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Insindéritydssa oli tarkoituksena perehtya geneettisten algoritmien toimintaan ja ratkaista
niiden avulla sopiva optimointiongelma. Aiheeksi valittiin nelijalkaisen kavelijan kavelyn ko-
neoppiminen geneettisella algoritmilla. Projekti toteutettiin kayttden Unity 3D:t& kévelijan ja
ymparistén luontiin, ja projektin ohjelmointi toteutettiin C#-kielella.

Tydssé perehdyttiin geneettisten algoritmien historiaan ja niiden yhteyteen evoluutioteori-

aan. Evoluutioteoria on perusta geneettisille algoritmeille, joiden ongelmanratkaisumene-

telmind kaytettiin evoluutiosta tuttuja kasitteita, kuten geeni, genomi, kromosomi, risteytys,
mutaatio ja populaatio.

Tyd aloitettiin tutkimalla, kuinka kavelijan sai Unityssa toteutettua. Kévelijan luonnin jal-
keen sitd likkuttamaan ohjelmoitiin moottori. Moottori sisélsi muuttujat, joista lopulta muo-
dostui geneettisen algoritmin muovattava kromosomi, eli yksilo ja yksi potentiaalinen on-
gelman ratkaisu. Geneettisen algoritmin toteutuksessa luotiin ensin alkupopulaatio, jonka
yksilét pisteytettiin ja sitten yhdisteltiin seuraavan populaation luomiseksi. Lisaksi uudet yk-
silét altistettiin mahdolliselle mutaatiolle. Uuden populaation iteraatioita luotiin, kunnes tar-
peeksi hyva yksil6 ilmaantui tai sukupolvien maksimimaara tuli tayteen.

Kéayttadjakokemuksen parantamiseksi luotiin populaation parasta yksiléa seuraava kamera,
jonka ylareunassa esitettiin simulaation metriikoita. Liséksi luotiin alkuvalikko, josta kayt-
taja pystyi asettamaan simulaatiolle raja-arvoja tai testisimulaatiolle simulaatiosta saatuja
ratkaisuja.

Tydssa tuli vastaan ongelmia, joista huolimatta projekti saatiin onnistuneesti paatékseen ja
saatiin toimiva, geneettista algoritmia hyddyntava simulaattori kavelyn koneoppimiselle. Si-
mulaattorin kayttéliittyma mahdollisti ohjelman helppokayttdisyyden. Tama projekti antaa
ohjeistavan suunnan vastaavanlaisille projekteille, joita tehtdessa voi hyddyntaa tassa
tydssa esitettyja ongelmia ja kehityskohtia paremman toiminnan saavuttamiseksi.

Avainsanat geneettinen algoritmi, koneoppiminen, tekoaly, Unity, kavelija
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The objective of this thesis was to familiarize oneself with genetic algorithms. Find out how
they work and solve a suitable optimization problem using genetic algorithm. Machine
learned walking for a quadruped walker with genetic algorithm was selected as a subject of
this thesis. The project was implemented with walkers and environment created with Unity
3D and C# as the programming language.

The history of genetic algorithms and the connection to evolution theory was addressed in
this thesis. Evolution theory is the basis of genetic algorithms for which concepts like gene,
genome, chromosome, crossover, mutation and population were methods of the problem
solving.

The project was started by studying how the walker could be created in Unity. A motor was
programmed to move the walker after its creation method was solved. The motor included
variables from which an individual, chromosome or potential solution for the problem was
formed for the use of genetic algorithm. In the implementation of genetic algorithm, first
thing was to create initial population. The individuals of this population were evaluated for
their fitness and then recombined to create next population. In addition, the individuals of
new population were exposed to a possible mutation. The iterations for creating new popu-
lation were carried out until an individual with good enough fithess was emerged or the
maximum number of generations were reached.

To improve user experience a camera was created to follow the current best individual and
also metrics were presented on top of the screen. In addition, a start menu was pro-
grammed from which user could set limits for the simulation or input results for a test simu-
lation environment. User interface enabled accessibility of the simulator.

Several problems were encountered in the project but nevertheless the project was com-
pleted successfully. As a result, a functional simulator using genetic algorithm was created.
This project can be used as a basis for similar projects and make use for encountered
problems in their development.

Keywords genetic algorithm, machine learning, Al, Unity, walker
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1 Johdanto

Insindoritydn tarkoituksena oli perehtya geneettisten algoritmien kayttéon ja ratkaista nii-
den avulla aiheeseen soveltuva optimointiongelma. Aiheeksi valittiin k&velyn koneoppi-
minen nelijalkaiselle kavelijélle, jonka mallinnus toteutettiin Unity 3D -pelimoottorilla ja
ohjelmointi C#-ohjelmointikielella. Tydn tavoite oli toimia oppimiskokemuksena seka esi-
merkkina vastaavanlaista projektia tekevélle.

Geneettiset algoritmit, myéhemmin GA, ja niiden kasitteet pohjautuvat evoluutioteoriaan,
jonka mukaan vahvimmat yksil6t selviytyvat ja siirtdvat hyvat ominaisuutensa jalkelaisil-
leen. Tassé kontekstissa termit populaatio, vanhemmat, kromosomi, genomi, geeni, ris-
teytys ja mutaatio tulevat tutuiksi luonnon ilmién keinoin mallinnettuna koneoppimisena

ja tekoalyna.

Insindéritydraportissa kaydaan ensin 1api evoluution taustoja ja yhteytta geneettisiin al-
goritmeihin. Tatd seuraa projektissa tarkedna tyokaluna kaytetyn Unity 3D:n esittely.
Seuraavaksi esitelldan projekti ja sen toteutus, minka jalkeen kaydaan viela lapi toteu-
tuksen haasteet ja ongelmat. Lopuksi arvioidaan tyén lopputuloksia ja mahdollisia kehi-
tyskohtia.

2 Geneettiset algoritmit

Luvussa kasitellaan ensin evoluutioteoriaa, jonka kasitteisiin ja ideoihin geneettiset algo-
ritmit perustuvat. Taman jalkeen kaydaan lapi geneettisten algoritmien historiaa ja yh-
teyttad evoluutioon sekd muutamia esimerkkeja eri tydvaiheiden menetelmista.

2.1 Evoluutioteoria

Geneettisten algoritmien idea perustuu evoluutioteoriaan, jonka mukaan vahvimmat yk-
silot selvidvat ja valittavat ominaisuuksiaan seuraaville sukupolville. Luonnossa evoluutio
on jatkuva tapahtuma, joka muokkaa eliélajin ominaisuuksia vastaamaan paremmin ym-

paristdn vaatimuksia. Ominaisuuksien muokkautuminen tapahtuu lajin sisalld hitaasti
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lukuisten sukupolvien aikana, ja ominaisuudet voivat olla niin fyysisia kuin kayttéaytymi-

seenkin liittyvia.

Sellaiset yksilét, joiden ominaisuudet sopivat parhaiten ymparistéon, selvidvat huonoja
ominaisuuksia omaavia paremmin ja nain tuottavat enemman jalkeldisia. Hyvat ominai-
suudet siirtyvat jalkelaisille, ja lopulta ominaisuudet yleistyvat populaation tasolla. Moni-
muotoisuus voi vahentyd, koska lisddntymiskumppania ei valita satunnaisesti vaan hy-
vien ominaisuuksien perusteella, jolloin sisasiittoisuus lisdantyy. Siksi on hyva, etta gee-
neiltddn heikommat yksilét padsevat satunnaisesti lisddntymaan. Taman avulla moni-

muotoisuus sdilyy, eiké evolutiiviseen umpikujaan jouduta niin helposti. [1.]

Monimuotoisuutta yllapitad myds mutaatio. Mutaatio on sellainen muutos yksilén gee-
nissa, jota ei pysty jaljittdmaan periman kautta kumpaankaan vanhempaan tai aiempiin
sukupolviin. Siin missa evoluution padmaarana on pitkalla aikavalilla muuttaa lajin omi-
naisuuksia yksildé kerrallaan optimaaliseksi ja lahtokohtaisesti parempaan, on mutaatio
sattumanvaraista. Mutaatiossa ominaisuus voi harpata evoluutiota nopeammin paran-
nettuun ominaisuuteen tai huonontaa ominaisuutta hyvinkin radikaalisti. Toisaalta mu-
taatio voi olla myds yksilén kannalta neutraali. Haitalliset mutaatiot haviavat populaati-
osta lopulta luonnonvalinnan seurauksena. [1, luku 4.1.]

2.2 Toteutus tietokoneella

Vuonna 1975 John Holland esitti ensimmaisen kerran tuloksia 1960-luvulla aloittamas-
taan tutkimuksesta, jonka tavoitteena oli siirtda luonnossa tapahtuvaa sopeutumista oh-
jelmointiin. Hollandin populaatioperustainen algoritmi oli ensimmainen laatuaan. Nyky-
ajan geneettiset algoritmit ovat kehittyneet Hollandin alkuperaisesta maaritelmasta, eika
se ole enda nykyaan olennainen osa geneettisia algoritmeja. Toisaalta GA:lle ei myds-
kaan ole tiukkaa ja yleisesti hyvaksyttyd maéritelmaa, jota tulisi ohjelmoinnissa noudat-
taa. [2, s. 18.]

Geneettisissa algoritmeissa pyritddn hyédyntdmaan evoluutioteorian késitteistéa rat-
kaistaessa erilaisten asioiden optimointiongelmia. Keskeiset kasitteet optimointiongel-
man ratkaisemisessa geneettisella algoritmilla ovat geeni, genomi, kromosomi, mutaatio,

vanhemmat, risteytys, luonnonvalinta, alleeli ja populaatio.

metropolia.fi W‘Metropolia



3

Geneettisen algoritmin toiminta alkaa alkupopulaation satunnaisella luonnilla. Populaatio
sisaltda kaikki tutkittavat yksilét, joista jokainen on erilainen. Populaation koon tulisi hei-
jastaa ratkaistavan ongelman monimutkaisuutta, ja mitd enemman geeneja kromo-
somissa on, sitd suurempi tulisi populaation koon olla. Populaation optimaalista kokoa
voi silti olla vaikea maarittéda, ja koon valintaan voivat vaikuttaa myds ulkoiset tekijat,
kuten tietokoneen teho. Tarpeeksi suuri populaatio takaa populaation monimuotoisuu-
den, mutta toisaalta liian suuri populaatio hidastaa algoritmin toimintaa huomattavasti.
[3,s.18]

Yksil6lla on erilaisia ominaisuuksia eli geeneja, ja nama geenit yhdessd muodostavat
genomin, joka on ohje yksilobn muodostamiseksi, ja tdma ohje sijaitsee kromosomissa
[4]. Kéytanndssa GA:ssa genomi on siis yksild ja potentiaalinen ratkaisu ongelmaan.
Geenin eri ilmentymat ovat biologiassa alleeleja, ja GA:ssa niitd vastaavat esimerkiksi
bindarikoodauksen bittien tapauksessa 0 tai 1 ja arvoihin perustuvassa koodauksessa
esimerkiksi liukuluvuissa kaikki annetun lukuvélin desimaaliarvot [5; 3, s. 13 ja 16.]

Evoluutiossa esiintyva luonnonvalinta esitetdan geneettisissa algoritmeissa yksilon kel-
poisuutena optimointiongelman ratkaisuna. Ratkaisujen kelpoisuudet selvitetaan pisteyt-
tamalla kaikki populaation genomit. Kelpoisuuden laskenta on aina raataloity ratkaista-
vaa ongelmaa varten, ja se on yleensa ainoa osa, jota ei pysty kayttdmaan suoraan
muissa GA:lla ratkaistavissa ongelmissa, olettaen GA:n muiden osien olevan geneerisia.
Pisteytyksen jéalkeen tarkistetaan, onko optimiratkaisu saavutettu, ja jos ei ole, genomit
jarjestetdén kelpoisuusjarjestykseen seuraavan populaation risteytysta varten.

Uuden populaation luomiseen on monia erilaisia yhdisteltavia tapoja, joista ensimmainen
on elitismi. Elitismissa tuodaan edellisesta populaatiosta tietty maara parhaiten pisteytet-
tyja yksil6ité sellaisenaan uuteen populaatioon. Elitismi ei kuitenkaan ole pakollista, ku-
ten kuvasta 1 nahdaan.
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Kuva 1. Geneettisen algoritmin vaiheet, joita jatketaan, kunnes tarpeeksi hyva yksil6 16ytyy tai
sukupolvien maksimimaara on tullut tayteen.

Mahdollisen elitismin jalkeen edellisen populaation yksil6itéd risteytetddn uusien
genomien luomiseksi niin kauan, kunnes populaatio on tdynna. Uuden genomin vanhem-
pien valintaan on useita vaihtoehtoja, esimerkiksi tdysin satunnainen valinta. Satunnai-
nen valinta ei painota yksildiden kelpoisuutta millaan tavalla, ja siksi sen kayttamista val-
tetdan GA:ssa. Rulettivalinta sen sijaan ei ole tdysin satunnainen, vaan hyvien yksildiden
valintaa vanhemmiksi painotetaan niiden kelpoisuuden perusteella. Rulettivalinnassa on
kaytanndssa osoitin, joka pysahtyy todennakdisimmin hyvan kelpoisuuden omaavan yk-
silon kohdalle. Stokastinen valinta on rulettivalinnan muunnelma, joka siséltda useita
osoittimia, kuten kuvassa 2. Talla tavalla voidaan valita useampi vanhempi kerrallaan ja
monimuotoisuuden sailyminen saadaan varmistettua. Lisaksi hyvan kelpoisuuden

omaava yksil6 valitaan todennakdisesti ainakin kerran. [6.]
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Kuva 2. Stokastinen valinta. Osoittimien maara (tdssa 8) maaradd maksimiliukumaksi 1/8 = n.
0,125, joten liukuma on valiltd 0...0,125. Nain saadaan 8 vanhempaa valittua kerralla ja
todennakdisyys on korkea hyvan kelpoisuuden omaavan vanhemman valinnalle. Popu-
laation monimuotoisuus saadaan mygs sailytettyd. [3, s. 20.]

Deterministisessa valinnassa paras tai parhaat yksilét valitaan ensimmaiseksi vanhem-
maksi ja toinen vanhempi valitaan populaatiosta satunnaisesti. Turnajaisvalinnassa po-
pulaatiosta valitaan satunnaisesti tietty maara yksiloita, esimerkiksi kolme yksil6a [6].
Joku néista yksilbista saattaa olla viimeinen populaation kelpoisuuksissa, toinen voi olla
vahan parempi ja kolmas keskivaiheilla. Valinnan perustana on naista kolmesta valita
parhaan kelpoisuuden omaava yksilé6 vanhemmaksi, mik& painottaa parempien kelpoi-
suuksien valintaa. Kaikki valitut vanhemmat eivat kuitenkaan ole valttamatta kelpoisuu-
dessaan huippuyksil6itéd koko populaation tasolla.

Turnajaisvalintaa voi havainnollistaa esimerkilla jonkin eliélajin levinneisyydesta, kuten
kuvassa 3, jossa populaation yksil6t ovat levittaytyneet laajalle alueelle. Yksilét eivat ha-
keudu kaikki samalle pienelle alueelle lisdédntymé&éan, vaan valitsevat lisddntymiskump-
paninsa oman ryhmansa laheisyydessé olevista yksildistd. Tama ryhma vastaa turna-
jaisvalinnan kolmea satunnaista yksil6a. Nain ollen lahella olevista vaihtoehdoista paras
yksild padsee jatkamaan sukuaan, vaikka se ei koko populaation tasolla olisi huippuyk-

silo.

metropolia.fi ﬂ7Metropolia



Kuva 3. Populaatiossa lisddntyminen tapahtuu pienempien ryhmien sisalld, joissa ryhmén par-
haat yksil6t (vihreat) ovat verrokkejaan (siniset) kelpoisempia jatkamaan sukuaan. Kel-
taiset yksil6t ovat populaation tasolla huippuyksiléita, mutta niiden liséksi vihreiden li-
sdannyttya populaation monimuotoisuus sailyy.

Vanhemmat valittuaan GA:n on aika luoda lapsigenomi risteyttdmalld, mihin on useita
vaihtoehtoja. Muutamia risteytysvaihtoehtoja ovat yhden pisteen tekijainvaihto, monen
pisteen tekijainvaihto ja satunnainen valinta. Yhden pisteen tekijainvaindossa genomista
arvotaan satunnainen katkaisukohta, jonka alkupaén geenit kopioidaan lapselle ensim-
maiseltd vanhemmalta ja loppupuolisko toiselta vanhemmalta. Monen pisteen tekijain-
vaihdossa katkaisukohtia on useita ja osat kopioidaan vuoroin kummaltakin vanhem-
malta. Satunnaisessa valinnassa joka geenin kohdalla arvotaan, kummalta vanhem-
malta geeni kopioidaan. Lapsen genomin maaritettyddn genomi vield altistetaan mah-
dolliselle mutaatiolle, jonka tarkoituksena on estda populaation sisasiittoisuutta. Mutaa-
tiossa genomi kdydaan geeni geenilta 1api ja mutaation todennakdisyydelld geeni korva-
taan uudella satunnaisella geenilla. [7.]

Populaation taytyttya jokaisen yksilén kelpoisuus lasketaan jélleen, ja tata jatketaan niin
kauan, kuin tarpeeksi hyva yksild eli ratkaisu ongelmaan léytyy tai kunnes tietty maara
sukupolvia on kayty lapi.
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Geneettinen algoritmi sopii erinomaisesti tarkasti rajatun, tarpeeksi yksinkertaisen on-
gelman ratkaisuun, kuten kavelyn opetus tasaisella alustalla tai reitin suunnittelu. Muita
sovellusaloja ovat muun muassa robotiikka, biologia ja salaustekniikka. Dynaamiset ja
hyvin monimutkaiset ongelmat, kuten kavelyn opetus muuttuvassa ymparistéssa, on ge-
neettiselld algoritmilla vaivalloista ja saavutettu tulos patee vain ratkaisun ymparistoon.

Dynaamisen ongelman ratkaisuun voisivat toimia paremmin esimerkiksi neuroverkot.

Geneettinen algoritmi ei valttamatta 16yda globaalisti optimia ratkaisua ongelmaan,
koska sen toimintaan vaikuttaa pitkélti se, kuinka monimuotoinen sen alkupopulaatio on.
Tasta syysta tulos voi jaada paikalliseen optimiratkaisuun, joka ei valttdmatta ole paras,
mutta tarpeeksi hyva. Paikalliseen optimiratkaisuun voidaan kuitenkin vaikuttaa esimer-
kiksi skaalautuvalla mutaatiolla. Skaalautuvassa mutaatiossa mutaation todennakéi-

syytta kasvatetaan, kun ratkaisun kelpoisuus laskee tai on valmiiksi huono.

3 Unity 3D -pelimoottori

Insindoritydn toteutuksessa Unity oli keskeisessa roolissa, silla Unitylla luotiin kaikki si-
mulaation osat ja osien valiset yhteydet. Unity 3D on reaaliaikainen pelimoottori, jolla voi
tehda 3D- ja 2D-peleja [8]. Tassa tydssa keskityttiin Unityn 3D-puoleen.

Unityn mukana tulee ohjelmointia varten sen oma Monodevelop-ohjelmointiympéaristé
(Integrated development environment, IDE) tai vastaavanlainen, tassa tydssa kaytetty
Visual Studio, pelilogiikan ohjelmointia varten. Kirjoitetun ohjelmakoodin toiminta voi-
daan nopeasti testata editorin pelitilassa (Play mode). Unity tukee uusissa versioissa C#-

ohjelmointikieltd, kun vanhemmissa versioissa oli tuki my6s Javascriptille.

Unityn ohjelmointimalli perustuu peliobjekteihin. Peliobjektiin kiinnitettyja skripteja tai
vaikkapa sarananivel (hinge joint) -ominaisuutta kutsutaan Unityssa komponenteiksi
(components). Pelilogiikkaa ohjelmoitaessa peliobjektiin kiinnitettyyn skripti-komponent-
tiin luodaan GameObject (peliobjekti) -muuttuja, johon voidaan editorissa raahata jokin
toinen peliobjekti, kuten kuvasta 4 nékee. Nain objektin ominaisuuksiin ja mahdollisiin
muihin skripteihin ja komponentteihin paastaan kasiksi eri peliobjekteista. Nama ominai-
suudet kuuluvat kutakin luokkaa laajentavaan MonoBehaviour-luokkaan, jota ilman téal-

lainen ohjelmointimalli ei olisi Unityssa mahdollinen.
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Kuva 4. Unityn editor-ndkyma, johon on merkitty tekstissa mainitut 1. pelitila (play mode), 2. yksi
peliobjektin komponenteista, 3. skripti-komponentin peliobjektimuuttuja, johon on raa-
hattu Shoulder3-peliobjekti, sekd 4. digitaaliset resurssit (assets), joihin lukeutuvat
skriptit, materiaalit, kuvat, &&net ja monet muut resurssit.

Unityssa on erittdin hyva dokumentointi, jossa neuvotaan yksityiskohtaisesti, kuinka eri
asioita voidaan toteuttaa, ja liséksi laaja ja aktiivinen yhteiso, jolta voi pyytaa apua. Kayt-
tdjan on helppo lisata peliinsa aania ja muita digitaalisia resursseja (assets). Kayttaja
pystyy myds Unityssa animoimaan muissa ohjelmistoissa luotuja 3D-malleja, 2D-mal-
leista puhumattakaan. Lisaksi editorissa on helppo luoda valikoilla, napeilla ja mittareilla
kayttoliittyma (User interface, Ul) peliin. Unityssa on myos fysiikkamoottori, jolla peliob-
jekteille voi lisata esimerkiksi realistisen painovoiman, nivelia ja kehyksia, jotka tarkkai-
levat trmayksid muiden peliobjektien kanssa.

Unitylla voi tuottaa sisaltéa eri kayttojarjestelmille ja useille eri konsoleille, kuten Win-
dows, Linux, iOS sekd PS4 ja Xbox One. Pelien lisaksi Unitylla voi tuottaa animaatioita
ja graafisesti realistisia renderdinteja esimerkiksi rakennusalan kayttéén. Unity mahdol-
listaa myds AR (Augmented reality, lisatty todellisuus)- ja VR (Virtual reality, virtuaalito-
dellisuus) -sisallén tuottamisen. Unity on ei-kaupalliseen ja opiskelijakayttéén ilmainen
ohjelmisto, jonka monipuolisuus mahdollistaa laaja-alaisen tydskentelyn pelien ja monen

muun alan parissa. [8.]
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4 Geneettisen algoritmin ja simulaation toteutus

Tassa luvussa esitelldan projekti paapiirteissaan, ja kdydaan 1api insindoérityén tekninen
toteutus yksityiskohtaisesti kavelijan luonnista alkaen. Luvussa kasitelladan myés kromo-
somin maaritys, moottorin luonti, geneettisen algoritmin luonti seka sen menetelmiin liit-
tyvia valintoja, simulaation visualisointi, yhteenveto teknisen toteutuksen ohjelmallisesta

rakenteesta seka asiaa kayttoliittymasta.

4.1 Projektin kuvaus

InsinGoritydn tarkoituksena oli opettaa geneettisen algoritmin avulla nelijalkainen kavelija
ka&velemaan tasaisella alustalla. Projektiaiheen valintaan vaikutti halu oppia ja ymméartaa
koneoppimista, erityisesti evoluutioteoriaa soveltamalla. Kavelijan ja ymparistén luonti
seka kavelyn visualisointi toteutettiin Unitylla ja ohjelmointi C#-kielella. Tyd oli hyva op-
pimiskokemus ja sita voi kayttda pohjana samankaltaista projektia tehtaessa.

Projekti aloitettiin tutkimalla, miten nelijalkaisen kévelijan sai luotua Unitylla. K&velijaan
tarvittiin keho, paa osoittamaan suuntaa seka nelja raajaa, joiden kiertymiskulmaa rajoi-
tettiin kuvan 5 mukaan halutun likemallin saavuttamiseksi. Halutun liikemallin esikuvana

olivat eldinmaailman nelijalkaiset eliét.

Kuva 5. Kavelijan kyynarpaén (vas.) ja olkapaan (oik.) nivelten rajoitetut liikeradat.
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Kévelijan toteuttamisen jalkeen luotiin moottori liikuttamaan kavelijaé. Erilaisia likkumis-
tapoja valitettiin moottorille kromosomeilla, jotka olivat optimointiongelman potentiaalisia
ratkaisuja. Geneettinen algoritmi toteutettiin, mika loi iteraatioita kromosomeista mootto-
rin kaytettavaksi.

Tybn teknisen osan tavoitteiden taytyttya parannettiin simulaation kayttajakokemusta
metriikoita esittavalla kameralla seka kayttéliittymalla, jonka avulla simulaation suoritta-
minen tuli kayttajalle helpommaksi. Lisaksi kayttéliittyma mahdollisti koontiversion luon-
nin ohjelmasta.

4.2 Kavelijan rakenne

Unityssa mallinnettiin 3D-peliobjektilla kuutioista kavelijan keho ja nelja raajaa, joista ku-
kin koostui kahdesta kuutiopeliobjektista. Liséksi kehoon lisattiin paa kapseliobjektista
osoittamaan kavelijan suuntaa. Raajojen osat liitettiin toisiinsa ja kehoon sarananivelilla
(hinge joint), ja niille asetettiin kiertymisrajoitteet, joiden oli tarkoitus ohjata likkumista
elainmaailmasta totuttuun suuntaan. Raajojen rakenteesta tehtiin yksinkertaisempi kuin
eldinmaailman esikuvilla helpomman toteutuksen vuoksi. Kaikki kavelijan raajat ovat
keskenaan samanlaisia, vaikka todellisuudessa nelijalkaisten nisékkaiden takajalat ovat
rakenteeltaan hyvin samanlaisia verrattuna ihnmisen alaraajaan. Kavelijan raajat muistut-

tavat kuitenkin ihmisen ylaraajaa, mutta ilman kAmmenta ja sormia.

Kokonaisuus koottiin tyhjan peliobjektin alle siten, etta keho ja olkapaille luodut erilliset
pivot-pisteet olivat hierarkiassa samalla tasolla. Olkapéiden pivot-pisteiden alla olivat ol-
kapaan kuutio-peliobjekti ja kyynarpaan pivot-piste ja sen alla kyynarpaan kuutio-peliob-
jekti, kuten kuvasta 6 voidaan nahda. Talla tavalla kokonaisuus oli helposti liikuteltavissa
ja toisaalta eri peliobjektien geometria toimi oikein nivelten kanssa. Kavelijan kehon ase-
tuksista asetettiin ”Is Trigger” paalle, mink& seurauksena jalat eivat tormanneet kehoon
ja niiden liikkkuvuutta saatiin parannettua.

metropolia.fi W‘Metropolia



11

Kuva 6. Kavelijan keho ja sen hierarkkinen toteutus. Raajan 2 kyynarpaa on korostettuna orans-
silla osoittamaan jalan eri osia.

Sarananivelten ja niiden avulla jalan osien liikutus esimerkiksi peliobjektiin kohdistuvilla
rotaatiokomennoilla ei toiminut, sen sijaan nivelten omia ominaisuuksia jousi, vaimennus
ja kohde (spring, damp, target) kaytettiin saamaan jaloille kantavuutta. Naiden ominai-

suuksien avulla kavelija myds saatiin lopulta liikkumaan.

4.3 Kromosomin maaritys

Kromosomi sisélsi listan ominaisuuksia, joita kehitettiin sukupolvesta toiseen ja jonka
ansiosta kavelijan kavely lopulta kehittyi mahdollisimman hyvéksi. Kromosomin sisalta-
van genomin ominaisuuksiksi paatettiin seuraavat 14 geenia liukulukuina. Olkapaiden
nivelten kéasittelyyn maaritettiin jousen voimakkuus, vaimennuksen voimakkuus seka
kohteet etu-, keski- ja taka-asennoille. Kyynarpaiden nivelten kéasittelyyn méaaritettiin vas-
taavasti jousen ja vaimennuksen voimakkuudet sekad kohteet etu- ja taka-asennoille. Li-
saksi kromosomissa oli my6s yksittéisen jalan liikkutukselle suoritusaika ja jokaiselle ja-
lalle annettu jarjestysluku, kuten esimerkkikoodista 1 voi nahda.

shoulderSpring = walker._chromosome[0];
shoulderDamp = walker. _chromosome[1];
shoulderTargetPosFront = walker._chromosome[2];
shoulderTargetPosBack = walker._chromosome[3];
shoulderTargetPosMid = walker._chromosome[4];

elbowSpring = walker._chromosome[5];
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elbowDamp = walker._chromosome[6];
elbowTargetPosFront = walker._chromosome[7];
elbowTargetPosBack = walker._chromosome[8];
legStateTime = walker._chromosome[9];

stateLegl = walker._chromosome[10];
stateLeg2 = walker._chromosome[11];
stateLeg3 = walker._chromosome[12];
stateLeg4 = walker._chromosome[13];

Esimerkkikoodi 1.  K&velijan moottorin arvoihin asetetaan kromosomin arvot.

Olka- ja kyynarpaiden kohteet maarittivat kavelijan raajojen liikkeradan. Jousen voimak-
kuus vaikutti siihen, kuinka nopeasti ja voimakkaasti kohteiden vaihduttua olka- tai kyy-
narpaa pyrki palautumaan stressittémaan tilaan, jolloin jouseen ei kohdistunut taivuttavia
voimia, jota on havainnollistettu kuvassa 7. Vaimennuksen voimakkuus sen sijaan vai-
kutti siihen, kuinka nopeasti jousen véarahtely puolelta toiselle vaimeni stressittémaan

tilaan.

—

%
;777

Kuva 7. Nivelten kohdeasennot ovat merkittyind mustan ympyran halkaisijoina, jolloin nivelten
jouset ovat jannittdmattémia. Jouset ovat kuvan esimerkissa jannitetyssa tilassa ja pyr-
kivat ndin kohteeseensa ja aiheuttavat kavelijalle eteenpéin vievan voiman. Oikealla on
esimerkki jannittamattdmasta jousesta ja siitd, kuinka jousta vasemmalla taivutetaan.
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Kromosomin geenien liukulukuarvoille mééaritettiin jokaiselle omat minimi- ja maksimiar-
vot, joiden valiltd ne arvottiin satunnaisesti. Poikkeuksena geenien maarityksessa olivat
indekseillda 10—13 olleet jalkojen jarjestysnumerot. Jarjestysnumeroita ei voinut arpoa sa-
tunnaisesti, koska muuten kavelija saattoi liikuttaa esimerkiksi kaksi kertaa jalkaa 1 eika
kertaakaan jalkaa 3. Tasta syysta jalkojen jarjestysluvut olivat valmiina listana, listan jar-
jestys satunnaistettiin ja ndma arvot annettiin jarjestyksessa jokaisen jalan muuttujaan.

4.4 Moottori

Engine2 (moottori) -luokka sai muuttujina kromosomin siséltdmat liukulukuarvot ja kaytti
niitd kavelijan liikuttamiseen. Moottorissa oli kaksi metodia, MainMove ja Moveleg, jotka
hoitivat liilkuttamisen FixedUpdate (paivitys) -metodissa, joka on Unityn sisdinen toisto-
metodi. Metodit noudattivat tilakoneen (state machine) periaatteita, ja metodeista ensim-
mainen hallinnoi jalkojen liikuttamista, kuten kuvasta 8 nahdaan.

Liikuta jalkaa [2] ajan Liikuta jalkaa [3] ajan Liikuta jalkaa [1] ajan Liikuta jalkaa [4] ajan
[t]1verran [t]1verran [t]1verran [t]verran

— —

A

Kuva 8. Tilakone, joka antaa jokaiselle jalalle ajan [t] suoritusaikaa jalan liikuttamiseen jalan jar-
jestysluvun mukaan. Tasséa esimerkissé jalkoja liikutetaan jarjestyksessa 2, 3, 1 ja 4.

Kéavelijaa liikutettiin tilakoneen kautta, jossa suoritusaika maaritti, kuinka kauan kullekin
jalalle annettiin aikaa liikkua ennen tilan vaihtumista seuraavalle jalalle. Tilan vaihtami-
seen liittyivat myds jalkojen jarjestysluvut, jotka maarittivat, missa jarjestyksessa jaloille
annettiin suoritusaikaa.

MoveLeg-metodi suoritettin MainMove-metodin jokaisessa tilassa, ja se sai parametrina
jalan numeron, jota sen tuli likuttaa. Metodi valitsi toiminnan omassa tilakoneessaan
saamallaan parametrilla ja muutti nivelen kohdearvoja tietyssa jarjestyksessa, kuten
kuva 9 osoittaa. Lahtétilanteessa jalat olivat kohtisuorat edettavaéd pintaa kohden ja en-
simmainen tila pyrki nostamaan jalan irti pinnasta kiertden taka-asennon kautta. Seu-
raava tila pyrki asettamaan jalan eteenpain koskematta pintaa ja lopulta suoristi sen.
Viimeinen tila pyrki tuomaan jalan suorana lahtétilanteen asentoon, siten, ettd kohteen
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muuttaminen aiheutti nivelen jouseen voiman, koska edettavéa pinta pyrki estamaan lii-
kettd. Tama sai jousen pyrkimaan uuteen 0-arvoonsa kohteessaan, ja jalan raahaami-

nen pintaa pitkin aiheutti kavelijaan eteenpain vievan voiman.

i Mivelen taka- Mivelen etuasennon Mivelan
Olkapaa asennon kohde » M—’{keskiasennon kohde
L— M N

A

h 4

d - iEd Mivelen taka- ¥ Mivelen etu-asennaon
Kyynarpaa [ asennan kohde % kohde 1

A N

Kuva 9. Olka- ja kyynarpaan tilakoneet seké olkapaan tilakoneen vaikutus kyynarpaan tilako-
neeseen. Kyynarpéa ei saa lilkkkua, ennen kuin olkapaa on tietyssa asennossa.

Liikkeen kannalta oli tarke&a, etta kyynarpaan liike oli riippuvainen olkap&aéan kiertymis-
asennoista, jolloin kokonaisliike oli tahdistettua. Unityn editorissa kavelijan kehon x- ja y-
kiertymat rajoitettiin jalkojen oikeanlaisen toiminnan saavuttamiseksi. Tama auttoi jonkin
verran, mutta jalkojen liike tasta huolimatta loppui satunnaisesti, eika tarkkaa syyta on-
gelmalle saatu selvitettyd. Kehon ”Is Trigger” -asetus auttoi tdhan myds jonkin verran.
Useimmiten ensimmaiseksi liikutettavan jalan, ja joskus jonkin muunkin jalan, toiminta

rikkoontui.

4.5 Geneettisen algoritmin toteutus

Geneettiseen algoritmiin liittyvat asiat jaettiin kahteen luokkaan, joita olivat Chromosome
(Kromosomi) ja Population (Populaatio). Chromosomen metodeja olivat konstruktori
(Chromosome), CalcFitness, Crossover, Mutate ja RandGene. Populationin metodeja
olivat puolestaan konstruktori (Population), NewPopulation, GetParent ja CalcFitness.

Aluksi Manager-luokassa luotiin uusi ilmentymé& Population-luokasta luokan konstrukto-
ria kutsumalla. Konstruktorilla valitettiin luokan ilmentyman jasenmuuttujille l1ahtétietoja

GA:n tulevia iteraatioita varten. Naitd olivat populaation koko, kromosomin koko,
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satunnaismuuttuja, elitismilld valittavien yksildiden maéra ja mutaation todennékdisyys.
Jasenmuuttujien alustamisen jalkeen konstruktori kutsui toistorakenteessa Chromo-
some-luokan konstruktoria. T&ma konstruktori valitti Chromosome-ilmentyman koon, eli
kromosomin pituuden sek&@ satunnaismuuttujan ja totuusarvon, joka mahdollisti ilmenty-
man luonnin. Tdman jalkeen konstruktori loi listan satunnaisista geeneistd RandGenella.
RandGene-metodi palautti liukulukuja perustuen kromosomin indeksin arvoon, eli jokai-
sella indeksilla oli ennalta maaritetty liukulukujen alue, jolta luku satunnaisesti arvottiin.

Poikkeuksena satunnaisuuteen olivat kromosomin arvot indeksinumeroilla 10—13, jotka
olivat jalkojen suoritusta varten annetut jarjestysluvut. Nama luvut eivat voineet olla tay-
sin satunnaisia, koska muuten liikuttelujarjestyksessé saattoi olla esimerkiksi kaksi kap-
paletta jalkoja 1 ja nolla kappaletta jalkoja 3. Nama kasiteltiin siksi yhtena kokonaisuu-
tena siten, etta jarjestysluvut olivat valmiissa listassa, listan jarjestysta muutettiin satun-

naisesti ja jokaiselle jalalle oli tasan yksi jarjestysnumero.

Kun Chromosome-luokka oli palauttanut Population-luokalle vaaditun maaran yksilgita,
oli ensimmainen populaatio valmis testattavaksi Unityssa. Silloin Manager loi yhta suu-
ren maaran kavelijoita ja kavelypintoja kuin populaation koko oli. Manager loi pinnat
CreatePlanes- ja kavelijat CreateWalkers-metodeissa. CreateWalkers etsi jokaisen ka-
velijan sisaltamat peliobjektit ja asetti kromosomin arvot peliobjektien Engine2:een Init-
GAValues-metodin avulla.

Unityn simulaatiossa mitattiin kavelijdiden kulkema matka ja siihen kaytetty aika. Kaveli-
joiden edistymista seurattiin, ja vain aktiivisesti edistyvien yksiléiden simulaatiota jatket-
tiin. Kévelijan oli edettava 5 sekunnin aikana 0,2 yksikkd& x-suunnassa, jotta yksilén si-
mulaatiota jatkettiin. Kavelijan kerdama tieto edetystd matkasta ja siihen kaytetysta
ajasta lahetettiin kavelijaa vastaavan populaation yksilén ilmentymaan odottamaan seu-

raavaa vaihetta.

Populaation kaikkien yksildiden simulaatioiden loputtua Manager kutsui populaation il-
mentyman NewPopulation-metodia. NewPopulationin ensimmainen tehtava oli laskea
kaikkien edellisen populaation yksil6iden kelpoisuudet. NewPopulation kutsui omaa
CalcFitness-metodiaan, joka puolestaan kutsui Chromosome-luokan CalcFitness-meto-
dia. Tama metodi laski yksilon kelpoisuuden painotetulla summalla, jossa edetyn matkan
painoarvo oli 0,85 ja nopeuden painoarvo 0,15, kuten esimerkkikoodissa 2 voi ndhda.

metropolia.fi W‘Metropolia



16

0,85:n verran kelpoisuutta kavelija ansaitsi 50 yksikén etenemalla ja 0,15:n verran kel-
poisuutta 0,3:n nopeudella. Metodi palautti arvon Populationin CalcFitnessille, joka otti
muistiin populaation parhaan yksilén kelpoisuuden seka paivitti koko simulaation siihen

mennessa parhaan kelpoisuuden muistiin.

public float CalcFitness|()
{
float dist = 0f;
float speed = 0f;

dist = _endPos - _startPos;
if (dist > 50f)
dist = 50f;

speed = dist / (float)_runTimeSecs;
if (speed > 0.3f)
speed = 0.3f;
_fitness = (float) (dist / 50f * 0.85f + speed / 0.3f * 0.15f);

return _fitness;

Esimerkkikoodi 2. Metodi laskee yksilén edetyn matkan ja nopeuden perusteella kelpoisuuden
painotetusti. Matkalle ja nopeudelle on asetettu maksimiarvot 50 ja 2, jotka
saavutettuaan yksilén kelpoisuus on 1.

Seuraavaksi yksil6t jarjesteltiin kelpoisuuksien mukaan, siten, ettd parhaan kelpoisuu-
den omaava yksild oli ensimmaisena. Jarjestelyn jalkeen alettiin luoda uutta sukupolvea,
aloittaen elitismist&. Elitismissa valittiin 5 edellisen populaation parhaiten pisteytettya yk-
siléd ja siirrettiin ne sellaisenaan uuteen populaatioon. Télla tavoin uusi populaatio pér-
jasi vahintaén yhta hyvin kuin edellinen. Elitismilld valittujen yksildiden parjadéminen uu-
dessa sukupolvessa oli epavarmaa, kun kavelijan kehon asetus ”Is Trigger” ei ollut
paalla. Silloin edellisessa populaatiossa hyvin parjanneen yksilén jalat saattoivat jumiu-
tua uudessa sukupolvessa. "Is Trigger” paransi huomattavasti GA:n toimintaa ja oli siksi
yksi tarkeimmista yksittaisitd ominaisuuksista projektin teknisessé toteutuksessa.

Elitismin jalkeen loput uuden populaation paikat taytettiin risteyttdmalla edellisen popu-
laation yksiloité keskendan. Kutsuttiin esimerkkikoodissa 3 ndhtédvaa GetParent-metodia
kaksi kertaa, joissa kummassakin arvottiin uuden yksilén vanhempi osittain satunnaisesti
turnajaisvalinnalla. Turnajaisvalinnassa valittiin ensin satunnaisesti populaatiosta kolme
yksildd ja naista yksildista valittin korkeimman kelpoisuuden omaava yksilé vanhem-
maksi. Talla tavalla painotettiin parempien yksildiden valintaa, ja samalla varmistettiin
populaation monimuotoisuuden sdilymista, silléa néin valittu paikallinen maksimi ei valtta-

méatta ollut koko populaation tasolla korkea kelpoisuus.
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Chromosome GetParent ()

{

Esimerkkikoodi 3.

Chromosome[] parentCandidates = new Chromosome[3];
for (int i = 0; 1 < 3; i++)
{
int randNumber = _random.Next (_populationSize);
parentCandidates([i] = _population[randNumber];
}
int index = 0;
float max = parentCandidates[0]._fitness;

for (int j
{

0; j < parentCandidates.Length; ++7)

if (parentCandidates[j]._fitness > max)
{
index = j;
}
}

return parentCandidates[index];

suuden omaavan yksilén ja palauttaa sen.
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Metodi etsii satunnaisesti valittujen kolmen yksilén joukosta parhaan kelpoi-

Kun vanhemmat oli valittu, lapsen (child) genomin geenit arvottiin satunnaisesti vanhem-

pien geeneistd Chromosome-luokan Crossover-metodissa. Kummankin vanhemman

geeneilld oli joka geenin kohdalla yhtalaiset mahdollisuudet tulla valituksi esimerkkikoo-

din 4 ja kuvan 10 esimerkkien mukaisesti.

public Chromosome Crossover (Chromosome otherParent)

{

Chromosome child = new Chromosome (_chromosome.Length,

initPopulation: false);

for (int i = 0; i < _chromosome.Length; i++)
{

if (1 < 10)

{

child._chromosome[i] = _random.NextDouble ()
_chromosome[i] : otherParent._chromosome[i];

else

if (_random.NextDouble() < 0.5)
{

random,

< 0.5 72

child._chromosome[10] = _chromosome[10];
child._chromosome[1l1l] = _chromosome[1l1l];
child._chromosome[12] = _chromosome([l1l2];
child._chromosome[13] = _chromosome[13];

}

else

{
child._chromosome[10] = otherParent._chromosome[10];
child._chromosome[1ll] = otherParent._chromosome[1ll];
child._chromosome[12] = otherParent._chromosome[l2];
child._chromosome[13] = otherParent._chromosome[l1l3];

}

break;

}
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return child;

Esimerkkikoodi 4. Lapsikromosomin muodostus arpomalla satunnaisesti vanhempien gee-
neista. Viimeiselle neljlle geenille on kasittely erikseen niiden toisistaan riip-
puvuuden vuoksi.

Kuten alkupopulaatiota luodessa tuli risteytyksesséakin kasitella neljaa viimeista geenia
yhtena kokonaisuutena niiden keskindisen riippuvuuden takia, ettei jalkojen jarjestyslu-
kuihin tullut epdjohdonmukaisuuksia.

Parent 1

\’ R

Child

£ DY A A Y I |

T

Parent 2

Kuva 10. Lapsen (child) jokainen geeni on satunnaisesti arvottu jommankumman vanhemman
(parent) vastaavasta geenista. Poikkeuksena viimeiset neljd geenia, jotka ovat toisis-
taan riippuvaisia ja ne taytyy tuoda kaikki samalta vanhemmalta.

Kun lapsen genomi oli valmis, se altistettiin vield mutaatiolle Chromosome-luokan Mu-
tate-metodissa. Mutate sai parametrinaan hyvin pienen liukuluvun, noin 0,05-0,10, mika
merkitsee 5-10 %:n todennakoisyyttd mutaatiolle. Mutatessa jokainen geeni kaytiin 1api,
ja jos arvottu satunnaisluku oli pienempi kuin mutaation todennakdisyys, geeni korvattiin
uudella satunnaisella geenilla. Risteytyksen ja alkupopulaation tapaan tassakin neljaa
viimeista geenia kasiteltiin omana kokonaisuutenaan, kuten esimerkkikoodista 5 havai-
taan. Mutateen lisattiin ominaisuus, joka skaalasi asetettua mutaation todennakéisyytta
0,1:n verran, eli 10 % suuremmaksi, jos edellisen sukupolven paras kelpoisuus oli alle
0,08. Talla haluttiin varmistaa, ettei GA ajautunut umpikujaan simulaation alussa, jos
populaatio sisélsi liian huonoja yksildita.
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public void Mutate (float mutationRate, Chromosome best)
{
if (best._fitness < 0.08f)
{
mutationRate += 0.1f;
}

for(int i = 0; i <_chromosome.Length; i++)
{
if(i < 11 && _random.NextDouble () < mutationRate)
{
_chromosome [i] = RandGene (i) ;
if(i == 10)
{
_chromosome[11] = _legs[1l];
_chromosome[12] = _legs[2];
_chromosome [13] = _legs|[3];

break;

Esimerkkikoodi 5. Metodissa genomin geenit altistetaan yksitellen mutaatiolle, eli geeni saate-
taan korvata uudella satunnaisluvulla. Viimeiset nelja geenia on téssa ta-
pauksessa kasiteltdva omana kokonaisuutenaan.

Mutaatiolle altistuksen jéalkeen lapsi lisattiin populaatioon ja uusia lapsia tuotettiin niin
kauan, kunnes populaatio oli tdynnd. Lopuksi kaikki populaation yksil6t jélleen testattiin
Unityn simulaatiossa ja kelpoisuuden selvityksen uusi iteraatio alkoi ja jatkui, kunnes
ennalta maaratty sukupolvien maéra tuli tayteen tai tarpeeksi hyva yksild 16ytyi. Optimaa-
lisessa ratkaisussa yksilén kelpoisuus on 1,0. Kéytdanndssa simulaatio voitiin lopettaa
hieman pienemmallakin kelpoisuudella riippuen siitd, millainen ratkaisu riitti simulaation
lopputulemaksi. Tassa kokoonpanossa kelpoisuuden alarajaksi asetettiin 0,95, joka var-
masti riitti tarpeeksi hyvan ratkaisun saamiseksi ja lyhensi simulaatioaikaa.

Simulaation parhaan kelpoisuuden omaavien yksiléiden kelpoisuus ja genomin arvot tal-
lennettiin tekstitiedostoon myéhempaa tarkastelua varten. Nain kayttajan ei tarvinnut olla
seuraamassa simulaatiota koko ajan, silld simulaatio saattoi venya tuntien mittaiseksi.
Lisaksi simulaation paattéanyt paras yksil6 ei valttamatté ollut sellainen, jota haettiin. Esi-
merkiksi hyvin nopeasti loppuun edennyt yksild, jonka kaksi jalkaa eivét likkuneet, vaan
tasoittivat liikkumista, tuotti kelpoisuuden 1,0 olematta hyvaksyttava ratkaisu. Taman
vuoksi tiedostoon tallennettiin myds huonomman kelpoisuuden omaavia yksil6ita, joiden
likkuminen saattoi olla hyvaksyttavaa, alkaen yksildista, jotka etenivat koko 50 yksikén

matkan.
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4.6 Simulaation visualisointi

Simulaation alussa luotiin 50 fyysisesti samanlaisia kavelijaa ja pintaa, joilla kavelijéiden
oli tarkoitus kavelld, kuten kuvassa 11 on havainnollistettu. CameraScript-luokka piti kir-
jaa aktiivisten kavelijéiden body (keho) -peliobjekteista. Kun kéavelijat etenivat pintaa pit-
kin koordinaatiston x-suunnassa, valittyi CameraScript-luokalle tieto niiden etenemi-
sestd. Etenemien avulla CamTarget-metodi kavi lapi kaikki aktiiviset yksil6t ja vertasi
niiden etenemid ja siirsi kameran kuvaamaan silla hetkelld eniten edennytta yksil6a. Mi-
kali tdma yksilé ei edennyt tarpeeksi nopeasti ja sen simulaatio lopetettiin, siirtyi kamera
uuteen, silla hetkella eniten edenneeseen yksil6dn, kunnes kaikkien yksiléiden simulaa-
tiot paattyivat.

! - — 2 g = -
. = i -__- - = -
. S— o

TV

Kuva 11. Manager-luokka luo kavelij6ita ja kavelytasoja yhta paljon, kuin on populaation koko.
Iteraatiot luodaan paéllekkain.

Kameran ylariviin lisattiin paneeleita, jotka havainnollistivat kayttajalle simulaation tilaa
paivittamalla metriikoita. Paneeleiden kautta valitettiin senhetkisen sukupolven numero
ja tieto sukupolvien maksimimaarasta. Toisessa paneelissa naytettiin silla hetkella ku-
vattavan kavelijan tunnusnumero ja aktiivisten kavelijéiden maara senhetkisessa suku-
polvessa. Kolmannessa paneelissa oli edellisen sukupolven paras kelpoisuus ja neljan-
nesséa koko simulaation paras kelpoisuus. Viidennessé paneelissa naytettiin yksilon kul-
kema matka ja maksimimatka, joka ilman nopeudesta saatavaa lisdkelpoisuutta nosti
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kelpoisuuden korkeintaan 0,85:een. Viimeisessa paneelissa ilmoitettiin koko simulaati-
oon kulutettu aika.

4.7 Kayttoliittyma

Ohjelmaan toteutettiin alkuvalikko, jonka kautta kayttaja pystyi asettamaan suoritettavan
simulaation raja-arvoja. Kenttiin asetettiin oletusarvot, ettei kaikkia arvoja tarvinnut Kir-
joittaa joka kerta uudestaan ja my6s ohjeistavaksi lukujen suuruusluokasta, kuten ku-
vasta 12 voi nahda.

Simulation Values Genome Test Values

Shoulder spring:

Shoulder damp:

Max. Generations: i Shoulder front target: &
» Shoulder back target: [ [ evvorosutioe. ]

Elitism: Shoulder mid target: (@ SSvates

Elbow spring:

Elbow damp:

Fitness threshold: [ Elbow front target:

Elbow back target:

Leg run time:

Leg order 1:

Leg order 2:

Leg order 3:

Leg order 4:

Population Size: Open Results Location

Mutation Rate:

80

Start Simulation Start Test Simulation

Kuva 12. Vasemmalla suoritettavan simulaation tekstikentat oletusarvoineen seka simulaation
aloitusnappi. Oikealla testikévelijan genomiarvot, nappi simuloitujen tulosten tietuee-
seen, sybtekenttd tulosriville ja nappi sen jakamiseksi geenikenttiin seka testikavelijan
simulaation aloitusnappi.

Kun simulaatiosta oli saatu hyvaksyttavia ratkaisuja, ne tallentuivat ohjelmatiedostojen
Results (tulokset) -kansioon. Naihin tekstitiedostoihin paéasi helposti késiksi Open Re-
sults Location -napin kautta, josta simulaation tulokset kopioitiin rivi kerrallaan sille va-
rattuun tekstikenttd@n, josta ne puolestaan siirtyivat niille varattuihin geenien tekstikent-
tiin Set Values -napin painalluksella. Tiedostossa rivin ensimmainen arvo oli kelpoisuus,
eikd sita kaytetty tekstikenttiin. Kun halutut arvot oli asetettu, genomin toimintaa pystyi
testaamaan yksittaisella kavelijalla. Testiymparistd auttoi kayttajaa ratkaisun valinnassa,
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koska parhaan kelpoisuuden omaava ratkaisu ei valttdmatta ollut paras ratkaisu. Kum-
mankin simulaation pystyi lopettamaan Esc-painikkeen kautta ilmestyvasta valikosta.
Ratkaisuja etsivan simulaation loputtua naytélle tuli ilmoitus loppumisesta ja kayttaja
padasi palaamaan alkuvalikkoon.

4.8 Luokkien valiset riippuvuudet

Taulukossa 1 kaydaan lapi projektissa kaytettyjen skriptien luokat, niiden paatoiminnot
seka yhteydet toisiinsa, selkeamman kuvan antamiseksi teknisen osuuden rakenteesta.

Taulukko 1. Projektissa kaytettyjen skriptien luokat seka luokkien toiminnan kuvaus.

Luokka Selite

CameraScript Kameran komponentti, ja sen tarkoitus on siirtdd kameraa eni-
ten edenneen yksilén mukana. Lisaksi tarkkailee simulaation
Ul-komentoja.

Chromosome Luo yksittaiset kromosomit, laskee kelpoisuudet ja hoitaa uu-
sien yksiléiden risteytyksen ja mutaation.

Engine2 Liikuttaa k&velijan raajan osia simulaatiossa ja valittda simu-
laation tulokset Chromosome-luokalle.

Engine3 Liikuttaa testisimulaation kavelijaé kasin syotetyilla arvoilla.

Manager Vastuussa simulaation k&velijdiden ja pintojen luonnista, 1ah-
tdarvojen vélityksestd GA:lle, simulaation lopetuskriteerien
tarkkailusta sekd tulosten kirjoittamisesta tiedostoon.

Population Luo alkupopulaation Chromosome-luokan avulla ja luo uuden
populaation valitsemalla uusien yksildiden vanhemmat ja ris-
teyttdd ne Chromosomen metodeilla.

SimSingleScene Luo testisimulaation kavelijan ja tarkkailee testisimulaation Ul-
komentoja.
StartScript Kasittelee kayttajan syoétteitd alkuvalikossa ja valittda ne simu-

laatiolle tai testisimulaatiolle.

Ohjelman kaynnistyessa StartScript alustettiin alkuvalikossa. StartScriptissa kayttajan
syétteet valitettiin joko simulaatioon tai testisimulaatioon, riippuen siitd, kumpaa haluttiin
suorittaa. Simulaatiota aloitettaessa alustettiin Manager, joka loi vaaditun maaran kave-
lij6itd ja ilmentyman Populationista. Kavelijat puolestaan alustivat sisaltdaméansa En-

gine2:n, jonka muuttujiin tulivat arvot Populationin ilmentym&an luotujen Chromosomen
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ilmentymien kautta. CameraScript puolestaan tarkkaili néitd Managerin luomia kavelij6ita

ja seurasi kohteita kameralla.

Testisimulaatiota suoritettaessa SimSingleScene alustettiin ja luokka loi yhden kavelijan
ja tdma kavelija puolestaan alusti sisaltdmansa Engine3:n. Nama riippuvuudet ovat néh-
tavissa kuvasta 13. SimSingleScene toimi Managerin lailla oman simulaationsa hallin-

noivana osana.

P
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; % [ eamarates i Engine laticn
2 ElbowDampSes U CroateWalkers & Camer. Pt - Pops i
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ps . & = Ml Bt it A WeseBehavdaw
R nowSpringSet - Update | o Fieids
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®  LegCideriter . camfTargat ¥a bodybosUpdase M, Gatfarsnt
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D Legideriset @ StarthenuButton B InitGaNakues % Popuaton
D LegOrderdSet | T Update ri;’ A A
2 LegRunTimeSet b s S Movelag
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B MaeGenSize Y et
@ Mutationrate N
@ OpenFiePam
©  PooSize F Chromasome
@ ShoulderBackSet SimSingleSceme M 1 f Engine3 o ! chromesome #t
&
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2 ShoulderbdidSer | | = Fieids
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2 SoartSim i o
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Kuva 13. UML-kaavio luokkien valisisté riippuvuuksista.

Population ja Chromosome olivat skripteja, joita ei kiinnitetty komponentteina peliobjek-
teihin, vaan ne toimivat taustalla staattisena. Kaikki muut skriptit sen sijaan perivat Mo-
noBehaviour-luokan, minka seurauksena ne taytyi kiinnittdd komponenttina esimerkiksi
tyhjaan peliobjektiin. MonoBehaviour vaadittiin, kun kaytettiin Unityn oman ohjelmointi-

mallin ominaisuuksia.
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4.9 Projektin toteutuksen haasteet

Kéavelija yritettiin aluksi luoda hierarkiaksi, jossa keho oli hierarkian juuri, olkapaat sen
alaisina ja kyynarpaat olkapaiden alaisina. Sarananivelten kanssa tallainen hierarkia kui-
tenkin aiheutti peliobjekteihin geometrisia muodonmuutoksia ja hierarkia téytyi rakentaa
uudelleen ja kayttaa tyhjia peliobjekteja niin hierarkian juurena kuin jokaisen jalan osan
vanhempana. Lisdksi tyhjat peliobjektit nivelten kohdalla auttoivat kavelijan geometrian
muokkauksessa siten, ettei kokonaisuuden geometria hajoa yhta osaa muokattaessa.

Kavelijan liike koetettiin saada aikaiseksi yksinkertaisesti kiertamalla esimerkiksi kyynar-
paatéa sen vanhemman (parent) tyhja-peliobjektin suhteen. Tama osoittautui kuitenkin
mahdottomaksi, silld ilmeisesti kierto ilman fysiikkaa ei sisalla voimaa vastustaa paino-
voimaa ja kavelija lyyhistyi heti simulaation alussa. Lopulta |6ytyi internetista hyvin sup-
peasti kuvattu ratkaisu, jossa nivelten ominaisuuksia, kuten jousi, vaimennus ja kohde,
oli kaytetty vastaavanlaisen kavelijan liikkeelle saamiseksi [9]. Tata ratkaisua kaytettiin
lopulta kavelijan likkeen aikaansaamiseksi.

Engine-luokan toteutusta jalkojen liikkeelle testattiin siten, etta kavelijaa roikotettiin ke-
hosta sen fysiikoiden ollessa kinemaattisia (is kinematic). Talléin keho ja siihen liitetyt
jalat eivat pudonneet maahan. Kun jalat oli viimein saatu toimimaan halutulla tavalla ja
kavelija paastettiin takaisin pinnalle, jalkojen toiminta hairiintyi selittamattémasta syysta,
joka ei viela ole yksiselitteisesti selvinnyt. Taméanhetkinen teoria on, etté jalkoihin koh-
distui vaantéa, joka jostain syysta rikkoi niiden toiminnan. Teorian perusteena on taman-
hetkinen korjaus jalkojen toimintaan: siind x- ja y-suuntien kiertoa kehossa on rajoitettu
ja tdman seurauksena kavelija alkoi kavella ensin vaivattomasti, mutta valilla ongelmia
silti esiintyi. Jalkojen toimintaa voi lisdksi hairitd simulaation ajaminen eri tietokoneilla,
jolloin esimerkiksi kuvataajuus saattaa poiketa. Mahdolliset ohjelmointivirheet voivat
myds osaltaan vaikuttaa jalkojen liikkeen toimimattomuuteen. Ongelmaan auttoi osal-
taan kehon ”Is Trigger” -asetuksen kayttéénotto, jonka ansiosta jalat eivat vaannon ai-
heuttaman liikkeen takia enda voineet osua kehoon ja jumiutua.

Kayttajakokemuksen parantamiseksi simulaatio oli tarkoitus rakentaa siten, ettd muuta-
mia sukupolvia kuvattiin reaaliajassa, kehityksen havainnollistamiseksi kayttajalle. Loput
sukupolvien simulaatiot tuli suorittaa nopeutetusti, jotta simulaation kokonaisaika ei ve-

nyisi lilan pitkaksi. Tatd ei voitu kuitenkaan toteuttaa taysin onnistuneesti, koska
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simulaatiossa kaytettiin Unityn fyysiikkamoottoria. Simulaation paikkansa pitavien tulos-
ten saavuttamiseksi Engine-luokan MainMove-metodia tulee suorittaa FixedUpdate-me-
todissa Update-metodin sijaan. Updatessa aikaskaalan nopeutus toimi oikein, mutta fy-
siikan simulointi ei tapahtunut oikein. FixedUpdatessa sen sijaan fysiikat toimivat oikein,
mutta seuraava paivitys tapahtui vasta, kun kaikki laskutoimitukset oli suoritettu loppuun.
Tama aiheutti simulaatiotilanteen visuaalisuuden jahmettymista usein. Toisaalta valilla
naytolla nékyi sellaisen sukupolven reaaliaikaista simuloimista, mista sité ei pitéanyt ta-
pahtua ja esimerkiksi saman sukupolven viimeisen aktiivisen yksilon visualisointi tapah-
tui jalleen nopeutetusti. Nopeutus taas aiheutti sen, etta yksild saattoi edeta 0-ajassa,
mik& aiheutti jalleen virheellisia tuloksia.

Aikaa mitattiin DateTime.Now-komennolla, jonka lisédksi kokeiltin Time.deltaTime- ja
Time.fixedDeltaTime-komentoja, jotka kaikki aiheuttivat virheellisia tuloksia nopeute-
tussa simulaatiossa. Tasta syysta nopeutuksesta luovuttiin tAman projektin osalta koko-

naan.

5 Yhteenveto

Tulokset

Insinddritydprojektin tarkoituksena oli perehtya geneettisten algoritmien toimintaan ja rat-
kaista aiheeseen sopiva optimointiongelma niiden avulla. Optimointiongelmaksi valittiin
kavelyn opetus nelijalkaiselle kavelijalle geneettisella algoritmilla. Kévelija ja sen ympa-
ristd luotiin Unitylla ja ohjelmointi tehtiin C#:lla.

Kévelija luotiin hierarkkisesti, ja se koostui kehosta, paasta ja neljasté jalasta, jotka kukin
koostuivat olka- ja kyynarpaasta. Lisaksi hierarkiassa oli tyhjia peliobjekteja jalkojen ni-
velten kohdalla seka koko hierarkian juurena, jolla varmistettiin kavelijan liikuteltavuus ja
peliobjektien geometrian muuttumattomuus toisiinsa nédhden. Jalkojen osat kiinnitettiin
toisiinsa sarananivelilld, minka takia kavelijan liikuttaminen tapahtui nivelen ominaisuuk-
sien jousi, vaimennus ja kohde avulla. Jousi maéritti, kuinka voimakkaasti nivel pyrki
pitamaan rasittamattoman tilansa. Vaimennus sen sijaan maaritti sen, kuinka nopeasti

nivel asettui rasituksesta rasittamattomaan tilaan. Kohde taas maaritti, missa nivelen
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kiertymassa sijaitsi rasittamaton tila. Tahan tilaan jousi pyrki palautumaan, ja tama ai-
heutti kavelijalle eteenpdin vievan liikkeen.

Geneettisen algoritmin toiminta saatiin ohjelmoitua, eikd sen toiminnassa ole 16ytynyt
moittimista. GA:ta varten muodostettiin 14 liukulukuarvon kromosomi, jonka kelpoisuutta
testattiin ja risteyttdmalla kehitettiin paremmaksi. Kromosomin sisdltdmia arvoja olivat
olka- ja kyynarpaille jousen voimakkuus, vaimennuksen voimakkuus seka kohteet etu-
ja taka-asennoille ja liséksi olkapaille kohde keskiasennolle. Naiden lisaksi kromo-
somissa oli suoritusaika jalan liikkutukselle ja jokaiselle jalalle annettu jarjestysluku.

Kévelijaa liikuttamaan ohjelmoitiin moottori, jonka muuttujiin ja toimintaan vaikuttivat ge-
neettisen algoritmin seurauksena kehittyvat kromosomin arvot. Kavelijan liikkuttaminen
perustui kahden sisakkaisen tilakoneen toiminnalle. Tilakoneista ensimmainen antoi joka
jalalle kromosomissa maaritetyn suoritusajan kyseisen jalan liikuttamiseen, minka jal-
keen tila vaihtui seuraavan jalan suoritukseen. Toinen tilakone puolestaan vaihtoi liiku-
tettavan jalan olka- ja kyynarpaan kohteita edellisen kohteen saavutettuaan siten, etta
kyynarpaan tilan vaihtumiseen vaikutti myds olkapaén kiertymisen sijainti.

Simulaation seuraamisen helpottamiseksi tehtiin sukupolven senhetkista eniten eden-
nytta yksildéa seuraava kamera, jonka ylareunassa esitettiin simulaation tilan metriikkaa.
Metriikoissa esitettiin senhetkisen sukupolven jarjestysnumero seka sukupolvien maksi-
mimaara, joka oli kayttajan maaritettavissa. Seurattavan yksilén tunnistenumero ja su-
kupolven aktiivisten kavelijéiden maara seka edellisen sukupolven ja simulaation sen-
hetkisen parhaan ratkaisun kelpoisuudet naytettiin metriikoissa. Liséksi metriikoissa esi-
tettiin seuratun yksilén etenema ja koko simulaatioon kaytetty aika, kuten kuvasta 14
nahdaan.
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~ Generation: [ Walker ID / Walkers Last Gen. Best Fit.: = Overall Best Fitness: Distance / Max. W Total Run Time:
Active: Distance:
30/500 0/50 1.000 1.000 0.0/50.0 00:10:48

Kuva 14. Simulaatio on paattynyt, kun kelpoisuus 1 saavutettiin sukupolvessa 29. Kuvassa uusi
populaatio on ehditty luoda, minka takia metriikat eroavat tuloksesta.

Kéyttajaa varten tehtiin myés alkuvalikko, jonka kautta simulaation raja-arvoja saatiin
maaritettyd helposti kayttajan syétteilla. Valikosta kayttaja paasi myds testaamaan yksit-
taisia ratkaisuja erillisessa yhden kavelijan ymparistéssa, johon kayttaja pystyi syotta-
maan omia arvojaan. Kayttajan oli myds mahdollista hakea simulaation tekstitiedostoon
tallentamia arvoriveja suoraan sybtekenttdan, joka tulkitsi ja jakoi rivin genomin gee-

nisydtekenttiin.

Kévelyn opetus geneettisilla algoritmeilla saatiin onnistuneesti toteutettua. Simulaation
onnistui tuottaa halutunlaisia eliémaailman inspiroimia likemalleja, vaikka se tuotti liséksi
myds oudompia ratkaisuja. Toteutuksessa oli myds muutamia ongelmia seka asioita,
joita pystyisi jatkokehittdamaan.

Kehityskohdat
Toteutusta tehtdessa ilmeni seuraavanlaisia ongelmia, joista osa on kosmeettisia, osa

mahdollisesti GA:ta parantavia ominaisuuksia ja osa GA:n toimintaa oletettavasti paljon

heikentavia ongelmia.
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Kévelijan jalkojen toiminta rikkoontui valilla, mika voi liittya ainakin osin jalkojen kiertymi-
seen simuloinnin aikana. Kavelijan niveliin kohdistuu vaantavia voimia simuloinnin ai-
kana, ja vaikka nivelet on asetettu rikkoutumattomiksi, voi suunnittelematon vaantd kui-
tenkin rikkoa niiden toiminnan. Toisaalta osittainen aiheuttaja voi olla myés mahdolliset
ohjelmointivirheet Engine2-luokassa tai jopa kuvataajuuden muutokset, erityisesti eri tie-
tokoneilla suoritettaessa. Liikkumisen ongelmia tulisi joka tapauksessa tutkia lisda ja tar-
vittaessa kehitelld erilainen ratkaisu moottoriksi. Tasta syysta myés mahdolliset saadut
hyvat ratkaisut eivat valttamatta parjaa enaa seuraavassa sukupolvessa ja vaikeuttavat
GA:n toimintaa, vaikka tdhan auttoikin kavelijan kehon ”Is Trigger” -asetuksen aktivointi.
"Is Trigger” teki kehosta lapimentavan jaloille, eivatka jalat niin helposti jumiutuneet sen

vuoksi. Kévelijan ensimmaiseksi liikutettavassa jalassa ongelma ilmeni useimmin.

Kévelijan muokkausta varten hierarkiaa voisi vield parantaa ja simulaation alkuvalikkoon
liséta valikon, jossa kavelijan geometriaa pystyisi helposti muokkaamaan. Esimerkiksi
kavelijan jalanosien pituuksia ja kiinnityskohtia kehoon sekd kehon muotoa voisi muo-
kata.

Geneettinen algoritmi ohjelmoitiin taté projektia varten, eikd se siksi ole kaytettavissa
sellaisenaan muissa geneettista algoritmia hyédyntavissa ongelmanratkaisuissa. GA:n
ratkaisua voisi paivittda geneeriseksi, jotta sitd voisi kayttdd muiden ongelmien ratkai-
sussa helpommin.

Projektissa keskityttiin ratkaisuun paasemiseen eika taydellisen ohjelmakoodin tuottami-
seen. Tasta syysta koodia pystyy optimoimaan helpommin muokattavaksi ja luettavaksi.

Aikaskaalan toteuttaminen halutulla tavalla jatti toivomisen varaa. Simulaatiossa kaytet-
tiin Unityn fysiikkamoottoria, ja nain ollen oli kaytettadva FixedUpdate-metodia, joka ei
taipunut simulaation todelliseen nopeuttamiseen. Tahan voisi tutkia ratkaisua, kuinka
pystytéaan toteuttamaan fysiikoihin perustuva simulaatio ja samalla nopeuttamaan simu-
laatiota useiden sukupolvien ajaksi tai saamaan selville, onko tdma edes mahdollista
jollain tavalla. Simuloinnin nopeutus taytyi jattda pois toteutuksesta, mika paransi tulok-
sia, mutta pidensi simulaatiota tuntien mittaiseksi.

Projektilla on useita kehityskohtia, joilla simuloinnin kayttajaystavallisyytta ja erityisesti
geneettisen algoritmin toimintaa voisi parantaa, ja naitd suositellaan tutkittavan
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vastaavanlaista projektia suoritettaessa. Tama projekti antaa ohjeistavan suunnan vas-
taavanlaisille projekteille, ja projektia voi pitda onnistuneena muutamasta vakavasta on-
gelmasta huolimatta. Projekti oli myds erinomaisen hyvé ja mielenkiintoinen oppimisko-
kemus niin geneettisista algoritmeista kuin Unityn kaytdstékin. Oli inspiroivaa ndhda evo-
luution menetelmét toiminnassa.
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