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Absztrakt

Dolgozatomban egy Unity 3D jatékmotorban fejlesztett példan keresztiil mutatom
be, hogy a mai jatékok egy csoportjaban hogyan lehetne felhasznalni a tanulas alapt
mesterséges intelligencidkat. Az alapvet6 problémafelvetésem, hogy egy id6 utan az
elére definidlt események monotonné, vagy kiszamithatova tehetik a jatékmenetet.
Erre szeretnék egy megoldast talalni, egy olyan mesterséges intelligenciaval kiegé-
szitett jatékkal, mely minden egyes idépillanatban hoz egy dontést a jatékos tettére,
vagy més valtozora alapozva. A jaték maga egy First Person ,sétaszimulator” lenne
egy elére behatérolt és felépitett kornyezetben, melyben egy célt keresve kell végig
menniink, kiilonb6zd puzzle feladatokat megoldva. Ezt probalja az emlitett, neuralis
haloval megvalositott Al megakadalyozni, vagy nehezebbé tenni. Maga a kornyezet,
a belss tere egy elhagyatott tirdllomasnak, melyet a jaték soran bebarangolhatunk.
A dolgozatban kitérek a Unity platform elényeire és hatranyaira, illetve, hogy miért
erre esett a valasztasom. Megvizsgalom a mesterséges neuralis halézatok jatékipar-
ra vetett lehetséges hatésait, illetve elterjedésiik hianyanak okait. Kitérek az ezen
dolgozatban hasznalt gépi tanulési modszerekre, illetve konyvtarakra. Tovabba meg

kell felelni bizonyos a Gamedesign teriiletén lefektetett alapoknak is.



Cél meghatarozasa

Szakdolgozatom célja egy olyan jaték létrehozasa, mely - eltéréen a konvencioné-
lisan megalkotott programoktol - olyan mesterséges intelligenciaval van felszerelve,
amelynek alapjat egy mesterséges neurdlis halozat adja. FEzzel segitve a minden
djra jatszéasnal eltérd élményt, és jatékosra szabott eseményeket. Ez az tigynevezett
,scriptelt” torténéseket helyettesitené, amelyek egy bizonyos id§ elteltével kiszamit-
hatova teszik a jatékokat.

Az elkészités kozben kitérek a Unity jatékmotor tulajdonségaira és szeretnék egy
képet alkotni arr6l. Azon beliil is, annak 3D részegységérsl. Ismertetem majd az
altalam készitett, illetve felhasznalt jatékmechanikai elemeket, melyek a jaték ira-

nyitasaért és a jatékszabalyokért felelnek.

A kész program egy First Person — belsénézetes — kalandjaték, melyben a jatékos
kiilonb6z6 interakcidkat hajthat végre egy elére felépitett kornyezetben, mikozben
probalja elkeriilni az ellene tevékenykedd neurélis halozattal ellatott mesterséges in-
telligenciat.



1. Bevezetés

Egész életem soran érdekeltek a jatékok. Ezeken néttem fel, és végsGsoron nekik
koszonhets az érdeklédésem a szamitastechnika irant is. A veliik valo jaték mellett
mindig is érdekelt, hogyan késziilnek, és szerettem volna késziteni egyet. Azonban
mindig felttint, hogy a tobbségiikben a mesterséges intelligencia nem valédi. Né-
ha csak kisebb megmozdulasokbol, mint pl.hogy ugyanazt a mozgést végzi mindig,
vagy hogy szélsGséges esetben nem veszi észre, ha elGtte allok. Ezekre a dolgokra a
mai jatékokban mér nagyon figyelnek, ugyanakkor még mindig lathato, hogy csak
imitaljak az emberi viselkedést. A NeocoreGames egyik game designere azt mondta
nekem, hogy "akkor életszert egy Al, ha félti az életét". Ez persze csak bizonyos
tipusu jatékokra vonatkozik, de valoban igazibbnak érziink egy ellenfelet, ami fede-
zék mogé bujik veszély esetén ahelyett, hogy hozzank futna. Ez valoban igaz, és
tettenérhetd az tjabb programoknal. S6t! Az utobbi 15 év fejlesztéseinél mar egyre
okosabbak a jatékbeli intelligenciak.

Lathato azonban, hogy még mindig nem eléggé emberi, hiszen legtobb esetben
ugyanazt csinaljék djra és tjra. Részben ennek is koszonhetd, hogy egy ilyen szoftver
sokak szamara monotonna, kiszamithatova vélik. Egy olyan Al, ami nem cselekszik
elére megirt szabalyok szerint, megoldas lehetne erre a problémara. Ez a fajta meg-
kozelités - mai tudomasunk szerint - a gépi tanulas modszerével érhets el, amely
egy régebbi technolbdgia, de nemrég kezdték felfedezni a benne rejls lehetGségeket.
Egyre okosabb Al-k sziiletnek, melyek sok teriileten jobbak az embernél az adott,
akar igen komplex teriileteken.

A videojatékok piacara azonban, még nem tort be ez a megkozelités. Dolgozatom-
ban azt vizsgalom, hogy hol lehetne ezeket felhasznalni ebben az iparagban, és egy
jatékot készitek el, mely olyan mesterséges intelligenciaval rendelkezik, amelyet egy
gépi tanulési algoritmus is hajt. Ezen kiviil szeretnék egy ralatast kapni a jatékfej-
lesztésben hasznélt technikakra, megérteni a jaték egyes részei hogyan miikodnek,
késziilnek el. Ebben a segitségemre egy altalam eldre kijelolt jatékmotor lesz, mely-
nek hasznalatarol szintén szeretnék egy altalanos képet kapni.
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2. Irodalomkutatas

2.1. A Unity Engine

A Unity[1] egy videojaték motor, melyet a Unity Technologies fej-

leszt. Ez a vilag egyik legelterjedtebb professzionalis motorja, melyet

nap mint nap rengeteg programoz6 hasznal. Elterjedése tobbek ko-

zOtt kOszonhet6 a magas mindségd multiplatform tamogatasnak és

a letisztult, vizualis megkdzelitési, konnyen kezelhetd fejlesztsi kor-

nyezetének. Ahhoz, hogy tisztaban legyiink a késébbiekben felhasz-
nalt tudasanyaggal, érteniink kell, miért fontos valamilyen motorban fejleszteniink
a jatékunkat ahelyett, hogy a nullarol épitenénk fel. Egy adott Game engine-ben
létrehozott program, 6rokli annak specialis vonasait, emellett hozzaadhatunk sajat
modelleket (asseteket) és specifikus kodokat, algoritmusokat a jatékunkhoz. A tel-
jesség igénye nélkiil, a Unity rendelkezik sajat fizikai szimuléciokkal, ,normal map”
leképezéssel, SSAO-val (screen space ambient occlusion), dinamikus arnyékokkal, és
részecske effektekkel, melyet a benne készitett jatékok felhasznalhatnak. Ez jelentd-
sen meggyorsitja a fejlesztést, kvazi keretrendszerként miikodik. Amikor specifiku-
san Unityrdl beszéliink, meg kell emliteniink a tobbi megoldastol eltéré modularis
komponens rendszert, mely a jatékobjektumok felépitésében segit. A komponens
rendszer egy, az objektum orientalt programozasban hasznélt megkozelités, ahol az
objektumok komponensekbdl vannak felépitve, az altalanossaghan hasznalt 6roklés
helyett.|2]

| Enemy | Maobile eneamy Maobils shooter Stationary shooter

Enemy Emnemy Emermy
— Muobile ensmy componant compaonent component
Motion Mation Shoater
Mobile shooter componeant component component
Shooter
conpore

2.1. abra. Az 6roklés(bal) és a komponens(jobb) rendszerek Gsszehasonlitasa

Ez a megoldas a jatékfejlesztésben, flexibilisebb megkozelitést enged meg. El-
sGsorban a gyors prototipusok készitését segiti, mivel a kiilonb6z6 komponenseket
at lehet rakni egyik objektumbol a masikba. Itt meg kell azonban emliteni, hogy
oroklést is lehet valasztani a kodjainkban, ezzel elérve, hogy hasznalhassuk azokat
a legjobbnak itélt design mintakat, melyek ilyen tton oldjak meg a problémét.
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Fontos megjegyezni, hogy a Unity rendelkezik egy ingyenes disztribuciéval, mely
lehet6vé teszi hasznalatat teljesen kezdd, vagy tanulni vagyo jatékfejlesztéknek is.
Hasonl6 kategoridban legnagyobb versenytarsa az Unreal Engine 4, mely szintén
ingyenesen hasznélhato, tanulhato. FejlesztGi szempontbol az egyik legnagyobb kii-
16nbség, hogy mig a Unity a C# programozasi nyelvvel valo fejlesztést teszi lehetve,
addig az Unreal motor a C+ -+ nyelvvel miikodik egyiitt. Igy sok felhasznalo, koztitk
magam is, a nyelvi preferencia miatt valasztja a Unity-t.

Vannak a Unitynek ezekkel szemben hatranyai is. Ezek koziil is szamomra a legfon-
tosabb, a kiils§ konyvtarak importalasanak hianya. A probléma megoldhat6 azzal,
ha a teljes library-t bemésoljuk a projektiinkbe, de ezeket nem tehetjiik elérhetéve
egy kiils§ hivatkozason keresztiil.|2]

& unity AssetStore

Snaps| Art

2.2. abra. A Snaps Prototype és Snaps Art Osszehasonlitésa

2.1.1. Assetek

Egy szamitogépes jaték elkésziilte rengeteg id6t igényel, még nagyobb csapatoknak
is. Természetesen ez fiigg az adott jaték nagysigatol és komplexitasatol. Ezért az
egyik elsé feladat egy mindossze egy emberes fejlesztésnél, kiszamitani mekkora bo-
nyolultséagn jatékot vagyunk képesek adott id6 alatt elkésziteni. Az esetemben adott
volt, hogy 3D-ben dolgozom és belsé nézetbsl. Az ilyen tipust programokban egy
nagy szeletét a fejlesztésre szant idének a 3D modellek elkészitése adja. Mivel a
modellezés egy kiilon szakma, igy sok fejleszté nem rendelkezik az ehhez sziikséges
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tudassal, vagy idével. A Unity-ben erre az Asset store|3| adhat megoldést, mely
egy online piactér. Itt tematizalt modellcsomagok, effektek, hangok ezreit vehetjiik
meg, tolthetjiik le azokat, felhasznalando6 sajat programunkban. Ezzel a megoldés-
sal a toredékére csokkenthetd a fejlesztési ciklus, az asset-eket jol kombinalva pedig,
egyediilallo jatékokat hozhatunk létre.

Szamomra is ez a megoldas volt az egyetlen jarhato ut, igy olyan professzionalis,
modularis asset csomagokat kellett taldlnom, ami elégséges az altalam kitalalt palya
felépitésére. Ezek koziil is kiemelkedik a Unity sajat csapata altal készitett Snaps
projekt. Ez egy tobb csomagbdl 4ll6 asset csalad, melynek célja, hogy megkonnyitse
a prototipusok készitését a Unityban. Ennek lényege, hogy egy téméban két cso-
mag all rendelkezésre. Az egyik, a prototipusok készitéséhez kivalo "Prototype",
melyben alacsony poligon szammal rendelkezé "Mesh"-ek talalhatoak, mig a méasik,
a magas felbontassal rendelkezé "Art" csomag (2.2 abra). Ezzel mégjobban meg-
kénnyitve a gyors palyaépitést, a prototipusok készitését, illetve azok egy kattintasra
valo atvaltasat a végleges formara. Masik kiilonlegessége, hogy a csomagok modulé-
risak, és az egyes modulok tokéletesen Osszeilleszthetdk.[4] Ehhez a ProGrids nevi
bévitményt kell hasznalnunk, mely teljesen pontossa, és konnyen kezelhetévé teszi
az Editorban végzett osszeillesztéseket. Maguk a modellek a szintén Unity bévitmeé-
nyek, ProBuilder-ben késziiltek, ezzel teljesen Unity-re szabva a modelleket, kizarva
az inkompatibilitasokat és konnyen elérhetévé téve a sajat magunk altal végzett at-
alakitdsokat a ProBuilderben.

A ProBuilder egy ingyenesen felhasznalhatd bévitmény, amely tulajdonképpen egy
leegyszertsitett modellez program a Unity Editor rendszerét felhasznalva. Gyorsan
és egyszerien készithetGek benne modellek, melyeket azonnal felhasznalhatunk. A
texturak készitése és az UV térképezés ugyanigy megoldhato benne. ElSbbi a Unity
Editor, utébbi pedig a ProBuilder sajatja. Amennyiben texturdkat akarunk készite-
ni sajat, ProBuilderben létrehozott modelljeinkhez, gy az exportalas és importalés
is egy egyszert folyamat. Ezek Osszessége a Unity egyik legnagyobb elényéhez vezet,
amit "Rapid Prototyping-nak" neveziink.|5]

2.1.2. Jatékfejlesztési Technikak

A kovetkezSkben a kikertilhetetlen jatékfejlesztésben hasznélatos technikakat, mo-

torokat ismertetem, melyek az én programom esetén is nélkiilozhetetlenek.

Fények: A jatékfejlesztésben a fényeknek két tipusa van. Ezek a "Baked" és a
valos ideji (Real-time) fények. Az els6t altalaban statikus objektumoknal
szoktak hasznalni, melyek a jaték sordn nem valtoznak. Ezek elére kalkulalt

fények, valtozasok a texturdn. Megadhatunk néhany paramétert a szamitas
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el6tt, és a motor azokat felhasznalva fogja a fénytérképet felrajzolni. Ennek
ellentéte a Real time megvilagitas. A Unityben ennek tobb fajtaja van. A
Spot light, Directional light, Point light és az Emission Light. Ezek toébbnyire
valamilyen valoés fényt szimuldlnak. Mivel a valds ideji fény-arnyék hatasok
nagy erGforrdsokat mozgatnak meg, célszert minél kevesebb, jol elhelyezett

fényt hasznalni, és statikus fényekkel kiegésziteni azokat.

Post-processing: A Post processing egy képi hatasokat feljavitoé technika, kva-
zi a kamerankon 1év6 sziir6ként viselkedik. KEzzel elérhetiink tobbek kozott
még valosagosabbnak hato fény-arnyék hatasokat, vagy kiilonbozé effekteket
hasznalhatunk, melyek a latott kép valamilyen formaban torténd megvaltozta-
tésat szolgaljak. A Post-processing elérhetd a Unityben letolthetd csomagként,

Post-Processing Stack néven.

Fizikai motor: A fizikai motor valos fizikai szimulaciokat végez el, élethiibbé téve
az élményt. Fzt a Unityben beépitették a motorba, igy az Editor grafikus fe-
lilletén elérhets. Amennyiben egy adott objektumot ellatunk egy tgynevezett
Collider komponenssel, tgy alkalmazni tudjuk ra az altalunk megirt fizikat.
Egy collider az adott objektum alakjat definialja, mely az {itkdzések szamita-
sanal segit. 3D programokban ezek altalaban Mesh Colliderek. 6]

2.1.3. Unity ML-Agents Toolkit, PyTorch és TensorBoard

A Unity Machine Learning Agents Toolkit egy nyilt forrdskoda Unity b&vitmény,
mely lehet6vé teszi, hogy jatékok és szimulaciok szolgaljanak kornyezetként intelli-
gens agensek tanitasaban. Az dgensek hasznalhatnak megerdsitéses tanulast, imita-
ci6s tanulast, neuroevoluciot, és mas gépi tanulasi modszereket egy Python API-n
keresztiil. Ez lehet6vé teszi, hogy nem jatékos karaktereket tanitsunk az altalunk
megirt program hasznalatara. Az ML-Agents a legkézenfekvébb modja a gépi tanu-
las hasznélatédra Unity jatékokban, mert jelentGsen megroviditi az Al kifejlesztését
és betanitasat.|7] Mivel ezen toolkit segitségével szeretném implementélni a mester-
séges intelligenciat, b&vebben is részletezem ezt az eszkozt.

Az ML-Agents PyTorch alapt, igy ennek rovid bemutatasa is sziikséges: A PyTorch
egy open-source python bévitmény, mely képes szamitasokra adatfolyam grafok
hasznalataval. Ezek tulajdonképpen a deep learning modellek valodi reprezentécioi.
Ez el6segiti a hasznélt eszkdz CPU, illetve GPU-jan val6 tanulést. Az ML-Agents
Toolkit hasznalatakor, a viselkedés tanitas utéan a kimenet egy modell (.onnx file),
amelyet az dgenshez kapcsolhatunk.

Szot kell ejteni még a TensorBoard-rol, mely nagyban segiti, az Al tanitasi folya-
matat, azaz emberek szaméra atlathatobba teszi azt. A PyTorchban val6 tanitas
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egyik komponense bizonyos modell tulajdonsagok értékeinek bellitasa. Ezeket ne-
vezziik hiperparamétereknek. A sajat esetiinkre a hiperparaméterek optimalis érté-
kének megtalaldsa idGigényes feladat lehet. Ennek megkonnyitésére hasznalhatjuk a
TensorBoardot, mely egy olyan vizualizacios eszkoz, ami megjeleniti bizonyos hiper-
paraméterek értékeit a tanitas folyamata alatt, igy konnyen nyomonkdvethetjiik a
beallt valtozasokat. Ez elGsegitheti a jo iranyba valo valtoztatasokat és megkonnyiti
az optimélis értékek beallitasat.

2.2. Mesterséges intelligencia a jatékokban

Ahhoz, hogy a mesterséges intelligenciarél beszéljiink, el6bb fel kell tenniink a kér-
dést, hogy mi is az az intelligencia. Tudésok és filozofusok mér tobb ezer éve pro-
baljak meghatarozni, koriilirni ezt. A szotari definicié szerint ,az intelligencia a
képesség a gondolkodasra, érvelésre és megértésre ahelyett, hogy ok nélkiil, 6szton-
bél cseleksziink” [Collins|. Ez a leiras megfeleltethetd az emberi intelligencianak,
azonban a szamitogépes jatékok szempontjabol pontatlan. Ebben az esetben inkdbb
viselkedésre, bizonyos eseményekre valo reakciokra gondolunk, nem pedig belsé gon-
dolatokra. Ezek legtobbszor egy lathato valtozashoz vezetnek, az adott szamitogép
irAnyitotta entitas allapotaban. Megjegyezném azonban, hogy a tervezés, melyhez
bizonyos szintd elGtudas sziikséges az adott témaval kapcsolatban, egy fokig bel-
s6 gondolkodast igényel, amely sokszor a mesterséges intelligencidk sajatja. Ezt a
szempontot is hozzdadva mit nevezhetiink a szamitastechnikaban, de még inkadbb a
videojatékokban intelligens viselkedésnek?[8] Egy vélasz lehet, amely a kovetkezs:
olyan viselkedés, ami életszerd. Formalisabban olyan intézkedés, mely az adott szi-
tuacio kontextusaban odaill§. Ez a leirés ranézésre tiikrozi az intelligenciat, anélkiil,
hogy val6jaban intelligensnek tekintheté entitasrol beszélnénk. Dolgozatom szem-
pontjabol ez a definicié elegendd, igy nem térnék ki azokra a kutatésokra, amelyek

az emberi szint{ mesterséges intelligencia hatarait feszegetik.|9]

A fenti leirasbol kovetkezik, hogy a legtobb videojatékban fellelheté Al, valojaban
nem a tudomanyos értelemben vett mesterséges intelligencia, hanem inkabb egy
Osszessége bizonyos technikdknak, melyeknek az a feladatuk, hogy egy hihetd illa-
zi6jat keltsék az intelligencidnak. Ezekben az esetekben az adott Al-nak tébbnyire
annyi a feladata, hogy elemezze és kiértékelje a beérkezd adatokat sajat kornyeze-
tébol. Legtobbszor ezek szenzoradatok, vagy kommunikacio a tobbi NPC-vel (Non-
player character). Igy lebonthatjuk egy adott NPC déntéshozatali ciklusat harom
lépésre:

1. észlelés (informécio fogadésa a kornyezetbdl — szenzor informacio)
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2. gondolkodas (a kapott informacio feldolgozasa és ezek szerinti tervezés)

3. cselekvés (az eltervezett akcid végrehajtésa)

Ez egy meglehetsen leegyszertsitett felsorolds, azonban az esetek legnagyobb
szézalékaban elegendd egy jatékban. Az Al-nak egy szorakoztatoéipari termékben
nem kell jobbnak vagy kompetensebbnek lennie a jatékosnal, ami ellehetetlenitené
a tovabbhaladésat. Ezzel szemben az lenne a feladata, hogy az Al engedje a jaté-
kost nyerni, méghozza egy izgalmas és kihivast jelenté tton. Ez persze kizarolag
az ellenséges NPC-kre vonatkozik. A jatékok fejlédésével teret kaptak a neutra-
lis jellemt, vagy barati Al-k is, melyeknek tobbnyire az immerzié elGsegitése, vagy
a jatékosok asszisztélasa a feladata. A szamitasi teljesitmény nodvekedésével egyre
grandiézusabb jatékok sziilettek, és mara mar eljutottunk abba a fazisba mikor fon-
tos tényez6vé valt egy jaték megitélésében, hogy magahoz a jatékhoz sokat hozza
nem tevé hattér NPC mennyire realisztikusan viselkedik. Ez persze nagy szamitasi
kapacitast igényelhet.|[10]

—‘ Execution management }—

— Group Al
I Strategy ‘

— Character Al _Jt—

Decision making

World interface

Movement

Animation || Physics

2.3. abra. Az Al altalanos modellje

2.2.1. Nem tanulas alapi dontéshozasi médszerek

A dontéshozés csak egy része a videojatékokban hasznalt Al-nak, azonban dolgo-
zatom szempontjabol ez a legfontosabb. Ez donti el, hogy milyen eseményre, mit
tegyen az adott karakter. Az Al-nak ugyan része az animécié vagy a mozgéas és
azok kivitelezése, de a burkot ezek koré a dontéshozas adja, mely folyamatban eldsl
mikor, és hogyan tegye meg azokat. A legtobb mai jaték viszonylag egyszertibb-
nek mondhat6 technikdkat hasznal gy mint allapotgépeket (state machine), vagy
viselkedés fakat. Az utébbi években egyre nagyobb érdeklédés mutatkozott a kifi-
nomultabb dontéshozé technikék irant is, gy mint a neuralis halok, vagy a fuzzy
logika, de a jol bevalt stratégia elhagyasa lassa folyamat, és mivel sokszor nehéz jol
miikdddére alkotni ezeket, a fejleszt6k nem sietnek.
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Beszélhetiink tobbféle dontéshozoé modellrsl, habar mindegyik hasonloképp cselek-
szik. A karakter feldolgoz valamennyi beérkezé adatot, és ezekbdl general egy akciot,
melyet végre szeretne hajtani. Az inputot a dontéshozd rendszerbe, a karakter al-
tal birtokolt informaciok jelentik. A kimenet pedig egy akcié kérés. Ezek tobabb
bonthatok bels6 és kiils6 ismeretanyagra. Kiils§ ismeretanyag, az adatok dsszessége,
melyet az entitas tud a kornyezetérél, mig belsé ismeretanyaga az, amit sajat ma-
gérol tud. Az akcioknak két komponense lehet: kérhetik, hogy a valtoztassiak meg
az NPC kiilsg allapotat (pl. mozgas egy szobaba), vagy valtoztassdk meg a belss
allapotat (pl. véleményvaltozas a jatékosrol)(lasd 3. abra).[11]

A kovetkezGkben nem gépi tanulas altal vezérelt Al technikakat mutatok be, ame-
lyek betekintést nytjtanak a még ma is hasznalt gyakorlatba. Elengedhetetlen tudni
ezek mibenlétét, elényeit és hatranyait ahhoz, hogy 6sszehasonlitsam a gépi tanulas
alapi megkozelitésekkel. Bizonyos részeit az utébbiban is fel kell hasznalnom.

Internal knowledge

Internal changes

/

Action
request
Decision maker \
External knowledge External changes

2.4. abra. Vézlat a dontéshozatalrol

Decision tree: A dontési fak konnyen implementalhatoak, és egyszertd a megérté-
siik. Ezek szamitanak a legegyszertibbnek a taglaltak koziil, de kibévitve az
algoritmusokat szofisztikaltabb megoldasok sziilethetnek. Féleg a jatékbeli ka-
rakterek iranyitéasara szolgélnak, vagy animaciok kontrollalasanal hasznéljak
6ket. El6nyilik, hogy moduléarisak és konnyen elkészitheték. Lényege, hogy
egy bizonyos mennyiségl informaciobol generdlnunk kell egy ahhoz kapcso-
16d6 miiveletet elére definialt lehetséges cselekvésekbdl. Az input és output
k6zotti belsd at igen komplex lehet. Sok kiilénb6z6 input adatokra lehet elérni
ugyanazt a cselekvést, de egy kis valtozés a bemend adatban is elmozdithatja
a gorbét odaills, és nem odaills cselekvés kozott. Erre a megoldas egy meto-
dus, amely egy cselekvés kozben csoportositja az input adatokat, és azokat a
bemeneti adatokat engedélyezi, melyek szignifikinsak a kimenet megadéasahoz.

A dontési fak Osszekapcsolt dontési pontokbdl allnak. Minden ag végén egy
dontés all, melyek koziil lehet tobb ugyanaz, igy, tobbfajta folyamat is vezethet
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ugyanahhoz a dontéshez. [11]

Finite State Machine: A Finite State Machine-k (FSM) a maig egyik legggyak-
rabban hasznalt Al technika a jatékokban. Egy FSM-ben az NPC-k viselkedése
lebonthato6 logikai allapotokra - egy allapot, egy lehetséges viselkedéshez - me-
lyek kozil egyszerre csak egy lehet aktiv. Egy allapotot egy boolean értékként
definidlunk, amely aktiv, vagy inaktiv. Amikor egy adott &llapotot meg kell
valtoztatni, pl. védésbdl tamadasba kell kapcsolni, az FSM allapotot fog val-
tani. Egy FSM leprogramozasa viszonylag egyszertinek tekinthets, mely nem
lesz tul kifinomult, képes lesz az elvarhato stabilitasra, és megteszi a kell6 mi-
nimumot. Ezen technika héatuliit&je, hogy az FSM gyorsan tulkomplikaltté és
nehezen karbantarthatova valhat. Azonban, ha tul egyszert, akkor konnyen
kiszamithatova valhat a viselkedése. Ezt a tulajdonsagot, még mai videoja-
tékokban is megfigyelhetjiik, és jatékosként rendszeresen épitiink erre. Ennek
kikiiszobolésére hasznéalnak hierarchikus FSM-eket, melyekben minden allapot
maga is egy-egy FSM. Bar hasznaljak még, de més technikak mér kezdik kiszo-
ritani a piacon; koszonhetGen annak, hogy a mai jatékokban hatalmasra néhet
a szama az allapotoknak, és lehetetlenné valik az atlathatosaguk. Ugyanak-
kor még mindig el6fordulnak FSM-mel ellatott jatékok akar a AAA piacon is.
Példaként megemliteném az id Software DOOM 2016-jat, mely a hierarchikus
FSM technikat alkalmazta.[10]

Fuzzy State Machine: A Fuzzy State Machine (FuSM) egy kiterjesztése az FSM-
nek, mely boolean allapotok helyett fuzzy logikat alkalmaz. Ennek eredmé-
nyeképp a FuSM nincs bekorlatozva aktiv és inaktiv allapotokra, de felvehet
egy kozbensd értéket azok kozott. Ez azt jelenti, hogy egy idépontban tébb
allapot is lehet aktiv. (Pl. egyszerre lehet mozogni és 16ni.) Bar némiképp
komplikéltabb a felépitése, mint egy atlagos FSM-nek, altalanossagban véve
kiszamithatatlanabba teszi az Al-t. El6nye még, hogy nagyban csokkentheti
a state machine komplexitasat, mert egy szélesebb kord viselkedés lefrasa va-
l6sithato meg, kevesebb allapotleirassal.|10]

Meg kell jegyezni, hogy a FuSM nem minden esetben egyenl§ a fuzzy logikaval.
Legtobbszor FuSM-ként hivatkoznak barmilyen allapotgépre, melyben a fuzzy
logika barmilyen része megtaldlhato. A fentebb leirt state machine-t ugyan
nevezhetjiik FuSM-nek, de nem feltétleniil talalhaté6 meg benne minden fuzzy
logika tulajdonsag.

Behavior Tree: A Behavior Tree lett napjaink egyik legnépszertibb eszkoze Al ka-
rakterek készitésére. Egyik els6 példaja a Bungie Software 2004-es jatékaban
a Halo 2-ben keriilt implementalédsa, melyhez részletekbe meng leiréds is keé-
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sziilt. Ezutan rengeteg jaték kovette a példajat. A Behavior Tree egyfajta
halmaza kiilonb6z6 Al technolégidknak. Erdssége, hogy 6tvozi az Gsszes ilyen
technika erdsségét és konnyid megérteni, akar programozéssal nem foglalkozo
egyéneknek is, koszonhetGen vizualitasdnak. Hasznos technika mint progra-
mozasi eszkoz, de legtobbszor parosul hozzajuk egy grafikus interfész (GUI),
hogy szerkeszthessiik a fat. Meg kell azonban jegyezni, hogy vannak olyan
szituaciok, mikor nehéz vele j6 megoldéast talalni, és nem mindig a legjobb
megoldas a dontéshozatalra.

Sok kozos van a Behavior Tree-kben és a hierarchikus allapotgépekben, de az
alap épitGelemet nem egy allapot adja, hanem egy feladat (task). A taskok
alfakba (sub-tree) tomoriilnek, igy komplexebb tevékenységeket is megvalosit-
va. Viszont ezek a komplex akciok ugyancsak lebonthatok magasabb szinti
viselkedésekre. Ez a felbonthatésag adja az erésségét a Behavior Tree-nek. Az
Osszes task kozos interfészen helyezkedik el, és fliggetleniil egymastol képesek
miikédni, igy felépiilhet egy hierarchia kozottiik, és képesek egymast meghivni,
anélkiil, hogy tudnak hogyan implementaltdk a masikat.[11]

Szabaly alapt rendszerek: A szabaly alapt rendszerek ugyan egy viszonylag ré-
ginek mondhat6 technika (1970-es évek), mindmaig nem terjedt el széleskord
hasznalata. Ez annak koszonhetd, hogy sok esetben nem elég hatékonyak és
nehezen implementalhatok. Féleg azokban az esetekben a legjobb, mikor a

karakternek a vilagot maga koriil meg kell értenie és azok szerint cselekednie.

Ezek a rendszerek két részre bonthatok: tartalmaznak egy adatbazist, amely
azzal a tudassal szolgal, amely az Al szaméra elérhetd, és hasznalnak elaga-
zasokat, mely alapjan megtorténnek a cselekvések. Ez els6 ranézésre hasonlit
az allapotgépekhez, de itt egy adatbézis tartalma alapjan keriilnek ki a don-
tések.[11]

Cél orientalt viselkedés: A cél orientéalt viselkedés nem egy ujabb technologia,
inkabb egy irany, mely célokat és sziikségleteket vesz alapul. Ez a megkdze-
lités még mindig ritkdn hasznalt mai jatékokban is, igy nem jelenthetiink ki
leggyakrabban hasznélt technikat erre az esetre, viszont mivel maga a megko-
zelités masféle megoldast igényel meg kell emlitenem.

Az eddigiekben bemutatott modszerek mindegyike reakcidkra alapt technika
volt: bemend adatokat biztositottunk a karakternek, ami aztan azok alapjan
végrehajtott egy cselekvést. Egy célt, vagy vagyat nem lehetséges implemen-
talni. Lehetséges azonban azt elérni, hogy tgy tiinjon rendelkezik ezekkel. Ezt
elérhetjiik akdrmelyik egyszert dontéshozasi moddal. Implementalni tudjuk,
hogy ha az Al meglatja a jatékost 16jjon, ezzel elérve, hogy tgy tlinjon mint-
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ha ez lenne a célja. Ugyanakkor egy olyan jatékban mint a The Sims [Maxis
Software| ez tul nagy elagazasokhoz vezene, mert ott egy karakter akar tobb
széz dontés kozil is valaszthat. (Az emlitett jaték egy életszimulator, ami
probalja minél valésagosabban szimulélni a benne 1év6 karakterek igényeit és
vagyait minden pillanatban.) Egy jobb megkozelités lenne, ha a karakternek
lehetdsége lenne egy bizonyos mennyiségi akcid koziil valasztani, és azt kel-
lene megadnia, amelyik legjobban illeszkedik a pillanatny sziikségletéhez. Ez
a cél orientalt viselkedés, mely kifejezetten a karakter belss céljait probalja
kielégiteni.[11]

2.2.2. Tanulas alapti médszerek

A machine learning felhasznaldsa jatékokban egy még maig kiaknéazatlan tertilet,
mivel a technologia maga is csak az utobbi években kezdett fellendiilni. A preciz
felhasznalasaval sokak szerint ez lehet a jatékfejlesztés jovije is, de még nem jarunk
annal a pontnél, hogy mindent tudunk a lehetségekrsl. Elméletben a tanulas alapt
mesterséges intelligencia lehet a kulcsa a hihetébb, sokkal életszeriibb karakterek-
nek, melyek a kornyezetiik megfigyelésével emberekre szabott élményt és kihivast
érhetnek el. Ez lehet a megoldas az tjra felhasznalhato Al-kra is a jatékiparban,
koszonhetGen az utébbinak. Dolgozatomban Tan Millington és John Funge Artificial
Intelligence for games cimi kényvét vettem alapul a mesterséges intelligenciak tu-
lajdonsagainak csoportositasaihoz. Ugy vélem, hogy logikusan bontja csoportokra
a technoldgia részegységeit, kiilonos figyelmet forditva a videojatékokban sarkalatos
pontokra.

Offline és Online tanulas

A tanulasi modszereknél megkiilonboztetiink offline és online tanulést. Az utébbi-
nal a tanulés folyamatosan torténik, mikozben a jatékos jatszik. Ez az a modszer,
amivel az Al dinamikusan a jatékoshoz szoktatja magat, igy elérve a személyre sza-
bott élményt, kihivast. Ahogy a jatékos jatszik, ugy a mesterséges intelligencia is
egyre jobban tudja majd megjosolni a tetteket, vagy a stratégiat. Ez els6 hallasra
jol hangzik, de ugyanakkor problémakat is felvethet. Fejleszt6i szempontbol nagyon
nehézkessé teheti a jaték tesztelését, hiszen nem lesz két ugyanolyan szcenario. Ez
koszonhets annak, hogy minden jatékos mashogy fog jatszani, de még egyazon tesz-
tels sem feltétleniil jatszik ugyanigy tobb alkalommal. Igy nem feltétleniil talaljak
meg a rendszer hibait, ha nem térnek arra az ttra, ahol az esetleg elgjohet. [11][12]

A legtobb esetben, ha a tanulasi modszert valasztjak, az offline torténik. Ez azt
jelenti, hogy a tanulas még a jaték kiadéasa el6tt a fejlesztéknél torténik, vagy mas
esetben a palyak kozott. Ez masfajta input adatokat jelent, hiszen egy teljes jaték-
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eseménybdl nyerik ki azokat, igy kiszamithatatlanabb, jobb stratégiakat kifejlesztve.
Egyik 1j példaja az offline tanulasnak az Nvidia altal kifejlesztett DLSS (Deep Lear-
ning Super Sampling) technologia. Ez egy képfeljavitasi technika, amely az uj RTX
GPU-kra jelent meg. Ez egy specidlis Al, amit "convolutional autoencodernek"
neveztek el. Mivel lényegében gyengébb minéségti képbdl gyart jobb mindségilit a
szamitogépiinkon torténd render folyamatok nélkiil, igy kisebb szamitési kapacitassal
jatszhatunk szebb képélménnyel. A technologia még jobban miikodik a 2.0 valtozat-
ban, ahol mar ultra nagy felbontasd képeken tanitottak az algoritmust. Az offline

tanulas hatrdnyai hasonlok az online tanuldséhoz, igy a szituacié donti el melyiket
hasznaljuk.[13]

Az implementéalasnal hasonldan kell eljarni, a kiilénbség f6leg a bemend adatokban
lesz. Online esetben az adatok a jaték altal generalt valos id6ben atadottak lesznek,
mig offline esetben az adatok eltaroliidnak és késébb egyszerre keriilnek felhaszné-
lasra.

Intra-Behaviour Learning és Inter-Behaviour Learning

Az Intra-Behavior Learning azt jelenti, hogy a tanul6 algoritmus egy kis, elemi részét
irdnyitja a karakter viselkedésének. Ezek nem valtoztatjak meg a teljes viselkedést,
csak egy pontjan befolyasoljak azt. Ilyen lehet a pontos l6vés megtanulésa egy jjal,
ahol a nyil utja egy fizikai torvények é&ltal leirt gérbét rajzol. Amennyiben jobb
megoldasra vezetne egy teljesen eltérd viselkedés azt mar nem tudja megtenni.

Az €l6z6 eset ellentéte az Inter-Behaviour Learning. Ebben az esetben az Al ké-
pes lenne teljesen masfajta cselekvéseket bevetni a cél érdekében. Pl. ha el akarna
kapni egy jatékost, és kitaldlna, hogy a legjobb modja ennek elbujni egy helyen,
ahol biztosan elsétal, meglepheti 6t. Ezek a karakterek mar szinte teljesen emberiek
lennénkek, de sajnos még alig létezik ilyesmi. Egy ilyen megoldasnal a fejlesztéknek
csak az atomi viselkedés mintakat kellene implementéalni és az Al id6vel megtanulna
Osszetetteket, valamint azok helyes hasznélatat. Még kérdéses, hogy ez megérné-e
a befektetést egy jatékban erdforrasok szempontjabol. Szemben azzal, hogy tanu-
las nélkil kddoljuk azokat a cselekvéseket, melyeket elére ismeriink. A mostanaban
bevett szokas az ezzel valo kisérletezésben, hogy az el6zGekben emlitett nem tanu-
las alaptt dontéshozoé modszereket lecserélik tanulas alaptakra. Az Al tobbi része
megmarad egyértelmten leprogramozott részekként. Igy limitalva a gépi tanulassal
ellatott részeket, egy hibrid mesterséges intelligencia fog sziiletni, mely megfelelé
az adott jaték szempontjabol. A tesztelés azonban még itt is nehézkes, hiszen ha
felvet6dik egy probléma nem lehetiink biztosak benne, melyik részt6l szarmazik.
Ez nemiképp kikiiszobolhets egy moduléris teszteléssel, melyben egyenként tesztel-
hetjiik az Al képességeit, és Osszeépités utan megvizsgalhatjuk, hogyan miikédnek

21



egyttt.[11]

2.3. A gépi tanulasrol és a mesterséges neuralis hal6zatokroél
aAltalanosan

Az attekinthetGség érdekében roviden taglalnék néhany létfontossidgu definicidt a
neuralis halozatokrol, melyek az altaldnos Osszképhez sziikségesek: Neuralis halo-
zatnak nevezzilk azt a hardver vagy szoftver megvalositasi parhuzamos, elosztott
miikodésre képes informaciofeldolgozd eszkozt, amely:

e azonos, vagy hasonlé tipusi — altaldban nagyszamu — lokélis feldolgozast vég-

z6 miveleti elem, neuron (processing element, neuron) tobbnyire rendezett

c s

e rendelkezik tanulasi algoritmussal (learning algorithm), mely &ltaldban minta
alapjan valo tanulast jelent, és amely az informéaciofeldolgozas modjat hatéa-

rozza meg,

e rendelkezik a megtanult informéacié felhasznalasat lehetévé tevd informacio

el6hivasi, vagy roviden el6hivasi algoritmussal|14]

A neurélis halozatoknak, azon beliil is a ,,deep learning” argoritmusoknak t6bb
tipusat megkiilonboztetjiikk. Ezeket eredeti neviikén emliteném, mivel a legtébb
szakirodalomban is igy hivatkoznak rajuk. Ezek a teljesség igénye nélkiil a "Convo-
lutional Neural Network" (CNN), és a "Recurrent Neural Network" (RNN). Meg-
emliteném itt a megerdsitéses tanulast (Reinforcement Learning) is, mely a sztikebb
értelenben véve nem egy fajtdja a neuralis halozatoknak, de felhasznalasat tekint-
ve egy olyan gépi tanulasi modszer, mely merében eltér az el6zGektsl, és gyakran
parositjak neuralis halozatokkal, igy létrehozva egy mély megerésitéses tanulési al-

goritmust.

A CNN-t altalaban képfelismeréssel kapcsolatos problémaknal hasznaljak. Jo ered-
ménnyel implementéljak pl. az arcfelismerésnél. Az RNN tipust alkalmazzak pl.
beszéd, illetve kéziras felismerésénél. Ennek {6 jellemzGje, hogy visszacsatolas ta-
lalhatd benne, azaz a halozatnak memoridja van. Ezeknek jellemzGje, hogy nagy
adathalmaz sziikséges a tanitasukhoz. A harmadik emlitett tipus a megerdsitéses
tanulads. Ennek lényege, hogy nincs sziikségilink nagy tanitasi adatbézisra, hanem
josag szerint tanitjuk az algoritmust. Ennek részét képezi egy dgens, mely futaskor
a lehetséges utat keresi a célhoz; valamint az elére meghatérozott josagok, melyek
aszerint valtoznak, hogy épp a jo, vagy a rossz iranyba tart az dgens. Igy sokszori
lefutdsra megtanulja, melyik a j6 irany, azaz melyik irdnyban érheti el a legtobb
josdggal rendelkezé pontokat. Felhasznalésa sokréti lehet, pl. ut keresés.
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2.3.1. Mesterséges neuralis halézatok a videojatékokban

A fentebb emlitett lista csak egy kis része a neuralis halok tipusainak, ebbdl kifolyo-
lag csak azokkal az esetekkel foglalkoznék, amelyeket szokas felhasznalni jatékoknal.
Egy gytjtéfogalomrol 1évén sz6 megallapithatjuk, hogy csak egy elenyészé résziik
alkalmas jatékbeli mesterséges intelligencidk megteremtésére. Sokan kisérleteztek
mar szamtalan modszerrel, de a legjobban elterjedt alfaja, mely mtikodSképes ered-
ménnyel szolgalt jatékoknal, az tgynevezett tobbrétegl perceptron (multi-layer per-
ceptron).

A neurélis hélézatok alapjat a nagyszamu és egyszertinek mondhat6é csomdpontok
adjak, melyek mindegyike ugyanazt az algoritmust futtatja. Ezeket mesterséges
neuronoknak hivjuk.Minden egyes neuron egy bizonyos mennyiségti neuronnal kom-

munikal, melynek szama a halézat topologiajatol fiigg.[15]

_One or Zero One or zero
input from Sum inputs output
other

perceptrons

2.5. abra. A perceptron miikédése

A perceptronok réteges formét alkotnak, melynek minden neuronja kapcsolodik
az el6z6 és kovetkezd rétegben elhelyezkeds O0sszes neuronhoz. Egy tobbrétegi per-
ceptron az eldrecsatolt (feedforward) halozatok kozé tartozik, mert a neuronjai az
azt megeldz6 rétegbdl nyernek adatokat és tovabbadjak a kovetkezs réteg neuron-
jainak. A legbaloldalibb réteg az input réteg, melyet manualisan kell beallitanunk,
és a legjobboldalibb réteg az output réteg, mely a méar altalunk felhasznélhato ada-
tokat szolgaltatja. A neuronok mindegyike rendelkezik egy allapottal, melyet egy
algoritmus altal szamit ki a hélozat. Egy tobbrétegt perceptronnél ez az allapot
mindig atadodik a kovetkezs rétegnek. Minden egyes input adathoz tartozik egy
sialy és minden réteghez egy "bias" suly. A bias egy bemenetnek tekinthets, mely-
nek bemeneti értéke allando. A teljes réteget szummaézva atadjuk egy aktivacios
fiiggvénynek, mely atalakitja azt. Amennyiben az igy kapott érték kisebb mint nul-
la, igy a neuron kikapcsolt allapotba keriil (értéke 0 lesz), ha nagyobb mint nulla,

akkor bekapcsolt, azaz értéke egy lesz.[11][16]

Aktivacios fiiggvények
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Az aktivacios fliggvény egy adott neuron bemeneti értéket kimeneti értékké valtoz-
tatja. Tobbnyire ez azt jelenti, hogy a halozat altal feldolgozhaté formaba alakitja.
Ezekbdl tobbfélét hasznalhatunk, melyek mindegyike kiilonb6z6 elényokkel és hat-
ranyokkal rendelkezhet az adott feladattol fiiggéen. Erdemes megemliteni koziiliik a
szigmoid és ReLU (Rectified Linear Unit) fliggvényt, melyek a leggyakrabban hasz-
naltak koziilik. Ezek a fiiggvények arnyaljak a kimenetet. A szigmoid fiiggvény(1),
ha bemenetnek egy nulla kozeli szamot kap, arnyaltabb kimenetet kap nulla és egy
kozott, mig ha ezektdl tavol all, ugy miikodik mint a fent leirt. A fiiggvény egyenlete

1

f(iﬂ):m,

(1)

ahol h egy valtoztathato paraméter, mellyel a fiiggvény alakjat valtoztathatjuk.
Minél nagyobb a h, annal meredekebb a fiiggvény.|11]

1,,

2.6. dbra. A szigmoid fliggvény

A masik leggyakrabban hasznalt aktivacios fliggvény a ReLLU(2), melynek egyen-

f(x):{o ,hax <0 @)

r ,hax>0

lete:
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2.7. abra. A ReLU fliggvény

Ez a fliggvény nullat ad vissza, ha az eredmény kisebb mint nulla, és a bemenet
értekét, ha nagyobb. Ujabban sokszor inkdbb a ReLU-t valasztjak a szigmoid fiigg-
vény helyett neuralis halozatok fejlesztésekor, tobbek kozott azért is, mert felgyorsit-
ja annak tanulasat. Ez annak kdszonhetd, hogy szamitasa egyszerd a szamitogépek

SzAmara.

Erdemes még megemliteni ennek egy valtozatat, a "Leaky ReLU" fiiggvényt. Ez
hasonl6 a ReLLU-hoz, viszont kikiiszoboli azt, hogy nullatol kisebb szamokra nullat
ad vissza. Ebben az esetben, a negativ szamokat elosztja egy nagy szammal, ami
igy kozel keriil a nullahoz, de nem lesz az.

Visszaterjesztés

A tanulas elvégzésének leggyakoribb modja a visszaterjesztés (Backpropagation).
Ekkor az utols6 réteg kimenetén 1év6é eredményt megvizsgalva, egy hibafiiggvény
(Loss function) hasznalataval megtudhatjuk a hiba mértékét. Ennek eredményeit
felhasznalva visszafelé is végighaladunk a rétegeken valtoztatva a silyokat. Vissza-
terjesztésnél ez tulajdonképpen fiiggvényminimumok, vagy maximumok keresését
jelenti, melyet az aktivacios fliggvények derivaltjaival tudunk keresni. Ez a fliggvény
meredekségét adja vissza adott pontban, igy megjelolve melyik irdnyba haladjunk
a jobb eredmény elérése érdekében, ezzel tanitva az Al-t. Ez egyben azt is jelenti,
hogy egy neuralis halézat nem ad biztosan optimalis megoldast, a fiiggvény loka-
lis minimumai és maximumai miatt. Léteznek technikidk ezen eset elkeriilésére, de

biztosak nem lehetiink abban, hogy a kimenet a keresett globalis szélsGérték.
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2.4. Megerdésitéses tanulas a jatékokban

A megerésitéses tanulas tulajdonképpen tapasztalat alapi tanul6 algoritmus. Ennek
okan bizakodva tekintenek ré lehetséges modszerként a jatékiparban. Mivel nem
sziikséges hozza az a nagymennyiségd tanuld adat, ezért konnyebben felhasznalhato

jatékos intelligencidk készitéséhez. Az ilyen algoritmusok harom részre oszthatok:

o cgy felfedezs stratégia, mely kiillonbozé akcidkat hajt végre a jatékban,

e cgy megerdsitési funkcid, mely visszajelzést ad arr6l, mekkora mértékben jo az
adott akcio,

e ¢&s egy tanulési szabdly, mely 0sszekoti az el6z6 kettot.

:l Agent ||
state| |reward action
S, R, A,
l_ Rt+| (
E‘. S:+1
4

Environment ]4-—

.

2.8. abra. A megerGsitéses tanulds modszerei

A kovetkezSkben a megerdsitéses tanulds modszereirdl lesz szo. A legalapvetSbb
Q-tanuléssal kezdenék, mert minden tovabbi modszernek ez adja alapkovét. Az
altalam hasznalt algoritmus ugyan, egy mai szemmel nézve is sokat hasznalt és fej-
lett modszer, azonban, sziikségesnek éreztem, hogy képet kapjak az elvekrdl, amely
alapjan felépitették azt.

2.4.1. Q-tanulas

A Q-tanulds (quality) a legegyszertibb megerdsitéses tanulasi modszer, mely egy
allapotgépként tekint a vilagra. Az algoritmus minden egyes id&pillanatban egy
bizonyos allapotban van, mely allapotban koédolva van az Osszes relevans adat az
agensrdl és annak kérnyezetérsl. Minden egyes allapothoz és cselekvéshez tartozik
egy jutalom (reward), melyet a karakter megkaphat lépésenként, vagy a cselekvés
végén. A Q-tanulés olyan eredményt probal elérni, amiben a jutalmakat maximali-
zalja. Az optimalis megoldas elérése érdekében az algoritmusnak tennie kell "exp-
lore" 1épéseket, melyek véletlenszertiek, és "exploit" lépéseket, melyek a megtanult
mintat kovetik. Ezek aranya feladatonként eltérd lehet.
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A Q-tanulds nem egy modell alapt modszer. Ez azt jelenti, hogy nem probalja
felépiteni a vilagot maga koriil egy bizonyos modellben, hanem minden lehetséges
valtozohoz egy allapotot rendel. Egy jatékban hatasa lehet a jatékosoknak, vagy
més karakterekeknek az éallapotokra.Ez azt jelenti, hogy azonos allapotoknal nem
feltétleniil ugyanaz lesz a dontés a kovetkezs allapotra vonatkozoan. Ez a fajta ru-

galmassag az egyik el6nye a megerdsitéses tanulasi algoritmusoknak.|[17]
A tanulas folyamata

A tanulas folyamatdban megszerzett tudast egy tgynevezett Q-tablaban téaroljuk.
Az algoritmus minden egyes allapot-akcié parra, amit véghezvitt, tarol egy Q-
értéket. Ez azt reprezentalja mennyire jo volt az adott dontés, az adott allapotban.
egyiittesen az "experience tuple-nak" nevezik (s, a,r,s’). Ez két részre bonthato: a
kezdg allapot és a megtett akcid megkeresi a hozzajuk tartozd Q-értéket a tablaban.
A megerdsitési érték és az eredmény allapot pedig frissiti a Q-értéket, az alapjan,
hogy mennyire volt j6 az adott akcid és mennyire lesz j6 a kovetkezd allapotban.

Ezt frissitést a Q-tanulasi szabély végzi:

Q(s,a) = (1 = a)Q(s,a) + a(r + 7+ max(Q(s', a))), (3)

ahol o az Ggynevezett "learning rate", és v a "discount rate". Ezek az algoritmus
paramétereiként megadhatok. Az elGbbivel az allithato, hogy mennyire gyakorol erés
hatast az érkezé adat az eltarolt adatra, mig az utobbi kontrollalja, hogy a végre-
hajtott akcidé Q-értéke mennyire fontos az eredmény éallapot elérésének Q-értékéhez
képest. Azaz, minél magasabb ez a szam, annal jobb az algoritmus a hossabb tava

stratégidk kifejlesztésében, azonban annal tobb idébe és erdforrasba kertil.

Mély Q-tanulas

A mély Q-tanulasnal a Q-értéket egy tablazat helyett egy neuralis halo tanulja. Ez
a megoldas sokkal kevesebb memoriat emészthet fel, és nagy elénye, hogy a sima
Q-tanulassal ellentétben a neurélis halok képesek altalanositani. Mig egy Q-tanulasi
algoritmus nem képes megmondani, hogy egy adott szituacidban is elfogadhat6 egy
mésik nagyban hasonlé esetben megtanult minta, tigy erre egy neuralis hal6 méar

képes lehet.

Nem varhatjuk azonban ezektsl a megoldasoktol, hogy ugyanazzal a Q-értékkel tér-
jenek vissza, mint ami a bemenetiik volt. A héalézat tanulasa soran ezek az értékek
folyamatosan valtozni fognak, igy lehetséges, hogy a karakter viselkedése nem lesz
optimalisnak mondhato.|[11]
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2.4.2. Proximal Policy Optimization (PPO)

A PPO az OpenAl altal biztositott deep reinforcement learning metoédus. A tesztek
azt mutattak ki, hogy hasonlo, vagy jobb eredményt hozott, mint az addigi legfej-
lettebb ilyen algoritmusok, mig implementélni és finomhangolni sokkal egyszertibb.
Tobbek kozott ezen okok miatt az egyik legelterjedtebb megerésitéses tanulasi mod
lett, kiszoritva a fentebb taglalt mély Q-tanulast. Szamomra azért bir nagy jelen-
tGséggel, mert az altalam is hasznalt Unity ML-Agents-ben a valaszthatd beépitett
modszerek koziil ez az elsGdleges. Ugyan magara az algoritmusra a hasznélatakor
tekinthetiink fekete dobozként, fontos lesz ismerni bizonyos paramétereket, anelyek
a hatékony hasznalatahoz sziikségesek.

2.4.3. Soft Actor Critic (SAC)

Amikor a deep reinforcement learning algoritmusokrol beszéliink, meg kell emlite-
niink a SAC-ot is. Az algoritmust a UC Berkeley és a Google fejlesztette ki és f6leg
robotokkal valo kisérletezéshez hasznéljak. Megemlitése az én szempontombol azért
sziikséges, mert ez a masik hasznalhaté modszer az ML-agents Toolkitben. Mi-
vel tulajdonsigaiban a méasik modszert talaltam kozelebbinek az altalam definiélt
feladathoz, igy ezt tovabb nem taglalnam.

2.5. A Unity ML-Agentsrsl b6vebben

A mesterséges intelligenciat a fontebb leirt médon a Unity ML-Agents Toolkitben
szeretném elkésziteni, igy ebben a fejezetben szeretném azt b&vebben bemutatni.
Ennek megértéséhez sziikséges volt az el6zGekben ismertetett modszerek és altala-
nos szabalyok megismerése, melyeknek egy része az ML-Agents alapjaul szolgal és
annak hatékony hasznélatahoz elengedhetetlen.

Az ML-Agents segitségével NPC-k (azaz nem jatékos karakterek) viselkedését ta-
nulas utjan allitjuk be. Ehhez alapvet6en harom entitast kell definialnunk a jaték
minden egyes idGpillanataban:

Megfigyelések (Observations): Az els§ entitas, az amit az agens érzékel a kor-
nyezetérsl. Ezek lehetnek numerikus vagy vizualis megfigyelések. Numerikus
esetben ezek az agens szempontjabol megfigyelhetd kornyezeti értékek. Ezzel
ellentétben a vizualis megfigyelések azokra a képekre vonatkoznak amik az
agensre kapcsolt kamerakbol generalodnak az adott idépillanatban, és a latéast
reprezentaljak. Itt fontos kiemelni, hogy ez nem ugyanaz mint maga a game
state, azaz a teljes jaték allapota. Ezen megfigyelések alatt csak az dgens altal
érzékelhets kornyezetet értjik, azaz, az Al nem érzékelheti pl. a mellette 1évé

szobaban allo jatékost.
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Akciok (Actions): Azok a cselekvések, melyeket az agens tenni képes. Ez lehet
folytonos vagy diszkrét. Azt, hogy melyikre van sziikségiink az agens, és a
kornyezete felépitése donti el. Pl. egy sakktablan diszkrét akcidokat tudunk
végrehajtani, mig egy bonyolultabb palyan, ahol az NPC folytonosan tud mo-
zogni, hasznalhatunk két folytonos cselekvés mintat: egy az irdnynak, és egy
a sebességnek.

Jutalom (Reward signals): Egy skalar érték, amely azt reprezentalja milyen jol
teljesit az agens. Ez a megerdsitéses tanulas egyik legfontosabb aspektusa.
Amennyiben az agens a kivant modon cselekszik pozitiv jutalmat adunk neki,
amennyiben azzal ellentétesen akkor negativ jutalmat osztunk ki.

Ezen harom entitas definialasa utan elkezdhetjiik tanitani az agenst. Az ML-Agents-
ben ez a szcenariok sokszori leszimulalasaval torténik, ahol az dgens idedlis esetben
elér egy olyan viselkedési mintat, ahol minden egyes megfigyelésre megtanulja mi az

optimélis cselekvés gy, hogy a maximalis jutalmat probélja elérni.
Ezeken feliil az ML-Agents Toolkitben megkiilénboztetiink 6t kules komponenst:

Tanulasi kérnyezet (Learning Environment): Tartalmazza a Unity scene-t és
az Osszes karaktert. A scene adja azt a kornyezetet, amit az agensek megfi-
gyelhetnek, tanulhatnak, illetve amivel interaktalhatnak. Ezt mi épithetjiik
fel, hogy azt szolgalja, amit célul tiztiink ki az dgenseknek. Az ML-Agents
Toolkit tartalmaz egy ML-Agents Unity SDK-t, amely lehet&vé teszi, hogy egy
szimpla Unity scene-t tanulasi kornyezetté alakitsunk tgy, hogy definidljuk az
agenseket és a viselkedési mintakat.

Python Low-Level API: Az alacsonyszintd Python interfészt biztositja, amely
segitségével interaktalhatunk és manipulalhatjuk a tanulasi kornyezetet. A
Python API nem része a Unity motornak, hanem azon kiviil 1étezik és a

Communicator-on keresztil kommunikal azzal.

Kiils6 Kommunikator (External Communicator): A fentebb emlitett kommu-
nikator, amely hidként szolgél a tanulési kornyezet és a Python Low-Level API
kozott.

Python Trainer-ek: Tartalmazzak azokat a gépi tanulési algoritmusokat, amelyek
lehet6vé teszik, hogy megkezdjiik az agens tanitasat. Az algoritmusok Python
nyelven irodtak és az "mlagents" bévitmény részei.

Gym Wrapper: Egy, az OpenAl altal biztositott Gt, amellyel kapcsolatba léphe-
tiink a szimulacios kérnyezettel a Pythonon beliil, végsGsoron akkor sziikséges,
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ha sajat algoritmusokat szeretnénk késziteni. Hasznélata elkeriilhetd volt, mi-
vel a beépitett és hasznalhatd algoritmusok a lehets legfejlettebbek és hasz-
nalatukkal optimalisabb eredményt érhetek el és id6t is megtakaritok. Ezek

miatt mélyebben nem

A tanitasi kornyezet két olyan Unity komponenst biztosit, mely segitségével rendez-

hetjiik a scene-linket. Ezek a kovetkezsk:

Agents: Akkor alakithatjuk a Unity GameObject-et dgenssé, ha Agent-é tessziik.
Eziton kezelhetjiik a megfigyeléseket, cselekvéseket és jutalmazéast. Minden
Agent egy Behavior-hoz, azaz egy viselkedési mintdhoz van kotve.

Behavior: Ezzel definidlhatjuk az Agent specifikus viselkedésmintéait. Pl. hogy
hény akciot engediink meg neki. Minden Behavior egy egyediilallo névvel van
ellatva, amellyel azonosithatjuk. Mikddése hasonld egy fiiggvényéhez amely
bemenetként megfigyeléseket és jutalmakat kap és cselekvésekkel tér vissza.
Héarom fajtaja lehet, ezek a tanulasi (Learning), heurisztikus (Heuristic) és
kovetkeztets (Inference). A tanulési viselkedésminta az, amelyet még nem
definidltunk és tanitottunk, de fogunk. A heurisztikus egy olyan szabalyrend-
szer, amit elére kodban definidltunk. A kdvetkeztetd minta pedig, egy olyan
Behavior, amely tartalmaz egy, mar tanitott neuralis halot. (Azutén, hogy a
Tanulasi minta tanitdsa megtortént, mar kovetkeztets viselkedési mintaként

hivatkozunk r4.)

2.6. Létezd példak
2.6.1. AI-k, melyek megtanultak jatszani

A gépi tanulas vegyitve a videojatékokkal méig nem gyakori példa. Erre magyara-
zatként szolgalnak az el6z6ekben emlitett hatranyai, nevezetesen, hogy nem jol tesz-
telhets, nem feltétleniil ad optimalis megoldast, és eréforras igényes. Mondhatjuk,
hogy a cégeknek nem éri meg kisérletezni ezzel, és inkabb maradnak a jol bevalt
és miikods modszereknél. Ahol azonban eléfordulnak kisérletek, az nem annyira
a felhasznéloi élmény javitasara vald torekvések miatt torténik, mint inkadbb tu-
domanyos fejldési érdekekbdl. Nevezetesen inkébb fejlesztenek olyan mesterséges
intelligenciakat, melyek megtanulnak egy jatékot jatszani, és esetleg bevetik azt az
adott jatékban profik ellen, minthogy a jatékos piac szamara valdszertibb élvezete-
sebb élményt nytjtsanak. Ezeket csak roviden megemliteném dolgozatomban, mert
eltérnek az altalam lefektetett céloktol.

Ezek altaldban komplex stratégiai jatékokat tanulnak meg jatszani, és igen jo ered-
ménnyel szerepeltek. Tudni kell réluk, hogy hatalmas mennyiségti tanulas all mo-
gottiik, tobb szuperszamitogéppel adatok millidihoz jutottak hozza, viszonylag révid
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id6 alatt. Egyik leghiresebb ilyen probalkozas a Go nevi tablajaték megtanulasa,
és profi szintre emelése a Google, DeepMind nevii fejlesztése altal. Minddssze Lee
Sedol, professzionalis jatékos volt képes legyézni egyszer az 6t meccsiikbél, ezzel O
lett az egyetlen aki valaha legy6zte azt. Amit érdemes megjegyezni, hogy program,
tanulasa egyik fazisaban sajat maga ellen jatszott, megerGsitéses tanulasi technika-
val. Ugyanigy a DeepMind profi jatékosokat gy6zott le az ismert stratégiai jatékban,
a StarCraft 2-ben.[18]

Meg kell emliteni az OpenAl mesterséges intelligenciat, mely a vilagon elséként
vilagbajnok csapatot gy6zott le tobbszér a DOTA 2-ben Ez egy komplex MOBA
(Multiplayer Online Battle Arena) jaték melyben két 6tf6s csapat mérkdzik meg
egymassal.[19][20]

2.9. abra. Screenshot a Black and White 2 cimt jatékbol

2.6.2. Black and White és Black and White 2

A Black and White egy, a Lionhead stidi6 altal fejlesztett, és az Electronic Arts altal
kiadott stratégiai jaték, mely 2001-ben jelent meg. A jaték alapja, hogy a jatékos egy
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istent jatszik. Egy szigeten, melyet kiilonb6zd kulturak népesitenek be, a jatékosnak
el6szor véalasztania kell egy "Creature"-t, melyet a jaték elején feliigyelni, nevelnie
kell. A jaték lényege, hogy minél tobb szigetlako tisztelje istenként a jatékost, ami
tobb modon elérhets. A szigeten van azonban egy mésik, ellenséges isten is, mely
arra torekszik, hogy mindent elpusztitson amit a jatékos felépitett. A tény, ami
kiilonlegessé teszi a jatékot, az az Al, ami a Creature-t iranyitja. A cél az volt,
hogy egy hasznos teremtményt hozzanak létre, aminek emberibb a viselkedése. A
létrejottéhez harom féle metodust vegyitettek:a szabaly alapd rendszert, dontésfat
és ami a legfontosabb egy neuralis halozatot, pontosabban egy perceptront. Ezek
mindegyike a 1ény egyes tulajdonsagaiért, vagy képességeiért felel. A neurélis halo
segiti hozza az emberibb viselkedéshez, ez felel a vagyaiért. Ezt egy megerGsitéses
tanulasi modszerrel 6tvozték, mely jutalom és biintetés alapi. A Creature a jatékos
megfigyelésével, online moédon tanul. Ezaltal a jaték folyaman egyre inkabb gy teszi
majd a dolgat, ahogy azt a jatékos megkivanni manualisan. Azaz pl, ha a jatékos
egy bizonyos fajta falusit tamad meg altalaban elGszor, ugy egy idé utan a Creature
utmutatas nélkiil is azt fogja elGszor tdmadni. FEz egy nagy lépés volt, viszont
hatranynak felvethetd, hogy a szamitasi kapacitas limitaltsdganak koszonhetGen,
néhany maésik tulajdonsagabol visszabb kellett venni.A Creature képtelen volt a
hosszabb tavi tervezésre, mivel egy egyszert tablazatot hasznalt a jaték. Igy a lény
csak az azonnali vagyaira tudta megkeresni a helyes viselkedési mintat. A masodik
részben hasonloan jartak el, szintén gépi tanulast is alkalmazva a jatékban.[21]

2.7. Osszegzés

A jatékomat Unity Game Engine segitségével fogom létrehozni, mely egy nagyobb,
mindenki szaméara elérhetd fejlesztékornyezet. Az elére beépitett funkciéi nagyban
meggyorsitjak és megkonnyitik a fejlesztést, igy lehetévé téve, hogy egy személyben
is lehetséges egy 3D videojatékot 1étrehozni beldthaté idén beliil. Ebben nagy se-
gitségemre lesznek az elérhetd assetek, melyek koziil is fontos kiemelnem a grafikai
csomagokat. Ezekben modellek taldlhatoak, melyek modularis formaban érheték
el. Koziiliik is, tobbek kozt a cégen beliil legyartott Snaps csomagokat fogom al-
kalmazni. FEzen tul, a ProBuilder és ProGrids kiegészitések segitségével konnyen
tudok majd prototipusokat késziteni, melyekben kialakithatom a palyastrukturat és
tesztelhetem a meglévs funkciokat.

A jobb grafikai hatasok érdekében hasznalom az el6re beépitett technikdkat, ugy
mint a fények és Post-Processing Stack. A Unity egy magas szint{ verzidjat bizto-
sitja ezen szimulacioknak, igy a fényhatasok egy magas mingségii véiltozata érheté
el konnyedén.

A mesterséges intelligencia megalkotasanal figyelembe kellett vennem tobb szempon-
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tot, gy mint a tanulési adatok hianyat. Ez ellehetetleniti az olyan neurélis halok
hasznalatat, melyek minden tudasukat el6re megadott adatokbol nyerik. Szamomra
a legjobb megoldas a megerd@sitéses tanulas egy formaja. Ezek koziil az ML-Agents
altal is biztositott PPO algoritmust fogom hasznalni, mely nagy segitségemre lesz
az agens elkészitésében és tanitasiban. A csomag Python alapt, igy a méasodik va-
lasztott nyelv amiben a kodokat készitenem kell ez utébbi lesz. Ugyan magas szint
Python tudasra nincs sziikség az emlitett csomag hasznalatakor, j6 ha nagyvona-
lakban értjiik, hogyan van megirva, illetve kisebb valtoztatédsoknal sziikséges lehet

ennek megfelel§ ismerete.

A neurélis halo elkészitésénél nincsen elére lefektetett atvonal, mit kellene egy adott
esetben hasznalni. Ennek tudataban az eredmény fiigvményében valtoztatnom kell
a paramétereit, hogy a lehetd legoptimalisabb megoldéast hozhassam ki bel6le. A vi-
deojatékokban nem cél, hogy legyézhetetlen ellenfelet hozzunk létre, igy a tanulési
algoritmusok szélesebb kord kihasznalasat ebben az iparadgban, az intuitiv, illetve
vagyakkal 0sszefliggd szitudciokban lehet keresni. Ebbe beletartozik a jatékélmény
irdnyitésa is, mikor az Al nem legy6zni akarja a jatékost, hanem az el6re lefektetett
szabalyok szerint "jobba" tenni az élményt. Ezt észben tartva egy olyan Al-t sze-
retnék elGéllitani, mely inkabb a felsorolt kategériakban jeleskedik, mint a jatékos

vesztét akarné.

3. Rendszerterv

3.1. Game Design

A jaték egy bels6 nézetes kalandjaték, melyben a jatékos egyetlen karaktert iranyit,
és célja, hogy targyak felvétele utéan eljusson egy bizonyos pontba és megnyerje a ja-
tékot. Ezt kiilonb6z6 akadalyok nehezitik, melyek hianyzo6 elemek képében reprezen-
talodnak. A jaték kozben a gyGzelem elérését egy ellenfél probalja megakadalyozni.
Az ellenfélnek kiilonb6zd lehetGségei vannak, hogy elérje a céljat. Tulajdonképpen
meg kell keresnie a jatékost.

A palyat elhagyatott helyek adjak. A jatékosnak lehetGsége van objektumok fel-
hasznalasaval elbijni, mely elrejtheti az ellenfél szeme eldl, tovabbéa felvenni a kells
elemeket.

3.1.1. Modulok

A jaték kiilonb6z6 nagyobb részeit modulokra bontottam, melyek a fejlesztési cik-
lusban elkiiloniilnek:
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UI: A jatéknak rendelkeznie kell egy fémeniivel, ahonnak elérhet az inditas, és a
kilépés. A jatékon beliili user interface - egy egyszert letisztult verzio, mely
nem zavarja a jatékost - a képernyé tetején reprezentalodik.

Jatékos: Bels6 nézetes, azaz egy objektum melyre a kamera ra van erdsitve. Az
egér mozgatasaval a jatékos koriilnézhet mind a két tengelyen. A harmadik
tengelyen 1év6 mozgas a "w,a,s,d" kombinécioval hasznalhato alapbeallitason.

Ellenfél: Egy ML-Agent mely a palyan mozog és sajat céljait probélja elérni. Ezek
prioritasok szerint vannak beosztva, és egy stratégiat kell kialakitania, hogy
megtalalja a jatékost. A cél egy olyan AI, mely képes kialakitani egy stratégiat,
és kells kihivasként szolgal a jatékosnak.

Palya: Elhagyatott belss teriiletek, melyek a jaték folyamén szabadon bejarhato-
ak. El6fordulnak rajta nem mozgathaté objektumok, melyek a palya részét
képezik.

Objektumok: Ide sorolndm a mozgathatd objektumokat és a targyakat, melyek

felvehetdk.

3.2. Opcionalis lehetségek:

A fejlesztési id6tsl fiiggben a kovetkezbket opcionalisnak jeloltem. Ezek jobba te-
hetnék a jatékélményt, de nem feltétleniil sziikségesek hozza:

e Elemlampa és felszedhetd elemek, melyek a sotét részeknél bekapcsolhatok
e Futas implementacio

e Mentés/Betoltés
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3.3. A program fejlesztése, idére lebontva

Tevékenység

Design

Pélyatervezés
Karakter
Objektumok
Ellenfél
Hangok

Tesztelés

3.1. abra. A jatékfejlesztés honapjainak beosztasa

4. Implementacio

4.1. Torténet és kontextus

Miel6tt a tényleges implementaciot elkezdem fontos, hogy azt amit elkészitek, kon-
textusba helyezzem. Egy tényleges jatékszoftver elkészitéséhez ugyan tobb ember
és sok esetben évek sziikségesek, de fontosnak tartottam, hogy én is bevezessek egy
egyszerd torténetet, mely utdn a kész program egy egységes egészet alkothat. Ezen
kiviil fontos szempont szamomra, hogy a dolgozat keretein beliil és az Al fejlesztésén

kiviil, minél tobbet felhasznalhassak a jatékfejlesztés aspektusaibol.

A dolgozat egyik alapvets célja, hogy bemutasson egyet azon lehetségek koziil,
melyekkel egy jaték, az Al révén kiszamithatatlanabba véalhat. Emiatt egy olyan
miifajt kellett valasztanom, ahol a hagyoményos programoknal az egyik legszembe-
tiinébb tendencia, hogy monotanné, kiismerhetévé valik. A miifaj kivalasztédsanal
a masik fontos tényezd az id6 és emberi erdforrasok korlatoltsagabol adodott. Egy
olyan tipusi jatékot kellett készitenem, ahol annak ellére, hogy 3D-s szoftverrsl van
sz0, mégis elkésziil id6re, mert relative kevés benne az intrakcio és a jatéktechni-
kai elem. Azaz, egyetlen ember szaméara is abszolvalhaté. Ezen okoknal fogva egy
tuléls-horror kategoriaju jatékra esett a valasztédsom, ahol mindossze - ahogy a neve
is mutatja - a tulélés a feladat. Ezeket a tipustu jatékokat visszavezethetjiik egy
kiilonb6z6 torténettel és hozzaadott elemekkel bévitett bujocskara.

Most, hogy megallapitottuk a miifajt beszélnék egy kicsit a kontextusrol. Ezen jaté-
kok tobbnyire a bezéartsagra és elhagyatottsagra alapoznak, igy olyan kornyezetekbe
helyezik 6ket, mely szinte iires, csondes és klausztrofob. Az én esetemben a valasztas
egy jovGbeli, elhagyatott tirallomasra esett. Ennek az egyik oka, hogy a lehet&ségeim
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korlatozottak a grafikai asset-ek miatt. Ezek ugyan sokréttiek, mindségben és ar-
ban nagyon eltéréek. Mindezeket figyelembe véve egy olyan csomagot valasztottam,
mely modularis blokkokbol &ll, és sci-fi téméju. Lehetévé téve ezzel, hogy a kész
palya egy tirallomésra hasonlitson. Ez megfelel a fentebb emlitett kritériumoknak.

Természetesen alapesetben a torténet hamarabb megsziiletik, mint a palyak, és azo-
kat rendelik ala a torténetnek. Az én esetemben kompromisszumokat kellett kotnom
az emlitett korlatok miatt, igy a sorrend megfordult. Megsziiletett elGszor a palya
otlete, mely az el6re elkészitett tirallomés, majd ezutan tudtam azt kontextusba he-
lyezni. A torténet célt ad a jatéknak, még ha egyszeri is. Emiatt minddssze annyit
kell tudni réla, hogy a karakter felébred egy iiresnek ting tirdlloméason, ahol nem so-
kéra kideriil, hogy mégsincs egyediil és ki van szolgaltatva valaminek, ami ott koszal.
Ezt a lényt elkeriilve el kell hagynia az allomést egy mentSkapszulaban, melynek in-
ditérendszere azonban elromlott. Karaktertinkkel meg kell probalnunk 6sszeszedni a
sziikséges alkatrészeket, amelyek az alloméson szét vannak szorva. Ezek Gsszegytij-
tése utan megjavithatjuk a kioldészerkezetet, hogy el tudjunk menekiilni.

4.2. Az Al létrehozasa

Ebben a fejezetben a mesterséges intelligencia létrehozasanak folyamatat szeretném
ismertetni. Kitérek a tervekre, az ad6dd nehézségekre, és magara a létrehozas fo-

lyamatéra a kezdetektsl.

4.2.1. Az Al tervezése

Els6ként specifikdlnom kellett az Al-t. Készitettem egy alapszintd kovetelményt,
amit elvarhatunk a kész verziotol. Azonban a gépi tanulas egyik sajatossaga, hogy
sok paraméter valtozhat az idg soréan, mert nem tudjuk pontosan, hogyan fog reagal-
ni bizonyos helyzetekre, vagy milyen megoldasokra jut. Ezek a megoldasok lehetnek
jok, de egy jatékprogramnal figyelembe kell venni azt is, hogy ez az adott optimalis
megoldas jol all-e egy szorakoztatd szoftvernek.

Nagyvonalakban a tanitott AI-t6l a kovetkezket vartam el:
e keresse a jatékost az egész jatéktérben, és ha megtalalja probalja meg elkapni
e nagyjabol "emberien" mozogjon

Ez ugyan elsére nem tiinik soknak, azonban a végrehajtésbol kideriil, hogy a szami-
togép elsGsorban nem emberi modszerre torekszik, igy ki kell kényszeriteni azt.
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4.2.2. A Unity ML-Agents felhasznalasa

Fentebb mar ismertettem az ML-Agents plugint, itt csak annak sajit programomban
val6 hasznalatat emelném ki. A szoftveremben a PPO algoritmussal dolgoztam. A
bévitmény hasznalatahoz sziikség van még egy Python kornyezetre, amiben futtat-
hatjuk azt. Az én valasztasom az Anaconda disztribuciora esett, mert ezzel konnyen
kezelhetd virtualis kornyezeteket teremthetiink a Pythonnak, és ezeket egyméstol
teljesen elkiilonitve hasznalhatjuk. Amire nekem sziikségem volt, az minddssze egy
olyan virtualis kornyezet, mely azokat a python csomagokat tartalmazza, amelye-
ket ehhez a programhoz hasznélok. Ugyan Gsszesen hatvan darab csomagot kellett
importalnom, de ezek tobbsége a dependencidk miatt tortént.

keras-applications | #

keras-preprocessing A

markdown a
mlagents e
mlagents-enwvs ol
numpy A

4.1. abra. Fontosabb Python csomagok
A kovetkez6 1épés ezt Osszekotni a tanulasi kornyezettel, ami jelen esetben a

Unity scene volt. Ezt egy ML-Agents b&vitmény telepitésével érhetjiik el a Unity-n
beliil.
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ProBuilder
ProGrids

Test Framework
TextMeshPro
Timeline

Lnity Collaborate

ity LI

Visual Studio Code Editor

Visual Studio Editor

4.2. dbra. Telepitett Unity package-ek

A PPO algoritmus paramétereit .yaml fajlokbol nyeri, igy ezeket kézzel kell be-
allitani. Ez a folyamat rendkiviil iterativ és idGigényes, hiszem nem tudhatjuk el6re
az adott paraméterekkel milyen eredményt kapunk. Raadéasul azokat tobbszor val-
toztatni sziikséges, hogy egy optimumot érhessiink el. A tanitas egy ML-Agentsbe
beépitett mlagents-learn paranccsal indithato el, és ezutan a konzol ablakban, illetve
a tensorboardban is figyelhetjiik, merre halad.

4.2.3. Tanulasi folyamatok és paraméterek

Az 4gens tanulasat két részre osztottam. ElGszor azt kellett kideritenem, hogy az
otletem miikodGképes-e, azaz képes megkeresni a jatékost. Ezt tesztelendd épitettem
egy kisebb tanitasi teret, amelyben csak az alap funkcidit kell ellatnia az dgensnek.
Nevezetesen, egy véletlenszeri helyen allo kapszulat megkeres, és elkap. Ebben az
esetben a kapszula reprezentalta a jatékost, és egy mozgd kocka az ellenfelet. A
jatéktér egy négyzet alapi kisebb "labirintus" volt.
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4.3. dbra. A kezdeti tanitas tér

Miutan a tanulopalya elkésziilt, el kellett készitenem az agens script-et. Unityben
ezt egy olyan komponens dgens objektumhoz csatolésaval érhetjiik el, mely az Agent
osztalytol szarmazik. Természetesen erre a kell6 ML-Agents bévitmény beallitasa
és importalasa utan van lehetdség. Az Al paramétereinek beéllitasan tul ez a mésik
legfontosabb fejlesztés egy jol miikods agens létrehozasaban, mivel itt készithetjiik
el a szabalyrendszert.

Ezen a kisebb scripten ismertetném az Agent osztalybol leszarmazott osztaly hasz-
nalatat.

.value * 8@);

ansform.localPosition.y, -transform.localPosition.z);

4.4. abra. Az OnEpisodeBegin() metodus

A tanitas folyamatat epizodokra bontjuk. Ezeknek kezdeti szabélyait az OnE-
pisodeBegin() metdédusban definidlhatjuk, és az EndEpisode() metoédust meghivva
fejezhetjiik be. Esetemben itt allitom be az agens és a célpont kezdeti értékeit,
minden egyes epizod elején. Tobb varidnst probaltam az epizodok szabalyaira vo-
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natkozoan, és ebben a kezdeti fazisban sikeresnek bizonyult az a modszer, hogy
addig tart egy epizdd, amig az Al el nem kapja a kapszulat. Ezzel a modszerrel az
epizodok hossza egyre csokkent, azaz egyre gyorsabban elkapta a jatékost. Mivel
a végeredmény nem hasonlitott emberi mozgéasra (faltol falig rohant az agens, és
rengeteg litkozés tortént), igy bevezettem egy biintetést, amennyiben fallal titkozik.
Ezt kovetSen, miutan elérte az optimumot és kiértékelhettem, a mozgasa lasst és
kimért lett, viszont amikor meglatott egy kapszulat azonnal ravetette magat. Ez
az amit szerettem volna ebben a fazisban elérni, igy tovabbléphettem a végleges tér

megalkotasahoz, és az abban val6 tanitashoz.

A kovetkezo fiiggvény, a CollectObservations(). Ebben ahogy a neve is mutatja,
azokat a megfigyeléseket definialjuk, amelyet szeretnénk, ha az dgenstink feldolgoz-
na. Ezek alatt nem a vizuéalis tipust megfigyeléseket értjiik, hanem azokat, amelyek
szamszertsithet6k. Pl. lehetnek ezek az agens sebessége, vagy orientaltsdga. A jobb
teljesitmény eléréséhez nagy sziiksége van erre a tudasra, igy rendkiviili figyelmet
igényel, hogy felvegyiink minden relevans informéciot a megfigyelések kozé.

Az 4gens az OnActionReceived() metodussal hajtja végre az ActionBufferekben el-
tarolt akciokat. Ez a fliggvény képkockanként egyszer hivodik, kvazi Update() fiigg-
vényként miikodik. Ebben torténik pl. az 4gens mozgatasa is. Amiatt, hogy mindig

meghivodik hasznalhatjuk konstans jutalmazasra, vagy biintetésre is.

A MoveAgent()-ben a mozgas szabalyait definialjuk, és pontosan ugy mtikodik, mint-
ha egy jatékosnak irnank azt. Azzal a kiilonbséggel, hogy elinditas utan ezzel moz-
gatja a szamitogép az adott objektumot. Az én programomban el&szor egy erd alapi
mozgasformét valasztottam, mivel jol kezelve hasonlit a valés mozgéashoz. Ez azt
jelenti, hogy miutan definialtuk merre akarunk haladni egy ercGhatas éri a testet,
igy meglokve azt. Azonban ez a moddszer inkabb testek kiils§ behatastol térténd
mozgatasahoz hasonlit, igy késébb lecseréltem ezt egy transzlacié alapi mozgasra,
mely jobban megfelelt a kovetelményeknek.
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MoveAgent (Actic

dirToGo =
rotateDir

action = act[@];
(action)

iz
dirToGo = transform.forward * 1f;

dirToGo = transform.forward * -1f;

rotatelir = transform.up * 1f;
Fﬂtﬁtiﬂﬁ[ﬂuntEF+=1f;

4;
rotateDir = transform.up * -1f;
Fﬂtﬁtiﬂﬁ[ﬂuntEF+=1f;

rm. Rotate(rotateDir,
¥ ﬂFCEﬂdiFTDED

4.5. abra. A MoveAgent() metodus

Utolsoként megemliteném még a Heuristic() metodust, mely teszteléskor jon jol.
Ezzel atvehetjiik az dgens folott az iranyitast és kézzel miikodtethetjiik, mintha egy
jatékos karakter lenne.

Végiil szot kell még ejteni arr6l, hogy az agens, hogyan lat. Fentebb kifejtettem,
hogy az ML-Agents erre két modot is kinal: a vizualis modot, melyet kameraval kell
elérni, és a Raycast-ot. En ez utébbit valasztottam, mert Unity tagekkel hasonld
eredmény érhets el, mint latassal, és nem volt sziikségem olyan mértékd részletes-
ségre, melyet a vizualis megkozelités adhat. Igy tehéat ellattam a falakat "Wall"
cimkével, a jatékost "Player" cimkével és hozzaadtam egy RayPerceptionSensor3D
komponenst az agens objektumhoz. Ez utébbival beallithatjuk a folyamatos sugéar
cast-olast, és megszabhatjuk a Raycast-ok barmely tulajdonsagat. Igy elérhettem
az Al szinte lathassa a koriilotte 1évs elemeket. Ennek segitségével felfedezhette
talalhato-e valahol jatékos, illetve érzékelte a falakat is.
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4.6. abra. Raycastok az 4gens objektumon

4.2.4. Tanitas a végleges térben

Miutéan a tesztpalyan megfelelGen teljesitett, attérhettem a végleges palya felépitésé-
re. Egy elég nagy, de nem til méretes nyilt teriiletet képzeltem el, melynek a jatékos
és az Al is szabadon bejarhat. A modellezés rendkiviil sok id&t igényelt, azonban
figyeltem arra, hogy a végeredményben egy olyan jatszotér keletkezzen, amelyen
kevés a zsakutca, és tulajdonsagaiban jo taptalajt adhat egy fogdcska szerd jaték-
menetnek. Mint a 4.7-es dbran lathato a péalya tobbszintes és igen kiterjedt. Az els

4.7. abra. A jatéktér
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probalkozasokra beigazoldodott, hogy ami miikodik kis léptékben, ebben a térben
mar egyaltalan nem. Problémék sora iitkozott ki, nevezetesen az Al nem fedezte
fel a rendelkesésre allo teriiletet, kiszokott a jatékteriiletrél, vagy csak nem tudta
megkeresni a jatékost, igy képtelen volt tanulni. Egy 1j szabalyrendszert kellett ké-
szitenem, amelyben figyelembe veszem az agens kezdeti korlatozott képességeit és a
palya nagysigéat. Készitettem tobb "Player"-nek tagelt objektumot melyet lehelyez-
tem a jatéktér véletlenszerd pontjain. Mindossze 6t darab volt egyszerre a palyan
bizonyos ideig, majd mésik 6tot jelentettem meg. Ez igy ment az egész tanulési
folyamat alatt. Ennek oka az volt, hogy az Al kevesebb valészintiséggel tanulja be
a jatékos helyét, mivel a kész valtozatban csak egy lesz, és az pedig mozog. Ezutan
megvalositottam egy checkpoint rendszert tovabb 6sztondzve arra, hogy mozogjon
és fedezze fel a palyat. A jatékos és checkpoint objektumok megtalalasaért jutal-
mat biztositottam, ugyanakkor biintettem a falnak titkdzésért és a tul sok forgasért.
Ezzel a rendszerrel a hata mogoétt méar elkezdett mozogni, tobbszor jatékosokat is
megtalalt, azonban stratégiat nem alakitott ki. Még ennél a pontnal is tobb biin-
tetést szedett Ossze, mint jutalmat, igy a legjobb eredménynél is a mean reward
(Osszesitett jutalom) épphogy elérte a pozitiv intervallumot. (Kb -40, -60 koriil kez-
dett.) Ebben az allapotaban a jaték nem szorakoztatd, azonban latszik, hogy egy
jol miikods szabalyrendszerrel igen jo eredményeket érhetnénk el, azonban ezt meg-
talalni rendkiviili hozzéaértést és id6t igényel, hiszen el6re nem tudjuk meghatarozni,
hogyan fog viselkedni.

4.8. 4bra. A tanulasi tér

A tanitas egy igen lassi folyamat és egy ennyire grafika igényes programnél ren-
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geteg erdforrast igényel. A modszer melyet hasznaltam az volt, hogy létrehoztam
tobb tréning arénat, amelyeket a Unity scene-ben lehelyeztem egymaéas mellett. Az,
hogy mennyivel tudunk egyszerre dolgozni nagyban miulik a szamitégépiink telje-
sitményén. Egy ekkora jatéktér esetén az én esetemben a maximumot kb. husz
darab palyaban allapitottam meg. Igy a tanitas sebessége sokszorosa annak, mintha

egyszerre csak egy palyan tennénk ugyanezt.

4.3. A 3D palya létrehozasa

A kovetkezGkben a jatéktér létrehozasanak lépéseit és mikéntjeit ismertetem a sajat
példamra Gsszpontositva. A palyatervezést megvizsgalom abbdl a szemszogbdl is,
hogy milyen nehézségeket, illetve eltéréseket mutathat a hagyoményos fejlesztéstsl

amiatt, hogy egy gépi tanulassal ellatott agens is részt vesz a folyamatban.

4.3.1. Prototyping és ennek hatasa az Al-ra

A jatékfejlesztés egyik korai folyamata az tgynevezett ,prototyping”. Ez, ahogy a
neve is utal ra prototipusok készitését jelenti. Szokas tobbek kozott a palya megter-
vezésekor és a jatékfunciok készitésekor is ezt hasznalni, szamos elénye miatt. Ezek
egyike az id6faktor. Egy palya prototipusat nagyon révid idé alatt el lehet késziteni,
ami lehetévé teszi, hogy ebben teszteljiik le a kiilonb6z6 jatékelemeket. Ugyanak-
kor, ha egy teriilet felépitését szeretnénk megtervezni, akkor is jo szolgalatot tesz.
A prototipusok 6nmagukban nagyon leegyszertsitett masai a végsé palyanak vagy
altalanos esetben jatékelemnek. A méretek megegyeznek, viszont alapvets objektu-
mokkal dolgozunk benniik, amelyek gyorsan elkészithetGek és nem igényelnek nagy
szamitasi kapacitast. (Azaz tobbnyire nagyon kevés polygonbol allnak.) Amikor egy
jatékmechanikat szeretnénk tesztelni is célszert elGszor prototipusokat hasznélni, hi-
szen akkor csak az adott elemre kell fokuszélni és elkiilonitve a tobbi tényez6tdl fej-
leszthetjiik kizarolag azt. Az én esetemben figyelembe véve az id6faktort, egy hibrid
megoldast valasztottam. Elkeriilhetetlen volt, hogy prototipusokat készitsek, hiszen
a palya paraméterei folyamatosan valtoztak a fejlesztés folyamén, ami ilyen médon
konnyen kezelhet6 volt. Azonban a sok tervezés miatt nem maradt volna elég id6
a kész letisztult palya ujjaépitésére, melyet szintén célul tiztem ki. Miel6tt kitérek
a modszerre, amit alkalmaztam, meg kell emlitenem az ebben a részben felhasznalt
ProBuilder Unity bévitményt.|5]

Ez utobbi is nagyban hozzatesz ahhoz, hogy a Unity-ben olyan egyszerid és gyors
a prototipusok létrehozasa. A bévitményt kezelhetjiik egy egyszert és letisztult 3D
modellezé szoftverként, amelyben lehetéségiink van a Unity kornyezetén belil 3D
objektumokat alkotni. Természetesen sokkal kevesebb funkci6é kapott helyet benne,
mint egy teljes értéki szoftvernél (pl. Blender, Maya), de prototipusok készitésére
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kivalo és gyors alternativat ad. Képesek lehetiink benne kifaragni barmilyen 3D
modellt, és azt azonnal felhasznalhatjuk a Unity programunkban. Annak ellenére,
hogy toredékére képes, mint a nagyobb 3D szoftverek, igy is szdmtalan lehetdséget
kinal. Az én megoldédsom tehat a fentebb emlitett hibrid moédszer volt, amelyben
tugy alkalmaztam a ProBuildert, mint valos 3D szoftvert. Azaz a végleges pélya
prototipusanak elkészitése és felhasznéalasa utéan, a kész prototipust fejlesztettem
tovabb végleges palyava. Ennek részeit textiraztam és épitettem hozza grafikai ele-
meket. Ez azt jelenti, hogy ahol tgy lattam, hogy maga a prototipus kinézete ellatja
a feladatat, vagy csak egy kis valtoztatésra szorul, ott meghagytam azt és esetleg
ratettem néhany dekoracios elemet. Vannak olyan helyek a pélyan ahol a modulé-
ris asseteket helyeztem ra a ProBuilderrel készitett objektumra, igy eltiintetve azt,
tartva azonban a méreteket. Amikor megnézziik a kész bejarhaté palyat akkor el-
mondhatjuk, hogy mogotte lathatjuk a prototipust is, amin az Al tanult, azonban
bizonyos helyeken teljesen el lettek fedve. Egyik elénye ennek a megkozelitésnek,
hogy az Al tesztelésénél és tanitasandl is biztosak lehetiink benne, hogy a végsé,
kész teriileten ugyanolyan teljesitményt produkél majd, mint a prototipusnél.

Itt felvetddik a kérdés, mi lenne, ha a fejlesztési id6 nem lenne behatéarolva és egy
teljesirtékd kommercialis szoftver késziilne, ahol a prototipus és a végleges palya ké-
szitése teljesen elkiiloniil. Ebbdl pedig kdvetkezik, hogy esetlegesen a prototipus eltér
a végleges valtozattol. Erre megvizsgaltam a valaszt, egy egyszerti térben. A teszt-
folyamatban két lehetGséget probaltam ki: az elsd, hogy minden méretet meghagyok
olyannak amilyen, csak a felhasznélt objektumokat valtoztatom meg. Ez a vartnak
megfelelGen ugyanazt az eredményt hozta, mint az eredeti prototipus kornyezet. Ez
koszonhets annak, hogy a raycast-al ellatott Al sugarai ugyanolyan cimkékkel ella-
tott objektumokba iitkoztek mindkét esetben, csak a szemiinknek voltak eltéréek a
falak, szamszertisitve pontosan megegyeznek. A maéasodik eset mikor szignifikansan
megvaltoztatom a kornyezetet. Ebben az esetben ahogy varhato egy tiltanitott Al
nem teljesit majd jol, ellenben egy optimalisan képzett Al tudja kezelni a helyzetet.
Itt megallapithatjuk, hogy egy jaték szempontjabol meglehet, hogy ez nem annyira
hatékony mint egy tulképzett egyed.(Természetesen lehetne ugyanannyira hatékony,
ha azonban a szamitasi kapacitas véges, akkor el kell gondolkodnunk egy kozéputon.)
Az én esetemben az dgens nem tudta kezelni a helyzetet, de ez nem jelenti, hogy
egy olyan Al, amelyet arra képeztek ki, hogy mindenféle kbrnyezetben helyt alljon,
ne tudnéd megoldani azt. Azt a kdvetkeztetést vontam le, hogy el6zetesen meg kell
allapitanunk, milyen feladatra szanjuk a mesterséges intelligenciankat. Amennyiben
nem lesz méas dolga, mint egy elére legyartott kornyezetben tevékenykedni, agy a ja-
tékok esetében nem gond, ha megtanulja a kornyezetét, hiszen igy biztosak lehetiink
benne, hogy jol cselekszik majd az ottani adott helyzetben, ellenben azzal, ha pl.

proceduralisan generalt palyakon kellene helyt allnia. Abban az esetben vagy szoli-
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dabb teljesitményt varhatunk, vagy nagyobb szamitési kapacitasra lesz sziikségiink
és mar a tanitas soran sziikséges kezelni, hogy tobbféle teriileten tanulhasson.

4.3.2. Assetek és texturazas

Ahogy azt fentebb is emlitettem a programban keverednek a sajat magam altal ké-
szitett 3D objektumok és a kiilss forrasbol szerzett assetek. A Unity Asset Store[3]
lehet6vé teszi, hogy modularis modelleket szerezziink, melyekbdl, mint az épitékoc-
kakbol felépithessiik a sajat magunk altal megalmodott jatékteriinket. Igy én is ezt
a megoldast valasztottam, egy Sci-fi modulokbol all6 asset csomag felhasznalaséaval,
kiegészitve sajat épitményemet. A munka meglehetésen egyszerd az ilyen tipustu
assetekkel, hiszen el6re elkészitett (méretezett és texturazott, shaderrel rendelkezd)
un. prefabokat is kapunk, melyeket drag and drop moédon lehelyezhetiink a Unity
kornyezetében. FEzek rendelkeznek Colliderekkel, ami lehetévé teszi, hogy valos pa-
lyaelemként viselkedjenek, azonban teljes szabadsagot is kapunk felhasznalasukban,
hiszen teljesen személyre szabhatok, nem kotelezGen kell az elére elkészitett bealli-
tasokat hasznalni. Elve ezzel a szabadsaggal, én magam is hasznat vettem a kész
verzioknak és személyre is szabtam néhanyat. Hatrdnyuk azonban, hogy nagyon
verzidérzékenyek. Mivel a készitGktdl flige ezen modellek frissitése, igy az sokszor
elmaradhat és egy ,up-to-date” Unity verzioban, az assetben felhasznalt technologi-
ak (pl. shaderek) mar legacy-nak szamithatnak.

A textirazés ugyan idGigényes, de egyszerii a ProBuilderben. Szamomra tobbnyire
fém feliiletek kellettek, igy ilyen texturakat kerestem. Ezeket a ProBuilderben le-
hetséges objektum face szinten elhelyezni, és beallitani, majd a megfelel§ helyekre
letenni azokat.

4.3.3. Fények és palyakozi effektusok

A fényeket a jatékokban altalaban két részre bonthatjuk: valos ideji (real time)
és un. baked fényekre. Az elsG tipusba azok a fényforrasok tartoznak, melyeknek
valamilyen moédon véltoznia kell a futasi id6ben. Ez azt jelenti, hogy folyamatosan
szamitani kell az értékeket, mikdzben a program fut. Alapvets tehat, hogy ezeket a
jatékokban a minimumra szoritjuk, azonban sokszor sziikségesek. Egy sajat példaval
élve, a karakter kezében talalhato fényforras mindig valos idejt, hiszen folyamatosan

magunkkal vissziik.

A baked tipusu fények ezzel szemben a jaték fejlesztési szakaszaban kertilnek kisza-
mitasra. Készités kozben tekinthetjiik valos idejd fényeknek, és miutan lehelyeztiik
azokat egy bake paranccsal a Unity motor elvégzi a kell§ szamitasokat, igy valojaban
a jatékteér részeivé valnak.
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Ugyan nem teljesen fény tipus, de meg kell emlitenem még a Post-processing stack-
et is. Ez tulajdonképpen tekintheté utémunkénak is, hiszen a kamerankra tesziink
vele effekteket. Sok fajtaja van, amelynek én csak toredékét hasznéltam. Ennek az
egyik oka, hogy minél t6bb ilyen effektet hasznélunk annél szamitasigényesebb lesz
a jaték. Az én esetemben szerettem volna ezt a minimumon tartani. Hasznaltam
ugynevezett bloom effektust, mely egyfajta fluoreszkilast ad bizonyos targyaknak,
illetve egy vignettet, mely szikiti kissé a latoteret, igy valédibbnak tiintetve fel a
sOtétséget.

4.3.4. Animéaciok

Animéciok terén elére legyartott animaciokat hasznéltam, hiszen ujakat késziteni
rengeteg idG lett volna, és akkor érdemes, ha sajat magunk altal készitett modellek is
rendelkezésiinkre éllnak. A palyan szétszorva fellelhetiink kisebb animaciokat, ilyen
pl. a karakteriink kezének mozgasa. A Unityben lehetGségiink van egy animéciot
elkésziteni, személyre szabni a beépitett Animétorral. Ezzel hozhatunk létre magat

ismétls ciklusokat, és kiilon helyzetre, kiilon animaciot el6hivo szabalyokat.

4.4. Jatéktechnikai elemek

Ebben a részben a jatékos perspektivajabol ismertetem a mechanikakat és azok tech-
nikai hatterét. Fzek tobbnyire csak a jaték olyan részeit fedik, amik nem kapcsolod-
nak szorosan az Al-hoz, azonban sziikségesek, hogy létrejohessen egy teljesértéki
jatékszoftver. Kitérek a karakter és egyéb pélyaelemek programozas és motorbeli
hatterére is - melyek egy egyszeri FP (First Person) programban szinte kotelezd

jelleggel el6fordulnak - és azok altalam valé implementalasara.

4.4.1. Karakter

Lévén egy "first person" tipusu jatékrol beszéliink implementalnom kellett egy ilyen
tipusi karaktert, melyet jatékos iranyit és mindent ezen szemszogbdl 1lat. A Unity
motor nagyban segit ezt gyorsan és egyszertien implementalni. Létezik egy "Charac-
ter Controller" nevi tipus, melyet barmilyen GameObjecten felhasznalva az adott
objektum karakternek tekinthets. Ez beallitja az alap kellékeket, amivel egy irdnyit-
hato karakternek rendelkeznie kell, azonban a szabalyokat nekiink kell scriptekben
definidlnunk. Az én esetemben, mivel egy tuléls séta szimulatorrél beszéliink, el-
s6ként egy minél realisztikusabb mozgasra van sziikség. Ez azt jelenti, hogy képes
elére-hatra mozogni, egérrel szétnézni és ugrani. Ezen kiviil egy interakcié gomb is
szitkséges. Fzeket a tulajdonsagokat akkor érhetjiik el, ha a karakteriink egy fizikai
testként jelenik meg. Unityben ez a Rigidbody komponenst jelenti, ami tulajdon-

képpen a karakter testén (mesh) helyezkedik el, és rakényszeriti az alapvetd fizikai
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4.9. dbra. A jatékos karakter hierarchia

torvényeket. Igy képesek vagyunk az iitkdzéseket (collision) detektalni, hathat ra
salyeré és gravitacio, azaz elérhetjiik, hogy a szabalyaink szerint és csak a palyan
beliil mozoghasson. Mint a 4.9-es abran is lathat6 a karakter rendelkezik egy testel,
ami tulajdonképpen egy mesh, és egy kameraval ami az egerlink mozgatasaval ira-

nyithato és a karakter fejét szimbolizalja - ezen keresztiil latja a vilagot a jatékos.
Az inputok a kovetkezdk:

e W, a, s, d - el6re mozgas, balra mozgas, hatra mozgas, jobbra mozgas

e kamera mozgatas az egérrel

® space - uUgras

4.4.2. Az ellenfél

A palyan egyetlen ellenfél van, amely kutat a jatékos utdn. Amennyiben elkapja, a
jaték véget ér. Ezt az ellenfelet elkeriilve kell teljesitentink a feladatunkat, és tualélni.
4.4.3. Tennivalék a palyan

A jaték célja, hogy 6sszegyiijtsiik a kell6 mennyiségii alkatrészt a palyan szétszorva,
és elhagyjuk az tirdllomast egy mentSkabinnal, miel6tt az ellenfél rank talal és elkap.
Ezt neheziti, hogy az alkatrészek a pélyan szétszorva talalhatok meg, és a keresés
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kozben nem szabad engedni, hogy az ellenfél elkapjon.

Implementacié szempontjabol most is arra térekedtem, hogy a tennivalok sora ké-
s6bb bévithets legyen. Ezért készitettem egy Collectable osztalyt, és abbol szar-
maztattam az alkatrész osztalyt. Igy, amennyiben késébb beraknék még masfajta
jatéktechnikai elemet, melyet képes a jatékos felvenni, gy a kodban csak egy masik
szarmaztatott osztalyt sziikséges létrehozni, és az adott felvehets objektumot ellat-
ni a "Collectable" cimkével. A jaték ezen allapotédban, ha megkerestiik és felvettiik
az Osszes sziikséges alkatrészt egy felirat jelenik meg a képerny§ tetején mely arra
figyelmeztet, hogy mehetiink a cél felé és megnyerhetjiik a jatékot. Egy egyszert
inventory rendszer pedig segit kdvetni, hogy épp hany alkatrészt vettiink fol. Ezt a
képernyé bal fels§ sarkdban lathatjuk.

4.5. Hangok

Hangok terén a Unity szintén megkonnyitette a dolgomat, ugyanakkor szerettem vol-
na egy univerzalis modot a hangok lejatszasara, amely késébb konnyen bévithets.
Ezért készitettem egy komponenst, amely lehet6vé teszi, hogy egyszertien adhassak
hozza, vagy vonhassak vissza audio fajlokat, bizonyos helyzetekben. FEzen kompo-
nens hasznalataval a programkoédban barhol egy sorral behivhatom a kell§ hangot.

Igy valositottam meg a labdobogast és a hattérzenét is.

4.6. Tovabbi lehet&ségek

A jatékot a kés6bbiekben szeretném tovabbfejleszteni tobb szempontbol is:

e ElsG és legfontosabb lehetGség az Al tovabbi fejlesztése és tesztelése, egy kihi-
vast jelentd ellenféllé tétele.

e Fgy magam elkészitette animélt 3D karakterré alakitani az ellenfelet, mely
kiilonb6z6 mozgasformakat hasznél kiilonboz§ szituaciokban

e Bdviteni a felvehetd targyak listajat és bevezetni Gj kritériumokat a nyeréshez
e Tobb palya integralasa, és ehhez egy nagyobb szabast torténet elkészitése

e T6bb animécié behelyezése, pl. nyithaté ajtok forméjaban

o Véletlenszert események hasznalata az atmoszféra fenntartasa érdekében

e Részletesség novelése tobb lehelyezett péalyaelemmel

e Hallas bevezetése az ellenfélnél, kiilonb6z6 hanghatasok produkalasa a karak-
terrel
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4.7. Osszegzés

Ezzel a dolgozattal célom volt kozelebb keriilni a jatékfejlesztéshez és megtanulni
az abban hasznalt modszereket, ugyanakkor egy 1j szemléletmodot is megvizsgélni
azon beliil. Mindenképp egy haromdimenziés programot akartam létrehozni, mert
ebben tobb lehetdség rejlik, illetve szélesebb spektrumi tudas elsajatitasa sziikséges
hozzéa. FEgy ilyen arena megtervezése és létrehozésa nagyfokid modellezési tudast
is igényel, melybe ily médon betekintést nyerhettem. Létrehoztam egy viszony-
lag nagy teriiletd jatszoteret, melyet ellattam fényekkel és néhény berendezéssel.
Ugyanakkor ezen ttlmenden sziikség volt néhany elemre, melyek interaktivva teszik
a jatékélményt. Ilyenek az animaciok, mely szintén egy 1j teriilet volt szamomra.
Ezeken tilmenden hasznalnom kellett hangokat, melyekre a jatékfejlesztésben szin-
tén sajatos moédok vannak. Sziikség volt még a materialok és texturak hasznalatara
is, hogy némelyest valosaght kornyezetben mozoghassunk. Ezen feliil a kiillonb6z6
elemeket komponens scriptekkel kellett ellatnom, hogy viselkedésiik megfeleljen az
altalam elvartnak. Ugyan nem épitettem be nagy mennyiséget ezekbdl a technikak-
bol a jatékba, de sziikségesnek tartottam, hogy képviseljék magukat egyes helyeken,
igy szimulalva a kereskedelmi szoftverek elkészitésének kiilonbozé teriileteit.

A jatékfejlesztés témakoreinek mikéntjein til, megvizsgaltam a gépi tanulassal el-
latott mesterséges intelligencia relevancidjat ebben az iparagban. A jatékban ezért
sziikségem volt egy olyan ellenfél d4gensre amelyet ezzel miikodtetek. Ennek megalko-
tasa tobb 1épésben késziilt el, melyekhez sziikséges volt némi tudast osszegytijtenem
az Al teriiletérdl is. Nagy segitségemre volt az ML-Agents bévitmény, mellyel az
agens létrehozasahoz sziikséges idd lerovidiilt. Megépitettem tobbféle tesztkornye-
zetet, melyekben egyre bonyolultabb lett elérni a célt. Az elézetes sikerek ellenére
megéllapithattam: minél nagyobb a tér, az Al annal nehezebben boldogul, igy egyre
tobb tampont felallitasa sziikséges. Ugyanakkor nagy hangsulyt kellett fektetnem
arra is, hogy a tanitas folyamén figyelembe vegye, hogy a lényeg nem csak az effek-
tivitas, hanem az emberi mozgés is. Ezért tobb olyan tényez&t kellett bevezetnem,
ami visszafogja. Ezek figyelembevételével kezdtem el a tanitast, amely eleinte, kis
koérnyezetben gyorsan haladt, viszont ahogy noveltem a teret egyre lassabb lett. Az
igy elkésziilt Al sajnos jelen allapotaban nem képes tokéletesen ellatni a feladatéat,
azonban bizom benne, hogy tovabbi probéakkal és tanitéasi ciklusokkal végiil kompe-
tens ellenféllé valik.

A fejlesztés végén elkészitettem bizonyos elemeket, melyek nélkiil a jaték nem lenne
teljes. Ezek a kiilonboz6 két dimenzios feliiletek a 3D téren. Ilyen a fémeniti, a HUD,
vagy a kiilonbozé iizenetek a jaték kozben. A Unity motornél ezek a két dimenzios
jatékfejlesztés modszereivel torténnek, igy alkalmam volt bepillantast nyerni ebbe a

teriletbe is.
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Végezetiil alljon itt néhany kép a jatékbol:

PARTS: 2

4.10. abra. Egy folyoso

PARTS: 1

4.11. abra. Egy berendezett szoba
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PARTS: 2

4.12. abra. A felvehetd targyak egyike

PARTS: 1

4.13. abra. Az aktivalhato szamitogépek
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PARTS: 0

4.14. abra. Az ellenfél

5. Tesztelés

5.1. A karakter tesztelése

A karakter 6t kritériumnak kellett, hogy megfeleljen. Ezek a mozgasok, az interak-
cio, a kornyezettel valo litkozések hatésa, illetve a "game over" és nyerési paramé-
terek.

e A w, a,s, d- vel a script megirdasa utan lehetévé valt az iranyitas. Ezt tgy
érhettem el, ha az y tengely scriptjét a kamerara tettem, az x és z tengelyt
pedig a karakter testére. A megoldas egy transzlacié alapi mozgasforma lett.
Az ugras a space-szel torténik, mely eleinte, tul lassi és magas volt. Ezt is
egy scriptbdl kellett megvalositanom ahol definidltam a gravitaciot, melyet a
kell6 hatés eléréséhez novelnem kellett. Igy tobbszorose a valosagnak, de a
jatékban igazibb hatést kelt. Kideriilt a tesztek folyaman, hogy a levegGben is
tudunk ugrani, ezt elkeriilendd bevezettem egy "groundcheck" valtozot, mely
csak akkor engedélyezi az ugrast, ha a karakter a foldon tartozkodik. Ezt a

jaték folyaman folyamatosan az Update() metodusban ellenérzom.

e Az interakciok kimeriilnek abban, hogy fel tudunk venni bizonyos targyakat,
majd azokkal aktivilni az 6t szamitogépet. A felvétel szimpla athaladassal
torténik. Ez tecnikailag elpusztitja a targyat, viszont a karakternél novelsdik
egy szamlalo, hogy hanyat szerzett meg. Ezt jelzendd egy szamlalo talalhato a
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HUD-on, mely a nalunk 1év§ darabokat jelzi. Amennyiben felvettiik mindegyi-
ket megjelenik egy felirat, mely tajékoztat rola, hogy aktivalhatjuk az Gsszes
szamitogépet. Az aktivalas szintén iitkozés detektaldssal torténik, melyre va-
laszul a szamitogépek képernyGi bekapcesolnak, azaz materialt valtanak. Mivel
a szamitogép asset szdmos részbdl épiil fel, azt kellett elérnem, hogy csak a
képerny6 valtozzon. Ennek tesztelésénél kideriilt, hogy az egész gépre rakeriil
a material, igy ezt kijavitandé a gameobject GetComponent() helyett annak
gyermek elemeire kellett a vonatkoztatnom, ami kivalasztva a képernyd elemet

megoldotta a problémét.

e Fontos szempont volt, hogy a falakon at ne tudjunk kozlekedni. Mivel a palya
maga is egy Mesh és az azon talalhato letett objektumok is rendelkeznek "mesh
collider"-rel, azaz képesek detektalni az iitkozéseket, ameddig ez fennéll nem
tud a karakter atmenni falakon. Természetesen kell, hogy a jatékos karaktere
rendelkezzen egy un. "Rigidbody"-val, vagy mint esetemben egy "Character
Controller"-rel. Ez utébbit valasztottam, mert a funkcidi kifejezetten jatékos
karakterek iranyitasara vannak specializalva, és az én esetemben az implemen-
talt iranyitas ezt a komponenst kovetelte meg. Mivel az iitkozések lassan tor-
ténnek, elegenddének itéltem egy diszkrét titkozés vizsgalatot beallitani, amely
lassabban vizsgalja, hogy litkoztiink-e, viszont kevésbé eréforrasigényes.

e A nyerés és vesztés letesztelése egyszert boolean valtozok 1évén kimeriilt ab-
ban, hogy felvettem a megszerezhets targyakat, aktivaltam a szamitogépeket,
és bementem a kinyil6 ajton. Miutan a "You won" ablak feljott, ezt a funkciot
miitkodéképesnek taladltam. Ugyanez a helyzet a vesztes jatékkal is. Két mo-
dunk van elvesziteni a jatékot: az elsd, hogy iitkoziink az ellenféllel, a masodik,
hogy leesiink a palyan elhelyezett mély helyekre. Ezek mindegyike aktivalta a
"You died" ablakot, igy a funkciét miikodSképesnek itéltem.

5.2. Az Al tesztelése

Az Al tesztelését két részre osztottam. Az els§ a paraméterek allitgatédsa sordn
beallt valtozas vizsgalata, mely maga a tanulasi fazis. A mésodik részét a kész

palyan torténd alkalmazéasnal vizsgéltam.

e A kisebb palyakon torténd tanitas abbol allt, hogy véletlenszerid kapszuldkat
kell megtalalnia, és mindig 14j epizod kezdddik, amikor elkapott egyet. Mivel ez
meglepden jo eredményekkel szolgalt, a teszt fazisban behelyeztem egy jatékos
karaktert az emlitett kis térbe, és elinditottam a programot. Mivel a teszt
kedvéért az Al-t gyorsabbnak &llitottam be, mint a karaktert, igy képes volt
elkapni. Ez koriilbeliil 60% hatékonysaggal sikeriilt neki. A tobbi esetben is
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Cumulative Reward
tag: Envirenment/Cum

talalkoztunk, azonban koszonhetSen a pélya labirintusszerd elrendezésének, el
tudtam szokni elle. Természetesen, ha az Al-t hatalmas elényhoz juttatom
azzal, hogy nagysagrendileg gyorsabba teszem a karakternél, akkor el6bb utébb
minden esetben elkapott volna.

Cumulative Reward

5.1. abra. A teszt térben tanitott AI kummulélt jutalma

Ugyanez volt a metodus a kész palyan, viszont itt mér sokkal kisebb sikerrel
végzett az ellenfél. A tesztelést megnehezitette a folyamatos Gjratanitas, mely-
re minden paraméter megvaltoztatasakor sziikség volt, illetve az eréforrasok
korlatozottsiga. Ezért a tesztelés rendkiviil idGigényes folyamat egy ekkora ja-
téktérben. Mig a kisebb tanitési térben a mean reward nehézség nélkiil elérte
a kett6t, itt sikeresnek szamitott, ha atbillent a pozitiv oldalra. Ez természete-
sen koszonhetd annak, hogy a jutalmazasi rendszerben - a palya bonyolultsaga
miatt - sokkal t6bb negativ jutalmat kellett kiosztanom. Célom volt, hogy mi-
nél nagyobb teriiletet bejarjon az ellenfél, ezzel szimulalva a jatékos keresését.
Ennek elérése érdekében tobb dummy jatékost tettem le, melyek megtalalasa-
ért pozitiv jutalomban részesitettem. Azonban komoly akadéalynak bizonyult
az Al véletlenszerii mozgasa, igy sokszor nem jutott el odaig, hogy megtanulja,
hogy nem célravezets egy helyiségben maradnia. A paraméterek valtoztatasa
és a dummy objektumok véletlenszerd megjelenitése arra az eredményre veze-
tett, hogy képes megtalalni a jatékost, amennyiben az kozel van hozza, viszont
nem jott létre szisztematikus stratégia a palya feltérképezésére. A gyakorlat-
ban ez azt jelenti, hogy sziikségteleniil sok id6t tolt egy helyen, és amig nem
lat jutalmat jelentd jatékost, a mozgasa véletlenszerd marad. Ezen tdl a cél-
pontot konnyen elvesziti. A tesztek azt mutatjik, hogy ebben az allapotaban
nem biztositja azt a kihivast, amit el kellett volna érnie. Azonban ezt hosszu
tavon kikiiszobolhetének talaltam tovabbi jutalmi rendszerek hozzaadasaval
és tesztek elvégzésével. A Tensorboard grafikonok nagyon jol mutatjak, hogy
az Al képes a tanuléasra, ekkora térben is, hiszen sokaig meredek noévekedés

lathat6 a kummulalt jutalomban.

95



Cumulative Reward
tag: Environment/Cumulative Reward
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5.2. dbra. A tanitas elsé négy ordjanak kummulélt jutalma

5.3. Az események tesztelése

A programban eseménynek tekintettem, azokat a dinamikus valtozésokat, melyek
a jatékos valamely tettére megvaltoztattak a jaték valamely paraméterét. Ide so-
rolnam a kellg UT feliiletek kells id6ben vald felbukkanasét is, azonban a nyerés és

vesztés ablakait Gssze tudtam vonni a jatékos tesztjeivel.

e A jatékban jelenleg két scene taladlhato és ezek valtogatasa felhasznaloi interak-
ciora torténik. Ez tobbnyire a Ul tesztelésének is nevezhets. A Unity-ben ezek
beéallitasa a scene manager-ben és scriptekbdl torténnek. A tesztet sikeresnek
itéltem amennyiben a Start game, Quit és Resume gombok jol miikodtek, azaz
a kell§ scene-ekre vezettek 4t. Ez minden eshetGségre megtortént.

e A maésik fontos esemény a jaték megnyerésével all kapcsolatban. Amennyiben a
jatékos Osszegytijtotte a lehelyezett targyakat és aktivalta a szamitogépeket, az
beindit egy lancolatot. Ennek hatasara a palya végi ajton beindul egy animacio
és ez kinyitja az ajtot. Utdana amennyiben belép az ajton, felttinik a nyerés
UI feliilete. A teszt tObbszor is sikeresen végzddott egy teljes, leszimulalt
jatékmenetben, ahol az 6t felvehetd targy utan aktivaltam a szamitogépeket,
ez kinyitotta az ajtot - az animacio segitségével -, majd beléptem a nyerést
aktivalo jaték objektumba. Az ablak megjelent, igy kijelenthetem, hogy maga
a jatékmenet tesztje is sikeres.

5.4. Rendszerkovetelmények

A kész jaték viszonylag nagy erdforrasigényt lehetett volna, koszonhetSen a tobb
Post processing effect-nek. Azonban a fejlesztés folyaméan figyeltem arra, hogy a
hasznalt és készitett objektumok is kis szamu polygonbol alljanak, igy kiprobéalhato
gyengébb konfiguraciokon is. A teszteket a kivetkezs Osszeallitasokon teszteltem:
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e 1. konfiguracio

— Operécios rendszer: Windows 10 Education
— CPU: Intel Core i5 9600k

— GPU: NVIDIA Geforce RTX 2070s 8 Gb

— RAM: 16 Gb

e 2. konfiguréci6

— Operacios rendszer: Windows 10 Enterprise
— CPU: Intel Core i7 7600U

— GPU: Intel HD Graphics 620

— RAM: 16 Gb

e 3. konfiguracio

— Operacios rendszer: Windows 10 Education
— CPU: Intel Core i7 7700HQ

— GPU: NVIDIA Geforce GTX 1060 6 Gb

— RAM: 16 Gb

Az 1. és 3. konfiguraciéon a jatékélmény folyamatos volt, teljesen megfelelt az elva-
rasoknak. Ezen esetekben az FPS szam majdnem folyamatos 60 volt. A 2. konfigu-
racion az FPS leesett akar 10-15-re, kdszonhetSen az integralt GPU-nak.

6. Konklazio6

A szakdolgozatom célja tehat egy olyan jaték létrehozasa volt, mely egy ujfajta
megkozelitésid mesterséges intelligenciat hasznal, ezzel azt kutatva, hogy ez a tech-
noloégia mennyire lehet ésszerd dontés a mai sztenderdekhez mérve. Ahhoz, hogy
ezt megvalosithassam valasztanom kellett egy jatékmotort, melyet behatébban meg
kellett ismernem, hogy dolgozhassak majd benne. Atnézve a lehetséges alternati-
vakat a Unity tiint a legjobb valasztéasnak, igy emellett dontottem. Ez utan meg
kellett ismernem a multban és a jelenben hasznalatos Al technikakat, mert elenged-
hetetlen volt, hogy atldssam a mai bevett rendszereket, és meg tudjam fogalmazni
a valaszt arra, hogy miért ezeket hasznaljak. Tovabba ki kellett igazodnom a gépi
tanulasi modszerekben, hogy lesziikithessem egy olyan kis rétegre azokat, amelyek
a jatékfejlesztésben is hasznosnak bizonyulhatnak. Lévén ez egy hatalmas témakor,
szakdolgozatomban csak a felszint karcolgatom, célom mindossze annyi volt, hogy
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kivalaszthassam azt az egy modszert amit majd behatébban tanulmanyozva elké-

szithetem sajat verziomat.

A jaték készitése soran rengeteget megtanultam a Unity motorrol, az Al technold-
giakrol és ra kellett jonnom, hogy rendkiviil alabecsiiltem a munkat, melyet egy jol
miikods 3D jatékszoftver igényel. Az idém egy jelents részét a jatéktér létrehoza-
sa vitte el, és azon esztétikai elemek lehelyezése, melyek elengedhetetlenek annak
kihasznélasdhoz. Rengeteg olyan komponenst kellett ezen kiviil elkészitenem, me-
lyek azért felelnek, hogy a jaték jatszhato legyen. Legnagyobb részt azonban az
Al tanulméanyozésa és probélgatasa vitte el. Ezt azért fontos megemlitenem, mert
ugyan az ezen kiviili részek hosszadalmas folyamatok, de egytdl egyig egzaktak és
pontosan tisztaban lehetiink azzal, hogy hogyan fog miikodni. Ezzel szemben a gépi
tanulasnél a helyzet mas. Nem tudjuk elkeriilni a probélgatast, mert nem tudhatjuk
pontosan hogyan fog reagalni bizonyos eseményekre. Adhatunk a kezébe egy sza-
balyrendszert, melyet kiovet, de a stratégiat nem mi alakitjuk ki. Szakdolgozatom
elején pontosan ebben lattam a gépi tanulds elényét, azonben ra kellett jonnom,
hogy ez a legnagyobb hétranya is. Amennyiben sikeriil egy olyan megoldéast taldlni,
amely maradéktalanul kielégiti a kdvetelményeinket, gy szinte minden helyzetben
jobbnak bizonyul ez a modszer. Azonban ezt elérni rendkiviil kériilményes, és akkor
sem biztos, hogy minden eshetdségre jol reagal. Ezen kiviil egy nagyobb jatékhoz
igen behatoan ismerniink kell ezt a tertiletet. Az én példamban egy egyszerii mecha-
nikdkkal rendelkezs szoftvert készitettem el, de még igy is sok nehézségbe iitkoztem
és jelen allapotaban még lenne hova fejlédnie az Al-nak. Igy értheté miért vona-
kodnak atallni a jatékfejleszté cégek erre a modszerre. Az iparositas koréat éljiik a
jatékfejlesztésben is és a cégek inkdbb haladnak a kitaposott, konnyebb tton, mint
hogy 1j dolgokkal kisérletezzenek, ami egyaltalan nem biztos, hogy sikerhez vezet.
Ezen kiviil szakdolgozatombol az is kideriilt szamomra, hogy teljesen eltéré megko-
zelitést igényel egy ilyen jaték elkészitése, mint egy hagyoméanyos szoftveré. Talan
még a szakemberek sziikséges képzettsége is eltérs lehet a hagyoméanyos fejlesztSké-
tol. Osszegezve, egy rendkiviil nagy atszervezést igényelne az ilyen tipust jatékok
fejlesztése, és az eredmény akkor sem garantéilt. Ennek ellenére a kisérletezébb in-
die szféraban elképzelhets egy ilyen csapat és szoftver elkészitése, amely ha sikeres,
tobben koévethetik a példat. Ugyan teljesen kiszoritani a kozeljovében nem tudja
a hagyoményos modszert, de néhany miifajnal elképzelhetének tartom, hogy mint
alternativa, jelen lesz. Az egyik legkedveltebb indie miifaj a tulélé horror, mely

jatékok kivaltképp alkalmasak lennének az ezzel valo kisérletezésre.
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7. Summary

My initial idea was to examine and find a solution to that constant problem in
games, that enemy Als can turn to be predictable, sometimes boring opponents.
Also I wanted to get to know more about some of the game development technics
and best practices. These are the reasons I chose to work in Unity game engine,
which gives me the opportunity to develop an actual 3D game fastly and also makes it
easier to experiment with maching learning technics thanks to the Unity ML-Agents
toolkit. In my thesis I developed a 3D first person walking simulator game where
I, as the character must collect five items in order to escape from an abandoned
space station. Meanwhile an enemy, controlled by deep reinforcement learning tries
to catch me.

Working on the game I used technics such as 3D modelling, lighting, animating and
post-processing. I learnt a lot about AI development, and what are the advantages
and disadvantages of it. Developing Al is time consuming at best. Doing it we
can’t escape from its iterative development cycle and countless unknown variables.
I had to tweak little parameters which were followed by hours of traing to see some
changes in the result. Thanks to that my Al in its current state is not a chellenging
opponent. On the other hand its visible that with retraining and more invested
time it has the possibility to become a better one. This is why I think it has a
chance to be used in games in the future although to achieve this, it’s much more
complicated than I initially thought. It can have an effect with the smaller yet more
experimental game developers. Since it’s so circumstancial to build one working
Al companies stick to the best practices in this field. In today’s game industry it
became more important to build huge environments and visually stunning games

with less innovation, than experiment with brand new processes or ideas.

In conclusion it is not certain that machine learning will ever replace regular Al in

games, but in some of the genres I see a possibilty to make good use of them.
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