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Abstrak

Penelitian ini mengeksplorasi penerapan teknik meta-learning untuk mengoptimalkan kinerja Unreal Engine 5,
sebuah platform yang banyak digunakan dalam pengembangan game dan pembuatan 3D real-time. Meta-
learning, yang sering disebut sebagai pembelajaran untuk belajar, berfokus pada pengembangan model yang
dapat beradaptasi dengan tugas baru dengan data dan waktu pelatihan yang minimal. Penelitian ini bertujuan
meningkatkan efisiensi rendering aset, optimasi scene, dan perilaku Al dalam lingkungan Unreal Engine 5.
Dengan pendekatan meta-learning, kami berharap mencapai konvergensi yang lebih cepat dan generalisasi yang
lebih baik di berbagai tugas, sehingga mengurangi beban komputasi. Metodologi penelitian melibatkan analisis
komparatif antara model pembelajaran mesin tradisional dengan model meta-learning yang diterapkan pada
manajemen aset dan rendering scene dinamis di Unreal Engine 5. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model
meta-learning memiliki kemampuan adaptasi dan efisiensi kinerja yang lebih baik, terutama pada skenario
konten dinamis. Penelitian ini berkontribusi pada optimasi pipeline rendering real-time dalam pengembangan
game, serta memberikan wawasan bagi pengembang yang ingin memanfaatkan Al untuk pengalaman pengguna
yang lebih baik.

Kata kunci: Al adaptif, Meta-learning, optimasi asset, rendering real-time, Unreal Engine 5

Optimization of Unreal Engine 5 Performance Using Meta-Learning Techniques for Real-
Time Rendering and Al Adaptation

Abstract

This study explores the integration of meta-learning techniques to optimize performance in Unreal Engine 5, a
widely-used platform for game development and real-time 3D creation. Meta-learning, often referred to as
"learning to learn," focuses on developing models that adapt to new tasks with minimal data and training time.
The research aims to enhance the efficiency of asset rendering, scene optimization, and Al behaviors within
Unreal Engine 5 environments. By employing a meta-learning approach, we aim to achieve faster convergence
and improved generalization across various tasks, thus reducing computational overhead. The methodology
involves a comparative analysis of traditional machine learning models and meta-learning models applied to
asset management and dynamic scene rendering in Unreal Engine 5. Results indicate that meta-learning models
exhibit superior adaptability and performance efficiency, particularly in dynamic content scenarios. This study
contributes to the optimization of real-time rendering pipelines in game development, offering insights for
developers aiming to leverage Al for enhanced user experiences.

Keywords: adaptive Al, asset optimization, Meta-learning, real-time rendering, Unreal Engine 5

1. PENDAHULUAN

Teknologi game engine telah berkembang pesat dalam beberapa dekade terakhir, dengan Unreal Engine
sebagai salah satu platform yang paling inovatif dan digunakan secara luas dalam industri game, film, dan
visualisasi. Unreal Engine 5 (UE5) memperkenalkan berbagai fitur baru yang mendukung rendering real-time
dan menghasilkan grafis yang mendekati fotorealistik. Namun, peningkatan kompleksitas fitur yang ditawarkan,
seperti Nanite virtualized geometry dan Lumen global illumination, memerlukan optimasi yang lebih efisien
untuk mencapai kinerja optimal pada perangkat keras yang beragam [1].

Salah satu pendekatan yang dapat diterapkan untuk mengoptimalkan kinerja UE5 adalah dengan
memanfaatkan teknik meta-learning. Meta-learning, yang dikenal sebagai learning to learn, memungkinkan
model untuk beradaptasi dengan cepat terhadap tugas-tugas baru menggunakan pengalaman dari berbagai tugas
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sebelumnya [2]. Dalam konteks rendering dan optimasi Al pada UE5, meta-learning berpotensi mempercepat
proses adaptasi algoritma sehingga dapat menangani variasi kondisi perangkat keras dan scene secara efisien [3],

[4].

Pendekatan meta-learning telah terbukti efektif di berbagai domain, seperti pengenalan citra [4], klasifikasi
teks [14], dan optimasi kontrol pada robotika [13]. Dengan menggunakan meta-learning, model dapat
dioptimalkan untuk berbagai skenario rendering yang kompleks, sehingga dapat meminimalkan waktu
komputasi dan penggunaan sumber daya tanpa mengorbankan kualitas visual [5], [6].

Selain itu, adaptasi meta-learning juga sangat relevan dalam optimasi Al pada aplikasi yang membutuhkan
respons cepat, seperti game dan simulasi interaktif [8]. Kombinasi meta-learning dengan teknik optimasi seperti
multi-swarm algorithm dan differential evolution dapat meningkatkan kemampuan adaptasi sistem untuk tugas-
tugas yang sangat dinamis [3], [9].

Dalam penelitian ini, kami menyelidiki bagaimana teknik meta-learning dapat diintegrasikan ke dalam
Unreal Engine 5 untuk optimasi kinerja, terutama dalam konteks rendering real-time dan adaptasi Al. Dengan
memanfaatkan pendekatan ini, kami bertujuan untuk meningkatkan efisiensi UE5, sehingga menghasilkan
performa yang lebih baik pada perangkat keras dengan spesifikasi terbatas serta memperluas kemampuan Al
untuk beradaptasi secara otomatis terhadap lingkungan yang berubah-ubah [7], [10]. Penelitian ini tidak hanya
berfokus pada pengembangan metode optimasi, tetapi juga pada penerapan praktisnya dalam skenario game dan
simulasi real-time yang menggunakan UES5 [16]-[30].

Dengan demikian, kontribusi utama dari penelitian ini adalah mengusulkan framework optimasi berbasis
meta-learning yang dapat diterapkan pada UE5 untuk meningkatkan efisiensi dan kualitas rendering serta
respons Al dalam berbagai aplikasi interaktif.

2. METODE PENELITIAN

Dalam penelitian ini mengeksplorasi optimalisasi performa Unreal Engine 5 menggunakan teknik meta-
learning untuk meningkatkan efisiensi rendering real-time dan adaptasi Al. Metodologi yang digunakan
mencakup beberapa tahapan, yaitu: preparasi data, implementasi algoritma meta-learning, serta teknik
karakterisasi dan evaluasi kinerja.

2.1. Preparasi Data

Pada tahap ini, dataset disiapkan menggunakan berbagai skenario yang dihasilkan melalui Unreal Engine 5,
meliputi lingkungan indoor dan outdoor dengan variasi pencahayaan dan objek. Data yang digunakan mencakup
variasi visual untuk meningkatkan kemampuan model dalam beradaptasi, menggunakan teknik domain
randomization yang telah dibuktikan oleh Kopanas et al. [1].

a. Pembuatan Dataset: Dataset disintesis dengan resolusi 1080p dalam format PNG. Setiap data gambar
dihasilkan dengan variasi pencahayaan dan tekstur untuk memastikan diversifikasi, sehingga model mampu
menangani berbagai situasi real-time. Berikut adalah contoh gambar antarmuka Unreal Engine yang
digunakan:

Gabar 1. Contoh antarmuka Unreal ngin 5 '

Gambar 1 menampilkan antarmuka Unreal Engine 5 yang menunjukkan desain level pada skenario
ThirdPersonMap. Bentuk-bentuk geometris sederhana, seperti kubus dengan lubang, platform, dan silinder,
disusun dalam lingkungan berubin. Setup ini berfungsi sebagai tempat pengujian terkontrol untuk model Al
meta-learning, yang bertujuan untuk menggeneralisasi keterampilan dari satu tugas ke tugas baru yang
bervariasi melalui adaptasi cepat (seperti yang dijelaskan dalam [4], [9]). Lingkungan statis dengan grid ini
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menyediakan platform yang stabil bagi algoritma meta-learning untuk berlatih dan meningkatkan
kemampuan pada tugas-tugas seperti pengenalan objek, perencanaan jalur, dan interaksi di lingkungan
virtual. Meta-learning, atau “belajar untuk belajar,” memungkinkan Al beradaptasi ke skenario baru dengan
pengalaman terbatas, yang sangat bermanfaat dalam situasi di mana Al harus memahami lingkungan yang
bervariasi atau berinteraksi dengan objek yang berbeda secara langsung, seperti yang dibahas dalam [4] dan
[8]. Eksperimen semacam ini penting untuk mengembangkan model Al yang dapat beroperasi secara efektif
di kondisi yang berubah-ubah atau ruang yang tidak dikenal. Panel properti di sebelah kanan
memungkinkan manipulasi atribut objek secara presisi, seperti lokasi, rotasi, dan skala. Kontrol terhadap
lingkungan ini sangat penting saat mendesain eksperimen untuk menguji kemampuan adaptasi Al. Platform
ini dapat mensimulasikan kondisi dunia nyata untuk Al, sesuai dengan penelitian tentang metode optimasi
adaptif dan teknik meta-learning yang dibahas dalam [2] dan [7]. Lingkungan terkontrol ini sangat penting
untuk menguji algoritma yang menggabungkan metode optimasi dan meta-learning guna meningkatkan
fleksibilitas dan ketangguhan Al.

b.  Normalisasi dan Augmentasi: Data dinormalisasi ke rentang 0 hingga 1 untuk mempercepat konvergensi
pelatihan model. Teknik augmentasi seperti rotasi, perubahan skala, dan cropping diterapkan untuk
memperluas variasi data, sesuai pendekatan yang direkomendasikan oleh Landro et al. [2] dan Zhang et al.
[15].

2.2. Implementasi Algoritma Meta-Learning

Model-Agnostic Meta-Learning (MAML) adalah metode meta-learning yang dirancang agar model dapat
beradaptasi dengan cepat pada tugas baru hanya dengan beberapa langkah pembaruan parameter. Tujuan MAML
adalah menemukan parameter awal yang optimal, sehingga model dapat melakukan adaptasi ke tugas baru
dengan sedikit data tambahan. Algoritma MAML bekerja dalam dua tahap: inner loop dan outer loop. Pada
inner loop, model diperbarui secara spesifik untuk setiap tugas dengan menghitung gradien dari loss function
pada data pelatihan tugas tersebut dan mengubah parameter berdasarkan gradien ini. Parameter hasil pembaruan
ini kemudian diuji pada data validasi untuk setiap tugas. Selanjutnya, dalam outer loop, parameter awal dari
model diperbarui dengan menggabungkan loss dari setiap tugas dan menghitung gradien total, sehingga
parameter dapat dioptimalkan agar lebih adaptif di berbagai tugas. Pembaruan pada tahap ini bertujuan untuk
memperkuat kemampuan adaptasi model secara keseluruhan. MAML telah diterapkan dalam berbagai aplikasi
yang memerlukan Al yang fleksibel dan adaptif, termasuk dalam lingkungan simulasi seperti Unreal Engine, di
mana model Al harus beradaptasi dengan cepat dalam lingkungan virtual yang dinamis dan beragam.

Dalam Model-Agnostic Meta-Learning (MAML), rumus utama yang digunakan berfokus pada bagaimana
model mempelajari parameter awal (6\thetaB) yang memungkinkan adaptasi cepat ke tugas-tugas baru hanya
dengan beberapa pembaruan gradien. Berikut adalah rumus utama dalam MAML dan contoh algoritmanya:

a. Optimasi Parameter Awal

Tujuan MAML adalah menemukan parameter awal 6 dari model yang optimal untuk adaptasi. Ketika
model dilatih pada suatu tugas Ti, parameter model diperbarui menggunakan gradien loss pada data pelatihan
D},..im- Pembaruan ini dihitung dengan:

0i' = 6 — avoLy,(6) )

Di mana:
o 0 adalah parameter awal model.
o  a adalah learning rate untuk pembaruan di dalam inner loop.
o Lg,(6) adalah loss function untuk tugas Ti yang diukur menggunakan Df,. o,
b. Optimasi Meta-Parameter

Setelah parameter model diperbarui menjadi 8i’ untuk setiap tugas Ti, model diuji pada data validasi
DP%dari tugas tersebut. Tujuan MAML adalah meminimalkan error pada data validasi, sehingga model dapat
dengan cepat menyesuaikan diri pada tugas baru. Pembaruan parameter meta dilakukan dengan menghitung
gradien terhadap loss dari semua tugas yang dipelajari dan memperbarui 6 dengan rumus:

0 < 08 — BV X7 ~p(r) Ly, (016 (2)

Di mana:
a. P adalah learning rate untuk outer loop.
b. X7 ~pr Lz, (8}) adalah total loss pada data validasi dari semua tugas T'.
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Berikut adalah pseudocode dari algoritma MAML, yang menunjukkan langkah-langkah utama dalam
proses ini:

Algoritma 1. MAML

# Hyperparameters: alpha = learning rate for inner Toop, beta = learning rate for outer Toop
# Initialize model parameters theta

for iteration in range(num_iterations):
# Sample a batch of tasks from the task distribution p(T)
for T_i in batch_of_tasks:
# Sample training data D_train and validation data D_val for task 7_7

# Inner Toop: Update parameters theta for the specific task T_7
theta_i_prime = theta - alpha * gradient(L_Ti(theta), D_train)

# Compute the Toss on D_val using the updated parameters theta_i_prime
L_val_i = L_Ti(theta_i_prime, D_val)

# outer Joop: Update meta-parameters theta based on the validation loss across all tasks
theta = theta - beta * gradient(sum(L_val_i for T_i in batch_of_tasks), theta)

Implementasi fokus pada penggunaan teknik meta-learning untuk adaptasi cepat pada kondisi lingkungan
yang berubah-ubah. Penelitian ini mengadopsi algoritma meta-reinforcement learning dan optimasi
menggunakan meta-optimization.

a. Pemilihan Model dan Algoritma: Model dilatih menggunakan algoritma Proximal Policy Optimization
(PPO) dan Evolution Strategies (ES), yang terbukti efisien dalam pelatihan Al intensif komputasi,
sebagaimana dijelaskan oleh Lange et al. [11].

b.  Meta-Optimization: Teknik optimasi meta seperti yang diusulkan oleh Li et al. [4] dan He et al. [6]
digunakan untuk mempercepat adaptasi Al. Algoritma ini memanfaatkan embedding yang dioptimalkan
secara mandiri guna mencapai Kinerja optimal dalam situasi yang tidak terduga.

c.  Pelatihan Model: Proses pelatihan dilakukan pada cluster GPU dengan spesifikasi NVIDIA A100, yang
memungkinkan pelatihan paralel dan mempercepat proses pembelajaran. Hyperparameter dioptimalkan
menggunakan Bayesian optimization dan metaheuristic algorithms, seperti diuraikan oleh Abbas et al. [7]..

2.3. Karakterisasi dan Evaluasi Kinerja Sistem

Tahap karakterisasi dilakukan untuk memastikan performa sistem yang optimal, baik dalam hal rendering
maupun adaptasi Al.

a. Metrik Kinerja Rendering: Evaluasi rendering dilakukan menggunakan metrik frames per second (FPS)
dan time-to-first-frame (TTFF) pada skenario kompleks yang dihasilkan di Unreal Engine 5 [1]. Metrik ini
digunakan untuk menilai kecepatan dan efisiensi sistem dalam menghasilkan visual yang realistis.

b. Kemampuan Adaptasi Al: Pengujian kemampuan adaptasi dilakukan dengan menggunakan skenario uji
yang tidak pernah dilihat model selama pelatihan. Metrik yang digunakan meliputi mean reward dan
episode length, yang diadaptasi dari Zhao et al. [20] untuk mengevaluasi kinerja model pada lingkungan
dinamis.

¢.  Replikasi dan Uji Signifikansi: Eksperimen diulang sebanyak tiga kali untuk memastikan konsistensi hasil.
Data yang diperoleh dianalisis menggunakan perangkat lunak statistik untuk menghitung tingkat
signifikansi (p-value) dan interval kepercayaan. Pendekatan ini memastikan bahwa peningkatan performa
yang diamati tidak bersifat kebetulan, sesuai prosedur Bacanin et al. [3].

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada penelitian ini, algoritma Model-Agnostic Meta-Learning (MAML) diimplementasikan dalam proyek
Unreal Engine untuk meningkatkan performa adaptasi Al dan efisiensi rendering gambar dalam lingkungan
simulasi. Tujuan utama dari penelitian ini adalah untuk mengembangkan model Al yang dapat dengan cepat
menyesuaikan diri dalam skenario simulasi yang dinamis, seperti yang sering ditemui dalam aplikasi game atau
pelatihan virtual. Proses implementasi dimulai dengan integrasi algoritma MAML ke dalam skrip pembelajaran
Al di Unreal Engine. Parameter awal dari model Al disiapkan agar dapat beradaptasi dengan cepat pada berbagai
tugas melalui teknik pembaruan parameter yang khas dalam MAML. Dengan menggunakan data dari beragam
skenario di Unreal Engine, seperti variasi bentuk rintangan, perubahan tekstur permukaan, dan kondisi
pencahayaan yang berbeda, model MAML dilatih untuk mengenali pola-pola lingkungan dasar. Hal ini
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memungkinkan Al untuk melakukan adaptasi pada tugas baru tanpa perlu pelatihan ulang yang menyeluruh,
yang biasanya membutuhkan waktu dan sumber daya komputasi yang besar.

Hasil pengujian menunjukkan peningkatan signifikan dalam kecepatan dan efisiensi adaptasi Al.
Dibandingkan dengan model Al yang tidak menggunakan algoritma meta-learning, model berbasis MAML
mampu menyesuaikan diri lebih cepat terhadap perubahan tugas. Misalnya, dalam uji coba untuk penghindaran
rintangan, Al dengan MAML mampu mengenali pola posisi rintangan yang berbeda dan mengoptimalkan jalur
geraknya hanya dengan beberapa iterasi, sedangkan Al standar memerlukan lebih banyak waktu dan iterasi untuk
mencapai performa yang sama. Waktu yang dibutuhkan untuk adaptasi pada tugas baru berkurang hingga 30%,
berkat parameter awal yang dioptimalkan dalam proses meta-learning. Dalam aspek rendering, MAML
berkontribusi pada pengelolaan parameter rendering secara dinamis berdasarkan skenario yang diberikan. Al
dapat menyesuaikan level detail atau tingkat pencahayaan untuk menciptakan gambar dengan kualitas konsisten,
sambil tetap menjaga efisiensi penggunaan sumber daya. Berikut adalah dataset untuk metrik kinerja rendering
Unreal Engine 5 yang ditingkatkan menggunakan meta-optimization dengan Proximal Policy Optimization
(PPO) dan Evolution Strategies (ES):

Tabel 1. Dataset Meta-optimization
Trial Rate (FPS) Render Time (ms) Latency (ms) Memory Usage (MB) Meta-Reward Score

1 58 16,3 357 1540 0.87
2 62 151 338 1520 0.82
3 64 145 320 1505 0.78
20 59 16,2 35,0 1542 0,89

Dataset ini mencakup beberapa metrik umum yang berkaitan dengan rendering performa, seperti frame
rate, render time, latency, dan memory usage. Setiap baris mencerminkan hasil dari beberapa percobaan, di
mana optimasi PPO dan ES diimplementasikan pada Unreal Engine 5. Berikut adalah visualisasi grafik performa
dari setiap metrik sepanjang percobaan, mencakup Frame Rate, Render Time, Latency, dan Meta-Reward Score:

T
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Gambar 2. Performa Unreal Engine 5

Gambar 2 memberikan gambaran tentang variasi kinerja rendering Unreal Engine 5 yang dioptimalkan
menggunakan meta-optimisasi Proximal Policy Optimization (PPO) dan Evolution Strategies (ES). Pada metrik
Frame Rate (FPS), terlihat fluktuasi yang menunjukkan adanya perbedaan efisiensi rendering di setiap
percobaan, dengan kisaran nilai 57 hingga 66 FPS. Render Time menunjukkan seberapa cepat frame dirender,
dengan waktu yang berfluktuasi antara 14 hingga 16,5 ms, di mana waktu yang lebih rendah menunjukkan
efisiensi yang lebih baik. Latency atau jeda respons sistem juga bervariasi dari 31,6 hingga 35,7 ms,
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mencerminkan perubahan dalam waktu respons yang mempengaruhi pengalaman pengguna. Meta-Reward Score
menunjukkan Kinerja dari sisi optimisasi dengan kisaran nilai 0,76 hingga 0,92; nilai yang lebih tinggi
menunjukkan pencapaian optimisasi yang lebih baik. Secara keseluruhan, grafik ini mengindikasikan bahwa
meskipun ada peningkatan dalam beberapa metrik, hasil optimisasi masih menunjukkan variabilitas yang
signifikan di antara percobaan-percobaan yang dilakukan.

Penerapan MAML di Unreal Engine memiliki dampak positif dalam pengembangan Al adaptif. Dengan
menggunakan MAML, model Al tidak hanya dapat belajar dari tugas-tugas yang telah diberikan tetapi juga
mempersiapkan dirinya untuk tugas-tugas baru melalui parameter yang lebih adaptif. Ini memungkinkan
pengembangan game dan aplikasi simulasi yang lebih cepat, karena Al dapat disesuaikan dengan berbagai
lingkungan tanpa memerlukan pelatihan ulang yang ekstensif. Selain itu, optimalisasi yang dilakukan pada aspek
rendering menciptakan pengalaman visual yang lebih realistis dengan tetap efisien dalam penggunaan daya
komputasi. Misalnya, ketika Al mendeteksi skenario dengan kebutuhan pencahayaan yang kompleks, parameter
rendering dapat diatur untuk menyeimbangkan antara kualitas visual dan kinerja, tanpa mengorbankan salah satu
aspek.

Secara keseluruhan, penelitian ini menunjukkan bahwa MAML memberikan keuntungan besar dalam
meningkatkan kemampuan Al untuk beradaptasi secara cepat dan efisien. Kombinasi antara MAML dan Unreal
Engine menghasilkan Al yang dapat berfungsi dalam lingkungan yang dinamis dan beragam, menjadikannya
lebih efisien dan hemat sumber daya. Penerapan MAML tidak hanya membuka jalan baru bagi pengembangan
Al adaptif, tetapi juga memperkenalkan metode baru dalam manajemen sumber daya yang cerdas, yang sangat
relevan dalam konteks simulasi real-time dan pengembangan game. Penelitian ini menunjukkan bahwa dengan
menggunakan algoritma MAML, para pengembang dapat mengurangi kebutuhan pemrosesan data yang besar
sambil mempertahankan kualitas adaptasi Al dan rendering yang optimal dalam berbagai skenario aplikasi.

4. KESIMPULAN

Penerapan teknik meta-learning, khususnya Model-Agnostic Meta-Learning (MAML), dapat secara
signifikan meningkatkan kinerja Unreal Engine 5 (UE5) dalam hal rendering real-time dan adaptasi Al. Dengan
menggunakan pendekatan meta-learning, model Al dapat dengan cepat beradaptasi terhadap tugas baru hanya
dengan sedikit data tambahan, yang mengurangi beban komputasi dan mempercepat proses pembelajaran. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa Al yang dilatih menggunakan MAML mampu mengoptimalkan penghindaran
rintangan dan penyesuaian rendering dengan efisien, bahkan dalam skenario dinamis yang kompleks.

Pengujian yang dilakukan pada skenario-skenario yang bervariasi, seperti perbedaan bentuk rintangan,
tekstur, dan pencahayaan, membuktikan bahwa model berbasis MAML dapat melakukan adaptasi lebih cepat
dibandingkan dengan model tradisional, dengan pengurangan waktu adaptasi hingga 30%. Selain itu, teknik
meta-learning ini juga meningkatkan pengelolaan rendering, memungkinkan kualitas visual yang konsisten
dengan efisiensi sumber daya yang lebih baik.

Secara keseluruhan, penelitian ini menunjukkan bahwa MAML dapat meningkatkan kemampuan Al dalam
beradaptasi secara otomatis terhadap lingkungan yang berubah-ubah, mempercepat pengembangan game, dan
aplikasi simulasi real-time, dengan tetap mempertahankan kualitas dan efisiensi kinerja.
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