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Abstrakt

Cilem prace je navrhnout aplikace, které demonstruji silu strojového uceni pro tvorbu umélé
inteligence ve videohrach. K feSeni této problematiky je pouzita sada nastroju ML Agents,
kterd umoznuje tvorbu inteligentnich agenti v enginu Unity. Jednotlivé demonstracni apli-
kace jsou zaméreny na ruzné scénaie vyuziti této sady. Pro trénovani je pouzito zpétnova-
zebni a imita¢ni uceni.

Abstract

The goal of this work is to design applications, which demonstrate the power of machine
learning in video games. To achieve this goal, this work uses the ML-Agents toolkit, which
allows the creation of intelligent agents in the Unity Game Engine. Furthermore, a series
of experiments showing the properties and flexibility of intelligent agents in several real-
time scenarios is presented. To train the agents, the toolkit uses reinforcement learning and
imitation learning algorithms.
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Kapitola 1

Uvod

Umeéla inteligence neodmyslitelné patri k vyvoji videoher. Pouzivaji se komplexni algoritmy,
fesici problém tvorby inteligentnich protivnikt ¢i spoluhracid, které ovsem casto nejsou
schopné dostatecné dobre simulovat chovani, jez by si tvirce predstavoval, ¢i jsou kom-
plikované na navrhnuti. Pro tvorbu umélé inteligence se nicméné da pouzit i v posledni
dobé velmi protezované strojové uceni. To je jako takové v poslednich letech stile c¢astéji
probirané téma, at uz jde o autonomni vozidla, analyzu fe¢i nebo tvorbu neporazitelného
Sachového protivnika. Jeden néstroj, uréeny pro uceni umélé inteligence, je podrobnéji ro-
zepsan a pouzit v této praci — tim je balic¢ek nédstroju ML-Agents.

Cilem této prace je vytvorit sadu demonstracnich aplikaci, které budou prezentovat
moznosti tvorby umélé inteligence pri trénovani inteligentnich agentt pro ucely vyvoje po-
CitaCovych her. Price je zamérena na scénare, které nebudou jenom technickou ukazkou,
ale redlnymi navrhy, jez by mohly po dalsim vyvoji existovat i jako samostatné projekty.

V ramci prvni kapitoly bude nejdfive ¢tenar seznamen s obecnymi koncepty a principy
umeélé inteligence a strojového uceni, soucasnou situaci v této sféfe a jsou zde také predsta-
veny nékteré z metod Deep Reinforcement Learning, tedy zpétnovazebniho uceni a Imitation
Learning — uceni napodobovanim. Dale bude obsah prace sméfovan k ML-Agents. Zde bude
nejdiive popsdno samotné prostiedi, ve kterém ML-Agents bézi (Unity), jeho klicové sou-
casti a v jednotlivych kapitoldch jsou blize rozebrany moznosti této sady. Timto budou
uzavieny teoretické kapitoly a nédsledovat bude navrh a popis provedené implementace jed-
notlivych aplikaci. Poté nasleduje pribéh trénovani agentd v Casti experimenty a na zavér
zbyva zhodnoceni kazdé aplikace a zda a jak se v nich podafrilo vytrénovat neuronovou sit.



Kapitola 2

Umeéla inteligence a strojové uceni

V roce 1950 zacal Allan Turing svou slavnou préaci otdzkou ,Mohou stroje myslet?“ [33].
Tato otazka potom definuje druhou polovinu 20. stoleti, kdy se ¢im dal vice za¢in pracovat
na odvétvi, které je dnes zndmé jako uméla inteligence (zkréacené AI). Je mozné fict, ze tento
obor se v kontextu ¢islicovych pocitact zabyva tvorbou programt plnicich tkoly, které
vyzaduji lidskou inteligenci [7]. Podoblasti umélé inteligence je potom strojové uceni, to je
chapano jako studium pocitacovych algoritmi, které se na zakladé zkusenosti automaticky
zlepsuji [18]. V této kapitole bude struéné nastinéna historie umélé inteligence a strojového
uceni, jaké je déni na tomto poli v soucasnosti a rozebrany budou také nékteré koncepty
souvisejici s problematikou této prace.

2.1 Historie umélé inteligence

Predstavy o inteligentnich strojich napodobujicich ¢lovéka provazeji lidstvo uz od antiky.
Byl to nicméné rok 1956 a John McCarthy, ktery spole¢né s Marvinem Minskym v prubéhu
letniho seminaie v Dartmouth College zalozil obor umélé inteligence. Dalsich zhruba 20 let
prevazoval optimismus. Béhem této doby vznikl projekt ELIZA, jeden z prvnich programu
zpracovavajicich prirozenou fe¢ a vedouci zakladni konverzaci. Ackoliv byly vyhlidky do
budoucnosti Al vysoké, ukazalo se ze tehdejsi vypocetni technika nenabizela dostateény
vykon a vyvoj odvétvi zacal zpomalovat.

V 80. letech se vyvoj, predevsim v komercni sféie, toci okolo expertnich systémi — pro-
gramu, které se snazi simulovat rady experta v oblasti vyzadujici expertni znalosti [42].
Piislib takovychto programu se zalibil i velkym firmam z Fortune 500 [25] a s tim pfislo za-
roven zvyseni financovani, kdy se primysl od zacatku 80. let a par miliond dolari vysplhal
v roce 1988 na 2 miliardy [26]. Dals$im vyznamnym milnikem je urcité rok 1997 a super-
pocita¢ Deep Blue vyvijeny firmou IBM. Ten predesly rok v jedné htre porazil tehdejsiho
svétového Sachového sampiona Garyho Kasparova, ale celé utkani nakonec nevyhral. Bylo
to az o rok pozdéji, kdy se upravené verzi tohoto pocitace povedlo v odvetném zapase
nad Kasparovem zvitézit. Aktualnéjsim tspéchem na poli souboje Al a ¢lovéka je systém
OpenAl Five, kterému se jako prvnimu podarilo pokorit esportovy tym ve hie Dota 2. Pro-
toze je (napiiklad oproti Sachtim) Dota 2 hra s netplnymi informacemi, doufaji autori, ze
zkusenosti ziskané z tohoto projektu budou aplikovatelné obecnéji [3, 2].



2.2 Uméla inteligence ve hrach

V soucasnosti je mozno se s Al setkat takika ve vSech oborech [30, 12, 16]. Kde s umélou
inteligenci do styku prijdeme témér vzdy jsou pocitacové hry. V téch se chovani Al v soucas-
nosti vétsinou programuje primo, tedy tak, ze si tvirci sami vymezi konkrétni akce, a kdy
k nim dochézi, a k tém se vytvoii kéd. Casto pouzivanymi metodami k navrzeni takové
umeélé inteligence jsou konecéné automaty a stromy chovani.

2.2.1 Konecné automaty

Form&lné je koneény automat popsan jakozto usporadand pétice A = (Q, %, R, S, F'), kde
Q@ je koneéna mnozina stavi, Y je konecnd vstupni abeceda, R C @ X ¥ — @ je konecna
mnozina pravidel tvaru pa — ¢, kde p,g € Q a a € 3, S € @) je pocatecni stav a F' C Q je
mnozina koncovych stavu [17]. Na obrazku 2.1 je jednoduchy diagram koneéného automatu,
kde pismenem S v kruzich jsou oznacené stavy (S4 je koncovy stav) a Sipky s pismeny
reprezentuji prechody.

Pomoci koneénych automatt lze definovat takovou umeélou inteligenci, kterd ma néja-
kou kone¢nou mnozinu stavi a akci. Tato implementace je vhodna pro malé projekty a byla
v minulosti hojné vyuzivana, jak komplexita her rostla a projekty se zvétsovaly, tento pri-
stup prinesl zna¢né problémy. Grafy s velkym poctem stavi jsou slozité c¢itelné a udrzba
automati s jejich velkym poctem je naro¢na, protoze pokud se odstrani nebo prida stav,
musi se ménit ¢asto velké mnozstvi pravidel. Tento problém castecné fesi hierarchické ko-
neéné stavové automaty, které zapouzdiuji uskupeni stavi, tedy jiné konecéné automaty, do
jednoho stavu, vznika tak tedy vySsi mira abstrakce [21]. Hierarchické stavové automaty
vyuzila v posledni dobé naptiklad hra Doom z roku 2016, nebo Batman: Arkham Asylum
(2009) [31].

d

Obrazek 2.1: Diagram kone¢ného automatu



2.2.2 Stromy chovani

Mozné reseni skalovatelnosti a rozsirovani chovani pocitacem Fizenych postav prindsi stromy
chovani. Jedna z prvnich her, ktera tuto metodu tvorby umélé inteligence pouzila a prinesla
ji do sirstho povédomi, je Halo 2 [13]. Lepsi skalovatelnost je oproti stavovym automatim
zajisténa bezstavovosti stromti chovani — velké mnozstvi stavi by v prvnim piipadé vedlo
také ke zvysujicimu se mnozstvi prechodfi mezi nimi (v nejhorsim piipadé az n?) a piidani
jednoho stavu muze znamenat zménu celého automatu. V druhém piipadé nové stavy, nebo
celé podstromy, nijak neovliviiuji uz navrzenou strukturu, coz vede k lepsi prehlednosti
a modularité chovani [29].

Stromy chovani maji jeden koren a n potomki, vnitini uzly se nazyvaji uzly fizeni
toku (control flow nodes) a listy potom uzly provadéni (execution nodes). Strom zacind
provadét svoje chovani od korene, kdy posle potomkovi tick, ten ihned odpovida jednim ze
ti{ signali: béh jestlize uzel (respektive potomci uzlu) déle provadi néjakou ¢innost, dspéch
pokud byly Gspésné splnény podminky uzlu a nedspéch v opacném pripadé. V klasickych
popisech stromt chovani existuji 4 typy uzlt Fizeni toku:

o sekvencéni
o fallback
e paralelni

o dekoratorové

Sekvencni uzly postupné zleva vSem potomkiim posilaji tick. Pokud néktery z potomkt
signalizuje béh ¢i netspéch, propaguje tento signal dale svému rodicovskému uzlu a dalsi
z potomkil v fadé uz tick nedostane. Uspéch vraci pouze tehdy, kdyz uspéji viichni potomei.
Tyto uzly se daji chapat podobné jako logicky AND. Fallback uzly jsou naopak analogii
k logickému OR. Pokud néktery z potomku zahlasi ispéch ¢i béh, uc¢ini tak i fallback uzel.
Jakmile by selhali vsichni potomci, tak signalizuje selhdni svému rodic¢ovskému uzlu.

Paralelni uzel rozesila tick vsem potomkim najednou. Pokud M potomku vraci tspéch,
signalizuje tak i paralelni uzel a netuspéch vraci v pripadé, ze tak skoncilo N — M + 1
potomkti, kde N je pocet potomkua uzlu a M < N je uzivatelem zvolena hranice. Ve vSech
ostatnich pripadech vraci status béhu.

Dekoratory se v pripadé stromt chovani pridavaji pred pravé jeden uzel, jehoz chovani
néjakym zpusobem méni. Mohou napiiklad invertovat dspéch/neuspéch potomka. Jednou
z vyhod dekoratoru je moznost pouzit jiz vytvorenou strukturu nékolika zplsoby, aniz by
se musela vyrobit znovu [6].

Ve zkratce se dé Tict, ze navrh umélé inteligence pomoci koneénych automatt je rych-
lejsi a snaze uchopitelny a byva vhodny pro mensi projekty. Pokud ovSem tvirce o¢ekava
zvysSenou komplexitu chovani, nebo chce vétsi modularitu, mohou byt stromy chovani tou
spravnou volbou.

2.3 Neuronové sité

Umeélou neuronovou sit 1ze popsat jako sbirku uzlt - neurond, ty byvaji typicky usporadany
do nékolika vrstev. Jednotlivé vrstvy jsou propojeny a neurony z prvni (vstupni) vrstvy
posilaji signdl dalsi vrstvé az k posledni (vystupni), kterd reprezentuje vysledek hledaného
problému dané sité. Jednotliva spojeni, nebo také synapse, maji ptitazené vahy. Tyto vahy



‘ | Snist rajce | | Snist hrusku
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Obrazek 2.2: Diagram reprezentuje strom chovani, kde kulaté uzly predstavuji uzly rizeni
toku (otaznik je potom fallback uzel a Sipka uzel sekvenc¢ni) a hranaté uzly jsou uzly pro-
vadéni.

urcuji, zda se pri uréitém vstupu neuron z nasledujici vrstvy aktivuje. K tomuto vypoctu
slouzi tzv. aktivacni funkce.

Vypocet hodnoty nasledujici vrstvy muze vypadat nasledovné: Méjme dvé plné propo-
jené vrstvy x a y. Prvni, v tomto pripadé vstupni vrstva, je popsana jako vektor o velikosti
n, (pocet neuront ve vrstvé). Dale je zapotiebi matice W o velikosti n, x ny, kterd re-
prezentuje jednotlivé spojeni mezi vrstvami. Posledni prvek pouzity k urceni je bias b —
konstanta slouzici k vychyleni aktivac¢ni funkce A, ktera v podstaté urcuje, jak snadno se
neuron aktivuje. Hodnotu vystupni vrstvy je potom mozné urcit jako:

y=AW -z +b) (2.1)

Mezi nejpouzivanéjsi metody k optimalizaci parametrii neuronové sité a dosazeni kyze-
ného vysledku patii metoda gradientniho sestupu (gradient descent) za pouziti algoritmu
zpétné propagace (back-propagation), kterda spoc¢iva v nalezeni lokdlniho minima. Pomoci
této metody se zmensuje cenova funkce sité, urcujici spravnost vysledku sité — ¢im mensi,
tim lepsi [8].

2.4 Inteligentni agenti

Co je to agent se muze dle ruznych definic lisit [41, 5]. Nejcastéji se setkavame s vysvét-
lenim, Ze je to entita, kterd v ramci prostiedi na zakladé vjemt néjak jednd — tedy ze
ziskava informace a provadi akce. Inteligentni agent je potom takovy agent, jenz se muze
ucit a dle znalosti se rozhodne provést akci co moznd nejlepsi k dosazeni svého cile [26].
Zatimco ¢lovék ma k dispozici smysly jako je vidéni, sluch, nebo hmat, ziskavani vjemt pro
agenty byva jednim z prvnich problému, se kterym je mozné se pri jejich navrhu setkat.
Pro autonomni vozidlo to mohou byt rizné kamery ¢i senzory, pro program to potom jsou
napriklad proménné ménici se v ¢ase. Dalsim rozhodnutim pfi navrhu je dosazeni cile, ne-
boli jak agenta vytrénovat. Existuje mnoho metod jak agenta naucit jednat a liSi se nejen
zpusobem uéeni (prozkoumévani prostiedi, uceni z demonstraci nebo datasett, ...), ale
také jakych vysledkti mohou dosdhnout.



Vstupni vrstva Skryté vrstvy Vystupni vrstva

Obrazek 2.3: Schéma neuronové sité s dvéma skrytymi vrstvami

2.5 Zpétnovazebni uceni

Ve zpétnovazebnim uceni (je mozné se setkat také s terminem posilované uceni) se agenti
snazi v daném prostredi maximalizovat odménu. Neni jim nicméné na zacatku receno, jaké
akce provadét — ty museji odhalit sami. Za akce jsou odménovani s cillem maximalizovat po-
Cet akei s pozitivni odménou a vyvarovat se tém negativnim. Toto dodéva agentovi prvotni
impulz k jednani. Nerozhoduje se nicméné pouze dle okamzitého ohodnoceni, ale snazi se
maximalizovat kumulativn{ odménu v dlouhodobém ¢asovém horizontu. Na obrazku 2.4 je
zobrazeno schéma interakce agenta a prostiedi.

stav s,

A 4

Agent

) 4

odménar,
akce a,

S Prostredi

1
id
Ml
1
1
1
1
2
Ml
L}

Obrazek 2.4: Schéma zpétnovazebniho uceni podle Richarda S. Suttona

Formalné je mozné zpétnovazebni uceni popsat jako agenta a prostfedi, kteri spolu
interaguji v ¢asovych krocich t a kdy v kazdém kroku ziska agent néjaky stav prostiedi
Sy € S, kde § je mnozina moznych stavi. Podle néj si zvoli akei A; € A(Sy), kde A(S)
je mnozina akci proveditelnych ve stavu S;. O krok pozdéji v S;41 ziskd agent odmeénu



Riy1 € R C R, kde R je mnozina moznych odmén. Agent jednotlivé kroky v zavislosti
na stavu vybird podle své rozhodovaci taktiky (policy) ¢, kde m(als) je pravdépodobnost
A; = a za predpokladu ze Sy = s. Pro epizodické, rozdélené do ¢asové konecénych oddélenych
Casti, trénovani agenta by stacila suma vSech odmén, nicméné pro tikoly pokracujici v ¢ase,
majici posledni krok 7' = oo, se pouziva diskontni faktor v, pro néjz plati 0 < v < 1.
Celkova odména je potom ziskana jako:

Gy = Z'Yth—i—k—f—l (2.2)
k=0

Hluboké zpétnovazebni uceni je snoubeni dekady starého zpétnovazebniho uceni a hlubo-
kého uceni, respektive hlubokych neuronovych siti. Divod pouziti neuronovych siti v ramci
mnohych metod zpétnovazebniho uceni je jejich schopnost zpracovavat a generalizovat velky
stavovy prostor, ve kterém se agent nachézi [27].

2.5.1 Pristupy ve zpétnovazebnim uceni

Jednotlivé pristupy a algoritmy zpétnovazebniho uceni se daji rozdélit do tri kategorii:
o model-based
o value-based
e policy-based

Model-based algoritmy pracuji s modelem prostiedi, tento model je bud explicitné zadan
(Sachy, go), nebo se snazi vytvorit model samy. Vyhodou tohoto ptistupu je velkd moznost
planovani do budoucnosti. Model-based metody svoji strategii urc¢uji na zakladé nauceného
modelu, tedy ze agent predpovidé, jak bude prostfedi reagovat. Na druhou stranu model-
free algoritmy voli optiméalni strategii pomoci metody pokus omyl. Vyhodou model-based
pristupu je vysoka efektivita vyuziti jednotlivych zkuSenosti, které algoritmus ziské (jsou
tzv. sample efficient), nevyhodou muze byt slozitéjsi implementace (nutnost ziskat model).

Value-based metody ziskavaji hodnotu stavu, nebo dvojice akce a stavu. K tomuto se
pouzivaji funkce hodnoty (value function) a snazi se tak najit optimélni taktiku 7 nepfimo.
Jinymi slovy se udi, v jak vyhodném stavu se nachéazeji a jaka je nejlepsi akce, kterou zvolit,
a vychazeji Cisté z hodnotovych funkci. Oproti tomu policy-based metody pracuji s néjakou
explicitni reprezentaci taktiky s parametry, které upravuji. Policy-based metody obecné
lépe konverguji a jsou efektivnéjsi pri velkém mmnozstvi moznych akci, protoze jejich cilem
je se ucit skupinu zadanych parametri. Nevyhodou byva mensi efektivita vyuziti zkusenosti.
[20, 23]

2.6 Imitacéni uéeni

Zpétnovazebni uceni vychazelo z principu hledani optimalni taktiky 7w agenta pomoci na-
hodilé interakce v prostredi. Ackoliv je tento zpusob uceni agenta v dnesni dobé velice
popularni a bezesporu ma své misto, jedno z velkych uskali je délka uceni. Pro dosazeni
néjakého vysledku agent musi projit velkym mnozstvim iteraci pokus omyl. Toto mtze byt
ve skutecném svété narocéné kvuli cené uceni. Zaroven se muze zdat zbyteéné nechat agenta
v prostredi naslepo tapat, kdyz existuje uz predem definovany postup, ve kterém se agenta
snazime vytrénovat. Tyto a dalsi problémy se snazi vyfesit imita¢ni uceni [9].



Cilem imita¢niho uceni je pro agenta prijit na optimalni taktiku 7, ale na rozdil od
zpétnovazebniho uceni zde agenti nedostavaji za své akce odménu, nybrz maji misto toho
k dispozici demonstraci vytvorenou expertem. Tato demonstrace je ve formé trajektorie
7 = {s0, ao, $1,a1, --., Sn, an }, reprezentujici mnozinu stavi a optimalnich akci. Je mozno
si predstavit napfiklad v zavodni hfe hrace, ktery projede s vozidlem okruh. Agenti se
v metodach imita¢niho uceni poté snazi z takto ziskanych demonstraci naucit « tak, aby
jim co nejblize odpovidala [32].

Imitacéni uceni mizeme rozdélit na tii typy:

e Behavioral Cloning
e Direct Policy Learning
e Inverse Reinforcement Learning

Behavioral Cloning by se dal prelozit jako klonovani chovani a tento preklad blize na-
povi, jak tento typ imitacniho uceni funguje. Expert poskytne demonstraci, ktera se ulozi
ve formé dvojic stavi a akci jako trajektorie 7. Nad ziskanym datasetem se potom provadi
vybrand metoda uceni s ucitelem [40]. Problém nastava, pokud neni dostatek demonstrac-
nich vzorku a takto vytrénovany agent se objevi ve stavu, ktery nebyl demonstrovan. Toto
by se dalo vyTesit, pokud by mél agent pristup k expertovi poskytujicimu demonstrace pri
trénovani. Na tomto predpokladu stoji Direct Policy Learning — zacne se ziskanim prvotni
demonstrace od experta a provede se uceni s ucitelem, ziskana taktiku 7 je pouzita v pro-
stied{ a od experta jsou ziskany nové informace jaké akce provést v nedefinovanych stavech.
Tento postup se opakuje, dokud neni dosazeno spokojenosti, respektive dokud trénovani
nekonverguje. V Inverse Reinforcement Learning se na rozdil od predchozich dvou pristupu
agent neuci 7 primo, ale nejdiive se z demonstraci pokusi odhadnout funkci odmén R(s,a),
kterou potom pouzije na ziskani taktiky 7 pomoci néjakého zpétnovazebniho algoritmu
[9, 15]. Jednim z algoritmu stavicim na tomto principu je GAIL, ktery vyuziva pravé i sada
nastroji ML-Agents.



Kapitola 3

Unity

Unity je multiplatformni herni engine vznikly v roce 2004. V roce 2019 bylo v tomto enginu
do svéta vypusténo vice nez 50% videoher napri¢ spektrem konzoli, mobilnich telefont
a osobnich pocitact [39]. Unity podporuje vyvoj na Windows, iOS, Playstation a mnoho
dalsich.

Hern{ engine je virtualni prostfedi urc¢ené primarné pro vyvoj her a k tomu nabizi celou
fadu nastroji, jako napriklad skriptovaci API, fyzikalni engine, nastroje pro tvorbu umeélé
inteligence a dalsi prostfedky bézné pouzivané pro tvorbu her. Poskytuje tedy vysSsi miru
abstrakce nad jeho jednotlivymi ¢astmi a umoziiuje jejich snadnéjsi spojeni [1]. Na trhu
existuje cela fada jinych hernich engind, jako Unreal Engine, CryEngine ¢i GameMaker,
a Castou praktikou hernich studii byva vyvoj vlastnich proprietarnich hernich engint.

Unity ale neslouzi pouze k vyvoji videoher. Pouziva se také ve filmovém primyslu pro
tvorbu animovanych filmt, kde jeho velka sila tkvi v renderovani scény v redlném case, nebo
k realizaci architektonickych navrhia. Déale je mozné ho pouzit pro vyukové ucely, jako je
tfeba simulace prace s pacientem pro mediky, nebo manipulace s technikou ve strojirenstvi
[34].

3.1 Prvky softwarové architektury

Zakladem tvorby aplikaci v Unity jsou scény, ve kterych se nachézeji herni objekty. Celkova
aplikace je potom sbirka takovychto scén, které aplikace na zakladé kontextu prepina.

3.1.1 Herni objekt

Zékladnim stavebnim kamenem v Unity je GameObject [38] (dale herni objekt). Vsechno,
co se nachazi v rdmci Unity scény 3.1.3, je hernim objektem. Ten z hlediska softwarové
architektury reprezentuje pouze kontejner pro komponenty 3.1.2. Komponenty samotné
potom definuji chovani a vlastnosti daného objektu. Herni objekt je mozné vytvotit prazdny,
obsahujici pouze komponentu typu Transform, pripadné jsou k dispozici preddefinované
herni objekty reprezentujici kameru, svétlo, primitivni tvary a podobné.

3.1.2 Komponenta

Komponenta [38] je vlastnost herniho objektu, ktera definuje jeho funkcionalitu. Unity obsa-
huje fadu predpripravenych komponent, obstaravajicich zakladni funkénost, jako napriklad
Rigidbody, starajici se o fyzikdlni simulaci objektu, rizné typy kolizni geometrie, které se
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staraji o kolize s jinymi objekty obsahujicimi tyto komponenty. Kazdy herni objekt obsahuje
komponentu Transform, pomoci niz je mozné ve scéné objekt prostorové pozicovat.

3.1.3 Scéna

Scéna [38] by se dala pochopit jako prostor pro usporadani hernich objektu. Takovychto
scén aplikace vétsinou obsahuje vice. Scéna muze byt tfeba herni nabidka, ¢i rizné herni
darovné. Scénu uzivatel vidi a spravuje v nahledu scény, neboli Scene View. Do této scény
se pridavaji jednotlivé herni objekty (kamery, terén, postavy). V rdmci scény je mozné
vidét prostorové usporadani téchto hernich objektt a je mozné s nimi manipulovat pomoci
dostupnych nastroju.

3.2 Editor Unity

K tvorbé aplikaci v enginu Unity se pouziva editor. Ten nabizi celou skalu nastroju pro
tvorbu prostiedi. S vyjimkou nabidky nastroju, ktera se vzdy nachézi na horni strané edi-
toru, jsou vSechny soucasti editoru upravitelné a premistitelné.

3.2.1 Inspektor

Jednotlivé komponenty hernich objektu je mozné upravovat a sledovat v inspektoru [38]. Ten
zobrazuje jeden herni objekt a vSsechny jeho komponenty. Inspektor je mozné pouzivat bud
v normalnim, nebo debugovacim rezimu. V prvnim z nich je mozné upravovat hodnoty
parametru jednotlivych komponenti a to i v pripadé skripti, kde je mozné upravovat
hodnoty jednotlivych proménnych (pokud byly nastaveny jako vefejné), v debug rezimu je
potom mozné sledovat jejich zmény za béhu aplikace. Umoznuje také komponenty pridavat,
mazat, ¢i ménit jejich poradi.

3.2.2 Nahled projektu

Nahled projektu (Project view) [38] je ¢ast editoru, slouzici k prochazeni adresarové struk-
tury projektu a jednoduchému pristupu ke vSsem soubortim, které k projektu uzivatel pou-
ziva. Lze v ném jednoduse vyhledavat pomoci zabudovaného vyhledavaciho pole.

3.2.3 Hierarchicky nahled

V této Casti editoru mé uzivatel pristup k seznamu hernich objektt ve scéné. Je mozné
mit v tomto okné otevieno vice scén, kazdou s vlastnimi pfidruzenymi hernimi objekty.
Tyto herni objekty je ddle mozné norit pod dalsi a tim vytvorit hierarchii hernich objekti.
Objekty, které takto dédi a jsou sdruzeny pod otcovskym objektem, z néj mohou dédit
nékteré vlastnosti jako tagy nebo vrstvu (layer). Objekty také s otcovskym objektem sdileji
hodnoty komponenty Transform. To znamenad, Ze pokud se pohne otcovsky objekt, stejné
se presunou i vSechny objekty na néj navazané. Jejich vlastni hodnoty Transform potom
urcuji prostorové umisténi vuci otcovskému objektu [38].

3.2.4 Konzole

Editor také obsahuje konzoli [38], zobrazujici vystrazné ¢i chybové zpravy, a to jak pred
spusténim, tak za béhu aplikace. Déle je mozné konzoli vyuzit k vypsani ladicich zprav,
jako napriklad kumulativni odménu agenta.
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3.2.5 Dalsi nastroje

V editoru se nad ramec vySe zminénych Casti nachazi nespocet dalsich nabidek a jeho
rozlozeni se da upravit dle potieb uzivatele. Za zminku stoji jisté Game View, neboli nahled
hry, ve kterém se zobrazi bézici aplikace, pokud se ji uzivatel rozhodne spustit pomoci
tlacitka Play. Déle je mozné v editoru spravovat balicky pomoci rozhrani spravce balicka
(Package Manager), kde je mozné do projektu priddvat nebo z néj mazat ruzné balicky
pridévajici do editoru (ptipadné aplikace) dalsi funkcionalitu. Piikladem takového balicku
je napriklad i sada ML-Agents. V neposledni fadé se da také v editoru pripojit do Unity
Asset Storu a z néj si do projektu vybrat z mnoha dostupnych assetid (assetem je myslen
néjaky stavebni dil, ze kterého se projekt sklddd — modely, textury, ...).
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Kapitola 4

ML-Agents

Nasledujici kapitola se vénuje sadé nastroju ML-Agents — platformé pro trénovani inteli-
gentnich agentd. Tato sada je open-source projekt a funguje jako balicek pro herni engine
Unity. Ten disponuje rozsahlymi moznostmi pro tvorbu prostiedi, ve kterém se agenti na-
chazeji. ML-Agents pouziva k trénovani agentit Python API a nabizi podporu algoritmu
Soft Actor Critic [11] a Proximal Policy Optimization [28] (zpétnovazebni uceni 2.5). Déle
je mozné k trénovani vyuzit sily imitacniho uceni 2.6, a to Behavioral Cloning, nebo Gene-
rative Adversarial Imitation Learning (GAIL) [37]. Nejprve se kapitola zaméfi na jednotlivé
soucasti ML-Agents, tedy co tento framework pohéani a jak jsou na sobé jednotlivé soucasti
zavislé. Kapitolu zavrsuje popis, jak funguje a co umi agent v ramci této sady nastroju a co
je potfeba k jeho sestrojeni.

4.1 Klicové soucasti ML-Agents

Sada ML-Agents se skldda z nékolika klicovych soucésti (viz obrézek 4.1). Prvni ¢asti je
trénovaci prostiedi — to obsahuje veskeré komponenty v Unity scéné a agenty s nastavenymi
parametry. Kazdy agent musi mit definované chovani. To urcuje, jaké sbird z prostiedi
vjemy, kolik maji k dispozici akel a v jakém stavovém prostoru jednaji (spojity/diskrétni).
Agent sbird vjemy a odmény a na zakladé nich vyhodnocuje, jaké provede akce. Takto
nastavené chovani je pripravené k trénovani. Zaroven se ale k chovani da pfipojit i jiz
vytrénovany model neuronové sité a ten potom v realném case tvori rozhodovani daného
agenta.

Dalsi dulezitou ¢asti celého procesu ML-Agents je Python Low-Level API. Toto API
pracuje mimo samotné prostiedi Unity a komunikuje s nim za pouziti systému gRPC (fra-
mework pro vzdalend voldni procedur) [10]. Zajistuje ovlddéani trénovaciho prostiedi a pou-
ziti trénovaciho algoritmu. Pokud by uzivatel nechtél pouzit néjaky z diive zminénych algo-
ritmu pripravenych jako soucast sady, je mozné si definovat vlastni [37]. Zaroven je mozné
pouzit Gym API [22] a s nim kompatibilni algoritmy k trénovani agentt v ML-Agents.

4.2 Agenti v ML-Agents

Agenti jsou ve frameworku implementovani jako tiida Agent. Pro vytvoreni agenta v ramci
Unity scény je zapotiebi pfipojit k néjakému hernimu objektu skript, dédici z této tiidy,
ktery popisuje jeho chovani. Agenti potom jednaji na zakladé tohoto skriptu v epizodéch.
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Obrazek 4.1: Zjednoduseny diagram ML-Agents

Trida agent implementuje nékolik metod, z nichz 3 jsou nutné pro spravné fungovani a jsou
stézejni soucasti chovani agenta. Jsou to metody:

e OnEpisodeBegin()
e CollectObservations(VectorSensor)

e OnActionReceived(Single[])

Jak jiz nazev napovida, prvni z metod je volana na zaciatku kazdé epizody a slouzi
k uvedeni agenta (¢i prostiedi) do pocatecniho stavu definovaného v téle metody.

V metodé CollectObservations(VectorSensor) rozhoduje uzivatel o vjemech, které
agent ziskdva. Muze se jednat napiiklad o jeho rotaci (Transform.rotation), vypocet
vzdalenosti od néjakého objektu, nebo proménnou obsahujici pro agenta dulezitou hodnotu.
Vjemy, jez je mozné agentovi predlozit, jsou omezené datovym typem, ktery pojme objekt
VectorSensor.

Posledni zminénd metoda je mozna metodou nejdulezitéjsi, protoze v ni uzivatel definuje
samotné chovani agenta. Agent ziskava pole typu float nebo integer (v zévislosti na tom, zda
se jedna o spojity nebo diskrétni akéni prostor) o predem definované délce. Podle hodnot
jednotlivych prvka v tomto poli uzivatel definuje chovani agenta.

Agentovo chovani je tedy analogické k obecné definici agenta — obdrzi vektor pozorovani
a na zakladé jeho hodnot a drive ziskanych odmén voli neuronova sif z dostupnych akci co
udéla, dokud nesplni néjakou ukoncovaci podminku, nebo neuplyne stanovend doba trvani
epizody.

Nad ramec tridy Agent je potfeba také nakonfigurovat parametry chovani pomoci tridy
Behavior Parametres. Na obrazku 4.2 je mozné vidét nastaveni skriptu po pripojeni k her-
nimu objektu v editoru Unity. Je mozné zde nastavit jméno, na jakém zarizeni se agent uci
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Obrazek 4.2: Trida Behavior Parameters, jak je pouzita v aplikaci Racer

(CPU/GPU), ¢i Team Id (vyuzivané pii Self-Play, viz sekce 5.1.1). Parametr Vector Ob-
servation urcuje velikost pole VectorSensor neboli pocet vjemi, které agent obdrzi. Moz-
nost Stacked Vectors umoznuje agentovi obdrzet i vektory z predeslych kroku, coz muze byt
v nékterych pripadech uzitecné, ponévadz to umoznuje agentovi sledovat jednotlivé prvky
pole a jejich zmény v cCase.

Pomoci Vector Action uzivatel rozhoduje o akénim prostoru a jeho parametrech - zda
jednd agent v diskrétnim nebo spojitém prostoru a kolik ma k dispozici akci. Pokud je
zvolen Behavior Type typu Inference, je mozné pripojit a pouzivat uz vytrénovany model,
ktery se postard o ovladani agenta.

Chovani muze byt trojiho typu: uceni — ktera slouzi k trénovani neuronové sité, heuris-
tika — kdy Agent jednd dle predem napsanych pravidel v kédu a inference — coz je vyuziti
vytrénované neuronové sité v rezimu uceni. Tuto funkcionalitu zajistuje engine Barracuda
[36]. K predepséani pravidel pro rezim heuristiky slouzi metoda Heuristic(Single[]) a je-
jim ¢astym vyuzitim byva piimé ovladani agenta uzivatelem.

ML-Agents predstavuje nékolik rezimt trénovani agentti. Trénovani agentl jednotlivé
— klasicky pristup jednoho agenta v prostfedi. Umoznuje také simultanni trénovani vice
agentt. Jednak v kooperaci, tedy zZe agenti sdileji cil, jednak je mozné i kompetitivni tréno-
vani, kdy spolu agenti soupefi. Je také k dispozici trénovani vice agenti v ramci ekosystému,
kde na sobé jednotlivi agenti nezavisi a kazdy ma v tomto prostiedi své cile.

Trénovani jako takové neprobihd v redlném case, ale je mozné ho zrychlit. Je ovladané
mimo Unity za pomoci open source python knihovny PyTorch a lze ho sledovat béhem i po
skonceni pomoci vizualiza¢niho nastroje TensorBoard, nebo primo v editoru Unity.

Mimo vjemy, které agent ziskava z Vector Observation, je mozné k jeho hernimu objektu
pripojit sadu raycastu (paprsky o predem definované délce, vychédzejici z, a mitici do, urce-
ného bodu) ve formé komponenty RayPerceptionSensor. Proces vrhani paprsku lze nastavit
tak, aby byla interakce mezi paprsky a objekty ve scéné omezena pouze na objekty ve spe-
cifickych vrstvach, pripadné na objekty s urcitymi tagy. Jednotlivym paprskim je mozné
nastavit délku a smér. Je také mozné urcit jejich pocet a maximalni tthel, pod kterym jsou
z objektu vysilany. Sada nabizi implementaci pro 2D i 3D prostredi.

V neposledni fadeé je trénovani mozné upravit pomoci konfiguracniho souboru obsahu-
jictho jednotlivé hyperparametry, jako napiiklad diskontni faktor v, kolik zkusenosti potte-
buje agent nasbirat pro aktualizaci modelu, nebo délku trénovani (uréenou pocétem kroku
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simulace). Rozhoduje se tu zaroven o pouziti modult pro imita¢ni uéeni. Pokud jej nicméné
uzivatel chce pouzit, je tfeba pro agenta nejdiive nahrat demonstrace, k ¢emuz slouzi t¥ida
Demonstration Recorder.

4.3 Signaly odmén

Odmény jsou hlavni faktor, urcujici jakou akci si agent zvoli a ve vysledku jakym smérem
se bude ubirat jeho trénovani. V ML-Agents je mozné agentiim ptidélit rizné typy odmény,
se kterymi potom pracuji. Témto typum se iika signaly. Ve vétsiné pripadl je mozné se
setkat s odménou z prostiedi, neboli odménou vnéjsi (extrinsic). To je v pripadé ML-
Agents odména, kterou uzivatel definuje a pridéluje pitimo z kédu (vétsinou) za splnéni
ruznych podminek. Vnitini (intrinsic) odmény slouzi k motivaci agenta chovat se urcitym
zpusobem, ktery povede k maximalizaci vnéjsi odmeény. Jinymi slovy pomdha agentovi ucit
se z prostredi 1épe. ML-Agents nabizi moduly pro 3 vnitin{ signaly odmén.

Prvnim je modul gail, ktery vyuziva imita¢ni uceni a demonstrace. Agent se snazi
co nejblize odhadnout taktiku 7 z demonstrace (na rozdil od klonovani chovéni, které se
snazi co nejblize demonstrace napodobit). Funguje na principu GAN (Generative Adversa-
rial Networks), z kterého ma odvozené i jméno. Jsou pritomné dvé neuronové sité. Prvni
se rozhoduje, jaké akce agent v dany moment agent ucini (generator). Druhd sit (discri-
minator) hodnoti, jak blizko byla dand dvojice akce/pozorovani té z demonstraci a podle
toho ohodnoti prvni sit odménou. Prvni sit se snazi tuto odménu maximalizovat a vytvorit
co nejlepsi ,podvrh®, druhd sit se naopak ué¢i rozpoznavat, co vytvorila prvni sit a co je
ze skutecné demonstrace. Timto se postupné obé sité zlepsuji. Modul gail lze pouzit i bez
vnéjsi odmény, potom se agent u¢i pouze z demonstraci [37].

Modul curiosity je vhodny pro prostfedi s malym vyskytem odmén (sparse reward
environment). Lépe Feceno pro prostiedi, kde mize byt pro agenta slozité udélat akci, za
kterou bude odménén. Snazi se v takovémto prostfedi vyfesit klasicky problém zpétno-
vazebniho uceni exploration vs exploitation. Jak jiz nazev napovida, vychazi z myslenky
zvidavosti. Vnitini odména agenta Zene k prozkouméavani prostredi a s tim, jak bude obje-
vovat vice stavi, se zvysuje pravdépodobnost, ze najde stav, ktery pro néj bude vyhodné;jsi
i z hlediska vnéjsi odmény. Modul funguje na maximalizaci agentova ,prekvapeni“. Jsou
pritomné dvé neuronové sité. Prvni pracuje se soucasnym a néasledujicim stavem, ve kte-
rych se agent nachazi. Ty zakoéduje a vytvari odhad, jakou akci si agent mezi témito stavy
zvolil. Druh4 neuronové sit vezme soucasny zakdédovany stav a akci a snazi se odhadnout
nasledujici agentuv stav. Zakdédovani stavi se provadi z duvodu eliminace takovych stavi,
na které nemély agentovy akce vliv [24]. Rozdil mezi odhadem a skuteénym stavem potom
uréuje miru piekvapeni agenta. Cim vétsi rozdil, tim dostéva agent vétsi vnitini odménu.
Timto je odménovan za prozkoumévani prostiedi a odkryvani novych stava [14].

Dalsi moznosti feseni problému prostiedi s nizkym vyskytem odmén je modul rnd vy-
chazejici z ¢lanku Ezxploration by Random Network Distillation [4].
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Kapitola 5

Navrh

Tato kapitola se bude zaobirat navrhem demonstracnich aplikaci, v nichz byla pouzita sada
ML-Agents — pro¢ byly zvoleny pravé tyto koncepty, jak se agenti v jednotlivych aplikacich
chovaji a jaké maji agenti cile.

5.1 Volba aplikaci

Prvotnim problémem k obsirnéjsi demonstraci moznosti sady ML-Agents v ruznych situ-
acich je zvolit takové prostiedi, které bude dostatetné komplexni pro zajimavou ukazku
s moznosti porovnani jednotlivych scénaiu, a trénovani pritom bude konvergovat v rozum-
ném case. Volba nakonec padla na rozdéleni projektu do nékolika aplikaci, které budou
zamérené na Teseni ruznych problémi.

5.1.1 Fighter

Jako prvni aplikace byla zvolena bojova hra inspirovand klasikami, jako Street Fighter (na
snimek ze hry je mozné se podivat na obrazku 5.2), nebo Mortal Kombat, kde se stretavaji
na bojisti dvé postavy ovladané bud hri¢i nebo umélou inteligenci s cilem zneskodnit jako
prvni soupefe a tim souboj vyhrat. Konceptem mé nicméné aplikace bliz k méné znamé
hie Footsies z roku 2020 od studia HiFight, coz je de facto typickd bojova hra ocesana
na absolutni minimum. Neni zde klasicky indikatoru zdravi, jehoz hodnotu soupefi utoky
postupné snizuji, az dokud jednomu nepadne na nulu. Hrace zde vyradi jedna dobfe na-
Casovand rana a kolem toho se odviji cely zdpas, je zde také omezend moznost blokovani
a pouzivani specialnich ttok.

Pohyb vpravo Pomaly utok

Pohyb vievo Rychly atok

Agent Parirovat > @

Obrazek 5.1: Diagram zobrazujici dostupné akce v aplikaci Fighter
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Jednoduchost této hry byla inspiraci pro demonstracni aplikaci zvanou Fighter, ve které
se nachazeji dva bojovnici v aréné, kterym je umoznén pohyb po horizontalni ose, a kazdy
ma 3 zivoty. Dale maji k dispozici 2 itoky — pomaly, ktery ale pokryva velkou vzdalenost,
a rychlejsi, jez ma mensi dosah. Posledni véc, kterou mohou vyuzit, je parirovani, kdy po
pouziti tohoto pohybu vyblokuji souperuv pomaly ttok a zasihnou ho za 2 poskozeni.
V opacném pripadé jsou nicméné nechani na pospas protivnikovi, protoze tento pohyb
uzivatele na zna¢nou dobu znehybni.

Jelikoz bojova hra je ve své podstaté soutézi dvou hraci, je zde vyuzita funkciona-
lita ML-Agents zvand Self-Play, coz mize byt volné prelozeno jako hrani sam se sebou.
Jednd se o moznost trénovani identickych agentu (agentt majicich stejné vjemy z prostiedi
a dostupné akce) proti sobé. Jelikoz odména agenta ziskand v konkrétni epizodé zavisi
na schopnosti jeho protivnika, kdy slabsi souper bude znamenat zpravidla vyssi odménu
a naopak, neni kumulativni odména dobrym indikatorem kvality agenta. Proto je pro imple-
mentaci Self-Play v ML-Agents pouzit systém Elo', ktery uréuje tGroveti schopnosti agenta
v trénované aktivité [37].

Obrazek 5.2: Obréazek ze hry Street Fighter 2 (1991)

5.1.2 Racer

Jelikoz prostiedi prvni aplikace bylo dvoudimenziondlni, bylo nasnadé vytvotit néco ve 3D
prostoru. Prvotni myslenky smétrovaly k trénovani automatického parkovani vozidla, tedy
nalezeni volného parkovaciho mista v prostoru a potom samotné provedeni parkovani. Tuto
variantu jsem nicméné zavrhl z duvodu nesouladu s celkovym pojetim prace, kde jsem se
chtél drzet ve sféfe blizici se klasickym videohram. Vyslednd volba nicméné neni tomuto
konceptu prilis vzdalena, jelikoz aplikace Racer demonstruje schopnosti vozidla naucit se
v co mozné nejlepsim ¢ase projet nachystanou trat.

'Elo je systém hodnotici tGroveii schopnosti hra¢e, nebo druzstva ve hrich s nulovim souétem (vyhra
jednoho hrace znamend prohru druhého) pro dvé soupeftici strany. Pivodné vytvofen Arpadem Elem pro
hru sachy s cilem férové ohodnotit hrice na zdkladé jeho vysledkia ve velkém poc¢tu her. Hrac¢ ziskava
hodnoceni Elo (Elo rating) ve formé ¢isla. [19]
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Aplikace je zameéfend na jednoho agenta s cilem co nejlépe projet traf samostatné,
nikoliv na tvorbu agenta, ktery by v redlném case soupefil s jinym vozidlem. Agent ma
k dispozici moznost pohybu dopredu a dozadu a otaceni kolem své osy. Jizdni model je
tedy zjednodusen na minimum.

Rotovat vpravo Pridat plyn

Brzdit/couvat

Rotovat vievo

Y

Agent

Obrazek 5.3: Diagram zobrazujici dostupné akce v aplikaci Racer

Nebot je akce pridavani rychlosti a zataceni proveditelnd jak diskrétné (na segmenty) tak
spojité, tak tato demonstracéni aplikace také slouzi k porovnani pouziti téchto dvou akénich
prostoru, respektive ke srovnani kvality vysledného reseni oproti naro¢nosti na trénovani.

5.1.3 Nightmares

Tvorba aplikaci, které jsou od zakladt budované s védomim, Ze budou pouzity pro strojové
uceni, je véci, kterou zkoumaji prvni dvé demonstracni aplikace. Tato vyuziva projekt Sur-
vival Shooter [35], aby se pokusila odpovédét na otdzku, jak ndrocné (¢i zda je to viubec
mozné) je vycvicit umélou inteligenci v jiz vytvorené hre.

Rotovat

Agent

Obrazek 5.4: Diagram zobrazujici dostupné akce v projektu Survival Shooter

Survival Shooter je hrou, ve které se hrac¢ v uzaviené aréné snazi ziskat co nejvice bodt
stiilenim donekonec¢na se objevujicich nepfratel, k ¢emuz mu slouzi zbran s neomezenym
poctem naboju. Zaroven ale musi dbat na to, aby si od nepratel udrzel odstup. Pokud se
totiz nepritel priblizi na bezprostfedni vzdéalenost, tak zacne hrace poskozovat. Hra konci
v moment, kdy takto nepratelé hrace zneskodni. Agent se muze pohybovat po ose X a Z,
otacet se kolem vlastni osy a sttilet.

Tento projekt byl zvolen kvuli relativni jednoduchosti origindlni implementace a primo-
Carosti stanoveni cili pro agenta. Agent by hypoteticky v tomto pripadé mél po vytrénovani
slouzit jako AT spoluhrac.
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Kapitola 6

Implementace

Vsechny aplikace jsou implementovany v hernim enginu Unity a vSechny skripty byly psany
v jazyce CH£.
6.1 Demonstracni aplikace Fighter

V této sekci budou popsany implementacni detaily prvni aplikace. Obrazek 6.1 je ukazkovy
snimek z této aplikace a je na ném mozné vidét, jak jeden bojovnik zasahuje druhého.

Obrazek 6.1: Obrazek z demonstrac¢ni aplikace Fighter.

6.1.1 Prostredi

Agenti se v této demonstracni aplikaci pohybuji po aréné o limitované délce, toto je stan-
dardni praktika, kterd zabranuje nekoneénému ustupu jednoho z bojovniki. Podlaha arény
je implementovana obdélnikem o dané délce a konce arény jsou neviditelné stény po jeho
hranach. Prostredi také méni kamera, protoze po jejich krajich jsou také neviditelné pre-
kazky zabranujici v pohybu. Dtvodem je zabranit nékterému z hrac¢t vystoupit ze zabéru
kamery. Zajimavost{ implementace této kamery je jeji rozsifovani v zavislosti na vzajemné
vzdalenosti protivniki. Kamera ma maximéalni a minimalni hodnotu, na kterou se miize
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od bitevniho pole vzdalit, a tim omezuje odstup, na ktery se od sebe mohou hraci vzda-
lit. Tuto hodnotu ziskdme pri¢tenim minimalni velikosti kamery k podilu normalizované
hodnoty vzdalenosti protivnikid ku jejich nejvyssimu moznému vzdéleni:

float ortho_size = (distance*(ortho_max-ortho_min))/dist_max+ortho_min;

Na jeji okraje jsou poté umistény prekazky zabranujici pohybu. Kamera je implementovana
ve skriptu CameraControl.

6.1.2 Agent

Agenti jsou v této demonstracni aplikaci dva, a to spolu souperici bojovnici. Vizualné jsou
tvoreni animovanymi 2D obrazky, neboli 2D sprity, které zobrazuje komponenta Sprite Ren-
derer. Pouziti této metody znamend, ze veskeré animace se skladaji z jednotlivych obrazki.
Inspiraci pro vytvarné ztvarnéni byla originalni verze hry Samurai Shodown — zde byla cer-
pana inspirace jednak vychodni estetikou (samurajové), jednak také pouzitim pixel artu.
Obrazky byly vytvoreny v aplikaci Pixel Studio pro iPad. Herni objekt agenta zaroven musi
obsahovat komponentu Animator, kterd v zavislosti na okolnostech bojovnika animuje. Na
toto je navazana hlavni herni mechanika — ttoky.

Utoky

Jednotlivé itoky jsou zpracovany tak, ze se v dany moment animace aktivuje jejich kolizni
geometrie na urcenou chvili — pokud je detekovana kolize se souperem, provadi se kdd ttoku.
Jednotlivé itoky maji nicméné také periodu neaktivity, a to na zac¢atku (bezprostiedné po
aktivaci) a ke konci animace, toto zamezuje bezcilnému pouzivani ttoki. Specidlni pfipad
utoku je parirovani, které nedetekuje kolizi se souperem, nybrz se soupefovym utokem.
V pripadé ze dojde ke kolizi, aktivuje se specialni utok se zvysenym poskozenim.

Behavior Parameters

My Behavior

Discrete
1
5]

Fighter (NMNModel)
CPU
Default
.

ute Handling |lgnore

Obréazek 6.2: Nastaveni t¥idy BehaviorParameters pro demonstra¢ni aplikaci Fighter.

Vjemy

Na obrazku 6.2 je mozné vidét, ze ma agent pridéleny vektor pozorovani o velikosti 9. Jed-
notlivé vjemy a dalsi chovani je popsané ve skriptu PlayerMovement, coz je tiida dédici ze
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tridy Agent. V metodé CollectObservations() ma do vektoru pridéleny udaje o své po-
zici a pozici oponenta. Zbyvajici tii pole vektoru jsou rezervovana pro jednotlivé souperovy
utoky, timto agent pozna, zda a ktery utok souper pouziva.

Samural_Pamy_Allack

Samural_Pamy

Samurai_Hit

Obrazek 6.3: Animator Controller z aplikace Fighter.

Akce

Jelikoz agenti jednaji v diskrétnim akénim prostoru, je v nastaveni parametru choviani moz-
nost urcit pocet vétvi, tyto vétve urcuji, kolik akci mize agent provadét soucasné. V tomto
pripadé ma agent dovoleno v dany moment konat pouze jednu z Sesti akci, které jsou defi-
novany v metodé OnActionReceived (). Jsou to pohyb po ose X (1 a 2) a t¥i tutoky (3, 4,
5), které mé agent k dispozici. Posledni akei je nedélat nic, tedy Ze agent zustane stit na
misté (0).

Jak uz bylo zminéno vyse, kromé provedeni samotné akce je nutné ji také animovat,
toho je dosazeno nastavenim jednotlivych parametra v tzv. Animator Controlleru. Tyto
parametry v zavislosti na soucasném stavu kontroléru funguji jako impulz k prechodu do
stavu jiného. Jinymi slovy kontrolér funguje jako konecny automat, kde kazdy stav znamena
jinou animaci bojovnika (pro ilustraci viz obrézek 6.3). Akce itoku jsou tedy implemento-
vany nastavenim korespondujicich parametru a akce pohybu navic k tomu presouva herni
objekt.

Dalsi parametry

Na obrazku 6.2 je také mozné vidét pripojeny model (uz vytrénovand neuronova sit). V pri-
padé, ze je Behavior Type nastaveny na inferenci (nebo default), tak agent jedna podle pri-
lozeného modelu. Dulezity parametr je také Team Id, ten urcuje, do kterého tymu (v tomto
pripadé tymy jedinci) dany agent patii. Diky tomuto rozdéleni je potom mozné trénovat
agenty v modu Self-Play, viz sekce 5.1.1.
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Ovladani

V metodé Heuristic() je implementovano piimé ovlddani bojovniki, primarné pro ladici
ucely. Diky tomuto je umoznéna i hra vice hrac¢a na jedné klavesnici, byt to neni primarni
ucel aplikace v jejim soucasném stavu. Horizontalni osy slouzi k ovladani pohybu. Pro hrace
na levé strané kldvesy A a D, pro hrace na pravé strané Sipky. Jednotlivé itoky v poradi,
v jakém byly popsany v sekci navrh, se spoustéji klavesami J, K, D a Del, End, PageDown pro
hrace vlevo a vpravo v uvedeném poradi. Metoda OnEpisodeBegin() slouzi k pfemisténi
bojovniktu do jejich pocéatecnich pozic.

6.1.3 Dal3i t¥idy

Dale je v aplikaci pritomné tfida PlayerHealthManager. Ta se stard o kontrolu kolizi agenta
s utoky a o vyhodnoceni zranéni. Déale se zde za jednotlivé akce agentovi pridéluji odmény
(blize v dalsi kapitole). Soucasné se taky stard o animovani ukazatele zivotu. Ttida Arena
zajistuje resetovani souboje, jakmile je jeden hrac¢ vyrazen, nebo v pripadé Ze vyprsi cas
souboje — ten je nastaven na 30 vtefin. Jinymi slovy ukoncuje epizodu a nastavuje pocatecni
parametry pro nasledujici epizodu.

6.2 Demonstracni aplikace Racer

Tato sekce kapitoly je zaméfena na implementacni detaily demonstracni aplikace racer. Na
obrazku 6.4 je mozné vidét snimek ze hry.

Obrazek 6.4: Obrazek z demonstrac¢ni aplikace Racer.

6.2.1 Prostredi

Prostiedim pro aplikaci Racer je zavodni okruh. Inspiraci pro tvar trati byl brnénsky Ma-
sarykav okruh. Jeho model byl vytvoren v programu Blender pomoci Bézierovych krivek
a s vyuzitim volné dostupnych textur. Pro zlepSeni prezentace byly také rozesety po mapé
modely stromt. Déale jsou na vnéjsich stranich zatacek po vzoru skutec¢nych okruhu stér-
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kové pasy, které v redlnych podminkéch slouzi ke zpomaleni vozidla pii opusténi okruhu,
zde plni nicméné pouze esteticky ucel.

Pro potieby trénovani jsou podél celé trati rozesety neviditelné mantinely, které slouzi
pro agenta jako indikator toho, Ze vyjel mimo trat. Dalsi, pro agenta dulezitou, ¢asti trati
jsou kontrolni body, které pomahaji agentovi v rozpoznani sméru jizdy a trati ho jistym
zpusobem vedou. Specidlnim typem kontrolniho bodu je potom blok Start, ktery pokud
agent prekroc¢i a zaroven projel vSechny ostatni kontrolni body, zdarné ukoncuje trénovaci
epizodu.

6.2.2 Agent

V demonstrac¢ni aplikaci jsou vytvoreny dvé scény s totoznym prostfedim. Jedna scéna
obsahuje agenta s diskrétnim akénim prostorem a druhé se spojitym. Nastaveni parametra
chovani lze sledovat na obrazku 6.5.

Vjemy

Je zde vidét, ze agent ma v obou pripadech k dispozici 7 vjemi, respektive ze Vector
Observation je vektor o velikosti 7. Mimo vyse zminéné vjemy mé agent také k dispozici
dvojici komponent tFidy Ray Perception Sensor 8D. Ty slouzi pTi trénovani k rozpoznavani
mantinelt a kontrolnich bodt a agent diky nim ,,vidi“ kolem sebe.

B Behavior Parameters

Behavior Parameters

Behavior Mame Car E

Behavior Mame Car

Branch 1 Size
Model CarDi: M odel)
Inference Devic CPU
Behav Default
Team Id
Use Child Senso Use Child Sen

ervable Attribu lgnore Observable At

Obrazek 6.5: Nastaveni tridy BehaviorParameters pro demonstrac¢ni aplikaci Racer pro
diskrétni (vlevo) a spojity akéni prostor (vpravo).

Diskrétni akce

Nebot jsou rychlost a thlova rychlost v Unity uddvany strukturou Vector3, tak jsou obé
slozeny ze tii ¢isel typu float. Pro diskrétni akéni prostor obsahuje vektor akei dvé vétve, obé
o velikosti 3. To znamenad, Ze agent dostava dva signaly s hodnotami 0, 1 a 2 a muze provadeét
dvé akce najednou. Dostupné akce jsou predepsané v metodé OnActionReceived (). Prvni
vétev slouzi k ovladani rychlosti, respektive udava smér, ve kterém se pohybuje. Druha
vétev slouzi k urceni natoceni.
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Spojité akce

V pripadé spojitého prostoru ma samoziejmé agent k dispozici daleko preciznéjsi kontrolu
jak rychlosti, tak natoceni, nebot se nejedna pouze o 3 hodnoty, ale cely interval, v némz
muze vybirat. Jednotlivé hodnoty spojitého vektoru akci vzdy nabyvaji hodnot < —1;1 >:

Pohyb

Pohyb a rotace agenta jsou zpracovany v metodé FixedUpdate (). Pohyb je fesen aplikaci
sily v uréeném sméru (pro kladné hodnoty dopfedu, pro zdporné naopak):

rb.AddRelativeForce(Vector3.forward * mag * speed * offTrack);

Pro rotaci je pouzita vestavénd metoda Rotate (), kterd otoci objekt o urcity tthel podél
urcené osy:

transform.Rotate(0, dir * rotation, 0);

Ovladani

Agenta je také mozné ovlddat primo, a to bud pro testovaci tcely (kontrola funkénosti
agenta), nebo pokud chce uzivatel nahrdvat demonstrace. Ovladani je napsdno v metodé
Heuristic (). Mezernikem je mozné vozidlu pridat rychlost dopredu, klavesou S se zrychluje
v opa¢ném sméru. Sipkami se zataci. Alternativni volbou je ovlddani na ovladaci (uzpiiso-
bené pro ovlada¢ ke konzoli Xbox One), kde je nicméné mozné jet pouze dopredu (packa
RT). Rychlost lze v ptipadé spojitého prostoru korigovat, nebot ovlada¢ snimé pozici zadni
packy a nenabyva pouze hodnoty 0 nebo 1 jako klavesa na klavesnici. Zataceni je na levé
analogové pacce.

Pro pohodlné ovladani byla také vytvorena kamera, ktera sleduje vozidlo z ptaci per-
spektivy, a se zvysujici se rychlosti ho lehce ,,predbiha“, aby uzivatel vidél co nejvétsi plochu
trati. Kamera je definovana ve tiidé PlayerCamera, kde se v metodé FixedUpdate () vypo-
Citava jeji pozice dle pozice automobilu a jeho rychlosti. Kamera ma soucasné maximalni
velikost, o kterou se muze vzdélit (aby vozidlo stéle zustdvalo na obrazovce). Pro hladky pre-
chod kamery je pfi jejim nastaveni pouzita linearni interpolace (metoda Vector3.Lerp()).

V metodé OnEpisodeBegin() se na zacatku kazdé epizody resetuji kontrolni body —
nastavuji se jako neprojeté, dale se vozidlo vraci do pocatecéni polohy a jeho rychlost je
nastavena na nula.

6.3 Demonstracni aplikace Nightmares

Jak jiz bylo uvedeno v kapitole Navrh, demonstra¢ni aplikace Nightmares je zalozena na
experimentalni hie Survival Shooter vytvorené spole¢nosti Unity. Zprava se tedy nebude
vénovat implementac¢nim detailiim prostredi a hry samotné, ale pouze implementaci agenta
a vyuziti sady ML-Agents.

Na nékolika mistech bylo tfeba presunout logiku z metody Update () do FixedUpdate ().
Duvodem je zrychleni ¢asového méritka pro simulaci, metoda se potom nechovala dle oc¢eka-
vani, nebot implementace ML-Agents pocita pravé s pouzitim druhé zminéné metody. Déle
bylo tfeba zajistit zruseni vsech instanci objektti nepiatel ve hie pfi skonceni epizody — pu-
vodni implementace po smrti hriac¢e znovu spoustéla celou scénu, toto chovani nebylo kvili
chybé v pouzité verzi ML-Agents (pfi restartu scény prestanou fungovat pripojené senzory
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Obréazek 6.6: Obrazek z projektu Survival Shooter. Je mozné vidét hrace a 3 nepratele.

na agentovi) pripustné. Proto byla zvolena alternativa s odstranénim neptatel a premisté-
nim agenta do pocatecni polohy.

6.3.1 Agent

Aby bylo mozné trénovat umélou inteligenci, bylo tfeba do aplikace Survival Shooter [35]
pridat tfidu Agent. Pro toto byl zvolen skript PlayerMovement, ktery byl predélan, aby
splnoval pozadavky sady. Déale bylo nutné pripojit k hrac¢ské postavé vSechny nutné skripty
pro spravné fungovani agenta. Na obrazku 6.7 muze Ctenar sledovat nastaveni tiidy Beha-
viorParameters.

Behavior Parameters

Shooter

Continuous

Shooter (NNModel)
CPU
Default

Obrazek 6.7: Nastaveni t¥idy BehaviorParameters pro demonstracni aplikaci Nightmares.
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Vjemy

Agentovy vjemy, pridélené v metodé CollectObservations(), jsou lokdlni rotace po ose
Y (lokélni v tomto pfipadé znamend vuci otcovskému hernimu objektu), jeho X a Z sou-
fadnice, urcujici dohromady jeho pozici v aréné a dale jeho soucasny pocet zivoti. Jeli-
koz jsou vSechny tyto udaje uréeny pouze jednim ¢islem, vysledny vektor ma velikost 4.
Akeni prostor, ve kterém agent jedna, je v pripadé této aplikace spojity. To je podobné
jako u predchoziho pripadu z duvodu preciznosti otaceni, nebot diskrétni prostor by zajistil
pouze posun o fixni velikost. Navic jsou pripojeny dvé komponenty RayPerceptionSensor3D,
diky kterym je agent schopen rozpoznat nepratele a prekazky. Duvodem pro dvé instance
téchto komponent je moznost rozpoznavat neptratele i za prekazkou. Jakmile paprsek roz-
pozna kolizi s néjakym objektem, dédle uz neprochazi. To znamena, ze pokud je v prostiedi
prekazka a za ni nepfitel, senzor by ho nerozpoznal. Pokud m4 ale dvé mnoziny senzorii,
obé mohou rozpoznévat jiné herni objekty (podle tagt) a diky tomu je mozné popsanému
problému predejit.

Akce

Pohyb a otéceni byl v prubéhu testovani nékolikrat zménén (vice v nasledujici sekei). V ori-
gindlni implementaci aplikace je pohyb navdzédn na horizontélni a vertikdlni osu (klévesy
WASD nebo Sipky) a otaceni postavy bylo realizovano mysi — postava se otacela za kurzorem.
Ve finalni implementaci ma agent v ramci vektoru akci moznosti pohybu, stfelby a dvé po-
lozky vektoru jsou vyhrazeny pro urceni rotace. Toto chovani je implementovano v metodé
OnActionReceived().

Prvni dvé hodnoty vektoru slouzi pro nastaveni hodnoty os. Dalsi dvé slouzi pro iden-
tifikaci natoc¢eni — pomoci nich je sestrojen vektor a z néj je urcen, za pouziti metody
Quaternion.LookRotation(), smér natoCeni. S tim je pouzita metoda RotateTowards ().
Hodnoty pro sestrojeni vektoru se pohybuji v rozmez{ < —1;1 >. Takto byla realizace ro-
tace oproti origindlnimu feseni zménéna, protoze otdceni pomoci kurzoru je pro zpracovani
neuronovou siti relativné komplexni feSeni (mys se muze vyskytovat kdekoliv na obrazovce
a existuje mnoho hodnot, uréujicich jeho pozici). Posledni hodnota vektoru ustanovuje, zda
oponent st¥ili, nebo ne.

6.3.2 Ovladani

Ovladani v metodé Heuristic() je v této demonstracni aplikaci uzptisobeno pro herni
ovladac, konkrétné byl testovan model ke konzoli Xbox One. Leva analogova packa slouzi
k pohybu, prava urcuje smér pohledu postavy a levy bumper (LB) spousti stielbu.
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Kapitola 7

Experimenty a vyhodnoceni

V této kapitole bude rozebrano samotné trénovani agentt — jakych vysledkt bylo dosazeno
a jak se k nim doslo. Je zde také popsdna zpétnd vazba ve smyslu odmén, coz je asi
nejzajimaveéjsi trénovaci béhy a zmény, ke kterym doslo. Na grafy bylo aplikované vyhlazeni
za pouziti klouzavého primeéru. Origindlni hodnoty viditelné jako ,,stin*

7.1 Demonstracni aplikace Fighter

V této demonstracni aplikaci bylo cilem vytrénovat bojovnika, ktery bude co mozné nej-
efektivnéji porazet soupere. Jelikoz byl zvolen modul Self-Play, znamena to dosazeni co
nejvyssi hodnoty Elo. Poéinajici hodnota pro hodnoceni Elo byla zvolena 1200. Déle bylo
nutné specifikovat signaly odmény. Obecné doporuceni pro distribuci odmény je udrzovat
jednotlivé signaly kvuli stabilité trénovani v rozmezi < —1;1 >. Neni to nutné v piipadé,
Ze je trénovani stabilni i s jinymi hodnotami, a i samotni autori sady pridéluji v nékterych
ukazkach vyssi odmény. Jelikoz je cilem agenta v boji zvitézit, nejvétsi odména mu je pri-
délena ve chvili, kdy tak uc¢ini — tehdy je mu pridédna (nad rdmec odmén, které ziskal béhem
epizody) odména o hodnoté 5 a konéi epizoda. Agent, ktery prohraje, o stejnou hodnotu
prichazi. Dale muze v prubéhu epizody ziskat agent odménu za zasazeni nepritele atokem 1,
nebo utokem 2. V obou pripadech agent, ktery zasahl, ziskavd odménu 0,3 a protivnik zis-
kava negativni odménu o stejné hodnoté. Specidlnim piipadem je potom parirovani. Agent,
v pripadé Ze tispésné vyblokuje utok, aktivuje specialni utok, ktery kdyz zasdhne, pridéluje
odmeénu 0,6 a -0,6.

P1i prvotnich experimentech byly zavedeny postihy za pouzivani itokt a v pripadé zra-
néni ziskdval agent vyssi negativni odménu (zhruba o jednu tietinu). To mélo vést k vétsimu
dirazu na preziti oproti vitézstvi a konzervativnéjsimu pouzivani itoka. Ackoliv hodnota
Elo na zac¢atku trénovani stoupala, pri delsim béhu simulace se zacalo vyskytovat nezadouci
chovani a hodnota stagnovala. Agenti se od sebe pouze vzdalili a nijak spolu neinteragovali,
pouze ustupovali a pripadné c¢ekali, nez se souper piiblizi. Proto byla zkracena maximalni
délka epizody, aby (v ptipadé Ze se takové chovani bude opakovat) mohlo trénovani rychleji
pokracovat. Byly také upraveny odmény za utok (tak jak jsou v soucasné podobé). Tim
bylo pobidnuto agresivnéjsi chovani.

Dale byla pro agenta predstavena mald negativni odména s kazdym krokem fyzikalniho
enginu. Po uréitém poctu kroku (pfi ¢asovém méritku 1 tento pocet koresponduje s 30 vtefi-
nami) hra automaticky konéi remizou. Toto nuti agenty jednat rychleji, nebot samoziejmeé
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Obrazek 7.1: Graf znazornujici dva trénovaci béhy aplikace Fighter, ukazujici zménu délky
epizod v case.

chtéji vyhrat a maximalizovat odménu. Na obrazku 7.1 je mozné vidét postupnou délku
epizod u dvou béhti. Zelené je zndzornén béh pred implementaci téchto zmén. Je zde mozné
vidét, ze se délka epizod postupné zveda az k maximu, u kterého se drzi. Po implementaci
zmén (modry) graf ukazuje postupnou klesajici tendenci. Jingmi slovy je v tomto piipadé
pro agenta vyhodnéjsi se pokusit zneskodnit soupefe co nejrychleji.

1550 //
1500

1450

1400

1350 ™
- N -

1300 T V

1250 // ,/f/M W L\\, nv.m\l"‘lﬂA

" ﬁ — Pred zménami

1200 v
150 \\V-\/j \\\’rlvm — Po zménach

2M 4M 6M 8M 10M 12M 14M 16M 18M

Hodnota Elo

1100

Casova osa [kroky]

Obrazek 7.2: Graf znazornujici dva trénovaci béhy aplikace Fighter, ukazujici vysi hodnoty
Elo v pribéhu trénovani.

Dalsi dilezitou metrikou, na kterou je nutné se zamérit, je hodnoceni Elo. Zde nam
zeleny graf na obrazku 7.2 ukazuje, ze v pivodnim béhu uz nebylo mozné se po Case nijak
zlepsit, nebot optimalni strategii pro agenta bylo pouze ¢ekat na konec epizody. Sekundarni
béh (modry graf) ukazuje i po del$im béhu simulace stoupajici tendenci hodnoty Ela. Na
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druhou stranu ale neni dosazeno stejné efektivity, nebot je hodnota po stejném poctu kroku
simulace mensi.

Pro finalni implementaci byla zvolena druhé varianta, ktera vedla k zajimavéjsimu cho-
vani agenta v redlnych podminkach (v souboji ¢lovéka proti tomuto modelu). Pokud by si
uzivatel nicméné pral mit bojovnika s defenzivnéjsim chovanim, slo by pouzit variaci prvni
zminéné verze. Je tedy mozné vidét, ze relativné malé zmény v prostfedi a odménach vedou
k diametralné odliSnym vysledktim a typim chovani.

7.2 Demonstracni aplikace Racer

Demonstracni aplikace se zaméfila na vytrénovani vozidla schopného projet traf, aniz by
ji opustila v co moznda nejlepsim c¢ase. Byly vytvoreny dvé implementace — pro diskrétni
a spojity akéni prostor. V obou pripadech jsou odmény pridélovany stejné a lisi se jenom
zpusob, jakym agent provadi akce. Pivodnim planem bylo vyuzit kolizni geometrii na roz-
poznani, zda je vozidlo stdle na plose trati, nebo sjelo mimo. Tato metoda nebyla funkéni,
nebof se vozidlo o trat, kterda méla aktivovanou detekci kolizi ,zasekavalo®. Jinymi slovy
trat nebyla sjizdna a bylo tfeba najit jinou alternativu.

Proto jsou podél plochy okruhu rozesety malé kvadry — ty plni funkci mantinelt. Pti
trénovani ma agent k dispozici dvé sady senzoru (RayPerceptionSensor3D). Pomoci jedné je
schopen tyto mantinely rozpoznavat. Vi tedy, jak jsou daleko a v jakém sméru. Druha sada
rozpoznava kontrolni body. Ty slouzi jednak jako navigaéni body pro agenta, aby védél,
kterym smérem se vydat, a zaroven jako podnét, aby jimi projizdél, nebotf pri prichodu
takovymto kontrolnim bodem ziskava agent malou pozitivni odménu. Dtvodem pro dvé
sady senzorti je moznost vidét mantinely i skrze kontrolni body, coz je dulezité hlavné
v pripadé zatacek, kde by v pripadé jedné skupiny senzori kontrolni bod zastinil informace

o tvaru zatacky za nim.
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Obrazek 7.3: Graf znazornujici t¥i trénovaci béhy aplikace Racer, zobrazujici velikost ku-
mulativni odmény v pribéhu trénovani.

vvvvv

kontakt s mantinelem. V pripadé, zZe tak agent ucini, je trestan negativni odménou a epizoda
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kon¢i. V neposledni fadé také ziskava, podobné jako v predchozi aplikaci, negativni odménu
s kazdym uplynulym krokem simulace. Toto ho ma vést k co nejrychlej$imu jednani, neboli
k co nejlepsimu casu projeti okruhu.

Po prvotnich testovacich bézich byla prvni velkd zména ucinéna z divodu neschopnosti
agenta ukéazat zlepSeni i po relativné velkém mnozstvi kroki. ReSenim bylo navyseni poétu
kontrolnich bodti, ve vysledku zhruba o desetindsobek ptivodnich. To zmensilo vzdéalenost
mezi jednotlivymi body a pro agenta to znamenalo pravidelnéjsi odménu, coz mu umoznilo
jednodussi uceni. Na obrazku 7.3 je zobrazena vyse odmény ziskand v epizodach pro tii
trénovaci béhy. Zelené je béh ptuvodni pred navySenim poctu kontrolnich boda. Graf nam
napovidé, ze ani po nékolika milionech kroku nedoslo k navysovani odmény a agent se tedy
neblizil ke kyzenému vysledku.

Fialovy graf vyobrazuje béh agenta s diskrétnim akénim prostorem. V porovnani s mod-
rym grafem je vidét, ze ackoliv mél agent k dispozici pouze velice omezené moznosti, co
se akci tyce, nebyl vysledek kvalitnéjsi, ani ho nedosahl v kratsim case. To mohlo byt
zpusobeno bud lepSimi ndhodnymi akcemi, které ,,modry agent“ na pocatku zvolil, nebo
faktem, ze v druhém piipadé vede vétsi preciznost v ovladani k lepsim vysledkim i pres
vyssi komplexitu. V obou pripadech byly po nasazeni modely schopné trat projet, byt ne
se stoprocentni uspésnosti. Je také vidét, ze odména nepresahuje hodnotu = 40. Ta znazor-
nuje Uspésné projeti s dobrym casem a narust odmény uz by byl na této hodnoté pomaly
a relativné neznatelny.

Obrazek 7.4 ilustruje délku odmény ziskané v epizodach. Zde je mozné si vSimnout, ze
jak pro diskrétni, tak pro spojity béh kiivky grafii od urc¢itého momentu do znacné miry
kopiruji predchozi graf. Coz v praxi znamenalo, ze ziskané odmény uz prevysily ¢asovou
negativni odmeénu i odménu z kolizi. Agent pouze nebyl schopny tspésné projet nékterou
ze zatacek, ale uz védél, co ma délat.
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Obrazek 7.4: Graf znazornujici dva trénovaci béhy aplikace Racer, ukazujici zménu délky
epizod v case.

Pro skuteéné nasazeni vytrénovanych modeld pomohlo naptiklad zrusit restartovani
epizody v pripadé kontaktu s mantinelem, protoze sebemensi dotyk neznamena automaticky
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netuspéch. Toto by vsak mohlo také vést k nedefinovanym stavim a nepredvidatelnému
chovani.
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Obrazek 7.5: Graf znazornujici 2 trénovaci béhy aplikace Racer s pouzitim modulu gail,
ilustrujici velikost odmény v pribéhu trénovani.

Jelikoz mé aplikace snadno definovatelny cil (projet trat), byla aplikace vhodnym kandi-
datem na vyzkouseni sil imita¢niho uc¢eni. Konkrétné byl pouzit modul GAIL a pro néj byla
vytvorena demonstrace projeti jednoho kola okruhu. Zde nicméné vysledky neodpovidaly
ocCekavani. Na obrazku 7.5 jsou vyobrazeny dva béhy s pouzitim tohoto modulu. Ackoliv se
byl agent schopen zlepsit velice rychle, nepovedlo se mu ani v jednom pripadé trat ispésneé
projet. To mohlo byt zptisobeno bud nekvalitnimi demonstracemi, nebo priliSnym darazem
na silu tohoto signalu. V tomto kontextu sila urcuje jak moc se agent 1idi signdlem gail
oproti vnéjsim odménam.

7.3 Demonstracni aplikace Nightmares

Cilem agenta v této aplikaci bylo prezit co nejdéle na bojisti a zlikvidovat u toho maximé&lni
mozny pocet nepratel. Jelikoz je toto jedina aplikace, kterd nebyla tvorena od zdkladt, stala
se také aplikaci ¢inici nejvétsi problémy. Agent ziskava odménu dvojim zptisobem — kdyz
nepritele vystielem trefi a kdyz ho zabije. Jelikoz nepritel vydrzi 5 zasaht, tak je pro agenta
dulezité, aby vsechny své titoky nejdfive mifil na jednoho, nez aby je rozdéloval mezi vice.
V opa¢ném pripadé by totiz byl obklopen a nemél uz by kam utéci. Proto je za kompletni
zneskodnéni nepfritele vysSsi odména nez pouze za zasah. Odmeéna za zdsah byla priddna,
nebot Sance, ze agent nepritele trefi, je zpocatku podstatné vyssi, nez ze ho usmrti — uci
se tedy diky tomu rychleji. Negativni odménu ziskava v okamziku, kdy je sim zasazen,
a jakmile agent umird, epizoda kondi.

Prvni, relativné tspésny, trénovaci béh dosahoval po nasazeni modelu skére zhruba
1250 (125 zabitych neptatel), coz uz by se dalo povazovat za docela obstojny vysledek
v porovnani s béznym c¢lovékem. Ani zdaleka nicméné neprekonava byt jen trochu lepsiho
hrace. K dosazeni tohoto vysledku byl vyuzit modul curiosity. Pfed jeho pouzitim agent
ve vétsiné béhu vyhodnotil, Ze je pro néj dobrou strategii schovat se v nejvzdalenéjsim
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rohu arény — daleko od bodi, na kterych se periodicky nepratelé objevovali. Ackoliv byl
takto schopen nékolik desitek nepratel zneskodnit, jelikoz jiz nemél dale kam ustupovat,
nebyla to strategie optimalni. S pouzitim modulu se zvysil pohyb po mapé a dosahl lepsich
vysledkt. Zaroven byl v tomto béhu pouzit jednodussi zptsob rotace kolem osy. Agent
pouze urcoval smér otoceni, podobné jako v aplikaci Racer. To nicméné znamenalo, Ze
se nemohl okamzité otocit kyzenym smérem. Proto bylo implementovino otaceni popsané
v implementacni ¢asti 6.3.1, které umoznuje témér instantni otoceni libovolnym smérem. To
mélo vést k rychlejsim reakcim s velkym mnozstvim nepiatel. Zvysena komplexita nicméné

vedla v pribéhu testovani k horsim vysledktm.
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Obrazek 7.6: Graf znazornujici dva trénovaci béhy aplikace Nightmares, vyobrazujici veli-
kost odmény za ¢as béhu.

Na obrazku 7.6 je mozné vidét porovnani nejlepsiho béhu (s curiosity) a béhu, ktery
vyuzivd imitacni uceni a aktualizovany zpusob ovladani. Z néj je patrné, ze jednodussi
ovladani vedlo k daleko lepsim vysledktim, byt s velkou varianci. Aplikace byla problémova
k vytrénovani kvalitni neuronové sité a i trénovani samotné prineslo znac¢na tskali. Simu-
lace s vyssim Casovym méritkem neodpovidala, kvili ptivodni implementaci, predpokladim
(agent nemél moznost stiilet tak ¢asto, jak by mél). Proto muselo trénovani bézet s mérit-
kem mensim a bylo kvili tomu pomalej$i nez u ostatnich aplikaci. Pro zajimavost byl také
vytvoren béh, ve kterém souperi i agent umiraji po jednom zasahu. Zde byl agent schopen
ziskat velice vysoké skore, ale jelikoz k tomu nebyla aplikace ptivodné uzpusobena, bylo to
pro né&j v tomto pripadé podstatné jednodussi.
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Kapitola 8
Zaver

Cilem této prace bylo vytvorit v hernim enginu Unity, za pomoci sady ML-Agents, prostiedi
pro trénovani agentd pomoci strojového uceni. Zaroven si kladla prace za cil zhodnotit
otazku vyuzitelnosti strojového uceni, potazmo sady ML-Agents pro vyvoj umélé inteligence
ve skutecnych projektech. K realizaci tohoto zadani byly navrhnuty a implementovany dvé
demonstracni aplikace, s odlisnym prostiedim, ve kterych byly dédle provadény experimenty
ve formé trénovacich béhti. U obou aplikaci bylo mozné vidét, ze se agenti postupem cCasu
zlepsSovali a vystupem byl vytrénovany model neuronové sité, ktery byl vice ¢i méné schopen
plnit zadané tkoly.

V ramci treti aplikace byl v praci zpracovan jiz implementovany projekt, do kterého byla
pridana sada ML-Agents. Tato demonstra¢ni aplikace méla slouzit jako priklad prostredi,
které nebylo navrzené s ohledem na aplikaci strojového uceni. Pouziti sady se zde ukazalo
byt znac¢né narocnéjsi nez v prvnich dvou aplikacich. Jednak z divodu vyssi komplexity
prostiedi, jednak kvuli zpusobu implementace. Aby sif dosahovala skute¢né vybornych vy-
sledki, vyzadovala by tadové delsi trénovaci béhy. I zde se nicméné podafilo dosahnout
alespon Castecéné uspokojivého vysledku.

Nakonec chtéla prace odpovédét na otazku, zda by tento pristup mohl nahradit existujici
techniky ndvrhu umélé inteligence ve hrach. V pripadé tamyslu pouziti sady je nutné dbat jiz
na navrh aplikace, kde musi vyvojar pocitat s jejim pouzitim a vytvorit ji tak, aby trénovani
bylo mozné. Ackoliv nejspise v nejblizsi dobé strojové uceni zavedené techniky nenahradi,
napriklad z divodu nepredvidatelnosti vytrénovaného modelu, kdy vyvojar nemusi nutné
védét, jak presné bude agent v dany okamzik jednat, udrzuji si v tomto ohledu do budoucna
optimismus. Vyuzitelnost vidim pfedevsim v simulovani nékterych méné dilezitych prvki ve
videohrach. Témi mohou byt agenti ve formé fauny, ¢i neinteraktivni nehracské postavy, kde
neni kompletni znalost jejich chovani nutnosti, a naopak jista nepredvidatelnost v jednani
muze dodat na vysledném zazitku.
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