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1 Nazvoslovie

1.1  Unity

Unity alebo Unity Engine je herny engine vyvinuty spoloé¢nostou Unity Techno-
logies. Je to vykonny a velmi populdrny engine pouzivany na vyvoj hier, simuldcii,
virtudlnej reality a d’alsich interaktivnych aplikdcii. Unity podporuje skriptovanie hier
a aplikdcii pomocou réznych jazykov, vratane C#. Skripty a d'alsie komponenty sa

pripdjaji k hernym objektom a slizia na definovanie ich spravania, logiky a interakcie.[2].

1.1.1 Game object
e je najdolezitejsim konceptom v Unity Editori.

e Kazdy objekt v hre je GameObject, od postdv a zbieratelnych predmetov po

svetld, kamery a Specialne efekty.

Fig. 1: Rozne priklady game objektov

e GameObjecty su zakladné objekty v Unity, ktoré predstavuju postavy, objekty
a scenériu. Samy osebe nevykondvaju vela, ale sliZia ako kontajnery pre kompo-

nenty, ktoré implementuju funkcionalitu.

e Unity m4 vela roznych vstavanych typov komponentov a tieZ je mozné vytvorit

vlastné komponenty pomocou Unity Scripting API.

e Kazdy GameObject vzdy mé pripojeny komponent Transform (pre reprezentéciu

pozicie, orientdcie a mierky) a nie je mozné ho odstranit. Ostatné komponenty,
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Fig. 2: Viacero typov komponentov na GameObjecte ”Warlock”
ktoré ddvaju objektu jeho funkcionalitu, je mozné pridat [6].

1.1.2 Transform

V ramci Unity je kazdy herny objekt reprezentovany komponentom Transform,

ktory je pripojeny k danému objektu. Transform obsahuje nasledujice vlastnosti:

e Position (pozicia) Uréuje 3D poziciu objektu v priestore. Pozicia je reprezento-

vanda ako vektor s hodnotami X, Y a Z.

e Rotation (rotdcia) Urcuje rotaciu objektu vo forme Eulerovych uhlov alebo ako

kvaternién. Rotécia je definovana ako otécanie objektu okolo osi X, Y a Z.

e Scale (mierka) Urcuje velkost objektu na jednotlivych osiach. Mierka je tiez re-
prezentovand ako vektor s hodnotami X, Y a Z. Zmena mierky ovplyviiuje velkost

objektu a vsetkych jeho podobjektov.

Move (W) Rotate (E) Scale (R)

Fig. 3: Transform vlastnosti vizualizované v editori (position, rotation, scale)



e Hierarchia Umoznujtici nastavenie rodicovského objektu pre jednotlivé objekty a

vytvaranie hierarchického usporiadania medzi nimi.
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Fig. 4: Transform - uchovavatel hierarchie

Transform komponenta tiez poskytuje rozne metdédy a funkcie na manipuléciu s

objektom:

e Translate: Posunie objekt o dany vektor v priestore.
e Rotate: Otoc¢i objekt o dany uhol okolo urcenej osi.
e LookAt: Nastavi rotaciu objektu tak, aby sa smeroval k zadanému cielu.

e SetParent: Nastavi rodicovsky objekt, ¢o umoznuje hierarchické usporiadanie ob-

jektov.

Transform komponent je dolezitou sucastou herného objektu v Unity, pretoze
umoziuje transformovat a manipulovat jeho poziciou, rotaciou a mierku. To je klicové

pre pohyb, animécie, kolizie a iné aspekty herného systému.

1.1.3 Collider

V Unity je Collider komponent, ktory slizi na detekciu kolizii medzi objektmi
v hernom svete. Collider definuje tvar a rozsah kolizie pre dany objekt a umoznuje
detekciu kontaktu a interakciu s inymi objektmi.

Collider je pripojeny k hernému objektu a definuje oblast, v ktorej sa vykonéva

detekcia kolizie. Existuje niekolko zédkladnych typov:

e Box Collider: Reprezentuje koliznu oblast vo forme kvadra. Je vhodny pre objekty

s pravidelnym tvarom, ako su steny alebo krabice.



Fig. 5: Rozne typy Colliderov.
e Sphere Collider: Reprezentuje koliznu oblast vo forme gule. Je vhodny pre objekty
s gulovym tvarom, ako si lopty alebo planéty.

e Capsule Collider: Reprezentuje koliznu oblast vo forme valca s polokruhovymi
kénmi na koncoch. Je vhodny pre objekty s valcovym tvarom, ako su postavy

alebo stipy.

Collider komponenty maji rozne vlastnosti a nastavenia, ktoré ovplyviuju sposob
detekcie kolizif. Medzi tieto vlastnosti patri napriklad moznost zapnutia/vypnutia fy-

zickej kolizie, nastavenie koliznej vrstvy, fyzikalne materidly a d'alsie.
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Fig. 6: parametre pre komponent RigidBody

1.1.4 RigidBody

RigidBody je komponent v Unity, ktory umoznuje simulaciu fyzikalnych vlastnosti

objektov v hernom prostredi. Pomocou RigidBody je mozné definovat hmotnost, gra-
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vitaciu, kolizie a pohyb objektu na zaklade fyzikalnych zdkonov. Tento komponent je

siroko vyuzivany pre simulaciu pohybu, interakcii a kolizii objektov v 3D priestore.
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Info

Fig. 7: Transform - uchovavatel hierarchie

Tieto metédy umoziiuji dynamicky ovplyviiovat pohyb a spravanie RigidBody v

hernom prostredi v zavislosti od aplikovanej sily:

e AddForce: Tato metéda umoziuje pridat silu v uréenom smere a s intenzitou k
RigidBody. Moézete zvolit medzi rdznymi sposobmi aplikécie sily, napriklad sila

moze byt aplikovana ako impulz, zrychlenie, sila.

e AddRelativeForce: Této metéda umoziuje pridat silu v relativnom smere k Ri-
gidBody. Relativny smer je zaloZeny na rotdcii objektu, ¢o umoziuje pridaft silu

vzhladom na jeho smer a orientéciu.

e AddForceAtPosition: Tdto metéda umoziuje pridat silu na Specifickti poziciu na

RigidBody. Mozete urcit bod, kde checete aplikovat silu, a intenzitu a smer sily.

e AddTorque: Ak chcete rotovat RigidBody okolo svojho faziska, mozete pouzit

tuto metodu na pridanie torzného momentu.



1.1.5 Scripting - Mono Behaviour

Trieda MonoBehaviour v Unity je zdkladnou triedou umoznujicou skriptovanie a
prisposobenie spravania hernych objektov. Slizi ako most medzi hernymi objektmi a
ich funkcionalitou.

Dedenim z triedy MonoBehaviour mozeme vytvarat vlastné skripty, ktoré defi-
nuji spravanie, interakcie a logiku hernych objektov. Tieto skripty mozno priradit k
Specifickym hernym objektom v Unity editore, ¢o umoznuje rozsirenie a modifikaciu
ich funkcionalit.

Trieda MonoBehaviour poskytuje rozne metédy a callbacky, ktoré mozno prekryt
a implementovat konkrétne spravanie a reakcie na rozne udalosti v hre. Niektoré ¢asto

pouzivané metody zahfnaju:
e Start() - Metdda, ktord sa vykond pred prvym framom (snimkom).
e Update() - Metéda, ktord sa vykond kazdym framom

e FixedUpdate() - Metdda, ktord sa vykond raz za konkrétny casovy isek nezavisle
od poétu framov za sekundu, ktoré si renderované (doélezité pre jednoznaéné a

jednotné vypocty tykajuce sa fyziky).

e OnTriggerEnter(), OnCollisionEnter() - vykona sa, ked sa prekryju dva alebo

viaceré collidre.

e GetComponent (DesiredComponentOfGameObject) () - Metdda na ziskanie kom-
ponentov, ktoré su priradené objektu, ktorému je priradeny script

(trieda rozsirujica MonoBehaviour).

Celkovo povedané, trieda MonoBehaviour je kli¢ovym prvkom v skriptovacej ar-
chitekttire Unity, ktory umoziiuje vytvarat dynamické a interaktivne spravanie hernych

objektov pomocou pisania vlastnych skriptov a vyuzitia API Unity.

1.2 Histéoria AI v PC hrach

Evolicia Al vo videohrach predstavuje cestu od jednoduchého k zlozitému, za-
merani na vytvorenie presvedcivej ilizie inteligencie namiesto pravého akademického
Al Ranné hry vyuzivali zakladné techniky AI na tvorbu atraktivnych protivnikov, s
hlavnym cielom poskytnit hrdcom zdbavny a vyzvami nabity zazitok.

Sucasné Al vo hrich sa vyvinulo nad rdmec vytvarania nepriatelov. Teraz zahina

vyvoj vedlajsich postdv a umelych spoluhracov, éim zvysuje ponorenie hraca do virtualneho



sveta. Tento posun zdoraznuje potrebu, aby NPC prejavovali prirodzené a realistické
spravanie, prekracujiic zameranie na graficki vernost.

KTtiéom k AI vo hrach je koncept "menej je viac”, kde jednoduchsie Al ¢asto po-
stac¢uje na vytvorenie putavého herného zazitku. Typicky cyklus Al vo hrach nasleduje
trojkrokovy proces: vnimat, premyslat a konat. Tento pristup, hoci priamociary, sa
ukazuje ako uc¢inny v udrziavani zaujmu o hru.

Rozlisovanie medzi Al vo hrdch a Al v tedrii hier je klucové. Al v tedrii hier,
pouzivané v hrach ako Sach, zahfiia komplexné vyhladdvanie v stromoch a je vypoétovo
narocné, ¢o ho robi menej vhodnym pre hry v redlnom c¢ase s mnohymi NPC.

Jednou z najvacsich vyziev v Al pre hry je potreba rozhodovania v redlnom case.
Tato poziadavka casto vyluc¢uje urcité techniky Al, ¢o si vyzaduje, aby Al posobilo
odozvou a rozhodnutia sa javili ako okamzité hracovi.

Celkovo je historia Al vo hrach charakterizovana postupnym prechodom od tvorby
protivnikov k zlepsovaniu ponorenia hréca prostrednictvom sofistikovanych, zivotu po-
dobnych NPC, ¢o odréza sirsi trend smerujici k tvorbe presvedéivejsich a putavejsich

virtualnych svetov.

1.3 Machinne learning

”Machine Learning” je odvetvie, ktoré sa zaobera tvorbou poc¢itacovych programov,
ktoré sa automaticky zlepsuju prostrednictvom skusenosti. Tato definicia zdoraznuje
vyvoj programov, ktoré sa mozu ucit a prisposobit prostrednictvom prijmania a spra-

covdvania dat a skisenosti, ¢o je klticovym znakom systémov strojového ucenia.[1]

1.3.1 Agent

Agent je nezavisly program alebo entita, ktora interaguje so svojim prostredim
vnimanim svojho okolia pomocou senzorov, potom vykonanim akcie prostrednictvom
aktuatoraalebo éfektora”. Agenti pouzivaju svoj dktuator’na pohyb v cykle vnimanie,

spracovanie, akcia.

1.3.2 Reinforcement learning

Ucenie Posiliovanim je oblast umelej inteligencie, ktora sa vyznacuje vypoctovym
pristupom, pri ktorom sa agent snaz{ maximalizovat odmeny pri interakcii so zlozitym
a premenlivym prostredim. Toto pole zahitia algoritmy ucenia, ktoré sa prisposobujui
na zaklade skisenosti agenta, ¢im sa zdoraziiuje schopnost agenta robif rozhodnutia

vedtce k najviacsiemu kumulativnemu prospechu. Je to dynamicky proces zamerany



na nepretrzité ucenie sa a prisposobovanie sa novym podmienkam, ¢asto vyuzivany v

roznych aplikdcidach ako robotika ¢i herny priemysel.[5]

The general framework of
reinforcement learning

Agent
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Fig. 8: Reinforcement learning princip graficky

1.3.3 Proximal policy optimization (PPO)

Proximalna Optimalizacia Politik (PPO) je metéda gradientu politiky pre po-
sililovacie uéenie, ktord vyvazuje jednoduchost, lahkost implementécie, efektivnost vzo-
riek a lahkost ladenia. Je zndma svojou efektivnostou v roznych zlozitych prostrediach.
PPO riesi problém velkych aktualizécii politiky, ktoré mozu viest k zriteniu vykonu,
optimalizaciou ”surrogatecbjektivnej funkcie. Tato funkcia zabezpecuje, ze aktualizacie
politiky nie st prilis velké, ¢fm sa udrziava stabilita pocas tréningu.

KTticové vlastnosti PPO zahffiaju:

e Clipped Surrogate Objective: Mechanizmus strihania na zabranenie prilis

velkym aktualizdcidm politiky.

e Viaceré Epochy Stochastického Gradientového Vzostupu: Toto aktuali-

zuje politiku viackrat pre kazdu davku udajov.



e Pouzitie Metédy Actor-Critic: Pouziva oddelené siete politik (actor) a hod-

noty (critic), hoci mozu zdielat niektoré vrstvy.[4]

1.4 Soft Actor-Critic (SAC)

Soft Actor-Critic (SAC) je off-policy algoritmus v posiliiovacom uéeni, ktory opti-
malizuje stochasticku politiku 6ff-policy”. Je zndmy svojou efektivnostou vzoriek a
stabilitou, ¢o ho robi vhodnym pre rozne naro¢né ulohy.

KTticové vlastnosti SAC zahfnaju:

e Framework Actor-Critic: SAC vyuziva metédu actor-critic, kde "actor’ aktu-

alizuje politiku a ’critic’ odhaduje hodnotovi funkciu.

e Off-Policy Ucenie: To umoziuje SAC efektivnejsie vyuzit predtym zozbierané

udaje.

e Regularizacia Entropie: Tato funkcia podporuje prieskum pridanim entro-
pického ¢lenu k odmene, ¢o poméaha algoritmu sirsie skiimat a ucit sa robustnejsie

politiky:.

e Nepretrzité Akéné Priestory: SAC je obzvldst vhodny pre prostredia s ne-

pretrzitymi akénymi priestormi.

SAC sa ukdzal byt efektivnejsi ako iné metdédy z hladiska efektivnosti vzoriek a
stability ucenia, ¢o ho robi preferovanou volbou pre mnohé aplikdcie v real time hrach

a d'alsich oblastiach, kde st vyzadované nepretrzité akcie.

1.5 Policy Optimization with Covariance Matrix Adap-
tation (POCA)

Policy Optimization with Covariance Matrix Adaptation (POCA) je metéda po-
silnovacieho uc¢enia, ktora sa zameriava na optimalizaciu politiky s pouzitim adaptacie
kovariancnej matice. Tato metoda kombinuje principy evoluénych algoritmov a gradien-
tovych metdd posilnovacieho ucenia, aby dosiahla efektivnejsiu optimalizaciu politik v
komplexnych prostrediach.

KTtcové vlastnosti POCA zahfnaju:

e Adaptacia Kovarianc¢nej Matice: Vyuziva adaptaciu kovarianénej matice na
tpravu smeru a velkosti krokov v procese ucenia, ¢o umoziuje efektivnejsie

preskimanie priestoru politik.



e Kombinacia Evoluénych a Gradientovych Pristupov: Integracia tychto
dvoch pristupov umoziuje lepsie vyuzitie informécii o gradientoch, zatial ¢o

zéroven udrziava robustnost typickd pre evoluéné algoritmy.

e Vhodné pre Komplexné Prostredia: POCA je navrhnuta tak, aby bola

ucinnd v prostrediach s vysokou dimenziou a zlozitymi dynamikami.[3]

T4to metdda sa ukdzala byt slubnd v roznych aplikécidch posiliovacieho uéenia,

kde tradiéné metédy mozu zlyhat alebo nie st dostatocne efektivne.

1.6 Unity Machine Learning Agents

Konfiguracia pre tréning Unity ML Agents je Specifikovand v sibore YAML. Kazdy
parameter v tomto stibore zohrava klicovi tlohu v uéebnom procese agentov. Nizsie

je opis klticovych parametrov a $pecifickych nastaveni pre algoritmy ako PPO a SAC:

e behaviors: Definuje spravanie pre roznych agentov v prostredi.
e trainer_type: Urcuje algoritmus tréningu, ako PPO alebo SAC.
e hyperparameters:

— batch_size: Velkost ddvky pre spracovanie idajov.

— buffer_size: Velkost buffru pre uchovavanie sktisenosti.
— learning_rate: Rychlost ucenia modelu.

— beta: Koeficient pre reguldciu (pouziva sa v SAC).

— epsilon: Parameter pre explordciu (pouziva sa v PPO).

— num_epoch: Pocet epoch pre tréningovi iteraciu.

e network settings: Nastavenia neurénovej siete, vratane poctu vrstiev a jedno-

tiek.

e reward signals: Typy odmernych signalov, ako si extrinzické alebo intrinzické

motivacie.
e max_steps: Maximélny pocet krokov v tréningovej epizode.
e time _horizon: Dlzka ¢asového horizontu pre odmeny.
e summary_freq: Frekvencia, s akou sa generuju suhrnné statistiky.
. . ~ . v ’ ~ ) Y 7z . z
e use_curiosity: Urcuje, ¢i sa ma pouzit zvedavost ako odmerny signal.
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e gamma: Diskontny faktor pre budice odmeny.
e normalize: Urcuje, ¢i sa maji normalizovat vstupné tidaje.

Tieto parametre a nastavenia su zakladom pre konfiguraciu tréningového procesu

Unity ML Agents a ovplyvnuja efektivitu a vykon ucenia agentov.
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2 Implementacia

2.1 Hrac¢ - Warlock

Ako sme uz skor spomenuli objekt moze byt zloZeny z mnoho podobjektov a mozu
mu byt priradené rozne komponenty. V nasom pripade mé hra¢ priradenych k objektu

viacero skriptov a komponentov. (pozri 2)

Fig. 9: Warlock postava zobrazujica, ¢o vidi hra¢ a aky mé collider (CapsuleCollider)

Naprick tomu, Ze samotnd postava je viditelnd ako postava z rukami, nohami,
hlavou, Zezlom a plastom, pre potreby fyziky reaguje ako kapsula. V hre sa pouzivaji

schopnostim ktoré vytvaraji dalsie obejkty, ktoré pri kontakte tvoria expldzie

12



a vytvéaraju odrazanie podobné biliardu, preto ddva najvicsi zmysel pouzivat collidre
s kruhovym okrajom. (Pozri fig 9.)

Kazdy hra¢ ma zobrazené meno a inidkator zivota (health bar). Riesenie, ktoré
sme vyuzili je, ze vrchny obrazok typu "filled” zelenej farby je umiestneny nad spodnym

obrazkom a jeho "fill amount”sa aktualizuje na zéklade aktudlneho percentudlneho
stavu zdravia. (Pozri Fig 10 )

2] v Image

v

W

Filled
Horizontal
Left

Set Native Size

Fig. 10: Health bar obrazok typu filled”

Taktiez je objektu, ktory predstavuje healthbar priradeny skript, ktory sa stara o
viditelnost Zivota a mena hraca tak, Ze nastavuje svoju rotdciu na indetickud s rotaciou

kamery. (Vzdy smeruje k sledovatelovi. Pozri Fig 11)

NotEvenClosa
e ==BOT S22 & ——
<

Fig. 11: Health bar natoceny smerom ku kamere nezavisle od rotécie objektu ” Warlock”

Objekty predstavujuci hra¢a ma funkcionalitu zabezpecenu pomcou tychto skrip-
tov:
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Algoritmus 1 PlayerMovement Class

1: private rb
2: private movingVector
3: private shouldM ove
: private knockedUpTime
: procedure START
rb « getComponent(Rigidbody)

4

5

6

7: movingV ector < (0,0,0)
8 shouldMove < false

9

knockedUpTime < 0

10: procedure UPDATE
11: knockedUpTime < knockedUpTime — Time.deltaTime
12: if rightMouseButtonClicked() then

13: rightClick Position < getMouseClick PosGround)()

14: current Position < transform.position

15: movingVector «— normalize(rightClick Position — currentPosition)
16: movingVector.y < 0

17: shouldMove < true

18: if shouldMove then

19: if knockedUpTime < 0 then

20: rb.velocity <— movingVector X movementSpeed

21: procedure FIXEDUPDATE
22: // Perform physics-related updates

23: // ..

24: procedure ONFIREBALLHIT(knockVector, damageAmount)
25: knockedUpTime < knockUpTimeLength

26: shouldMove < false

27 rb.velocity < (0,0,0)

28: player Stats. Take Damage(damage Amount)

29: // ..
30: function GETMOUSECLICKPOSGROUND

31: // Get the mouse click position on the ground

14



Algoritmus 2 PlayerStats Class

—_

: private currentHealth
: private healthDrainage
procedure START
currentHealth <— maxHealth
procedure INIT(id)
_d < id
asBot <—id >0

Enable/disable camera movement and spell screen based on _isBot

Set the names of the player and bots in the healthBar AndName component

10: procedure UPDATE
11: if not IsWalkingOnSolidGround() then
12: TakeDamage(5f x Time.deltaTime)

13: if currentHealth < maxHealth then
14: HealHp(regenHealth x Time.deltaTime)

15: TakeDamage(health Drainage x Time.deltaTime)

16: procedure TAKEDAMAGE(damageAmount)

17: currentHealth < currentHealth — damage Amount
18: if currentHealth < 0 then

19: Destroy(gameObject)

20: procedure HEALHP(heal Amount)

21: currentHealth < currentHealth + heal Amount

22: if currentHealth > maxHealth then

23: currentHealth <— maxHealth

24: procedure ISWALKINGONSOLIDGROUND

25: Perform a raycast downwards from the player’s position
26: procedure INITTHRUST(thrustData)

27: _thrustData < thrustData

28: 1sThrusting < true

29: thrustLife <— _thrustData.li feLength

30: procedure ONCOLLISIONENTER(col)

31: if col.gameObject is a bot then

32: col.Get( Player Movement).OnFireball Hit(knock Vector, damage)
33: Reset Thrust

15
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Materials
Lighting

ontribu llumination
Probes
Blend Probes
Blend Probes

None (Transform)

Per Object Motion

None (Physic
X 0

0.6
6
Y-Axis
&  Rigidbody
v Spell Object (Script)

None (Transform)

Fig. 12: Vizudlna repre- R —

Standard

zentacia  Fireball a jeho
collidera (CapsuleCollider). Fig. 13: Komponenty Fireball-u.

2.2 SpellObject

Hra¢ moze vyuzivat schopnosti, ktoré vytvoria novy objekt, ktory moze mat rozne
vlastnosti (vybuchne pri kontakte, sposobi poskodenie, dd hracovi nejaky status (spo-
malenie pohybu, omracenie, nemoznost pouZivat schopnosti a podobne)). Zakladnou

schopnostou je ohnivd gula (Fireball).

2.2.1 Ml agents learning

e default konfiguracny sibor YAML:

default_settings: null
behaviors:

My Behavior:
trainer_type: ppo
hyperparameters:

batch_size: 1024
buffer_size: 10240
learning_rate: 0.0003
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beta: 0.005
epsilon: 0.2
lambd: 0.95
num_epoch: 3
shared_critic: false
learning_rate_schedule: linear
beta_schedule: linear
epsilon_schedule: linear
network_settings:
normalize: false
hidden_units: 128
num_layers: 2
vis_encode_type: simple
memory: null
goal_conditioning_type: hyper
deterministic: false
reward_signals:
extrinsic:
gamma: 0.99
strength: 1.0
network_settings:
normalize: false
hidden_units: 128
num_layers: 2
vis_encode_type: simple
memory: null
goal_conditioning_type: hyper
deterministic: false
init_path: null
keep_checkpoints: 5
checkpoint_interval: 500000
max_steps: 500000
time_horizon: 64
summary_freq: 50000
threaded: false
self_play: null

behavioral_cloning: null
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env_settings:

env_path: null

env_args: null

base_port: 5005

num_envs: 1

num_areas: 1

seed: -1

max_lifetime_restarts: 10

restarts_rate_limit_n: 1

restarts_rate_limit_period_s: 60
engine_settings:

width: 84

height: 84

quality_level: 5

time_scale: 10.0

target_frame_rate: -1

capture_frame_rate: 60

no_graphics: false
environment_parameters: null
checkpoint_settings:

run_id: 1’

initialize_from: null

load_model: false

resume: false

force: true

train_model: false

inference: false

results_dir: results
torch_settings:

device: null

debug: false

Nasledujice grafy zobrazuji kumulativne odmeny, ktoré reflektuji ti¢innost na-

staveni v konfiguracnom stibore pocas tréningového procesu.

¢ Konfiguraény sibor YAML - SAC model:

default_settings: null
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Fig. 14: Cumulative reward using PPO model

behaviors:
My Behavior:
trainer_type: sac
hyperparameters:
batch_size: 256
buffer_size: 1000000
buffer_init_steps: 5000
steps_per_update: 4
learning_rate: 0.0003
learning_rate_schedule: linear
network_settings:
normalize: false
hidden_units: 128
num_layers: 2
vis_encode_type: simple
reward_signals:
extrinsic:
gamma: 0.99
strength: 1.0
network_settings:
normalize: false
hidden_units: 128
num_layers: 2
vis_encode_type: simple
init_path: null
keep_checkpoints: 5
checkpoint_interval: 500000
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max_steps: 500000
time_horizon: 64
summary_freq: 50000
threaded: false
self_play: null
behavioral_cloning: null
env_settings:
env_path: null
env_args: null
base_port: 5005
num_envs: 1
num_areas: 1
seed: -1
max_lifetime_restarts: 10
restarts_rate_limit_n: 1
restarts_rate_limit_period_s: 60
engine_settings:
width: 84
height: 84
quality_level: 5
time_scale: 10.0
target_frame_rate: -1
capture_frame_rate: 60
no_graphics: false
environment_parameters: null
checkpoint_settings:
run_id: ’1’
initialize_from: null
load_model: false
resume: false
force: true
train_model: false
inference: false
results_dir: results
torch_settings:
device: null

debug: false
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Fig. 15: Cumulative reward using SAC model

e Konfiguraény sibor YAML - PPO, selfplay:

default_settings: null
behaviors:
My Behavior:

trainer_type: ppo

hyperparameters:
batch_size: 1024
buffer_size: 10240
learning_rate: 0.0003
beta: 0.005
epsilon: 0.2
lambd: 0.95
num_epoch: 3
shared_critic: false
learning_rate_schedule: linear
beta_schedule: linear
epsilon_schedule: linear

network_settings:
normalize: false
hidden_units: 128
num_layers: 2
vis_encode_type: simple
memory: null
goal_conditioning_type: hyper
deterministic: false

reward_signals:
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extrinsic:
gamma: 0.99
strength: 1.0
network_settings:
normalize: false
hidden_units: 128
num_layers: 2
vis_encode_type: simple
memory: null
goal_conditioning_type: hyper
deterministic: false
init_path: null
keep_checkpoints: 5
checkpoint_interval: 500000
max_steps: 500000
time_horizon: 64
summary_freq: 50000
threaded: false
self_play:
window: 5
play_against_current_self_ratio: 0.5
save_steps: 10000
swap_steps: 2000
behavioral_cloning: null
env_settings:
env_path: null
env_args: null
base_port: 5005
num_envs: 1
num_areas: 1
seed: -1
max_lifetime_restarts: 10
restarts_rate_limit_n: 1
restarts_rate_limit_period_s: 60
engine_settings:
width: 84
height: 84
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quality_level: 5
time_scale: 10.0
target_frame_rate: -1
capture_frame_rate: 60
no_graphics: false
environment_parameters: null
checkpoint_settings:
run_id: 1’
initialize_from: null
load_model: false
resume: false
force: true
train_model: false
inference: false
results_dir: results
torch_settings:
device: null

debug: false

Fig. 16: Cumulative reward using PPO model using selfplay
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