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vahvistusoppimisen teoriaa ja sen kaytantoa pelialalla.
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kanssa.

Opinnaytetyon aihe on keskitetty tekoalyn toteutukseen pelimoottoreissa. Peli-
moottorien tekoalyn kehitykseen paasemiseksi ensin on kasiteltava aiheeseen

liittyvaa teoriaa.

TyOssa perehdytaan neuroverkkojen ja vahvistusoppimisen algoritmin teori-
aan seka tekoalyn toteutukseen pelimoottorissa. Ty6 on toteutettu Unity En-

gine pelimoottoria kayttden. Tydn ohjelmointikielena toimi C#-ohjelmointikieli.

Opinnaytetyossa esitellaan koneoppimisalgoritmeja ja erityisesti vahvistusop-
pimista, koska tata algoritmityyppia kaytetaan useimmiten pelimoottoreissa.
TyOssa tuodaan esiin myos jatkokehitysehdotuksia, joita tyon pohjalta voisi
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ABSTRACT

This thesis process provides an insight into self-learning artificial intelligence,
machine learning and artificial intelligence tools in game engines and the ways
they are used. The work also process with the theory of reinforcement learn-

ing and it’s practice in the gaming industry.

The idea for this work is the author's interest in the topic and the interest of
South-Eastern Finland University of Applied Sciences how reinforcement
learning could be used with game engines. The topic of the thesis is focused
on the implementation of artificial intelligence in game engines. Before going
into development of artificial intelligence in game engines, need to understand

the theory of artificial intelligence.

The work introduces a theory of neural networks and reinforcement learning
algorithm, as well as the implementation of the artificial intelligence in game
engine. The project was created in Unity-game engine using C# programming

language.

The thesis presented machine learning algorithms and especially reinforce-
ment learning, because this type of algorithm is mostly used in game engines.
The work also brings forward further development proposals that could be de-

veloped based on the work.
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1 JOHDANTO

Opinnaytetyon aiheena on kehittada Kaakkois-Suomen ammattikorkeakoulun
tieto- ja viestintatekniikan Gamelab-oppimisymparistolle tekoaly, joka perustuu
vahvistusoppimisen tekniikkaan. Tyon tarkoitus on tutkia vahvistusoppimisen
luomisen periaatteita ja luoda itseohjautuva auto, joka toimii ympariston mu-
kaisesti ja etsii vapaata paikkaa parkkipaikalla. Projekti simuloi tekoalyjen toi-
mintoja, jota kaytetaan esimerkiksi robottipdlynimurissa ja automaattisessa

auton pysakoinnissa.

Tyon alussa selvitetaan tarvittava tekoalyn teoria ja erilaiset koneoppimisvaih-
toehdot, seka mita niista kaytetaan pelialalla. Taman jalkeen tarkistetaan ole-
massa olevia pelimoottoreiden tydkaluja. Selvitystyon perusteella valitaan ko-
neoppimisen menetelma, seka toteutettiin projekti kayttamalla sopiva tydkalu.
Toinen osa kasittelee vahvistusoppimisen toteutuksen prosesseja seka koulu-

tusymparistojen tuloksia.

Opinnaytety0 kasittelee tekoalyn viitekehysta ja niiden kayttotapoja pelimoot-
torien tyokaluina. Tyo kasittelee myds koneoppimisen toteutusta Unity-peli-
moottorissa ja tekoalyn koulutuksen dataa kayttamalla TensorFlow-tekoalykir-

jasto.

2 TUTKIMUSASETELMA

Tutkimustehtavana on tutkia erilaisia koneoppimisen tekniikoita, niiden kaytta-
mistapoja ja kehittaa projekti pelimoottorille sopivalla tekniikalla. Tutkimus ra-
joitetiin yhteen koneoppimista kayttavaan toteutukseen, koska tarkoitus, miten

koneoppiminen luodaan.

Tutkimusote jakautuu kahteen osaan. Alkuosassa selvitetaan tekoalyn teoria,
koneoppimisen algoritmit ja mita niistd kaytetaan pelialalla. Toisessa osassa

toteutetaan projekti, jossa kaytetaan pelimoottorin tydkalua tekoalyn toteutuk-
seen. Selvitystydn tuloksena saadaan koulutuksen dataa ja kasitellaan sita te-

koalyn toimintatavoitteiden mukaan.
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Aineistona toimii tekoalyn ja vahvistusoppimisen teorian kirjat, kurssien ope-

tusmateriaali ja tyOkalun dokumentaatio seka tyokalun omat esimerkit.

2.1 Tutkimusongelma ja -kysymykset

Tutkimusongelmana on selvittaa tekoalyn toteutuksen periaatteet seka ML-
Agents-tyokalun kayttamistapoja ja mahdollisuuksia. Edella mainitusta ongel-

manasettelusta on johdettu seuraavat tutkimuskysymykset:

1. Mita tydkaluja on olemassa tekoalyn luomiseen pelimoottorissa?
2. Miten optimoidaan agenttikoulutus?

3. Miten kasitellaan agenttikoulutuksen dataa?

Tutkimuskysymysten lisaksi aihe vaatii syvaa tekoalyn ja vahvistusoppimisen

tuntemusta.

2.2 Aikaisemmat opinnaytetyot ja tutkimukset

Tekoalyn toteutus pelimoottorissa ei ole uusi asia. Theseuksesta I0ytyy vas-
taavanlaisia opinnaytetoita, jotka kasittelevat tekoalyn teoria ja niiden toteu-
tusta pelimoottorissa. Esimerkiksi Tiia Sarell kasittelee luonnollisen kielen pro-
sessointia opinnaytetydssaan (2021) "Luonnollisen kielen prosessointi ja sen
hyddyntaminen peliohjelmoinnin koulutuksessa®, jossa on hyvin avattu teko-
alyn teoriaa ja koneoppimisen algoritmeja. Myos Teemu Ropilo kasittelee
opinnaytetydssa (2019) "Teaching a machine learning agent to survive in a 2D

topdown environment” Unity Engine -pelimoottorin ML-Agents-tydkalua.

3 TEKOALY

Termilla tekoaly ei ole yhta oikeaa maaritelmaa, silla se viittaa suureen maa-
raan erilaisia kasitteita. Tekoalylld itsessaan ei ole tietoisuutta eika alya. Alyk-
kaiksi katsotaan kuitenkin tekoalyn suorittamat tehtavat, kuten matemaattiset
tehtavat. Tekoaly on tietokoneohjelma, joka toimii alykkaasti ja automaatti-
sesti. Alykas toiminto sisaltda havainnon, paéattelyn, oppimisen, kommunikoin-

nin ja toimimisen monimutkaisissa ymparistoissa. (Winston 1992,5)
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Tietojenkasittelytieteilija Nils John Nilsson kuvailee tekodlya seuraavasti: Te-
koaly (engl. Al), joka on laajasti ja hieman ymparipyoreasti maaritelty, koskee
alykasta kayttaytymista esineissa. Alykas kayttaytyminen puolestaan sisaltaa
havainnon, paattelyn, oppimisen, kommunikoinnin ja toimimisen monimutkai-
sissa ymparistoissa (Nilsson 1998,1). Nilssonin kollega Patrick Winston esit-

taa toisen maaritelman. Tekoaly on tutkimus laskelmista, jotka mahdollistavat

havaitsemisen, paattelyn ja toiminnan. (Winston 1992,5)

Molemmissa maaritelmissa voidaan nahda samat kohdat: havaitseminen ja
toiminnallisuus. Nama kohdat ovat perusasioita, joiden perusteella maaritel-

laan ja kaytetaan tekoalya.

Tavoitteiden osalta tekoaly yleensa jaetaan teknisiin ja tieteellisiin tavoitteisiin.
Tekoalyn insinddritavoitteena on ratkaista todellisia ongelmia kayttamalla te-
koalya ideoiden tyOkaluna tiedon edustamiseen, tiedon kayttamiseen ja jarjes-
telmien kokoamiseen. Tekoalyn tieteellinen tavoite on maarittaa, mitka ajatuk-
set tiedon esittamisesta, tiedon kayttamisesta ja jarjestelmien kokoamisesta

selittavat erilaista alykkyytta (Winston 1992, 6).

Kasiteltaessa tekoalya puhutaan yleensa viela koneoppimisesta ja syvaoppi-
misesta. Jokainen niista on laaja ja monimutkainen asia, joka sisaltaa paljon

omia vivahteita.



Syvaoppiminen

Kuva 1. Tekoalyn termien suhteet (IESC 2018).

Talta naiden termien riippuvuus nayttaa (kuva 1) toisistaan:

e Tekoaly: Suurempi ympyra, idea, joka syntyi ensimmaisena talla alalla
e Koneoppiminen: Keskiympyra, termi on kehitetty tekoalyn jalkeen

e Syvaoppiminen: Pienin ympyra, joka on kasvava tekoalyn osa talla het-
kella

Nvidian visuaalinen esitys havainnollistaa asiaa hyvin. Se tarjoaa hyvan lahto-
kohdan tekoalyn, koneoppimisen ja syvaoppimisen erojen ymmartamiselle
(Artificial Intelligence, Machine Learning, and Deep Learning 2018).



ARTIFICIAL
INTELLIGENCE

MACHINE
LEARNING

DEEP
LEARNING

1950's 1960's 1970%s 1980's 1990°s 2000’s 2010%s

Since an early flush of optimism in the 1950s, smaller subsets of artificial intelligence - first machine learning, then
deep learning, a subset of machine learning - have created ever larger disruptions.

Kuva 2. Nvidian tekoalyn kehittdminen ajan kuluessa (Copeland 2016).

Alkuperaisesti tekoalyn konseptia kutsuttiin nimella General Al eli yleinen te-
koaly, jolla on kaikki ihmisen aistit ja ideat. Tavoitteena oli rakentaa kone, joka
ajattelee kuten ihmiset. Nykyinen teknologian kehitys ei mahdollista luomaan
yleista tekoalya. Voidaan kuitenkin luoda koneita, joita kutsutaan kapeaa teko-
alya hyodyntaviksi (engl. Narrow Al). Ne voivat suorittaa tiettyja tehtavia ihmi-
sen ihmistasolla (Artificial Intelligence 2018).

Tekoadly

Kuva 3. Yleisen ja kapean tekoalyn tarkoitus (IESC 2018).

Koneoppiminen tarkoittaa tekoalyn osa-aluetta, jossa tekoaly oppii itsenaisesti
annetun datan perusteella. Koneoppimisessa on erilaisia koneoppimisalgorit-

meja, jotka sopivat erilaisiin tehtaviin.
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Koneoppiminen on pohjimmiltaan kaytanto kayttaa algoritmeja datan jasenta-
miseen. Datan jasentamisesta paastaan oppimiseen, paatoksentekoon ja lo-
pulta ennusteiden tekoon. Sen sijaan, etta kone koodataan kasin ohjelmistoru-
tiineja kayttaen ja tietyilla ohjeilla tietyn tehtavan suorittamiseksi, kone koulute-
taan kayttamalla suuria tietomaaria ja algoritmeja, jotka antavat sille mahdolli-

suuden oppia suorittamaan tehtava (Michael Copeland 2016).

Syvaoppiminen on uusi koneoppimisen tutkimusalue, joka on otettu kayttoon
tavoitteena siirtaa koneoppiminen lahemmaksi alkuperaista tekoalyn tavoi-
tetta. (Deep Learning 2018) Syvaoppimisessa kaytetaan neuroverkkoa, jossa

on erilaisia neuroverkkokerroksia, joilla jokaisella on erilainen tarkoitus.

Neuroverkko

Neuroverkko on tietojen kasittelya, joka perustuu yhdistavaan laskentaan.
Neuroverkon idea perustui biologisten neuronien ominaisuuksiin, kuten ihmis-

aivossa. Datan siirtymassa kaytetaan neuroneja.

Neuroni ei tee mitaan, ellei sen kaikkien syotteiden kollektiivinen vaikutus saa-
vuta kynnystasoa. Aina kun tama kynnystaso saavutetaan, neuroni tuottaa
tayden voimakkaan ulostulon kapean pulssin muodossa, joka etenee solurun-

gosta alas aksonia pitkin ja aksonin haaroihin (Winston 1992, 43).

Sisaantulosignaali 1

Arvo

Csumma ——= Akivaintifunktio Ulostulosignaali
Arvo
Sisaantulosignaali 3

Kuva 4. Neuronin toiminnon esimerkki (Winston 1992, 43).

Sisaantulosignaali 2

Neuronissa on sisaantulosignaali, aktivointifunktio ja ulostulo. Jokainen si-
saantulosignaali lahettdd oman arvon tai painon ja kuin signaali on riittdvan

vahva, neuroni aktivoituu. Aktivointifunktio on matemaattinen funktio, joka



11

kasittelee sisaantulosignaalia. Aktivointifunktio lIahettaa ulostulosignaalin

eteenpain toisille neuroneille ja niin luodaan neuroverkko.

Neuroverkon koulutus sisaltaa vain oikeiden painojen etsimisen. Painojen ar-

voja muutetaan pienilla askeleilla, kunnes neuroverkko toimii halutulla tavalla.

4 KONEOPPIMISALGORITMIT

4.1 Ohjattu oppiminen

Ohjattu oppiminen on algoritmi, jossa opetusdata tiedetdan ennen ulostuloa.
Jarjestelma pystyy ennustamaan tulevia tuloksia menneiden tietojen perus-
teella. Ohjatussa oppimisessa kaytetaan regressio- ja luokittelutekniikoita
(engl. regression and classification). Tata algoritmia kaytetdan esimerkiksi ku-

vien luokituksessa ja tietojen rinnakkaisriippuvuuksien etsimisessa.

[ Harjoitussetti ]

ﬂimike Instanssi Nimike ~ Instanssl \
O E Instanssi O @

O¥Y Nimike ~Uusilnstanssi

Nimike Instanssi Nimike iz

Kuva 5. Ohjattu oppiminen esimerkki (Russell 2018,14).

Taman tyyppisessa koneoppimisjarjestelmassa tietoja, jotka syotetaan algo-
ritmiin halutun ratkaisun kanssa, kutsutaan nimikkeiksi (engl. label). Ohjattu
oppiminen ryhmittelee luokittelutehtavat. Ylla oleva ohjelma (kuva 8) on hyva
esimerkki tasta, koska sita on koulutettu useiden sahkopostien avulla, joissa
lahtotiedossa on asetettuja nimikeita ja niiden mukaan luokitellaan tuntematto-
mia sahkdposteja (Russell 2018,14).

4.2 Ohjaamaton oppiminen

Ohjaamattomassa oppimisessa ei ole opetusdataa alussa ja sita saadaan pro-
sessin aikana. Jarjestelma pystyy tunnistamaan piilotetut mallit tai trendit
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syottotiedoista, jossa ei ole annettu Iahtotietoja tai nimikkeita. Tiedot jarjeste-
taan mallien mukaan, jolloin yhtalaisyydet ja poikkeavuudet tulevat yha sel-
vemmiksi. Ohjaamattomassa oppimisessa kaytetaan ryhmittymista (engl. clus-

tering), yhtymista (engl. association) ja poikkeamien havaitsemista.

Harjotussetti J

Kuva 6.0hjamaton oppiminen. Massadatan Iahtétietojen esimerkki (Russell 2018).

Tata algoritmia kaytetaan esimerkiksi ostajien ryhmittelyssa ostohistorian ja

selaushistorian perusteella.
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Harjotussetti }

Kuva 7. Ohjamaton oppiminen. Massadatan esimerkki ryhmittymisen jalkeen (Russell 2018)

Kuvassa (kuva 6) on esitetty asiakasdatan esimerkki. Algoritmin kayttd auttaa

jakamaan (kuva 7) asiakkaat ryhmiin annettujen tietojen perusteella.

4.3 Vahvistusoppiminen

Vahvistusoppiminen on koneoppimisen algoritmi, jossa opetusdataa saadaan
vuorovaikutuksesta ympariston kanssa. Se on tavoitteellista oppimista, jossa
oppijalle ei opeteta, mita toimia hanen tulee tehda. Sen sijaan oppija oppii te-
kojensa seurauksista (Ravichandiran 2018, 6). Oppimisobjektia kutsutaan

agentiksi.

Agentit ovat ohjelmistoja, jotka tekevat alykkaita paatoksia ja ne ovat periaat-
teessa oppilaita vahvistusoppimisessa. Agentit toimivat vuorovaikutuksessa

ympariston kanssa ja ne saavat palkintoja toimiensa perusteella.

Agentin toiminto ymparistéssa maarittyy kaytannon (engl. policy function)
kautta. Agentin paatds, minka toiminnon se suorittaa, riippuu kaytannosta.
Kaytanto voi olla hakutaulukon tai monimutkaisen hakuprosessin muodossa
(Ravichandiran 2018, 10).
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Agentin toiminnon jalkeen ymparistd antaa palautteen, joka voi olla positiivi-
nen tai negatiivinen. Sen perusteella agentti alkaa suorittamaan toimia, jotka
saivat positiivisen palautteen ja ohittaa negatiivisen palautteen. Kyseessa on

yritys-erehdys-oppiminen.

Arvofunktio (engl. value function) osoittaa, kuinka hyva agentin tila on tietyssa
tilassa. Arvofunktio riippuu kaytanndsta, ja se on yhta suuri kuin agentin odo-
tettu kokonaispalkinto alkuperaisesta tilasta alkaen. Arvofunktioita voi olla

useita.

Agentin esitysta ymparistdosta kutsutaan malliksi (engl. model). Oppimista voi
olla kahta tyyppia: mallipohjaista oppimista ja mallitonta oppimista. Mallipohjai-
sessa oppimisessa agentti hyodyntaa aiemmin oppimaansa tietoa suorittaak-
seen tehtavan. Mallittomassa oppimisessa agentti vain luottaa yrityksen ja

erehdyksen kokemukseen oikean toiminnan suorittamiseksi.

raco Agentti

Palkinto (Rt)
Toiminto

St+T N
Ymparisto

Kuva 8. Vahvistusoppimisen algoritmin vaiheet (Ravichandiran 2018).
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Tyypillisen vahvistusoppimisen algoritmin vaiheet ovat:

1. Agentti tekee havaintoja ja on vuorovaikutuksessa ympariston kanssa.

2. Agentti suorittaa toiminnon ja siirtyy yhdesta tilasta (engl. state) toi-
seen.

3. Agentti saa palautteen suorittamansa toiminnon perusteella.

4. Palautteen perusteella agentti paattyy, oliko toiminta hyva vai huono.

5. Jos agentti sai positiivisen palautteen, agentti mieluummin suorittaa ky-
seisien toiminnon, tai agentti yrittaa suorittaa toisen toiminnon, joka an-

toi positiivisen palautteen.

5 TEKOALYN TYOKALUT PELIMOOTTOREISSA

Pelialalla Unity- ja Unreal Engine -pelimoottorit ovat kehittyneimpia ja suosi-
tuimpia monialustaisia pelimoottoreita. Niille on kehitetty monia erilaisia laa-
jennuksia, myods tekoalyn kehittdmiseen tarkoitettuja. Nama laajennukset, ku-
ten monet tekoalyprojektit, ovat avoimen lahdekoodin projekteja. Pelinkehitta-
jille tallaisten laajennusten paaasiallinen kayttotarkoitus voi olla ei-pelaaja-

hahmo ohjaaminen muuttuvassa ymparistossa.

5.1 Unreal Engine ja MindMaker

MindMaker Al- litannaisohjelma on avoimen lahdekoodin laajennus, jonka
avulla Unreal Engine 4- ja Unreal Engine 5 pelit ja -simulaatiot voivat toimia
OpenAl Gym -ymparistdina autonomisten koneoppimisagenttien kouluttami-

seen. (Krumins ym 2022.)

Laajennus helpottaa verkkoyhteytta Unreal Enginen oppimisympariston ja Pyt-
honin ML-kirjaston valilla, joka vastaanottaa koulutustiedot Unreal Enginesta
ja jasentaa OpenAl Gym -ymparistdssa agentin kouluttamiseksi. Soveltamis-
mahdollisuudet sisaltavat tieteellisia ja teknisia tehtavia. Laajennusta voidaan
kayttaa robottisimulaatioihin, autonomiseen ajamiseen, prosessigrafiikkaan ja

muihin tehtaviin.

Laajennusta hallitaan pelimoottorin sisalla Blueprints-tekniikan avulla. Blue-
prints on visuaalinen komentosarjajarjestelma, joka perustuu kayttoliittymien

kayttdon pelielementtien luomiseen. (Introduction to Blueprints s.a.) Tama
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helpottaa laajennuksen kayttamista kayttajille, jotka eivat tunne C++-ohjel-
mointikielta. MindMaker tarjoaa mahdollisuuden valita useista maarasta vah-

vistusoppimisien algoritmeja, joita kaytetaan agentin kouluttamiseen.

5.2 Unity ja ML-Agents

Unity Machine Learning Agents Toolkit (ML-Agents), kuten myos MindMaker
ovat avoimen lahdekoodin projekteja, joiden avulla pelit ja simulaatiot voivat
toimia ymparistoina alykkaiden agenttien kouluttamiseen. ML-Agents tarjoa al-

goritmit, jotka perustuvat PyTorch-ohjelmistokehykseen.

Python-sovellusliittyman kautta kayttajat voivat kouluttaa agentteja vahvistus-
oppimisen, jaljitelman oppimisen, neuroevoluution tai muiden menetelmien
avulla. Koulutettuja agentteja voidaan kayttaa useisiin tarkoituksiin, esimer-
kiksi NPC-kayttaytymisen ohjaamiseen eri asetuksissa, kuten moniagenteissa

ja taisteluissa pelaajiaan vastaan.

Yksi agentin koulutuksen haasteista on suuri pelidatan maaran efektiivinen
kayttdminen oppimisessa. Sen mukaan olemassa olevat pelit kehittyvat jatku-
vasti, joten harjoitusaikojen tulee olla riittdvan nopeita. Unity kehitti yhteis-
tydssa Jam City yhteisén kanssa asynkronisen ympariston (engl. Asynchro-
nous Environments), GAlL-algoritmin (engl. Generative Adversarial Imitation
Learning) ja Soft Actor-Critic-algoritmin. Naiden tydkalujen avulla voidaan kou-
luttaa useita agentteja samanaikaisesti eri ymparistdissa, simuloida ihmisten
kayttaytymista ja ohjata agentin kaytantoja niin, etta koulutus on monta kertaa

nopeampaa.

6 PROJEKTIN SUUNNITTELU

Suunnittelu on tarkea vaihe tekoalyn luomisessa. Tekoalykehityksessa pieni
virhe voi johtaa agenttikoulutusta vaaraan suuntaan. Oikea suunnittelu séas-

taa paljon aikaa kehityksessa.

Suunnitelmassa selvitetaan projektin rajoja. Ensin maaritellaan agentin tavoit-

teet ja mahdolliset toimet. Agentin tavoitteiden perusteella luodaan useita
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melkein samanlaisia ymparistdja, jossa jokaisella on oma tehtavansa. Luo-

daan ymparistoon tarvittavat mekaniikat ja aloitetaan agentin kouluttaminen.

Tyon kehitykseen valittiin Unity-pelimoottori, koska ML-Agents laajennusta oh-
jataan C#-ohjelmointikielella. ML-Agents-laajennuksen kayttaminen helpottaa
koodin testaamista Unreal Engine ja Blueprint-koodaukseen verrattuna. Toi-
nen tarkea etu ML-Agentissa on, etta koulutetut mallit voidaan visualisoida
diagrammissa TensorFlowin kautta. Nain voidaan ymmartaa paremmin, miten

agentti on koulutettu ja tarvittaessa muuttaa koulutusta.

6.1 Agentin tavoitteet ja toiminnot

Projektin tarkoituksena on luoda tekoaly, joka simuloi koneen automaattista
pysakaointia. Agentin tehtavana on |0ytaa ja paasta tarvittavaan paikkaan
muuttuvassa ymparistossa. Agentin tulee myds valttaa tormayksia muihin esi-

neisiin.

Tarvittavien tehtavien suorittamiseksi agentin tulee pystya ajamaan eteenpain
ja taaksepain seka kaantamaan pydria molempiin suuntiin. Tallaisten meka-
niikkojen luomiseen on monia vaihtoehtoja, joten ensimmaisessa versiossa
kaytetaan yksinkertaista syotejarjestelmaa, joka simuloi pelaajan syote. Pro-
jektin parannuksien osiossa tarjotaan mahdollisia parannuksia naihin meka-

niikkoihin.

6.2 Toiminnon ymparistot

Alkuymparistossa naytetaan agentille, mita silta odotetaan. Tata varten ympa-
ristdssa on oltava piste, johon agentin tulisi menna, seka esineita, joihin sen ei
pitaisi tormata. Térmayksen jalkeen asetetaan negatiivinen palkinto ja aloite-
taan agentin koulutus uudestaan. Jokaisessa uudessa koulutusiteraatiossa
asetetaan agentille ja sen tavoitteille uudet sijainnit pelimaailmassa.

Kun agentti I6ytaa tarvittavan kohteen nopeasti ja paasee siihen virheetto-
masti, voidaan tallentaa neuroverkon malli ja aloittaa sen perusteella harjoit-

telu monimutkaisemmassa ymparistossa.
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Seuraavassa koulutuksen syklissa luodaan muuttuva ymparisto, jossa vaikeu-
tetaan tavoitteen saavuttamista ja siten paastaan lahemmaksi realistista kayt-

taytymista.

7 VAHVISTUSOPPIMINEN TOTEUTUS PELISSA

Suunnittelun luomisen jalkeen, jossa oli paatetty tekoalyn tehtavat ja tavoit-
teet, voidaan siirtya mekaniikan ja ymparistojen luomiseen. Koska taman pro-
jektin luominen tiivistettiin lyhyessa ajassa, kaikki 3D-mallit ja -tekstuurit otet-
tiin avoimista lahteista. Samasta syysta koodin paatehtavana oli sen yksinker-

taisuus ja testauksen nopeus.

Tassa osassa tarkastellaan agentin likkumisen mekaniikkaa ja ML-Agents-
komponenttien asennusta seka niiden yhdistaminen koodin kanssa. Ymparis-
toissa luodaan satunnaisesti esteiden ja agentin tavoitteen ilmaantumisen me-

kaniikkaa, joka vaikeuttaa agentin tehtavaa.

Lopuksi eritellaan keratyt koulutustiedot ja esitetaan useita vaihtoehtoja agen-
tin koulutuksen parantamiseksi. Tama auttaa tuomaan simuloinnin [ahem-
maksi reaalimaailmaa, jossa ymparistd on monta kertaa monimutkaisempi

kuin pelimaailmassa.

7.1 Koodi

Agentin tulee pystya ajamaan eteenpain ja taaksepain, seka kaantamaan pyo-
ria molempiin suuntiin. Toteutukseen valittiin yksinkertaisin syotejarjestelma,
koska se nopeuttaa kehitysta. Agentin syotteet valitetdan carController-skrip-

tille ja niin agentti saa mahdollisuuden ohjata konetta itsenaisesti (kuva 9).
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forwardSpeed = @f;

turnSpeed = @f;
switch (actions.DiscreteActions[index: @])
@: forwardSpeed =
1:
case 2: forwardSpeed

1
f
switch (actions.DiscreteActions[/index

carController.GetInput(_verticalinput: forwardSpeed, _horizontalinput: turnSpeed);

Kuva 9. Agentin toiminnot.

Agentti tarkistaa tormaavat kohteet ja objektista riippuen agentti saa palkkion.
Agentin skriptissa tarkistetaan olemassaolo komponentit ymparistdjen objek-
tien sisalla. Siten kohteissa, joihin agentti ei voi tormata on laitettu Enviro-
mentCar-skripti. Samalla periaatteella asetetaan Goal-skripti objektille, johon
agentin pitaisi paasta. Hoidetaan agentin osuman OnTriggerEnter-metodin

avulla.
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ive: Cars.Count);

Juaternion.identity);

n: Quaternion.identity);

Kuva 10. Autojen satunnainen syntyminen.

CarSpawner-skripti generoi autoja ymparistoon. Niiden valissa pitaa olla va-
hintdan yksi vapaa paikka, mihin agentti yrittaa paasta. Objektien satunnainen
syntyminen luodaan paikallisiin muuttujiin mukaan, jotta on mahdollista monis-

taa ymparistdja agentin nopeaa koulutusta varten (kuva 10).

7.2 Unity

Asynkronista oppimista varten luodaan Prefab-objektit projektin kaikille tar-
keille osille niin kuin agentti, agentin tavoite ja agentin koulutuksen ymparisto.
Unityn Prefab-jarjestelman avulla voidaan luoda, asettaa ja tallentaa peliobjek-
tit seka niiden komponentit ja asetukset. Prefab-objekti toimii kuin malli ja sen
avulla voidaan nopeasti kayttaa, kopioida ja muokata peliobjektia. (Prefabs

s.a.) ML-Agents laajennuksen kayttamiseksi asetetaan komponentit agentille.
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Agentin skripti periytyy ML-Agents-laajennuksesta. Kun skripti on lisatty agent-
tiin, laajennus luo automaattisesti Behavior Parameters -komponentin (kuva
11). Vector Observation vastaa siitd, mika dataa tallennetaan malliin treenaa-
misessa. Sen perusteella mallia koulutetaan. Tassa tapauksessa tallennetaan
objektit, jotka eivat saa tormata, seka tavoitteen paikallinen sijainti lokaalinen

paikka.

B Behavior Parameters

Behavior Name My Behavior

Branc
Branch 1 Size 9

hodel Mone (MM Model)
Inference Device GPU
Behavior Type Default

Obszervable Attribute Handling lgnore

Kuva 11. Behavior Parameters-komponentti.

Vector Action-funktio on vastuussa agentin toiminnasta. Funktio voi ottaa kah-
den tyyppisia arvoja. Diskreetti toiminta ottaa kokonaislukuja, kun taas jatkuva
toiminta ottaa liukulukuja. Koska agentin toiminta simuloi syotetta, kaytetaan
diskreettia vektoria. Ensimmainen haarautuminen vastaa ajon suunnasta ja
toinen pyorien kaantymista. Projektin parannukset -osassa kasitellaan jatkuva

vektori ja sen kayton syita.

Agentille asetetaan Raycast Perception Sensor 3D -komponentti, jossa ilmoi-
tetaan, kuinka monta sateensuuntausta tarvitaan ja mihin suuntiin (kuva 12).
Maaritetdan myos, mitka sateensuuntaukset kohtaavat ja tallennetaan vas-

taanotettu data automaattisesti malliin.
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Ray Perception Sensor 3D

Kuva 12. Ray Perception Sensor 3D-komponentti.

Decision Requester -komponentti vastaa toimintapyynnon lahettamisesta tie-
tylla tiheydella. Tata tarvitaan maarittelemaan agentin suurin askelmaara.
Tama on tarpeen, jotta agentti pyrkii suorittamaan tehtavan mahdollisimman

optimaalisesti.

7.3 Koulutuksen ymparistot

Ensimmainen ymparisto sisaltaa vain agentin tavoitteen ja kaksi seinia simu-
loivaa estetta. Voidaan myos huomata valkoisen pallon ympariston ylapuo-
lella. Sen vari muuttuu sen mukaan, suorittaako agentti tehtavaa vai tormaako
se esteeseen. Tama auttaa nakemaan, eteneekd oppiminen oikeaan suun-

taan koulutuksen ajassa.

Kuva 13. Ensimmainen koulutuksen ymparisto.
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Viimeinen ymparistd eroaa siina, etta agentti voi taysin liikkkua sen ymparilla.
Autoja ilmestyy myos satunnaisesti agentin edessa ja niiden valissa on agen-

tin tavoite.

Kuva 14.Viimeinen koulutuksen ymparisto.

7.4 Koulutusten tietojen esittaminen

Koulutustietojen visualisoimiseksi ML-Agents-laajennus tarjoa TensorBoard-
tyokalun. Sen avulla voidaan seurata kokeilumittareita, kuten haviota ja tark-
kuutta, visualisoida mallikaaviota ja paljon muuta. Tama on erittain tehokas

tyokalu, joka vaatii kykya tyoskennella datan kanssa.

Environment/Cumulative Reward

0 //\/

-200k 100k 0 100k 200k 300k 400k 500k

Kuva 15. Ensimmainen koulutuksen malli.

Kuvassa 13 on esitetty ensimmainen malli, jonka aikana agentti oppii ymmar-
tamaan, mita silta vaaditaan, eli padsemaan lopulliseen tavoitteen ja valtta-

maan tormayksia. Voidaan nahda, etta ensimmaisella 200 tuhannella
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iteraatiolla agentti kokeilee mahdollisia toimia ja sen jalkeen tekee yha vahem-

man virheita saavuttaakseen tavoitteen.

Taman mallin perusteella aloitetaan monimutkaistaa ymparistda ja tuoda sen
haluttuihin tuloksiin. On huomioitava, ettd agentin palkkio kasvaa harjoittelun

keston myota.

NS

Kuva 16. Toinen koulutuksen diagrammi.

Kuvassa 14 nahdaan, etta toisella harjoittelulla agentti tekee alussa uusia vir-
heita, koska ymparistd on muuttunut. Noin puolet annetuista iteraatioista jal-

keen se alkaa tehda vahemman virheita ja saavuttaa tavoitteensa paremmin.

7.5 Projektin parannukset

Koulutuksen jalkeen agentti oppi useimmissa tapauksissa Idytamaan tarvitta-
van kohteen ja tulemaan sen luo. Vaikka agentin oppimistavoitteet on saavu-
tettu, hankkeessa on viela paljon parantamisen varaa. Tassa luvussa kasitel-
laan sita, kuinka tata projektia voidaan parantaa tulevaisuudessa, jotta paas-

taisiin lahemmas todellisia olosuhteita.

Aloitetaan agentin liikkeesta. Talla hetkella agentin liiketta simuloidaan pelaa-
jan syotteella. Todellisuudessa liiketta on rajoitettava moottorin teholla. Agen-
tin on valittava, kuinka paljon voimaa liikkeeseen kohdistaa ja mihin suuntaan.
Sama koskee pyorien kdantamista. Tama parantaa agentin liikkeen minimaali-

siin liikkeisiin.

Voidaan myds pienentaa agentin askelmaarag, jotta se liikkuu aina optimaali-
sella tavalla. Sateensuuntauksen muutokset voivat myds monipuolistaa agen-

tin kayttaytymista.
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Seuraava mahdollinen suuri parannus on palkitsemisjarjestelman parantami-
nen. Talla hetkella agentti saa palkinnon vain, kun han koskettaa oikeaa koh-
taa. Todellisuudessa on mahdollista antaa pieni palkkio liikuttaessa oikeaan
suuntaan, esimerkiksi sateensuuntauksen avulla. Nain voidaan ohjata agenttia

ymparistdssa oikeaan suuntaan ihan alussa ja nopeuttaa agentin koulutusta.

Aiemmin ehdotettuja parannuksia luotaessa voidaan luoda vielakin monimut-
kaisempi ymparisto valmistelemaan agentti kayttamaan kaikkia saatavilla ole-
via kykyja. Siten agentti voi oppia likkumaan oikeaan suuntaan tietyssa pai-

kassa ymparistdossa valttaen tormayksia.

8 TUTKIMUSTULOKSET JA JOHTOPAATOKSET

Pelimoottorit tarjoavat avoimen lahdekoodin laajennuksia, joiden avulla voi-
daan luoda tekoalya. Laajennukset tarjoavat mahdollisuuden kayttaa erilaisia
matemaattisia algoritmeja vahvistusoppimisen sisalla, mika mahdollistaa teko-
alyn luomisen tiettyja tavoitteita varten. Tekoalyn luominen on mahdollista eri

ohjelmointikielten seka visuaalisten komentosarjojen avulla.

Kun agentti on oppinut suorittamaan annettuja tehtavia, oppimisprosessin
analysoinnin jalkeen voidaan aloittaa agenttikoulutuksen optimoinnin. Opti-
mointi tapahtuu koodin avulla, jonka tarkoituksena on valittaa agentille mah-
dollisimman tarkasti mita siltd odotetaan. Taman avulla voidaan tasapainottaa

neuroverkkoja ja tehda agentin reagointi parempi ympariston muutoksille.

Koulutustietojen kasittelyyn on olemassa erityisia avoimen lahdekoodin tyoka-
luja. Lataamalla sinne koulutuksen dataa kehittaja saa hyvin visualisoitua

agentin koulutuksen dataa, jonka avulla ymmarretaan miten koulutus etenee.

Tekoalyn toteutuksen periaatteiden ymmartaminen liittyy matemaattisen teo-
rian opiskeluun seka itse tekoalyn kokemuksen luomiseen. Pelimoottorien laa-
jennukset tarjoavat yksityiskohtaista dokumentaatiota ja laajennuksien toteut-
tajien omija esimerkkeja, jotka auttavat kayttajaa luomaan tarvitsemansa teko-
alyn.
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9 POHDINTA

Opinnaytetyon tarkoitus on muuttunut alkuperaisesta suunnitelmasta kirjoitta-
misprosessissa. Alun perin ajattelin kouluttaa agenttia niin etta se suorittaa
aina annetun tehtavan virheettomasti ja kayttaa kaikkia kaytettavissa olevia
toimintoja. Teoriaan tutustumisen ja projektin luomisen aikana tuli selvaksi,
ettd tama vaatii paljon enemman aikaa agentin kouluttamiseen ja koodin pa-
rantamiseen. Siita huolimatta sain agentin suorittamaan tehtavan ja pohti-

maan mahdollisia parannuksia projektin tarkoituksiin.

Tutkimuksen tulokset voidaan toteuttaa uudestaan lahteiden avulla. Laajen-
nuksen kehittajat tarjoavat paasyn omiin projekteihin, joissa laajennuksen
kayttaja voi tutustua erilaisiin tekoalyn projekteihin. Tekoalyn ja vahvistusoppi-
misen teorian avulla voidaan ymmartaa paremmin, mita tekoalyn tyokalun si-

salla tapahtuu ja kayttaa sitd mahdollisimman tehokkaasti.

Tutkittu teoria osoittaa, kuinka laaja tekoalyn teoria on. Agentti koulutettiin
vahvistusoppimisen perussaantdjen mukaan, mutta neuroverkon tasapainotus
on tarkempi ja vaikeampi kuin ajattelin teorian tutkimuksen aikana. Neurover-
kon tasopainotuksen saantdjen ymmartaminen tuli minulle enemman erilai-

sista testeista saatujen kokemusten myota.

Minulla on selkea kasitys siita, kuinka tata projektia voi parantaa jatkossa.
Projektin parannukset -osiossa annettiin esimerkkeja siita, miten projektia voi-

daan parantaa ja mita silla voidaan saavuttaa.

10 YHTEENVETO

Tekoaly ja neuroverkot integroituvat jokapaivaiseen elamaan. Lahitulevaisuu-
dessa niiden kayttaminen helpottaa ja nopeuttaa kehitystd monella alalla. Ny-
kymaailma koostuu massadatasta ja vain neuroverkot voivat auttaa sen kasit-
telyssa. Saatujen tietojen kayttdminen on myds suuri taito, joka vaatii paljon

kokemusta ja ymmartamista.

Pelialalla tekoalyn kayttaminen monipuolistaa pelikokemusta ja voi antaa ai-
nutlaatuisen kayttokokemuksen pelaajalle. Vahvistusoppiminen tekee
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muutakin kuin vain monipuolistaa ei-pelaajahahmojen kayttaytymista. Teko-
alyn avulla voidaan kerata pelaajien tietoja ja kehittaa tuoteita niiden perus-
teella. Sen avulla voidaan ymmartaa paremmin pelien yleisda ja parantaa peli-

kokemusta.

Tekoalyn tyOkalujen kayttd pelimoottoreissa antaa mahdollisuuden simuloida
todellisen maailman ymparistdja. Sen avulla voidaan 16ytada mahdolliset ongel-
mat ja niiden ratkaisut lyhyessa ajassa, ilman varsinaista luomista. Nama tyo-
kalut saastavat paljon henkilotunteja seka todellisia resursseja, kuten robotin

osia.

Taman tyon tehtaviin valmistautuessa Ioydettiin monia erilaisia projekteja. Nii-
den tutkiminen nopeuttaa tyokalujen ymmartamista ja kayttamista. Myos laa-
jennusten tekijoilta on omija projekteja, jotka auttavat ymmartamaan tekoalyn

toimintaa.

Perusmekaniikan ja ympariston luominen ei vaatinut paljon aikaa. Suurin osa
ajasta kului agentin kouluttamiseen ja virheiden |oytamiseen koulutuksen jal-
keen. Rajallisen kokemuksen vuoksi ongelmakohtien etsinta kesti kauemmin.
Tekoalyn ja neuroverkkojen kehityksessa aina saadaan kokemusta, joka pa-

rantaa seuraavien projektien kehitysta.
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