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Resumen

En los dltimos arfios, han surgido técnicas de Inteligencia Artificial (IA) basadas en
redes neuronales, utilizadas en muchas aplicaciones para la generacion automatica de
contenido: textos e imagenes, modelos 3D, musica...

El objetivo de este trabajo ha sido la investigacion de una de estas técnicas, el
Aprendizaje por Refuerzo (Reinforcement Learning, RL), en el ambito de los videojuegos
para el desarrollo de comportamientos de Personajes no Jugador (PNJ) en entornos
generados aleatoriamente para que compitan contra el jugador en una serie de
actividades.

Este trabajo se ha implementado con el motor grafico Unity [1], su entorno de
desarrollo y el kit de herramientas ML-Agents [2].

Por otro lado, para la generacion de los mapas se ha escogido el algoritmo de Wave
Function Collapse [3], que tanto su version original como su implementacion en Unity [4]
son de codigo abierto.

Palabras clave: Wave Function Collapse, ML-Agents, Machine Learning, Aprendizaje por
Refuerzo, Unity



Abstract

In the last few years, techniques of Artificial Intelligence (Al) based on neural networks
have emerged, used in many applications for the automatic generation of content: texts
and images, 3D models, music...

The aim of this work is to research one of these techniques, Reinforcement Learning
(RL), in the field of video games for the development of Non-Player Characters (NPCs)
behaviours in randomly generated environments to compete against the player in a series
of activities.

This work has been implemented with the Unity graphics engine [1], its development
environment, and the ML-Agents toolkit [2].

On the other hand, for the generation of maps, the Wave Function Collapse algorithm
[3] has been chosen, both its original version and its implementation in Unity [4] are open
source.

Keywords: Wave Function Collapse, ML-Agents, Machine Learning, Reinforcement
Learning, Unity
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Capitulo 1 Introduccién

En el mundo de los videojuegos, hoy en dia existen numerosos titulos que utilizan
mapas generados aleatoriamente. Un género que se aprovecha muy bien de estas
técnicas de generacion es el Roguelike, en el que en cada partida se genera un entorno
totalmente diferente al anterior, esto incluye tanto al mapa, sus elementos y los
personajes no jugador (PNJ) que lo habitan.

La creacion de estos niveles puede llegar a ser todo un desafio. Sobre todo si se aspira
a una cantidad potencialmente infinita de los mismos, contando al mismo tiempo con que
la IA de los PNJ pueda adaptarse a todas las posibles variaciones, es importante tener en
cuenta estos dos aspectos: la generacioén del mapa y el comportamiento de los PNJ.

Por un lado, la generacion de mapas requiere de alguna técnica capaz de crear
numerosas variaciones sobre el mismo concepto, y es aqui donde entra el algoritmo de
Wave Function Collapse [3]. Es un algoritmo que ha ganado cierta popularidad, viéndose
en juegos como Townscaper [5], por su simplicidad y efectividad a la hora de conseguir
resultados comparables a los originados por redes neuronales convolucionales para este
tipo de casos, pero con un rendimiento mayor.

Por otro lado, es posible establecer una serie de reglas manualmente para determinar
el comportamiento de los PNJ que habiten el entorno, pero considerando que dichas
reglas sean suficientes para que sepan adaptarse a todas las variaciones generadas . Es
por ello por lo que resulta interesante plantear la opcion de que la IA esté controlada por
una red neuronal. Durante los ultimos afos, la popularidad de las redes neuronales ha ido
exponencialmente en aumento, aplicandose a campos tan diversos como la literatura, la
medicina, o la musica, entre otros. Y, por supuesto, los videojuegos no son una excepcion.
Cabe destacar su versatilidad a la hora de enfrentarse a escenarios hasta entonces
desconocidos segun el entrenamiento que han recibido. En Unity existe un kit de
herramientas para trabajar con redes neuronales, llamado ML-Agents [2].

Es por ello que el objetivo de este Trabajo de Fin de Grado propone el desarrollo de un
sistema capaz de implementar ambas partes, la generacion de mapas mediante Wave
Function Collapse y el entrenamiento de PNJ o agentes inteligentes con ML-Agents en los
escenarios generados. De este modo, se podria crear un nivel jugable en el que los
agentes se enfrentaran entre si o contra el jugador en una actividad competitiva dentro de
este entorno aleatorio.

Especificamente, los objetivos que propone este Trabajo de Fin de Grado son:

e Comprender en mayor profundidad el algoritmo de Wave Function Collapse y
sus posibles aplicaciones en el desarrollo de videojuegos.

e Entender el funcionamiento interno del kit de herramientas de ML-Agents para
aprender como funciona, y ser capaces de entrenar agentes inteligentes con
comportamientos complejos.

e Integrar ambas partes en un solo sistema para generar escenarios aleatorios
y entrenar agentes para que sean capaces de adaptarse a cualquier entorno
generado aleatoriamente.



1.1 Antecedentes

Como se comentd anteriormente, resulta interesante proponer la combinacion de
ambas partes para favorecer el desarrollo de videojuegos. Hasta donde sabemos, no
existe ningun estudio anterior que investigue conjuntamente estas tecnologias, pero si
otras analogas.

Como se muestra en la investigacion “Open-Ended Learning Leads to Generally
Capable Agents” [6], es posible desarrollar agentes inteligentes mediante entrenamiento
por refuerzo que sean capaces de llevar a cabo multiples tareas, con un comportamiento
generalizado para adaptarse a toda clase de desafios. En su caso, el escenario se genera
con una topologia estatica, pero con ligeras variaciones y objetos dinamicos con
simulacién de fisicas. Los jugadores, controlados por agentes, estan entrenados con
redes neuronales mediante el aprendizaje por refuerzo profundo utilizando el algoritmo
V-MPO [7], una variacién del MPO (Maximum a Posteriori Policy).

Por separado, tanto Wave Function Collapse como ML-Agents si han sido ambito de
estudio a lo largo de los ultimos anos. Las investigaciones mas comunes sobre Wave
Function Collapse tratan de traducir el algoritmo a nuevos lenguajes o plataformas, o
ampliar sus caracteristicas. Por ejemplo, una variacion de Wave Function Collapse
basado en grafos (“Automatic Generation of Game Content using a Graph-based Wave
Function Collapse Algorithm”) [8], que demuestra que el algoritmo como método de
generacion de texturas se puede extender a formas no basadas en mallas; o la posibilidad
de determinar restricciones de disefio que deba cumplir en “Enhancing wave function
collapse with design-level constraints” [9].

Por otro lado, ML-Agents lleva en desarrollo multiples afios con infinidad de proyectos
basados en esta tecnologia a practicamente todos los niveles de complejidad. Desde
simples introducciones al kit de herramientas, hasta ejemplos mas complejos, como
“Tuning Proximal Policy Optimization Algorithm in Maze Solving with ML-Agents” [10], que
busca la configuracién idonea de los parametros del algoritmo PPO (Proximal Policy
Optimization) [11] para la resolucion de rutas en laberintos. Esta investigacion pone en
evidencia la dificultad que supone encontrar la forma idénea de entrenar a un agente para
que cumpla una tarea determinada usando este kit de herramientas.

Se hara uso del curso introductorio “ML-Agents: Hummingbirds” [12] propio de Unity
para comprender mejor todas las caracteristicas que se ofrecen dentro de ML Agents,
para ponerlas en practica en este proyecto.



Capitulo 2 Desarrollo del proyecto

En el capitulo anterior se ha realizado la introduccién al proyecto, su contexto y su
propdsito. En este apartado se hablara de las tecnologias en las que se basa.

2.1 Wave Function Collapse

Wave Function Collapse es un algoritmo de generacién de contenidos, popularmente
utilizado en el ambito de los videojuegos para la creacion de mapas, pero muy util ademas
en otros aspectos, como la generacién de imagenes, texturas o incluso musica. En la
figura 2.1 puede verse un escenario en tres dimensiones construido con Wave Function
Collapse.

Figura 2.1: Ejemplo de mapa 3D generado con Wave Function Collapse [3]

Su funcionamiento es muy simple, parecido al de un sudoku. Se divide el entorno en
casillas, cada una con una serie de valores posibles, se elige una aleatoriamente y se le
asigna un posible valor. Esta modificacion se propaga a sus vecinos aplicando una serie
de reglas establecidas que determinan qué tipo de casillas pueden tener una relacion de
vecindad.

Con esta técnica es posible generar una casilla y asegurarse de que las contiguas son
compatibles. Por ejemplo, si se quisiera generar el mapa de un bosque, los posibles
elementos que podrian ir en cada casilla serian césped, un arbol, rocas, la orilla de un rio,
etc, y las reglas establecerian qué elementos pueden aparecer en casillas vecinas.

Hay dos maneras posibles de establecer las reglas, ya sea manualmente,
determinando uno por uno qué elementos pueden ir juntos, 0 de manera automatica. Esta
ultima es un poco mas compleja, pues se le pasa al algoritmo una muestra, pudiendo ser
en el ejemplo anterior una parte muy pequena del bosque. El algoritmo reconocera qué
elementos son contiguos y establecera las reglas en funcién a ello. Hay que considerar
que esta forma automatiza el proceso de creacion de reglas, facilitando el trabajo al
usuario, pero los resultados podrian no ser exactos a los deseados si la muestra otorgada
no contiene las combinaciones necesarias. La figura 2.2 muestra como el algoritmo lee los
patrones de la muestra y los aplica en la imagen generada, incluso llegando a rotarlos.



Figura 2.2: Patrones de vecindad automaticos [3]

Existen numerosas implementaciones del algoritmo, la mayoria como variaciones en el
rendimiento dependiendo de la plataforma o el objetivo de esta. A su vez, J. Parker ha
desarrollado una implementacion [4] de cddigo abierto en Unity para trabajar con este
algoritmo desde el motor grafico. En la figura 2.3 se puede observar un mapa generado
con los assets de ejemplo que ofrece el proyecto de Wave Function Collapse; arriba la
muestra, y abajo el resultado.

Figura 2.3: Ejemplo generado con assets del proyecto base



2.1.1 Desarrollo de los tipos de casilla

En un primer momento, se crearon solamente dos tipos de casillas, que representan
suelo y pared. De esta manera, se podian construir escenarios sencillos en forma de
laberintos para que los agentes pudieran entrenarse en tareas de busqueda de objetivos y
en determinar el recorrido hasta ellos, evitando posibles obstaculos. Las figuras 2.4y 2.5
muestran estos dos tipos de celdas.

La casilla de tipo suelo o “Floor” se trata simplemente de un prefab en forma de cubo
sin ninguna funcionalidad adicional, salvo por el componente Collider que posee, que
evita que ciertos elementos del escenario puedan caer si se vieran afectados por la
gravedad.

Floor

Figura 2.4: Modelo de celda “Floor”

El tipo de casilla pared o “Wall” es muy parecida a la anterior, pero dobla su tamafo en
un eje para bloquear la vision de los agentes, y aflade también un componente Rigidbody
para detectar la colision de los mismos en el caso de que llegara a ocurrir. Se ha activado
la opcién “Is Kinematic” para evitar que su posicion se pueda ver afectada por dichas
colisiones.

Figura 2.5: Modelo de celda “Wall”

De este modo, se pueden generar mapas sencillos con estos dos tipos de casillas.
Anadiéndolas al canvas proporcionado por el proyecto de Wave Function Collapse, se
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creara un pequefio ejemplo que represente un laberinto. Se puede variar la relacién de
casillas de muro respecto a las de suelo para aumentar o disminuir la densidad del mapa
generado. En las figuras 2.6 y 2.7 se puede observar el cuadro pequefo a la izquierda,
denominado canvas, que le sirve al algoritmo para determinar los patrones de adyacencia.

Figura 2.7: Modelo generado con WFC, menor densidad de muros

Si se compara el mapa generado con el modelo proporcionado en esta ultima figura, se
puede apreciar que los patrones de muros no son del todo parecidos, notandose aun mas
la diferencia si se observa la Figura 2.3. Esto se debe a que el algoritmo funciona peor
cuantos menos tipos de casilla disponga para generar el mapa, siendo dos en este
ejemplo, y seis en la Figura 2.3.

Por ultimo, se cred un nuevo tipo de casilla para aumentar la variedad de los mapas
generados y dar mas posibilidades a los agentes en las actividades que lleven a cabo.
Esta es el conjunto de hierba o “Grass”, observable en la figura 2.8, y permite a
determinados agentes “ocultar su presencia”’ frente a otros. Es como el prefab “Wall”,
salvo que transparente, para simular el conjunto de hierba. Los agentes pueden ocultarse
en ella y se ha activado la opcién “Is Trigger” de su Collider para saber en qué momento



un agente entra en una casilla de este tipo. El funcionamiento de este sistema es muy
sencillo, una vez un agente se encuentra dentro de esta casilla, se cambia la capa donde
se encuentra a una nueva llamada “Void”, que solo puede interactuar con elementos de
esta misma, impidiendo que los sensores de otros agentes puedan detectarlo.

Figura 2.8: Modelo de celda “Grass”

Como se puede apreciar en la figura 2.9, los objetos que pertenezcan a la capa void
solo pueden colisionar con otros de esta misma. Esto impide que los sensores de otros
agentes puedan detectarlos, dado que funcionan mediante colisiones.

Layer Collision Matrix

Enable All

Figura 2.9: Matriz de capas de colision

En la figura 2.10 se puede ver a la derecha, la muestra de donde se sacan los
patrones, y a la izquierda, el resultado generado con los tres tipos de casillas
desarrollados para este proyecto.



Figura 2.10: Modelo generado con WFC con tres tipos de casillas

2.1.2 Guardado y carga de mapas

El proyecto base de Wave Function Collapse permite generar mapas aleatorios en
cualquier momento, incluso es posible repetir un resultado si se mantiene el valor de su
semilla. Sin embargo, seria interesante encontrar una forma de guardar la informacién de
estos mapas y poder cargarlos en el momento deseado sin tener que depender de la
ejecucion del algoritmo de nuevo. Por ello, se ha creado un sistema que lee qué tipo de
casilla existe en cada posicion de la matriz que representa el mapa, y se guarda el
nombre de su etiqueta en una matriz de strings en un archivo JSON. Se ha elegido este
formato porque es facilmente exportable tanto dentro como fuera del proyecto si asi se
deseara.

El guardado se basa en un conjunto de scripts, uno de ellos simplemente aporta
visualmente un botdn en el inspector de Unity, que se afiade como componente al Overlap
del que se quiera almacenar su informacion, y se llama al método SaveData() de la clase
SaveTiledMap. Este lee el tamafno del grid, el ancho y la profundidad para construir la
matriz de strings, y luego recorre todas las casillas almacenando el nombre de la etiqueta
en cada una, pudiendo ser “Floor”, “Wall” o “Grass”. Una vez hecho esto, se utiliza una
clase ayudante, JSONHelper, que a través de otra envolvente (Wrapper) da el formato
correspondiente a la informacién del mapa para pasarsela a la funcion Todson() de
JsonUtility, quien se encarga de hacer la traduccién a un string en formato JSON. Por
ultimo, se guarda este string en un documento ubicado en la carpeta Resources del
proyecto.

Por otro lado, la carga de mapas es equivalente, pero el proceso contrario. Al igual que
con el guardado, se anade un botdn en el inspector del Overlap donde se quiera guardar
la informacién, que llama a la funcion LoadData() de la clase LoadTiledMap. Esta se
encarga de leer el fichero JSON del mapa deseado y se lo pasa a la clase JSONHelper
para que haga la conversion entre ese formato y la informacion de las variables de
tamafo de grid, ancho, profundidad y la matriz de strings con las etiquetas de las casillas.
Para generar el mapa, se recorre cada posicion de la matriz, se lee qué etiqueta tiene y se
instancia el prefab correspondiente para dicha posicion.

En la figura 2.11 se muestran los botones en el inspector que permiten la carga y el
guardado de los mapas.



+ Mesh Renderer
Save Tiled Map (Script)

Load Tiled Map (Seript)

Model Map i Overlap
Load Data

Figura 2.11: Botones en el inspector para el guardado y carga de mapas

2.2 ML-Agents

ML-Agents es un kit de herramientas propio de Unity para el desarrollo de entornos de
entrenamiento de agentes inteligentes mediante Machine Learning. Se trata de un
proyecto de cddigo abierto que, basandose en PyTorch [13], ofrece diversos algoritmos
para entrenar a estos agentes en juegos y simulaciones. Estos agentes pueden tener
multiples propésitos, entre los que estan el control del comportamiento de PNJ. Ademas,
se pueden usar diferentes tipos de entrenamiento, como el aprendizaje por refuerzo, por
imitacion, neuro evolucion u otros. En el caso de este proyecto, se centrara la atencion en
el aprendizaje por refuerzo.

2.2.1 El aprendizaje por refuerzo

Es un tipo de proceso de Machine Learning que se centra en la toma de decisiones de
agentes autonomos. Estos agentes son cualquier sistema capaz de tomar decisiones y
actuar en respuesta a su entorno. En el caso de ML-Agents, el sistema latente es una red
neuronal. En el entrenamiento por refuerzo, los agentes aprenden a realizar una tarea a
base de prueba y error.

Esencialmente consiste en la relacién entre el agente, el entorno y el obijetivo,
generalmente conocida como el proceso de decisién de Markov (MDP): el agente recibe
informacion sobre el entorno y usa dicha informacién para determinar su siguiente accion.
Esta accion cambia el estado del entorno y tiene asociada una cuantia como una
recompensa O una penalizacion, dependiendo de si el agente se comporta como se
espera o no en funcidn del objetivo establecido. Esta recompensa o penalizacion influye
en el entrenamiento de la red neuronal, que ajustara sus ponderaciones para favorecer
que el agente repita esa accion cuando se vuelva a encontrar en un estado similar. Este
proceso se repite un numero determinado de iteraciones, de forma que los agentes
acumulen experiencia en una amplia variedad de estados. La figura 2.12 explica
visualmente esta relacion.
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Figura 2.12: Proceso de decision Markov [14]

El numero de pasos que da un agente entre el momento en el que empieza una
actividad hasta que la completa, o en su defecto, que falle su objetivo, se conoce como
episodio.

Mas allda del conjunto agente/entorno/objetivo, hay cuatro subelementos que
caracterizan el aprendizaje por refuerzo.

e Politica: define el comportamiento del agente al mapear los estados con
determinadas acciones que deberia tomar. Puede tener la forma rudimentaria
de una funcién o procesos computacionales mas complejos.

e Senales de recompensa: cada accion tomada puede anadir o sustraer parte
de la recompensa, y el agente actuara con el unico objetivo de maximizar
dicha recompensa.

e Funcidén de valor: la diferencia con las sefiales de recompensa reside en que
las primeras se centran en recompensas a corto plazo, mientras que estas
ultimas a largo plazo. La funcién de valor se define como de deseabilidad de
un estado para todos los posibles estados que puedan seguirlo. Por ejemplo,
puede que una determinada accidon maximice la recompensa, pero dicha
accion llevaria a un comportamiento poco deseado por parte del agente en el
futuro, disminuyendo su deseabilidad.

e Modelo: los modelos de prediccion son un elemento opcional que permite a
los agentes determinar posibles cursos de accion.

2.2.2 Componentes clave de ML-Agents

Como se nombré antes, ML-Agents dispone de numerosos tipos de entrenamientos,
pero en este proyecto se hara hincapié en el aprendizaje por refuerzo. Con este kit de
herramientas es posible entrenar a los agentes para realizar tareas, y su efectividad y
exactitud dependeran de como y en qué situaciones se aporta la recompensa
anteriormente mencionada, las observaciones percibidas por el agente y las acciones que
pueda realizar.

Las observaciones son todos aquellos datos que recibe el agente y puedan ser
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relevantes para llevar a cabo su tarea, siendo numéricos o visuales. Por ejemplo, un
agente entrenado para llevar un objetivo a una meta deberia tener como observaciones la
posicion de ambos, como minimo. Se pueden afadir mas observaciones si se desea un
comportamiento mas complejo (que sea capaz de percibir obstaculos), pero es importante
tener en cuenta la relevancia de estas, pues pueden influir negativamente en los
resultados. En cuanto a las acciones, son todas aquellas que pueda realizar el agente. En
el ejemplo anterior, podria ser simplemente moverse en el plano XZ para ir de un punto a
otro.

Una vez definidas estas tres entidades fundamentales para el entrenamiento de una
tarea, se debe hablar de los componentes clave de alto nivel del kit de herramientas de
ML-Agents.

e Entorno de aprendizaje: contiene la escena de Unity, los personajes de juego
y otros elementos. Es donde el agente entrenara y su disposicion dependera
de su tipo.

e API de bajo nivel de Python: contiene una interfaz para interactuar y controlar
el entorno. Esta API es independiente de Unity, pero se comunica con este a
través del Comunicador.

e Comunicador externo: elemento que se encuentra dentro del entorno y lo
conecta con la API.

e Entrenadores Python: contienen todos los algoritmos de ML que posibilitan el
entrenamiento de los agentes. Estos algoritmos estan implementados en
Python.

e Wrappers: los Wrappers [14] son una forma comun con la que los
investigadores interactuan con los entornos de aprendizaje sin tener que
modificar el codigo directamente. ML-Agents proporciona dos diferentes: Gym
y PettingZoo, para modificar los entornos y obtener simulaciones con
multiples agentes, respectivamente.

En la figura 2.13 se puede observar cdmo se establece la comunicacion entre la API de
Python, el entrenador y el entorno de aprendizaje.

Learning Environment

Python API

Figura 2.13: Componentes clave de ML-Agents [14]



2.2.3 Componentes del entorno de entrenamiento

El entorno contiene dos componentes de Unity:

e Agentes: asociados a un GameObject de Unity, y maneja la recoleccién de
observaciones, las acciones y la asignacion de las recompensas. Cada
agente esta vinculado a un comportamiento.

e Comportamiento: define una serie de caracteristicas del agente, como el
numero de acciones que puede llevar a cabo, o las observaciones que recibe,
y esta identificado con un nombre unico. Puede ser de tres tipos:

o Aprendizaje: aun esta por entrenar.
o Heuristico: definido manualmente por una serie de reglas
implementadas en el codigo.

o Inferencia: un comportamiento que ya ha sido entrenado a través de la
red neuronal.

La figura 2.14 muestra de forma expandida el entorno de entrenamiento, con varios
agentes que comparten o no el mismo comportamiento.

Learning Environment

Python API Python Trainer

Figura 2.14: Componentes del entorno de entrenamiento [14]
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2.2.4 Proximal Policy Optimization

ML-Agents ofrece la implementacion de dos algoritmos de aprendizaje por refuerzo,
siendo PPO o Proximal Policy Optimization el utilizado para el desarrollo del
comportamiento de los agentes de este proyecto. Es un método basado en politicas, que
determina directamente la mejor accion dado un estado concreto, a diferencia de los
basados en valores, que necesitan aprender primero los pares estado/accion.

El funcionamiento de PPO consiste en generar tuplas de estado, accion y recompensa
para cada episodio. Luego se define una trayectoria como un conjunto de estas tuplas al
finalizar multiples episodios, y la informacion recabada se utiliza retroactivamente para
actualizar la politica.

Un componente vital es la estimaciéon del rendimiento de una accidén respecto al
comportamiento por defecto de la politica. Si el resultado real difiere significativamente del

estimado, significa que se requiere actualizar los pesos en la red neuronal.

En esta parte del proyecto se explicara paso a paso cada fase del desarrollo, tanto de
Wave Function Collapse como de ML-Agents.

Es importante remarcar antes de comenzar la explicacion del desarrollo la diferencia de
los vectores de acciones discretos y continuos. Estos vectores determinan cuantas
acciones pueden llevar a cabo los agentes y qué valores pueden tomar; siendo 0 6 1 para
las discretas, y entre -1y 1 para las continuas.

En los ejemplos se han utilizado acciones continuas para el movimiento de los agentes
por el hecho de que resulta mas natural al poder tomar cualquier valor dentro del rango.
La excepcidon es en el entorno de presa contra depredador a modo de prueba. Aparte, la
accion de disparar del agente cazador también lo es por conveniencia, actuando como
una variable booleana.

Cada ejemplo desarrollado se basa en el anterior con el objetivo de implementar una
demostracién jugable mas compleja al final, empezando con un simple movimiento hacia
un objetivo estatico, y finalizando con un entorno con multiples agentes con diferentes
comportamientos, donde el jugador puede interpretar cualquiera de los papeles. La unidad
para medir el rendimiento es el numero de pasos que da el agente hasta cumplir con su
actividad en cada episodio, intentando minimizarlos siempre y cuando no interfiera en su
tarea.
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Alcanzar el objetivo

El primer ejemplo desarrollado fue el de un agente que tuviera que alcanzar a un
objetivo estatico. Se trata de un escenario muy sencillo del que parten los demas para
conocer el funcionamiento basico de ML-Agents, representado en la figura 2.15.

Figura 2.15: Escenario de alcanzar al objetivo

El objetivo es una esfera amarilla con un Collider que actia como trigger para cuando
el agente entre en contacto con ella. El agente es una capsula azul, y en sus parametros
de comportamiento se puede ver que su espacio de observaciones es seis, tres por su
posicion (ejes X, Y y Z) y la del objetivo (ejes X, Y y Z). Al mismo tiempo, solo dispone de
dos acciones: moverse en el eje X y en el eje Z. Esta informacidén es apreciable en los
parametros de comportamiento del agente, vistos en la figura 2.16. En este caso, la Unica
manera tiene el agente para conseguir una recompensa es alcanzar su objetivo,
aumentandola en 10 puntos; y la pierde si llega a colisionar contra un muro o al salirse de
los limites del mapa, reduciéndose en 7.5 y 10, respectivamente. Ademas, se resta 0.01
en cada paso para incitar al agente a no tomar acciones innecesarias.

ﬂ Behavior Parameters

Defau

Default

Figura 2.16: Parametros de comportamiento del primer agente
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Otra opcion hubiera sido permitirle moverse en un solo eje, pero rotar en Y para poder
cambiar de direccion. Como por ahora no es relevante hacia dénde apunta, se ha optado
por esta forma, pero mas adelante si cobrara protagonismo.

El agente solo necesita recabar como observaciones su posicion y la de su objetivo, y
con esa informacién puede ir de un punto a otro con un niumero de pasos practicamente
minimo; es decir, el agente suele dar un paso que le acerque a su objetivo. Es importante
remarcar que este escenario es muy simple, solamente de prueba. Al afadir obstaculos o
probarlo en mapas generados por WFC, el agente tiende a trazar una ruta en linea recta
sin tener en cuenta que haya muros interrumpiéndola. Es por ello que en los siguientes
ejemplos se ha tenido en cuenta este detalle.

Environment/Cumulative Reward

500k

Run + Smoothed Value
© MoveToGoal_avoidObst\MoveToGoal -4,1399 -1,4767
@® moveToGoal_01\MoveToGoal 7,0196 8,6043

Figura 2.17: Recompensas acumuladas del agente que se mueve hacia un objetivo

La figura 2.17 muestra la obtencién de la recompensa acumulada de este primer
agente cuando se han afadido los obstaculos (rosado), en forma de tres muros colocados
a cierta distancia. Se puede observar lo erratica que es, aumentando y disminuyendo
abruptamente la recompensa por las continuas colisiones contra los muros del escenario,
pues el agente no dispone de las observaciones necesarias para poder esquivarlos. En
comparativa, en el escenario sin obstaculos (gris) el aprendizaje es mucho mas claro y
rapido.

Presa contra depredador

Este escenario plantea el enfrentamiento de dos agentes diferentes: una presa y un
depredador. Como sus nombres indican, uno debe escapar del otro. Sin embargo,
ML-Agents solo permite el entrenamiento de un tipo de comportamiento al mismo tiempo.
Partiendo de la base anterior, la presa aparecera en un punto aleatorio del mapa y tratara
de alcanzar un objetivo estatico, mientras esquiva al depredador. Por otro lado, el
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depredador también aparecera en una posicion aleatoria y perseguird a la presa
ignorando por completo al objetivo.

Se podria escoger el modelo anteriormente entrenado para la presa, pero debido a su
sencillez y que no se comporta correctamente en escenarios mas complejos, es necesario
desarrollar mas su entrenamiento. Esta vez se han anadido tres muros al escenario para
probar la capacidad de los agentes para evitarlos, pero se debe buscar un método para
que puedan detectarlos. No se les puede pasar la posicion de cada muro como se hizo
con la del objetivo, pues no es escalable en entornos grandes.

ML-Agents dispone de varios tipos de sensores que podrian ser la solucién a este
problema. El primero de ellos que se ha probado es el sensor de rayos de percepcion.
Consisten en una serie de rayos con origen en el agente, dirigidos hacia delante en forma
de abanico y que pueden detectar aquellos objetos cuyas etiquetas coincidan con las que
se definan como “Detectable Tags”; en este caso, las etiquetas que corresponden con el
objetivo, los muros y los limites del mapa. En la figura 2.18 se puede apreciar la
configuracion del sensor, y en la figura 2.19, su representacion en tres dimensiones.

I
Boundary

-

Figura 2.18: Sensor de percepcion de rayos del agente depredador

Figura 2.19: Primera iteracion del escenario presa contra depredador, mostrandose
solamente el agente presa y su objetivo
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En este punto si es relevante la orientacion del agente respecto al eje Y, pues le
permitiria girar sobre si mismo para buscar su objetivo. Por otro lado, el numero de
observaciones no tiene por qué cambiar. Los rayos de percepcion se afiaden a las
observaciones del agente sin tener que modificar su vector de observaciones
manualmente. Teniendo en cuenta que ya seria capaz de detectar al objetivo sin pasarle
en todo momento su posicion, se podria eliminar este dato de las observaciones, pero
solo lo percibiria cuando esté frente a él. Se ha decidido mantener este dato por ahora.
Las recompensas se reparten de la misma manera que en el ejemplo anterior. Sin
embargo, los resultados obtenidos no son tan favorables como se esperaban, pues el
agente suele colisionar a menudo con los muros del escenario a pesar de recibir una
penalizacion por ello, y a veces se mantiene a cierta distancia del objetivo sin llegar a
alcanzarlo durante un tiempo.

Tras varias iteraciones intentando solucionar estos defectos en el comportamiento, se
llegd a una versién que usa un sensor en forma de matriz de Colliders en forma de cubo
alrededor del agente, con él en el centro. Funciona del mismo modo que el sensor de
rayos comparando etiquetas, cada Collider de la matriz observa la etiqueta del objeto con
el que colisiona y si esta definida como “Detectable Tags”. En la figura 2.20 se ve la
configuracion del sensor de matriz y en la 2.21 la representacion en tres dimensiones del
mismo.

Para el agente presa finalmente se ha optado por incrementar su recompensa en 0.005
puntos en cada paso que da, para fomentar su supervivencia, pero se resta 0.05 si se
encuentra muy cerca del depredador. Se ha observado que de esta manera y junto al
sensor de matriz, se consigue que el agente evite mejor tanto al depredador como a los
muros. Ademas, se probd a cambiar el espacio de acciones a discreto para comprobar si
este cambio en el tipo de movimiento influiria en su comportamiento. Esto solo provoco
que el agente utilizara movimientos ortogonales y diagonales exclusivamente, sin
influenciar significativamente en los resultados.

Posteriormente y debido a la ligera mejoria, se desarroll6 el agente depredador a partir
del de la presa, modificando el objetivo que debia alcanzar y sus observaciones. Cabe
destacar que la exigencia de computo del sensor de matriz es notablemente superior que
el de rayos, pues debe comprobar cada una de las casillas, provocando que aumente el
tiempo de entrenamiento.

Para mantener un codigo de colores de ahora en adelante, la capsula verde
representara a la presa, y la roja al depredador. La figura 2.22 muestra el resultado final
de este ejemplo.
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Grid Sensor

It, TransparentFx

Figura 2.20: Sensor de percepcion de matriz del agente presa

Figura 2.21: Representacion visual del sensor de percepcion de matriz
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Figura 2.22: Iteracion final del escenario presa contra depredador

A pesar de que las casillas de tipo “Grass” proporcionaban una ayuda al agente presa,
no se percibidé un uso intencionado de las mismas por su parte. Esto es principalmente
debido a que el agente no tiene una forma clara de relacionar la accion de ocultarse con
Su supervivencia para alcanzar su objetivo. Se prob6 a premiar al agente al ocultarse,
pero daba lugar a que el agente solo se dedicaba a entrar y salir de estas casilla,
ignorando su objetivo principal.

Este resulta ser el ejemplo con la obtencion de recompensas de ambos agentes mas
similares. Como se puede comprobar en la grafica de la figura 2.23, ambas curvas crecen
relativamente con la misma forma y estabilizandose aproximadamente en el mismo punto,
incluso habiéndose entrenado por separado. Esto significa que el entrenamiento de cada
uno evolucioné de manera similar, pues sus objetivos realmente son parecidos, y se ve
reflejado en su comportamiento con los modelos ya entrenados, tanto uno como otro
cumplen con su designacion de manera efectiva, dejando la victoria a manos de quien sea
colocado en una posicion mas favorable.

500k

Run + Value
@ predPreyAgents_grass_test\Predator 8,345 8,639
O predPrey_grass_test2\Prey 10,1641 10,2555

Figura 2.23: Recompensas acumuladas durante el entrenamiento, presa y depredador
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Galeria de tiro

Este ejemplo plantea un escenario donde un agente puede disparar proyectiles a una
serie de objetivos estaticos, llamados “Enemies”, aumentando una puntuacion unica para
ese agente. Se ha preparado el escenario para permitir la existencia de multiples agentes
simultdneos en una especie de juego competitivo, donde el jugador también puede
participar. Para ello, se ha proporcionado una camara y una interfaz grafica a cada
agente, desactivandose si estan siendo controlados por el modelo entrenado. Ademas, se
ha modificado la estructura de componentes del agente, afiadiendo el sensor de rayos
frontal y uno trasero para evitar que se salga de los limites del mapa si el agente va hacia
detras. También dispone de un punto que funciona como origen de cada disparo. La figura
2.24 muestra la jerarquia de objetos que usara el agente que dispara a partir de este
momento.

Figura 2.24: Jerarquia de objetos del agente cazador

Tras un periodo de investigacién y documentacion, se ha variado significativamente la
forma de recolectar las observaciones por parte del agente. En los ejemplos anteriores, se
pasaban todos los datos como observaciones directamente. Ahora, todas las
observaciones se han normalizado con valores entre 0 y 1, y se ha ideado un sistema
para detectar el enemigo mas cercano al agente en cada momento, observandose el
vector hacia el mismo y el angulo de apuntado. También se observa la rotacion del
agente, si tiene un disparo disponible, si el enemigo al que apunta esta en rango, si la
trayectoria de disparo esta bloqueada y cual es la distancia al enemigo mas cercano en
relacién a la distancia maxima posible dentro del escenario. Esto suma un total de 12
observaciones

En una primera implementacién, para simplificar la parte del entrenamiento relativa al
apuntado, no se le dio al agente la accion de disparar. Esta caracteristica se afiadié una
vez se encontrd una configuracion optima que le permitiera apuntar correctamente. Al ver
que se obtenian buenos resultados, se desarroll6 un disparo en forma de un raycast,
restando 0.05 puntos de la recompensa si fallaban el tiro, y con tiempo de espera entre un
disparo y otro. De esta manera, el agente obtiene dos vectores de acciones: uno continuo
con 3 acciones para el movimiento en el eje XZ y la rotacién en el eje Y; y otro discreto
con dos acciones, disparar o no disparar.

Mas adelante, se sustituyo el disparo en forma de raycast por un proyectil. Se trata
simplemente de una esfera a forma de bala con un collider que actua como trigger. Al
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entrar en contacto con un enemigo, se activa la funcion OnTriggerEnter() de Enemy y se
destruye, incrementando la puntuacion del agente que efectud el disparo.

Se desarroll6 ademas una variante con obstaculos para comprobar si los agentes
tendrian en cuenta si la trayectoria de disparo esta bloqueada o no. En esta version, el
jugador competiria contra un agente, apareciendo en un lado del escenario, para eliminar
el mayor numero de enemigos posibles, como si de una galeria de tiro se tratase, tal y
como aparecen en las figuras 2.25 y 2.26.

Figura 2.25: Escenatrio de la galeria de tiro

Figura 2.26: Punto de vista del jugador en la galeria de tiro

En la figura 2.27 se puede observar, segun la forma de la curva de recompensas
acumuladas, que el agente podria parecer que estabiliza la obtencién de la recompensa al
finalizar el entrenamiento, pero existen varias desviaciones que pueden indicar lo
contrario, tanto que siga aumentando como que disminuya. Una posible explicacion
podria ser que el agente falla muchos tiros, ya sea por un mal angulo de apuntado o por la
colisiéon de la bala con uno de los muros.
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Environment/Cumulative Reward

200k 400k 500k

Run Smoothed  Value  Step
@ shooterAgent_07\Shooter -1,2522 -1,1727 500.000

Figura 2.27: Recompensas acumuladas durante el entrenamiento de la galeria de tiro
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Capitulo 3 Resultados obtenidos

3.1 Juego de caza

Como desarrollo final y ejemplo que se ha basado sobre el resto de escenarios, se ha
preparado un entorno que combina el entrenamiento de los agentes con un mapa
generado con WFC para comprobar como se adaptan a la disposicion aleatoria de sus
elementos. La figura 3.1 muestra la vista cenital de un ejemplo. El conjunto de agentes lo
forma el que vimos en el ejemplo anterior, que disparaba a objetivos estaticos, al que
llamaremos cazador; y el enemigo, esta vez como capsula roja, que hereda en parte el
comportamiento del agente presa. El cazador tratara de disparar al enemigo siempre que
esté en su rango, mientras que el enemigo intentara recolectar los objetivos que
encuentre (esferas amarillas).

Figura 3.1: Escenatrio del juego de caza

Se ha planteado hacer mas complejo el comportamiento del agente cazador,
intentando que patrulle una zona, y cuando detecte a un enemigo, lo persiga hasta tenerlo
dentro de su rango de tiro y luego le dispare. Esto puede complicar el entrenamiento,
pues el agente debe tener en cuenta muchos factores a la vez, lo que le llevaria a un peor
desempeno de su tarea. Es por ello que se ha optado por la implementaciéon de
ML-Agents con una maquina de estados finita. De esta manera, como se ve en la figura
3.2, se definen tres estados: patrulla, persecucion y disparo; y se entrena un
comportamiento mas pequefo y sencillo para cada uno de los estados. Al transicionar de
un estado a otro, se intercambia el agente actual con el correspondiente al nuevo estado.
La variable de la que dependen las transiciones de estado es la distancia entre el agente
y el enemigo, representada en la figura anterior por la linea roja.
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Figura 3.2: Representacion de las transiciones de estados

3.1.1 Entrenamiento en escenario simple

En primer lugar, se ha entrenado a cada agente por separado en un escenario de
prueba sin obstaculos para facilitar el ajuste de observaciones y recompensas. En la
figura 3.3 se tiene un ejemplo del entrenamiento del agente perseguidor en este
escenario. Mas adelante se pasara a mapas generados con Wave Function Collapse.

Figura 3.3: Entrenamiento del agente perseguidor

El agente que patrulla tiene un comportamiento muy sencillo, simplemente se encarga
de recorrer la zona hasta que encuentra a un enemigo. Este agente observa su posicion
inicial de aparicion, la distancia y el vector entre ambos, para ser capaz de mantenerse
cerca de dicha zona, pues solo puede aumentar su recompensa mientras se encuentre a
cierta distancia de la misma. Cuando se encuentre suficientemente cerca de un enemigo,
se considera que lo ha detectado y se sustituye por el agente perseguidor.

Ahora, este agente tratara de acortar distancias con el enemigo hasta estar en rango
de tiro mientras le apunta. Ya no se necesitan las observaciones relacionadas con la
posicion de aparicidn, pero se tiene en cuenta el angulo hacia delante del agente respecto
a la posicidon del enemigo y la distancia con él. Sus recompensas aumentaran si apunta
correctamente a un enemigo y si se encuentra a menos de cierta distancia de él.
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Una vez se ha acercado lo suficiente, se sustituye por el agente que dispara. Ademas
de las observaciones anteriores, recibe si tiene disponible o no un disparo, si la trayectoria
esta libre de obstaculos y si sigue en rango de tiro. Este agente recibe recompensas si
apunta correctamente a un enemigo y si acierta un disparo, y se le reducen en caso
contrario.

En cuanto a las acciones de los agentes, se ha eliminado el movimiento en el eje X,
limitandolo solo al eje Z. De la forma anterior, los agentes tendian a moverse hacia los
limites del mapa hacia atras, terminando prematuramente los episodios. Ademas, se le ha
dado una velocidad frontal pasiva para obligarles a ir hacia delante la mayor parte del
tiempo. Esto ha resultado en movimientos alrededor del mapa en forma de circulos en su
mayoria para evitar colisionar con los limites del mapa.

La figura 3.4 muestra las curvas de recompensas acumuladas de los tres agentes;
rosada para el que patrulla, gris para el que persigue y azul para el que dispara. El agente
que patrulla estabiliza rapidamente las recompensas que gana. Esto significa que en ese
punto la obtencion de la recompensa es maxima con sus parametros de comportamiento.
Mientras, la pendiente de los otros dos agentes indica que sigue habiendo espacio de
mejora. Con comportamientos mas complejos, seria necesario aumentar el tiempo de
entrenamiento; sin embargo, 500000 pasos deberian ser mas que suficientes para estos
casos.

Esto se puede deber a que el agente que patrulla solo necesita quedarse dando
vueltas alrededor de una zona para aumentar su recompensa, mientras que los otros dos
agentes tienen restricciones mas exigentes. De igual forma, el desempefio de estos dos
ultimos es mejorable, y sus observaciones y obtencién de recompensas se deberian
modificar. En el caso del agente perseguidor, se ha observado que el agente se suele
mantener a mas distancia de la que deberia, perjudicando a las recompensas obtenidas.
En el caso del agente que dispara, la mayoria de tiros fallan porque el agente no apunta
correctamente al enemigo, quedandose unos grados a la izquierda. Resulta curioso si se
compara con los resultados del agente de la galeria de tiro, que tiene practicamente los
mismos parametros de comportamiento, pero con un desempefio inferior.

Run ‘Smoothed
@ fsmChase 01\fsmAgent chase 12,0629 13,6031
49,6954

Figura 3.4: Recompensas acumuladas de los agentes del juego de caza
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3.1.2 Entrenamiento en escenario de Wave Function Collapse

Este ejemplo final se ha preparado de tal forma que cada entrenamiento se lleva a
cabo en un mapa totalmente aleatorio al resto, pero basandose en el mismo modelo. De
esta forma, nos aseguramos que los agentes no aprenden a adaptarse a un solo
escenario completo. Se puede apreciar en la figura 3.5 que se han establecido 9 zonas de
entrenamiento rectangulares, que toman de ejemplo el modelo en forma de cuadrado
arriba a la izquierda.

Figura 3.5: Zonas de entrenamiento con Wave Function Collapse

Dado que ahora los agentes se enfrentan a sus adversarios teniendo en cuenta los
muros y montones de hierba, es esperable que su comportamiento se vea alterado
respecto al ejemplo anterior, en el escenario simple. Igualmente, se ha modificado
ligeramente las cantidades de recompensas obtenidas por el agente que patrulla para
intentar mejorar su comportamiento. Concretamente, se ha reducido considerablemente
sus recompensas obtenidas al estar cerca de su zona de aparicion con el fin de reducirla,
que era considerablemente mayor que la de sus iguales.

Esta vez, para poder apreciar los resultados, se mostrara la grafica de aprendizaje de
cada agente por separado, debido a las grandes diferencias existentes entre ellas,
empezando por la del agente que patrulla en la figura 3.6.
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Environment/Cumulative Reward I O L

400k 500k

Run * Smoothed Value  Step
@ fsmPatrol_02\fsmAgent_patrol 49,5748 49,6954
@ fsmPatrol_03\fsmAgent_patrol 138,0409 239,665

Figura 3.6: Recompensas acumuladas del agente que patrulla

A pesar de haber reducido las recompensas obtenidas, se puede observar como la
recompensa acumulada es mucho mayor que en el escenario simple, tendiendo incluso a
crecer mucho mas. Como resultados, el agente se mantiene muy cerca de su posicion de
aparicion, a diferencia de el escenario simple, donde solia dar vueltas mas extensas y
trataba de regresar si se alejaba demasiado. Esto puede ser debido a la existencia de los
muros, que limitan su movimiento no solo por el contacto directo, sino por el hecho de
intentar evitarlos.

Tanto el agente perseguidor como el que dispara no han recibido ninguna modificacién
en sus observaciones, pero si se ha reducido ligeramente el angulo respecto al enemigo
con el objetivo de resolver el problema de apuntado del ejemplo del escenario sencillo. En
este caso, se han visto reflejados ciertos cambios tanto en su aprendizaje como en su
comportamiento final. La figura 3.7 muestra una comparativa entre entrenamiento entre el
escenario simple y el final del agente que persigue, y la 3.8 de igual forma del agente que
dispara.

Run Smoothed Stej
@ fsmChase_01\fsmAgent_chase 12,0629 13,6031 500.
@ fsmChase_03\fsmAgent_chase -2,0649 -2,0299 500.

Figura 3.7: Comparativa de recompensas acumuladas del agente que persigue
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400k 500k

Run * Smoothed Value  Step
@ fsmShoot_00\fsmAgent_shoot 184737 24,3593 500.0
@ fsmShoot_01\fsmAgent_shoot -5,1577 19101 5004

Figura 3.8: Comparativa de recompensas acumuladas del agente que dispara

Se puede ver en la figura 3.7 que ahora la ganancia de recompensas (representada por
la curva verde) se estabiliza pero es practicamente nula, manteniéndose siempre en
negativo. Esto da a entender que el agente no es capaz de desempefar mejor su tarea
con su configuracion actual, siendo los muros su principal impedimento. Por otro lado, el
agente que dispara mantiene una curva de aprendizaje (naranja) con una tendencia de
crecimiento similar a la del escenario simple (azul), pero con ciertas variaciones. De
nuevo, los muros juegan un papel fundamental en su contra. Se ha podido apreciar que el
agente ahora dispara con menor frecuencia, fallando menos tiros; pero a su vez, también
deja pasar oportunidades que podrian ser un acierto sobre un enemigo. Es por ello, como
se vera en el siguiente apartado y a pesar del intento de mejora en su apuntado, sigue
fallando la mayoria de tiros. De este modo, se puede considerar que las recompensas
acumuladas se deben principalmente a que el agente apunta correctamente a un
enemigo, pero no porque consiga acertar.

3.1.3 Partidas simuladas

En este ultimo apartado del desarrollo se van a llevar a cabo una serie de partidas
simuladas, en primer lugar de manera independiente, y en segundo un agente contra el
jugador. Se analizara la puntuacién alcanzada en cada caso y la duracion del episodio.

Este juego de caza se preparé con un agente con la funcion de cazador y siete
enemigos repartidos por el mapa. Tras la ejecucidon de mas de medio centenar de
episodios, desgraciadamente los agentes no son capaces de alcanzar a ningun enemigo
antes de que finalice el episodio en la mayoria de casos, que puede acabar ya sea porque
el agente se salga de los limites del mapa, no haya mas enemigos activos o que alcance
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el numero de pasos maximo, que es 7500. Este problema se debe principalmente a la
navegacion del agente que persigue al enemigo mas cercano esquivando los obstaculos
hasta estar a una distancia de tiro; y por otro lado al agente que dispara, que no logra
posicionarse y apuntar correctamente para tener una trayectoria de tiro despejada. Se
requeriria una revision completa de la configuracion de ambos agentes (observaciones,
acciones y recompensas recibidas) para permitirles adaptarse mejor a estos escenarios
aleatorios.

En cuanto al enfrentamiento contra el jugador, los resultados del agente cazador no
difieren respecto a lo visto anteriormente. Su desempefio es muy limitado, siéndolo mas
aun cuando el jugador utiliza ciertas estrategias, como ignorar sus enemigos mas
cercanos Y priorizar los de su rival para denegarle la obtencion de puntuaciéon. Cuando le
es robado el enemigo al que perseguia, el cazador busca al siguiente mas cercano. En
este tiempo, el jugador puede aprovechar para repetir la misma jugada, y asi hasta que
finalice el juego. Por lo tanto, se puede determinar que el agente cazador no esta
actualmente a la altura de un jugador real en esta actividad competitiva, pues resulta
sencillo sacar ventaja de sus limitaciones.

3.2 Tiempos de entrenamiento

Los entrenamientos se han ejecutado sobre un procesador AMD Ryzen 7 5800X
8-Core 3.80GHz, una GPU Nvidia RTX 3070 gaming z Trio 8GB y 32GB RAM, variando el
numero de escenarios de entrenamiento concurrentes dependiendo de la exigencia
computacional, siendo un minimo de nueve y un maximo de dieciséis.

A la hora del entrenamiento, ML-Agents permite duplicar el escenario para disminuir el
tiempo del mismo. Esto se debe a que los agentes de estos escenarios estan bajo una
misma y unica red neuronal. Por lo tanto, cuantos mas escenarios de entrenamiento
existan a la vez, mas datos se van a volcar sobre la red en un mismo instante para
modificar sus ponderaciones, disminuyendo el tiempo de entrenamiento. Sin embargo,
esto a su vez puede aumentar el tiempo de ejecucion si el numero de escenarios de
entrenamiento es demasiado alto, por lo que es importante buscar un equilibrio.

Cabe destacar la diferencia de tiempos de entrenamiento entre los escenarios simples
y los generados con Wave Function Collapse, pues el procesamiento de todas las casillas
generadas y las colisiones de los sensores de los agentes impactaban negativamente en
el tiempo de ejecucion. Esto resultd en la limitacion del numero de escenarios de
entrenamiento, haciendo que el tiempo de entrenamiento aumentase considerablemente.
Otro tiempo que llama la atencion es de MoveToGoal con obstaculos, siendo el tiempo
mas elevado. Se debe a que se realizd una prueba para ver cuanto tardaria el
entrenamiento con un solo escenario. La tabla 3.1 que se muestra a continuacién
muestra los tiempos de entrenamiento de cada agente.
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Ejemplo Tiempo de entrenamiento (minutos)
MoveToGoal 4.60
MoveToGoal (obstaculos) 32.16
Predator 23.58
Prey 25.85
Shooter 13.08
fsmPatrol (simple) 6.16
fsmPatrol (WFC) 21.32
fsmChase (simple) 6.86
fsmChase (WFC) 21.17
fsmShoot (simple) 7.44
fsmShoot (WFC) 25.41

Tabla 3.1: Tiempos de entrenamiento
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Capitulo 4 Conclusiones y lineas
futuras

Este proyecto ha servido como introduccion tanto al kit de herramientas de ML-Agents
como al algoritmo de Wave Function Collapse. El principal desafio encontrado ha sido el
entrenamiento de los propios agentes, pues no siempre una modificacion en las
observaciones o las recompensas recibidas se traducen como se pudiera esperar en su
comportamiento, resultando en numerosas ocasiones en modelos entrenados erraticos y
que no se adaptan bien a los entornos generados aleatoriamente. Es un ambito de
estudio que requiere mucho tiempo, pero sin duda puede llegar a dar como resultado
comportamientos profundamente complejos. Aparte, existen otros tipos de entrenamientos
dentro del kit sobre los que no se ha llegado a trabajar.

En cuanto al algoritmo de Wave Function Collapse, su funcionamiento base es muy
sencillo, pero los mapas generados pueden variar al tener un numero escaso de tipos de
casillas. En este proyecto no ha dado tiempo a desarrollar mas casillas, pero seria una
mejora notable tanto para el algoritmo como para los agentes inteligentes si estas
dispusieran de alguna funcionalidad adicional, como la casilla “Grass”.

Como lineas futuras de investigacion, la prioridad seria estudiar mas a fondo el kit de
herramientas de ML-Agents para resolver los problemas vistos de los agentes de este
proyecto, y desarrollar agentes con comportamientos mas complejos, capaces de hacer
frente a jugadores haciendo uso de diversas estrategias.

Ademas, seria interesante estudiar la forma de implementar ambas partes en un
sistema capaz de generar niveles de videojuegos con unas caracteristicas determinadas,
ya sea el tamafno del mapa, el numero de enemigos o qué comportamiento tienen,
pudiendo llamarse a estas caracteristicas etiquetas. Estas etiquetas, a su vez, podrian ser
clasificadas en funcién de una dificultad o desafio asociado. De esta forma, se facilitaria
enormemente la generacion potencialmente infinita de niveles aleatorios ya preparados
para ser jugados por un usuario.
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Capitulo 5 Summary and
Conclusions

This project has served as an introduction to both the ML-Agents toolkit and the Wave
Function Collapse algorithm. The main challenge encountered has been the training of the
agents themselves, as not always a modification in the observations or rewards received
translates as expected into their behaviour, resulting many times in erratic trained models
that do not adapt well to randomly generated environments. It is a field of study that
requires a lot of time, but undoubtedly can lead to deeply complex behaviours.
Additionally, there are other types of training within the toolkit that have not been explored.

Regarding the Wave Function Collapse algorithm, its basic operation is straightforward,
but the generated maps can vary when having a limited number of tile types. In this
project, there was not enough time to develop more tiles, but it would be a significant
improvement for both the algorithm and the intelligent agents if they had some additional
functionality, such as the "Grass" tile.

As future lines of research, the priority would be to further study the ML-Agents toolkit to
solve the problems seen in the agents of this project, and to develop agents with more
complex behaviours, capable of facing players using diverse strategies.

It would also be interesting to study how to implement both parts in a system capable of
generating video game levels with specific characteristics, whether it be the map size, the
number of enemies, or their behaviour, which could be referred to as labels. These labels
could, in turn, be classified based on an associated difficulty or challenge. This way, it
would greatly facilitate the potentially infinite generation of randomly prepared levels ready
to be played by a user.
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Capitulo 6 Presupuesto

Para el presupuesto se toma de base un sueldo de 35€/hora, con una jornada de 8
horas, 5 dias a la semana.

6.1 Apartados

Tipos Horas Coste
Documentacion y 80 2800
preparacion
Desarrollo de casillas para 5 175
WFC
Guardado y carga de 15 525
mapas
Desarrollo y entrenamiento 150 5250

de los agentes

Integracién de la maquina 15 525
de estados con los agentes

Integracion y entrenamiento 45 1575
de los agentes con en los
entornos generados con
WFC

Total 310 10850

Tabla 6.1: Resumen de tipos

La mayor parte del tiempo va destinado al entrenamiento de los agentes, pues cada
modificacion que se realizaba requeria un plazo de unos minutos entrenando hasta ver si
los resultados eran favorables o no. Esto da un total de 310 horas, que asciende el
presupuesto hasta los 10850€.
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Capitulo 8 Anexo

En este apartado se anexa un enlace al repositorio de GitHub que contiene el proyecto.
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https://github.com/alu0100977554/MLAgents-WFC_map.git

