10 bodi, vyhraje celou hru,
poleti automaticky.
req Prostiedi
REQS: Prostiedi REQE: Pfi srafend REQ7: Prostiedi bude koncipovano s REQE: Pfi ndrazu
bude chranicens, hrate nebo tzv., "wrap-around” efektem na letadla do hornd
protivnika se horizentalnich okrajich [Wlevo a hranice prostiedi se
zemi, se danému vpravo). Tento efekt zajistuje, Ze letadio odvratina
aktérovi znii a jak hraf, tak al, po dosafeni jedné druhou stranu, aby
Znovu zrodi strany obrazovky, ckamité a nedochazelo k
letadlo, avEak plynule prejdou na opatny okraj. zaseknutl
prohraje dané
kodo,
= 5 o Al protivnik s
req Udivatelske rozhran / EE
- RECQ{L1: Ma wyjhé REQ1Z: Al
REQS: Hra bude REQ10: W priseehu bu?ezﬁn:nl : prﬂ' i bud
nhsa[t:::ttﬂam_ mmn , hry bude m.h protiumikd, ktefi ik nautend
e pnza.st,a.m il budou pojmenovani schopnosti takowe,
hry a volbou protivnikca take nadedne také s Fidemn olik akay metn Bt
Z NahizernicnaRREC s LIrEer kol trénowani slakv, ale take ne
podniki, i silnd,

Obrazek 5 Funkéni pozadavky

Jedna se o hru ve 2D prostoru, kde hra¢ bude ovladat své letadlo joystickem nahoru a doli
a k pretoceni a ke stfelbé¢ budou slouzit specialni tlacitka. Cil hry bude nasbirat 10 bod,

kazdy sesttelenim protivnika.

Hra nebude dokonalé pro publikaci (zvukové efekty, vizualizace), hra bude pouze demon-

strovat pouziti knthovny ML-Agents Toolkit.
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5 VYHOTOVENI HRY

Tato ¢ast demonstruje implementaci a funk¢nost vytvorené hry s vyuzitim ML-Agents. Jsou
zde popsany moznosti aplikace metod strojového uceni na praktické ukazce. Tato metoda se
nyni pouziva stale Casteji a nahrazuje staré metody (pevné zakddované chovani). Je to tim,
ze s flexibilitou dobfe nauceného agenta a rychlosti jeho trénovani, diky stale lepSimu hard-

waru, se moznosti znacn¢ méni ve prospéch strojového uceni.

Aby bylo moZno zacit pracovat na praktické ¢asti, musela byt prostudovana literatura speci-
alizovana na vyvoj 2D her v Unity [19], literatura o knihovné ML-Agents [1] [3] [7] [4],
dale musely byt prostudovany rizné tutorialy [30] [20] [21] [22] [23] [24] [25] a také ofici-
alni dokumentace Unity ML-Agents [15] [16] [26] [27] [28]. Dokumentace Unity ML-
Agents vSak neposkytovaly aktualni a dostacujici informace, proto bylo potifeba hodné ex-

perimentovat a zkouset rizné moznosti.

5.1 Instalace a konfigurace ML-Agents

Instalace vSech potifebnych néstrojl je prvnim krokem pro zahajeni vyvoje hry, vyuzivajici
zminéné metody strojového uceni. Unity je nejrozSitencjsi herni engine, ktery umoziuje vy-
tvaret komplexni herni a simulované prostfedi. Pro instalaci nejnovéjsi verze se doporucuje
pouzit Unity Hub, ktery je dostupny na oficidlnich strankdch Unity. V Unity Hub uz pak
staci vybrat poZadovanou verzi Unity nebo vice verzi a nainstalovat. Déle je potieba stahnout

nebo klonovat repozitai ML-Agents z GitHubu, dostupny zde. [15]

Pro fungovani MI-Agents je potfeba Python 3.6 nebo nov¢jsi. Doporucuje se vytvofit izolo-
vané virtualni prostfedi pro zajiSténi kompatibility v§ech komponent bez ovlivnéni globalni
instalace pythonu. Existuji dvé hlavni metody a to bud’ pfes ndstroj Anaconda nebo venv.
V této praci byl pouzit nastroj Anaconda. Ob& metody se konfiguruji ptes piikazovy radek.
V prostiedi je potieba nainstalovat vSechny pottebné zavislosti jako Pytorch, TensorFlow,

GRPC, NumPy a dalsi. A nakonec je potieba nainstalovat samotnou knihovnu ML-Agents.

5.2 Nastaveni prostiedi a herni mechaniky

Pti prvnim spusténi Unity je potieba nainstalovat Android SDK a NDK a nastavit vyvojovou

platformu na Android.
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Obrazek 6 Vyvoj pro Android

Pojmt pro vyvoj ve 2D prostiedi je mnoho. Tomu se tato prace nevénuje, avSak pro tuto
ukazku je dulezité alesponl védét, co je scéna a GameObject. GameObject je zékladni sta-
vebni prvek, ktery se vklada do scény formou riznych tvard, jako jsou naptiklad ctverce,
kruhy, trojihelniky, rizné 2D obrazky (sprity), atd. Tyto GameObjecty se mohou také inici-

alizovat a nicit pomoci koédu. Scéna je celé platno, na kterém se pracuje.

Pojmy agent a prostredi uz byly vysvétleny. Prostiedi je ohraniCend oblast, ve které agent

A4

Do nové vytvoteného projektu bylo potieba nejprve vytvorit prostiedi a muselo se vytvorit
nékolik hernich objektil - hranice prosttedi, pozadi prostfedi, hrac¢, agent, projektil, trénovaci
cil, joystick, tlacitko na stielbu, tlacitko na pretoCeni, kamera, aj. Tyto herni objekty také

potiebuji skripty, které definuji jejich chovani.

Nejdiive byl vytvoten skript pro pohyb letadla a jeho nasledovéani kamerou.

5.2.1 Skript pro pohyb letadla a jeho popis
Zde je skript, ktery byl napsan jako prvni pro hrace:

public class PlaneMovement : MonoBehaviour
{

public Joystick joystick;

public Button shootButton;

public Button flipButton;

private SpriteRenderer spriteRenderer;

private bool isFlipped = false;

public float speed;

public float acceleration;
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private Rigidbody2D rb;
public float rotationControl;
float movyY, movX = 1;

public GameObject bulletPrefab;
public Transform bulletSpawnPoint;
public float bulletSpeed = 20f;
public float shootingRate = 0.5f;
private float shootCooldown;

void Start()

{
rb = GetComponent<Rigidbody2D>();

spriteRenderer = rb.GetComponent<SpriteRenderer>();

}

void Update()

shootCooldown -= Time.deltaTime;

if (!isFlipped)

{
movY = joystick.Vertical;
}
else movY = - joystick.Vertical;

private void FixedUpdate()

Vector2 Vel = transform.right * (movX * acceleration);
rb.AddForce(Vel);

float Dir = Vector2.Dot(rb.velocity, rb.GetRelativeVector(Vector2.right));

if (acceleration > 0 )

if(Dir>9)
{

rb.rotation += movY * rotationControl * (rb.velocity.magnitude / speed);
}
else
{

rb.rotation -= movY * rotationControl * (rb.velocity.magnitude / speed);
}

}

float thrustForce = Vector2.Dot(rb.velocity, rb.GetRelativeVector(Vector2.down))
* 2.0f;

Vector2 relForce = Vector2.up * thrustForce;
rb.AddForce(rb.GetRelativeVector(relForce));

if(rb.velocity.magnitude > speed )

{
}

rb.velocity = rb.velocity.normalized * speed;
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public void Shoot()

{
if (bulletPrefab != null && bulletSpawnPoint != null)

{
GameObject bullet = Instantiate(bulletPrefab, bulletSpawnPoint.position,

bulletSpawnPoint.rotation);

bullet.GetComponent<Rigidbody2D>().velocity = bulletSpeed * bulletSpa-

wnPoint.up;

Destroy(bullet, 2f);
bullet.AddComponent<BulletBehavior>();

}

}

public void FlipPlane()

{
transform.Rotate(180, 0, 0);
if (isFlipped == false) { isFlipped = true; }
else isFlipped = false;

}

public class BulletBehavior : MonoBehaviour

void OnTriggerkEnter2D(Collider2D other)

{
if (/*other.CompareTag("Enemy") ||*/ other.CompareTag("Target"))
{
Destroy(other.gameObject);
Destroy(gameObject);
}
}

5.2.1.1 Deklarace proménnych

public Joystick joystick: Ptifazeni joysticku pro ovladani letadla

public Button shootButton, public Button flipButton: Tlacitka pro stielbu a otaceni leta-
dla.

private SpriteRenderer spriteRenderer: Komponenta pro vykreslovani spriti. Pouziva
se k zobrazeni vizualniho aspektu letadla.

private bool isFlipped = false: Proménna, kterd urcuje, zda je letadlo otoceno.

public float speed, public float acceleration: Proménné pro rychlost a zrychleni letadla.
private Rigidbody2D rb: Komponenta Rigidbody 2D urcuje fyziku daného objektu.
public float rotationControl: Proménna pro ovladani rotace letadla.

float movY, movX = I: Defaultni nastaveni hodnot pohybu na osach Y a X.
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5.2.1.2 Inicializacéni metoda Start
- Start() je volana pti spusténi skriptu a slouzi k inicializaci. Zde se ziskdva komponenta
Rigidbody 2D a SpriteRenderer z aktualniho GameObjectu.

5.2.1.3 Metoda Update

- Update() se vola kazdy snimek a zpracovava vstupy od uzivatele, aktualizuje stav cool-
downu stielby, zpracovava vertikalni pohyb joysticku a méni jeho input, podle toho, zda

je letadlo otocené.

5.2.1.4 Metoda FixedUpdate

- FixedUpdate() metoda slouzi v Unity pro aktualizace, které se tykaji fyziky. Jeji frek-
vence volani se muze liSit v zavislosti na vykonu a zatiZzeni systému. Vola se v pravi-
delnych intervalech (napft. kazdych 0.02 sekundy, coz je 50 volani za sekundu). Tento
interval 1ze nastavit v Unity Editoru pod Time Managerem. Pouziva se pro aplikaci sil
v RigidBody (fyzika objektu). V této metod¢ je cela logika pohybu a rotace letadla na
zaklade jeho zrychleni a aktudlnich rychlosti.

5.2.1.5 Metoda Shoot

- Shoot() je metoda logiky stfileni. Zde je instanciovan projektil a nastavuje se zde doba,
po jakeé se projektil znici.

5.2.1.6 Metoda FlipPlane

- FlipPlane() otoci letadlo o 180 stupni. Slouzi k pfevraceni letadla vzhliru nohama.

5.2.1.7 Vnitini tiida BulletBehavior

- BulletBehavior je komponenta piifazena kazdému vystfelenému projektilu. Obsahuje

metodu OnTriggerEnter2D, ktera detekuje kolize s jinymi objekty.

5.2.2 Script pro kameru a popis

public class CameraFollow : MonoBehaviour

{
public GameObject player;

public Vector3 offset;

void Start()
{
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void FixedUpdate()

{
if (player != null)

{

Vector3 camPos = transform.position;
Vector3 desiredPos = player.transform.position + offset;

Vector3 smoothedPos = Vector3.Lerp(camPos, desiredPos, ©0.125f);

float distanceToTarget = Vector2.Distance(player.transform.localPosition,

transform.localPosition);

if (distanceToTarget > 85f){
transform.position = player.transform.localPosition;

}

else

transform.position new Vector3(smoothedPos.x, smoothedPos.y, smoothed-

Pos.z);

Tento skript umoznuje kamefe plynule sledovat hrace v daném prostiedi.

5.2.2.1 Deklarace proménnych

- public GameObject player: Tato proménna umoznuje v Inspectoru pfifadit herni objekt
(GameObject), ktery ma kamera sledovat. V tomto ptipad¢ hracovo letadlo.

- public Vector3 offset: Definuje odstup kamery od hrace.

5.2.2.2 Metoda Start

- Jiz zminéna metoda, v tomto skriptu je prazdna, protoZe veskera inicializace promén-
nych je feSena pfimo v editoru Unity.

5.2.2.3 Metoda FixedUpdate

- Také jiz zminéna metoda. V tomto pfipad¢ je pouZita pro aktualizaci pozice kamery tak,
aby odpovidala pozici hrace s ur€itym zpozdénim a plynulosti.
- Vector3 camPos = transform.position: Uklada aktuélni pozici kamery do lokalni pro-

meénné.
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- Vector3 desiredPos = player.transform.position + offset: Vypocitava cilovou pozici ka-
mery, tedy hrace s ptidanym offsetem.

- Vector3 smoothedPos = Vector3.Lerp(camPos, desiredPos, 0.125f): Je zde pouzita li-
nearni interpolace (Lerp) pro plynulé ptesouvani kamery. Cislo 0.125f ovliviiuje plynu-
lost sledovani.

- (distanceToTarget > 85f) { transform.position = player.transform.localPosition, }:
Tato cast kodu slouzi k pfesunuti kamery na hrace v ptipadé€, kdy hrac¢ naleti do okraje

a objevi se na druhé strané prostiedi.

5.2.3 Uzivatelské rozhrani

Prostiedi nyni vypadalo nasledovné.

Obrazek 7 Vytvorené prostiedi

Vsechny hry a aplikace pottebuji uzivatelské rozhrani, tato hra neni vyjimkou. Nejprve bylo
potieba dodat joystick, aby se letadlo (fikejme hrac) dalo ovladat. K tomuto ucelu se zde

pouzil volné dostupny joystick z Unity Asset Storu. [29]
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@ Unity Asset Store Q. Search for assets & e

3D 2D Add-Ons Audio Al Decentralization Essentials Templates Tools VFX Sale Sell Assets

ile Over 11,000 five-star assets @ Rated by 85,000+ customers @ Supported by 100,000+ forum members @ Every asset moderated by Unity

s anan r > Joystick Pack

o8 Joystick Pack

@ Fenerax Studios ek ook ok (720) W (2905

FREE

@ 2803 views in the past week

Add to My Assets ‘ Q ‘

License agreement Standard Unity Asset Store EULA

License type Extens Asse

File size 487.0 KB
Latest version 21
Latest release date Mar 25, 2019
Original Unity version 2018.3.0 or higher

Obrazek 8 Free Joystick z Asset storu [29]

Pro ovladani letadla ve 2D prostoru postaci pohyb joystickem pouze vertikaln€. Bylo ale

potieba ptidat tlacitko pro otoceni letadla, aby mohlo 1état obéma smeéry. Déle se ptidalo

tlacitko na stielbu a zdkladni logika byla hotova.

Obrazek 9 Joystick, tlacitka

Vytvoteni hlavniho menu bude 1épe rozepsano ke konci této prace. Pro souvislost postupu

préace zde postaci pouze vzhled koncové verze pouzitého UI.
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Choose to Play

Obrazek 10 Konec¢na verze Ul
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5.3 Vytvoreni Al modelu

Dokumentace k ML-Agents je pon¢kud zastarala a fadni. V zakladnich komponentach je
uveden ,,Brain® a ten je nyni piejmenovan jako Behavior parameters. Mozek samostatny je
nazyvan jako NN network neboli NN network model. Proto bylo potteba hodn¢ experimen-

tovat a zkous$et ruizné moznosti.

5.3.1 Skript pro agenta a jeho popis

Aby bylo prostiedi pln€ definovano, bylo potieba vytvofit agenta neboli Al které by se tré-
novalo. Bylo nutné zkopirovat GameObject hrace a upravit jeho komponenty a script. Pro
ucely imita¢niho uceni bylo jesté potteba pridat komponentu Demonstration Recorder, ktera
slouzi k nahravani demonstraci ukazek, podle kterych by se mohl agent ucit. Kone¢na im-

plementace agenta, jeho scriptu se spravnymi odménami vypadala nasledovné:

public class AgentXXEnemy : Agent

{
public RayPerceptionSensorComponent2D raysUp;
public RayPerceptionSensorComponent2D rayDown;
public RayPerceptionSensorComponent2D rayBack;
public RayPerceptionSensorComponent2D raysForward;
private float maxNearMissReward = 0Of;
private float maxHitReward = 0.05f;
private float maxDistanceForReward = 3.0f;
public GameObject agentPrefab;
public AgentManager agentManager;
public GameObject targetEnemy;
private Transform targetEnemyTransform;
private List<GameObject> bullets = new List<GameObject>();
private GameObject newBullet;
private bool targetHit;
public float speed;
public float acceleration;
public float rotationControl;
float movY = 0;
float movX = 1;
private bool isFlipped = false;
public GameObject bulletPrefab;
public Transform bulletSpawnPoint;
private Rigidbody2D rb;
private SpriteRenderer spriteRenderer;
public float bulletSpeed = 20f;
public float shootingRate = 0.5f;
public float shootCooldown = 0.2f;
float startTime;
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float maxTime = 30.0f;

float maxReward = 0.3f;

private GameObject currentTarget;
public Transform environmentTransform;
private int numberOfShots = 0;

public Vector2 newPosition;

private Vector2 updatedEnemyPosition;
private BulletBehavior bulletScript;

public override void Initialize()

{

rb = GetComponent<Rigidbody2D>();

spriteRenderer = GetComponent<SpriteRenderer>();

bulletSpawnPoint = this.transform.Find("BulletSpawnPoint");

if (bulletSpawnPoint == null)

{

Debug.LogError("BulletSpawnPoint not found.");

}

shootCooldown = Time.time;

targetEnemyTransform = targetEnemy.GetComponent<Transform>();
}

public override void OnEpisodeBegin()

{

targetHit = false;

numberOfShots = 0;

startTime = Time.time;

float randomY = Random.Range(-19f, 24f);

float randomX = Random.Range(-42f, 42f);

this.transform.localPosition = new Vector2(randomX, randomY);
}

void FixedUpdate()
{

updatedEnemyPosition = targetEnemyTransform.localPosition;
foreach (var bullet in bullets.ToArray())

{
bulletScript = bullet.GetComponent<BulletBehavior>();
if(!bulletScript.rewardAssessed)
{
bulletScript.AssessReward();
}
}

Vector2 Vel = transform.right * (movX * acceleration);
rb.AddForce(Vel);
float Dir = Vector2.Dot(rb.velocity, rb.GetRelativeVector(Vector2

.right));
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* 2.0f;

if (acceleration > 0)

{
if (Dir > 9)
{
rb.rotation += movY * rotationControl * (rb.velocity.magnitude / speed);
}
else
{
rb.rotation -= movY * rotationControl * (rb.velocity.magnitude / speed);
}
}

float thrustForce = Vector2.Dot(rb.velocity, rb.GetRelativeVector(Vector2.down))

Vector2 relForce = Vector2.up * thrustForce;
rb.AddForce(rb.GetRelativeVector(relForce));

if (rb.velocity.magnitude > speed)

{
rb.velocity = rb.velocity.normalized * speed;
}
else if (rb.velocity.x > 0.01f && isFlipped)
{
transform.Rotate(180, 0, 0);
isFlipped = false;
}
else if (rb.velocity.x < -0.01f && !isFlipped)
{
transform.Rotate(180, 0, 0);
isFlipped = true;
}

public override void CollectObservations(VectorSensor sensor)

{

sensor.AddObservation(targetHit ? 1.0f : 0.0f);
int observedBullets = 0;
foreach (var bullet in bullets)

{
if (observedBullets >= 10) break;
sensor.AddObservation(bullet.transform.localPosition.x);
sensor.AddObservation(bullet.transform.localPosition.y);
observedBullets++;

}

for (int i = observedBullets; i < 10; i++)

{

sensor.AddObservation(ef);

sensor.AddObservation(of);
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}

sensor.AddObservation(transform.localPosition.x);
sensor.AddObservation(transform.localPosition.y);

if (updatedEnemyPosition != null)

{
sensor.AddObservation(updatedEnemyPosition.x);
sensor.AddObservation(updatedEnemyPosition.y);
}
else
{
sensor.AddObservation(ef);
sensor.AddObservation(of);
}

sensor.AddObservation(rb.velocity.x);
sensor.AddObservation(rb.velocity.y);

Vector2 forwardDir = new Vector2(transform.up.x, transform.up.y).normalized;

sensor.AddObservation(forwardDir.x);

sensor.AddObservation(forwardDir.y);

public override void OnActionReceived(ActionBuffers actions)

{
movY = actions.ContinuousActions[@];
bool shoot = actions.DiscreteActions[0] == 1;
if (shoot && Time.time >= shootCooldown)
{
Shoot();
}
}

public override void Heuristic(in ActionBuffers actionsOut)
{
var continuousActionsOut = actionsOut.ContinuousActions;
var discreteActionsOut = actionsOut.DiscreteActions;
continuousActionsOut[@] = Input.GetKey(KeyCode.UpArrow) ? 1.0f : Input.Ge-
tKey(KeyCode.DownArrow) ? -1.0f : 0.0f;
discreteActionsOut[0] = Input.GetKey(KeyCode.Space) ? 1 : 0;

public void Shoot()

{
if (bulletPrefab != null && bulletSpawnPoint != null && Time.time >= shootCool-

down)
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newBullet = Instantiate(bulletPrefab, bulletSpawnPoint.position, bulletSpa-
wnPoint.rotation);

newBullet.GetComponent<Rigidbody2D>().velocity = bulletSpeed * bulletSpa-
wnPoint.up;

BulletBehavior bulletScript

bulletScript.agentXX = this;

bulletScript.rewardAssessed = false;

newBullet.AddComponent<BulletBehavior>();

bulletScript.targetEnemyTransform = targetEnemyTransform;
bullets.Add(newBullet);
Destroy(newBullet, 1.5f);
float currentReward = GetCumulativeReward();
if (currentReward >= -0.9f)
{
AddReward(-0.01f);
numberOfShots++;
}
else if (currentReward <= -0.9f) { numberOfShots++; }
shootCooldown = Time.time + shootingRate;

public void RemoveBullet(GameObject bullet)

{
bullets.Remove(bullet);

public void CompleteTask()
{
float timeTaken = Time.time - startTime;
float reward = (1 - Mathf.Clamp@l(timeTaken / maxTime)) * maxReward;
Debug.Log($"EA hit really early with a bonus reward of {reward} in time of {ti-
meTaken} seconds");
AddReward(reward);
EndEpisode();

public void FlipPlane()

{
transform.Rotate(180, 0, 0);
if (isFlipped == false) { isFlipped = true; }
else isFlipped = false;

}

private void OnCollisionEnter2D(Collision2D collision)

{
if (collision.gameObject.CompareTag("Ceiling"))

{
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transform.Rotate(180, 180, 0);

}
else if (collision.gameObject.CompareTag("Ground"))
{
AddReward(-1f);
EndEpisode();
}
else if (collision.gameObject.CompareTag("Bullet"))
{
SetReward(-1f);
EndEpisode();
}

public void OnTriggerEnter2D(Collider2D other)
{
if (other.CompareTag("RightWall™))
{
this.transform.localPosition = new Vector2(transform.localPosition.x - 110,
transform.localPosition.y);

}
else if (other.CompareTag("LeftWall"))

{
this.transform.localPosition = new Vector2(transform.localPosition.x + 110,
transform.localPosition.y);

}

public void TargetHit()

targetHit = true; AddReward(1f);

float currentReward = GetCumulativeReward();

Debug.Log(string.Format("Enemy agent has shot the enemy with the {@}th bullet
with the final reward of {1}", numberOfShots, currentReward));

CompleteTask();

Debug.Log("Target hit by enemy Agent");

public class BulletBehavior : MonoBehaviour

{
public AgentXXEnemy agentXX;
public Transform targetEnemyTransform;
public bool rewardAssessed = false;
private float maxDistanceForReward = 5.0f;
private float maxHitReward = 0.05f;
private float maxNearMissReward = 0f;
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public void OnDestroy()

{
if (!rewardAssessed)
{
AssessReward();
}
agentXX.RemoveBullet(gameObject);
}

public void AssessReward()
{
float currentReward = agentXX.GetCumulativeReward();
float bulletDistance = Vector2.Distance(transform.localPosition, targetEne-
myTransform.localPosition);
Vector2 directionToTarget = (targetEnemyTransform.localPosition - transform.lo-
calPosition).normalized;
Vector2 bulletDirection = GetComponent<Rigidbody2D>().velocity.normalized;
float directionDifference = Vector2.Angle(directionToTarget, bulletDirection);

if (bulletDistance <= maxDistanceForReward)
{
float reward = Mathf.Lerp(maxHitReward, maxNearMissReward, bulletDistance /
maxDistanceForReward);
agentXX.AddReward(reward);
Debug.Log($"EA's {agentXX.numberOfShots}th bullet close for reward: {re-

ward}");
rewardAssessed = true;
}
else if (directionDifference > 90 && (currentReward > -0.9f))
{

agentXX.AddReward(-0.015f);

// Debug.Log($"EA shot with {agentXX.numberOfShots}th bullet significantly
off-course for -15 points");

rewardAssessed = true;

}

//else if (directionDifference > 90 && (currentReward <= -900)){Debug.Log($"EA
shot with {agentXX.numberOfShots}th bullet out off-course and with no other pe-
nalty"); }

}

private void OnTriggerEnter2D(Collider2D other)

{
//Debug.Log($"Bullet collided with: {other.gameObject.name}");

if (other.CompareTag("AgentEnemy"))

{
Destroy(gameObject); // Destroy the bullet on hit

agentXX.TargetHit();
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}

Pro ladéni scriptu bylo hojné pouzivano vypisovani do konsole pomoci Debug.Log(). Hlavni
zménou je, Ze se agent prevraci automaticky. Kdykoliv leti jednim nebo druhym smérem,
pteklopi se tak, aby letélo letadlo spravné, a ne se spodni ¢asti letadla nahoru. Zajimavou

funkcionalitou je sniméni vystielenych stel, které slouzi k lepSimu pochopeni odmén.

Jak jde vidét, agentv skript se znacné lisi a to nejen tim, ze neobsahuje metodu Start() a
Update(), jako vSechny Monobehavior tridy, ale naopak tyto: Initialize(), OnEpisodeBe-
gin(), CollectObservations(), OnActionsReceived a Heuristic().

5.3.1.1 Vysvétleni metod

.....

metodu Start.

- OnEpisodeBegin je funkce, ve které se definuje, co se stane pfi zac¢atku kazdého cyklu.
Trénovani probiha v urcitych trajektoriich neboli v epizodach. Zde bylo potieba
nastavit, kde a jak se agent a cil (target) zrodi, atd. Kazda epizoda nabizi agentovi novou
prilezitost k interakci s prostfedim a tim jeho iterativni zlepSovani.

- CollectObservations je velice riznoroda metoda pro vSechny mozné ptipady. Slouzi k
tomu, aby agent ziskal n¢jaké informace o prostredi, ve kterém se nachazi. Zde byly
pouzity metody pro zjiSténi polohy agenta, jeho cile, rychlosti, sméru a jinych riznych
akci, jako je stfelba a pozice jednotlivych naboji. Tuto metodu Ize vynechat nebo
rozsifit pomoci komponenty RayPerception Sensor 2D/3D, kde se nastavi pocet, rozpéti
a délka paprska, atd., které snimaji prostfedi. V této ukazce jsou pouzity obé metody,
aby mél agent co nejvice inputd a podle toho se mohl co nejlépe naucit pozadovany
ukol. Zde se vychazelo z tutoridlu [30]. Zkratka tato metoda i komponenta shromazd’uji
data z prostiedi, kterd jsou nezbytna pro rozhodovani Al.

- OnActionReceived je metoda, kde se definuje, jak se vlastné agent mize pohybovat
(laicky feceno, jaké tlacitka ma mackat). Pro tento ptipad je jedna spojitd akce, pohyb
po osey a druha akce je diskrétni, tou je stielba. Agent zpocatku zkousi kombinaci vSech
akci, aby ziskal, co nejvétsi odménu.

- Heuristic je metoda, kde pouze definujeme, jak ovladat agenta manualné. Toto slouzi

hlavn¢ k testovani prostiedi, jestli vSechno spravné funguje, jestli se vSe spravné
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opétovné vytvari a pfi jakych akcich epizoda kon¢i. Tato metoda slouzi také k nahravani

demonstraci pro imitac¢ni uceni, které je v této praci rovnéz pouzito.

Obrazek 11 Vyuziti Ray Perception Sensor 2D

Obrazek 11 ukazuje imlementaci komponenty Ray Perception Sensor 2D. Trénovani je na-
staveno tak, aby paprsky snimaly prostedi. Na obrazku oznacené letadlo (vlevo) snimé pro-

sttedi a je vidét, Ze jeho paprsky zachytily druhé¢ letadlo.

Obrazek 12 ukazuje, jak se tyto paprsky nastavuji.
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Ray Perception Sensor 2D

Sensor Mame RaysForward
Detectable Tags
Element O Eullet
Element 1 AgentEnemy

Element 2

Mixed...

Obrazek 12 Komponenta Ray Perception Sensor 2D

5.4 Prubéh trénovani

Ptipraveni prostfedi znamena pftipravit vSechny skripty, game objekty na spravné pozice,
piifadit odmény pro nase posilovaci uceni a nastavit konfiguracni soubor name.yaml.

Kdyz je ptipravené prostiedi, miiZe se zacit trénovat. Trénink se spousti pomoci ptikazového
radku, kde je také mozno sledovat pribézné uceni. V ptikazu je nutné zadat ID nového tré-

ninku a cestu ke konfiguraénimu souboru s hyperparametry.

5.4.1 Hyperparametry pro trénovani

Je doporuceno pro zacatek prepsat zékladni konfiguracni soubor z oficialni stranky ML-

Agents a ten postupné¢ upravovat. Zde je zminény konfigura¢ni soubor.
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behaviors:
Rollergall:
trainer_type: ppo
hyperparameters:
batch_size: 18
buffer size: 188
learning_rate: 2.82-4

beta: 5.8e-4
epsilon: 8.2
lambhd: @.99

num_epoch: 3
learning_rate_schedule: linear
beta_schedule: constant
epsilon schedule: linear
network settings:
normalize: false
hidden units: 128
num_layers: 2
reward signals:
extrinsic:
gamma: &.99
strength: 1.8
max_steps: Sogeoe
time_horizon: &84
summary_ftreq: 18888

Obrazek 13 Vzorovy konfiguracni soubor z oficidlni dokumentace [28]

5.4.1.1 Vysvétleni vSech zdkladnich hyperparametrii

- trainer_type: Zde je nutné vybrat, ktery algoritmus uZivatel chce pouzit. Na vybér je
z PPO, SAC a MA-POCA. Je doporucené pro zacatek pouzivat PPO.

- batch_size: Je pocet zkuSenosti, pouzitych pro jednu iteraci aktualizace gradient
descent. Tato hodnota by vZdy méla byt zlomkem buffer size. V ptipad€ pouZiti spoji-
tého prostoru akci by mela byt tato hodnota velkd (v fadu tisicti). V ptipad€ pouziti
diskrétniho prostoru akci by méla byt tato hodnota mensi (v fadu desitek). Typicky roz-
sah (spojité): 512 — 5120. Typicky rozsah (diskrétni): 32 — 512. [27]

- learning rate: Odpovida sile kazdého kroku aktualizace gradient descent. Tato hodnota
by méla byt typicky sniZena, pokud je trénink nestabilni a odména neustdle neroste.
Typicky rozsah: le-5 - le-3.

- buffer size: Odpovida poctu zkuSenosti (pozorovani agenta, akce a ziskané odmény),

které se shromazdi pred jakymkoli u¢enim nebo aktualizaci modelu. Tato hodnota by
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méla byt ndsobkem batch_size. Obecné plati, ze vétsi velikost bufferu vede k stabilnéj-
Sim aktualizacim tréninku. Typicky rozsah: 2048 — 409600. [28]

- beta: Je to mira nahodnosti, velice dileZity parametr. Cim je v&tsi tato hodnota, tim vétsi
je schopnost agenta objevovat.

- epsilon: Podobny parametr, ktery tik4, jak velka je ndhodnost chovani v rozmezi <0, 1>.
Pti nule je vSe pln¢ deterministické.

- labmd: Regularizani parametr pouzity pii poc¢itani GAE. Znamend, do jaké miry se
agent spoléha na aktualni odhady hodnot. Typicky rozsah: 0.9 - 0.95. [28]

- num_epoch: Po&et projiti skrze buffer za b&hu Gradient Descent Optimization. Cim
mensi hodnota, tim stabilnéjsi aktualizace, avSak za cenu rychlosti tréninku. Typicky
ozsah: 3 —10. [27]

- hidden_units: Odpovida poctu jednotek v kazdé pIn¢€ propojené vrstvé neuronové site.
U jednoduchych problémi, kde je spravna akce ptimocarou kombinaci vstupnich pozo-
rovani, by mélo byt toto ¢islo malé. U problému, kde je akce velmi komplexni interakci
mezi pozorovacimi proménnymi, by mélo byt toto ¢islo vétsi. Typicky rozsah: 32 — 512.
[28]

- num_layers: Odpovida poctu skrytych vrstev ptitomnych po vstupu pozorovani nebo po
koédovani CNN vizuélniho pozorovani. U jednoduchych problémi je pravdépodobnéjsi,
nutné pouZit vice vrstev. Typicky rozsah je 1 — 3. [28]

- time_horizon: Odpovida poc¢tu krokl zkuSenosti, které se maji shromézdit na agenta
pred pfidanim do bufferu zkusenosti. Pokud je tento limit dosazen ptfed koncem epizody,
pouzije se odhad hodnoty k ptfedpovédi celkové o¢ekavané odmeény ze soucasného stavu
agenta. Typicky rozsah je 32 —2048. [30]

- gamma: Odpovida diskontnimu faktoru pro budouci odmény. Lze to chapat jako miru,
jak daleko do budoucnosti by mél agent dbat na moZné odmény. Pokud by mél agent
jednat v soucasnosti, aby se ptipravil na odmény v daleké budoucnosti, m¢la by byt tato
hodnota vysoka. V ptipad¢, Ze jsou odmény bezprostfedni, mize byt nizsi. Typicky roz-
sah je 0.8 —0.995. [28]

- normalize: Odpovida tomu, zda je aplikovana normalizace na vstupni vektorova pozo-
rovani. Normalizace mtiZze byt uzitec¢na v ptipadech s komplexnimi problémy spojitého
fizeni, ale miZze byt Skodliva u jednodussich problému diskrétniho fizeni. [28]

- max_steps: Odpovida tomu, na jakém kroku se trénovani zastavi.
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5.4.2 Trénovani PPO - agent sestieluje nepohybujici se cil

Kli¢ovy tkol v tento moment bylo vytvofit objekt, ktery by se hybal a ktery by slouzil jako
pohybujici se cil pro uceni agenta. Tento pohyb se mohl napevno zakdédovat, avsak v tomto
piipadé stacilo naucit agenta se pohybovat a navigovat prostfedim a vlozit ho jako pohybujici
se cil. Pozdéji slouzil jako protivnik pfi ,,Self-play®, viz dale v textu.

Bylo potfeba nachystal nepohybujici se cil, ktery se ndhodné ,,spawnoval“ po celém pro-

sttedi a agent m¢l za ukol tento cil trefovat. Nejprve mél cil vétsi rozmér, poté se postupné

zmensoval, aby se podminky blizily koncové fazi nastaveni prostiedi.

Obrazek 14 Agent a cil

Zde je skript pro opétovné vytvoteni cile:

public class TargetSpawning : MonoBehaviour

{
public GameObject targetPrefab;
private GameObject currentTarget;
public void SpawnTarget()
{
if (currentTarget != null)
{
Destroy(currentTarget);
}
Vector2 spawnPos = new Vector2(Random.Range(-6, 80), Random.Range(-10, 34));
currentTarget = Instantiate(targetPrefab, spawnPos, Quaternion.identity);
}
}

V metod¢ SpawnTarget je logika opétovného vytvoreni cile
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Nejprve bylo pouzito standardni RL, kde byly tyto odmény:
+1000 bodu za trefeni cile
-500 bodi pfi narazeni do zemé
-500 bodi pfi narazeni na kterykoliv okraj
+0.1 za kazdy vysttel

Nutno dodat, ze v této fazi vyvoje nebyly okraje koncové nastavené, proto prostfedi nemélo
idealni podminky. Nejprve nasel agent semi-optimalni feSeni tocit se pouze dokola a stfilet
vSemi sméry. Bylo tedy nutné pfidat novou ¢asovou odménu, kterd méla maximalni hodnotu

1000 a klesala na 0 po dobu 60 sekund. Po tomto zasahu se agent zacal spravné ucit.
Byly pouzity nésledujici hyperparametry:

trainer type: ppo
hyperparameters:
batch size: 1000
buffer size: 100000
learning rate: 0.0003
beta: 0.0005
epsilon: 0.1

lambd: 0.95

num_epoch: 3

shared critic: False

learning rate schedule: linear
beta schedule: constant

epsilon_schedule: linear
network settings:
normalize: False
hidden units: 128
num layers: 3
vis encode type: simple
memory: None
goal conditioning type: hyper
deterministic: False
reward signals:
extrinsic:
gamma: 0.99
strength: 1.0
network settings:
normalize: False
hidden units: 128
num_ layers: 2
vis encode type: simple
memory: None
goal conditioning type: hyper
deterministic: False
init path: None
keep checkpoints: 5
checkpoint interval: 500000
max_steps: 500000
time horizon: 64
summary freq: 10000
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threaded: False
self play: None
behavioral cloning: None

Dale byla vénovana pozornost RL ve spojeni s imitacnim u¢eni. Toto uceni prokazalo daleko

lepsi vysledky. Zde byly nastaveny tyto parametry:

trainer type: ppo

hyperparameters:
batch size: 1024
buffer size: 10240
learning rate: 0.0003
beta: 0.0005
epsilon: 0.2

lambd: 0.99

num_epoch: 3

shared critic: False

learning rate schedule: linear
beta schedule: constant

epsilon_schedule: linear
network settings:
normalize: False
hidden units: 128
num layers: 2
vis encode type: simple
memory: None
goal conditioning type: hyper
deterministic: False
reward signals:
extrinsic:
gamma: 0.9
strength: 1.0
network settings:
normalize: False
hidden units: 128
num layers: 2
vis encode type: simple
memory: None
goal conditioning type: hyper
deterministic: False
gail:
gamma: 0.99
strength: 0.9
network settings:
normalize: False
hidden units: 128
num_ layers: 2
vis encode type: simple
memory: None
goal conditioning type: hyper
deterministic: False
learning rate: 0.0003
encoding size: None
use actions: False
use vail: False
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demo path: A:\UnityProjects\Airplane00l\Demo\Demonstration001l.demo

Zde bylo potieba nahrat demonstracni ukazku, ktera se provedla v Unity editoru. Poslouzila
op¢t metoda Heuristic, ktera v sobé ma manudlni ovladani agenta pomoci klaves pro prave

tyto ucely nebo testovani prostredi.

Na obrazcich je zndzornén pribéh tohoto tréninku.

Environment/Cumulative Reward

2000
1500
1000

500

ZM AM 6M
Run Smoothed
] Test003\AgentBehavior001 1 555,0481

Obrazek 15 Prubéh uceni

Obrazek ukazuje postupny zisk odmeén u tohoto uceni.
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Environment/Episode Length

Run

» TestDO03\AgentBehaviorQ01

Obrazek 16 Doba epizody

Obrazek ukazuje, Ze se délka epizody postupné sniZuje, protoZe agent potiebuje mensi Cas

k tomu, aby splnil ukol.

K obrazkim vysledki uceni lze ptistoupit ptes ptikaz v Anacondé nebo venv.

B ineconda Prompt - tensorbsozed --logdir resulits

Obrézek 17 Spusténi TensorBoard
Nejprve byl k u€eni pouzit velky cil a ten se poté zmensil, aby se Agent pfipravil pro naro¢-
n¢&jsi nadchazejici tréninky.
Trénovani samotné muze byt zna¢né urychleno a to tim, ze se zkopiruje dané prostiedi a

vlozi nékolikrat do scény. AvSak tato moznost nebyla v tomto projektu mozna, protoze pro

potieby prace nebyl pouzit dostate¢né vykonny hardware.
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T Lo
%= Spravee dloh

Soubor  MoZnosti  Zobrazit

Procesy Vykon Historie aplikaci Pospuiténi Ufivatelé Podrobnosti Sluzby

v 83% 72% 0%

Mazev Procesor Pamét S

t | Spotfeba ener.. | Trend spotieb...

B Python 35,5 % 2534 MB 0 Mbys Stredni

@ Unity Editor (6) 152%  8146MB 0 Mb/s Mizké

F® Python 3.7 % T1MB 0Mb/s Mizke Velmi nizké

Obrazek 18 Vypocetni narocnost trénovani jednoho 2D prostiedi

5.4.3 Trénovani PPO — agent proti agentovi (Self-play)

Zde se zacalo s nasledujicimi parametry:

trainer type: ppo
hyperparameters:
batch size: 2048
buffer size: 20480
learning rate: 0.0003
beta: 0.0005
epsilon: 0.2

lambd: 0.99

num_epoch: 3

shared critic: False

learning rate schedule: linear
beta schedule: constant

epsilon_schedule: linear
network settings:
normalize: False
hidden units: 128
num layers: 2
vis encode type: simple
memory: None
goal conditioning type: hyper
deterministic: False
reward signals:
extrinsic:
gamma: 0.9
strength: 1.0
network settings:
normalize: False
hidden units: 128
num_ layers: 2
vis encode type: simple
memory: None
goal conditioning type: hyper
deterministic: False
init path: None
keep checkpoints: 5
checkpoint interval: 500000
max steps: 50000000000
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time horizon: 500
summary freq: 10000
threaded: False
self play:
save_ steps: 50000
team change: 200000
swap steps: 2000
window: 10

play against latest model ratio: 0.5
initial elo: 1200.0
behavioral cloning: None

Pozor na team ID u agenta. Pokud chceme, aby agenti soupefili, nesmi mit ID totozné.

Zde je graf, jak bylo uceni ve skutecnosti uspésné.

Environment/Cumulative Reward

3e+5

2e+5

le+5

20M
Run +

Test003\SelfTraining007

Obrazek 19 Self-play
Toto uceni bylo spusténo z pfedchoziho natrénovaného modelu z kroku cca 5 miliond. Je
vidét, ze nepfineslo vyrazny uspéch, protoze agent by se musel ucit neskutecné dlouho, aby

se dostavily ocekavané vysledky.

5.4.4 Trénovani PPO — Self-play, imita¢ni uceni

V této fazi vyvoje uz bylo pienastaveno prosttedi pro lepsi podminky. Byla zménéna logika
pravého a levého okraje tak, aby se agent mohl tzv. teleportovat z jedné strany na druhou.
Dale byly odstranény odmény za stfileni, a naopak ptidany penalizace za kazdy vystiel a za

kazdou sttelu vystielenou vice jak 90 stupniti vedle od neptitele.
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Toto trénovani vypadalo doposud nejlépe. Ukézalo se, Ze imitacni uceni znacné zefektivnilo

trénink. Agent kone¢n¢ zacal trefovat cil alespon trochu, jak by mél. Samoziejmé bylo po-

tteba ladit hyperparametry, protoze odmény zde byly postupné pienastaveny a ladény.

Zde je zobrazen riist odmén u tohoto uceni:

Environment/Cumulative Reward

2000

TG
AL LI VT
0 iy A W)J‘Mh M‘b'l,)‘u[' I“\.wm“ !
”A'“ pl n1“.“'
® :::r:Trenir'k'—.lr'1SeIlFIz}' s':'::;h:?d

Obrazek 20 Self-play + imita¢ni uc¢eni
Hyperparametry tohoto tréninku:

trainer type: jojele}
hyperparameters:
batch size: 2048
buffer size: 20480
learning rate: 0.0003
beta: 0.005
epsilon: 0.2

lambd: 0.99

num_ epoch: 5

shared critic: False

learning rate schedule: linear
beta schedule: constant

epsilon_schedule: linear
network settings:
normalize: True
hidden units: 256
num layers: 3
vis encode type: simple
goal conditioning type: hyper
deterministic: False
reward signals:
extrinsic:
gamma: 0.9
strength: 1.0
network settings:
normalize: False
hidden units: 128
num_layers: 2
vis encode type: simple
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goal conditioning type: hyper
deterministic: False
gail:

gamma: 0.99

strength: 0.4

network settings:
normalize: False
hidden units: 128
num layers: 2
vis encode type: simple
memory: None
goal conditioning type: hyper
deterministic: False

learning rate: 0.0003

encoding size: None

use actions: False

use vail: False

demo_path: A:\UnityProjects\Airplane001\Demos\DNT007.demo
init path: None

keep checkpoints: 5
checkpoint interval: 500000
max_ steps: 50000000000
time horizon: 1000
summary freq: 10000
threaded: False
self play:
save steps: 50000
team change: 50000
swap_steps: 5000
window: 50

play against latest model ratio: 0.5
initial elo: 1200.0
behavioral cloning:
demo path: A:\UnityProjects\Airplane001\Demos\DNTO007.demo
steps: 10000
strength: 0.2
samples per update: 256
num_epoch: 3
batch size: 2048

Pozor, ne vSechny hyperparametry lze v pribéhu tréninku ménit. Naptiklad jednou pfi tré-
novani bylo pfenastaveno number of hidden units z 128 na 256 a cely trénink se zhroutil a
nesel opravit. Dalo se zacit od urcitého kroku znovu, avsak ptechod na 256 byl nutnou zkous-

kou trénovani.

5.4.5 PPO vs MA-POCA

ProtoZze pti uceni self-play hral agent jen proti verzim sebe samého, byl tento trénink naopak
velice dobry pro generalizaci pohybii, agent se stal adaptivnéjsim. Ukézalo se, Ze mnohem

uspésnéjsi bylo PPO, avSak MA-POCA je navrZen pro multiagentni prostiedi.
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6 DOKONCENI HRY

Pro dokonceni hry bylo nutné upravit skript pro hrace, vymazat vSechna trénovaci prostredi
kromé jednoho, ve kterém by bézela celé hra. Existuje vice moznosti pro aplikovani funkci-
onality vybéru hry s jednim z vice modelti. V této praci to bylo implementovano tak, ze se
ptidal skript pro aktivaci a deaktivaci jednotlivych game objektd v ur€itych situacich a na

klikani jednotlivych tlacitek.
Zde je ukazka, jak byla tahle logika aplikovana:

public class GameManager : MonoBehaviour
{
public GameObject startButtonil;
public GameObject startButton2;
public GameObject startButton3;
public GameObject player;
public GameObject agentil;
public GameObject agent2;
public GameObject agent3;

void Start()

{
player.SetActive(false);
agentl.SetActive(false);
agent2.SetActive(false);
agent3.SetActive(false);

}

void Update()

{

}

public void GameStartl()

{
agentl.SetActive(true);
player.SetActive(true);
startButtonl.SetActive(false);
startButton2.SetActive(false);
startButton3.SetActive(false);

}

public void GameStart2()

{

agent2.SetActive(true);
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player.SetActive(true);

startButtonl.SetActive(false);
startButton2.SetActive(false);
startButton3.SetActive(false);

}

public void GameStart3()

{
agent3.SetActive(true);
player.SetActive(true);
startButtonl.SetActive(false);
startButton2.SetActive(false);
startButton3.SetActive(false);

}

Poté bylo potieba vyfesit skorovani a to se naopak provedlo ve skriptu agenta. Bylo imple-
mentovano jesté tlacitko pro pozastaveni hry, upraven design uZivatelského rozhrani, atd.

V posledni fazi byl doplnén herni panel konce hry s tlacitkem na repetici hry.

Jako posledni bylo potieba hru sestavit (build). To lze v Unity provést snadno a to tak, Ze se
vyberou parametry, jaké m4 hra mit. V tomto ptipad¢ je nutné hlavné zvolit moznost, aby se

hrélo na Siroké obrazovce bez moZznosti pretoceni.
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7 VYHODNOCENI

Do hry se nakonec pouzily celkem tii modely, kazdy s trochu jinym tréninkem. Bylo prove-
deno testovani funkcnosti a tyto modely jsou pfijatelné pro herni pozitek a ukazku, jak je

strojové uceni uzitecné v mobilnich i pocitacovych hrach nebo v riznych simulacich.

Prekvapujici vSak bylo, jak moc dobry hardware toto trénovani potfebuje a jak dokonale
musi byt prostiedi definovano. Hardware, na kterém byla tato ukézka provadéna, mél nasle-

dujici parametry:

- Procesor Intel core 17-7700 CPU 3.60 GHz
- Pamét RAM 16 GB
- Qraficka karta NVIDIA GeForce GTX 1080

I tento, na dne$ni poméry docela slusny hardware, nestacil k natrénovani dokonalého Al
(neporazitelny soupet). K tomu by bylo potieba upravit hyperparametry tak, aby se Al ucilo
pomaleji, ale stabilnéji (zvysit hodnoty u hidden units, batch size, buffer size atd.) a nechat
ho trénovat n¢kolik desitek miliont krok, nejlépe alespoii 200, coz by pro pouzity hardware
trvalo pro jediné uceni cca 40 dni Cistého Casu. Pro kazdé prostredi a kazdé pozadované

chovani a dostupnou délku uceni je nutné ladit podminky zvIast.

Bylo provedeno testovani vSech ti algoritmit ML-Agents Toolkit (SAC, MA-POCA, PPO).
Nejvice se mi osvédcil algoritmus PPO. Bylo to mozna také proto, Ze jsem se mu nejvice

vénoval.

Jak je vytvoreni umélé inteligence ve hie nebo simulaci slozité, popisuje 1 ¢lanek Ctyt autorti
Kaunaské technologické univerzity v Litvé [31], na ktery jsem narazil na konci své bakalat-
ské prace. Autoti popisuji podobnou problematiku, dosli k podobnym zavérim a méli po-
dobné problémy s trénovanim. Pfipadd mi, Ze se mi podafilo dosdhnout lepsich vysledk,
nez popisuji tito autoii ve své praci. | to dokazuje, jak té¢zké bylo dosahnout stanovenych

cilii pti vytvareni dobrého agenta v komplikovaném prostiedi.
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ZAVER

Tato prace se zabyva vytvorenim umé¢lé inteligence pro mobilni hru pomoci knihovny Unity
ML-Agents. Cilem prace bylo nejen implementovat sofistikovaného Al protivnika, ale také
prozkoumat demonstraci nejpouzivanégjSich technik v ML-Agents. V teoretické Casti byly

rozebrany zéklady umélé inteligence a strojového uceni s diirazem na reinforcement lear-

ning. Toto bylo kli¢ové pro pochopeni metod uzitych v praktické ¢asti.

V praktické ¢asti byla vytvorena hra v Unity, kde byly pomoci zminéné knihovny vyvinuty

a natrénovany herni modely, které byly nasledné pouzity pro hru.

Byla zdiraznéna dulezitost spravného nastaveni hyperparametri a odmén (tedy podminky
prosttedi), protoze to je to, co odliSuje dobry model od $patného. Bylo také konstatovano, ze

tyto podminky by se mély lisit podle moznosti hardwaru a tedy doby trénovani.

Bakalatska prace ptispiva k praktické aplikaci teoretickych znalosti strojového uceni a také
otevira dvete pro dal$i rozvoj v oblasti vyvoje her s vyuzitim umélé inteligence. Rozsitent,

zdokonaleni a publikace aplikace by mohlo vést k SirSimu uplatnéni.
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