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Zusammenfassung

Peer-to-Peer-Architekturen bieten aufgrund ihrer verteilten Natur viele Vorteile gegeniiber zentral orga-
nisierten Architekturen, wie beispielsweise klassischen Client/Server-Systemen. Die Vorteile die Peer-to-
Peer-Architekturen bieten gehen allerdings mit einer erhohten Komplexitit des Systems und vielen neuen
Herausforderungen beziiglich der Netzwerkkommunikation einher. Um eine Vergleichbarkeit verschiede-
ner P2P-Implementierungen zu ermoglichen, wird am Informatik Fachgebiet Databases and Distributed
Systems (DVS) der Technischen Universitit Darmstadt an einer Benchmarking-Methodik mitgearbeitet
die diese ermoglichen soll. Dazu wurde eine Evaluationsplattform entwickelt, die mit dem P2P-MMOG
Planet PI4 ein Benchmarking von P2P-Gaming-Overlays ermoglicht. Ein wesentlicher Bestandteil der
Benchmarking-Methodik ist die synthetische Generierung einer realistischen Netzwerklast. Planet PI4
soll u.a. dazu eingesetzt werden diese Netzwerklast fiir P2P-Gaming-Overlays zu erzeugen. Ziel dieser
Master-Thesis ist die konkrete Erzeugung der Netzwerklast von Planet PI4 mit dem Ansatz kontext-
sensitiver Al-Spieler, die stellvertretend fiir Menschen das Spiel spielen.

Das Resultat dieser Arbeit ist die Entwicklung und Implementierung einer Game Al fiir Planet PI4, die
eine Aufteilung der Verantwortlichkeiten in drei hierarchisch angeordneten Ebenen vornimmt. Die der-
art entwickelte Architektur ermoglicht die zeitlich entkoppelte Ausfiihrung der Komponenten auf den
unterschiedlichen Ebenen. Weiterhin ermdglicht sie den Austausch bestimmter Komponenten oder der
Ebenen-Implementierung ohne damit gleich das ganze System zu beeinflussen. Diese Eigenschaft und
die fein-granulare Abkapselung einzelner Aufgabenbereiche innerhalb der Ebenen begiinstigen die er-
forderliche einfache und gezielte Weiterentwicklung der Game Al.

Die drei wichtigstens Komponenten der Game Al sind das Decision Making mittels Behavior Trees zur
Aktionsbestimmung, sowie die Steering Pipeline und das Combat System zur Kombinierung, Bereitstel-
lung und Ausfiihrung nicht-primitiver Verhaltensweisen. Die Verhaltensweisen der beiden Komponenten
werden dabei der Decision Making-Komponente als Aktionsmenge bereitgestellt und ermoglichen dieser
somit die indirekte Steuerung der Spielfigur in Planet PI4.

Zur Evaluation des eigenen Ansatzes wurden 13 Metriken zur Messung von Verhalten und Performan-
ce in neun unterschiedlichen Testszenarien eingesetzt. Die Testszenarien erfolgten dabei unter Einsatz
des Discrete Event Game Simulators, der ebenfalls Teil der Evaluationsplattform von Planet PI4 ist und
fiir die Reproduzierbarkeit der erzeugten Last und somit auch der Evaluationsergebnisse der Master-
Thesis sorgt. Zusammenfassend lassen die Evaluationsergebnisse auf die generelle Eignung der Game
Al-Implementierung zur Generierung der erforderlichen Netzwerklast schlieBen. Zur Beurteilung der
Ergebnisse diente auch der Vergleich zur Vorgdnger-Implementierung, welcher ergab, dass die Game
Al-Implementierung in vielen Bereichen, wie Reproduzierbarkeit, Konfigurierbarkeit und Realitatsgrad,
bessere Ergebnisse erzielt als die Vorgénger-Implementierung, sich allerdings in Sachen genereller Spiel-
starke und Performance dieser knapp geschlagen geben muss.
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1 Einleitung

Man stelle sich folgendes fiktives Szenario vor: Es soll ein neues Massively Multiplayer Online Game
(MMOG) entwickelt werden.

Der Begriff MMOG bezeichnet dabei die Art von Spielen, welche darauf ausgelegt sind, einer grol3en
Anzahl an Spielern (massively) ein simultan ablaufendes gemeinsames Spielen (multiplayer) iiber das
Internet zu ermoglichen (online). Hierfiir wird den Spielern eine gemeinsame virtuelle, in vielen Fillen
auch persistente Spielwelt bereitgestellt, in jener der Spieler dazu angehalten wird, sein Voranschreiten
im Spiel mittels kooperativer oder kompetitiver Verhaltensweisen, die wiederum jeweils kleinere oder
grofBere Untermengen anderer Spieler miteinschlie@en konnen, zu erzielen. Dieses allgemeine Konzept
eines MMOGs lésst sich dabei auf ein breites Spektrum unterschiedlichster Spielkonzepte und somit quer
iiber eine Vielzahl von Computerspiel-(Sub)Genres anwenden. Beispiele hierfiir wiaren das First-Person
Shooter (FPS), das Real Time Strategy (RTS) oder das Role-Playing Game (RPG) Genre.

Man stelle sich folgende Erweiterung fiir das Szenario vor: Das MMOG soll als dem Spiel zugrundeliegendes
Netzwerk-Overlay eine Peer-to-Peer-Architektur verwenden.

Die Verwendung einer P2P-Architektur hat den Vorteil, dass die System-inhédrente Eigenschaft der de-
zentralen und somit verteilten Natur ausgenutzt werden kann, um ganz im Sinne eines MMOGs, einer
moglichst grof3en Anzahl an Spielern ein gemeinsames spielen iiber das Netzwerk zu ermoglichen. Eine
Alternative zu dezentralen Architekturen stellen dabei zentral verteilte Architekturen dar. Als klassisches
Beispiel wéren an dieser Stelle Client/Server-Systeme zu nennen, welche ebenfalls die zurzeit am héu-
figsten eingesetzte Netzwerkarchitektur in MMOGs darstellt.

Unter einem Client/Server-System versteht man, wie der Name bereits andeutet, eine generelle Zwei-
teilung in Dienstanbieter (Server) und Dienstempfinger (Client). In einem P2P-System hingegen sind
alle Peers gleich, sie fungieren gleichzeitig als Client und als Server. Prinzipiell ist ein solches Verhalten
auch in Client/Server-Systemen moglich, doch haben diese allgemein gemein, dass sie Funktionen lo-
gisch und physisch iiber mehrere Computer hinweg aufteilen, wobei jeder Rechner auf eine bestimmte
Gruppe von Funktionen zugeschnitten ist. Diese Art der Verteilung wird in der Fachliteratur als ,,vertikale
Verteilung“ bezeichnet.

Zwar existieren verschiedene Client/Server-Anordnungen, die definieren, welche Funktionen jeweils
zum Client oder zum Server gehoren, jedoch ist es vor allem in MMOGs iiblich, dass der Server grof3e Tei-
le der Funktionalitét eines Spiels beherbergt - einen sogenannten fat Server darstellt. Die Aufgaben eines
solchen Servers wiren dabei z.B. die Uberpriifung und Berechnung der Auswirkungen der gewiinsch-
ten Spielerinteraktionen auf die Spielwelt, sowie die Synchronisierung der einzelnen Spielersichten der
Spielwelt untereinander. Logischerweise bleibt in so einem Fall nicht mehr viel Funktionalitit fiir den
Client iibrig, sodass der Client des Spielers meistens aus nicht viel mehr besteht als einer graphischen
Schnittstelle zum Server - ein sogenannter thin Client.

Die Funktionalitétsfiille und der Aspekt, dass der Server als direkte zentrale Anlaufstelle fiir alle an-
deren Clients dient, lassen bereits erahnen, welch immense Anforderungen und damit auch Kosten auf
Serverseite anfallen konnen. Man stelle sich beispielsweise die erzeugte Last eines World of Warcraft
vor, wo mehrere hundert tausend Spieler gleichzeitig! versuchen in derselben Spielwelt zu spielen. Laut

1 Zwar kénnen alle Spieler gleichzeitig spielen, jedoch existieren Partionierungstechniken, wie Leveling oder Sharding, die

die tatsdchlich gleichzeitig zusammenspielende Menge an Spielern in ein und derselben partiellen Spielwelt reduzieren
und beschrinken [56].




einem Bericht von Vivendi war 2006 zur Bewaltigung dieser Last eine Serverfarm fiir World of Warcraft
im Einsatz, die stellenweise aus mehr als 1.900 parallel laufenden Servern bestand [43].

In P2P-Systemen erfolgt wihrenddessen eine sogenannte "horizontale Verteilung". Bei dieser Art der
Verteilung konnen Client oder Server physisch in logisch gleichwertige Teile unterteilt werden. Vorteil
dieser Einteilung ist, dass die Gesamtlast des Systems verteilt werden kann, indem jeder dieser gleich-
wertigen Teile nur auf einem eigenen Ausschnitt der vollstindigen Datenmenge arbeitet. Werden weitere
Daten aus anderen Ausschnitten benoétigt, werden die dafiir zustdndigen Teile erfragt und die Daten ent-
sprechend angefordert [54, S. 55-67]. Die derart realisierte, in weiten Teilen, gleichméf3ige Verteilung
der Last auf alle Clients, ermoglicht eine starke Reduktion der Serverlast, da diese nicht mehr den GroR3-
teil der Arbeit alleine iibernehmen muss.

Zusammenfassend konnte zumindest in der Theorie die Verwendung von P2P-Technologien dazu bei-
tragen, ein Spiel mit den enormen Spielerzahlen eines World of Warcrafts zu deutlich geringeren lau-
fenden (Server-)Kosten betreiben zu kdnnen. Warum dies nicht bereits langst getan wird, ist dem Um-
stand geschuldet, dass besonders die verteilte Systemeigenschaft, die eigentlich zur Reduktion der Last
dient, die Spielentwicklung vor eine Menge neuer Herausforderungen stellt, die bei der Entwicklung
von zentral organisierter Software nicht oder nur in abgeschwéchter Form auftreten. Als eine der dabei
groRten Herausforderungen erweist sich das Losen des Problems des fehlenden gemeinsamen, globalen
und synchronisierten Gesamtzustandes. Auf das Beispiel-Szenario iibertragen bedeutet dies, dass sich
die Bestandteile der Spiellogik des MMOGs {iber eine skalierbare Vielzahl von Peers erstreckt, die sich
auf unterschiedlichen und weit voneinander entfernten Rechnern befinden konnen.

Man stelle sich folgende Erweiterung fiir das Szenario vor: Das auf einer P2P-Architektur aufsetzende
MMOG soll im Third Person Shooter-Genre angesiedelt sein und in einer 3D-Open World spielen.

Mit anderen Worten soll ein Spiel entwickelt werden, wo der Spieler das Spielgeschehen aus der
Schulterperspektive seiner Spielfigur wahrnimmt, mit dieser innerhalb einer frei erkundbaren, dreidi-
mensionalen Spielwelt agiert und mit Schusswaffen andere Spieler oder computergesteuerte Gegner in
Echtzeit bekdmpft. Aufgrund der Echtzeitbedingung bzw. der allgemein erhohten Spielgeschwindigkeit
und der Notwendigkeit einer moglichst prazisen und unmittelbaren Steuerung, stellen MMOTPS eine
besondere Herausforderung an die Performance des Spiels dar und verschéirfen mit diesem Performance-
Anspruch die eben vorgestellten Problembereiche verteilter Anwendungen nochmals.

Die Performance-Herausforderung fiir verteilte Anwendungen ergibt sich hierbei in erster Line nicht
aus der Notwendigkeit der schnellen grafischen Darstellung des Spiels, sondern duflert sich in der er-
hohten Verzogerungssensitivitit der Netzwerkkommunikation. Diese Verzogerungssensitivitit bzw. die
daraus resultierende Anforderung einer geringen Latenz bei der Netzwerk-Kommunikation des Spiels,
wobei die Latenz den Zeitraum zwischen einem verborgenen Ereignis und dem Eintreten einer sichtba-
ren Reaktion darauf bezeichnet, stellt die Netzwerkkomponente eines Spiels vor eine schwierige Aufgabe.
Wahrend bei Video- oder Telefoniesoftware eine Netzwerk-Paketverzogerung von unter 300 ms. bendtigt
wird, sind Onlinespiele bei einer Verzogerung jenseits von 100 bis 150 ms. kaum mehr spielbar. Wobei
leichte Verzogerungen des Spielgeschehens, sogenannte Lags, in anderen Spielarten noch tolerierbar wé-
ren, kann in einem Shooter jede kleinste Verzogerung bereits iiber Sieg oder Niederlage entscheiden und
somit einen unmittelbaren negativen Einfluss auf die Qualitidt der Spielerfahrung ausiiben [7, S. 1].

Man stelle sich folgende abschliefSende Erweiterung fiir das Szenario vor: Es soll eine bestehende
P2P-Implementierung fiir das zu entwickelnde MMOTPS gefunden werden, welches den hohen
Performance-Anforderungen des Spiels gerecht wird.

Nachdem das zu entwickelnde Spiel feststeht, die Notwendigkeit einer leistungsstarken und skalier-
baren Netzwerkkomponente verdeutlicht wurde und eine P2P-Architektur als mogliche Losung hier-
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fiir vorgestellt wurde, stellt sich nun die Frage, welche der zahlreichen P2P-Overlays, Architekturen
oder konkreten Implementierungen die Richtige fiir diesen Einsatzzweck ist? Eine Beantwortung die-
ser Frage gestaltet sich allerdings durchaus problematisch. Nicht nur das zahlreiche unterschiedliche
P2P-Implementierungen existieren, so konzentrieren sich diese, aufgrund der gegeniiber Client/Server-
Systemen erhohten Komplexitit, meistens noch auf einige ausgewadhlte Aspekte, wie der fairen Auslas-
tung der Peers (Incentive Mechanisms), die Verhinderung von Cheating-Versuchen (Cheating Mitigation)
oder den Informationsaustauschprozess zwischen den Peers (Game Event Dissemination) [14, 29].

Ein weiteres Problem, welches maf3geblich den Auswahlprozess einer geeigneten P2P-Implementierung
erschwert ist, dass die meisten Forschergruppen eigene, oft speziell auf ihr Projekt zugeschnittene, Evalu-
ierungstechniken einsetzen. So sieht man sich schnell unweigerlich mit einer Fiille an unterschiedlichen
Methoden, angewandten Metriken, verwendeten Konfigurationen und eingesetzten Testumgebungen
konfrontiert. Dieser Variantenreichtum und die mangelnde Allgemeingiiltigkeit der Evaluationsergeb-
nisse erschweren die Vergleichbarkeit der P2P-Overlays untereinander entscheidend.

Aus diesem Grund wird am Informatik Fachgebiet Databases and Distributed Systems (DVS) der Tech-
nischen Universitdt Darmstadt an einer Benchmarking-Methodik fiir Networked Virtual Environments
(NVEs) mitgeforscht, die diese fehlende Vergleichbarkeit ermoglichen soll, indem es eine einheitli-
che und objektive Analyse und Bewertung unterschiedlichster P2P-Overlays gewdahrleistet [29, 17].
Die Benchmarking-Methodik ist ein wesentlicher Bestandteil der durch die Deutsche Forschungsge-
meinschaft (DFG) geforderten Forschergruppe QuaP2P - "Verbesserung der Qualitdt von Peer-to-Peer-
Systemen durch die systematische Erforschung von Qualitdtsmerkmalen und deren wechselseitigen Ab-
héngigkeiten.” [42].

Die Benchmarking-Methodik von NVEs umfasst mit der Definition eines einheitlichen Funktionalitéts-
Interfaces [17], der Identifizierung und Aufstellung von Qualitdtsmetriken [30], dem Einsatz einer
Evaluationsumgebung [28] und der Generierung einer realistischen Netzwerklast [30] vier wesentli-
che Komponenten. Der DVS-Fachgebiet entwickelte dazu eine Evaluationsplattform, die mit dem P2P-
MMOG Planet PI4 ein Benchmarking von P2P-Gaming-Overlays ermdglicht. Ein wesentlicher Bestandteil
der Benchmarking-Methodik ist die synthetische Generierung einer realistischen Netzwerklast. Planet
PI4 soll u.a. dazu eingesetzt werden diese Netzwerklast fiir P2P-Gaming-Overlays zu erzeugen. Ziel die-
ser Master-Thesis ist die konkrete Erzeugung der Netzwerklast von Planet PI4 mit dem Ansatz kontext-
sensitiver Al-Spieler, die stellvertretend fiir Menschen das Spiel spielen.

1.1 Problemstellung und -beschreibung

Es existieren zwar mehrere Methoden zur Erzeugung von Netzwerklasten, allerdings sind diese meistens
entweder zu simpel oder fiir eine allgemeine Vergleichbarkeit unterschiedlicher P2P-Overlays unterein-
ander zu spezifisch. Eine gédngige Art ist beispielsweise die Nutzung der Generierung zufallsbasierter
Bewegungsabldufe, um die dadurch entstehenden Positionsdnderungen, welche jeweils an die anderen
Peers weiterpropagiert werden miissen, zur Erzeugung der Netzwerklast zu benutzen. Dieser oder ande-
re auf ihn beruhende Ansatze konzentrieren sich mit dem Bewegungsaspekt, nur auf einen von vielen
wichtigen Aspekten eines Computerspiels und konnen so gesehen nur eine ungeféahre Approximation der
tatsachlich erzeugten Netzwerklast eines Computerspiels liefern.

Der von der Master-Thesis entwickelte Ansatz sollte dementsprechend keine zu starken Vereinfachun-
gen vornehmen und moglichst alle relevanten Faktoren des Computerspiels zur Erzeugung der Netzwer-
klast beachten.

1.1 Problemstellung und -beschreibung 3



Die meisten anderen Ansétze beruhen auf der Erfassung und Auswertung echter Spielpartien anhand
von sogenannten Game Traces, die wichtige Daten des Spiels aufzeichnen. Diese Aufzeichnungen oder
auf ihnen beruhende Verhaltensmodelle werden dann zum automatisierten Nachspielen des Spiels einge-
setzt. Dazu wird nicht wirklich das Spiel gespielt, sondern nur die relevanten Nachrichten zur Lasterzeu-
gung generiert, wie z.B. Positionswechsel oder Todesmeldungen. Das Problem solcher Ansétze ist, dass
sie entweder nicht skalieren, weil dazu erneut echte Spielerpartien mit der entsprechenden Spieleran-
zahl aufgezeichnet werden miissten, oder ebenfalls zu ungenau in der Erzeugung des Netzwerklast sind.
Die Ungenauigkeit entsteht dabei haufig dadurch, dass sich bei der Aufzeichnung nur auf relevante Da-
ten der Netzwerkebene beschrankt wird. Die damit gelernten Modelle konnen demzufolge nur Auskunft
iiber Aspekte geben, wie die mittlere Anzahl an Todesmeldungen oder die bevorzugte Ansteuerung von
Positionen. Die sich gegenseitig beeinflussenden Spielprozesse oder ineinandergreifenden Interaktionen
der Spieler im Spiel, die zu Entscheidungen wie der Ansteuerung einer Position oder dem Sterben eines
Spielers fithren, werden dabei weitestgehend ignoriert.

Der von Master-Thesis entwickelte Ansatz sollte dementsprechend skalierbar im Hinblick auf die Spie-
lerzahl sein und sich nicht ausschlieflich auf fiir die Netzwerkebene relevante Daten beschrénken. Des-
wegen soll der Ansatz direkt auf der Spielebene ansetzen und in diesem Sinne auch die Erfassung und
Abbildung sich gegenseitig beeinflussender kausaler Prozesse im Spiel ermdglichen, die zur Erzeugung
der Netzwerklast als wichtig erscheinen.

Der Ansatz der Nutzung computergesteuerter kontext-sensitiver Spieler zur Erzeugung der Netzwer-
klast ist ein Konzept, welches genau diesem beschriebenen Anforderungsprofil gerecht zu werden scheint
und deswegen im Rahmen dieser Master-Thesis umgesetzt werden soll. Hierbei handelt es sich im Rah-
men der Lasterzeugung von P2P-Systemen um einen noch recht jungen und unerprobten Ansatz, wes-
wegen eine weitere Aufgabe dieser Master-Thesis, neben der Implementierung, auch die Evaluation bzw.
Feststellung der generellen Eignung dieses Ansatzes zur Generierung einer realistischen Netzwerklast ist.

Die Entwicklung computergesteuerter kontext-sensitiver Spieler ist Vergleichbar mit der Entwicklung
von NPCs in herkommlichen Computerspielen. In aller Regel iibernimmt dabei eine sogenannte Artificial
Intelligence (AI)-Komponente des Computerspiels oder auch kurz Game Al genannt die Steuerung dieser
NPCs. Der Prozess der Entwicklung einer Game Al ist hierbei stark vom jeweiligen konkreten Compu-
terspiel abhéngig. Das liegt vorrangig daran, dass die Game AI, wie der menschliche Spieler auch, zum
Spielen konkrete Informationen iiber das Spiel im Allgemeinen, wie z.B. iiber das Spielziel oder die
Spielmechanik, als auch Kenntnis iiber das genaue Steuerungs- und Bedieninterface im Speziellen be-
notigt. Daher ist die Entwicklung zur Generierung der Netzwerklast (4. Komponente der Benchmarking-
Methodik) eng mit der konkret verwendeten Evaluationsumgebung (3. Komponente der Benchmarking-
Methodik) verbunden.

Als Evaluationsumgebung fiir P2P-Gaming-Overlays wird das Spiel Planet PI4 [28] eingesetzt und stetig
weiterentwickelt. Planet PI4 ist ein auf P2P basierender MMOTPS und ist in einer 3D-Weltraumwelt ange-
siedelt. Das Spiel entspricht dabei weitestgehend dem fiktiv zu entwickelten Spiel des Beispielszenarios
aus der Einleitung. Dies bedeutet im Besonderen, dass mit Planet PI4 ein Spiel eingesetzt wird, welches
aufgrund seiner hohen Verzogerungssensitivitdt, hohe Anspriiche an die zu evaluierenden P2P-Gaming-
Overlays stellt. Die Evaluationsumgebung enthélt dariiber hinaus noch einen Discrete-Event Simulator,
der eine vollstdndige Kontrolle der Umgebung ermdglicht. Somit kann, anders als bei der ebenfalls mog-
lichen Evaluierung im einem realen Netzwerk, die Reproduzierbarkeit der Umgebungseinfliisse gewahr-
leistet werden, die z.B. bei einer Evaluation iibers Internet, wegen mangelnder Kontrollierbarkeit des
Internets, nicht garantiert werden konnte.
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1.2 Zieldefinition

Das iibergeordnete Ziel der vorliegenden Master-Thesis ist zusammenfassend die synthetische Generie-
rung einer realistischen Netzwerklast zu Evaluationszwecken verschiedenartiger P2P-Gaming-Overlays
mittels einer auf besonderen Qualitdtsmerkmalen ausgerichteten Benchmarking-Methodik. Dazu soll
unter Verwendung der Spiel- und Evaluationsumgebung Planet PI4 der Ansatz der kontext-sensitiven
Al-Spieler, im Nachfolgenden auch als Bots bezeichnet, umgesetzt werden. Bei der Generierung einer
realistischen Netzwerklast wurden mit der Reproduzierbarkeit, der Skalierbarkeit, dem Realitétsgrad
und der Konfigurierbarkeit vier wichtige Kriterien herausgearbeitet, dessen Erfiillung das vorrangige
Ziel der Master-Thesis darstellt.

Das erste Kriterium der Reproduzierbarkeit bezeichnet dabei den Umstand, dass es mit dem zu ver-
wirklichenden Ansatz moglich sein soll, unter Zuhilfenahme des Discrete-Event Simulators, ein fiir ein
Testszenario wiederholbares Verhalten zu generieren, sodass jedes P2P-Gaming-Overlays unter densel-
ben Voraussetzungen evaluiert und beliebig oft wiederholt werden kann.

Das nichste Kriterium Skalierbarkeit bedeutet, dass die Losung mittels Bots performant genug sein
muss, um eine fiir ein MMOG ausreichend grof3e Anzahl an Spielern zu unterstiitzen. Ein Bot vertritt
im realen Testszenario einen menschlichen Spieler pro Peer bzw. Rechner, sodass diesem ausreichend
Ressourcen zur Verfiigung stehen sollten. Doch soll es dariiber hinaus auch moglich sein eine Evalua-
tion mithilfe des Simulators, welcher die Netzwerkkommunikation der Peers simuliert und kontrolliert,
auf einem einzelnen Rechner auszufithren. Die Losung sollte demnach hardwareschonend genug sein,
um eine Simulation mit einer moglichst grofen Anzahl an Spielern in einer vertretbaren Zeit auf einem
Rechner zu gewéhrleisten.

Als drittes und vielleicht wichtigstes Kriterium soll ein méglichst hoher Realitdtsgrad in Bezug auf das
Verhalten der Bots erzielt werden. Dabei wird der angestrebte Realititsgrad nicht primir an Aspekten
wie Spielstdarke oder der Nachahmung menschlicher kooperativer oder kompetitiver Verhaltensweisen
gemessen. Stattdessen geht es vielmehr um die Nachbildung eines menschendhnlichen kontrollierbaren
Spielverhaltens, welches in seiner Gesamtheit {iber alle Bot-Instanzen hinweg betrachtet, eine moglichst
genaue Anndherung an von ausschliel3lich menschlichen Spielern verursachten Netzwerklasten darstellt.
Erst die Generierung realistischer Lasten ermoglicht ndmlich eine aussagekréftige Bewertung der Quali-
tatsmerkmale von P2P-Overlays im Rahmen der Benchmarking-Methodik.

Allen voran fiir die Erfiillbarkeit der beiden letztgenannten Kriterien Skalierbarkeit und Realitatsgrad
wird eine ausreichende Konfigurierbarkeit bzw. Kalibrierung des Bots benoétigt und stellt somit das
vierte und letzte Kriterium der Zieldefinition dar. Hierbei miissen einerseits Wege zur Anpassung der
Performance an die benétigte Spieleranzahl gefunden werden, anderseits Konfigurations-Mechanismen
entwickelt werden, die ein Variieren der Netzwerklast durch spiirbare Verdnderungen des Spielverhal-
tens ermoglichen. Dies schliel3t Einstellungsmoglichkeiten der Verhaltensweisen einzelner Bot-Instanzen,
bestimmter Untermengen davon, oder gar der Gesamtheit aller Bot-Instanzen mit ein.

Neben der Erfiillung der eben vorgestellten vier Kriterien soll aufgrund der gewonnenen Erfahrungs-
werte und Erkenntnisse aus der Vergangenheit mit diesem Ansatz (siehe dazu Abschnitt 3.5), nicht ei-
ne blof3e Bot-Implementierung umgesetzt werden, sondern vielmehr eine stabile Game AI-Architektur
geschaffen werden. Diese soll als Grundlage fiir Analyse und Entwicklung weiterer konkreter Bot-
Implementierungen oder gezielter Verbesserungen der bestehenden Bot-Implementierung genutzt wer-
den. Dabei soll groRtmoglichen Wert auf Wiederverwendbarkeit und Austauschbarkeit der Teilkompo-
nenten der Game Al-Architektur gelegt werden.
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1.3 Themeneingrenzung

Die tatsdchlichen Aufgaben und somit moglichen Komponenten einer vollstindigen Game AI sind um-
stritten und konnen je nach eingesetztem Computerspiel stark variieren. Gegenstand der Entwicklung
der Master-Thesis soll deswegen eine Game Al sein, die sich Hauptsachlich auf den Entscheidungspro-
zess der Auswahl der als ndchsten auszufiihrenden Aktion (Decision Making) beschréankt. Dabei werden
alle relevanten Spielaspekte umfasst, mit denen sich auch ein menschlicher Spieler von Planet PI4 in der
Regel auseinandersetzt. Mit anderen Worten geht es um die bestmogliche Steuerung des Raumschiffes
von Planet PI4, sowie der Umsetzung und Unterstiitzung von Entscheidungsprozessen zur Evaluierung
der bestmoglichen Spielweise die einerseits zum Gewinnen des Spiels fiihrt, andererseits eine moglichst
realistische Nachbildung der Netzwerklast erlaubt. Demzufolge sind andere Aspekte die ebenfalls zu ei-
ner Game Al gehoren konnen, wie z.B. Animations- und Kamerakontrolle, Natural Language Processing,
sowie die Tool-Entwicklung zur Unterstiitzung der Game AI nicht Gegenstand dieser Master-Thesis.

Weil es sich bei der zugrundeliegenden Implementierung der Master-Thesis um eine Neu-Entwicklung
handelt und es sich bei der Entwicklung einer vollstdndigen Game AI um eine komplexe und arbeitsin-
tensive Arbeit handelt, die in aller Regel von einem groferen Team und in einem grofleren Zeitraum
entwickelt wird, konnen erweiterte Aspekte wie Learning, Player Prediction und Opponent Modelling
nur rudimentir oder gar nicht beriicksichtigt werden. Mit der Schaffung einer durchdachten Game
Al-Architektur soll allerdings die Grundlage fiir Weiterentwicklungen geschaffen werden, die sich u.a.
auch mit diesen Themen eingehender auseinander setzen konnen.

Abschlief3end sei noch erwéhnt, dass bei der Bot-Implementierung von der Annahme ausgegangen
wird, dass eine Bot-Instanz jeweils auf einem separaten Rechner lauft und somit Aspekte wie Ressourcen-
Teilung oder NPC Host Allocation keine Rollen spielen.

1.4 Aufbau der Arbeit

In Kapitel 2 ,,Grundlagen® werden allgemeine und elementare Themen behandelt, die fiir das weitere
Verstdandnis der Arbeit erforderlich sind. Dabei werden einerseits grundlegende Definition zu den Be-
griffen ,,Computerspiel“ und ,,Game AI“ prasentiert, die zur besseren Einordnung und Erfassung der
Aufgabenstellung beitragen. Andererseits werden mit der Vorstellung des Entwurfs des rationalen Agen-
ten und des Agentenmodells nach Reynolds, in diesem Kapitel bereits erste abstrakte Losungskonzepte
prasentiert, auf denen der eigene konkrete Ansatz beruht.

Kapitel 3 ,Verwandte Ansitze“ stellt alternative Konzepte oder konkrete Verfahren zum eigenen An-
satz vor. Im ersten Teil des Kapitels werden die in der Einleitung erwdhnten unzureichenden alternativen
Ansitze zur realistischen Lasterzeugung detaillierter vorgestellt und konkrete Projekte aufgefiihrt in de-
nen sie eingesetzt werden. Der restliche Teil des Kapitels behandelt Konzepte, Methoden oder konkrete
Verfahren zur Entwicklung einer Game AI oder deren wichtigsten Komponenten. Der eigene Ansatz einer
Game Al nimmt eine Trennung der Verantwortlichkeiten und eine Einordnung dieser in unterschiedliche
Ebenen vor. Bei der Vorstellung der Alternativen in diesem Kapitel wird dieser Aufteilung Rechnung ge-
tragen, indem ebenfalls Ebenen-gezielt verwandte Ansitze vorgestellt werden.

Kapitel 4 ,Konzept und Rahmenbedingungen der Game AI“ und Kapitel 5 ,Design und Implementie-
rungsdetails der Game AI“ stellen die System-Kapitel der Arbeit dar und dienen der Beschreibung des
eigenen Ansatzes. Das erste System-Kapitel spezifiziert mit der genauen Spielbeschreibung von Planet PI4
die konkrete Einsatzumgebung und das tatsichliche Einsatzfeld der Game AI. Des Weiteren erfolgt die
Vorstellung des allgemeinen Game AI-Konzepts zur Verdeutlichung der bei der Implementierung verfolg-
ten Design-Prinzipien. Das zweite System-Kapitel geht daraufthin ins Detail und konkretisiert das zuvor
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vorgestellte Game AI-Konzept auf Klassenebene. Ergénzt werden die Ausfithrungen mit der detaillierten
Behandlung von wichtigen Implementierungsdetails der einzelnen Komponenten und Besonderheiten
der Game AI-Implementierung.

In Kapitel 6 , Evaluation® erfolgt die Beschreibung der vorgenommen Validierung des eigenen Ansatzes
in Bezug auf die Eignung zur Erzeugung einer realistischen Netzwerklast. Zur Beurteilung der Ergebnisse
wird vor allem ein direkter Vergleich mit der Vorgdnger-Implementierung herangezogen.

Abgeschlossen wird die Arbeit mit dem Kapitel 7 ,,Ausblick und Fazit“ indem einerseits die Ergebnisse
der Evaluation und der Arbeit zusammengefasst, andererseits Bereiche fiir mogliche Verbesserungen und
ansetzende Weiterentwicklungen vorgestellt werden.
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2 Grundlagen

Das Ziel dieses Kapitels ist die Schaffung einer fiir das weitere Verstdndnis der Master-Thesis ausrei-
chenden Grundlagenbasis. Hierzu wird im Abschnitt 2.1 ,Was ist ein Computerspiel?“ eine Definition
des Begriffs Computerspiel prasentiert, die versucht die Quintessenz zahlreicher Definitionen zu erfas-
sen und in einer fiir den Rest dieser Ausarbeitung giiltigen Form zu vereinen. Dies ist wichtig, weil mit
Planet P14 ein Computerspiel als direkte Einsatzumgebung fiir die zu entwickelnde Game AI eingesetzt
wird und somit eine genaue Kenntnis dieser notwendig ist.

Dieselbe Argumentation lasst sich ebenfalls auf den Begriff Game Al anwenden, welche die zu ver-
wirklichende Komponente dieser Master-Thesis bezeichnet, und deswegen im néchsten Abschnitt 2.2
»,Academic Al vs. Game AI“ einer eingehenden Betrachtung unterzogen wird. Die Prédsentation einer fiir
den Rest dieser Ausarbeitung giiltigen Definition ist wie zuvor auch der wichtigste Bestandteil des Ab-
schnittes.

Der Abschnitt 2.3 , Der Entwurf eines Rationalen Agenten“ stellt ein iibergeordnetes weit verbreitetes
Model zur Beschreibung intelligenten Verhaltens in virtuellen Umgebungen vor. Dieses Modell beschreibt
die allgemeine Architektur der entwickelten Game AI und bildet somit die Grundlage des in Kapitel 4
vorgestellten eigenen Systemansatzes und der daraus resultierenden konkreten Implementierung. Das
Konzept findet ebenfalls Verwendung als Grundlage der in Abschnitt 3.2 und 3.3 vorgestellten verwand-
ten Ansatze.

Das entwickelte Game AI-Konzept der Master-Thesis stellt dariiberhinaus eine Erweiterung des
reynoldschen Modells dar, welches in das Modell eines rationalen Agenten aus Abschnitt 2.3 integriert
wird. Aus diesem Grund stellt der letzte Abschnitt 2.4 , Steering Behaviors und das Agentenmodell nach
Reynolds“ dieses Modell vor und erldutert das, fiir das weitere Verstdndnis dieser Arbeit wichtige, Kon-
zept der Steering Behaviors.

2.1 Was ist ein Computerspiel?

In den 70er Jahren des vergangenen 20. Jahrhunderts entwickelte der spitere Atari-Griinder Nolan Bus-
hnell ein Spiel namens Pong und markierte damit ein Ereignis in der Geschichte, welches aus heutiger
Sicht als die Geburtsstunde der Computerspielbranche angesehen werden kann [57]. Pong war aller-
dings nicht das erste bekannte Computerspiel. Bereits 1952 entwickelte A. Sandy Douglas auf einem
EDSAC2-Computer, dem ersten speicher-basierten Rechner der Welt, an der Cambridge Universitit ein
Tic Tac Toe-Spiel mit dem Namen OXO [11]. Auf Grund der Tatsache, dass die Entwicklung des Spiels
nicht priméar der Unterhaltung diente, sondern der Verifikation einiger von ihm aufgestellten Thesen im
Bereich der Mensch-Maschinen Interaktion und lange Zeit keinem breiten Publikum aufderhalb der Uni-
versitét vorgestellt wurde, gilt stattdessen ofters auch Tennis for Two als das erste Computerspiel, das vom
amerikanischen Physiker William Higinbotham 1958 konstruiert wurde [15, S. 1] [58, S. xvii]. Daneben
gibt es durchaus noch weitere Entwicklungen die den Anspruch erheben das erste Computerspiel zu sein
[8] [57], allerdings mit einer jeweils deutlich kleineren Anhadngerschaft als die beiden eben vorgestellten.

Ganz gleich welchen Titel man als das erste richtige Computerspiel ansieht, alle hatten eins gemein-
sam: Sie waren nur einem sehr eingeschrankten, meist wissenschaftlichen oder akademischen Kreis von
Menschen zugénglich. Pong jedoch bediente zum ersten Mal erfolgreich eine spielende und vor allem

2 EDSAC steht fiir Electronic Delay Storage Automatic Calculator.




zahlende breite Offentlichkeit. Eine Offentlichkeit die auf einer einheitlichen und damals erstmal giins-
tigen Spiele-Hardware spielen konnte. Der Erfolg von Pong fiihrte erst zu einer stetig wachsenden Zahl
von Variationen des Spiels, dann zu einer Lawine von Kopierversuchen Dritter und endete schliel3lich mit
der Entwicklung neuer Spielkonzepte und passender Hardware. Mit anderen Worten: Durch den Erfolg
von Pong entstand ein neuer Massenmarkt, der zu Beginn des 21. Jahrhundert mehrere Hundert Mil-
lionen Spieler weltweit umfasst und einer stetig wachsenden Computerspielbranche Jahresumséatze im
zweistelligen, wenn nicht gar dreistelligen, Billionen Dollar Bereich beschert® [58, S. 34fff.] [13, S.11].

Obwohl es sich bei der Bezeichnung ,,Computerspiel“ um einen sehr weit verbreiteten und geldufigen
Begriff handelt, stellt sich {iberraschenderweise eine préazise Beantwortung dieser Frage als recht proble-
matisch heraus. Der Grund hierfiir ist jedoch genau der Gleiche, wie fiir die filschliche Annahme einer
einfachen Beantwortung: Dadurch dass der Begriff eine derart gro3e Verbreitung und flexible Verwen-
dung besitzt, gibt es auch eine uniiberschaubare Vielfalt an unterschiedlichsten Entwicklungen weltweit,
die sich als Computerspiel bezeichnen. Dieser Umstand und das Fehlen einer einheitlichen Definition des
Begriffs ,,Computerspiel“ sind auch die wesentlichen Griinde dafiir, warum die zu Beginn dieses Abschnit-
tes erwahnte Debatte um das erste Computerspiel bis heute so kontrovers diskutiert wird. Die Ursache
dafiir wiederum resultiert maldgeblich daraus, dass die Definition eines Computerspiels untrennbar mit
der Auffassung dariiber verbunden ist, was eigentlich unter einem ,,Spiel“ verstanden wird. Darunter
kann je nach subjektiver Auffassung alles Mogliche verstanden werden.

In [47] wird versucht sich genau dieser Problemantik anzunehmen. Nach der Untersuchung und des
Vergleichs einer Vielzahl unterschiedlicher Definitionen, aus den verschiedensten Bereichen des Spielens,
wird darin folgende, auf das wesentliche beschrénkte, Definition eines Spiels préasentiert:

A game is a system in which players engage in an artificial conflict, defined by rules, that results
in a quantifiable outcome [47, S. 80].

Die Hauptaussagen dieser Definition sind dabei folgende:

* Die Tatsache dass ein Spiel ein System ist und somit erst das Zusammenwirken der einzelnen Teile
ein komplexes Ganzes ergibt.

* Das ein oder mehrere Spieler mit diesem System zum Erlangen einer Spielerfahrung interagieren
miissen.

* Ein Spiel eine Instanz eines kiinstlichen Konfliktes ist, welcher allerdings an Konflikten aus der
wirklichen Welt angelehnt sein kann.

* Das Regeln sowohl das Verhalten des Spielers beschranken, als auch das Spiel als Ganzes definieren.

* Das jedes Spiel quantifizierbare Ergebnisse liefert, sowie das Erreichen bestimmter Ziele verfolgt.

Aufbauend auf dieser Definition eines Spiels werden in [47, S. 87ff.] vier spezielle Eigenschaften
vorgestellt, deren intensivere Auspragung, nicht allerdings ihre blof3e Existenz, ein Computerspiel von
anderen Spielformen abhebt:

* Immediate but narrow interactivity: Ein Computerspiel ermoglicht eine direkte und unmittelba-
re Form der Interaktivitét, allerdings ist diese durch Eingabegerdte und durch die Komplexitit des
Spiels stehts beschréankt.

Zum Vergleich: Um laut [48] in die Reihe der zehn erfolgreichsten Kinofilme aller Zeiten aufgenommen zu werden, wer-
den momentan etwas mehr als 900 Millionen Dollar Einnahmen benétigt. Das momentan erfolgreichste Computerspiel
Modern Warfare 3 hat innerhalb von nur 16 Tagen seit der Veréffentlichung eine Milliarde US-Dollar Umsatz eingefahren
[12].

10 2 Grundlagen



* Manipulation of information: Ein Computerspiel basiert immer auf der Manipulation von Daten
bzw. Informationen, wie z.B. Ein- und Ausgabedaten, Hardwaresteuerungssignale, Interne Pro-
grammlogik, Algorithmen, Bilder, Video, Audio, Animationen, 3D-Grafiken usw..

* Automated complex systems: Ein Computerspiel ist ein automatisch ablaufendes komplexes Sys-
tem, welches alleine fiir das (nahezu) direkte Fortschreiten des Spielgeschehens zusténdig ist. In
einem nicht auf einem Computer umgesetzten Brettspiel beispielsweise, muss der Spieler selbst
fiir das Fortschreiten des Spiels sorgen, indem er z.B. seine Figuren bewegt oder Spielereignisse
anderen Spielern vortrigt. In einem Computerspiel wiirden solche Prozesse automatisiert ablaufen
und somit dem Spieler weitestgehend abgenommen.

* Networked communication: Eine gro3e Anzahl an Spielen wird nicht ausschlief3lich alleine ge-
spielt, sondern mit anderen Spielern zusammen. Computerspiele erméglichen es, dass die Spieler
iiber eine grolde Distanz miteinander kommunizieren und interagieren, d.h. miteinander spielen,
kénnen. Moderne Computerspiele erlauben es ebenfalls, dass eine grofe Menge an Spielern dies
zusammen unternehmen kann.

Seit den 1980er Jahren wird oftmals plattformspezifisch zwischen einem Computer- und Videospiel
unterschieden. Ein Computerspiel bezeichnet dabei ein Spiel, welches auf einem Personal Computers
(PC) gespielt wird, wohingegen ein Videospiel ein Spiel kennzeichnet, dass fiir irgendeine Spielekonsole
entwickelt wurde. Eine Spielekonsole ist dabei ein meist geschlossenes Hardwaresystem, welches primar
zum Spielen konzipiert wurde und einen Anschluss an ein TV-Gerit voraussetzt. Im Rahmen dieser Ab-
schlussarbeit wird auf diese oder andere Unterscheidungen von Computerspielen verzichtet und mit dem
Begriff Computerspiel alle Formen digitaler Spiele zusammengefasst, die obiger allgemeinen Definition
eines Computerspiels geniigen.

2.2 Academic Al vs. Game Al

Kiinstliche Intelligenz (KI) bzw. Artificial intelligence (Al) bezeichnet in erster Linie einen Wissenschafts-
zweig der Informatik, in dessen Zentrum der Betrachtung die (automatisierte) Schaffung von Intelligenz
bzw. das (optimale) Losen von intelligenten Problemen steht. Unter einem intelligenten Problem versteht
man dabei eine zu l6sende Aufgabenstellung, welche Aufgrund ihrer Komplexitét nicht durch einfaches
Ausprobieren aller Moglichkeiten gelost werden kann [36, S. 1].

Die traditionelle KI (Academic AI) hat im Laufe der Zeit den Begriff der Intelligenz aus einer Vielzahl
unterschiedlicher Richtungen untersucht. Je nach Interpretation des Begriffs verfolgte die KI dabei einen
anderen Weg zur Erforschung und Erschaffung intelligenter Systeme. Eine konkrete Definition der KI
ist aufgrund dieser zeitlich gepragten Auslegung, was Intelligenz bedeutet, als durchaus problematisch
anzusehen. Stuart Russell versucht jedoch in [46, S. 17f] den verschiedenen Entwicklungsstromen der
KI gerecht zu werden und leitet daraus vier iibergeordnete Auffassungen ab. Sie definieren ab wann ein
kiinstliches System als intelligent bezeichnet werden kann.

Demnach ist ein System genau dann intelligent, wenn dieses entweder

e menschlich denken,

* rational denken,

* menschlich handeln oder
* rational handeln kann.

Rationalitdat meint in diesem Kontext die Fahigkeit, das Richtige oder das Bestmogliche im Sinne ei-
ner vorgegebenen Richtlinie, der maximierbaren Nutzenfunktion, zu tun. Somit konzentriert sich die KI
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unter Betrachtung der Rationalitit auf das optimale Losen eines Problems. Das Entscheidende bei dieser
Betrachtung ist die Vernachlédssigung des Prozesses zur Entstehung des Losungsweges. Der Losungs-
weg muss nur optimal unter der Nutzenfunktion sein, wie jedoch die Losung erreicht wurde, ob durch
Berechnungen, logisches Schliel3en oder auf menschendhnliche Weise, ist nebensédchlich. Nach Russell
bildet diese Auffassung von Intelligenz das rationale Handeln am besten ab und ist somit seiner Meinung
nach die aktuell erstrebenswerteste Richtung der KI-Forschung. Russell begriindet diese Annahme indem
er auffiihrt, dass rationales Denken hingegen immer auf korrekten logischen Schlussfolgerungen beruht
und diese alleine nicht ausreichen um das ganze Spektrum der Rationalitdt abzudecken. So gibt es hau-
fig Situationen, wo man zwar nicht das beweisbar Korrekte tun kann, jedoch etwas getan werden muss.
Wenn im weiteren Verlauf dieser Ausarbeitung von der traditionellen KI die Rede ist, dann ist dabei die
akademische Betrachtung des rationalen Handelns gemeint [46, S. 58-62].

Game Al ist ein Sammelbegriff fiir den praktischen Einsatz einiger Teilbereiche der traditionellen KI
und anderen Teilgebieten der Informatik in Computerspielen. Somit kénnen Computerspiele als mog-
liches Anwendungsszenario fiir die von der KI entwickelten intelligenten Systeme angesehen werden.
Im strikt akademischen Sinne bezeichnet der Begriff Game AI ausschliel3lich Systeme die fiir ein in-
telligentes Verhalten von NPCs zustidndig sind. Die Game AI-Entwicklung ist allerdings keine primér
akademisch betriebene Ausiibung, sondern wie in Abschnitt 2.1 erwdhnt, {ibernahm nach dem Erfolg
von Pong die Industrie maldgeblich die Weiterentwicklung von Computerspielen, sodass der Begriff Ga-
me AI im Kontext von Computerspielen hauptsichlich von der Industrie gepragt worden ist. So fasst
diese unter dem Begriff einer Game AI samtliche Techniken und Systeme zur Losung jeglicher Art von
Steuerungs- und Kontrollproblemen zusammen. Beispielsweise wiirden die Berechnungen, die Steuerung
und das Abspielen passender Greif-Animationen eines NPCs nach einem Gegenstand unter Umstdnden
in den Aufgabenbereich einer Game AI fallen. Aulderhalb von Computerspielen wiirde dies eher als ein
inverses Kinematik-Problem der Kontrolltheorie aufgefasst werden [15, S. 9ff] [51, S. 4ff].

Die groldte Abgrenzung zwischen industriell-gepragter und akademischer Sichtweise liegt allerdings
im unterschiedlichen Problemlosungsansatz begriindet. In der Industrie steht nicht das optimale Losen
eines KI-Problems im Vordergrund, sondern eine Problemlosung die auf die Maximierung des Unterhal-
tungswertes ausgerichtet ist. Die Problemlosung muss sich dem zufolge in erster Linie an den Spielspal3,
die Hardwareleistung der Kundenzielgruppe und an die Ziele des Spieldesigns ausrichten. Im Extremfall
interessiert sich eine Game AI tiberhaupt nicht fiir optimale Ergebnisse. So konnte die aktuelle Schwie-
rigkeitsmodellierung vorgeben, in bestimmten Situationen nicht optimale Aktionen zu wéhlen, um den
Spieler nicht zu iiberfordern. Auch kann im Sinne der Abwechslung die Wahl nicht optimaler Ergebnis-
se sinnvoll erscheinen. In der akademischen Welt hingegen wiinscht man sich beweisbar wiederholbare
optimale Ergebnisse, die dariiber hinaus am besten generell anwendbar sind [51, S. 4ff] [35, S. 4fff].

Im Rahmen dieser Ausarbeitung wird prinzipiell vom akademischen Verstdndnis einer Game Al ausge-
gangen.

2.3 Der Entwurf eines Rationalen Agenten

Stuart Russell beschreibt einen Agenten als

Alles, was eine Umgebung (Environment) iiber Sensoren (Sensors) wahrnehmen kann und in
dieser Umgebung iiber Aktuatoren (Actuators) handelt [46, S. 55]. 4

Dieses einfache Konzept auf eine Game Al iibertragen bedeutet, dass ein Agent gefilterte Informationen,
im weiteren Verlauf als Wahrnehmungen (Perceptions) bezeichnet, {iber seine Umgebung, die Spielwelt,

4 Die englischen Begriffe in den Klammern des Zitats gehoren nicht zum Original. Sie wurden an dieser Stelle zur Ver-

standniserleichterung der Abbildungen 1 und 2 eingefiigt, da diese die englischen Begriffe verwenden.

12 2 Grundlagen



bekommt und dann anhand dieser Informationen entscheidet, welche Aktion als nichstes auszufiihren
ist. Der Auswahlprozess der als nachstes auszufiihrenden Aktion wird in Game Al-Bereich als Decision Ma-
king bezeichnet. Weiter geht man iiblicherweise davon aus, dass ein Agent zwar seine eigenen Aktionen
wahrnehmen kann, allerdings nicht immer auch dessen Wirkungen, d.h. man geht von einer Umgebung
mit unvollstindigen Informationen aus. Abbildung 1 veranschaulicht diesen Zusammenhang.

iEnvironment

Decision Making

Percepts 2 Agent

Actuactos
=
(@)
mp
o
=]
wn

Abbildung 1: Der schematische Aufbau eines simplen rationalen Agenten. Angelehnt an [46] und [36].

Ein rationaler Agent ist in diesem Sinne ein Agent der das Richtige bzw. das Bestmogliche tut. Um
entscheiden zu konnen was das Beste ist, braucht der Agent eine Leistungsbewertungsfunktion (Utility
Function), die eine Bewertung seiner Aktionen ermoglicht. Wie diese auszusehen hat ist Anwendungs-
abhingig. Wichtig ist allerdings eine nicht ergebnisorientierte Funktion zu verwenden, sondern eine die
den vom Entwickler gewiinschten Weg zum Ziel belohnt. Ein rationaler Agent zeichnet sich dadurch
aus, dass diese Leistungsbewertung unter Betrachtung seiner Wahrnehmungen, eventuellen Vorwissen
und den wahrscheinlichen Auswirkungen seiner moglichen nichsten Aktionen zu maximieren ist. Ra-
tionalitét sollte in der Anwesenheit von unvollstindigem oder unsicherem Wissen nicht mit Perfektion
verwechselt werden. Perfektion maximiert immer die tatsdchliche Leistung, Rationalitdt maximiert dage-
gen die erwartete Leistung unter Beriicksichtigung des aktuellen Wissens. Anders ausgedriickt versucht
ein rationaler Agent in jeder durch die Wahrnehmung gegebenen Situation die Aktion zu wahlen, die in
Zukunft den grof3ten Nutzen im Sinne der Nutzenfunktion verspricht.

Generell werden mindestens fiinf Agententypen unterschieden, die, mit Ausnahme des Lernenden
Agenten, als aufeinander aufbauende Prinzipien betrachtet werden konnen. Nach Russel in [46, S. 72-82]
konnte eine mogliche Unterscheidung wie folgt definiert werden:

* Einfache Reflex-Agenten: Aktionsauswahl basiert nur auf aktueller Wahrnehmung und wird durch
Condition-Action-Rules modelliert.

* Modellbasierte Reflex-Agenten: Es wird ein interner Zustand und ein Weltmodell verwaltet, um
nicht beobachtbare Aspekte zu modellieren. Nicht beobachtbare Aspekte sind beispielsweise geg-
nerische Aktionen auf3erhalb des Wahrnehmungsbereiches des Agenten.

» Zielbasierte Agenten: Anhand des Weltmodells und des internen Zustandes beeinflusst eine Ziel-
funktion die Aktionsauswahl. Suchen und Planen sind wichtige Mittel um Aktionsfolgen zu finden,
die Ziele erreichen.

* Nutzenbasierte Agenten: Zielerfiillung wird auf den Nutzen analysiert, um zwischen Aktionen
oder Aktionsketten die Ziele erfiillen zu unterscheiden. Eine Nutzenfunktion bildet einen Zustand
auf eine, den Nutzen darstellende, reelle Zahl ab.

* Lernende Agenten: Lernen erlaubt in unbekannten Umgebungen eine gegeniiber dem Ausgangs-
wissen groRere Kompetenz aufzubauen.

Prinzipiell kann man einen Nutzenbasierten Agenten, egal ob mit oder ohne Lernaspekt, als den Agen-
ten bezeichnen der einem rationalen, und somit intelligenten, Agenten am néchsten kommt. Im weiteren
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Verlauf wird mit Agent genau dieser Typ bezeichnet. Abbildung 2 fasst die wichtigsten abstrakten inter-
nen Komponenten dieser Agentenart nochmal zusammen.

Initial Phase

Goals
:Environment NP '

:

o Decision Making § i

Percepts 2 Agent g | Actions
“ < :

E

World Model Utility Function

Abbildung 2: Der Nutzenbasierte Agent und seine wichtigsten Komponenten als Erweiterung des simplen Agenten
aus Abbildung 1. Angelehnt an [46] und [36].

Ian Millington und John Funge bezeichnen den Agentenentwurf als einen Bottom-Up-Entwurf, wo das
endgiiltige Spielverhalten aus dem Zusammenspiel der Agenten untereinander resultiert. Im Vergleich
dazu wiirde ein nicht Agentenbasierter Entwurf einem Top-Down-Entwurf entsprechen, wo ein einzelnes
System das Verhalten aller NPCs zentral berechnet und die auszufiihrenden Aktionen lediglich, wenn
iiberhaupt, an diese zur Ausfithrung weiter gibt [35, S. 11]. Aus diesem Grund ist dieser Ansatz, auch
als Multiagenten System (MAS) bezeichnet, als ein dezentrales System anzusehen. Dies ist eine fiir die
Entwicklung der Game AI wichtige Erkenntnis, die mit Planet PI4 fiir ein Spiel entwickelt wird, welches
mit P2P auf eine ebenfalls dezentrale Systemarchitektur setzt.

Mateas schlussfolgert in [34], dass dem Konzept des Zielbasierten Agenten bzw. seiner Erweiterungen
eine tragende Schliisselrolle bei der Entwicklung einer guten Game AI zukommt. Begriindet wird diese
Hypothese indem aufgefiihrt wird das die wichtigste Aufgabe einer Game AI die Realisierung von fiir den
Spieler nachvollziehbaren und autonom wirkenden Verhalten von NPCs darstellt. Glaubwiirdige NPCs
sind die Grundlage zur Bewertung von intelligenten Verhalten, denn erst wenn das Verhalten in einen
fiir den Spieler nachvollziehbaren Kontext gestellt wird, kann dieser zwischen intelligenten und nicht
intelligenten Verhalten unterscheiden. Eine Mdglichkeit fiir die Realisierung der Glaubwiirdigkeit von
NPCs ist die Verwendung des eben vorgestellten Agentenkonzeptes, welches NPCs als Ziele verfolgen-
de Agenten definiert, die auf Grundlage ihrer aktuellen Ziele und ihrem Wissen iiber die Welt, gewisse
sichtbare Aktionen zur Zielerreichung ausfiihren. Der menschliche Verstand kann durch Abstraktion kom-
plexe Systeme, wie andere Menschen, leichter durchschauen und somit dessen Wirkung bzw. im Fall von
NPCs deren Verhalten nachvollziehen. Indem der Spieler von der technischen Realisierung eines NPCs
abstrahiert und diesen stattdessen als einen Ziele verfolgenden Agenten betrachtet, kann der Spieler das
Verhalten der NPCs besser bewerten und leichter nachvollziehen. Laut Mateas sind fiir den menschlichen
Spieler glaubwiirdige und intelligente NPCs ein wichtiger Faktor zur Schaffung einer in sich realistischen
und lebendigen Spielwelt, die wiederum grof3e Bedeutung fiir den Spielspal® eines Spieles hat.

Bei der Generierung einer realistischen Netzwerklast geht es zwar nicht primédr um Faktoren wie den
Spielspal® oder der Erzeugung glaubhaften NPC-Verhaltens aus Sicht eines menschlichen Spielers, je-
doch basiert das Konzept des zielbasierten Ansatzes auf einer typisch menschlichen Abstraktionsweise
zur Situationsbewaltigung und erhebt dabei einen gewissen Realismus-Anspruch bei der Verhaltensge-
nerierung. Diese beiden Eigenschaften spielen bei der moglichst genauen Erfassung und Nachahmung
der menschlichen Spielart eine zentrale Rolle, die wiederum die Grundlagen fiir eine realistische Gene-
rierung der Netzwerklast darstellen.
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2.4 Steering Behaviors und das Agentenmodell nach Reynolds

Steering is the reactive, non-deliberative movement of physical agents [3, S. 2].

Der Begriff Steering bzw. Steering Behaviors im Kontext von autonomen Agenten wurde maf3geblich
durch die Arbeit von Reynolds [44] aus dem Jahr 1999 gepragt. Steering bezeichnet darin die mittlere
der drei hierarchisch angeordneten Ebenen der von Reynolds unternommenen Unterteilung und Struktu-
rierung zur Aufgabe der Bewegungssteuerung eines autonomen Agenten in einer virtuellen Umgebung,
welche in Abbildung 3 dargestellt ist.

CAction Selection: strategy, goals, pIanning)

|

(Steering: path determination )
|

(Locomotion: animation, articulation )

Abbildung 3: Das Modell nach Reynolds zur hierarchischen Unterteilung der Verantwortlichkeiten zur Bewe-
gungssteuerung eines autonomen Agenten. Entnommen aus [44].

Die beiden anderen, die Steering-Ebene einschlie@enden, Ebenen sind zum Einem die dariiber ange-
siedelte Ebene der Action Selection und zum anderen die Locomotion-Ebene darunter. Wenn die Steering-
Ebene nach dem Zitat von [3, S. 2] als die ,non-deliberative“-Ebene angesehen werden kann, d.h. ei-
ne Ebene darstellt, die ihre Entscheidungen ohne eines vorangestellten Abwagungsprozesses bestimmt,
dann kann im Gegensatz dazu die dariiber liegende Ebene der Action Selection als die ,deliberative®-
Ebene im Modell von Reynolds bezeichnet werden. Vergleichbar mit der allgemeinen Aufgabe des Deci-
sion Making im Konzept des rationalen Agenten aus Abschnitt 2.3 muss in dieser Ebene eine abwiagende
Entscheidung unter Einbeziehung etwaiger Ziele, Pldne oder Strategien dariiber getroffen werden, wel-
che Aktion als nédchstes am besten auszufiihren sei. Ist eine Aktion in einem Simulationszyklus bestimmt,
wird diese zur Realisierung an die Steering-Ebene weitergereicht [44].

Die Steering-Ebene ermittelt dabei ob die Aktionsausfiihrung direkt unternommen werden kann, die
Aktion in weitere Unteraktionen zerlegt werden kann oder zusétzliche Aktionen vorher eingeschoben
werden miissen, weil z.B. vorher noch einem Hindernis ausgewichen werden muss. Fiir diese Aufgabe
greift die Steering-Ebene auf sogenannte Steering Behaviors zuriick. Steering Behaviors sind reaktive Ver-
haltensweisen auf Bewegungsebene, die unter Einbeziehung lokaler Umgebungsinformationen als Ein-
gabe, einen Steering- bzw. Bewegungsvektor als Ausgabe produzieren [3]. In [44] prasentiert Reynolds
u.a. mit seek, arrival, flee, pursuit, evasion, wander und obstacle avoidance eine Basismenge von Steering
Behaviors. Die einzelnen Steering Behaviors konnen dabei aufeinander aufbauen wie z.B. arrival auf seek
aufbaut, indem es dem seek-Verhalten ein Abbremsen vorm Erreichen des Ziels einfiigt. Weiter lassen
sich ebenfalls beliebige Kombinationen anstellen, die zu komplexen und eindrucksvollen Steering Beha-
viors flihren konnen. Ein Beispiel hierfiir ist die Nachbildung des Schwarmverhaltens von Vogeln durch
das beriihmte Flocking-Steering Behavior von Reynolds. Nichtsdestotrotz stellen Steering Behaviors in der
Regel voneinander unabhéngige Berechnungen an, deren Ergebnisse sich mitunter auch untereinander
wiedersprechen konnen. Aus diesem Grund ist eine weitere wichtige Aufgabe dieser Ebene die geschickte
Auswahl und Kombination der einzelnen Steering Behaviors. Damit der unteren Locomotion-Ebene letz-
ten Endes ein einziges Steering-Ziel iibergeben werden kann, welches durch einen zusammenfassenden
oder ausgewdihlten Steering-Vektor reprasentiert wird.
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Bei der untersten Ebene der Locomotion handelt es sich um eine reine Ausfiihrungsebene. Sie be-
sitzt die Kontrolle iiber den Korper bzw. den Gegenstand der Bewegungsausfiithrung. Im Kontext des
rationalen Agenten aus Abschnitt 2.3 wiirde es sich hierbei um die Schnittstelle zwischen der Decision
Making-Komponente und den Aktuatoren des Agenten handeln, die fiir die Umsetzung der gewiinschten
Aktion durch tatsdchliche Handlungen in der virtuellen Agentenumgebung zustdndig sind. Dabei konnen
die Aufgaben dieser Ebene abhéngig von der angewandten Definition einer Game AI (siehe Abschnitt 2.2)
oder der konkret im Einsatz befindlichen Game AI-Architektur vielfaltiger Natur sein. Aufgrund dessen
kann je nach Auffassung das Aufgabenspektrum sich von einer reinen Konvertierung des Steering-Vektors
in konkrete Steuerungssignale {iber die Definition der Aktuatoren bzw. der Bewegungssteuerungskom-
ponenten samt dazu passendem Animationshandling erstrecken. Ein abschlieBendes Beispiel soll das
Konzept der drei Ebenen zusammenfassend verdeutlichen.

In einem FPS konnte die Action Selection-Ebene zu dem Schluss kommen einen etwas weiter entfernten
Gegner anzugreifen, weil sich in der aktuellen Situation kein anderer Gegner in der unmittelbaren Niahe
befindet. Dieses Ziel wird von der Steering-Ebene unterteilt in die Bestimmung der kiirzesten Route durch
das Level zur gegnerischen Position und der Verfolgung dieser Route. Da ein Gegner in der Zwischen-
zeit aller Wahrscheinlichkeit nicht auf der Stelle stehen bleibt, wird die gegnerische Position durch eine
Prognose der zukiinftigen Position des Gegners ersetzt. Auf dem Weg zur wahrscheinlich zukiinftigen Po-
sition des Gegners muss immer wieder im ganzen Level verstreuten statischen Hindernissen ausgewichen
werden. Hierzu muss die Verfolgung der Route zur prognostizierten Position des Gegners hin und wie-
der unterbrochen werden und durch temporédre Ausweichbewegungen ersetzt werden, die im Anschluss
daran wieder fortgesetzt werden kann. Wahrend der Verfolgung des Pfades oder dem Ausweichen von
Hindernissen werden die dazu berechneten Steering-Vektoren an die Locomotion-Ebene weitergeben, die
diese letzten Endes in eine konkrete Fortbewegung und Ausfithrung von Bewegungsanimationen des vir-
tuellen Korpers des Agenten umsetzt.
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3 Verwandte Ansatze

Das Ziel dieser Master-Thesis ist die realistische Lasterzeugung durch Verwendung computergesteuerter
Spieler bzw. einer Game Al, welche die Steuerung dieser Spieler iibernimmt. Wie bereits in der Einleitung
angedeutet, ist dies im Kontext der Evaluation von P2P-Overlays nur eine von vielen Moglichkeiten zur
Lasterzeugung. Abschnitt 3.1 ,Methoden zur Lasterzeugung in Spielen” stellt alternative Methoden und
Verfahren zur Lasterzeugung in anderen Projekten vor.

Der Rest dieses Kapitels behandelt Konzepte, Methoden oder konkrete Verfahren zur Entwicklung einer
Game Al oder deren wichtigsten Komponenten. Mit dem Konzept eines rationalen Agenten aus 2.3 wurde
bereits ein allgemeingiiltiges Modell vorgestellt, das als Grundlage zur weiteren Konzeptionierung einer
Game Al-Architektur herangezogen werden kann. Die in Abschnitt 5.2 prasentierte Game Al-Architektur
der im Rahmen dieser Master-Thesis umgesetzten Game Al stelle genau solch eine Konkretisierung dar.
Aus diesem Grund wird in Abschnitt 3.2 ,Halo’s Al-Architektur” exemplarisch eine mogliche alternative
Konkretisierung des allgemeinen Architekturansatzes prasentiert, wie diese auch tatsiachlich mit Halo in
einem Computerspiel eingesetzt wird.

Das Decision Making ist das Herzstlick beim Entwurf eines rationalen Agenten und deswegen auch
eines der wichtigsten Komponenten des eigenen Ansatzes. Bei der Vorstellung der fiinf Agententypen
des vorherigen Abschnitts 2.3, war jedes Mal die Art und Weise, wie die ndchste Aktion des Agenten
ausgewdhlt werden soll, das ausschlaggebende Unterscheidungskriterium. Mit anderen Worten: Die
Agententypen oder konkrete Game Al-Implementierungen unterscheiden sich hauptséachlich beziiglich
ihrer Decision Making-Komponente. Es existiert eine Vielzahl von Verfahren zur Losung dieses Problems
oder deren Unterstiitzung. Einige in der Computerspielbranche populére Verfahren sind in Tabelle 1 auf-
gelistet.

Decision Making Verfahrensbezeichnung | Bekannte Verwendungen in Computerspielen
Rule-Based System Baldur Gate, Virtua Fighters 2 und Halo
(Hierarchical) Finite State Machines Warcraft III, Quake und Halo

Decision Trees Black & White 2

Hierarchical Task Network Planning Killzone 2 und Unreal Tournament
Goal-Oriented Action Planning EE.A.R., S.TA.L.K.E.R. und Empire: Total War
Behavior Trees Halo 2, Crysis und Crysis 2

Scripting Systeme Neverwinter Nights und Unreal Tournament
Scheduling Systeme Elder Scrolls IV: Oblivion

Tabelle 1: Der Einsatz von Decision Making-Verfahren in modernen Computerspielen.

Die in Tabelle 1 présentierte Auflistung erhebt dabei keinen Anspruch auf Vollstdndigkeit und kénn-
te somit noch um zahlreiche Variationen oder Erweiterungen, wie z.B. Goal Trees [24], eine Decision
Tree-Erweiterung, oder Kombinationen bekannter Ansétze, wie z.B. das Knowledge-Based Behavior Sys-
tem [26], ein Decision Tree/Finite State Maschine-Hybrid, beliebig erweitert werden.

Aufgrund der grofden Menge an unterschiedlichen Decision Making-Systemen wird in Abschnitt 3.3
»GOAP - Goal-Oriented Action Planning“ mit der Vorstellung des GOAP-Ansatzes exemplarisch ein kon-
kretes Decision Making-System detailliert vorgestellt. GOAP wurde aus der Kandidatenmenge gewahlt,
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weil es ein Verfahren darstellt, welches im Vergleich zum Behavior Tree-Ansatz, einen vollig anderen
Losungsansatz mit unterschiedlichen Vor- und Nachteilen verfolgt. Die Unterschiedlichkeit zu Behavior
Trees ist deswegen interessant, weil der eigene in den Kapiteln 4 und 5 vorgestellte Ansatz des Decision
Making darauf basiert.

Das Decision Making ist nicht die einzig wichtige Aufgabe einer Game AI. Wie bereits in Kapitel 2
erwdhnt, ist das entwickelte Game AI-Konzept der Master-Thesis ebenfalls eine Erweiterung des reynold-
schen Modells aus Abschnitt 2.4 und somit die Umsetzung und Kombinierung von Steering Behaviors
eine weitere wichtige Aufgabe der entwickelten Game AI. Abschnitt 3.4 ,Verfahren zur Kombinierung
von Steering Behaviors® prasentiert alternative Methoden zur Kombinierung von Steering Behaviors.

Der letzte Abschnitt 3.5 ,Vorgdnger-Implementierung: DragonBot“ prasentiert den von der Vorgédnger-
Implementierung umgesetzten Ansatz. Des Weiteren erfolgt in hier eine Untersuchung der Erfiillung der
in der Einleitung definierten Ziele der Master-Thesis. Die Vorgdnger-Implementierung spielt vor allem in
der Evaluation des eigenen Ansatzes eine wichtige Rolle.

3.1 Methoden zur Lasterzeugung in Spielen

Neben dem relativ neuen und im Rahmen dieser Master-Thesis zu realisierenden Ansatz der Verwendung
von computergesteuerten kontext-sensitiven Spielern existieren derweil noch zwei weitere Ansitze zur
Erzeugung einer realistischen Netzwerklast, der sich auch der Grof3teil der bisherigen Verfahren zuord-
nen lasst.

Der erste Ansatz bezeichnet dabei die direkte Benutzung von statischen Game-Traces. Game-Traces
sind dabei als Aufzeichnungen tatséchlicher von Menschen durchgefiihrter Spielpartien zu verstehen.
Diese Game-Traces konnen unterschiedlichste Informationen enthalten, wie z.B. simtliche durchgefiihr-
te Aktionen eines jeden Spielers zu jedem Zeitpunkt im Spiel oder die jeweils variierende Anzahl der
Nachbarn des vom Spieler reprasentierten Peers. Zumeist beschranken sich allerdings die Game-Traces
auf von der Applikationsebene und somit von der konkreten Spielmechanik unabhingigen Informatio-
nen, wie z.B. der Positionsangabe eines jeden Spielers zu jedem Zeitpunkt im Spiel. Die zwei grof3ten
Nachteile des Einsatzes von statischen Game-Traces sind, neben dem kosten- und zeitaufwendigen Erstel-
lungsprozess oder der Abhdngigkeit des Vorhandenseins, entsprechend der eigenen Wiinsche, passender
Game-Traces, die nicht vorhandene Skalierbarkeit und Konfigurierbarkeit/Parametrisierbarkeit der er-
zeugten Last. Die Vorteile sind hingegen die gewdhrleistete Reproduzierbarkeit der erzeugten Last,
sowie die berechtigte Annahme dass diese so erzeugte Last per se als realistisch angesehen werden
kann.

In [2] wird die Evaluierung des darin vorgestellten Anti-Cheating-Protokolls fiir P2P-Overlays mit eben
jenem Ansatz der direkten Verwendung von statischen Game-Traces realisiert. Dazu werden Simulatio-
nen basierend auf den Game-Traces von Spielpartien mit jeweils 10, 25, 50, und 75 Spielern des Spiels
XPilot [52] durchgefiihrt. Pro Simulation wird anhand der Daten eines Game-Traces das Spiel nach-
gespielt, es werden allerdings zusétzlich vereinzelt Cheat-Versuche eingefiigt. Cheat-Versuche sind in
diesem Kontext unerlaubte Lese- oder Schreiboperationen oder gar Blockierungsversuche der zwischen
den Peers ausgetauschten Spielnachrichten.

Die Alternative zum ersten Ansatz ist die Ableitung von sogenannten Mobility- oder Behavior-Modellen
anhand einer Vielzahl von zugrunde liegenden Game-Traces. Mit einem solchen Modell kann dann die
entstehende Last, entsprechend eingestellter Parameter, wie z.B. der Spieleranzahl, approximiert wer-
den. Der Vorteil dabei ist, dass nachdem ein Modell einmal aufgestellt worden ist, das eigentliche Spiel
zur Lasterzeugung nicht mehr bené6tigt wird. Die Last wird derweilen nur noch simuliert bzw. berechnet.
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Die einfachste und bekannteste Form eines solchen Modells ist das Random Waypoint Mobility Modell
(RWP) [23].

Beim RWP-Modell wird jeweils zuféllig ein Punkt auf der Karte ausgewdahlt und sich zu diesem ge-
radewegs mit konstanter Geschwindigkeit hinbewegt. Am ausgewahlten Punkt angekommen wird eine
gewisse Zeit abgewartet, um im Anschluss daran erneut einen zufilligen Punkt auszuwéhlen und sich
zu diesem hinzubewegen. Dieser Vorgang wird dann entsprechend endlich oft wiederholt. Abbildung
4 (a) zeigt wie ein durch das RWP-Modell entstandenes Bewegungsverhalten fiir eine Quake 2-Partie
(FPS-Spiel) aussehen konnte. Abbildung 4 (b) zeigt hingegen wie das Referenz-Bewegungsverhalten ei-
ner echten Spielepartie Quake 2 im Vergleich dazu auszusehen hat. Der Vergleich beider Abbildungen
zeigt, dass das RWP Model, obwohl es sich mit der Nachbildung der Bewegung nur auf einen Aspekt
bei der Generierung der Netzwerklast beschrankt, dennoch grof3e Ungenauigkeiten aufweist. Die zwei
auffallendsten Mingel sind dabei die fehlende oder fehlerhafte Erfassung von Points of Interessts (POI)
und die Beschrankung auf ausschlief3lich gerade Bewegungsablaufe.
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Abbildung 4: (a) Nachbildung des Bewegungsprofils der Quake 2-Partie aus (b) mit dem RWP-Modell. (b) Bewe-
gungsprofil einer echten Quake 2-Partie. Beide Grafiken entnommen aus [53].

Aufgrund dieser oder weiterer Mangel des RWP-Modells wurden zahlreiche Modifikationen entwickelt
und in anderen Projekten wie VON [19] oder MOPAR [60] eingesetzt. Einige Beispiele fiir derartige Mo-
difikationen sind beispielsweise die Hinzunahme von zufélligen Interaktionen, wie Hits oder Shoots, oder
Ereignissen, wie Deaths oder Respwans. Einige Modifikationen bzw. Erweiterungen des RWP-Modells un-
terstiitzen auch die Ansteuerung von zuvor aus echten Game-Traces ausgemachten POIs oder ungerade
bzw. kurvige Bewegungsablaufe. Das Networked Game Mobility Model (NGMM) [53] ist eine solche
RWP-Modell-Erweiterung, die die beiden Letzt genannten Modifikationen vornimmt.

Zum Erreichen der POI-Ansteuerung wird in einem vorgelagerten Pre-Processing-Schritt eine moglichst
groRe Menge an Referenz-Game-Traces verarbeitet und anhand eines Popularitdtsmodells die Punkte auf
der Karte bestimmt, die in den Game-Traces besonders haufig besucht worden sind. Aus diesen Daten
wird daraufhin die Welt in stationidre und mobile Punkte bzw. Areale unterteilt. Stationdre Areale sind
die identifizierten POIs und dienen als Ansteuerungspunkte fiir das zugrundliegende RWP-Modell. Der
Random Walks zwischen den stationdren Arealen ist allerdings nicht mehr komplett zuféllig. Zur Aus-
wahl wird némlich eine Verteilungsfunktion verwendet, die die zuvor gemessene Popularitit eins POIs
und die Entfernung zur aktuellen Position beriicksichtigt. Die Unterstiitzung von nicht ausschlie3lich ge-
raden Bewegungsabldufen wird erreicht indem in den mobilen Arealen, die sich jeweils zwischen Paaren
von stationédren Arealen befinden, die Methode der kleinsten Quadrate angewandt wird. Dabei wird ver-
sucht eine moglichst genaue Kurvenanpassung an die tatsdchlichen Positionen der Game-Traces, die sich
innerhalb eines mobilen Areals befinden, vorzunehmen und die somit gefundene Kurve als Bewegungs-
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grundlage zu verwenden. Abbildung 5 zeigt ein mit NGMM entstandenes Bewegungsprofil, welches unter
denselben Bedingungen wie zuvor auch die Abbildungen 4 (a) und (b) entstanden sind.
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Abbildung 5: Nachbildung des Bewegungsprofils der Quake 2-Partie aus 4 (b) mit dem NGMM-Modell. Grafik
entnommen aus [53].

NGMM oder vergleichbare Losungen dieses Ansatzes erfiillen zumeist mit der Reproduzierbarkeit und
der Skalierbarkeit zwei der vier in der Einleitung vorgestellten Bewertungskriterien zur Erzeugung einer
realistischen Netzwerklast. Die Reproduzierbarkeit ist dabei durch den deterministischen Erzeugungs-
prozess der Daten gegeben und die Skalierbarkeit durch die allgemeine Anwendbarkeit des Modells
gesichert. Die Moglichkeit der Skalierbarkeit in Bezug auf Spieleranzahl oder diverser anderer Para-
meter, wie z.B. bei NGMM der zu verwendeten probabilistischen Verteilungsfunktion, lassen ebenfalls
auf eine gewisse Konfigurierbarkeit des Ansatzes schlief3en. Womit drei der vier Bewertungskategori-
en erfiillt scheinen. Der Nachteil dieses Ansatzes ist jedoch die weiterhin zu starke Simplifizierung der
Lasterzeugung von Computerspielen, die mit einer Ungenauigkeit der Ergebnisse und somit einem ver-
besserungswiirdigen Realitdtsgrad einhergeht. Selbst aufwendigere Modelle wie das NGMM, das einige
Aspekte der Applikationsebene wie z.B. POIs beriicksichtigt, weilst immer noch erkennbare Ungenauig-
keiten auf, wie u.a. der Vergleich von Abbildung 5 und Abbildung 4 (b) exemplarisch veranschaulicht.

Ein Computerspiel besteht, wie unter 2.1 aufgefiihrt, aus weit mehr als Bewegungsabldufen oder sim-
plen zufélligen Verhaltensmustern. Gerade die Komplexitédt der Spielwelt und die Vielzahl an Interakti-
onsmoglichkeiten, sowie besonders das Zusammenspiel der Interaktionen untereinander zeichnen mo-
derne Computerspiele aus und miissen dementsprechend in der Lasterzeugung beriicksichtigt werden.
Besonders der letztgenannte Punkt verlangt nach der Notwendigkeit der Reaktionsfahigkeit, statt der in
Mobility- bzw. Behavior-Modellen modellierten Form des blinden Aktionismus, welcher zu zufélligen und
somit voneinander losgelosten Spielaktionen fiihrt.

Der Begriff Reaktion beschrankt sich in diesem Kontext nicht nur auf Aktionen, wie das Erwidern
gegnerischen Feuers, sondern erfasst auch den Entschluss zu kooperativen Verhalten. Beabsichtigt bei-
spielsweise eine Gruppe von Spielern mdglichst nah beieinander zu bleiben, um sich zusammen dem
Gegner zu stellen, so ist dies ebenfalls als eine Spielaktion zu bewerten und sollte dementsprechend
von einem Modell zur Lasterzeugung erfasst werden. Das kooperatives Verhalten signifikante Auswir-
kungen auf die erzeugte Last haben kann, lasst sich u.a. an der Tatsache festmachen, das im erwédhnten
Beispiel die Kollektivbildung unmittelbare Konsequenzen auf die Anzahl der Nachbarn hétte, was wie-
derum malfdgeblich die Menge der auszutauschenden Nachrichten innerhalb einer AOI bestimmt. Eine
weitere Schwiche dieses Ansatzes ist es, dass die Modelle auf einer endlichen Menge von Spielinstan-
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zen bzw. Game-Traces beruhen. Spielsituationen die in dieser Menge von Spielinstanzen nicht enthalten
waren oder nur in einer unzureichenden Anzahl, werden in einem zusammenfassenden oder moglichst
allgemeingiiltigen Modell nicht erfasst [30].

Um den aufgefiihrten Nachteilen entgegenzuwirken wird mit dem Ansatz der computergesteuerten
Spieler in Planet PI4 ein anderer Ansatz zur Lasterzeugung verfolgt. Ein erster Realisierungsversuch
in Planet PI4 wurde mit der Vorgdnger-Implementierung bereits in Abschnitt 3.5 vorgestellt. Dariiber
hinaus existieren nur vereinzelt andere Projekte wie Colyseus [5] oder Donnybrook [6] die ebenfalls
auf Bot-Nutzungen setzen. Sowohl Colyseus als auch Donnybrook benutzen Quake 3 als Evaluationsum-
gebung und setzen dabei beide auf modifizierten Standard Quake 3-Bots zur Lasterzeugung. Colyseus
verwendet zusitzlich dazu noch Quake 2 und ein Eigenentwicklung, sowie entsprechende Bots zu Eva-
luationszwecken. In Colyseus verwenden die modifizierten Quake 3-Bots benutzen zur Fortbewegung ein
Obstacle-Sensitive Mobility Model basierend auf Voronoi-Diagrammen. Die Ausfiihrung mancher Aktio-
nen, wie der Kampfentschluss oder die Ansteuerung von POIs, sind von Wahrscheinlichkeiten abhéngig
die aus echten Game-Traces ermittelt worden sind. Andere Aktionen hingegen basieren vollig auf den
Entscheidungen des Bots, so z.B. das konkrete Kampfverhalten, welches Aspekte wie Ausweichbewegun-
gen oder Zielen und Schielsen miteinschlief3t.

Was fiir Modifikationen in Donnybrook eingesetzt werden ist nicht niher angegeben. Da es sich hierbei
um ein Folgeprojekt von Colyseus handelt, kann davon ausgegangen werden, dass entweder dieselben
oder dhnliche Bots zum Einsatz kommen. Erwdhnenswert ist hingegen, dass in Donnybrook der Bot-
Ansatz nicht ausschliel3lich zur Lasterzeugung oder Evaluationszwecken Verwendung findet. Donnybrook
prasentiert mit sogenannten interest sets eine Alternative zu rein auf den Sichtradius beschréankten AOIs.
Spieler die sich im interest set eines Peers befinden bilden eine echte Untermenge der aktuell sichtbaren
Spieler und reprasentieren weiter die Spieler, dessen Aktionen aktuell die grof3te Aufmerksamkeit des
durch den Peer vertretenen Spielers genieen. In Anlehnung an die Limitierung der menschlichen Auf-
merksamkeit auf einige wenige unterschiedliche Aspekte gleichzeitig, wird die Anzahl der Spieler mit
maximal fiinf im interest set entsprechend klein gehalten. Die restlichen sichtbaren Spieler konnen der-
weil nicht vollig ignoriert werden, da ihre Aktionen nun einmal sichtbar sind und der Vollstandigkeits-
halber ebenfalls dargestellt werden miissen. Weil diese Aktionen allerdings nicht so sehr vom Spieler
beachtet werden, kann an dieser Stelle eine hoher auftretende Ungenauigkeit eher toleriert werden als
bei den Spielern im interest set die sich im Fokus des Spielers befinden. Zur Erzielung einer weiteren Re-
duzierung der ausgetauschten Menge an Spielinformationen und damit die sichtbaren Spieler die nicht
im interest set liegen ein fiir den Spieler konsistentes und fliissiges Verhalten aufweisen, werden leichtge-
wichtige Bots, sogenannte Doppelgingers, eingesetzt. Dabei wird mit Hilfe der bisherigen Informationen
iiber das Verhalten des zu simulierenden Spielers, die wahrscheinlich als néchstes vom ihm auszufiih-
renden Aktionen soweit bestimmt und stellvertretend ausgefiihrt, bis wieder neue Informationen iiber
das tatsédchliche Verhalten des Spielers vorliegen, die diese stellvertretend ausgefithrten Aktionen ent-
weder bestitigen oder revidieren, sodass etwaige Korrekturen vorgenommen werden miissen. Sei es zu
Evaluationszwecken oder zur Verhaltenssimulierung in Anwesenheit unvollstdndiger Spielerinformatio-
nen, beiden Ansitze zur Bot-Benutzung haben eines gemeinsam: Die Realisierung moglichst realistischen
menschlichen Verhaltens.

3.2 Halo's Al-Architektur

Halo ist eine von Bungie entwickelte und von Microsoft vertriebene {iberaus erfolgreiche FPS-
Computerspieleserie. Der erste Teil erschien 2002 fiir die Videospielkonsole Xbox und 2003 fiir den PC.
Dem ersten Teil folgten sehr bald zwei weitere offizielle Nachfolger und einige weitere Ableger, sowie
eine Film-Adaption. Wie es in FPS-Spielen iiblich ist, muss der Spieler in Halo eine Vielzahl unterschied-
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licher Gegner bekdmpfen, die sich in Verhalten, Ausriistung und Aussehen voneinander unterscheiden.
Ein wesentliches Spielelement von Halo ist die Benutzung unterschiedlicher Fahrzeugtypen im Kampf.
Die Fahrzeug-Benutzung ist jedoch nicht Spieler exklusiv. Sowohl KI-Mitspieler, als auch die KI-Gegner
beherrschen die Benutzung. Die Fahrzeuge konnen dabei auch gemeinsam bedient werden. Ein Beispiel
hierfiir wire ein vom Spieler gesteuerter Buggy auf dessen Ladefldche ein KI-Kamerad am befestigten
MG die gegnerischen Truppen ins Visier nimmt.

Halo und Halo 2 liegt zur Bewaltigung dieser Aufgaben dieselbe in Abbildung 6 dargestellte Game AI-
Architektur zugrunde. Mit der vorgenommenen {ibergeordneten Vierteilung in World, Perception, Motion
und Actor lasst sich leicht das in Abschnitt 2.3 vorgestellte Konzept eines rationalen Agenten wiederer-
kennen. Demnach nimmt der Agent bestimmte ungefilterte Wahrnehmungen (Perceptions) der Welt um
sich herum wabhr, stellt daraufhin einige Berechnungen zur Bestimmung der besten nichsten Aktion an
(Decision Making) und fiihrt abschlielend dann diese iiber sein Motion-System bzw. seine Aktuatoren
aus. Im Agenten selbst werden im ersten Schritt die rohen Wahrnehmungen iiber die Welt auf ihre Rele-
vanz hin iiberpriift und in eine, dem Weltmodel des rationalen Agenten &hnliche, Memory-Komponente
zwischengespeichert. Die Memory-Komponente enthélt demnach fiir die anschlie3ende Situationsanaly-
se nicht nur Informationen iiber den aktuellen Weltzustand (aktuelle Wahrnehmungen), sondern auch
ausgewdahlte vergangene Informationen fritherer Wahrnehmungen oder andere fiir den Kontext der Si-
tuationsanalyse benotigter Informationen. Hauptaufgabe der Situationsanalyse ist es gemal} der ihr zur
Verfligung stehenden Informationen iiber die Welt und des aktuellen Emotionszustandes, welches haupt-
sdchlich die Auswahl der verwendeten Dialognachrichten eines Bots beeinflusst, sogenannte Stimuli zu
erzeugen. Stimuli stellen vereinfachend ausgedriickt eine Art Event dar, wie z.B. ,Find Enemy*“, ,Search
a friend“, ,Damaged“ oder ,Player fired!“, welche an die Decision Making-Komponente weitergereicht
wird, damit diese eine zum Stimuli und zum Bot-Typ passende Aktion bestimmen kann, die als nédchstes
iiber das Motion-System ausgefiihrt werden soll [22, 9].
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Abbildung 6: Die Game Al-Architektur von Halo. Entnommen aus [9].

Die konkrete Decision Making-Komponente ist der Hauptunterscheidungspunkt zwischen Halo und
Halo 2. Wahrend Halo auf einen Mix aus Rule-Based System und Finite-State Machine setzt, verwendet
Halo 2 eine erweiterte Form eines Behavior Trees. Ein Rule-Based System oder auch Expertensystem ist ein
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auf einer Menge von Regeln, bestehend aus if/then-Statements, und einer Datenbank mit Informationen
iiber die aktuelle Welt basierendes System, das iiber einen Matching-Algorithmus bestimmt welche der
Regeln gemdaR der der Datenbankinformationen aktuell am besten zutrifft. Jede Regel ist wiederum mit
einer entsprechenden Aktion verkniipft die beim erfolgreichen matchen einer Regel ausgefiihrt werden
soll. Ein FSM bzw. endlicher Automat ist im Grunde ein gerichteter Graph mit einer endlichen Anzahl an
Zustanden und Transitionen. Er verhélt sich somit dhnlich einem Baum, in dem Kanten in alle Richtungen
und in beliebiger, aber endlicher, Zahl erlaubt sind. Ahnlich zum Wurzelknoten eines Baumes muss jeder
Endlicher Automat einen Startzustand und, analog zu den Blittern eines Baumes, mindestens einen
Endzustand auszeichnen. Zustdnde im Allgemeinen beschreiben auf abstrakte Weise das Verhalten des
Bots. Die Transitionen ermoglichen Zustandsiibergdnge bzw. im Kontext des Bots Verhaltensdnderungen
iiber das Ausfiihren von mit dem jeweiligen Zustand assoziierten Aktionen. Das von Halo 2 eingesetzte
Konzept der Behavior Trees findest ebenfalls im eigenen Ansatz Verwendung, welcher im Rahmen dieser
Master-Thesis entstanden ist, und wird dementsprechend in Kapitel 4 ausfiihrlich behandelt.

3.3 GOAP - Goal-Oriented Action Planning

GOAP ist ein von Jeff Orking fiir den First-Person Shooter EE.A.R. (First Encounter Assault Recon) aus
dem Jahre 2005 entwickelter Planer. Die fiir Computerspiele damals fortschrittliche KI war einer der
Griinde, warum EE.A.R. u.a. von Gamespy als eins der Top-10 PC-Spiele des Jahres 2005 ausgezeichnet
wurde °. Der GOAP-Planer ist zwar eine konkrete Implementierung die auf EE.A.R. zugeschnitten wur-
de, doch veroffentliche Orking zahlreiche Papers zum allgemeinen Ansatz seines GOAP-Planers, sodass
seitdem auf den GOAP-Prinzipien beruhende Planer erfolgreich in mehreren modernen Computerspielen
wie Fallout 3, Empire: Total War oder Silent Hill: Homecoming eingesetzt werden konnten [37, S. 1].

GOAP ist eine vereinfachte, allerdings an manchen Stellen auf erweiterte [39, S. 10-13], Version des
STRIPS® Planning-Systems der Stanford University aus dem Jahr 1970 [39, S. 4f]. Die Aufgabe eines
STRIPS-Planers oder generell irgendeines Planers ist nach Russel [46, S. 465f] definiert als die Su-
che nach einer Aktionsfolge von einer Ausgangssituation zu einer gewiinschten Zielsituation. Jeder
Zustandsiibergang reprasentiert dabei einen der moglichen Folgezustédnde, welcher durch Ausfithrung
einer entsprechenden Aktion des Agenten in der virtuellen Welt erreicht werden kann. Der Pfad zum
Zielknoten stellt dementsprechend die gesuchte Aktionsfolge vom Start- zum Zielzustand dar. Ruft man
sich das in 2.3 vorgestellte Konzept eines rationalen Agenten wieder in Gedéachtnis zurtiick, 1asst sich
GOAP bzw. irgendein Planning-System als moglicher Bestandteil der Decision Making-Komponente be-
trachten. Stellt es doch eine Moglichkeit der Auswahl der besten als nachstes auszufiihrenden Aktion
dar. Mit einer auf der C4+ +-Architektur des MIT [22, 21] basierenden Erweiterung, die Orking in [38]
vorstellt, findet der GOAP-Planer als wichtigster Bestandteil der Decision Making-Komponente eben jene
Verwendung in einem zum Konzept eines rationalen Agenten vergleichbaren iibergeordneten Ansatz.

Das Herzstiick eines Planers ist dabei die verwendete formale Reprasentation zur Zustands- und Ak-
tionsbeschreibung. Sie bestimmt Mal3geblich die Méachtigkeit des Planers, weil diese Art und Umfang
der dem Planer zur Verfiigung stehenden Informationen bestimmt, welche wiederum zur dynamischen
Reduzierung des Suchraums genutzt werden kénnen. Da diese eine Uberpriifung irrelevanter Aktionen
ermoglichen, deren Folgezustdnde mit hoher Wahrscheinlichkeit nicht zum Ziel fiihren und somit ver-
worfen werden konnen. Eine Reprasentation von Planungsproblemen sollte die logische Struktur des
Problems erfassen, damit weitestgehend auf zusitzliches Expertenwissen zur Suchraumverkleinerung
verzichtet werden kann. Das Ziel ist es dabei eine Sprache zu finden die Ausdrucksstark genug ist, um

> Siehe fiir die Top-10 PC-Spiele Liste aus dem Jahr 2005: http://goty.gamespy.com/2005/pc/index6.html

©  STRIPS steht fiir Stanford Research Institute Problem Solver und bezeichnete 1970 zunichst den Planer. Spiter jedoch
etablierte sich der Begriff STRIPS als Bezeichnung fiir die im STRIPS-Planer eingesetzte Reprasentationsbeschreibung
der Problemdoméne.
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eine Vielzahl von Problemen abzudecken, aber dabei gleichzeitig einschrankend genug bleibt, um Lo-
sungen effizient bestimmen zu konnen. Es existiert eine Menge an unterschiedlichen Reprédsentationen,
die sich anhand dieser beiden Dimensionen unterscheiden lassen. Die von GOAP verwendete Représen-
tationsbeschreibung ist dabei eine abgewandelte Form des STRIPS-Planers und besteht nach Russel [46,
S. 467f] aus folgenden Elementen:

» Zustand: Beschreibung eines Weltzustands anhand logischer Bedingungen in Form einer Konjunk-
tion funktionsfreier Grundliterale. Es gilt weiter die Annahme der geschlossenen Welt, d.h. alle
Bedingungen, die in einem Zustand nicht erwéhnt werden, werden als falsch angenommen. Bei-
spiel: Arm A Krank konnte den Zustand eines vom Gliick verlassenen Agenten repréasentieren.

 Ziel: Ein partiell spezifizierter Zustand, der als Konjunktion positiver Grundliterale représentiert
wird. Beispiel: Der Zustand: Reich A Berithmt A Ungliicklich erfiillt das Ziel: Reich A Beriihmt.

» Aktion: Eine Aktion oder Aktionsschema besteht aus folgenden drei Bestandteilen:

— Bezeichner: Aktionsname und Parameterliste zur Identifizierung. Beispiel: Fliegen(p, von,
nach)

- Vorbedingung(en): Konjunktion funktionsfreier positiver Grundliterale, die angeben, was in
einem Zustand gelten muss, damit die Aktion ausgefiihrt werden kann. Alle Literale miissen
auch in der Parameterliste erscheinen.

- Effekt(e): Konjunktion funktionsfreier Grundliterale, die angeben, wie sich Zustdnde veran-
dern, nachdem die Aktion ausgefiihrt wurde. Alle Literale miissen auch in der Parameterliste
erscheinen.

Eine Aktion ist damit in jedem Zustand genau dann anwendbar, wenn alle Vorbedingungen die-
ser erfiillt sind. Durch die Anwendung einer Aktion wird der Zustand in einen Folgezustand unter
Anwendung der Effekte iiberfiihrt, wobei nicht erwihnte Literale unverdandert bleiben (STRIPS-
Annahme). Wenn die Vorbedingungen einer Aktion nicht erfiillt sind, kann diese auch nicht ange-
wendet werden und somit auch keine Uberfithrung in einen Folgezustand bewirken.

Mit der eben spezifizierten STRIPS-Reprasentation ist es nun moglich das Ausgangsproblem, das Fin-
den einer Aktionsfolge von einem Startzustand zu einem Zielzustand, angemessen zu beschreiben und
zu l6sen. Dabei handelt es sich beim Zielzustand nicht ausdriicklich um ein konkretes Ziel, sondern
um einen Weltzustand der das jeweils aktuelle Ziel erfiillt. Beim GOAP-Planer handelt es sich um einen
sogenannten regressiven Zustandsraumplaner. Vereinfachend ausgedriickt kann man sich Planen im Zu-
standsraum als ein Wege- bzw. Navigationsproblem in einem Graphen vorstellen, bei dem jeder Knoten
einen vom Startzustand tatsdchlich erreichbaren Weltzustand darstellt und jede Kante die entsprechen-
de Aktion zur Zustandsiiberfithrung. Aufgrund der bereitgestellten Informationen {iber das Planungs-
problem ist es nun moglich in jede Richtung zu suchen bzw. zu planen. Die Riickwérts-Zustandssuche
oder Regressionsplanung sucht dabei in die entgegengesetzte Richtung, d.h. vom einem zielerfiillenden
Endzustand aus den aktuellen Startzustand.

Der dabei verwendete Suchalgorithmus ist eine A*-Suche, die in Computerspielen haufig im Bereich
des Pathfindings eingesetzt wird. Aufgrund der gleichartigen Problemlésungsdoméne kann die A*-Suche
jedoch hier ebenfalls verwendet werden. Die Kostenfunktion entspricht dabei nicht der Streckendistanz
von einem Knoten zum anderen, sondern berechnet sich aus den Kosten der Ausfithrung einer Aktion.
Da sowohl Ziele durch einfache Literale beschrieben werden, als auch die durch einen Knoten repra-
sentierten Weltzustdnde, berechnet die Heuristik-Funktion einfach die Menge der unerfiillten Literale
von einem Zustand zum Ziel aus. Zusammengefasst sucht der GOAP-Planer mit der A*-Suche die Akti-
onsfolge die ausgehend vom Zielzustand den aktuellen Startzustand erreicht und dabei die geringsten
Aktionskosten aufweist [37, S. 4-8].
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Ein Beispiel soll den eben vorgestellten Planning-Prozess von GOAP zusammenfassend verdeutlichen.
Dazu stelle man sich folgendes Szenario mit dem Ziel KillTargetEnemy vor, bestehend aus einer einzigen
Bedingung: kTargetlsDead = true und den aktuellen Weltzustand mit den drei Bedingungen: kCoverl-
sUsed=false N kTargetlsDead=false N kWeaponIsLoaded=false vor. Erster vor der eigentlichen Planung
auszufithrender Schritt ist die Auswahl des zu verfolgenden Ziels. In GOAP werden Ziele nach einer
nummerischen Prioritit sortiert. Da in dem Beispiel nur ein Ziel existiert wird dieses als aktuelles Ziel
ausgewdahlt. Nachster Schritt ist es einen moglichen Weltzustand zu finden der das ausgewéhlte Ziel er-
fiillt. In Abbildung 7 ist der oberste Zustand, beschrieben durch die Bedingungen kCoverIsUsed=false A
kTargetIsDead=true A kWeaponlIsLoaded=true ein solch méglicher Zustand. Ausgehend von diesem Ziel-
zustand, der nun den Startzustand der Suche darstellt, wird dann im néchsten Schritt regressiv nach
einer Aktionsfolge gesucht die zum aktuellen Weltzustand fithrt, dem Zielzustand der Suche. Dazu wer-
den alle Aktionen betrachtet die zum aktuellen Suchzustand, im ersten Schritt der Zustand der das Ziel
erfillt, fiihren. Existiert keine direkte Aktion die zum aktuellen Weltzustand, dem Zielzustand, fiihrt,
miissen nach und nach die Suchzustdnde untersucht werden die eine Mindest-Annédherung von jeweils
einer iibereinstimmenden Bedingung an die Bedingungsmenge des Zielzustandes bedeuten. Dabei diir-
fen im jeweiligen Suchzustand nur relevante und konsistente Aktionen beriicksichtigt werden, was einen
viel kleineren Verzweigungsfaktor als bei der Vorwirtssuche ergibt. Eine Aktion ist genau dann relevant,
wenn sie mindestens eine Bedingung des Ziels “wahr* macht, die nicht bereits im Vorgdngerzustand als
“wahr“ galt. Eine Aktion ist genau dann konsistent, wenn durch ihre Ausfithrung keine anderen Ziele
riickgdngig gemacht werden. In der Abbildung ist die auf diese Weise gefundene Aktionskette, erst Waffe
laden dann schief3en, rot hervorgehoben und der aktuelle Weltzustand dementsprechend der Rechte der
beiden unteren Zusténde.

Nach Orkin [37, S. 4ff] [39, S. 7-10] wiirden sich durch die in GOAP vorgenommene Trennung von
Aktionen und Zielen in Verbindung mit dem dynamischen Losungsprozess der Planung eine Menge an
Vorteilen gegeniiber anderen damals etablierten Decision Making-Konzepten ergeben. So wiirde eine
Erleichterung der Integration neuer Spielelemente existieren, ohne der sofortigen Gefahr eines Zusam-
menbrechen des Systems, da neue Aktions- oder Zieldefinitionen parallel zu den bisherigen Elemen-
ten hinzugefiigt werden konnen. Weiter konnten durch den Planungsprozess neue, vom Designer nicht
beriicksichtigte, Losungen gefunden werden. Dies fiihrt zu einem gesenkten Bedarf an bendétigter Spe-
zifikation, zu einer besseren Wartbarkeit, Modularitdt und Skalierbarkeit. Ein weiterer Vorteil ist die
gestiegene Variationsfreiheit, die u.a. dazu eingesetzt werden kann um leicht unterschiedliches Verhal-
ten zu definieren. Orkin schldgt dazu die Variation der fiir einen NPC zur Verfiigung stehenden Aktionen
vor und/oder die Variation der jeweils zugewiesenen Zielmenge.

Die Nachteile beim Einsatz von GOAP sind auf der anderen Seite die Beschrinktheit oder Komplexitét
der Reprasentationssprache, die Komplexitit bzw. der Berechnungsaufwand des Planungsprozesses und
die mangelnde Kontrolle iiber das Verhalten der NPCs.

Der GOAP-Planer verwendet mit STRIPS eine sehr einfache Reprasentationssprache. Dies macht den
Planer entsprechend effizient, allerdings konnen damit nur sehr einfache Problemlésungsdoménen be-
schrieben werden. Komplexere Weltbeschreibungen die nicht alleine oder nur sehr umstandlich mittels
Literale beschrieben werden konnen, fithren entweder zu Performance-Einbriichen, weil die Anzahl an
Literale explodiert, oder die Problemdoméne einfach nicht abgebildet werden kann. Zwei typische Pro-
bleme von STRIPS sind z.B. das Ramifikationsproblem und das Qualifikationsproblem. Das Ramifikati-
onsproblem bezeichnet die Schwierigkeit der Reprisentation impliziter Effekte wie z.B. dem Effekt, dass
sich Passagiere innerhalb des Flugzeuges, welches von A nach B unterwegs ist, ebenfalls mit diesem
(indirekt) fortbewegen. Das Qualifikationsproblem bezeichnet die problematische Erfassung aller Um-
stinde die zum Scheitern einer Aktion fiihren konnen. Beide Probleme konnen unter Anwendung der
STRIPS-Reprasentation nur unzureichend oder gar nicht gelost werden. Das Problem von anderen méch-
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Key Current Value

kCoverlsUsed false
kTargetlsDead true

kWeaponlsLoaded  true

Key Value

Precond: kTargetisDead false

Effect: kTargetisDead true
kCoverlsUsed false
kTargetisDead false
kWeaponlsLoaded true
Key Value Key Value
Leave Load
Precond: kCoverlsUsed true Cover Gun Precond: | kWeaponlsloaded | false
Effect: kCoverlsUsed false Effect: kWeaponlsLoaded | true

i l

Key Current Value Current Value

kCoverlsUsed true kCoverlsUsed false
kTargetisDead false kTargetisDead false
kWeaponlsLoaded true kWeaponlsLoaded false

Abbildung 7: Ein Beispiel fiir den von GOAP realisierten Entscheidungsprozess zur Auswahl der nachsten Aktion.
Beachtet werden sollte das die Planungsrichtung (Roter Pfeil) entgegengesetzt zur Ausfiihrungs-
richtung ist. Angelehnt an Beispiel und eine Grafik aus [37].

tigeren Reprasentationssprachen ist, dass sie sehr viel komplexer sind und dies direkten Einfluss auf die
Performance des Planungsprozesses hat.

Der Planungsprozess als solches ist ebenfalls als komplex anzusehen, was sich negativ auf die Lauf-
zeit auswirkt. Selbst mit der von Millington in [35, S. 418-425] vorgeschlagenen Verbesserung, die sich
durch den Austausch des A*-Algorithmus durch den IDA*-Algorithmus ergibt, liegt die Rechenlaufzeit
von GOAP in O(mn?), wobei m die Anzahl der Ziele, n die Anzahl der moglichen Aktionen und d die
maximale Suchtiefe bezeichnet. In stark dynamischen Welten in denen schnelle Reaktionen aufgrund
sich stetig und rapide @ndernder Situationen erforderlich sind, wie Beispielsweise in Planet P14, konnten
die anfallenden Kosten fiir Planung bzw. stindiger Neu-Planung fatale Folgen fiir die Performance und
Skalierbarkeit haben.

Die mangelnde Kontrolle iiber das generierte Verhalten der NPCs mag zwar zu den bereits erwédhn-
ten Vorteilen wie Wartbarkeit, Skalierbarkeit oder generell zu einer gestiegenen Machtigkeit fiihren,
allerdings stellt es im Kontext von reproduzierbaren und konfigurierbaren Verhaltensweisen einen
entscheidenden Nachteil dar. Denn man konnte allenfalls einen indirekten Einfluss auf den Aktions-
Auswahlprozess ausiiben und sich somit wieder ein Stiick weit vom Gliick abhdngig machen, ob am
Ende wirklich das gewiinschte bzw. aktuell zu testende Verhalten tatséchlich realisiert wird oder eben
doch vom Planer ein anderes Verhalten als der Situation angemessener angesehen wird.
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3.4 Verfahren zur Kombinierung von Steering Behaviors

Ein wichtiger Punkt in der Steering-Ebene ist die Tatsache das Steering Behaviors in erster Linie nur Bewe-
gungsvorschldge darstellen und erst die Evaluation, Auswahl oder Kombinierung dieser zum konkreten
Steering-Ergebnis fithrt. Ein Problem dabei ist das bisherige Ansétze zur Losung dieses Problems verein-
zelt zu suboptimalen, ungewiinschten oder schlichtweg katastrophalen Verhaltensweisen des Agenten
fiihren konnen, wie beispielsweise das Vorhandensein eines stabilen Equilibriums bzw. Gleichgewichts,
was zum volligen Stillstand des Agenten fiihrt und nicht vom Agenten alleine wieder aufgelost werden
kann. In Abbildung 9 ist ein Beispiel fiir ein solches stabiles Equilibrium dargestellt, auf das allerdings in
Kiirze ndher eingegangen wird.

Nach Millington und Funge in [35, S. 95-108] lassen sich die vorhandenen Ansétze zur Kombinierung
von Steering Behaviors in Blending und Arbitration, sowie in Mischformen dieser unterscheiden. Blending-
Ansétze fiihren alle relevanten Steering Behaviors separat aus und kombinieren in Anschluss daran die
Ergebnisse unter Einbeziehung von Gewichten, Prioritdten oder anderer Bewertungskriterien zu einem
Endergebnis. Die einfachste Form eines Blending-Ansatzes ist es die Ergebnisse anhand vorher definierter
Gewichte fiir jedes Steering Behavior zusammenzurechnen. Dies bedeutet im Umkehrschluss, dass in der
Anwesenheit mehrerer Steering Behaviors niemals ein Steering Behavior vollstdndig alleine ausgefiihrt
wird, sondern immer ein Kompromiss aus mehreren Steering Behaviors eingegangen wird. Das grol3te
Problem von reinen Blending-Ansétzen ist das zuvor schon erwdhnte Problem des Eintretens stabiler
oder instabiler Equilibrien oder generell das Problem des Hangenbleibens, vor allem in komplexeren
oder einengenderen (Innen-)Arealen.

Avoid enemy Seek target

@=05 a,=05

Enemy Target

Abbildung 8: Ein instabiles Equilibrium. Angelehnt an eine Grafik aus [35, S. 100].
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Abbildung 9: Ein stabiles Equilibrium. Entnommen aus [35, S. 101].

Abbildung 8 zeigt ein Beispiel fiir das Problem eines instabilen und Abbildung 9 fiir das eines stabilen
Equilibriums. Beide treten genau dann auf, wenn Steering Behaviors in Konflikt zueinanderander ste-
hende Steering-Ziele vorschlagen. In Abbildung 8 wird dieser Konflikt dargestellt, indem der Vorschlag
zum Erreichen des Ziels dem genauen Gegenteil bzw. dem invertierten Steering-Vektor des vom Flucht-
Behavior prasentierten Vorschlags entspricht. Wenn wie im Beispiel dargestellt die Gewichte w; in diesem
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Fall noch gleich sind, ist die Folge das die beiden Steering-Vektoren sich gegenseitig aufheben und der
Agent somit zum Stillstand gelangt. Diesen Fall nennt man deswegen instabil, weil durch nummerische
Ungenauigkeiten oder andere Faktoren der Agent selbst dazu in der Lage ist aus diesem Gleichgewicht
zu entkommen und somit doch noch ein annehmbares Verhalten zu prasentieren.

Ein stabiles Equilibrium hingegen ist in bestimmten Situation, wie beispielsweise der in Abbildung
9 dargestellen, ein ernsthafteres Problem, weil der Agent sich eben nicht selbst aus dem Gleichgewicht
befreien kann. Im abgebildeten Beispiel wiirde der Agent zwar vlt. ebenfalls aufgrund nummerischer Un-
genauigkeiten sich langsam innerhalb des Sichtradius der beiden Feinde bewegen konnen, doch wiirde
er sich aufgrund der sich quasi gegenseitig aufhebenden Vorschldge nur sehr langsam und nicht kon-
sequent genug in eine Richtung fortbewegen um solch einem grofen Flucht-Radius der Feinde effektiv
entkommen zu konnen. Das Ergebnis ist ein Festsitzen des Agenten der sich nicht zwischen Zielerrei-
chung und Flucht entscheiden kann.

Das Inverse Steering Behavior [3, 4] Verfahren der Universitdt Koblenz-Landau ist ein Vertreter dieses
Blending-Ansatzes, beweist allerdings mit der Beispiel-Implementierung eines dribbelnden Fuf3ball spie-
lenden Roboter Agenten, dass mit der Verwendung kostenbasierender Metriken, statt einfacher experi-
mentell bestimmter Gewichte die meisten zuvor erwdhnten Nachteile aus den Weg gerdumt werden kon-
nen. Wie die Bezeichnung ,Inverse“ im Namen bereits vermuten lasst, wird dabei eine im Vergleich zum
Steering-Ansatz von Reynolds invertierte Herangehensweise bei der Berechnung des Steerings-Outputs
angewandt. Statt einer separaten Ausfithrung aller Steering Behaviors im ersten Schritt und anschlie-
Bender Kompromissbildung aus den Ergebnissen, wird zu aller Erst je nach Situation eine Menge an
moglichen Steerings bestimmt, um anschlie@end von den Steering Behaviors separat anhand einer indivi-
duellen Kostenmetrik bewertet zu werden. Die Steering-Vorgabe welches die geringsten Kosten iiber die
Menge aller relevanten Bewertungen der Steering Behaviors aufweist, stellt nach dem Inverse Steering
Behavior-Verfahren die ideale Kompromisslosung zur Bewaltigung der aktuellen Situation dar. Dabei ist
die Kompromisslosung nicht ein Berechnungskompromiss wie bei einfachen Blending-Ansitzen, wobei
die Kompromisslosung im schlimmsten Fall keines der Steering Behavior-Ziele erreicht, sondern ein Aus-
wahlkompromiss zwischen mehreren plausiblen Losungen.

Stellt man sich die in Abbildung 10 dargestellte Situation vor, in der ein Ziel von zwei nahen statischen
Objekten verdeckt wird, so wird im Inverse Steering Behavior-Verfahren in etwa wie folgt vorgegangen:
Im ersten Schritt wird realisiert, dass in naher Zukunft bei Beibehaltung der aktuellen Bewegungsrich-
tung eine Kollision mit einem statischen Hindernis stattfinden wiirde. Gesucht wird nun eine Richtungs-
anderung bzw. ein neuer Steering-Vektor, dessen Ausfiihrung die zukiinftige Kollision noch abwenden
kann. Dazu werden je nach Situation oder Umgebung, auf eine nicht ndher bestimmte Weise, eine un-
terschiedliche Menge an moglichen Losungsvorschligen bzw. Steering-Vektoren ermittelt. Im zweiten
Schritt werden diese Steering-Vorschliage von allen relevanten Steering Behaviors separat untersucht. Bei
der Untersuchung wird jeweils eine eigene fiir das Steering Behavior reprasentative Kostenfunktion als
Bewertungsgrundlage herangezogen. Die Idee dahinter ist, dass die einzelnen Steering Behaviors nicht
mehr fiir die Berechnung eines Steering-Vektors zustdndig sind die ihre Absicht, wie z.B. das Erreichen
eines Ziels oder das Ausweichen vor statischen Hindernissen, am besten erfiillt, sondern eine Kosten-
bewertung vornehmen, die diejenigen Steering-Vektoren mit den geringsten Kosten bewertet die ihre
Absicht am besten zu erfiillen scheint.

Im Beispiel konnte das Seek Behavior nach [3] eine Bewertung anhand der graduellen Abweichung
zur Luftlinie zum Ziel vornehmen. Mit dieser Funktion wiirden somit die Vorschldge 6, und 6, mit
80° hohere Kosten verursachen als 6, und 65 mit 40°. Das Obstacle Avoidance Behavior wiirde hinge-
gen das Vorhandensein von statischen Hindernissen entlang eines Steering-Vektors untersuchen. Auf das
Bespiel in der Abbildung iibertragen wiirde das bedeuten, dass 6, Kosten von 1 und der Restkosten
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Abbildung 10: Die Evaluierung der moglichen Ausweichbewegungen zur Verhinderung der Kollision mit Hinder-
nissen. Angelehnt an zwei Grafiken aus [3].

von 0 verursachen wiirden. Haben sdmtliche Steering Behaviors alle Steering-Vorschldge aus Schritt eins
bewertet, erfolgt im néichsten Schritt die Berechnung aller Kosten eines Vorschlag mittels eines Blen-
ding-Verfahrens, wobei die einfachste Form die direkte Aufsummierung ohne Gewichte ware. Im finalen
Schritt wiirde dann der Steering-Vorschlag ausgewahlt werden, der iiber die geringsten Kosten verfiigt.
Mit der direkten Aufsummierung und der Normierung aller Kostenfunktionen auf ein Intervall von [0,1]
wiirde im Beispiel 65 mit 0.5 die geringsten Kosten aufweisen, da es mit 8, die geringste Winkelabwei-
chung aufweist und somit die geringsten seek-Kosten von 0.5, aber im Gegensatz zu 6, ebenfalls die
geringste Kostenbewertung nach obstacle avoidance mit Kosten = 0 erhilt. Tabelle 2 enthélt nochmals
alle Kostenbewertungen, sowie die abschliel}ende Kostenaufsummierung pro Steering-Vorschlag.

6,16, | 65 |0,

CSeek 80 | 40 | 40 | 80
coA ol1]01]o0
h(c%k, ¢4 | 1 [ 15]05] 1

Tabelle 2: Kostenbewertung der Steering-Vorschlidge sowie ihre Kostensumme.

Der grofdte Vorteil bei der Verwendung der Kostenfunktion ist die relativ einfache Einbeziehung von
zuséatzlichen high level-Wissen bei der Bewertung der Steering-Vorschlidge. Die Steering-Ebene ist somit
nicht wie im traditionellen Ansatz von Reynolds ausschlief3lich auf lokale Informationen iiber die Umge-
bung beschréankt. Als mogliches high level-Beispiel fiirs Inverse Steering Behavior-Verfahren wird in [4, S.
226f.] die Einbeziehung des Wissen einer Influence Map aufgefiihrt. Eine Influence Map ist eine Daten-
struktur die regionale Informationen iiber das aktuelle Gegner- und Verbiindeten Verhéltnis fiihrt. Auf
das eben aufgefiihrte Beispiel iibertragen wiirde das bedeuten, dass es eine dritte Kostenfunktion geben
konnte, welche die Steering-Vorschlédge in Hinblick darauf bewertet, ob diese zu mehr oder weniger stark
vom Gegner kontrollierten Gebieten fiihren oder nicht. Wie die in [3, 4] vorgestellte Umsetzung eines
dribbelnden Fuf3ball spielenden Roboter-Agenten zeigt, scheint das Inverse Steering Behavior Verfahren
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fahig zu sein auch schwierige Situationen erfolgreich zu meistern ohne dabei in bekannte Fallen zu tap-
pen, wie z.B. das Hangenbleiben aufgrund stabiler Gleichgewichte.

Der Nachteil der gewonnenen Méchtigkeit ist allerdings auf der anderen Seite der gestiegene Berech-
nungsaufwand. Es miissen einerseits mehrere situationsabhingige und allen voran plausible Steering-
Vorschldge bestimmt werden, andererseits beliebig komplexe und beliebig viele Kostenberechnungs-
funktionen fiir jeden einzelnen Vorschlag ausgefiihrt werden. Gerade wenn man nach Reynolds die
Steering-Ebene als die ,non-deliberative“-Ebene auffasst, die in der Regel in jedem Entscheidungszy-
klus eines Agenten ausgefiihrt werden muss, und dementsprechend performant zu sein hat, stellt der
erhohte Berechnungsaufwand einen nicht zu vernachléssigten Umstand dar.

Eine Alternative zu Blending-Ansitzen stellen Arbitration-Verfahren dar, die im Grunde die Gewichte
durch Prioritdten ersetzen. Die Vorgabe einer Reihenfolge bei der Ausfiihrung von Steering Behaviors
verhindert die Problematik der Kombination widerspriichlicher Steering Behavior-Ergebnisse, was das
grofdte Problem von Blending-Verfahren darstellt. Umgangen wird das Problem dadurch, dass immer nur
das Ergebnis eines Einzigen oder einer sehr kleinen Menge von Steering Behaviors zu einem bestimmten
Zeitpunkt Verwendung findet. Ermoglicht wird dies indem Steering Behaviors der Reihe nach ausge-
fiihrt werden bis das Erste sich signifikant von ,Null“ unterscheidende Ergebnis ermittelt wird, wobei
ein Null-Ergebnis eines Steering Behaviors etwas lapidar ausgedriickt bedeutet: Aktuellen Kurs halten!
Eine Alternative dazu ist es die Ausfithrung solange Fortzusetzen bis der erste Konflikt auftritt. Es ware
beispielsweise denkbar, dass ein Steering Behavior nur den Torso eines Korpers steuern mochte und die
momentane Bewegungsrichtung unangetastet ldsst, sodass diese im Anschluss daran noch von einem
Nachfolger gesetzt werden konnte. Ein mogliches Arbitration-Verfahren ist das in Abschnitt 4 vorgestell-
te Konzept einer Steering Pipeline.

Der Nachteil des Einsatzes einer solchen Priorisierung ist auf der anderen Seite, dass durch eine zu
strikte oder starre Vorgabe der Reihenfolge, nicht unbedingt alle aktuell zu Bertiicksichtigten Steering Be-
haviors auch tatsdchlich ausgefiihrt und im Endergebnis beachtet werden. Stelle man sich beispielsweise
die Situation vor in der nicht nur statischen Hindernissen, sondern auch beweglichen Hindernissen aus-
gewichen werden muss, so wiirde die ausschliel}liche Beachtung einer Hindernisart unter Umstdnden
nicht die Kollision mit der anderen Art verhindern konnen. Aus diesem Grund wird in [35, S. 95-108]
die These aufgestellt, dass nur eine Kombination aus Blending und Arbitration zu einem wirklich zu-
friedenstellenden Ergebnis fiihrt. Als Beispiel einer solchen Kombination wird ein System vorgestellt,
welches Steering Behaviors in mehrere Gruppen einteilt, wobei die Ausfiihrung der Gruppen einer fes-
ten Reihenfolge folgt (Arbitration). Innerhalb der Gruppe werden alle Steering Behaviors ausgefiihrt und
das Ergebnis mittels Blending zusammengefiihrt. Eine mogliche Aufteilung der Steering Behaviors wire
in eine collision avoidance-, group behavior- und single behavior-Gruppe. Die erste Gruppe waére fiir das
Ausweichen vor statischen und beweglichen Hindernissen zustédndig. Die zweite Gruppe fiir die Einhal-
tung von Gruppenbewegungen, wie z.B. die Verhinderung des Zusammenpralls (Seperation) oder des
Auseinanderdriftens (Cohesion) einzelner Vogel inmitten eines Schwarmflugs. Letzt genannte Gruppe
wiirde alle Steering Behaviors umfassen die sich um die Verfolgung separater Ziele des Agenten kiim-
mern, z.B. das Erreichen eines bestimmten Punktes. Ein weiteres Beispiel fiir ein kombiniertes System
waére das von Reynolds getaufte prioritized acceleration allocation system [45]. Hier werden alle Steering
Behaviors in eine feste und durch die condition checking-Ausfiihrung bedingte variable Reihenfolge ge-
bracht. Anschlief3end werden dhnlich dem Arbitration-Ansatz so lange Ergebnisse gesammelt, bis eine
Grenze {iberschritten wurde. Die Grenze wird hierbei nicht durch das Auftreten konkurrierender Ergeb-
nisse bestimmt, sondern stellt eine fiir jeden Agenten festlegbare Beschleunigungsgrenze dar, die durch
das akkumulieren der einzelnen Steering Behaviors erreicht werden kann.
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Mit kombinierten Ansédtzen konnen die Vorteile beider Ansitze ausgenutzt werden und gleichzeitig
die Nachteile entsprechend abgeschwacht werden, auch wenn diese nie ganz oder nur mit erheblichen
Mehraufwand wie beim Inverse Steering Behavior-Verfahren ausgemerzt werden konnen. So bleibt fest-
zuhalten, dass es in diesem Gebiet nicht die eine richtige Losung gibt, sondern je nach konkretem Ein-
satzgebiet und Anforderungen ein bestimmter Ansatz ausgewahlt werden sollte, der am besten fiir die
jeweilige Situation zu passen scheint. Mit dem in Kapitel 4 vorgestellten Konzept einer Steering Pipeli-
ne wird zwar ein vorrangig dem Arbitration-Ansatz zugeordnetes Verfahren vorgestellt, das allerdings
im Gegensatz zu anderen Ansitzen einen erheblichen Vorteil bietet, auch gegeniiber kombinierten An-
sitzen. Es ermoglicht, dass Steering Behaviors im Konfliktfall ihre fiir sich gewonnenen Informationen
gegenseitig austauschen konnen, um auf dieser Grundlage weitere Berechnungen ausfithren zu konnen.

3.5 Vorganger-Implementierung: DragonBot

Der Ansatz der kontext-sensitiven Al-Spieler wurde bereits in Planet PI4 in einer ersten Version
umgesetzt. Dimitri Wulffert hat im Rahmen seiner Bachelorarbeit [59] zwei unterschiedliche Bot-
Implementierungen entwickelt, welche bereits in ersten Tests erfolgreich eingesetzt werden konnten.
Es gelang u.a. das Erreichen einer verbesserten Genauigkeit bzw. des Realitdtsgrads der generierten
Netzwerklast in Hinblick auf die Anzahl der Nachbarn. Die Anzahl der Nachbarn ist eine von mehre-
ren, der noch in Entwicklung befindlichen, Metriken (zweite Komponente) der Benchmarking-Methodik
[30]. Erste grol3er angelegte Tests mit bis zu 500 Spielern, zeugen auch von einer entsprechend guten
Performance als wichtiger Faktor des Skalierbarkeits-Kriteriums.

Allerdings bestiinde keine Notwendigkeit fiir die vorliegende Master-Thesis, wenn die bisherigen zwei
Bot-Implementierungen alle eben vorgestellten Kriterien in ausreichender Form erfiillen wiirden. Nach
eingehender Analyse beider Bot-Implementierungen wurden hinsichtlich der Erfiillung der aufgestellten
vier Kriterien aus 1.2 folgende Méangel aufgedeckt bzw. Verbesserungsmoglichkeiten ausgemacht:

* Reproduzierbarkeit: Beide Implementierungen erzeugen weitesgehend deterministisches und so-
mit reproduzierbares Verhalten. Jedoch weisen einige Testdurchldufe Diskrepanzen auf, die auf
eine fehlerhafte oder fehlende Verwendung des zur Verfiigung gestellten Zufallszahlengenerators
hindeuten.

» Skalierbarkeit: Die Performance der Bot-Implementierungen ist gut. Es fehlen allerdings simtliche
Konfigurationsmoglichkeiten, d.h. die Bot-Implementierungen erzeugen in etwa immer dieselbe
Last bei stets gleichbleibendem Realismus-Niveau.

» Realitétsgrad: Erste Tests lassen zwar bereits einen guten Realitdtsgrad vermuten, doch scheint ge-
rade in diesem Bereich noch ein groRer Verbesserungsspielraum zu bestehen. So werden Aspekte
wie Shoot-, Hit- oder Death-Rate noch nicht genau genug abgedeckt, siehe dazu auch Abschnitt 6.
Die Komplexitit beider Bot-Implementierungen halt sich dabei ebenfalls sehr in Grenzen und kon-
zentriert sich dementsprechend ausschliel8lich auf einige Kernprozesse der Entscheidungsfindung
(Decision Making). Rollenverhaltens- oder Gruppenverhaltensweisen werden nur sehr rudimentar
oder gar nicht umgesetzt. Ersteres kann beispielsweise zur Auslosung unterschiedlicher Verhaltens-
weisen unter gleichen Bedingungen eingesetzt werden und letzteres stellt gerade in MMOGs einen
wichtigen Aspekt dar und bedarf einer weiter gehenden Beriicksichtigung.

* Konfigurierbarkeit: Bei der Lasterzeugung ist das jeweilige Spielerverhalten der ausschlaggebende
Faktor. Es existieren zwar beim Realitdtsgrad, anders als bei der Skalierbarkeit, einige Moglichkei-
ten der Variierung des Bot-Verhaltens, doch ermodglichen diese nur eine indirekte und eine auf das
Verhalten und somit letzen Endes auf die zu generierende Netzwerklast kaum nachvollziehbare
Konfigurationsmoglichkeit.
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Wie bereits am Ende von Abschnitt 1.2 angedeutet, ist ein Hauptkritikpunkt der geleisteten Vorar-
beit das Fehlen einer zugrundeliegenden Game AI-Architektur, welche sich Besonders an der Umsetzung
beider Bot-Implementierungen in einer jeweils vollig separaten Klassenhierarchie ausmachen lasst. Wie
spiter in Abschnitt 3 behandelt, gibt es bei der Entwicklung einer Game Al zahlreiche unterschiedliche
Losungsansitze, die ebenfalls ein breites Spektrum an unterschiedlichen Implementierungsmoglichkei-
ten zulassen. Dennoch gibt es gewisse Aspekte die fiir jede Game Al bzw. Bot-Implementierung eines
Computerspiels gelten, siehe dazu Abschnitt 2, insbesondere wenn es um denselben konkreten Einsatz-
zweck geht.

Die teilweise nicht ausreichende Erfiillung der aufgestellten vier Kriterien, sowie der Umstand einer
fehlenden Game Al-Architektur, die eine effektive und erfolgversprechende Weiterentwicklung entschei-
dend erschwert, legt eine vollstdndige Neu-Konzeptionierung, Entwicklung und Umsetzung des Ansatzes
der kontext-sensitiven Al-Spieler fiir Planet PI4 nahe und soll im Rahmen dieser Master-Thesis entspre-
chend realisiert werden.
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4 Konzept und Rahmenbedingungen der Game Al

Das Kapitel beschreibt das entwickelte allgemeine Game AI-Konzept zur Losung der in der Einleitung
definierten Zielvorgaben zur synthetischen Generierung einer realistischen Netzwerklast unter Einsatz
kontext-sensitiver Al-Spieler.

Abschnitt 4.1 ,Einsatzumgebung Planet PI4“ beschreibt dabei zuerst die konkrete Einsatzumgebung
der Game Al Die Beschreibungen zum Spiel sind fiir das weitere Verstandnis der in Abschnitt 4.2 , Funk-
tionale Anforderungen der Game AI“ prasentierten, in Hinblick auf die Fihigkeit zum Spielen des Spiels,
konkretisierten Anforderungen und des in Abschnitt 4.3 ,Konzept der Game AI“ vorgestellten groben
Losungsansatzes notwendig.

Der abschlieffende Abschnitt 4.4 ,Behavior Tree“ stellt den allgemeinen Ansatz des verwendeten De-
cision Making-Konzepts der Game Al vor. Der Behavior Tree-Ansatz ist noch recht jung und erfreut sich
einer stetig ansteigenden Beliebtheit. Der Ansatz entspringt, anders als viele andere Konzepte aus diesem
Bereich, nicht direkt akademischen Gefilden, sondern ist eher ein Produkt der Games-Industrie.

4.1 Einsatzumgebung Planet P14

Planet PI4 ist ein Third-Person Shooter fiir Online Multiplayer-Partien iiber ein Peer-to-Peer-Netzwerk. Der
Spieler iibernimmt im Spiel die Kontrolle iber ein Raumschiff in einer frei erkundbaren 3D-Weltraumwelt
die im Orbit des namensgebenden Planeten PI4 angesiedelt ist. Der Orbit des Planeten besteht zwar grof3-
tenteils aus Asteroiden, beherbergt jedoch dariiber hinaus noch sogenannte Upgrade Points und Schild-
generatoren - die Points of Interests des Spiels. Upgrade Points sind grof3flichige Areale die vom Spieler
erobert werden konnen und diesem und seinem Team daraufhin bestimmte Boni verleihen. Schildgene-
ratoren hingegen regenerieren die Lebens- und Schildenergie in der Ndhe befindlicher Spieler und sind
im Gegensatz zu Upgrade Points etwas kleiner und kénnen nicht erobert werden. Das Spiel wird iiber eine
Tastatur/Maus-Steuerung gespielt. Zur Fortbewegung im 3D-Raum kommt die iibliche WASD-Steuerung
zum Einsatz, wobei das Driicken und Festhalten der Leertaste einen Geschwindigkeitsschub bewirkt -
den Boost. Gezielt wird mit der Maus, wobei erst durch das Auslosen der linken Maustaste gefeuert wird.

Abbildung 11 zeigt einen Screenshot des Spiels aus Sicht eines Spielers, wobei Upgrade Points mit
der Bildmarkierung 1 und Schildgeneratoren mit der Bildmarkierung 2 gekennzeichnet sind. Anders als
die in der Abbildung dargestellte grafische Benutzeroberfliche (GUI) des Spiels am unteren Rand mit
ihrem Anzeige-Tupel vermuten lasst, ist der Zustand eines Raumschiffes durch das folgende Wertetupel
definiert:

SpaceshipState = {Health,Shield,Energy} (D

Jedoch ist der visuell hervorgehobene Upgrade Point-Counter am unteren Rand der GUI ebenfalls fiir
den Zustand eines Raumschiffes von grol3er Bedeutung. Was sich hinter den Elementen des Wertetupels
verbirgt oder welche Bedeutung der Upgrade Point-Counter besitzt, wird in der folgenden Aufzdhlung
naher erldutert:

* Upgrade Point-Counter [Bildmarkierung 3]: Zahlt die Anzahl der aktuell vom eigenen Team
kontrollierten Upgrade Points. Jeder zusatzlich eroberte Upgrades Point bietet folgende drei Team-
Boni, deren einzelne Effekte akkumulierbar sind:

— Die maximale Energiekapazitit wird um 5% erhoht
— Die maximale Endgeschwindigkeit eines Raumschiffes wird leicht erhoht
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Abbildung 11: Die grafische Benutzeroberfldche von Planet PI4. Angelehnt an eine Grafik aus [30].

— Die maximale Schildenergie wird um 5% erhoht

Durch Anderungen des Upgrade Point-Counters gewihrte Team-Boni wirken sich erst nach der Zer-
storung des eigenen Raumschiffes und anschliel3endem Respawn aus.

Health [Bildmarkierung 4]: Gibt die Lebensenergie des Schiffes in einem Prozent-Intervall von
[0-100] an. Die Lebensenergie eines Schiffes kann entweder durch Treffer gegnerischer oder ei-
gener Schiffe, sowie durch Kollisionen mit Asteroiden oder anderen Schiffen sinken. Sinkt die
Lebensenergie auf 0% explodiert das Raumschiff in einer netten Animation und wird mit voller
Lebensenergie an einem anderen Punkt auf der Karte respawned.

Energy [Bildmarkierung 5]: Dient zum Antrieb des Boosts und zur Versorgung der Waffensyste-
me. Die Benutzung lasst das Energielevel, welches zu Beginn einer Partie in einem Prozent-Intervall
von [0-100] liegt, kontinuierlich sinken. Durch Eroberung von Upgrade Points kann das Intervall
entsprechend vergrof3ert werden. Anders als die Lebensenergie regeneriert sich die Energie bei
Nichtbenutzung des Boosts oder der Waffensysteme langsam aber sicher von selbst.

Shield [Bildmarkierung 6]: Dient zur Abmilderung des erlittenen Schadens durch die Waffensys-
teme anderer Schiffe. Die Schildenergie 1adt sich nicht von selbst auf, kann allerdings durch den
Besuch von Schildgeneratoren regeneriert werden. Der Anfangswert des Schildes betrdgt 50 und
kann durch die Eroberung von Upgrade Points weiter gesteigert werden.
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Das Spiel Planet PI4 ist ein reiner Multiplayer-Titel. Es enthélt somit keine Geschichte, keine Skript-
sequenzen oder sonstige fiir Singleplayer Spiele iiblichen Spielelemente. Im Grunde gibt es auch nur
ein einziges Level, welches im Orbit des Planeten spielt. Doch ist dieses Level weder in der Levelgrole,
noch in der Team- oder Spieleranzahl fest vorgegeben oder begrenzt. Durch einen Levelgenerator lassen
sich die Anzahl und Verteilung der Asteroiden und der POIs, sowie zahlreiche weitere Level-Parameter
einstellen und demnach unterschiedliche Variationen diesen einen Levels generieren.

Weiter gibt es auch kein wirkliches Spielende und auch kein fest vorgegebenes Spielziel. Man kann
sich das Spiel viel eher als eine Art Spielwiese vorstellen, in der die Spieler auf ihre eigene Art und
Weise spielen und dabei ihre eigenen festgelegten Ziele verfolgen kénnen. Moglich wére es z.B., dass
jeder Spieler in einer Jeder-gegen-Jeden-Manier alleine ein Team vertritt und am Ende derjenige Spieler
gewinnt, der die meisten Raumschiffe abschie3en konnte. Genauso gut kénnte man dieses Prinzip auf
zwei oder mehrere konkurrierende Teams iibertragen, sodass das Team gewinnt, welches zusammen be-
trachtet die meisten Abschiisse erzielt hat. Eine andere Variante wére es vorher festgelegtes Zeitfenster
zu wahlen und das Team zum Sieger zu ernennen, welches nach Ablauf der Zeit die meisten Upgrade
Points beherrscht. In Kapitel 6 werden diese und andere unterschiedliche Spielarten zur Evaluation des
eigenen Ansatzes eingesetzt. Die zu entwickelnde Game AI sollte idealerweise flexibel genug sein um je
nach Spielmodi ihr Verhalten entsprechend anpassen zu konnen.

4.2 Funktionale Anforderungen der Game Al

In Abschnitt 1.2 wurden die iibergeordneten Ziele der Master-Thesis vorgestellt. Diese Ziele gilt es zu
erfiillen, damit die durch den Ansatz der computergesteuerten Spieler (Bots) generierte Netzwerklast
erfolgreich zur Evaluation von P2P-Overlay-Netzwerken eingesetzt werden kann. Damit diese Lasterzeu-
gung realisiert werden kann, miissen die eingesetzten Bots die Fihigkeit entwickeln das Spiel Planet P14
erfolgreich spielen zu konnen. Folgende Auflistung an funktionalen Anforderungen definiert dazu die
von den Bots zu erbringende minimale Leistung, unterteilt in die Kategorien Bewegung, Kampf und wei-
tere Interaktionen:

Bewegung:

* Das Raumschiff im 3D-Weltraum bewegen (vorwarts, seitlich und riickwérts fliegen)
* Einen beliebigen Punkt auf der Karte ansteuern

* Wahrend des Fluges den Boost benutzen

* Bewegliche Spieler verfolgen und abfangen

* Die Karte eigenstdndig erkunden

» Statischen Hindernissen bzw. Asteroiden ausweichen

* Beweglichen Objekten bzw. anderen Raumschiffen ausweichen

Kampf:

* Ein stehendes oder bewegliches Ziel anvisieren

* Das Feuer auf stehende oder bewegliche Ziele eroffnen

* Im Stillstand oder wiahrend der Bewegung anvisieren und schiel3en

* Eine Position bzw. POI (Upgrade Point oder Schildgenerator) verteidigen oder angreifen
* Vor anderen Raumschiffen fliehen

Weitere Interaktionen:

* POIs lokalisieren
* Upgrade Points erobern
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* Schildgeneratoren benutzen
* Informationen (z.B. gefundene Gegner, POIs) an Mitspieler weitergeben
* Unterstiitzung anfordern und leisten

4.3 Konzept der Game Al

Das entwickelte Game AI-Konzept der Master-Thesis stellt eine Erweiterung des reynoldschen Modells
aus Abschnitt 2.4 dar und sieht eine Aufteilung der Verantwortlichkeiten der Game Al in eine strategi-
sche, taktische und operative Ebene vor. Die dabei vorgenommene Einteilung ist namentlich und in ihrer
Wirkungsdauer (lang-mittel-kurz) der in der Unternehmensplanung géngigen Art der Unterscheidung
bei der Auslegung und Reichweite von Planungszielen nachempfunden [18, S. 88ff.]. Die Erweiterung
des reynoldschen Modells beschrénkt sich dabei nicht nur auf die Umbenennung der Ebenen, sondern du-
Bert sich auch in der Umdeutung und erweiterten Auslegung des Verantwortungsbereichs der einzelnen
Ebenen, die in der folgenden Aufzdhlung néher erlautert werden:

» Strategische Ebene (langfristig): Diese Ebene ist fiir die Aufstellung und nachhaltige Verfolgung
langerfristiger bzw. iibergeordneter Zielsetzungen zustdndig. Dafiir miissen immer wieder neue
Impulse zu dessen Nachverfolgung gesetzt werden. Hier wird bestimmt auf welche Art und Weise
oder genauer gesagt, unter welchen Parameterbedingungen die Ziele im Weiteren verfolgt wer-
den sollen. Dies hat vor allem Auswirkungen auf den Aktionsauswahlprozess der taktischen Ebene.
Ebenfalls sind hier langerfristige Berechnungen oder Analysewerkzeuge angesiedelt, dessen per-
manente Neuberechnung entweder nicht nétig oder zu aufwendig erscheint.

Der Verantwortungsbereich dieser Ebene wiirde im Agentenmodell nach Reynolds als ein eher un-
tergeordneter Bestandteil der Action Selection-Ebene interpretiert werden. Aufgrund der Grofse und
Bedeutung der strategischen Aspekte fiir die Game AI von Planet PI4, wird im erweiterten Modell
dieser Verantwortungsbereich aus der Action Selection-Ebene herausgezogen und in einer eigenen
strategischen Ebene vereint. Da die strategische Ebene Vorgaben fiir den Aktionsauswahlprozess
des Agenten definiert, kann diese Ebene des Weiteren als eine der Action Selection-Ebene iiberge-
ordnete Ebene betrachtet werden.

* Taktische Ebene (mittelfristig): Die Aufgabe der Ebene ist die Konkretisierung und Erfiillung der
Ziele der strategischen Ebene unter Beachtung der einzuhaltenden strategischen Rahmenbedin-
gungen oder Vorgaben. Dazu ist die Bestimmung und Ausfithrung der zur Erfiillung notwendigen
Aktionen notwendig. Zur Realisierung dieser Aufgabe ist hier als wichtigste Komponente das Herz-
stiick des rationalen Agenten angesiedelt - das Decision Making.

Die taktische Ebene entspricht somit weitestgehend der Action Selection-Ebene nach Reynolds, oh-
ne dessen strategische Aspekte.

* Operative Ebene (kurzfristig): In dieser Ebene geht es um die direkte und kurzfristige Realisie-
rung der Ziele bzw. um die Umsetzung der ausgewéhlten Aktionen der taktischen Ebene. Dabei
konnen bei Bedarf zur direkten Reaktion auf plotzliche Situationsdnderungen weitere unmittelbar
wirksame Aktionen eingestreut werden, wie z.B. das Ausweichen vor Hindernissen.

Diese Ebene ist vergleichbar mit der Steering-Ebene nach Reynolds, die der {ibergeordneten
Aktionsauswahl-Ebene einen Zugriff auf eine Menge von abstrakten Behaviors zur Erfiillung der
Ziele erméglicht, statt der direkten Ubergabe der Aktuator-Steuerung. Im Unterschied zur Stee-
ring-Ebene, beschrénken sich die von operativen Ebene definierten Behaviors nicht ausschlief3lich
auf Steering Behaviors, sondern bieten zusitzlich auch andere Spielrelevante Behaviors an, wie
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die Bekdmpfung eines Feindes, der Eroberung oder Verteidigung eines Upgrade Points oder die
Wiederherstellung der Lebensenergie mittels Schildgenerator.

Dieses so erweiterte Modell nach Reynolds kann in einem zweiten Schritt in das Konzept eines ratio-
nalen (nutzenbasierten) Agenten aus Abschnitt 2.3 integriert werden. Eine mogliche Integration konnte
wie in Abbildung 12 dargestellt aussehen und stellt gleichzeitig das eigentliche Game AI-Konzept dieser
Master-Thesis dar.

Initial Phase
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| :
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i |
I 1
54|\ v 5 ;
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Abbildung 12: Das Game Al-Konzept als Erweiterung des Agentenmodells nach Reynolds und der Integration
dessen in das Konzept eines rationalen (nutzenbasierten) Agenten.

Ein Vergleich des Game AI-Konzepts mit dem nutzenbasierten Agenten aus Abbildung 2 des Abschnitts
2.3 zeigt, dass alle Elemente des nutzenbasierten Agenten auch im Game AI-Konzept beriicksichtigt wer-
den, nur dass die Anordnung der Ebenenzugehorigkeit der Elemente entsprechend angepasst und um
Aspekte der reynoldschen Modellerweiterung erganzt worden ist.

Das World Model und die Sensoren des Agenten bieten in diesem Sinne nicht mehr ausschliel3lich
der Decision Making-Komponente Zugriff auf Welt- und Zustandsinformationen bzw. auf aktuelle Wahr-
nehmungen an, sondern weiten den Zugriff auf alle Ebene des Agenten aus. Weiter wird der Actua-
tors-Zugriff, wie bereits in der Beschreibung der drei Ebenen erwiahnt, der Decision Making-Komponente
entzogen und die operative Ebene dazwischen geschaltet. Die Aufgabe der Bewertung der Aktionsaus-
fiihrung (Utility Function) wird dabei der strategischen Ebene zugeordnet, da diese die Ausfithrung der
taktischen Ebene {iberwacht, die wiederum fiir den Aktionsauswahlprozess bzw. fiir das Decision Making
zustandig ist. Durch die Zuordnung der Utility Function zur strategischen Ebene kénnen die durch die
Bewertung gewonnenen Erkenntnisse direkt in Form von neuen Vorgaben und angepassten Konfiguratio-
nen an die taktische Ebene weitergeleitet werden und somit das Verhalten des Agenten Stiick fiir Stiick
den langfristigen Zielvorgaben entsprechend angepasst werden.

4.4 Behavior Tree

Behavior Trees stellen eine Modellierungsart zur Beschreibung von komplexen Verhaltensweisen dar, wel-
che bereits in einigen modernen Computerspielen wie Halo 2 & Halo 3, Crysis & Crysis 2 oder Spore
zum Einsatz kam. Am ehesten lésst sich ein Behavior Tree mit einem Hierarchical Finite State Maschine
(HFSM) [35, S. 318-331] vergleichen, welcher anstelle von Zustdnden als elementare Konstruktions-
einheit , Tasks“ verwendet und um Aspekte wie Scheduling, reaktives Planen und Aktionsausfiihrung
erweitert. Die Bezeichnung , Tree“ ist dabei allerdings als irrefiihrend anzusehen, da es sich in Wahrheit
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um einen gerichteten azyklischen Graphen (DAG) handelt. Ein Knoten kann ndmlich zwecks Wiederver-
wendbarkeit von Verhaltensbeschreibungen innerhalb des Graphen mehrere Eltern haben und nicht wie
ein Baum nur einen Einzigen. Jedoch wird im weiteren Verlauf, auf Grund der etablierten Verwendung
des Begriffs , Behavior Tree“ an dieser nicht ganz korrekten Bezeichnung festgehalten [10].

Alle Tasks besitzen zur gleichartigen Handhabung ein gemeinsames Interface, welches die Riickgabe
eines Statuscodes iiber die erfolgreiche oder fehlgeschlagene Ausfiihrung der Tasks vorschreibt. Tasks
konnen dabei wie Zustédnde eines HFSM aus Sub-Tasks bestehen, was eine hierarchische Anordnung von
Verhaltensweisen ermoglicht. Im Allgemeinen werden drei Arten von Tasks unterschieden:

* Condtion: Bedingungen iiberpriifen Eigenschaften des aktuellen Weltzustands. Haufig findet nur
eine simple Uberpriifung von Zustandswerten statt, allerdings kénnen Bedingungen auch kom-
plexere Berechnungen darstellen, wie z.B. die Berechnung und anschlieRende Uberpriifung des
Sichtradius eines Charakters.

e Action: Aktionen fithren zu Anderungen des Weltzustands oder des internen Zustandes des Cha-
rakters. Beispielsweise das Ausfiihren einer Animation oder einer Pathfinding-Routine.

* Composite: Ein Kompositum ist ein Container fiir andere Tasks (Condition, Action und Composi-
te) und ermoglicht somit die Hierarchische Anordnung von Tasks. Die einzelnen Composite-Tasks
unterscheiden sich allerdings nicht durch ihre Menge an Sub-Tasks, sondern auch anhand ihrer
Ausfithrungssemantik der Sub-Tasks. Ein Behavior Tree verfiigt meistens {iber mindestens folgende
zwei grundlegende Composite-Arten:

— Selector: Ein Selektor bestimmt die Ausfithrungsreihenfolge der Sub-Tasks, wo jedoch bei
der ersten erfolgreich ausfiihrbaren Task die Composite-Tasks ebenfalls als Erfolgreich gilt.
Beispiele fiir Ausfithrungsreihenfolgen wiren eine Links-nach-Rechts Traversierung oder eine
Zufallsauswahl.

- Sequence: Eine Sequenz bestimmt ebenfalls eine Ausfiihrungsreihenfolge, wobei jedoch die
Composite-Tasks erst dann als Erfiillt angesehen wird, wenn jede Sub-Tasks erfolgreich ausge-
fiihrt werden kann.

Conditions und Actions befinden sich dabei ausschliel3lich an Blattern des Baums, wohingegen innere
Knoten aus Composite-Tasks bestehen [35, S. 334-340].

Der komplete Behavior Tree reprasentiert somit alle moglichen Aktionen, die ein Charakter ausfiihren
kann. Der Pfad von der Wurzel zu einem Blattknoten stellt dabei den Entscheidungsprozess der Auswahl
der nachsten auszufiihrenden Aktion des Charakters in der jeweiligen Situation dar. Gewohnlich wird
dabei eine Tiefensuche durchgefiihrt, die allerdings durch entsprechende Composite-Tasks Implemen-
tierungen, z.B. Random Selectors, fiir jeden Teilbaum separat angepasst werden kann. Werden mehrere
Game-Zyklen fiir die Ausfithrung einer Task gebraucht, so kann sich entweder die letzte gewahlte Task
gemerkt und diese im nichsten Schritt weiter ausgefiihrt werden oder die Traversierung des Baums fangt
wieder von der nichst hoheren Task-Ebene bzw. sogar von der Wurzel aus erneut an [35, S. 334-340].

Die von Alex Champamdard [10, 40] suggerierte Zielorientierung von Behavior Trees ergibt sich, wenn
man die Composite-Tasks als zu erfiillende Ziele und die Sub-Tasks als die Menge der moglichen Wege
diese Ziele zu erreichen betrachtet. Composite-Tasks ermoglichen dariiber hinaus auch die Priorisierung
der Ziele untereinander, indem Ziele entweder in eine hierarchische Beziehung zueinander gestellt wer-
den oder die Ausfithrungsreihenfolge einer Composite-Task die Zielauswahl direkt bestimmt. Abbildung
13 zeigt einen exemplarischen Behavior Tree fiir das Eintreten in einen Raum. Ein Knoten mit einem
Fragezeichen bezeichnet dabei einen Selektor und ein Knoten mit einem Pfeil eine Sequenz. Alle Blétter
die nicht mit einem Fragezeichen am Ende des Bezeichners enden sind Actions, ansonsten handelt es
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sich um eine Condition. Der Wurzel-Selektor wéhlt je nach verwendeter Ausfiihrungsreihenfolge einen
der beiden Sequenzen aus. In diesem Beispiel kann man von einer links-nach-rechts Priorisierung aus-
gehen. Wird demnach die linke Sequenz ausgewahlt, priift die erste Condition, ob die Tiir offen ist.
Sollte diese offen sein, wird mit einer erfolgreichen Ausfiihrung der ,Move (into room)“-Aktion die Se-
quenz ebenfalls erfolgreich abgeschlossen. Da fiir den Erfolg eines Selektors nur eines seiner Kinder
erfolgreich sein muss, ist in diesem konstruierten Beispiel die Wurzel ebenfalls Erfolgreich ausgefiihrt
worden. Wiirde allerdings eine Task der Sequenz im linken Teilbaum scheitern, so wiirde die ganze Se-
quenz scheitern und nach dem zuriickspringen zur Wurzel wiirde der linke Teilbaum ausprobiert werden.

— —
Door Move Move Move
open? (into room) (to door) (into room)
Door Open Barge Door
locked? door door open?

Abbildung 13: Beispiel fiir einen Behavior Tree fiirs Eintreten in einen Raum. Entnommen aus [35, S. 339].

Die Vorteile eines Behaivor Trees sind die Verwendung eines restriktiven Vokabulars und der Fokussie-
rung auf Tasks als zentrale Konstruktionseinheit, was das Verstandnis bei der Modellierung des Verhal-
tens von NPCs deutlich erleichtert, da man im Gegensatz zu HFSMs nicht mehr in Zustidnden denken
muss. Die Trennung von Zielen und Verhalten, welche diese Erfiillen, die Wiederverwendbarkeit von
Verhaltensweisen und die Modifizierbarkeit bzw. Parametrisierbarkeit der Ausfiihrungsreihenfolgen er-
moglichen einen flexiblen und vor allem leicht erweiterbaren Ansatz zur Beschreibung von komplexen
Verhalten. Mogliche Erweiterungen sind u.a. die Verwendung von Selektoren die eine parallele Ausfiih-
rung ihrer Sub-Tasks unterstiitzen, die Anwendung des Decorator Patterns auf Tasks (siehe dazu auch
Abschnitt 4) oder die Integration von Team-Tasks, wie sie u.a. in Crysis [41] Verwendung findet.

Ein Nachteil von BTs kommt dann zum Tragen, wenn man tatsichlich Zustdnde statt Verhalten mo-
dellieren will, was immer dann der Fall sein kann, wenn auf externe Ereignisse reagiert werden soll.
Ein Beispiel wire das Abbrechen einer Patrouille bei plotzlichem Feindkontakt. Dies ist prinzipiell eben-
falls mit einem BT modellierbar, doch um einiges umsténdlicher als mit einem HFSM. So wurde z.B.
fiir Halo 2 die Erweiterung der Behavior Stimuli entworfen, die eine Event-Mechanik in den BT einfiigt.
Wiirde in dem eben aufgefiihrten Patrouillen-Beispiel ein Feindkontakt gemeldet, so hétte dies eine Sti-
muli-Erzeugung zur Folge, welche an einer oder mehreren definierten Stellen entsprechende spezielle
Verhaltensweisen zum Umgang mit Feinden in den Baum einfiigen wiirde. Diese wéren zeitlich befristet
und somit nach einer gewissen Zeit wieder aus dem Baum entfernt werden [20].
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Ein weiterer Nachteil von BTs ist, dass die Art und Weise wie die Aktionsauswahl ermittelt wird, eine
Form des reaktiven Planens darstellt - einer sehr simplen Form der Planung. Selektoren ermoéglichen
das Ausprobieren bestimmter Verhaltensweisen. Scheitern diese werden alternative Verhaltensweisen
ausprobiert. Ein Charakter kann in diesem Sinne nicht vorausschauend agieren, da er um eine Aktion
zu evaluieren diese erst Ausfithren muss. Aullerdem ist die Auswahl der Aktion oder der Aktionsket-
ten durch die Traversierung des BTs fest vorgegeben ist. Mit anderen Worten, auch wenn einem BT
alle moglichen Aktionen bekannt sind, verfiigt dieser nicht tiber die Moglichkeit selbst zu bestimmen,
welche Aktionskette am besten auszufiihren ist. Er kann nur die Aktionskette finden, die vom Designer
fiir die jeweilige Situation als die beste erdacht wurde. Auf der anderen Seite wird somit im Gegen-
satz zum im Abschnitt 3.3 vorgestellten Decision Making-Konzept GOAP eine dank der deterministischen
Ausfiihrungssemantik der Composite-Tasks viel stiarkere und direktere Ausfithrungskontrolle gewéhrleis-
tet. Eine wichtige Voraussetzung fiir die Reproduzierbarkeit und Konfigurierbarkeit der zu erzeugenden
Netzwerklast.
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5 Design und Implementierungsdetails der Game Al

Dieses Kapitel beschreibt die genaue Umsetzung des Game Al-Konzepts und der aufgestellten funktio-
nalen Anforderungen an diese aus Kapitel 4. Dazu wird das konkrete Design des Systems und seiner
Subsysteme vorgestellt, sowie auf zahlreiche wichtige Implementierungsdetails eingegangen.

Im ersten Abschnitt 5.1 ,Einbindung der Game Al in Planet PI4“ wird die Integration der Game Al in
das Computerspiel Planet PI4 beschrieben. Dazu werden die Abhédngigkeiten zum System des Spiels und
die Einbindung der Game Al in den Spielablauf erldutert.

Der Abschnitt 5.2 ,Game Al-Architektur” beschreibt die Realisierung des Game AI-Konzeptes auf Klas-
senebene. Dabei wird besonders der nicht-lineare Informationsfluss im System beschrieben und welche
Konsequenzen daraus entstehen.

Die restlichen drei Abschnitte des Kapitels beschreiben die Realisierung der Subsysteme der operativen
(Abschnitt 5.3), taktischen (Abschnitt 5.4) und strategischen Ebene (Abschnitt 5.5).

5.1 Einbindung der Game Al in Planet Pl4

Planet P14 verwendet als zugrundeliegende 3D-Engine die Irrlicht Engine [1]. Irrlicht ist eine ,open
source high performance realtime 3D engine“, die Cross Platform-Entwicklungen und zahlreiche Fea-
tures gangiger kommerzieller 3D-Engines unterstiitzt. Planet PI4 und Irrlicht sind jeweils in C++ ent-
wickelt worden, weswegen auch die Game AI in dieser Sprache geschrieben wurde. Die Game AI ist
ein wesentlicher Bestandteil der Planet PI4-Architektur, ist jedoch als eigenstdndige Komponente inso-
weit abgekapselt, dass sich das Wissen der Game AI auf einige wenige Irrlicht-Datentypen und auf eine
iiberschaubare Menge an Planet PI4-Schnittstellen oder Klassen beschrankt. Aus diesem Grund wird
in den weiteren Ausfithrungen nur auf Aspekte von Planet PI4 und Irrlicht ndher eingegangen die fiir
das Verstdndnis der Game AI-Entwicklung unerlasslich sind. Fiir genauere Ausfithrungen zur Planet PI4-
Architektur oder Planet PI4 im Allgemeinen sei an dieser Stelle auf [27] und [25] verwiesen.

Das Klassendiagramm aus Abbildung 14 zeigt, wie die Game Al in Planet PI4 eingebunden wird. Um
die Game AI mit dem Spiel zu verbinden, muss die Game AI die zwei Schnittstellen IBot und ITask imple-
mentieren. IBot gibt dabei die Implementierung folgender Initialisierungsmethode vor:

public virtual void init(IGameStateView* state, IShipControl* shipControl,
ITaskEngine* taskEngine, IRandom* random)

Diese Methode wird von der Game AI implementiert und vom Spiel automatisch einmal in der In-
itialisierungsphase aufgerufen. Somit {ibergibt das Spiel vor dem eigentlichen Spielstart die wichtigsten
Informations- und Steuerungsobjekte an die Game Al, die hinter folgenden Schnittstellen versteckt sind:

* IGameStateView: Bietet Zugang zum aktuell partiell beobachtbaren Spielzustand. Partiell deswe-
gen, weil in einem P2P-Spiel niemals sdmtliche (globale) Informationen einem Peer und somit
einem Spieler zur Verfiigung stehen, sondern nur ausgewéhlte (partielle) Informationen die maf3-
geblich von der aktuellen AOI abhédngen. Bereitgestellt werden u.a. Informationen zu in der Ndhe
befindlichen Raumschiffen und statischen Objekten wie Asteroiden, Upgrade Points und Schild-
generatoren. Dabei wird auf andere Raumschiffe iiber RemoteShip-Klasse zugegriffen, wobei bei
Teamkameraden erst der Umweg iiber die Playerld-Klasse genommen werden muss. Die stati-
schen Objekte verfiigen mit der IStaticObject-Schnittstelle iiber einen einheitlichen Zugriff. Die
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Abbildung 14: Klassendiagramm zur Einbindung einer Game Al in Planet PI4.

IGameStateView-Schnittstelle bietet dariiber hinaus noch Informationen iiber den eigenen aktu-
ellen Health-Zustand, sowie den maximal erlaubten Health-Wert.

IShipControl: Bietet Zugriff auf die iiber die IShip-Schnittstelle zur Verfiigung gestellten Infor-
mationen {iber den aktuellen Zustand des Schiffes. IShip enthélt u.a. Positions-, Orientierungs-,
Geschwindigkeits- und Rotationsangaben, sowie Informationen iiber Teamzugehorigkeit und die
eigene Playerld. Diese Informationen von IShip werden um weitere Schiffsinformationen, wie etwa
aktueller Schildzustand oder Energielevel ergianzt. Die zweite Aufgabe der Schnittstelle ist es der
Game Al-Steuerungsmoglichkeiten des eigenen Raumschiffs zur Verfligung zu stellen. Die Steue-
rungsmoglichkeiten sind dabei dieselben, die auch dem Spieler {iber die Tastatur/Maus Steuerung
angeboten werden, d.h. Methoden zur Bewegung im Raum, eine Boost-Aktivierungsmethode, so-
wie eine fire()-Methode.

ITaskEngine: Bietet einerseits Zugriff auf die aktuelle Spielzeit, andererseits meldet sich die Game
Al iiber diese Schnittstelle mit folgender Methode bei der TaskEngine von Planet PI4 an:

public virtual void addTask(ITask* task, int ms, int ofs = 0)

Die TaskEngine ist fiir die korrekte Ausfithrung von Subprozessen zustdndig, wie z.B. der Game
Al-Ausfiihrung. Der zweite Parameter gibt an in welchem Millisekunden-Intervall die Task bzw. die
Game Al ausgefiihrt werden soll.
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* IRandom: Bietet mehrere Methoden zur deterministischen Erzeugung von Zufallszahlen, die {iber
alle Game-Instanzen hinweg dieselben Zahlenreihen erzeugen. Dies ist notwendig um reproduzier-
bare Ergebnisse im Sinn der Lasterzeugung zu garantieren.

Damit die IBot.init()-Methode iiberhaupt ausgefithrt werden kann, muss die GameAI-Klasse der Ga-
meApplication-Klasse bekannt gemacht werden. Dies ist leider momentan nur durch direkte Anderung
am Code moglich. Die GameApplication-Klasse verwaltet welche konkrete Game AI-Implementierung ein-
gesetzt werden soll. Eine neue Implementierung muss entsprechend diesem Auswahlprozess hinzugefiigt
werden.

Die alleinige GameApplication-Bekanntmachung ist allerdings nicht ausreichend. Sie deckt nur die In-
itialisierungsphase ab und muss somit um die in der Beschreibung zur ITaskEngine-Schnittstelle erwidhnte
Anmeldung der Game AI bei der TaksEngine von Planet PI4 ergdnzt werden. Damit diese gelingt, muss
die GameAI-Klasse die ITask-Schnittstelle implementieren, sodass sie sich als ITask-Objekt der TaskEngine
mittels eines Aufrufs der addTask()-Methode selbst {ibergeben kann. Jede ITask-Realisierung muss dabei
folgende Methode implementieren:

protected virtual Result executeTask()

Die executeTask()-Methode wird nach der Initialisierungsphase von der TaskEngine wiederholt aufge-
rufen. Wenn moglich entspricht das Intervall zwischen den einzelnen Methoden-Aufrufen dabei dem
iibergebenen Intervall-Parameter bei der Anmeldung. Mit diesem Callback-Mechanismus wird mit jedem
executeTask()-Aufruf, der Game Al entsprechende Zeit zur Verfiigung gestellt, um eigene Berechnungen
zur Aktionsauswahl und anschlie@ender Aktionsausfithrung mittels der IShipControl-Schnittstelle vorzu-
nehmen. Der Riickgabetyp Result dient dabei als Statusmeldung die von der TaskEngine entsprechend
interpretiert werden kann.

5.2 Game Al-Architektur

Wie die Abbildung 14 aus dem vorherigen Abschnitt bereits zeigte, ist die GameAI-Klasse die Schnitt-
stelle zwischen dem Spiel Planet PI4 und der Game AI bzw. dem dadurch représentierten Bot. Die Ga-
meAl-Klasse hat somit die Kenntnis {iber die vorgestellten Informations- und Steuerungsobjekte und
implementiert zur Integration in den Spielablauf die beiden wichtigen Schnittstellen IBot und ITask. Die
konkrete Implementierung der GameAI-Klasse ist dabei leichtgewichtig, was hauptsédchlich daran liegt,
dass sie alle Verantwortlichkeiten zur Bestimmung und Ausfiihrung der nachsten Aktion bzw. den dazu
gehorigen Berechnungen an andere Klassen weiterleitet. Die Aufgaben der GameAI-Klasse beschréanken
sich somit auf folgende drei Aspekte:

* Realisiert die Anbindung an Planet PI4 und den Spielablauf. Dient der GameApplication-Klasse als
parametrisierbare Facade-Klasse [16, S. 212-222] fiir den Bot.

* Ist fiir die Erstellung und Parametrisierung der konkret zu verwendeten Implementierungen zustin-
dig, an die die Verantwortlichkeiten zur Bestimmung der nichsten Aktion weitergereicht werden.
Ein wichtiger Punkt ist hier die Weiterleitung oder Bereitstellung der Informations- und Steue-
rungsobjekte an die verantwortlichen Objekte.

* Leitet nach Aufruf der executeTask()-Methode die Bestimmung und Ausfiihrung der ndchsten Akti-
on an dafiir zustdndige Klassen bzw. Objekte weiter.

Die angesprochene Weiterleitung der Verantwortlichkeiten wird dabei nicht anhand einiger weniger di-
rekt der GameAI-Klasse bekannter Klassen realisiert. Das Klassendiagramm aus Abbildung 15 zeigt, dass
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Abbildung 15: Die Game Al-Architektur mit dem Zusammenspiel der wichtigsten Komponenten und Subsysteme.

stattdessen fiir die Aufgabe der Aktionsbestimmung und -ausfithrung ein Geflecht aus drei Subsystemen
eingesetzt wird. Die Bezeichnung und die Aufgabenbereiche dieser Subsysteme entspricht weitestgehend
der konzeptionellen Beschreibung der drei Ebenen der Gama Al aus Abschnitt 4.3.

Abbildung 15 zeigt das hierarchische Zusammenspiel der Hauptkomponenten der drei Subsysteme mit
der GameAI-Klasse. Die GameAI-Klasse sto3t dazu den Aktionsauswahl-Prozess mit dem Aufruf des Faca-
de-Objekts der strategischen Ebene bzw. des strategischen Subsystems an. In diesem Subsystem befinden
sich, wie in den anderen auch, weitere Klassen und Komponenten auf die spéter noch in den einzelnen
Abschnitten zum jeweiligen Subsystem naher eingegangen wird.

Nachdem das strategische Subsystem seine Berechnungen beendet hat, gibt es die Informationen an
die taktische Ebene weiter, dazu definiert das taktische Subsystem selber auf welche Art und Weise und
zu welchem Zweck zusétzliche Informationen, Entscheidungen oder Zielvorgaben ihm hinzugefiigt wer-
den konnen. Nachdem alles Notwendige weitergereicht worden ist, leitet das strategische Subsystem den
Decision Making-Auswahlprozess des taktischen Subsystems ein, an dessen Ende immer die getroffene
Entscheidung iiber die als nichstes auszufithrende Aktion steht. Das taktische Subsystem hat dabei aller-
dings keinen direkten Zugriff zur Steuerung des Schiffs, wie dieser z.B. iiber IShipControl-Schnittstelle
moglich wére, um damit die gewiinschte Aktion selber auszufiithren. Stattdessen erhdlt das taktische
Subsystem Zugriff auf die von der operativen Ebene angebotenen Aktionen zur Steuerung des Schiffs
iiber das entsprechende Facade-Objekt des operativen Subsystems.

Das operative Subsystem kapselt somit alle vom Agenten ausfithrbaren Aktionen in einer eigenen
Schnittstelle. Bei den angebotenen Aktionen handelt es sich nicht nur um die direkte Weiterleitung
primitiver Befehle an die dafiir zustdndigen Schnittstellen wie z.B. der IShipControl-Schnittstelle. Die
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operative Ebene bietet vielmehr wie die Steering-Ebene von Reynolds bestimmte komplexere Behaviors
an, die bereits die Kombination bestimmter Aktionsausfithrungen auf Low Level-Ebene einschlief3t. Im
Gegensatz zur reynoldschen Steering-Ebene beschranken sich die dabei angebotenen Behaviors nicht nur
auf die Bewegung des Agenten, sondern Erweitern das Konzept auf Behaviors zur Bekdmpfung von Geg-
nern, der Eroberung von Upgrade Points und der Wiederherstellung der Lebensenergie mit Hilfe von
Schildgeneratoren. Ein Beispiel soll dieses Zusammenspiel verdeutlichen.

Man stelle sich vor, die taktische Ebene unterstiitze einen Decision Making-Prozess, der die unter-
schiedlichen Charakterziige eines Bot-Agenten berticksichtigt. Die strategische Ebene konnte solche Cha-
raktereigenschaften setzen und so z.B. bestimmen, dass der momentane Bot sehr aggressiv spielen soll.
Mit dieser strategischen Vorgabe wiirde der Decision Making-Prozess der taktischen Ebene eventuell an-
dere Aktionen auswahlen, als er es fiir nicht aggressive Bots tun wiirde. Diese so getroffene Auswahl
einer eher aggressiven Aktion wiirde dann von der taktischen Ebene zur Ausfithrung an die operative
Ebene weitergereicht werden. Nehme man weiter an es handelt sich dabei um die Aktion ,FightEne-
my XY“, dann wiirde die operative Ebene versuchen diesen Befehl auszufiihren, konnte aber davor vit.
feststellen, dass der Feind sich hinter einem Asteroiden befindet und somit nicht direkt unter Beschuss
genommen werden kann. Die operative Ebene wiirde in so einer Situation keine Fehlermeldung an die
taktische Ebene zuriickgeben und somit nicht anschlief3end den Dienst verweigern. Sie wiirde eher die
Ausfiihrung der eigentlichen Fight-Aktion ignorieren und stattdessen versuchen einen Weg zu finden
dem Asteroiden auszuweichen, damit im Anschluss daran der Feind schlief3lich erfolgreich angegriffen
werden kann. Wenn die taktische Ebene in darauffolgenden Spielzyklen irgendwann eine andere nichste
Aktion als die Fight-Aktion bestimmen wiirde und der Agent noch mit dem Ausweichen des Asteroiden
beschéftigt wére oder soeben das Ausweichen beendet wiirde, so kann es durchaus vorkommen, dass
die Fight-Aktion, obwohl von der taktischen Ebene iiber mehrere Spielzyklen zur Ausfithrung bestimmt,
nicht einmal tatsdchlich ausgefithrt worden ist.

Ein wichtiger Aspekt beim Zusammenspiel der Ebenen ist, dass die Ausfiihrungsfrequenz jedes ein-
zelnen Subsystems unabhéngig voneinander regulierbar ist. Dazu wird ein zur Initialisierungszeit ein-
stellbarer Prozess-Parameter des entsprechenden Facade-Objekts gesetzt. Der Prozess-Parameter ist dem
Intervall-Parameter der addTask()-Methode der TaskEngine von Planet PI4 nachempfunden und soll die
Zeit zwischen zwei aufeinanderfolgenden Ausfiihrungen bestimmen. Weil die Auslassung von Aktionen
nicht ratsam erscheint, sollte zumindest das operative Subsystem mit dem gleichen Intervall betrieben
werden, wie die GameAI-Klasse. Somit wird sichergestellt, dass immer eine Aktion ausgefiihrt wird, auch
wenn es sich dabei nur um die Wiederholung der letzten Aktion handelt, weil die Neuberechnungen der
taktischen Ebene in einem Zyklus ausgelassen wurden.

Auch wenn eines oder mehrere der Subsysteme im aktuellen Spielzyklus ausgelassen werden sollen,
so werden doch immer alle drei Facade-Objekte in jedem Zyklus aufgerufen und ausgefiihrt, da diese fiir
die Entscheidung der (Nicht-)Ausfiihrung zustéandig sind. Es wird demnach unabhéngig der Auslassung
einiger Subsysteme immer an der in Abbildung 16 dargestellten Ausfiihrungsreihenfolge festgehalten,
die jeweils von der TaskEngine von Planet PI4 ausgehend beginnt.

Damit das Facade-Objekt der operativen Ebene immer eine Aktion zur Ausfiihrung bestimmen kann,
speichert sich das taktische Facade-Objekt seine jeweils letzte, fiir die operative Ebene relevante, Aktions-
bestimmung und reicht diese im Falle eines auslassenden Berechnungszyklus der taktischen Ebene an die
operative Ebene weiter. Das strategische Facade-Objekt muss keine letzte Aktion zwischenspeichern, da
diese nur Konfigurationen an der taktischen Ebene vornimmt, die von dieser sowieso gespeichert werden
miissen.
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Abbildung 16: Die feste Ausfithrungsreihenfolge der Komponenten der Game Al und der von Planet P14 innerhalb
eines Spielzyklus.

Damit die drei Ebenen ihrer Arbeit nachgehen konnen, miissen sie vor allem irgendwie einen Zu-
griff auf die von Planet PI4 bereitgestellten Informationen und Steuerungsmoglichkeiten erhalten. Dabei
werden die von einer Ebene benétigten Schnittstellen in der Regel an das jeweilige Facade-Objekt ei-
ner Ebene zur Initialisierungszeit direkt weitergereicht. So wird z.B. die IShipControl-Schnittstelle an
das Facade-Objekt der operativen Ebene weitergereicht, da diese fiir die tatsdchliche Aktionsrealisie-
rung zustandig ist. Beim Zugriff auf Informationen die keine Listener-Anmeldung (siehe Abschnitt 5.4)
voraussetzen wird jedoch mit der Bereitstellung einer eigenen IWorlState-Schnittstelle ein anderer Weg
des gemeinsamen Zugriffs gewéhlt. Der Grund hierfiir ist, dass die der Game AI bereitgestellten Infor-
mationen sich im Grunde auf alle vier im vorherigen Abschnitt vorgestellten Schnittstellen verteilen
und dariiber hinaus noch zusitzlich zu reinen Informationen andere Funktionen bereitstellen, wie z.B.
die Steuerungsfunktionen von IShipControl. Zur Vermeidung der Unterscheidung der einzelnen Schnitt-
stellen bei der Bot-Implementierung und zur Vermeidung der unnoétigen Gewahrung nicht zwingend
erforderlicher Zugriffsrechte auf Planet PI4 (z.B. Steuerungsmoglichkeiten). Werden alle reinen Spielin-
formationen die fiir den Bot in irgendeiner Weise relevant sind in der IWorldSate-Schnittstelle gebiindelt
und allen drei Ebenen ein direkter Zugriff darauf gewéhrt. Mit dieser Biindelung der Informationen in
einer Schnittstelle wird auf3erdem ganz im Sinne des Interface Segregation Principle (ISP) [32] erreicht,
dass die drei Ebenen zumindest im wichtigen Informationsbeschaffungskontext nicht von anderen fiir
sie irrelevanten Anderungen, wie z.B. Anderungen an der Raumschiffsteuerung, betroffen werden. So-
mit sind die drei Ebenen der Game Al ein Stiick mehr gegeniiber zukiinftigen Refactoring-Malnahmen
zur Sduberung der Schnittstellen vorbereitet, deren im Zuge der Weiterentwicklung des Spiels durchaus
als realistisch anzunehmen sind.

Das Anbieten einer einheitlichen Informationsschnittstelle die vom konkreten Informationsbezug ab-
strahiert, ermoglicht auch zukiinftige Performance-Optimierungen. Konnen an dieser Stelle doch leicht
leistungskritische Aufrufe, wie die Abfrage aller in der néher befindlicher Schiffe zwischengespeichert
werden und somit der Zugriff darauf beschleunigt werden. Ein Zwischenspeichern und Cachen ist deswe-
gen auch eine erfolgsversprechende Optimierung, weil die Aufteilung der Game AI in drei voneinander
abgekapselten Hierarchieebenen keinen direkten Informationsfluss erlaubt. Abfrageergebnisse wie die
Nachbarschaftsliste konnen nicht ohne weiteres zwischen den Ebenen weitergereicht werden, sondern
erfolgen voneinander unabhéngig und kénnen sich somit innerhalb eines Zyklus wiederholen.
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5.3 Operative Ebene

Die operative Ebene ist die unterste der drei Ebenen der vorgestellten Game Al-Hierarchie aus Abschnitt
5.2. Thre Aufgabe ist die Umsetzung der Ziele der taktischen Ebene. Dazu wird eine Menge an Ak-
tionen definiert und der taktischen Ebene iiber die IOptController-Schnittstelle zur Verfiigung gestellt.
Die angebotenen Aktionen sind dabei keine primitiven Aktionen, wie das Abfeuern eines Schusses oder
der Ausfithrung einer einfachen Steuerungsbewegung, sondern komplexe Aktionen die aus der kombi-
nierten Ausfithrung oder Mehrfachausfithrung primitiver Aktionen bestehen kénnen. Welche konkreten
komplexen Aktionen genau bereitgestellt werden, listet und erlautert kurz die folgende Aufzidhlung:

* Arrive Position: Eine beliebige Position soll erreicht werden ohne dabei {iber das eigentliche Posi-
tionsziel hinauszuschief3en.

* Capture Upgrade Point: Ein Upgrade Point soll angesteuert und erobert werden.

* Evade Enemy: Erméglicht die Flucht vor beweglichen Zielen, d.h. vorrangig vor gegnerischen
Raumschiffen.

* Fight Enemy: Ermoglicht das Abfangen und Bekdmpfen (gegnerischer) Raumschiffe.
* Flee: Es soll sich so schnell wie moglich von einem Punkt entfernt werden.
* Pursue Enemy: Ermoglicht die Verfolgung bzw. das Abfangen (gegnerischer) Raumschiffe.

* Reset: Setz den internen Zustand der operativen Ebene zuriick. Davon sind allen voran Zustands-
behaftete Berechnungen betroffen.

* Restore Energy: Ein Schildgenerator soll angesteuert werden und die Lebenenergie aufgeladen
werden.

* Wander: Es soll eine bestimmte Region der Spielwelt erkundet werden.

<<Interface>>
10ptController

+arrive(target : Position3D, targetRadius : float, slowRadius : float, arcflyOn : bool, boostOn : bool) : void
+captureUP(up : UpgradePoint, enemyDetectionRange : float) : void

+evade(enemy : IShip, maxPredictionDistance : float, minSpeed : float, faceEnemy : boal) : void
+fight(enemy : IShip, fireRate : float, fireAccuracy : float, circleAroundOn : bool) : void

+flee(target : Position3D) : void

+pursue(enemy : IShip, maxPredictionDistance : float, minSpeed : float) : void

+reset() : void

+restoreEnergy(up : ShieldGenerator, enemyDetectionRange : float) : void

+wander(wanderRegion : Cuboid, collisionAvoidanceRadius : float, collisionDetectedRegion : Cuboid) : void

Abbildung 17: Die IOptController-Schnittstelle die den Leistungskatalog der operativen Ebene definiert.

Jede dieser sieben Aktionen verfiigt dabei {iber mehrere Parameter die die genaue Aktionsausfiih-
rung maldgeblich beeinflussen. Abbildung 17 zeigt die Methodensignatur der Aktionen, welche die
jeweiligen Parameter einer Aktion definiert. Aus Griinden der Ubersicht wurden einige wenige Para-
meter und genaue Typspezifizierer wie const-, Pointer- oder Referenzangaben ausgelassen. Die genauen
Parameterbedeutungen oder mogliche Restriktionen wie Intervall-Beschrankungen konnen direkt den
Code-Kommentaren entnommen werden.
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Die angebotenen Aktionen werden zwar wie in Abbildung 15 dargestellt von der OptController-Klasse,
welche die IOptController-Schnittstelle implementiert, bereitgestellt, doch wird die tatséchliche Aktions-
umsetzung an die zwei Subsysteme Steering Pipeline und Combat System weiterreicht. Das Strukturdia-
gramm aus Abbildung 18 verdeutlicht diese Weiterleitung der Verantwortlichkeiten, wobei die Steering
Pipeline fiir die Umsetzung der Bewegungsaktionen Arrive, Evade, Flee, Pursue und Wander und das
Combat System fiir die Kampfaktionen FightEnemy, CaptureUP und RestoreEnergy zustdndig ist. Neben
der Bereitstellung der Aktionen nach aulsen ist die Organisation, Verwaltung und Konfiguration der Akti-
onsausfithrung mittels ausgewahlter Subsysteme eine weitere wichtige Aufgabe der OptController-Klasse.

Ai.GameAi.Opt
<<|nterface>>
IOptController
A <<Interface>>
1 Ai.GameAl.IWorld State
1
1
OptController
AV
rAY
]
: create <<|nterface>>
I Game.IShipControl
I==-==-==-==-====== 1
1 1
1 1
AV \Vi
SteeringShip CombatShip
1 1
1 1
<<|Interface>> <<|nterface>>
ISteeringShip ICombatShip
>K >
SteeringPipeline CombatSystem

Abbildung 18: Die Struktur der operativen Ebene und die Abhéngigkeiten zu anderen Systemebenen.

Zwischen der konkreten OptController-Realisierung und den Subsystemen befinden sich keine weiteren
Zugriffs-Schnittstellen. Aus diesem Grund ist auf den ersten Blick die Kopplung zwischen diesen als hoch
anzusehen. Dariiber hinaus stellt es gleichzeitig einen Verstol$ gegen das Dependency Inversion Principle
(DIP) [33] dar, welches die Wiederverwendung von hoheren Ebenen mittels gemeinsamer Abstraktionen
forciert. Mochte man andere Subsysteme verwenden oder bestehende Implementierungen austauschen
ist es unter Umstdnden ratsamer eine neue IOptController-Realisierung zu implementieren. Dieser Nach-
teil wird allerdings an dieser Stelle bewusst in Kauf genommen. Denn anders als beim Standard-DIP-Fall
ist die Logik der hoheren Ebene, d.h. die von der OptController-Klasse realisierte Logik, vergleichsweise
simpel und eine Wiederverwendung entsprechend von geringem Nutzen. Auf der anderen Seite hingegen
ist die Wiederverwendung der Subsysteme, die die eigentliche Logik zur Aktionsrealisierung enthalten
von bedeutend groferem Nutzen.

Um die Wiederverwendung der Subsysteme zu erleichtern, definieren die Subsysteme mit den Schnitt-
stellen ISteeringShip und ICombatShip die Informationen oder Steuerungsoperationen die sie benoti-
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gen um ihrer Aufgabe nachgehen zu konnen. Diese Schnittstellen werden von den beiden Klassen
SteeringShip und CombatShip implementiert, die wiederum von der OptController-Klasse erstellt wer-
den. Damit ist die OptController-Klasse iiber die Implementierung der Subsystem-Schnittstellen dafiir
zustdndig die ausgewéhlten Informationen und Steuerungsmoglichkeiten, die ihr iiber den direkten Zu-
griff auf die IWorldState-Schnittstelle und die IShipControll-Schnittstelle zur Verfiigungen stehen, an die
Subsysteme weiterzuleiten. Diese Designentscheidung entkoppelt die Subsysteme vollstindig von Pla-
net PI4-Schnittstellen wie IShipControl und was im Zuge der Wiederverwendbarkeit noch viel wich-
tiger erscheint von eigenen Schnittstellen-Kreationen der Game Al wie die IWorldState-Schnittstelle.
Diese Entkopplung erleichtert somit erheblich den Einsatz der Subsysteme in vollig unterschiedlichen
IOptController-Implementierungen oder gar in vollstindig anderen Bot-Implementierung wie z.B. der
in Abschnitt 3.5 vorgestellten Vorgianger-Implementierung von Dimitri Wulffert oder zukiinftigen Bot-
Implementierungen.

5.3.1 Steering Pipeline

Die Aufgabe der Steering Pipeline als Subsystem der operativen Ebene ist die Implementierung und Ver-
waltung von Bewegungsaktionen bzw. von Steering Behaviors, die von der IOptController-Schnittstelle
dem restlichen System zur Verfiigung gestellt werden. Steering Behaviors wurden in Abschnitt 2.4
ausfiihrlich vorgestellt. Dabei wurden mehrere Moglichkeiten der Realisierung einer solchen Steering-
Komponente prasentiert, sowie auf etwaige Vor- und Nachteile dieser eingegangen. Der Ansatz der
Steering Pipeline lasst sich in diesem Kontext der Arbitration-Fraktion zuordnen, wobei das grof3te Unter-
scheidungskriterium zu anderen Arbitration oder auch Steering-Ansétzen der kooperative Charakter der
einzelnen Steering Behaviors untereinander darstellt. Entwickelt wurde der Ansatz erstmals von Marcin
Chady und u.a. von Millington und Funge in [35, S. 108-120] ausfiihrlich vorgestellt. Obwohl der An-
satz einer Steering Pipeline viele Vorteile bietet, findet er doch in kommerziellen Computerspielen bisher
keine nennenswerte Verwendung.

1
Targeter i
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1
i SteeringForce
| ! |+target : IShip
1
Decomposer [} Uses all ' |+position : Position3D
- -I In series ' |+direction : Position3D
/ I |+orientation : Position3D
» . ! |+velocity : Position3D
Constraint | . Loops if | |+slideVelocity : float
raint caint [ necessary  |irotation : Position3D
Uses onlv the raint | [+boostOn : boolean
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Abbildung 19: (a) Die generelle Struktur der Steering Pipeline. Angelehnt an [35, S. 108]. (b) Der Aufbau
und die Elemente der SteeringForce-Datenstruktur, die von der hier vorgestellten Steering Pipeli-
ne-Implementierung verwendet wird.

Abbildung 19 (a) zeigt den generellen Aufbau einer Steering Pipeline nach Millington und Funge. Dem-
nach besteht die Steering Pipeline mit Targeter, Decomposer, Constraint und Actuator aus vier wichtigen
Komponentenarten und mit SteeringForce aus einer zentralen Datenstruktur. Mit Ausnahme der Actuator-
Komponentenart verbergen sich hinter den anderen Arten die einzelnen Steering Behaviors. Die Steering
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Behaviors werden den einzelnen Komponentenarten zugeordnet und somit der dargestellten hierarchi-
schen Komponenten-Struktur unterstellt. Die Verwendung einer Hierarchie bedeutet nichts anderes als
eine Gruppen-Priorisierung der Steering Behaviors, wie es fiir Arbitration-Ansétze iiblich ist. Das Besonde-
re an der Steering Pipeline ist nun, das mit der Verwendung einer gemeinsamen Ergebnis-Datenstruktur
(SteeringForce) eine Moglichkeit geschaffen wird wie ausgewéhlte Steering Behaviors miteinander kom-
munizieren konnen, um somit ihre Ergebnisse untereinander austauschen zu kénnen. Aus diesem Grund
beschreiben Millington und Funge den Steering Pipeline-Ansatz als ,,cooperative arbitration approach®,
dessen einzelne Komponenten und konkrete Realisierungen im Rahmen dieser Master-Thesis im Folgen-
den néher erlautert werden sollen.

Targeters spezifizieren die konkreten Steering Behaviors die von auflen aus aufgerufen werden kon-
nen. Sie sind voneinander unabhéngig und pro Spielzyklus sollte jeweils nur ein bestimmter Targeter
ausgefiihrt werden, weswegen Targeters auch nicht untereinander zu kommunizieren brauchen. Targeters
definieren sozusagen das Bewegungsziel des Agenten. Abbildung 20 zeigt die von der Game AI imple-
mentierte Targeter-Menge. Ein Vergleich mit der Methodenspezifikation der IOptController-Schnittstelle
aus Abbildung 17 zeigt, dass hier die durch Methoden représentierten Aktionen beinahe 1:1 abgebildet
worden sind. Einzig die Existenz des Face Targeters mag hier vielleicht auffallend erscheinen, dessen feh-
len allerdings insoweit erklart werden kann, dass der Face Targeter ein Steering Behavior implementiert,
welches als zu rudimentéar bzw. low level maf3ig fiir die einmalige Ausfiihrung von der taktische Ebene
aus angesehen werden kann und deswegen dieser auch nicht angeboten werden muss.

ArriveTargeter FleeTargeter
I I
EvadeTargeter : <<Interface>> : PursueTargeter
---H- ITargeter <t -F--
: +calcSteeringGoal() : SteeringForce :
FaceTargeter : : WanderTargeter
-==- I

Abbildung 20: Vererbungshierarchie der Targeter-Menge der Steering Pipeline.

Fiir die Funktionsweise der Steering Pipeline ist die Existenz des Face Targeters hingegen von elemen-
tarer Bedeutung. Denn obwohl die Targeter-Ausfithrung von der taktischen Ebene aus betrachtet, die
iiber IOptController einen indirekten bzw. gekapselten Zugang zur Targeter-Ausfiihrung erlangt, als von-
einander unabhéngig betrachtet wird und pro Spielzyklus sich fiir jeweils eines der von einem Targeter
reprasentierten Steering Behavior entschieden werden muss, so konnen die Targeter zur Realisierung ihres
Steering Behaviors jedoch auf beliebige Weise untereinander zugreifen. Dies wird im konkreten Design
dadurch realisiert, dass den Targeters Zugang zur SteeringPipeline-Klasse gewahrt wird, welches die Men-
ge der Targeters verwaltet. Somit konnen Targeters, wie im urspriinglichen Steering-Modell nach Reynolds
auf den Ergebnissen untereinander aufbauen und somit durch die Kombination und Erweiterung der Er-
gebnisse einzelner Targeters komplexe Steering Behaviors realisieren. Der Face Targeter implementiert mit
der Ausrichtung des Raumschiffes auf eine bestimmte Position oder ein bestimmtes Objekt ein Steering
Behavior, welches vom Arrive Targeter verwendet wird, das wiederum von fast allen anderen Targeters
fiir die eigenen Berechnungen benutzt wird.

Damit die einzelnen Targeters auf den Ergebnissen der anderen Targeters aufbauen konnen und damit
ebenfalls die Targeter-Ergebnisse weiter entlang der Steering Pipeline gereicht werden konnen, wird mit
der SteeringForce-Datenstruktur fortwdhrend an einem gemeinsamen Ergebnis gearbeitet. Die Targeters
fiihren wie die Steering Behaviors von Reynolds nicht die Aktionen direkt aus, sondern sie halten ihre
Ergebnisse in einer Instanz der SteeringForce-Datenstruktur fest. Aus diesen Grund implementieren alle
Targeters die in Abbildung 20 dargestellte ITargeter-Schnittstelle, die aus folgender Methode besteht:
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SteeringForce calcSteeringGoal()

Anders als bei Reynolds umfasst die SteeringForce-Datenstuktur nicht ausschlieBlich einen einzel-
nen Beschleunigungs-Vektor, sondern gleich mehrere fiir die Steuerung des Raumschiffes wichtige
Steuerungs-Variablen. Welche das konkret sind kann der Abbbildung 19 (b) entnommen werden. Ei-
nige Elemente dienen dabei nicht der Steuerung des Schiffes, sondern eher dem Informationsaustausch
zwischen den einzelnen Targeters. Ein Biespiel hierfiir ist die Berechnung des aktuellen Richtungsvektors
zum Ziel (direction), dieser enthélt keine Steuerungsanweisung, wird aber von vielen Targerts zur wei-
teren Berechnung benétigt.

Die Ergebnis-Struktur kann von den einzelnen Targeters um jeweils weitere Teilergebnisse erweitert
werden. Damit Targeters nicht unbewusst bereits gespeicherte Ergebnisse iiberschreiben, wurde der Da-
tenstruktur ein Mechanismus hinzugefiigt, womit tiberpriift werden kann, ob bestehende Ergebnisele-
mente bereits von anderen Targeters gesetzt wurden. Dies wurde realisiert indem jedem Datenelement
eine boolsche isDataElementSet-Variable hinzugefiigt wurde, die allerdings Ubersichthalber in der Ab-
bildung weggelassen wurden. Die isActive()-Methode {iberpriift, ob {iberhaupt eins der Datenelemente
gesetzt wurde und somit das Ergebnis giiltig ist. Die clear()-Methode setzt die boolschen isDataElement-
Set-Variablen wieder auf ,false“ zuriick.

Decomposers nehmen die Zielvorgabe, reprasentiert durch die Berechnungsergebnisse der Steering-
Force-Datenstruktur, eines Targeters entgegen und versuchen durch Zerlegung in weitere Unterziele die
verbesserte und effektivere Umsetzung dieses Ziels. Zum Beispiel konnte ein Pathfinding Decomposer zur
Routenbestimmung fiir weit entfernte Punkte auf der Karte eingesetzt werden. Dafiir konnte ein path
planning-Algorithmus oder ein Kiirzeste-Wege-Algorithmus eingesetzt werden. Ein weiterer Decompo-
ser konnte hingegen fiir die Routenverfolgung zustdndig sein und eventuell auftretende Abweichungen
durch das Hinzufiigen neuer Zwischenziele korrigieren. Dies ist ebenfalls ein Beispiel dafiir, dass die
Decomposer, wie in Abbildung 19 angedeutet, in einer festen Reihenfolge angeordnet sind und nachein-
ander ihre Arbeit erledigen.

In der aktuellen Steering Pipeline-Implementierung der Game Al ist zwar eine IDecomposer-Schnittstelle
definiert und somit der Decomposer-Einsatz vorgesehen, jedoch existieren momentan noch keine konkre-
ten Schnittstellen-Realisierungen. Dieser Umstand ist in erster Line dem bewussten Verzicht auf den
Einsatz einer Pathfinding-Routine geschuldet. Pathfinding-Algorithmen finden zugegebenermal3en in fast
jedem (groferen) Spiel Verwendung, dennoch gibt es in Planet PI4 drei wichtige Griinde die gegen einen
Einsatz sprechen:

* Wegen des dezentralen Charakters des Spiels existieren keine globalen Informationen iiber das ak-
tuelle Level und miissten somit von der Game AI selbst erkundet und verwaltet werden.

* Aus dem ersten Grund ergibt sich ein nicht zu unterschiatzender Berechnungs- und Speicherauf-
wand, der zu einer unmittelbaren Verschlechterung der Skalierbarkeit der Game AI und somit von
Planet PI4 fiihren wiirde. Die in Abschnitt 1.2 formulierte Zielsetzung der Master-Thesis hebt die
Skalierbarkeit als ein wichtiges zu erfiillendes Kriterium hervor.

* Pathfinding ist immer dann von groen Nutzen, wenn oft statischen Hindernissen ausgewichen
werden muss oder sich innerhalb enger verschlungener Innenareale bewegt wird, wo ein reak-
tives statt vorrauschauendes Ausweichen vor Hindernissen zu neuen Hindernissen oder sogar in
Sackgassen fiihrt. In Planet PI4 ist man hingegen in grof3flachigen Aul’enarealen unterwegs, wo
vereinzelt Asteroiden den Weg versperren und somit reaktives Ausweichen als ausreichend er-
scheinen mag.
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Vor allem die beiden Letzt genannten Griinde lassen davon ausgehen das der Einsatz von Pathfinding
in Planet PI4 in keinem ausreichenden Verhéltnis von Aufwand und Ertrag steht, der den Einsatz recht-
fertigen wiirde.

Constraints iiberpriifen ob die Ziele der Targeter bzw. die Unterziele der Decomposer realisiert werden
konnen. Jedes Constraint untersucht dabei einen bestimmten Aspekt, welcher vom gewiinschten Ver-
halten zur Zielrealisierung nicht verletzt werden darf. Wird von einem Constraint solch eine Verletzung
erkannt, berechnet sie selbst eine mogliche Losung. Der Losungsbildungsprozess beachtet bei der Ver-
hinderung der Constraint-Verletzung die iibergeordnete Zielvorgabe, versucht demnach die bestmogliche
Zielrealisierung ohne dabei den vom Constraint reprasentierten Aspekt zu verletzen. Abbildung 19 zeigt
das Constraints wie Decomposers in einer festen Reihenfolge abgearbeitet werden. Somit wird sicherge-
stellt, dass die vorgeschlagenen Losungen der Constraints dahingehend {iberpriift werden kénnen, ob
diese nicht wiederum andere Constraints verletzen. Der Unterschied zu Decomposers besteht allerdings
darin, dass Constraints in einer Schleife angeordnet sein konnen, da solange die Losung {iberpriift wer-
den muss bis wirklich alle Constraints mit dieser einverstanden sind. Hierbei besteht natiirlich die Gefahr
einer Endlosschleife, sodass nach einer gewissen Zeit der Schleifendurchlauf abgebrochen werden muss
und eine Losung der Constraints oder ein Default-Verhalten ausgewahlt wird. Die operative Ebene der
Game Al implementiert die in Abbildung 21 dargestellten zwei Constraints:

<<|nterface>>
IConstraint

+suggestSteeringGoal(desiredForce : SteeringForce, maxPriority : unsigned int) : SteeringForce
+resetinternalState() : void
+getPriotity() : unsigned int

CollisionAvoidance ObstacleAvoidance

Abbildung 21: Vererbungshierarchie der Constraint-Menge der Steering Pipeline.

* Obstacle Avoidance: Untersucht ob sich in naher Zukunft eine Kollision mit Asteroiden ereignen
konnte. Neben Asteroiden existieren mit Upgrade Points und Schildgeneratoren noch zwei weitere
statische Objektarten. Diese konnen allerdings ignoriert werden, weil sie jeweils ein masseloses
Gebiet bezeichnen, mit dem das Raumschiff nicht kollidieren kann.

In der aktuellen Implementierung wird zum Ausweichen vor Asteroiden im ersten Schritt die Men-
ge der nahen Asteroiden auf die Menge der Asteroiden in Bewegungsrichtung reduziert. Anschlie-
Bend wird ermittelt ob bei Beibehaltung der gewiinschten Richtung in den néachsten paar Spiel-
zyklen einem dieser Asteroiden zu nahe gekommen wird bzw. eine Kollision geschehen wiirde.
Dem ersten Asteroiden auf denn diese Annahme zutritt wird dann versucht auszuweichen. Dies
geschieht in dem nach einem festen Muster sechs mogliche Ausweichrouten um den Asteroiden
herum bestimmt werden. Die Ausweichrouten werden dann mit dem urspriinglich gewiinschten
Positionsziel verglichen. Dazu wird die Entfernung vom Ende der Ausweichroute zum Positionsziel
ermittelt und die Ausweichrouten in aufsteigender Entfernungsweite sortiert. Abschlie3end wird
nacheinander gepriift, ob die Ausweichroute auf ihrem Weg eine unmittelbare, d.h. nicht in meh-
reren Spielzyklen moégliche, Kollision mit einen anderen Asteroiden der zuvor reduzierten Menge
verursachen wiirde. Wenn nicht, wird diese Ausweichroute als neues Bewegungsziel definiert und
als Ergebnis zuriickgegeben. Wird eine Kollision gefunden wird die néchste Ausweichroute unter-
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sucht. Scheitern alle wird eine Default-Bewegung (ein nach links oder rechts driften) eingeleitet,
um die Ausgangslage zu verdndern und somit vielleicht in naher Zukunft eine giiltige Ausweich-
route zu bestimmen.

* Collsion Avoidance: Ermittelt ob sich in naher Zukunft eine Kollision mit einem anderen Raum-
schiff ereignen konnte. Dazu wird die Menge der nahen Schiffe untersucht. Dabei wird fiir alle
Schiffe ermittelt ob und, wenn ja, wann diese in naher Zukunft mit dem eigenen Schiff kollidie-
ren konnten. Es wird anschlieffend dem Schiff versucht auszuweichen, welches an der néchst-
wahrscheinlichen Kollision beteiligt ist. Wichtig ist an dieser Stelle, dass nicht dem in Bezug auf
Entfernung am néchsten kommenden Schiff ausgewichen wird, sondern unter Bertiicksichtigung
der Eigenen Richtung und Geschwindigkeit, sowie der des anderen Raumschiffes, ermittelt wird
wann die erste Kollision mit einem Raumschiff sich ereignen kénnte und dem entsprechend Ge-
genmalfdnahmen eingeleitet werden. Zur Bestimmung der Ausweichbewegung wird auf die Berech-
nungen des Evade Targeters zuriickgegriffen, welche eine Bewegung bestimmt die entgegengesetzt
zu der des zu fliehenden Schiffes einleitet. Dadurch das die Collison Avoidance-Ausfiihrung nur von
kurzer Dauer ist, wird der eigentliche Kurs nur fiir kurze Zeit verlassen. AnschlieBend wird der
urspriingliche Kurs weiterverfolgt.

Die beiden Constraints implementieren die IConstraint-Schnittstelle. Die suggestSteeringGoal()-
Methode ist fiir die Untersuchung des aktuellen Ziels, reprasentiert durch den Parameter desired-
Force, auf Constraint-Verletzungen verantwortlich. Jedes Constraint und jeder suggestSteeringGoal()-
Methodenaufruf ist weiter mit einer Prioritit versehen. Damit wird der Steering Pipeline ein Mechanismus
bereitgestellt um im Konfliktfall der Constraints die Berechnung weniger priorisierter Constraints zu un-
terbinden.

Der Actuator ist fiir die endgiiltige Ausfithrung der in der Steering Pipeline unternommenen
Bewegungs-Berechnungen zustindig. Ahnlich der Locomotion-Ebene des Modells nach Reynolds aus Ab-
schnitt 2.4 ist die Aufgabe des Actuators die Ergebnisse der SteeringForce-Datenstruktur zu interpretieren
und in Befehle die das Spiel versteht umzuwandeln. Anders als bei den anderen Komponentenarten
gibt es pro Charakter nur eine einzige Actuator-Instanz. Unterschiedliche Actuator-Instanzen konnen
allerdings die Andersartigkeit verschiedener Bot-Typen charakterisieren, da es in Planet PI4 allerdings
nur den Raumschiff-Agententypen gibt, ist dies hier nicht erforderlich. Es wire aber denkbar das ein
Mutterschiff-Actuator iiber erweiterte Steuerungsmoglichkeiten verfiigen konnte und deswegen eine an-
dere Umsetzung der Steering Behavior in Spielbefehle erfordern wiirde. Abbildung 22 zeigt die [Actua-
tor-Schnittstelle und ihre einzige Implementierung ShipActuator zur Umsetzung der Steering Behaviors in
Steuerbefehle eines Raumschiffes. Der einzigen Methode der IActuator-Schnittstelle werden dabei beide
Ergebnisse iibergeben, d.h. das gewiinschte Ziel der Targeter/Decomposer-Ebene, sowie die eventuell vor-
handenen Korrekturmaldnahmen der Constraint-Ebene. Es ist die Aufgabe des Actuators zu entscheiden
welche davon auszufiihren ist und in welchem Ausmaf.

<<|nterface>>
|Actuator

+performSteering(desiredForce : SteeringForce, evasionSteering : SteeringForce) : void

VAN

ShipActuator

Abbildung 22: Vererbungshierarchie der ShipActuator-Klasse der Steering Pipeline.
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5.3.2 Combat System

Das in Abschnitt 2.4 vorgestellte Modell von Reynolds ordnete zwischen die Aktionsauswahlebene und
der Ausfiihrungsebene die Steering-Ebene. Die Steering-Ebene umfasst dabei ausschliel3lich Bewegungs-
aspekte. Die eben beschriebene Steering Pipeline kann dabei als eine mogliche Komponente der Steering-
Ebene nach Reynolds betrachtet werden. In Planet PI4 existieren jedoch nicht ausschlieBlich primitive
Aktionen zur Bewegungssteuerung. Mit der fire()-Methode wird ebenfalls vom Spiel eine Moglichkeit zur
Steuerung des Kampfverhaltens angeboten. Mit dem Einsatz des Combat Systems wird der Grundgedanke
des Steering-Modells nach Reynolds, ndmlich die Aufteilung des Aktionsbestimmungsprozesses auf drei
hierarchisch angeordnete Ebenen, auf andere als zur Bewegungssteuerung beschrinkte primitive Aktio-
nen erweitert. Dies ist mit einer der Griinde, weshalb die operative Ebene nicht einfach Steering-Ebene
genannt werden kann. Denn dafiir umfasst sie neben der Berechnung von Steering-Verhalten (Targeters
und Constraints der Steering Pipeline) und deren (Locomotion-)Ausfiihrung (Actuator der Steering Pipeli-
ne) noch den Aspekt der Kampfsteuerung (Combat System).

CombatSystem

-ship : ICombatShip
-circleAroundPos : Position3D

Hight(enemy : IShip, fireRate : float, fireAccuracy : float, slowRadius : bool) : void
+captureUP(up : UpgradePoint, enemyDetectionRange : float) : void

+reset() : void

-checkCoveredTarget(targetPos : Position3D, enemy : 1Ship, distance : float) : bool
-checkTargetPos(targetPos : Position3D, distance : float) : bool

X

<<Interface>>
ICombatShip
+arrive() : void
+fire() : void
+getAsteroids() : Asteroidlterator
+getGameTime() : int
+getkKnownPlayers() : Playerlistlterator
+getProcessinterval() : int
+getRandomNumber() : int
+getShiplnfo()
+pursue() : void

Abbildung 23: Die CombatSystem-Klasse und die ICombatShip-Schnittstelle, welche die vom Combat System beno-
tigten Informationen und Steuerungsbefehle zur Aktionsrealisierung definiert. Die Parameter der
ICombatShip-Schnittstelle wurden zur besseren Ubersicht weggelassen.

Abbildung 23 zeigt das aktuelle Version des Combat Systems der Game Al folgende zwei Kampfaktio-
nen anbietet, die basierend auf der fire()-Methode des Spiels und der Verwendung ausgewahlter Steering
Behaviors der Steering Pipeline ein jeweils abstrakteres Kampverhalten spezifizieren als die blof3e Ausfiih-
rung der fire()-Methode es zu lassen wiirde:

* Capture Upgrade Point: Ein Upgrade Point soll angesteuert und erobert werden. Gegner im unmit-
telbaren Sichtradius werden entlang des Fluges zum Upgrade Point beschossen aber nicht weiter
verfolgt. Stattdessen wird der Upgrade Point angesteuert. Am Upgrade Point angekommen werden
solange gegnerische Schiffe innerhalb oder in der Nahe des Upgrade Points angegriffen bis dieser

54 5 Design und Implementierungsdetails der Game Al



erobert wurde. Wie grofd der Kampfradius dabei die Grof3e des Upgrade Points {iberschreitet ist
abhangig vom enemyDetectionRange-Parameter der Methode. Der Parameter gibt an um welchen
Faktor die GroRe des Upgrade Points erweitert werden soll. Ubergibt man z.B. enemyDetectionRange
= 1.0 wird nur innerhalb des Upgrade Points auf Gegner reagiert. Gibt man einen Wert groRer
1.0 an, wird auch auflerhalb gekdmpft. Gibt man einen Wert nahe oder gleich 0.0 an, wird we-
der aullerhalb noch innerhalb gekdampft. Sollten keine Gegner vorhanden sein wird solange am
Mittelpunkt des Upgrade Points ausgeharrt bis dieser erobert oder erfolgreich verteidigt wurde.
Wichtig ist, dass an dieser Stelle nicht iiberpriift wird, welchem Team der Upgrade Point angehort
oder wann dieser erobert wurde. Die Aktionsauswahlebene muss demnach bestimmen, welcher
Upgrade Point zu welchem Zweck (Eroberung/Verteidigung) angesteuert wird und die Aktionsaus-
fiihrung in dem Moment unterlassen, wenn dieser Zweck entweder erfiillt oder gescheitert ist. Ein
Grund fiir das Scheitern konnte beispielsweise der eigene Tod und ein weit weg gelegener respaw-
ned Punkt sein.

e Fight Enemy: Ein gegnerisches Schiff soll bekdmpft werden. Ahnlich dem Capture Upgrade Point-
Verhalten wird erstmals der Gegner angesteuert, falls dieser sich auf3er Reichweite befindet. Anders
als beim Upgrade Point handelt es sich hierbei nicht um einen statischen Punkt auf der Karte, wel-
chen man mittels arrive-Ausfithrung ansteuern kann, sondern um ein bewegliches Ziel, dass mittels
pursue-Anwendung abgefangen werden soll (siehe dazu Abbildung 23).

Befindet sich der Gegner in Reichweite des Waffensystems wird dieser in Abhéngigkeit der Parame-
terwerte FireRate und FireAccuracy beschossen. FireRate gibt dabei die Feuerrate an, die definiert
in welchem Spielzyklus-Intervall geschossen werden soll. Ein Wert von 1.0 gibt an das man in
jedem Spielzyklus feuern soll, wohingegen ein Wert von 0.5 bedeutet, dass man nur durchschnitt-
lich in jedem zweiten Spielzyklus feuert. FireAccuracy definiert ab welchem Schusswinkel gefeuert
werden soll. Bei einem Wert von 1.0 wird der Gegner beschossen wenn dieser sich gerade am
Rand des Sichtfeldes befindet, wohingegen ein Wert nahe 0 bedeutet, dass man nur schief3t wenn
dieser sich in der Mitte des Sichtfeldes befindet und sozusagen nicht verfehlt werden kann. Die
Hilfsmethode checkCoveredTarget() iiberpriift ob das Ziel von einem Asteroiden verdeckt wird und
dementsprechend gefeuert werden soll oder nicht. Der Parameter circleAroundOn definiert ob am
Standard-Verhalten, dem Stoppen des Schiffes und Feuern aus dem Stand, falls die Entfernung
zum Ziel zu gering wird, festgehalten wird oder ob stattdessen ein Verhalten aktiviert werden soll,
welches den Gegner mit voller Geschwindigkeit trotz nichster Ndhe ansteuert und auf die Collisi-
on Avoidance der Steering Pipeline zur Kollisionsverhinderung vertrauend einen Kreis fliegt, um im
Anschluss sich wieder auf den Feind zu stiirzen.

* Restore Energy: Spezifiziert genau das gleiche Verhalten wie Capture Upgrade Point nur das nicht
ein Upgrade Point, sondern ein Schildgenerator angeflogen wird.

5.4 Taktische Ebene

Die taktische Ebene ist die mittlere der drei Hierarchieebenen der Game AI-Architektur aus Abschnitt 5.2.
Thre zentrale Aufgabe ist der Aktionsauswahlprozess bzw. das Decision Making. Wie der Einleitungstext
zum Related Works Kapitel und insbesondere die Auflistung in Tabelle 1 andeuteten existieren zahlrei-
che Decision Making-Techniken. Im Rahmen der Master-Thesis wurde sich fiir den Einsatz von Behavior
Trees (BTs) entschieden. Das allgemeine Konzept, sowie Vor- und Nachteile von BTs wurden bereits in
Abschnitt 4.4 behandelt.

Abbildung 24 zeigt den allgemeinen Aufbau der taktischen Ebene und die Abhingigkeiten zu anderen
Teilen des Systems. Die Struktur der Ebene, wie auch das Aussehen der ITactController-Schnittstelle sind
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voll und ganz auf den Einsatz von BTs als Decision Making-System ausgerichtet. So bietet die ITactCon-
troller-Schnittstelle mit der performNextAction()-Methode die Moglichkeit den Decision Making-Prozess
anzustolden. Ob dieser erfolgreich verlaufen ist oder nicht gibt das BT spezifische Ergebnis-Enum BE-
HAVIOR_STATUS an, auf welches etwas spater noch genauer eingegangen wird. Die beiden Methoden
resetBTStatus() und getBlackboard() geben der strategischen Ebene die Moglichkeit den BT-Status zu-
riickzusetzen und tiiber den direkten Zugriff aufs Blackboard gezielt Informationen oder Vorgaben an
die Decision Making-Komponente weiter zugeben. Mit der setBehaviorTag()-Methode wird eine Moglich-
keit zum selektiven Ausschluss bestimmter Teilbaume des BTs vom Aktionsauswahlprozess nach aulsen
hin angeboten. Dies ermoglicht eine Erweiterung des allgemeinen BT-Konzeptes auf das ebenfalls spa-
ter noch nédher eingegangen wird. Der so vorgenommene Entwurf der ITactControler-Schnittstelle ist
zwar einerseits nicht ganz so elegant gelost wie auf der operativen Ebene, wo sich hinter der IOptCon-
troller-Schnittstelle unterschiedliche Realisierungsmoglichkeiten verbergen konnten, andererseits ist die
Definition einer allgemeinen Decision Making-Schnittstelle um einiges schwieriger. Die einzelnen Deci-
sion Making-Techniken unterscheiden sich teilweise sehr stark voneinander und die enge Verzahnung
zwischen der strategischen und taktischen Ebene erfordert einen gewissen White-Box-Zugriff. Nichtsde-
stotrotz wére die weitere Entkopplung und die Verallgemeinerung der ITactController-Schnittstelle ein
moglicher Ansatzpunkt fiir zukiinftige Refactoring-MaRnahmen.

AiGameAi Tact |

=<Interface>>
ITactController
+getBlackboard() : WorldStateBlackboard
+performMe xtAction() : BEHAVIOR_STATUS

+resetBTStatus() : void =<Interface=>
+setBehaviorTag(enableTag : bool, behaviorTag : string) : void 9 Ai.GameAlOpt.|OptController
: =<Interface=>
! Game.lGameStateView
TactController
______________________ AV

' 7%
: - . =<Interface=>
) BTBuilder E|( , Blackboard Game.IShipControl
I I
I I
I T |
: : : create =<Interface=>
| | create 1 Ai.GameAl.WorldState
I I I
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Abbildung 24: Die Struktur der taktischen Ebene und die Abhingigkeiten zu anderen Systemebenen.

Die eigentliche BT-Implementierung besteht aus einem Geflecht aus mehreren Klassen und wird in Ab-
bildung 24 stellvertretend durch die BehaviorTree-Klasse reprisentiert. Die tatsdchliche Realisierung wird
in Abschnitt 5.4.2 ausfiihrlich vorgestellt. Fiir die folgenden Ausfiihrungen zur allgemeinen Struktur ist
jedoch die Vorstellung der BT-Implementierung als ein eigenstédndiges Subsystem vo6llig ausreichend.

Fiir den Bau der konkreten BT-Instanz ist die BTBuilder-Klasse zustindig. Dies bedeutet sie definiert
und instanziiert den BT-Baum, der letzten Endes von der Game AI zur Aktionsbestimmung verwendet
wird. Dieser wird in Abschnitt 5.4.4 vorgestellt. Die BTBuilder-Klasse wird von der TactController-Klasse
mit den benotigten Informationen und Schnittstellen die zum Bau des BTs notwendig sind versorgt.
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Die BehaviorTreeManager-Klasse ist fiir die Verwaltung und den Funktionszugriff einer BT-Instanz zu-
standig. Sie sorgt ebenfalls dafiir, dass die BT-Instanz Zugriff zu aktuellen Informationen des Spiels
erhélt und tber ein Blackboard-Informationen innerhalb des Baums austauschen kann. Erlduterungen
zum Blackboard sind im nachfolgenden Abschnitt 5.4.1 zu finden. Realisiert wird der Informations-
und Blackboard-Zugriff dadurch, dass eine Instanz der WorldStateBlackboard-Klasse erstellt und diese
an die BT-Instanz weitergebenen wird. Die WorldStateBlackbord-Klasse verbindet den Zugriff auf die
IWorldState-Schnittstelle aus dem AL GameAI-Package mit dem Zugriff auf eine vom konkreten Verwen-
dungszweck unabhéangige Blackboard-Realisierung.

Wie bereits bei der Beschreibung zur IWorldState-Schnittstelle erwédhnt, enthilt die Schnittstelle nicht
alle vom Spiel bereitgestellte Informationen. Die GameStatusListener-Klasse ist fiir die Integration der
fehlenden Informationen in das Blackboard zustédndig. Dazu meldet sie sich nach dem Listener-Prinzip
bei der IShipControll- und IGameStateView-Schnittstelle fiir entsprechende eventbasierte Informationen
an und wird bei Eintreffen eines Events dariiber informiert. Ein Beispiel fiir ein solches Event ist die
Zerstorung des eigenen Schiffes oder die Menge an regenerierten Shield-Punkten bei der Benutzung von
Schildgeneratoren.

Ein Sonderfall stellt dabei die Kommunikation mit anderen Raumschiffen, insbesondere mit Team-
kameraden da. Hier wird ebenfalls ein Listener-Konzept zum Empfang von Informationen angeboten.
Dariiber hinaus gibt es allerdings auch die Moglichkeit selber Nachrichten an andere Spieler zu versen-
den. Der Kommunikationsaspekt mit anderen Schiffen wurde im aktuellen Stand der Game AI noch nicht
umgesetzt. Eine mogliche Verwendung wurde allerdings an dieser Stelle vorgesehen. In Kapitel 7 wird
auch kurz auf eine mogliche Realisierung und Integration in das Konzept von BTs eingegangen.

5.4.1 Blackboard Architektur

Ein wichtiger Aspekt bei der Realisierung des BT-Ansatzes ist die Beantwortung der Frage, wie der Infor-
mationsaustausch zwischen den einzelnen Knoten im Baum realisiert werden soll. Dazu gibt es mehrere
Moglichkeiten. Eine Moglichkeit wére die einzelnen Knoten des Baums zu parametrisieren und die be-
notigten Daten entlang des Baumes weiterzureichen. Dies ist allerdings nicht ohne weiteres moglich,
wenn man eine der Stirken des BT-Ansatzes - die Wiederverwendbarkeit der Teilbdume - nicht einbii-
RBen will. Denn fiir die Weiterreichung der Daten entlang des Baumes muss explizites Wissen dariiber
vorliegen, welche konkreten Informationen von den darunterliegenden Ebenen tatsachlich benotigt wer-
den, was wiederum die genaue Kenntnis der eingesetzten Teilbdume voraussetzt. Ein Austauschen der
unteren Ebene fiihrt somit unweigerlich zu einer Code-Anderung der oberen Ebene. In [50] wird eine
Moglichkeit der BT-Parametrisierung vorgestellt, die mittels Annotationen und einer Lookup-Mechanik
versucht diesem Problem entgegen zu wirken. Dazu werden beliebig grol3e Teilbdume in unterschiedli-
che, evtl. verschachtelte, Scope-Schichten unterteilt. Innerhalb einer Scope-Schicht werden die Parameter
der einzelnen BT-Knoten automatisch mit den aktuell bekannten Parameterwerten befiillt. Existiert in der
aktuellen Scope-Schicht kein passender Wert wird in der néchst hoheren Scope-Schicht gesucht. Dieses
Konzept stellt eine Erweiterung des Blackboard-Ansatzes fiir BTs dar, der den Datenaustausch im Baum
iiber eine externe Schicht erméglicht. Im Konzept eines Parametrisierbaren BTs konnten Blackboards da-
zu eingesetzt werden um den Daten-Lookup der aktuellen Parameterwerte innerhalb einer Scope-Schicht
zu realisieren.

Das Blackboard kann sich als die Informationszentrale oder als den Datenspeicher der BT-Realisierung
vorgestellt werden. Blackboard-Architekturen werden eigentlich primér zur Koordination des Verhaltens
mehrerer autonomer Agenten eingesetzt [21]. Dies wird realisiert in dem alle Agenten Nachrichten
iiber eine gemeinsame Informationseinheit - das Blackboard - austauschen. Das Blackboard ist neben der
Sammlung und Bereitstellung von Informationen auch fiir deren Synchronisierung zusténdig. Ein Black-
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board kann sich auch als eine Tafel aus dem Klassenzimmer vorgestellt werden, wo die ganze Klasse
zusammen an einer gemeinsamen Losung arbeitet. Diese Tafel ist fiir jeden zugreifbar und jeder Schii-
ler kann durch Losen von Teilproblemen einen gewissen eigenen Anteil zum Losungsprozess beisteuern,
der mit der restlichen Klasse geteilt wird. Dieser Verwendungsgedanke des gemeinsamen Losungspro-
zesses lasst sich ebenfalls auf BTs iibertragen. Stellt man sich die Wurzel eines BT-Baumes als die zu
losende Aufgabe an einer Tafel vor, so zerlegen die einzelnen Teilbdume das Problem in viele kleine-
re einfacher zu l6sende Teilprobleme. Die dabei erzielten Ergebnisse werden im Anschluss daran auf
der Blackboard-Tafel veroffentlicht, damit an anderer Stelle im Baum anhand der aktuellen Ergebnisse
weitere Berechnungen angestellt werden konnen die zur Losung des iibergeordneten Problems beitragen.

Tatsachlich ist der Blackboard-Ansatz die am weitesten verbreitete Art der Integration eines Datenaus-
tauschmechanismus innerhalb von BTs [35, S. 361-365]. Zwar stellt das Konzept der Parametrisierten
BTs mit unterschiedlichen Scope-Schichten eine Erweiterung des einfachen Blackboard-Ansatzes dar, doch
wurde sich bei der BT-Realisierung der Game Al fiir den Einsatz des urspriinglichen Blackboard-Einsatzes
entschieden, ergdnzt um ein paar simple Parametrisierungs-Features. Der Grund hierfiir ist die Simplizi-
tat des allgemeinen Blackboard-Ansatzes und des damit verbundenen geringeren Performance-Verlustes
der u.a. durch die Verwaltung unterschiedlicher Scope-Bereiche anfallen konnte.

In der Blackboard-Realisierung der taktischen Ebene werden die Daten anhand des folgenden Musters
im Blackboard hinterlegt:

BlackboardEntry<ValueType>: key:String || value:ValueType || timeStamp:unsigned int

Der key-Parameter dient dabei der eindeutigen Identifizierung des Blackboard-Eintrags und muss ent-
sprechend vom Typ unique sein. Der timeStamp-Wert dient zur Ermittlung der Aktualitdt des entspre-
chenden Eintrags. Mithilfe der any-Datenstruktur aus dem boost-Package existieren keine Beschrankun-
gen was den ValueType des Blackboard-Eintrags anbelangt. Auch die Verwendung von Typspezifizierer
wie Pointer, Referenz oder const sind gestattet. Die Unterstiitzung von const impliziert allerdings das
Blackboard-Eintrdge nicht ihren unter value gespeicherten Wert dndern konnen. Um dennoch eine Un-
terstiitzung von sich dndernden Blackboard-Eintrégen zu gestatten, wird der gesamte Eintrag vom Black-
board selbststandig geloscht und durch einen neuen Eintrag mit dem verdnderten value-Wert ersetzt. Die
Blackboard-Klasse bietet im Grol3en und Ganzen eine kleine Menge an unterschiedlichen 6ffentlichen
setData()- und getData()-Methoden, die den Zugriff auf das Blackboard steuern.

Diese simple Realisierung eines Blackboards weist auf der anderen Seite zwei Nachteile auf. Der grol3te
Nachteil ist das allgemeine Problem des Blackboard-Ansatzes, dass durch die Trennung der Datenebene
von der Strukturebene des BTs nicht ohne weiteres ersichtlich ist, wie und wo die Daten innerhalb des
Baums verwendet werden. Mit anderen Worten der Informationsfluss im BT ist nur schwer zu erkennen.
Der zweite Nachteil ist der simplen Realisierung und der Verwendung eines einzigen Blackboards im
ganzen Baum geschuldet. Denn ohne Kontrollmechanismen oder der Einfiihrung von Scope-Schichten
konnen Eintrdge ohne Kenntnisnahme betroffener Knoten beliebig iiberschrieben werden. So konnte
beispielsweise ein nextEnemy-Eintrag von zwei unterschiedlichen Stellen im Baum gesetzt werden und
von einem Ausfiihrungsknoten gelesen werden. Dies konnte durchaus ein gewolltes Verhalten im Baum
sein, doch ebenso gut konnte dies auch ein ungewollter Fall sein, der zu nicht beabsichtigten und schwer
nachvollziehbaren Verhaltensstérungen fiithren konnte.

5.4.2 Behavior Tree Implementierung

Abbildung 25 zeigt wie die in Abschnitt 4.4 vorgestellten Komponenten eines BTs im System umgesetzt
werden. Die gemeinsame Oberklasse aller Komponenten ist die abstrakte TaskNode-Klasse. Sie gibt die
Implementierung einer execute()- und einer reset()-Methode vor. Die execute()-Methode dient dazu die
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Knotenausfiihrung von der aktuellen Knotenart zu abstrahieren und damit einen einheitlichen Zugriff
nach auflen anzubieten. Mit dem WorldStateBlackboard-Parameter wird den einzelnen Knoten der Zu-
griff auf den aktuellen Spielkontext gewahrt, sowie mit dem Zugriff auf ein Blackboard der gemeinsame
Datenaustausch im Baum erméglicht. Die Ubergabe zur Ausfiihrungszeit, statt zur Initialisierungszeit
ermoglicht den Austausch der tatsdchlich verwendeten Blackboard-Instanz zur Laufzeit. Aktuell wird
nur eine einzige Blackboard-Instanz fiir denselben Baum benutzt. Eine spitere Erweiterung zur Ver-
wendung mehrerer oder unterschiedlicher Blackboard-Instanzen um z.B. ein Scoping wie in Abschnitt
5.4.1 vorgestellt zu realisieren, wire damit zumindest erheblich erleichtert. Nach der Ausfiihrung der
execute()-Methode wird mit der Riickgabe eines Elements des BEHAVIOR_STATUS-Enums die Knotenaus-
fiihrung bewertet. Die jeweiligen Enum-Elemente haben dabei folgende Bedeutung fiir die Traversierung
des Baums:

* BS_SUCCESS: Die Ausfiihrung war erfolgreich. Fahre je nach aktueller Ausfiihrungssemantik im
Baum weiter fort.

* BS_FAILURE: Die Ausfiihrung ist fehlgeschlagen. Fahre je nach aktueller Ausfithrungssemantik im
Baum weiter fort.

* BS_ERROR: Wiahrend der Ausfithrung ist ein schwerwiegender Fehler aufgetreten. Die BT-
Ausfithrung wird teilweise oder komplett eingestellt.

* BS_RUNNING: Der Knoten konnte seine Ausfiihrung innerhalb des aktuellen Ausfithrungszyklus
nicht beenden. Die BT-Traversierung wird angehalten und gegebenenfalls im ndchsten Zyklus an
derselben Stelle fortgesetzt. Dies kann passieren, wenn die Ausfithrung mehr als einer IOptControl-
ler-Aktion versucht wird. Dabei handelt es sich um eine inhédrente Condition des Baums und muss
nicht im Baum via Condition-Knoten extra modelliert werden.

* BS_IGNORE: Bedeutet das die Ausfithrung des aktuellen Knoten unterbunden oder ausgelassen
wird. Wird verwendet in Kombinationen mit Behavior Tags, die eine Erweiterung des BT-Konzeptes
darstellen und in Abschnitt 5.4.3 ndher erldutert werden.

CompositeTaskNode

Wichtig ist im Kontext der Traversierung von BTs zu verstehen, dass die Statusmeldung BS FAILURE
keine Fehlermeldung darstellt. Eine BS FAILURE-Statusmeldung bezeichnet fehlgeschlagene Ausfiithrun-
gen, wie z.B. die Nicht-Erfiillung einer Condition im Baum, die je nach aktiver Traversierungssemantik
unterschiedliche Auswirkungen nach sich ziehen kann. Die Traversierungssemantik wird dabei von den
CompositeTaskNode-Knoten oder kurz Composite-Knoten bestimmt. Composite-Knoten konnen andere Tas-
kNode-Knoten {iber die addChild()-Methode als Kinder aufnehmen, was die hierarchische Anordnung der
Knoten im Baum ermoglicht. Weil ein Composite-Knoten andere Knoten als Kinder aufnimmt, bestimmt
diese auch die Ausfithrungsreihenfolge der Kinder und wie die entsprechenden Statusmeldungen dieser
interpretiert werden sollen.

Eine allgemeine Handhabung iiber alle Composite-Knoten hinweg, erfolgt beim Umgang mit der
BS _RUNNING-Statusmeldung. Dazu wird mit dem currentPos-Attribut der Index des aktuell aktiven
Kindes abgespeichert, damit im Falle einer Fortfiihrung im Nachsten Zyklus der Kindknoten direkt aus-
gefiihrt werden kann.

Die Art der Traversierung ist der Punkt indem sich die unterschiedlichen Ableitungen der abstrakten
CompositeTaskNode-Klasse voneinander unterscheiden. Neben der Realisierung der bereits in Abschnitt
4.4 vorgestellten Traversierungsarten eines Selectors und einer Sequenz wurde zusétzlich noch ein Perso-
nality Selector entwickelt. Ein Personality Selector sortiert die Kinder nach einer Personality-Evaluierung
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Abbildung 25: Klassendiagramm der wichtigsten iibergeordneten Komponenten der BT-Implementierung.

und fiihrt diese entsprechend dieser Reihenfolge aus. Der Personality Selector ist nur ein Teil einer Erwei-
terung des allgemeinen BT-Konzeptes und wird in Abschnitt 5.4.3 ausfiihrlicher erlautert.

ActionTaskNode
Die Ausfiihrung von Aktionsknoten fiihrt entweder zu Anderungen des Weltzustands bzw. des Agenten-
zustands oder andererseits zu Anderungen des internen Zustands des BTs. Alle Aktionen erben von der
abstrakten Klasse ActionTaskNode. Die abstrakte Klasse gibt die Verwendung eines resultBBKeys-Strings
vor, welche mit der Ausfiihrung der storeResult()-Methode innerhalb der execute()-Methodenausfithrung
die Speicherung des Aktionsergebnisses als Eintrag im Blackboard realisiert. Das Ergebnis einer Aktion
hédngt von der Aktionsart ab, die wiederum durch die Art der Zustandsdnderung bestimmt wird.

Die Aktionen, die den Weltzustand bzw. den Zustand des Agenten @ndern, werden innerhalb ihrer
Ausfiihrung durch die IOptController-Schnittstelle bereitgestellten Aktionen der operativen Ebene aus-
gefiihrt. In diesem Sinne definiert die taktische Ebene folgende fiinf Aktionsgegenstiicke zur operativen
Ebene: CaptureUPAction, FightEnemyAction, EvadeAction, WanderAction und RestoreShieldAction. Die Ak-
tionen verfiigen {iber eine Reihe von Setter-Methoden, die die einzelnen Parameter der operativen Akti-
onsgegenstiicke entgegen nehmen. Dabei konnen Parameter-Werte entweder die Werte direkt enthalten
oder stattdessen ein Blackboard-Key spezifizieren. Alle Parameter die als Blackboard-Key angegeben wor-
den sind, werden vor der Ausfiihrung des IOptController-Aktionsgegenstiicks in der execute()-Methode
neu vom Blackboard geladen. Da diese Form von Aktionen tatsdchliches Agenten-Verhalten produziert
und somit nicht im Blackboard als Aktionsresultat hinterlegt werden kann, speichert diese Art von Ak-
tionen Blackboard-Eintrége die das Aktionsverhalten dokumentieren. Beispielsweise speichert die Figh-
tEnemyAction die IShip-Instanz des zuletzt angegriffenen Schiffes ab, welche wiederum an einer anderen
Stelle im BT abgefragt werden kann. Tatsdchlich geschieht genau dies in der aktuellen BT-Instanz die in
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Abschnitt 5.4.4 vorgestellt wird. Dort wird im jeweils néchsten Aktionszyklus moglicherweise gepriift,
ob das letzte angegriffene Schiff noch in Reichweite ist und dementsprechend weiter angegriffen oder
stattdessen ein neues Ziel ausgewahlt werden soll.

Aktionen die den internen Zustand des BTs dndern rufen keine Aktionen der IOptController-
Schnittstelle auf. Momentan sind folgende drei Determine-Aktionen implementiert, die die Spielwelt
auf bestimmte Objekte untersuchen und das Ergebnis im Blackboard abspeichern Sollte kein Ergebnis
gefunden werden wird ein BS_FAILURE zuriickgegeben:

* DetermineNearestShipInRangeAction: Untersucht die nahe Nachbarschaft auf das nachste feind-
liche und/oder befreundete Schiff und speichert eine Referenz der IShip-Instanz im Blackboard ab.
Ein Enum-Parameter gibt dabei die gewiinschte Schiffsart an und ein Range-Parameter den Such-
raum.

* DetermineNearestUPInRegionAction: Untersucht die Region auf das nichste eroberte und/oder
nicht eroberte UP-Vorkommen und speichert eine Referenz der Upgrade Point-Instanz im Blackboard
ab. Ein Enum-Parameter gibt dabei den gesuchten Eroberungsstatus an und ein anderer die Such-
region.

* DetermineNearestSGInRangeAction: Untersucht die nahe Nachbarschaft auf das nichste SG-
Vorkommen und speichert eine Referenz der Schildgenerator-Instanz im Blackboard ab. Ein Range-
Parameter gibt dabei den gewtiinschten Suchraum an.

ConditionTaskNode

Aktionsausfithrungen konnen Zustandsdnderungen der Welt, des Agenten oder des BT herbeifiihren.
Constraints stellen hingegen Abfragen und Bedingungsformulierungen auf genau dieser Zustandsmenge
dar. Jeder ConditionTaskNode-Knoten oder kurz Condition-Knoten erbt dabei von der abstrakten Klasse
ConstraintTaskNode, die wie die anderen abstrakten Klassen der BT-Implementierung die Realisierung
der TaskNode.execute()-Methode an ihre Spezialisierungen weitergibt. Zusétzlich definiert sie allerdings
das jedes Contraint aus min. zwei Operanden besteht, deren Verwaltung in der abstrakten Klasse selber
realisiert ist. Wie bei der Parametrisierung von Aktionen kénnen die Contraint-Operanden entweder
jeweils direkt den Wert eines beliebigen Typs T1 bzw. T2 annehmen oder einen Blackboard-Key enthalten,
der bei jedem neuen Aufruf der Getter-Methode fiir ein neu Laden des im Blackboard hinterlegten Wertes
genutzt wird. Abbildung 26 zeigt welche ConstraintTaskNode-Ableitungen im System existieren:

* ArithmeticCondition: Hilfsklasse die zwei Zahlen vom gleichen arithmetischen Typ iibernimmt
und verschiedene Vergleichsoperatoren (<,>,>=,<=,==,!=) auf diese anwendet.

* ShipStatusCondition: Priift entweder die aktuelle Schiffsenergie, den Health- oder den Shield-
Wert des Schiffs gegen einen arithmetischen Zahlenwert unter Anwendung eines arithmetischen
Vergleichoperators.
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Abbildung 26: Vererbungshierarchie und Typspezifikation der Conditions der BT-Implementierung.
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* ComplexCombatCondition: Priift den Complex Combat-Value, der die aktuelle Schiffsenergie, den
Health-Wert und ein Team/Enemy-Verhaltnis umfasst, gegen einen arithmetischen Zahlenwert un-
ter Anwendung eines arithmetischen Vergleichsoperators. Durch die Angabe von Gewichten ist
die Priorisierung der drei Faktoren moglich. Die genaue Berechnungsformel des Complex Combat-
Values lautet dabei wie folgt:

CHV

CC Value = MHV

CHW + 22V

+ EW + w(NTC,NEC) * TERW

n(a,b) >

HW + EW + TERW

0.7 ,fallsa=b

= 0.7 ,fallsa=>D
< 0.7 ,fallsa<b

wobei folgendes gilt,

CHV = Current Health Value
MHV = Max Health Value
CEV = Current Energy Value
MEV = Max Energy Value
NTC = Near Team Member Count
NEC = Near Enemy Count
HW = Health Weight
EW = Energy Weight
TERW = Team/Enemy-Ratio Weight
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* BBEntryCondition: Priift auf Existenz oder Aktualitidt eines Blackboard-Eintrags. T1 spezifiziert
dabei den Typ des Eintrags und T2 ist vom unsigned int-Typ des timeStamp-Parameters. Die Uber-
priifung ist notwendig da Determine-Aktionen nicht zwingend ein Ergebnis produzieren miissen
oder das letzte Ergebnis entsprechend lange zuriick liegen kann. Beispielsweise kann die Determi-
neNearestShipInRange-Aktion keine anderen Schiffe in der Nihe finden und legt dementsprechend
keinen neuen Ergebnis-Eintrag im Blackboard ab.

* EqualCondition: Priift beliebige Objekte vom nicht arithmetischen Typ T auf Gleichheit.

* ObjectInRangeCondition: Abstrakte Klasse die Objekte vom beliebigen Typ T1 entgegen nimmt,
ihre Entfernung zum eigenen Raumschiff bestimmt und gegen einen float-Zahlenwert priift. Dabei
wird in der execute()-Methode der Condition das Template Method-Pattern [16, S. 366-372] ange-
wendet, welche die Berechnung und den Vergleich selber definiert aber die dabei zu verwendete
Positionsangabe des Objektes an seine Unterklassen weiterleitet. Die dabei zu implementierende
Methode ist folgende:

Position3d getObjectPos(WorldStateBlackboard* pBlackboard);

Die zwei Spezialisierungen PlayerInRangeCondition nimmt ein beliebiges Schiff entgegen und ISta-
ticObjectInRangeCondition ein IStaticObjekt-Objekt, welches entweder ein Asteroid, Upgrade Point
oder ShieldGenerator-Objekt sein darf.

* ObjectInRegionCondition: Gleiches Prinzip wie bei der ObjectInRangeCondition nur, dass nicht
gegen einen float-Zahlenwert gepriift wird, sondern ob die Position des Objektes sich innerhalb
oder aufRerhalb der {ibergebenen Region befindet.

DecoratorTaskNode

DecoratorTaskNode-Knoten bzw. kurz Decorator-Knoten sind nach dem Decorator-Patten [16, S. 199-211]
entworfen, welches eine Alternative zur Unterklassenbildung darstellt, um die Funktionalitét einer Klasse
zu erweitern, ohne dabei Modifikation am bestehenden Code vorzunehmen. Dazu wird die zu erweitern-
de Klasse mit der neuen Klasse umwickelt, indem diese dasselbe Interface implementiert und die zu
erweiternde Klasse als Klassenelement entgegen nimmt. Von auflen sind beide Klassen nicht voneinan-
der zu unterscheiden. Ein beliebtes Beispiel ist das dekorieren von GUI-Fenstern. Eine GUI-Fenster Klasse
wird beispielsweise mit einem Rahmen-Decorator versehen. Immer wenn das Fenster gezeichnet werden
soll, fligt der vorgeschaltete Decorator einen Rahmen um das Fenster hinzu. Zur eigentlichen Darstellung
des Fensterinhaltes ruft der Rahmen-Decorator, nach dem Zeichnen des Rahmens, die entsprechende
draw()-Methode der Fenster-Klasse auf. Eine dhnliche Verwendung schlagen Champandard in [40] oder
Millington und Funge in [35, S. 345-351] fiir BTs vor.

Ein Decorator-Knoten nimmt in diesem Sinne genau einen anderen TaskNode-Knoten auf, implemen-
tiert selber die TaskNode-Schnittstelle des zu dekorierenden Objektes und fiigt dieser zuséatzliche Funktio-
nalitdt hinzu. Ein beliebtes Beispiel fiir einen Decorator ist ein Limit Decorator der die Knoten-Aufrufe des
zu dekorierenden Knotens zdhlt und ab einem bestimmen Limit die weitere Ausfiihrung verhindert. Mit
dem Behavior Tag Decorator und dem Personality Decorator existieren im Game AI-System genau zwei un-
terschiedliche Decorators. Beide Decorators sind allerdings Bestandteil jeweils einer eigens entwickelten
Erweiterung des allgemeinen BT-Prinzips, auf das im nachfolgenden Abschnitt gesondert eingegangen
wird.

5.4.3 Behavior Tags und Personality Selection

Behavior Tags sind ein nicht néher spezifizierter Prunning-Mechanismus in Halo 2 [20], der dazu ange-
wandt wird bestimmte Bereiche des Baumes ein- und auszuschalten. Im einen Baum konnte beispielswei-
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se die Verhaltenslogik mehrerer Bot-Typen kodiert sein, wie z.B. Fahrer, Beifahrer oder Ful3génger. Ein
Fuligénger benotigt allerdings die im Baum enthaltene Logik zum Steuern eines Fahrzeuges nicht, sodass
diese entsprechend weggelassen werden kann. Was die Grol3e des Baumes reduziert und gleichzeitig die
Traversierungsgeschwindigkeit erhoht. In Halo 2 sind Behavior Tags als Bit-Vektoren kodiert die eine par-
tielle Zustandsbeschreibung des Agenten angeben, die einem Knoten zugewiesen und zur Laufzeit mit
dem aktuellen Agentenzustand verglichen werden kann. Wird die partielle Zustandsbeschreibung vom
Behavior Tag vom aktuellen Agentenzustand erfiillt bleibt der Teilbaum aktiv, ansonsten wird er deakti-
viert bzw. geprunnt.

Diese Art von Behavior Tags wird nicht 1:1 in der Game AI auf der taktischen Ebene umgesetzt, der
Grundgedanke des Prunnings von bestimmten Teilbdumen bleibt allerdings erhalten. Dazu wird in erster
Linie mithilfe des Behavior Tag Decorators einem beliebigen Knoten im BT ein String-Tag zugewiesen,
wie dies beispielsweise in Abbildung 27 bei den Knoten FightInRegion, FightNotInRegion, DaredavelTactic,
TactismTactic und ScardyCatTactic der Fall ist. Der Tag steht zwar in der Abbildung jeweils am Knoten,
jedoch ist dies nur eine vereinfachte visualisierte Darstellung dafiir, dass an dieser Stelle eigentlich zwei
Knoten stehen miissten. So besteht beispielsweise der FightInRegion-Knoten in Wirklichkeit aus dem
vorgeschalteten Dekorierer-Knoten mit dem Tag ,,Tag.FIR“. Erst darunter wiirde als Kindknoten der zu
dekorierende FightInRegion-Knoten kommen.
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Region Region
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Abbildung 27: Beispielhafter Einsatz von Behavior Tags.

Die Aufgabe des Decorator-Knoten zur Ausfiihrungszeit ist es vor der Ausfithrung seines Kindes im
Blackboard nachzuschauen, ob es einen Eintrag mit dem String-Tag als Key gibt. Existiert solch ein Key
und entspricht der Value-Eintrag dem boolschen ,false“-Wert, so wird ein BS IGNORE an den Elternk-
noten des Decorators zuriickgegeben und die aktuelle Ausfithrung des Unterbaums unterbunden. Wird
kein Eintrag oder einer mit dem boolschen ,true“-Wert gefunden, so wird der aktuelle Tag-Pfad im Black-
board abgespeichert und der Unterbaum entsprechend ausgefiihrt. Die Speicherung des aktuellen Pfades
ermoglicht das Prunning bestimmter Teilbdume in Abhéngigkeit der durch den Baum und Behavior Tag
Decorator aufgebauten Tag-Hierarchie. Mochte man in Abbildung 27 beispielsweise den linken Daredevil-
Knoten entfernen, nicht jedoch den rechten im FightNotInRegion-Teilbaum, so kann dies mit folgendem
Blackboard-Eintrag realisiert werden:
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BlackboardEntry<bool> = {"‘Tag.FIR.Tag.DDT"’, false}

Mochte man hingegen einen ganzen Unterbaum prunnen, z.B. den in Abbildung 27 rechten FightNotIn-
Region- Unterbaum, so reicht folgender Blackboard-Eintrag:

BlackboardEntry<bool> = {"‘Tag.FNIR"’, false}

Ein Sonderfall existiert wenn ein Knoten iiberall im Baum entfernt werden soll, unabhingig der aktuel-
len Hierarchie. Realisiert wird dies dadurch, dass ein jeder Decorator-Knoten neben dem aktuellen Pfad
+ Knoten-Tag zuerst einmal nur nach einem Blackboard-Eintrag mit seinem Tag sucht. So wiirde bei-
spielweise der folgende Blackboard-Eintrag alle beide DaredevilTactic-Knoten aus dem Baum entfernen:

BlackboardEntry<bool> = {"‘Tag.DDT"’, false}

Das Setzen von Behavior Tag-Eintrégen ins Blackboard wird iiber die ITactController-Schnittstelle bzw.
iiber deren setBehaviorTag()-Methode gesteuert und somit auch der Strategischen Ebene zur Verfiigung
gestellt.

Die Motivation fiir die Personality-Erweiterung ist der Umstand, dass Spieler unterschiedlich auf ein
und dieselbe Spielsituation reagieren konnen. Wihrend beispielsweise Spieler A bei einer Ubermacht
feindlicher Spieler direkt die Flucht ergreifen wiirde, konnte Spieler B eine Herausforderung in der
Ubermacht sehen und sich blindlings in den Kampf stiirzen. In BTs kénnen solch unterschiedliche Ver-
haltensweisen fiir ein und dieselbe Situation modelliert und in den Baum integriert werden. Das Problem
dabei ist jedoch, dass im allgemeinen Modell bei Alternativen die Verwendung von Selektoren vorgese-
hen ist. Selektoren gehen solange die Menge der Alternativen von links nach rechts durch bis die erste
erfolgreich war. Diese Vorgehensweise fiihrt dazu, dass weiter rechts modellierte Alternativen evtl. nie-
mals ausgefiihrt werden, weil die weiter links stehenden immer erfolgreich sind und somit stattdessen
ausgefiihrt werden. Ein weiterer Nachteil ist die immer gleiche Traversierungsreihenfolge derselben BT-
Instanz. Es wird eben immer von links nach rechts gegangen ganz egal welche Art von Bot-Spieler
simuliert wird. Um diesen Nachteilen entgegenzuwirken wurde mit dem Personality Selector ein Compo-
siteTaskNode definiert der eine neue Art der Traversierung im Baum ermoglicht.

Der Personality Selector berechnet den Personality Value all seiner Kinder und sortiert diese danach
in absteigender Ordnung. Anschlieend werden nacheinander solange die sortierten Kinder ausgefiihrt
bis das erste erfolgreich war oder bis alle fehlgeschlagen sind. Damit der Personality Value der Kinder
berechnet werden kann, miissen die Kinder zunédchst mit dem Personality Decorator dekoriert worden
sein. Abbildung 28 zeigt die wichtigsten Klassenelemente beider Personality-Komponenten.

PersonalitySelector
+addPreferenceTrait(key : string, float value = 0.f) : bool

PersonalityDecorator

-traitList : map<string, float>

+addTrait(key : string, value : value) : bool
+getTrait(key : string) : float

Abbildung 28: Die Elemente der Personality-Erweiterung.

Der Personality Decorator fiigt einem Knoten Personality Traits hinzu. Ein Personality Trait ist dabei ein
(String,Value)-Paar welches eine Charaktereigenschaft oder einen Gemdiitszustand des Agenten quan-
tifiziert. Es konnen einem Knoten beliebig viele, aber durch den String-Key eindeutig identifizierbare,
Personality Traits iiber die addTrait()-Methode hinzugefiigt werden. Die Werte sind dabei vom Typ float
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und miissen im Intervall [0,1] liegen. In dem Moment, wo ein Personlity Trait einem Knoten iiber den
Dekorator hinzufiigt wird, findet eine Bewertung des modellierten Verhaltens des zu dekorierenden Kno-
tens statt. Stellt man sich beispielsweise einen Aggressivititswert vor der einem Knoten mit dem Wert
1.0 zugewiesen wird. Dies wiirde bedeuten das Verhalten das durch den Knoten realisiert wird ist als
aggressiv zu bewerten und sollte von aggressiven Charakteren bevorzugt werden.

Dem Personality Selector konnen ebenfalls Personality Traits liber die addPreferenceTrait()-Methode
hinzugefiigt werden. Jedoch besitzen diese Traits hierbei eine andere Bedeutung. Personality Traits be-
werten nicht das vom Unterbaum des Personality Selectors modellierte Verhalten, wie dies bei Personality
Decorators der Fall ist, sondern sie definieren welche Personality Traits bei der Verhaltensauswahl be-
riicksichtigt werden sollen und wenn ja mit welchem Gewicht dies getan werden soll. Das Besondere an
dieser Stelle ist, dass zwar die zu beachtenden Personality Traits und ihre Gewichte zur Initialisierungs-
zeit feststehen, jedoch nicht ihre genaue Ausprdagung. Aus diesem Grund sollte der float-Paramter der
addPreferenceTrait()-Methode, der das Gewicht des Personality Traits definiert, nicht mit der Auspragung
verwechselt werden, die bei der Decorator-Methode iibergeben wird. Zur Ausfiihrungszeit kommt dem
String-Key des Personality Traits auf Personality Selector-Ebene zwei Aufgaben zu. Erstens die Identifi-
zierung der Personality Trait-Verwendung auf der Unterebene, d.h. auf Decorator-Ebene und zweites die
Identifizierung mit dem String-Key korrespondierenden Blackboard-Eintrages, der die aktuelle Auspra-
gung des Personality Traits auf Personality Selector-Ebene enthilt. Ein Beispiel soll dies Zusammenspiel
verdeutlichen.

Fight i Aggressor E
. Explorer
Tactic ], Tectism,..;
........ .
l i Aggressor=0.6 l/ ....... .
_______________ = Explorer=0.2 * Aggressor=0.2 =«

= Aggressor=1 : : . Jactism=0.4

' I Tag.DDT I ’ ) I Tag.TT Iu-
[ Daredevil ] [ Tactism ]
Tactic Tactic Tactic
I Selector I I Selector I

Abbildung 29: Beispielhafter Einsatz der Personality-Erweiterung.

Explorer=0.8 1

ScardyCat

In Abbildunng 29 wird ein Pesonality Selector FightTactic als CompositeTaskNode-Knoten verwendet.
Diesem werden die drei Personality Traits Aggressor, Explorer und Tactism hinzugefiigt. Den drei al-
ternativen Verhaltensweisen, zwischen denen es auszuwéhlen gilt, werden ebenfalls Personality Traits
hinzugefiigt. Die Menge der Traits muss dabei nicht der des Selectors entsprechen. Beispielsweise wird
der DaredevilTactic nur der Aggressor Trait mit der Auspragung 1.0 zugewiesen. Wahrend der Ausfiihrung
sucht der Personality Selector im Blackboard nach den Ausprédgungen fiir seine drei Traits und bekommt
z.B. dabei folgendes Ergebnis heraus:

Aggressor = 0.8, Explorer = 0.6 , Tactism = 0

Im nédchsten Schritt wird der Personality Value eines jeden Kindes nach folgender Formel berechnet:
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%] (SPTV: * YL (W(SPTK:, CPTKu) * CPTVi)
) SPTV;

Personality Value, =

u(a, b) =1,fallsa=b
0, sonst
wobei folgendes gilt,

n = Anzahl der Kinder
J =Anzahl der Personality Traits des Selectors
| = Anzahl der Personality Traits des n-ten Kindes
SPTV; = Ausprdgung des i-ten Personality Traits des Selectors
CPTVyy, =Ausprdagung des k-ten Personality Traits des n-ten Kindes
SPTK; = String-Key des i-ten Personality Traits des Selectors
CPTKyx = String-Key des k-ten Personality Traits des n-ten Kindes

Was in Kombination mit den Auspragungen des Personality Selectors und den in Abbildung 29 darge-
stellten Werten der drei Decorators zu folgender Personality Value-Sortierung fiihrt:

Personality Value(DaredevilTactic) = 62%
Personality Value(ScardyCatTactic) = 49%
Personality Value(TactismTactic) = 46%

Diese Liste wird im letzten Schritt dann von oben nach unten bis zum Ende abgearbeitet oder beim ersten
Aufkommen eines BS_SUCCESS, BS RUNNING oder BS_ERROR beendet. Dadurch das die Auspragungen
im Blackboard hinterlegt sind und die strategische Ebene jederzeit die Moglichkeit besitzt {iber die ITact-
Controller-Schnittstelle diese zur Laufzeit zu dndern konnen fiir ein und dieselbe BT-Instanz mehrere
Traversierungsreihenfolgen existieren die sich zur Laufzeit &ndern konnen.

5.4.4 Der Behavior Tree der Game Al

I Tag.FIR I

Fightin Explore SeekTo
Region Region Region
I Sequenz I Sequenz Selector
Tag.FNIR
Determine Determine C-I?mbat Wander FightNot Wander
actic ; InRegi .
NearestEnem NearestUP Action nhegion Action

- Aggressor *
Determine _:_:Ig:_t Explorer :
NearestEnemy actic__J, .. Tactism __:

Abbildung 30: Oberste Ebene des konkreten Behavior Trees der Game Al

Abbildung 30 zeigt die erste Ebene des konkreten BT-Baums welcher von der BTBuilder-Klasse reali-
siert wird. In der aktuellen Version des BTBuilders wird der Bau direkt im Code definiert. Der Root-Knoten
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wird zu Beginn jeder Iteration als erstes angesteuert. Wurde der Aktionsauswahlprozess in der vorheri-
gen Iteration nicht beendet und der BT-Status von auf3en nicht zuriickgesetzt, wird das jeweils als letzte
besuchte Kind direkt angesteuert und die Traversierung an dieser Stelle fortgesetzt. Ist dies nicht der Fall
werden die drei Alternativen von links nach rechts durchgegangen.

Die erste Alternative FightInRegion definiert wie innerhalb einer Ziel-Region gekdmpft werden soll,
falls diese erreicht worden ist wird die nahe Umgebung auf Gegner und auf nicht eingenommene Up-
grade Points hin untersucht. Eine Region ist ein durch die Cuboid-Klasse definierter 3D-Raum der zur
Orientierung im Level verwendet und von der strategischen Ebene bereitgestellt und definiert wird. Im
CombatTactic-Knoten erfolgt dann die Entscheidung welcher der beiden Objekt-Typen angesteuert wer-
den soll. Falls die Ziel-Region erreicht wurde aber weder Feinde noch Upgrade Points in der Néhe sind,
scheitert die erste Alternative und die zweite Alternative wird ausprobiert. Ein solches Scheitern ist in der
Abbildung nicht direkt ersichtlich, weil diese sich erst im Unterbaum von CombatTactic ereignen konnte.
Aus diesem Grund ist auch der Knoten rot-markiert, um zu verdeutlichen dass an dieser Stelle noch ein
groflerer Unterbaum existiert, auf den spéter noch genauer eingegangen wird. Die zweite Alternative ist
bereits in der Abbildung komplett dargestellt und wiirde eine Erkundung der Region durchfiihren. Wur-
de hingegen die Ziel-Region noch nicht erreicht wird zum SeekToRegion-Knoten gesprungen und versucht
diese Alternative erfolgreich auszufiihren. SeekToRegion untersucht dabei als erstes ob Feine in der Ndhe
sind und wenn ja wird im FightTactic-Knoten bestimmt auf welche Weise gekdmpft werden soll. Wurden
keine Feinde gesichtet wird iiber die WanderAction ein beliebiger Punkt in der Ziel-Region angesteuert

um sich der Region weiter zu néhern.
Combat
Tactic

Combat Combat
Tactic#l Tactic#2
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Action
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Abbildung 31: Der modellierte Auswahlprozess des CombatTactic-Unterbaums. Es wird entweder keine Aktion,
die CaptureUP-Aktion oder der FightTactic-Unterbaum zur ndheren Auswahl des konkreten Kampf-
verhaltens ausgewéhlt.
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Abbildung 31 zeigt wie der Unterbaum des in Abbildung 30 abgebildeten CombatTactic-Knotens kon-
kret aussieht. Der Kontext des Knotens ist das die Ziel-Region bereits erreicht wurde und die Nahe
Umgebung auf Feinde und auf nicht eingenommene Upgrade Points untersucht wurde. Der Baum reali-
siert dabei eine Art if-then-Konstrukt welches folgendes besagt: Wenn nur Feinde in der Nédhe sind oder
nur nicht vom eigenen Team besetzt Upgrade Points gefunden worden sind, dann fiihre fiir den ersten
Fall den FightTactic-Knoten und im zweiten Fall die CaptureAction aus. Treffen beide Umstidnde zu lass die
Wahl von einem Personality Selector erledigen der zwischen beiden auswahlt. Trift keiner der Umstédnde
zu gilt der Unterbaum als gescheitert und weil CombatTactic der letzte Knoten in einer Sequenzt der ers-
ten Alternative auf oberster Ebene ist, scheitert somit auch diese komplett und die Néchste Alternative
wird ausgewahlt.
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Abbildung 32: Der modellierte Auswahlprozess des FightTactic-Unterbaums zur Wahl der gewiinschten Kampftak-
tik von gegnerischen Schiffen im freien Raum. Zur Wahl stehen drei unterschiedliche Taktiken.

Abbildung 32 prasentiert den FightTactic-Unterbaum, der bestimmt auf welche Art gegnerische Schiffe
bekdmpft werden sollen. Der Unterbaum wird an verschiedenen Stellen des Baumes benutzt. So z.B.
vermehrt innerhalb des CombatTactic-Unterbaums, der ersten Alternative im {ibergeordneten BT-Baum,
als auch in der SeekToRegion-Alternative. Wie in der Abbildung zur erleichterten Darstellung nicht jedes
Mal der komplette Unterbaum des FightTactic-Knotens dargestellt wird, so muss der FightTactic-Knoten
bzw. andere BT-Knoten im Baum nicht jedes Mal neu definiert werden. Einmal definiert konnen an un-
terschiedlichen Stellen im Baum Referenzen auf diese wiederverwendet werden.

Der FightTactic-Knoten ist genau genommen ein Personality Selector-Knoten und wahlt wie bereits in
Abschnitt 5.4.3 als Beispiel aufgefiihrt zwischen den drei unterschiedlichen Kampftaktiken DaredevilTac-
tic, TactismTactic und ScardyCatTactic. Jede der drei Taktiken wird mitPersonality Decorators bzw. mit Per-
sonality Traits die in gestrichelten Kéastchen {iber den Knoten in der Abbildung visualisiert sind versehen.
Sie beschreiben abstrakt das modellierte Verhalten. Die aggressive Verhaltensweise der DaredevilTactic-
Variante bevorzugt immer den direkten Kampf, wohingegen die ScardyCatTactic erst die Situation mittels
der ComplexCombatCondition evaluiert und nur wenn dieser Wert und somit der Glaube an einen Sieg
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hoch genug ist wird dann tatsichlich gekdmpft, ansonsten die immer die Flucht angetreten. Die Tactism-
Tactic-Variante verhalt sich wie die ScardyCatTactic, nur mit dem Unterschied das sie vor der Fluchtantritt
noch die Moglichkeit der Benutzung eines nahen Schildgenerators in Betracht zieht.

5.5 Strategische Ebene

Die strategische Ebene ist die oberste oder abstrakteste der Game Al-Hierarchie. Thre Aufgabe ist die {iber-
geordnete langfristige Zielvorgabe und die Unterstiitzung der Zielerfiillung durch die unteren Ebenen.
Abbildung 33 zeigt den generellen Aufbau der Ebene und die Operationen die von der IStratController-
Schnittstelle angeboten werden.

Die strategische Ebene ist die Ebene die direkt mit der GameAI-Klasse verbunden ist und somit die Ebe-
ne die von dieser die Aufgabe zur Aktionsauswahl weitergereicht bekommt. Dazu ruft die GameAI-Klasse
die performNextAction()-Methode der IStratController-Schnittstelle in jedem Spielzyklus neu auf. Neben
der Aufgabe der Weiterleitung des Aktionsauswahlprozesses an die taktische Ebene, ist diese Ebene fiir
die Konfigurierung der taktischen Ebene, sowie fiir die Regionsvorgabe zustidndig. Ersteres wird direkt
von der StratController-Klasse im Zusammenspiel mit der PersonalityManager-Klasse umgesetzt. Letzte-
res wird von der RegionMapManager-Klasse implementiert. Die Nachfolgenden Unterabschnitte gehen
auf genau diese zwei Aspekte nidher ein. Die restlichen Methoden der IStratController-Schnittstelle die-
nen ebenfalls dazu die Realisierung dieser Aufgaben zu konfigurieren und werden deshalb entsprechend
ihres Kontextes erlautert.

AiGameAl Stral |
<<Interface>> <<Enum=>
|StratController PersonalityProfil
+performMe xtAction() : void +PERS0_AGGROKILLER
+setChangeTargetRegionFrequency(freq : unsigned int) : void +PERSO_AGGROCOMQUEROR
+setMaxTargetRegionReached Time(time : unsigned int) : void +PERSO_EXPOKILLER
+setRandomWalkTweaker(tweaker : float) : void +PERS0O_STDCONQUEROR
+setStartRegionMapRange(range : fleat) : void +PERSO_STDKILLER
+choosenPersoProfil(profil : PersonalityProfil) : void
A
l
StratController <<Interface=>>
+addGlobalBBParameters() : void X Ai.GameAi.ITactController
]
I
I
I'____________L __________________ 1
I I
I I
AV AV
RegionMapManager PersonalityManager
+updateRegionInformations() : void +addProfilSettingsToBB(bb : World StateBlackboard, profil : PersonalityProfil)

Abbildung 33: Die Struktur der strategischen Ebene und die Abhéngigkeiten zu anderen Systemebenen.

5.5.1 Konfigurationsmdglichkeiten

Die Konfigurierungsmafinahmen beschranken sich zurzeit auf zwei wesentliche Punkte. Der erste ist die
Definition und Quantifizierung globaler Blackboard-Parameter, die im Aktionsauswahlprozess des BTs
verwendet werden. Eine Aktion wie FightEnemyAction beispielsweise ermoglicht die Angabe mehrerer
Parameter wie FireRate oder FireAccuracy. Diese Parameter konnen entweder wihrend des Baus in der
BTBuilder-Klasse definiert werden oder zur Laufzeit jeweils aus dem Blackboard gelesen werden. Mit
der Definition globaler Parameter konnen Default-Werte fiir die einzelnen Aktionen definiert werden.
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Dies hat bei einer breiten Verwendung der Default-Werte den Vorteil, dass an einer zentralen Stelle im
Code die Parameter mehrerer Aktionen gleichzeitig angepasst werden koénnen. Mit der Anderung oder
Anpassung der globalen Blackboard-Parameter kann somit das Bot-Verhalten mafgeblich und einfach
beeinflusst werden. Die globalen Blackboard-Parameter sind nicht nur auf Aktionsparameter beschrankt.
Die Anpassung des EnemyDetectionRange-Parameters beispielsweise definiert den Bereich indem Gegner
erkannt werden, worauf u.a. LastEnemyInRangeCondition priift. Die kontext-abhingige Bestimmung und
Verwaltung unterschiedlicher Parameter fiir jede Aktion ist ebenfalls moglich und wiirde eine noch ge-
nauere Steuerung des Bot-Verhaltens ermoglichen. Der Aufwand und die Pflege der unterschiedlichen
Parameter ist allerdings dann entsprechend grofer als bei der Verwendung einiger weniger Default-
Parameter.

Die Definition der globalen Blackboard-Parameter findet zurzeit in der addGlobalBBParameters()-
Methode der StratController-Klasse hart-codiert statt. Dazu wird {iber die ITactController-Schnittstelle
auf eine Instanz der WorldStateBlackboard-Klasse zugegriffen und iiber deren setData()-Methoden die
globalen Parameter in das Blackboard eingefiigt.

Die zweite Form der Konfigurationsmalnahmen der strategischen Ebene betrifft den Einsatz von
Personlichkeits-Eigenschafen innerhalb des BTs zur Steuerung des Bot-Verhaltens. Wie bereits in Ab-
schnitt 5.4.3 erwéhnt, ist die Personality-Erweiterung dazu gedacht, eine neue Traversierungsreihenfolge
in den Baum zu integrieren, die in Abhédngigkeit zur aktuellen Personlichkeit des Bots erfolgt. Die strate-
gische Ebene ist der Ort, in der genau diese Personlichkeit fiir einen Bot definiert, ausgewéhlt und evtl.
im Laufe des Spiels angepasst wird. Dazu bietet die IStratController-Schnittstelle nicht die Moglichkeit
der eigenen Personlichkeitsdefinition anhand einer Zusammenstellung von Personality Traits an, son-
dern ermoglicht iiber die choosePersoProfil()-Methode die Auswahl eines von mehreren vorgefertigten
Personlichkeits-Profilen. Wie die Abbildung 33 zeigt, existieren aktuell folgende fiinf Profile, die jeweils
von einem Element des Personality Profile-Enums identifiziert werden:

* PERSO_AGGROKILLER: Zieht die Bekdmpfung und Verfolgung gegnerischer Schiffe der Erobe-
rung und der Verteidigung von Upgrade Points vor. Im Kampf wird unabhéngig der Spielsituation
bis zum letzten Health Point gekdmpft.

* PERSO_AGGROCONQUEROR: Zieht die Eroberung und die Verteidigung von Upgrade Points der
Bekampfung und Verfolgung gegnerischer Schiffe vor. Im Kampf wird unabhéngig der Spielsituati-
on bis zum letzten Health Point gekampft.

* PERSO_EXPOKILLER: Zieht die Bekdmpfung und Verfolgung gegnerischer Schiffe der Eroberung
und der Verteidigung von Upgrade Points vor. Im Kampf wird die Flucht ergriffen, falls der Sieg
nicht sehr wahrscheinlich erscheint.

* PERSO_STDCONQUEROR: Zieht die Eroberung und die Verteidigung von Upgrade Points der Be-
kdmpfung und Verfolgung gegnerischer Schiffe vor. Im Kampf wird je nach Situation die direkte
Konfrontation gesucht, die Flucht ergriffen oder ein nahegelegener Schildgenerator angesteuert.

* PERSO_STDKILLER: Zieht die Bekdmpfung und Verfolgung gegnerischer Schiffe der Eroberung
und der Verteidigung von Upgrade Points vor. Im Kampf wird je nach Situation die direkte Konfron-
tation gesucht, die Flucht ergriffen oder ein nahegelegener Schildgenerator angesteuert.

Die PersonalityManager-Klasse ist fiir die Spezifizierung der Profile und die Einpflege des aktuell aus-
gewahlten Profils in das Blackboard zustandig. Die Einpflege erfolgt dabei durch den Aufruf der add-
ProfilSettingsToBB()-Methode, welches die entsprechenden Personality Traits eines Profils ins Blackboard
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abspeichert. Das Personlichkeits-Profil PERSO _AGGROKILLER besteht beispielsweise aus folgender Perso-
nality Trait-Menge:

Killer = 1.£f
Aggressor = 1.f

Mit dieser Menge wird das in der PERSO _AGGROKILLER-Beschreibung spezifizierte Verhalten im BT
realisiert. Die Wahl eines Profils hat allerdings nicht nur Auswirkungen auf die Traversierungsreihen-
folge der Personality Selectors im Baum. Die Profilauswahl beeinflusst dariiber hinaus auch den Einsatz
von Behavior Tags. Behavior Tags ermoglichen, wie in Abschnitt 5.4.3 vorgestellt, die temporare Aktivie-
rung bzw. Deaktivierung bestimmter Teile des Baums. Das Personlichkeits-Profil PERSO _AGGROKILLER
beispielsweise verwendet folgende Behavior Tags:

BlackboardEntry<bool> {"’Tag.FNIR.Tag.TT"’, false}
BlackboardEntry<bool> = {"’Tag.FNIR.Tag.SCT"’, false}

Mit diesen beiden Behaviors Tags wird die Ausfiihrung der in Abbildung 32 modellierten Kampftakti-
ken TactismTactic und ScardyCatTactic deaktiviert. Das bedeutet selbst wenn die iibriggebliebene Dare-
devilTactic fehlschlagt, wird keine der anderen Alternativen ausprobiert. Auf3erdem kann sich in diesem
Unterbaum auch bei der Anpassung der Personality Trait-Auspréagungen des Profils niemals eine an-
dere Traversierungsreihenfolge im Unterbaum ergeben, weil solange diese beiden Behaviors Tags aktiv
sind nur eine einzige Alternative zur Auswahl steht. Zu beachten ist, dass die Deaktivierung der bei-
den Kampftaktiken nur die Instanzen im Unterbaum von FightNotInRegion betrifft, nicht jedoch die der
anderen Stellen im Baum, da diese aul’erhalb der FNIR spezifizierten Behavior Tag-Hierarchie liegen.
So wird beispielsweise im FightInRegion-Unterbaum nach wie vor alle drei Kampftaktiken evaluiert und
gegebenenfalls nacheinander ausgefiihrt.

5.5.2 Region Map und die strategische Zielbestimmung

Die Aufgaben der RegionMapManager-Klasse der strategischen Ebene sind die Erstellung und Verwaltung
der Region Map, die Erfassung der aktuellen Region, die Bestimmung eines jeweils neuen Regionsziels
und die Propagation der Regionsinformationen an die taktische Ebene. Nachfolgend werden diese un-
terschiedlichen Aufgaben kurz erlautert.

Erstellung und Verwaltung der Region Map

Die Region Map nimmt eine raumliche Aufteilung des aktuellen Levels in 3D-Quadrate mit Hilfe der Cubo-
id-Klasse vor. Dazu wird in Abhangigkeit des iiber die setStartRegionMapRange()-Methode der IStratCon-
troller-Schnittstelle {ibergebenen Parameters die GroRe des 3D-Quadrats zur Initialisierungszeit festge-
legt. Dieses 3D-Quadrat wird daraufhin in acht gleichgrof3e Teil-Quadrate zerlegt, welche zur Definition
der Regionen der Region Map eingesetzt werden. Der Mittelpunkt des iibergeordneten 3D-Quadrats ent-
spricht dabei immer der Null-Position des Raums, sodass die Teil-Quadrate um die Null-Position des
Raums herum gebildet werden. Abbildung 34 veranschaulicht den Aufbau eines 3D-Quadrats und Abbil-
dung 35 den eben beschriebenen Aufteilungsprozess.

Bei jedem von der RegionMapManager-Klasse erkannten Regionswechsel, wird einmal auf die globale
Regions-Zugehorigkeit aller in Sichtweite befindlichen Upgrade Points gepriift. Wird bei der Uberpriifung
festgestellt, dass sich Upgrade Points aul3erhalb der Region Map befinden, so erfolgt eine Region Map-
Erweiterung um den Faktor der Initialisierungsgro3e. Bei jeder Erweiterung wird demnach zusétzlich
eine neue Unterebene mit 8 Regionen erstellt. Die Anzahl der zu verwalteten Regionen entwickelt sich
exponentiell mit steigender Ebenen-Tiefe. Um die dadurch evtl. entstehende Speicherlast zu reduzieren,
werden nur die Unterregionen erstellt und im Speicher gehalten die aktuell relevant sind. Alle nicht
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Abbildung 34: Aufbau des 3D-Quadrats einer Region mit einer InitialisierungsgréBe von 40000.
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Abbildung 35: Aufteilung des 3D-Quadrats einer Region in seine 8 Unterregionen.

benoétigte Regionen werden entweder nicht erstellt oder wieder geloscht, sodass immer nur eine {iber-
schaubare Anzahl an Regionen im Speicher gleichzeitig gehalten werden muss.

Erfassung der aktuellen Region innerhalb der Region Map

Die strategische Ebene ruft in jedem ihrer Zyklen die RegionMapManager-Klasse zur Uberpriifung der
aktuellen Region auf. Dazu wird im ersten Schritt die aktuelle Position des Schiffes auf die Regionszuge-
horigkeit zur aktuellen Region des vergangenen Zyklus iiberpriift. Falls die Position zur alten aktuellen
Region gehort, ist die Uberpriifung an dieser Stelle bereits beendet, falls nicht muss die neue Region
ermittelt werden. Dazu wird beginnend von der obersten Ebene der Region Map sich von Ebene zu Ebe-
ne gesucht. Diese Top Down-Suche ist deswegen moglich, weil die Grofde der iibergeordneten Region
genau der Grolde aller Unterregionen entspricht. Wurde die aktuelle Region gefunden, die sich immer
auf der untersten Ebene der Region Map befindet, ersetzt die neue Region die alte aktuelle Region in der
RegionMapManager-Klasse fiir zukiinftige Regionszugehorigkeits-Vergleiche. Dariiber hinaus werden die
3D-Quadrat-Ausmalle der neuen aktuellen Region, die iiber die Cuboid-Klasse definiert werden, an die
taktische Ebene als aktuelle Region weitergegeben.

Bestimmung eines Regionsziels
Die RegionMapManager-Klasse ist ebenfalls fiir die Bestimmung der Region zustdndig, die als nichstes

5.5 Strategische Ebene 73



von der taktischen Ebene angesteuert werden soll. Durch die Vorgabe einer Zielregion wird die takti-
sche Ebene nicht sofort dazu aufgefordert diese Region zu erreichen, sondern es dient als langfristige
strategische Zielvorgabe. Es ist also durchaus eine giiltige und gewiinschte taktische Entscheidung die
Erreichung der Zielregion solange aufzuschieben, bis nahe Gegner erfolgreich bekampft wurden.

Aktuell wird zur Zielbestimmung entweder ein Random Walk zwischen beliebigen Regionen oder ei-
nem zwischen Regionen mit bekannten Upgrade Point-Vorkommen eingesetzt. Der Random Walk zwi-
schen beliebigen Regionen dient einerseits der Entdeckung neuer Regionen mit Upgrade Points und an-
derseits der Uberpriifung auf eine notwendige Map-Erweiterung. Die andere Random Walk-Variante soll
die bevorzugte Ansteuerung von POIs simulieren. Anders als bei der ersten Random Walk-Art wird die
Zielregion, nach der Untersuchung auf Upgrade Points, nicht sofort wieder verlassen, sondern eine Zeit
lang als Zielregion beibehalten. Somit wird der taktischen Ebene eine gewisse Zeit gelassen evtl. Erobe-
rungen oder Verteidigungen von Upgrade Points in der Region vorzunehmen. Ein einstellbarer Tweaker
gibt dabei das gewiinschte Verhéltnis zwischen der den Random Walk-Varianten an.

Die Region Map bietet zusammenfassend dem Bot die Fihigkeit zur Erfassung des Levels. Das Potenzi-
al dieser Fahigkeit wird zurzeit noch nicht vollig ausgenutzt. Es kann davon ausgegangen werden, dass
erst mit der Integration koordinierten Gruppenverhaltens das wahre Potenzial der Region Map ausge-
schopft wird. Denn die Region Map bietet allen voran eine liickenlose Erfassung des Levels an, welche
zum Informationsaustausch zwischen den Bots genutzt werden kann. Dabei kann die Granularitdt der
RegionsgrofRe beliebig angepasst werden.
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6 Evaluation

Dieses Kapitel beschreibt den Ansatz zur Evaluation der in Kapitel 4 prasentierten Bot-Implementierung
zur Generierung einer realistischen Netzwerklast. Abschnitt 6.1 ,Ziele und Rahmenbedingungen® defi-
niert die Zielbestimmung und Zieleingrenzung der Evaluation und beschreibt des Weiteren die Testplatt-
form und den Einsatz des Discrete Event Game Simulators zur Evaluation.

Die Evaluation umfasst 9 verschiedene Testdurchliufe, die zu jeweils unterschiedlichen Bedingun-
gen ablaufen. Abschnitt 6.2 ,Eingesetzte Metriken® stellt die fiir die Evaluation eingesetzten Metriken
vor, die zur Erfassung der in Abschnitt 6.4 ,Durchgefiihrte Testszenarien“ préasentierten Evaluationser-
gebnisse der neun verschiedenen Testdurchldufe. Abschnitt 6.3 ,Allgemeiner Aufbau und Ablauf der
Testszenarien“ beschreibt zuvor den allgemeinen Aufbau und Ablauf der durchgefiihrten Testszenarien.
Dazu wird vor allem auf die Rolle des Discrete Event Game Simulators eingegangen, welcher mageblich
den Ablauf und die Konfiguration der Testszenarien bestimmt.

Der abschliefende Abschnitt 6.5 ,,Auswertung der Ergebnisse“ der Evaluation wertet die gewonnenen
Ergebnisse anhand der Metriken aus und versucht einige Schliisse und Aussagen betreffend der Eignung
zur Erzeugung der Netzwerklast zutreffen.

6.1 Ziele und Rahmenbedingungen

Das Hauptziel der Evaluation ist die Uberpriifung ob und in welchem Ausmaf die in Abschnitt 1.2
definierten vier Kriterien Reproduzierbarkeit, Skalierbarkeit, Realititsgrad und Konfigurierbarkeit
vom implementierten Ansatz aus Kapitel 4 erfiillt werden. Anhand der Uberpriifung dieser Kriteri-
en soll die konkrete Bot-Implementierung daraufhin untersucht werden, ob diese zur synthetischen
Generierung einer realistischen Netzwerklast zu Evaluationszwecken verschiedenartiger P2P-Overlays
geeignet erscheint. Dariiber hinaus soll anhand der Evaluationsergebnisse ebenfalls ein erster Eindruck
davon gewonnen werden, ob der allgemeine Ansatz der Bot-Implementierung, ndmlich die Verwendung
kontext-sensitiver Al-Spieler zur Lasterzeugung, eine ernst zu nehmende Alternative im Vergleich zu
den anderen, in Abschnitt 3.1 vorgestellten, Ansitzen der Lasterzeugung darstellt.

Bei der Untersuchung wird nicht der Anspruch auf die abschlieRende Beantwortung der Frage nach
der Geeignetheit der Bot-Implementierung bzw. des allgemeinen Ansatzes zur Lasterzeugung erhoben.
Solch eine umfassende Evaluation wiirde ein breites Spektrum an verschiedenen Testreihen unter Be-
riicksichtigung aussagekraftiger und evaluierter Netzwerk-Metriken zur Messung der Giite der generier-
ten Netzwerklast erfordern. Dies wiirde insbesondere eine genaue Untersuchung der dabei tatsidchlich
generierten Netzwerklast und dem Vergleich dieser mit Referenzdaten echter Netzwerklasten oder der
generierten Last alternativer Ansédtze mit einschlie@en. Die ausschopfende und allen voran Netzwerk
technisch orientierte Beantwortung dieser Frage wird somit nachfolgenden Arbeiten im Rahmen des
QuaP2P-Forschungsprojektes iiberlassen, welches das iibergeordnete Projekt dieser Master-Thesis dar-
stellt. Aus diesem Grund ist das Ziel der Evaluation dieser Master-Thesis eine erste (grobe) Untersuchung
der generellen Geeignetheit der Bot-Implementierung bzw. des Ansatzes zur Lasterzeugung als Grundla-
ge fiir eventuell weiterfithrende, exaktere oder aufwendigere Evaluationen.

Zur Evaluation wird ein Discrete Event Game Simulator des DVS-Fachbereichs [31, 30] eingesetzt. Der
Simulator ist in der Lage das Spiel mit mehreren Peers, statt in einem realen Netzwerk, in einer vom
Simulator kontrollierten und reproduzierbaren Umgebung auszufiihren. Echtzeit Game-Events, die iiber
das Netzwerk weitergleitet werden miissten, werden vom Simulator abgefangen und an die betreffenden
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Peers unter Bertiicksichtigung der simulierten Netzwerk-Charakteristik weitergeleitet. Die aktuell unter-
stlitzen Overlay-Netzwerke sind pSense [49], BubbleStorm [55] und eine Client/Server-Version namens
CUSP Die Simulierung des Netzwerks und die mogliche Abschaltung der grafischen Spieldarstellung er-
moglichen, unter der Voraussetzung der Verfiigbarkeit ausreichender Systemleistung und -ressourcen,
eine Beschleunigung der tatsdchlichen Spielausfithrung. Die Evaluation wurde auf einem Computer mit
folgenden technischen Eckdaten ausgefiihrt:

e CPU: Intel Core 2 Duo T9600 (2,8 GHz)
¢ RAM: 4 GB
e OS: Ubuntu 12.04.1 LTS (32-Bit)

6.2 Eingesetzte Metriken

Fiir die Untersuchung der generellen Eignung zur Lasterzeugung der Bot-Implementierung werden da-
bei die in der Tabelle 3 aufgefiihrten Metriken zur Beurteilung des Bot-Verhaltens definiert und in den
durchgefiihrten Testdurchldufen verwendet. Es handelt sich dabei um relativ simple Metriken, deren
Bezeichnungen groBtenteils selbsterkldrend sind. Beispielsweise erfasst die Shot Accuracy-Metrik die
Schussgenauigkeit in Prozent. Die meisten Metriken konnen sich dabei entweder auf eine Bot-Instanz im
Schnitt oder auf alle Bot-Instanzen eines gesamten Testdurchlaufs beziehen. Die Bezeichner-Ergdnzung
»(Team)“ weist zusatzlich auf eine mogliche Auswertung iiber die aggregierte Menge der Bot-Instanzen
eines Teams hin.

Bezeichnung Abkiirzung Wertebereich Relevante Kriterien

Number of Kills Kills# Z in [0,00[ Konfigurierbarkeit

Number of Deaths Deaths# Z in [0,00[ Konfigurierbarkeit

(Team) Kill/Death-Ratio (T)KD-Ratio % in [0,00[ Realitatsgrad

Number of Shots Shots# Z in [0,00[ Konfigurierbarkeit

Number of Hits Hits# Z in [0,00[ Konfigurierbarkeit

Shots per Player per Min. PShots Q in [0,00[ Konfigurierbarkeit

Hits per Player per Min. PHits Q in [0,00[ Konfigurierbarkeit

Shot Accuracy Accuracy % in [0,100] Konfigurierbarkeit, Realitatsgrad
(Team) Upgrade Point Score | (T)UP-Score Q in [0,00[ Konfigurierbarkeit, Realitatsgrad
Simulation Time Time Minutes in [0,00[ Konfigurierbarkeit, Skalierbarkeit
Simulation Memory VIRT Memory VIRT | Mega Bytes in [0,00[ | Skalierbarkeit

Simulation Memory RES Memory RES | Mega Bytes in [0,00[ | Skalierbarkeit

Measurement Bias Bias % in [0,100] Reproduzierbarkeit

Tabelle 3: Auflistung der in der Evaluation verwendeten Metriken mit Wertebereichsangabe und der Zuordnung
zu relevanten Kriterien.

In der Tabelle 3 wird weiterhin eine Zuordnung von Metriken zu relevanten Kriterien vorgenommen.
Diese Zuordnung soll die Bedeutung der Metriken fiir bestimmte Kriterien hervorheben, auf die in der
Auswertung der einzelnen Testdurchldufe noch naher eingegangen wird. Die Anzahl der abgefeuerten
Schiisse beispielsweise, welche von der Shots-Metrik erfasst wird, bestimmt direkt die Menge der iibertra-
genden Nachrichten im Netzwerk. Anders als auf Client/Server-Systemen basierenden Spielen, miissen
bei P2P-Spielen Spielinformationen in der Regel im Netzwerk mittels Nachrichten weitergereicht wer-
den. In Planet PI4 ist das Abfeuern von Schiissen eine solch weiterzureichende Spielinformation und
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demnach ihr Aufkommen eine wichtige Stellschraube zur Kalibrierung der Netzwerklast.

Im Folgenden werden kurz die Metriken oder der Kriterienbezug erldautert, deren Bedeutung oder
dessen Beziehung evtl. nicht sofort ersichtlich erscheinen:

* (T)KD-Ratio: Misst das Verhaltnis zwischen Kills und Deaths eines Bots. Die effektive Vernichtung
der gegnerischen Schiffe ist neben der Eroberung von Upgrade Points eines der moglichen zentra-
len Spielziele von Planet PI4. Aus diesem Grund ist das Team Kill/Death-Verhéltnis ein wichtiger
Indikator fiir die Spielstiarke eines Bots und ermoglicht den Fahigkeiten-Vergleich zum Spielen des
Spiels zwischen verschiedenen Bot-Implementierungen, Bot-Konfigurationen oder menschlichen
Spielern.

Anders als die Anzahl der Schiisse eine direkte Kalibrierung der Netzwerklast ermoglicht, ist die
Auswirkung der Anpassung der KD-Ratio fiir die Netzwerklast nicht direkt ersichtlich. Allerdings
ermoglicht die KD-Ratio die Bewertung des Bot-Verhaltens in Bezug auf den Realitdtsgrad der er-
zeugten Last. Im Spiel konnen beispielsweise Deaths nicht nur durch feindliche Abschiisse erfolgen,
sondern ebenfalls durch Friendly Fire, der Kollision mit Team-Bots oder dem Zusammenprall mit
Asteroiden. Diese Deaths werden jedoch den Verursachern nicht als regulére Kills zugeschrieben,
sodass im Laufe eines Spiels sich mehr Deaths ereignen konnen als Kills. Unterstellt man weiter
menschlichen Spielern die erfolgreiche Vermeidung solcher ,negativen® Deaths, so sollte eine Bot-
Implementierung eine KD-Ratio, iiber alle Bot-Instanzen eines Spiels betrachtet, von ~ 1 anstre-
ben. Ein Wert von genau 1 wiirde namlich bedeuten, dass alle Deaths von reguldren Kills verursacht
worden sind und somit keine ,negativen“ Deaths vorkamen. Mit so einem Ergebnis wiirde gezeigt
werden, dass die erzeugte Netzwerklast als realistisch anzunehmen sei, dass sie durch menschen-
dhnliches Verhalten erzeugt worden ist.

* Time: Gibt die bendétigte Zeit eines Testdurchlaufs oder den gemittelten Wert mehrerer Test-
durchldaufe im Simulator an. Weil die Simulation je nach verfiigbaren Ressourcenkapazitéiten,
die Berechnung des Spielgeschehens beschleunigen bzw. bei Belastung verlangsamen kann, ist
die benotigte Berechnungszeit des Simulators ein grober Indikator fiir die Performance der Bot-
Implementierung. Um einen Richtwert zur Beurteilung der Performance zu haben, wird die
Vorganger-Implementierung von Dimitri Wulffert (siehe Abschnitt 3.5) als Referenz herangezo-
gen.

* Memory: Gibt den durchschnittlichen Speicherverbrauch des Simulatorprozesses wiahrend der
Ausfithrung eines Testdurchlaufes oder mehrerer Testdurchldufe im Schnitt an. Wie bei der Ti-
me-Metrik dient dies zur ersten groben Einschitzung der Speicherauslastung, indem gegen die
Vorgangerimplementierung geprift wird.

, VIRT“ bezeichnet dabei die virtuelle Grof3e eines Prozesses und ist die Summe seines aktuell be-
legten Speichers.

,RES“ bezeichnet dabei die tatsdchliche bzw. physikalische Grof3e eines Prozesses und ist die Sum-
me seines aktuell belegten Speichers.

* Bias: Misst die Metrik-Abweichung fiir wiederholte Testdurchldufe zur Uberpriifung der Repro-
duzierbarkeit der Ergebnisse. Der Bias wird ermittelt, indem die proztentuelle Abweichung aller
Metriken zwischen den einzelnen Simulationswiederholungen berechnet und im Anschluss daran
gemittelt wird. Eine Angabe von 0% bedeutet, dass es keine Abweichung zwischen den Ergebnissen
ermittelt werden konnte.
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Der Bias dient somit der Uberpriifung auf Nicht-Determinismus der Simulationsabliufe. Die Re-
produzierbarkeit wird dabei groftenteils vom Simulator gewahrleistet, der die Kontrolle {iber
die simulierte Umgebung besitzt und diese zur Generierung deterministischer Prozessablaufe ein-
setzt. Nichtsdestotrotz werden in der Bot-Implementierung stochastische Prozesse verwendet, z.B.
zur Bestimmung des Random Walks zwischen Regionen der strategischen Ebene (siehe Abschnitt
5.5.2). Damit solche Prozesse nicht die deterministische Eigenschaft der Simulation verletzen, bie-
tet das Spiel die Benutzung eines vom Simulator kontrollierbaren Zufallszahlengenerators an, der
fiir stochastische Prozesse reproduzierbare pseudo-Zufallszahlenreihen produziert.

6.3 Allgemeiner Aufbau und Ablauf der Testszenarien

Ein Testdurchlauf bezeichnet eine durch eine Menge von Ausfiihrungsparametern konfigurierte Spiel-
ausfithrung mit einer festgelegten Spieleranzahl und Spieldauer. Damit die in Abschnitt 6.2 definierten
Metriken reproduzierbare Ergebnisse produzieren, erfolgt die Spielausfithrung unter Einsatz des Discrete
Event Game Simulators. Abbildung 36 zeigt dabei den generellen Testaufbau.
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Abbildung 36: Ubersicht des allgemeinen Testaufbaus. Angelehnt an [31].

Mit der Definition des Scenario-Files werden unterschiedliche Spielparameter fiir die Simulation oder
Spielausfiihrung definiert, wie beispielsweise Spieleranzahl, Spieldauer, Seed-Parameter des Zufallszah-
lengenerators oder die Auswahl des zu simulierenden P2P-Overlays. Das in der Scenario-File definierte
Spielszenario wird vom Simulator daraufhin zur Ausfiihrungszeit kontrolliert umgesetzt, d.h. der Simu-
lator kiimmert sich um die Initialisierung, Verwaltung und Terminierung der verschiedenen Spielinstan-
zen, sowie um die pseudo Netzwerk-Kommunikation dieser untereinander zur Spielzeit. Somit kann jede
Spielinstanz im Simulator als ein zu simulierender Peer betrachtet werden.

In der Abbildung wird ein Peer als ein drei schichtiges System dargestellt. Die oberste Ebene ist
die Network Application-Ebene, welche die eigentliche Logik der zu simulierenden Anwendung ent-
hélt. Im Rahmen dieser Evaluation geht es dabei um das MMOG-Spiel Planet PI4, fiir welches die
Bot-Implementierung entwickelt wurde. Es konnte aber auch eine beliebig andere verteilte Anwendung
sein, wie beispielsweise das Search Overlay von BubbleStorm [55].
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Alle Network Applications abstrahieren dabei durch die Verwendung einer gemeinsamen System-
Schicht in gewisser Weise von der eigentlichen System-Ausfithrung in einem verteilten Netzwerk. Die
System-Schicht bzw. das System Interface bietet den Anwendungen Zugriff auf gemeinsame Funktiona-
lititen, wie die eigentliche Abwicklung der Netzwerk-Kommunikation, das Scheduling oder die Ausfiih-
rung bestimmter Anwendungsereignisse (Events) auf Netzwerkebene. Eine fiir die Evaluation wichtige
gemeinsame Funktionalitét ist die Bereitstellung von Statistik- und Logging-Mechanismen zur Erfassung
und Speicherung gewiinschter Anwendungs- und Netzwerkdaten. Die somit erfassten Daten werden in
einer Datenbank hinterlegt und kénnen anschlieBend ausgewertet werden. Es existieren bereits einige
Berechnungs-Skripte oder Visualisierungsmoglichkeiten {iber Gnuplot zur Aufbereitung der Daten. Zur
Bestimmung der Metrik-Daten aus Abschnitt 6.2 und zur Ergebniserfassung und -auswertung in Ab-
schnitt 6.4 wurden grof3tenteils auf bereits vorhandenes zuriickgegriffen.

Die unterste der drei Ebenen eines Peers ist die Runtime Engine-Ebene. Sie spezifiziert welches konkre-
te Netzwerk {iber den Overlay Simulator simuliert werden sollen, oder ob die Testausfiihrung iiber ein
reales Netzwerk ausgefiihrt werden soll.

Der Ablauf einer jeden Simulation erfolgt dabei nach demselben Muster. Der Simulator startet das
Spiel zum Simulationsstartzeitpunkt und l4sst danach in einem bestimmten Intervall nacheinander wei-
tere Peers das Spiel beitreten. Die Erfassung der globalen Statistiken erfolgt dabei zum Startzeitpunkt
der Simulation und wird jeweils zum Eintrittszeitpunkt eines Peers, durch dessen individuelle Statistiken
erweitert. Das Spiel wird dann die gewiinschte Zeit lang gespielt, wahrend die Statistik-Daten in der
Datenbank hinterlegt werden. Terminiert wird das Spiel zum Endzeitpunkt der Simulation ohne zuvor
einen Prozess zum geordneten Austritt der einzelnen Peers auszufiihren. Im Anschluss auf einen Test-
durchlauf werden die Ergebnisse iiber Skripte und Gnuplot aufgearbeitet.

Um die Bias-Abweichung zu ermitteln, wird zuséatzlich jeder Testdurchlauf zwei Mal ausgefiihrt. Mit
dem Bias soll getestet werden, ob die Ergebnisse der Testdurchldufe auch reproduzierbar sind. Der Bias
bezieht sich dabei nicht auf die Ergebnisse der Laufzeit- und Speichermessung, da diese nur grob erfasst
werden konnen und aufgrund externer Faktoren schwanken konnen. Grafische Ergebnisverlaufe wie z.B.
der UP Score-Verlauf werden ebenfalls nicht beriicksichtigt. Die in den Testszenarien aufgefiihrten Metrik-
Ergebnisse sind immer die Ergebnisse der ersten Testausfiihrung, die Ergebnisse der zwei zusétzlichen
Wiederholungen zur Ermittlung des Bias werden nicht extra aufgefiihrt, sondern werden nur anhand
einer moglichen Bias-Abweichung angezeigt.

Fiir die Zeit- und Speichermessung wird Ubuntus Systemiiberwachungsprogramm ,,top“ verwendet.

6.4 Durchgefiihrte Testszenarien

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der einzelnen Testszenarien prasentiert. Die Prasentation
folgt dabei folgendem Schema: Als erstes gibt eine kurze Beschreibung Auskunft iiber die Besonderheit
des Testszenarios, was sich vor allem auf abweichende Parametereinstellungen konzentriert. Danach
folgt die tabellarische Darstellung der Simulationsparameter. Die Parameterdarstellung ist aufgeteilt in
Simulator- und Spieleinstellungen in einer gemeinsamen und den Bot-Einstellungen in einer separaten
Tabelle. Falls die Bot-Parameter zwischen den Teams unterschiedlich sind, erfolgt die Darstellung der
Bot-Parameter in jeweils einer eigenen Tabelle. Im Anschluss daran werden die Metrik-Ergebnisse in ta-
bellarischer und grafischer Form présentiert.

Abschlief3end noch einige allgemeine Erlduterungen zum besseren Verstdndnis der Simulationspara-
meter. Der Simulationsparameter Join-Verhalten gibt das Eintrittsverhalten der Peers zum Simulations-
start an. Linear in 00:01 bezeichnet dabei einen linearen Eintrittsprozess in einem 1-Sekunden Takt. Der
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Seed-Parameter gibt den gleichnamigen Wert fiir den Zufallszahlengenerator des Simulators an. Die Ab-
kiirzen UP und SG stehen fiir Upgrade Point und Shield Generator. Die Personality Profile-Einstellungen
entsprechen dabei den in Abschnitt 5.5.1 prasentierten Profilen und Erlduterungen.

6.4.1 1. Testszenario

Im ersten Testszenario treten zwei gleich konfigurierte Teams gegeneinander an. Allen Bots wird so-
mit das PERSO_AGGROKILLER-Profil zugewiesen, was die Bekdmpfung gegnerischer Schiffe der UP-
Eroberung deutlich bevorzugt.

Simulationsparameter:
Parameter Auspragung | Parameter Auspragung
Spieleranzahl: 16 Join-Verhalten: Linear in 00:01
Team-Anzahl: 2 Netzwerk-Overlay: | CUSP
Verteilung: 8 vs. 8 UP-Anzahl: 9
Spieldauer: 20 Minuten | SG-Anzahl: 9
Asteroiden-Anzahl: | 225 Seed: 42

Tabelle 4: Simulator- und Spielparameter fiir das 1. Testszenario.

Parameter Auspragung Parameter Auspragung
Personality Profile: PERSO_AGGROKILLER | Fire Accuracy: | 100%.
Enemy Detection Range: | 25000 Fire Rate: 70%.

UP Detection Range: 50000

Tabelle 5: Bot-Parameter von Team Alpha & Bravo fiir das 1. Testszenario.

Metrik-Ergebnisse:

Metrik | Auspriagung | Metrik Auspriagung | Metrik Auspragung
Shots#: | 41048 Accuracy: | 61.22% UP-Score: 2.38
PShots: | 128.28 Kills#: 261 Bias: 0%
Hits#: 25128 Deaths#: | 289 Time: 11:33
PHits: 78.53 KD-Ratio: | 90.03% Memory VIRT: | 184 MB
Memory RES: | 110.5 MB
Tabelle 6: Metrik-Ergebnisse von Team Alpha & Bravo fiir das 1. Testszenario.
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Abbildung 37: Upgrade Point Score Verlauf fiir das 1. Testszenario.

6.4.2 2. Testszenario

Im zweiten Testszenario wird im Grunde das erste Testszenario erneut ausgefiihrt, nur die Fire Accuracy-
Einstellung der Bots wird deutlich reduziert. Damit soll untersucht werden, ob dadurch die Schusshiu-
figkeit, Schussgenauigkeit und Kills-Anzahl beeinflusst werden.

Simulationsparameter:

Parameter Auspragung | Parameter Auspragung
Spieleranzahl: 16 Join-Verhalten: Linear in 00:01
Team-Anzahl: 2 Netzwerk-Overlay: | CUSP
Verteilung: 8 vs. 8 UP-Anzahl: 9

Spieldauer: 20 Minuten | SG-Anzahl: 9
Asteroiden-Anzahl: | 225 Seed: 42

Tabelle 7: Simulator- und Spielparameter fiir das 2. Testszenario.

Parameter Auspragung Parameter Auspragung
Personality Profile: PERSO_AGGROKILLER | Fire Accuracy: | 10%.

Enemy Detection Range: | 25000 Fire Rate: 70%.

UP Detection Range: 50000

Tabelle 8: Bot-Parameter von Team Alpha & Bravo fiir das 2. Testszenario.
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Metrik-Ergebnisse:

Metrik | Auspriagung | Metrik Auspriagung | Metrik Auspragung
Shots#: | 59622 Accuracy: | 41.90% UP-Score: 3.6
PShots: | 186.32 Kills#: 276 Bias: 0%
Hits#: | 24979 Deaths#: | 296 Time: 12:22
PHits: 78.06 KD-Ratio: | 93.24% Memory VIRT: | 189.5 MB
Memory RES: | 116.5 MB
Tabelle 9: Metrik-Ergebnisse von Team Alpha & Bravo fiir das 2. Testszenario.
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Abbildung 38: Upgrade Point Score Verlauf fiir das 2. Testszenario.
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6.4.3 3. Testszenario

Im dritten Testszenario wird im Grunde das erste Testszenario erneut ausgefiihrt, nur die Fire Rate-
Einstellung der Bots wird deutlich reduziert. Damit soll untersucht werden, ob dadurch die Schusshéiu-
figkeit, Schussgenauigkeit und Kills-Anzahl beeinflusst werden.

Simulationsparameter:
Parameter Auspragung | Parameter Auspragung
Spieleranzahl: 16 Join-Verhalten: Linear in 00:01
Team-Anzahl: 2 Netzwerk-Overlay: | CUSP
Verteilung: 8 vs. 8 UP-Anzahl: 9
Spieldauer: 20 Minuten | SG-Anzahl: 9
Asteroiden-Anzahl: | 225 Seed: 42

Tabelle 10: Simulator- und Spielparameter fiir das 3. Testszenario.

Parameter Auspragung Parameter Auspragung
Personality Profile: PERSO_AGGROKILLER | Fire Accuracy: | 100%
Enemy Detection Range: | 25000 Fire Rate: 40%

UP Detection Range: 50000

Tabelle 11: Bot-Parameter von Team Alpha & Bravo fiir das 3. Testszenario.

Metrik-Ergebnisse:

Metrik | Auspragung | Metrik Auspriagung | Metrik Auspragung

Shots#: | 20915 Accuracy: | 59.87% UP-Score: | 3.29
PShots: | 65.36 Kills#: 146 Bias: 0%
Hits#: 12521 Deaths#: | 158

PHits: 39.13 KD-Ratio: | 92.41%

Tabelle 12: Metrik-Ergebnisse von Team Alpha & Bravo fiir das 3. Testszenario.
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Abbildung 39: Upgrade Point Score Verlauf fiir das 3. Testszenario.
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6.4.4 4. Testszenario

Im vierten Testszenario wird das Personality Profile des Bots gedndert. Mit der Wahl des PER-
SO_AGGROCONQUEROR-Profils wird die Eroberung von Upgrade Points jetzt der Bekdmpfung gegne-
rische Schiffe im freien Raum vorgezogen. In den ersten drei Testszenarien war dies genau anderes
herum der Fall. Hier sind besonders die Auswirkungen auf den UP Score, die Kills-Anzahl und den UP

Score-Verlauf, sowie auf die Laufzeit- und Speichermessung interessant.

Simulationsparameter:
Parameter Auspragung | Parameter Auspragung
Spieleranzahl: 16 Join-Verhalten: Linear in 00:01
Team-Anzahl: 2 Netzwerk-Overlay: | CUSP
Verteilung: 8 vs. 8 UP-Anzahl: 9
Spieldauer: 20 Minuten | SG-Anzahl: 9
Asteroiden-Anzahl: | 225 Seed: 42

Tabelle 13: Simulator- und Spielparameter fiir das 4. Testszenario.

Parameter Auspragung | Parameter Auspragung
Personality Profile: PERSO_AGGROCONQUEROR | Fire Accuracy: | 100%
Enemy Detection Range: | 25000 Fire Rate: 70%

UP Detection Range: 50000

Tabelle 14: Bot-Parameter von Team Alpha & Bravo fiir das 4. Testszenario.
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Metrik-Ergebnisse:

Metrik | Auspriagung | Metrik Auspriagung | Metrik Auspragung

Shots#: | 27345 Accuracy: | 50.52% UP-Score: 3.87

PShots: | 85.45 Kills#: 161 Bias: 0%

Hits#: 13815 Deaths#: | 168 Time: 3:15

PHits: 43.17 KD-Ratio: | 95.83% Memory VIRT: | 147.5 MB
Memory RES: | 74.5 MB

Tabelle 15: Metrik-Ergebnisse von Team Alpha & Bravo fiir das 4. Testszenario.
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Abbildung 40: Upgrade Point Score Verlauf fiir das 4. Testszenario.
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6.4.5 5. Testszenario

Im fiinften Testszenario wird wieder das Personality Profile des Bots gedndert. Diesmal wird aber nicht
wieder ein anderes Profil gewahlt, sondern zwei Unterschiedliche innerhalb eines Teams verwendet. Die
dabei verwendeten Profile sind die des 1. und 4. Testszenarios. Aus diesem Grund sollten die Ergebnisse
irgendwo dazwischen liegen.

Simulationsparameter:
Parameter Auspragung | Parameter Auspragung
Spieleranzahl: 16 Join-Verhalten: Linear in 00:01
Team-Anzahl: 2 Netzwerk-Overlay: | CUSP
Verteilung: 8 vs. 8 UP-Anzahl: 9
Spieldauer: 20 Minuten | SG-Anzahl: 9
Asteroiden-Anzahl: | 225 Seed: 41

Tabelle 16: Simulator- und Spielparameter fiir das 5. Testszenario.

Parameter Auspragung | Parameter Auspragung
1. Personality Profile: 4 x PERSO_AGGROKILLER Fire Accuracy: 100%

2. Personality Profile: 4 x PERSO_AGGROCONQUEROR | Fire Rate: 70%

Enemy Detection Range: | 25000 UP Detection Range: | 50000

Tabelle 17: Bot-Parameter von Team Alpha & Bravo fiir das 5. Testszenario.
Metrik-Ergebnisse:

Metrik | Ausprigung | Metrik Auspriagung | Metrik Auspragung

Shots#: | 44541 Accuracy: | 68.84% UP-Score: | 3.8
PShots: | 139.19 Kills#: 291 Bias: 0%
Hits#: 30664 Deaths#: | 308

PHits: 95.83 KD-Ratio: | 94.48%

Tabelle 18: Metrik-Ergebnisse von Team Alpha & Bravo fiir das 5. Testszenario.
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Abbildung 41: Upgrade Point Score Verlauf fiir das 5. Testszenario.

6.4.6 6. Testszenario

In diesem Testszenario wird die Asteroiden-, Spieler- und UP-Anzahl erh6ht und die Teamanzahl auf eins
reduziert. Es soll getestet werden, ob der Bot trotz der erschwerten Bedingungen dazu in der Lage ist
alle UPs zu finden. Die andere interessante Frage ist, wie realistisch geht der Bot dabei vor? Ist der Bot
dazu in der Lage unbeschadet die UPs zu erobert oder kollidiert er wihrenddessen immer wieder mit
den vielen statischen und beweglichen Hindernissen? Die KD-Ratio sollte eine Antwort auf diese Frage
liefern konnen.

Simulationsparameter:
Parameter Auspragung | Parameter Auspragung
Spieleranzahl: 31 Join-Verhalten: Linear in 00:01
Team-Anzahl: 1 Netzwerk-Overlay: | CUSP
Verteilung: 31vs.0 UP-Anzahl: 18
Spieldauer: 20 Minuten | SG-Anzahl: 0
Asteroiden-Anzahl: | 270 Seed: 42

Tabelle 19: Simulator- und Spielparameter fiir das 6. Testszenario.

Parameter Auspragung | Parameter Auspragung
Personality Profile: PERSO_AGGROCONQUEROR | Fire Accuracy: | 100%
Enemy Detection Range: | 25000 Fire Rate: 70%

UP Detection Range: 50000

Tabelle 20: Bot-Parameter von Team Alpha fiir das 6. Testszenario.
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Metrik-Ergebnisse:

Metrik | Auspragung | Metrik | Auspragung

Shots#: 0 Kills#: 0
Hits#: 0 Deaths#: | 56
UP-Score: | 13.92 Bias: 0%

Tabelle 21: Metrik-Ergebnisse von Team Alpha fiir das 6. Testszenario.
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Abbildung 42: Upgrade Point Score Verlauf fiir das 6. Testszenario.

6.4.7 7. Testszenario

Dieses Szenario entspricht genau dem 6. Testszenario, nur mit dem Unterschied, dass hier die alte Im-
plementierung zu Vergleichszwecken getestet wird.

Simulationsparameter:

Parameter Auspriagung | Parameter Auspragung
Spieleranzahl: 31 Join-Verhalten: Linear in 00:01
Team-Anzahl: 1 Netzwerk-Overlay: | CUSP
Verteilung: 31vs. 0 UP-Anzahl: 18

Spieldauer: 20 Minuten | SG-Anzahl: 0
Asteroiden-Anzahl: | 270 Seed: 42

Tabelle 22: Simulator- und Spielparameter fiir das 7. Testszenario.

88 6 Evaluation



Team Alpha:

* Der DragonBot (Vorganger-Implementierung) in seiner Standard-Konfiguration.

Metrik-Ergebnisse:

Metrik Auspragung | Metrik Auspragung
Shots#: 0 Kills#: 0

Hits#: 0 Deaths#: | 144
UP-Score: | 11.62 Bias: 0%

Tabelle 23: Metrik-Ergebnisse von Team Alpha fiir das 7. Testszenario.
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Abbildung 43: Upgrade Point Score Verlauf fiir das 7. Testszenario.
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6.4.8 8. Testszenario

In diesem Testszenario werden die Simulationsparameter der ersten Testszenarien wiederverwendet. Al-
lerdings wird hier nicht die neue Bot-Implementierung, sondern die alte Bot-Implementierung getestet.
Dieses Szenario soll die entsprechenden Vergleichswerte produzieren, allen voran fiir einen Vergleich der

Laufzeit und des Speicherverbrauchs.
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Simulationsparameter:

Parameter Auspragung | Parameter Auspragung
Spieleranzahl: 16 Join-Verhalten: Linear in 00:01
Team-Anzahl: 2 Netzwerk-Overlay: | CUSP
Verteilung: 8 vs. 8 UP-Anzahl: 9

Spieldauer: 20 Minuten | SG-Anzahl: 9
Asteroiden-Anzahl: | 225 Seed: 42

Tabelle 24: Simulator- und Spielparameter fiir das 8. Testszenario.

Team Alpha & Bravo:
* Der DragonBot (Vorganger-Implementierung) in seiner Standard-Konfiguration.

Metrik-Ergebnisse:

Metrik | Ausprigung | Metrik Auspragung | Metrik Auspragung

Shots#: | 53819 Accuracy: | 51.66% UP-Score: 3.73

PShots: | 168.18 Kills#: 260 Bias: 11.3%

Hits#: 27806 Deaths#: | 327 Time: 8:38

PHits: 86.89 KD-Ratio: | 79.51% Memory VIRT: | 180 MB
Memory RES: | 92 MB

Tabelle 25: Metrik-Ergebnisse von Team Alpha & Bravo fiir das 8. Testszenario.
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Abbildung 44: Upgrade Point Score Verlauf fiir das 8. Testszenario.
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6.4.9 9. Testszenario

Im letzten Szenario tritt die neue gegen die alte Implementierung zur Messung der allgemeinen Spiel-
starke an. Des Weiteren soll iiberpiift werden, ob die erhohte Team-Anzahl irgendwelche Auswirkungen
auf die Daten austibt.

Simulationsparameter:
Parameter Auspragung | Parameter Auspragung
Spieleranzahl: 15 Join-Verhalten: Linear in 00:01
Team-Anzahl: 3 Netzwerk-Overlay: | CUSP
Verteilung: 5vs.5vs. 5 | UP-Anzahl: 9
Spieldauer: 20 Minuten | SG-Anzahl: 9
Asteroiden-Anzahl: | 225 Seed: 42

Tabelle 26: Simulator- und Spielparameter fiir das 9. Testszenario.

Parameter Auspragung Parameter Auspragung
Personality Profile: PERSO_AGGROKILLER. | Fire Accuracy: | 100%
Enemy Detection Range: | 35000 Fire Rate: 100%

UP Detection Range: 50000

Tabelle 27: Bot-Parameter von Team Alpha fiir das 9. Testszenario.

Parameter Auspragung Parameter Auspragung
Personality Profile: PERSO_STDCONQUEROR. | Fire Accuracy: | 100%
Enemy Detection Range: | 35000 Fire Rate: 100%

UP Detection Range: 50000

Tabelle 28: Bot-Parameter von Team Bravo fiir das 9. Testszenario.

Team Charlie:

* Der DragonBot (Vorganger-Implementierung) in seiner Standard-Konfiguration.

Metrik-Ergebnisse:

Team Kills | Deaths | KD-Ratio | UP-Score | Bias

Alpha: 72 96 75% 1.63 6.12%
Bravo: 70 135 51,85% 2.90 4.45%
Charlie: | 119 | 60 198.33% | 3.11 12.4%
Alle: 261 | 291 89.69% 2.55 7.66%

Tabelle 29: Metrik-Ergebnisse von Teams fiir das 9. Testszenario.
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Abbildung 45: Upgrade Point Score Verlauf fiir das 9. Testszenario.
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Abbildung 46: Kill/Death-Ratio Verlauf der einzelnen Teams fiir das 9. Testszenario.

6.5 Auswertung der Ergebnisse

Die Ergebnisse der ersten zwei Testszenarien zeigen, dass der Bot-Parameter Fire Accuracy zur Justie-
rung der Schussgenauigkeit eingesetzt werden kann. Diese ist besonders fiir die realistische Abbil-
dung menschlichen Kampfverhaltens wichtig. Zieht man auch die anderen Testszenarien heran, kann
die Schussgenauigkeit in einem Bereich zwischen 40-70% eingestellt werden, je nachdem welche ande-
ren Parameter sich noch zusétzlich auf die Schussgenauigkeit auswirken. Besonders aufféllig ist in diesem
Zusammenhang der Anstieg der Schussgenauigkeit im 5. Testszenario gegeniiber dem 1. und 3. Testsze-
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nario um ca. 10% bei gleichbleibender maximaler Fire Accuracy. Eine mogliche Erklarung hierfiir ist die
Mischung der Bot-Teams mit unterschiedlichen Personality Profiles. Die PERSO_AGGROCONQUEROR-Bots
bevorzugen ein Ansteuern nicht eroberter UPs gegeniiber der Bekdmpfung gegnerischer Schiffe im freien
Weltall, auch wenn diese sie leicht abschie3en konnen, weil sie z.B. direkt hinter Thnen fliegen. Scheinbar
sind sie in dieser Anflugphase fiir PERSO_AGGROKILLER-Bots besonders leichte und treffsichere Beute.

Der Vergleich zwischen 1. und 3. Testszenario zeigt, dass der Bot-Parameter Fire Rate die Schusshau-
figkeit direkt beeinflusst. Anders als bei der Justierung der Schussgenauigkeit {iber den Fire Accuracy-
Parameter, wird hierbei allerdings die Kills-Anzahl, als Nebeneffekt ebenfalls deutlich mit beeinflusst. Es
scheint wohl eine stérkere Abhéngigkeit zwischen Schusshaufigkeit und Kill-Anzahl als zwischen Schuss-
genauigkeit und Kill-Anzahl in der Bot-Implementierung zu geben. Ob diese Abhéngigkeiten realistisch
sind, kann erst ein Vergleich mit echten Referenzdaten klaren.

Mit der Auswahl des Personality Profiles lasst sich klar das Bot-Verhalten dahingehend steuern, ob be-
vorzugt gegnerische Schiffe bekdmpft (PERSO_AGGROKILLER) oder eher Upgrade Points erobert werden
sollen (PERSO_AGGROCONQUEROR). Ein Beleg fiir diese Aussage ist die unterschiedliche Kills-Anzahl,
Schusshaufigkeit und die Anzahl und Art der UP-Eroberungen. Die abweichende Schusshéufigkeit und
die dadurch bedingte geringere Kills-Anzahl ergeben sich wohl aus der Tatsache, dass mehr Zeit mit der
Ansteuerung von UPs als mit der Bekdmpfung der Gegner verbracht wird. Weiter wird mit der Profil-
auswahl maf3geblich die Geschwindigkeit der Ersteroberung der Upgrade Points und die Intensitdt der
Eroberungswechsel bestimmt. Ersteres lasst sich anhand der durchschnittlichen Hoéhe des UP Scores und
den Average-Verldufen der UP Score-Grafiken (Abbildungen 37-40) ableiten. Letzteres wird durch die UP
Score-Verlaufe der jeweiligen Teams deutlich. Wahrend in den Abbildungen 37-39 eher wenig Wechsel
stattfinden, erfolgen nach Abbildung 40 im 4. Testszenario mehrere UP-Wechsel pro Spielminute. Ein
moglicher Grund, warum gerade in der Anfangsphase der ersten 3 Testszenarien sehr wenige Eroberun-
gen stattfinden, ist die Tatsache, dass die Startpunkte der beiden Teams sehr nah beieinanderliegen und
somit diese sich direkt in den Kampf stiirzen. Wiirden die Basen der Teams weiter auseinanderliegen,
wiirden die UP-Verl4ufe aller Wahrscheinlichkeit eine groere Ahnlichkeit zum 4. Testszenario aufweisen.

Die Ergebnisse des 5. Testszenarios zeigen, dass mit der Mischung der Teams zwar nicht die Anzahl der
Kills zwischen die der Ergebnisse der ersten drei Testszenarien und dem 4. Testszenario justiert werden
kann, dafiir allerdings die Art und Weise der UP-Eroberungen. Sowohl der Zeitpunkt der Ersterobe-
rung der UPs, als auch die Intensitit der Eroberungswechsel liegt genau zwischen beiden Testszenarien-
Gruppen.

Das 6. und 7. Testszenario enthalten jeweils Bots die nur zu einem Team gehoren. Mit diesen Sze-
narien soll untersucht werden, wie sich die neue Bot-Implementierung im Vergleich zur Vorgidnger-
Implementierung bei der Bewegung im Raum und der Eroberung der Upgrade Points verhilt. Dazu
wurden die Map-Parameter beziiglich Asteroiden-, UP und Spieleranzahl erh6ht, um somit erschwer-
te Bedingungen zu simulieren. Wie die Ergebnisse des 6. Testszenarios zeigen, findet die neue Bot-
Implementierung 15 von 18 Upgrade Points und das ziemlich schnell. Die Vorgénger-Implementierung
findet die Upgrade Points in einer vergleichbaren Geschwindigkeit, jedoch ist bei 12 von 18 Upgrade
Points bereits Schluss. Die anderen Testszenarien mit 9 UPs zeigen, dass sowohl vom neuen, als auch
vom alten Bot nur max. 8 UPs gefunden und erobert werden. Ein kleiner Anteil der UPs muss somit in
relativ weiten Abstand zu den anderen UPs liegen, sodass die Bots Schwierigkeiten haben diese zu finden.

Bei der Erlauterung der KD-Ratio-Metrik in Abschnitt 6.2 wurde aufgefiihrt, dass diese zur Beurtei-
lung der realistischen Bewegung des Bots im Raum herangezogen werden kann. Sie gibt an, ob alle
Deaths von regulédren Kills verursacht worden sind und eben nicht durch andere Todesarten, wie dem
Zusammenstof3 mit Asteroiden oder befreundeten Schiffen. Die ersten 5 Testszenarien zeigen, dass der
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Bot mit einer KD-Ratio von iiber 90% sehr gut in der Lage ist sich im Raum zu bewegen. Allerdings
zeigt erst der KD-Ratio-Vergleich zwischen dem 6. und 7. Testszenario mit erh6hter Hindernisdichte,
dass die neue Bot-Implementierung fast 3-mal geschickter darin ist Hindernissen auszuweichen als die
Vorganger-Implementierung. Das diese Erkenntnis nicht nur auf Umgebungen ohne Gegner beschrankt
ist, zeigt die KD-Ratio der Vorgianger-Implementierung von ca. 80% im 8. Testszenario.

Das letzte Testszenario erfasst die Spielstarke der einzelnen Bots im direkten Vergleich. Wahrend der
Kampf um die UPs relativ ausgeglichen erscheint, besonders zwischen der Vorgénger-Implementierung
und den PERSO_STDCONQUEROR-Bots, dominiert die Vorgidnger-Implementierung nach dem ersten
Viertel das Spiel deutlich im Hinblick auf das Kill/Death-Verhiltnis. Anders als im Kampf um die UPs,
ist hier jedoch eher das Team mit den PERSO _AGGROKILLER-Bots dazu in der Lage mit der Vorgidnger-
Implementierung mitzuhalten. Im ersten Viertel des Spiels ist sie sogar das klar dominierende Team,
verliert diese Dominanz aber wieder. Ein Grund hierfiir ist sicherlich der geringe UP Score des Teams.
Wiéhrend am Anfang ausgeglichene Verhéltnisse gelten, kann sich der Bot sehr gut behaupten. Der
Vorganger-Implementierung gelingt es aber durch die UP-Eroberung sich nach und nach einen Boni-
Vorteil beziiglich Hitpoints und Energy zu verschaffen. Die PERSO _STDCONQUEROR-Bots die sich eben-
falls diesen Vorteil erkdmpfen, konnen diesen jedoch nicht ausnutzen. Die ungeschiitzte Anflugphase zu
den Upgrade Points oder eine zu geringe EnemyDetectionRange um die Upgrade Points herum, werden
hier aller Wahrscheinlichkeit nach die Griinde fiir die Unterlegenheit sein. In weiteren Testldufen sollte
untersucht werden, wie sich gemischte Teams gegen die Vorgdnger-Implementierung behaupten oder
was fiir Auswirkungen die Justierung der EnemyDetectionRange zur Folge hatte.

Beim 1., 2., 4. und 8. Testszenario wurden Laufzeit- und Speichermessungen vorgenommen. Die ersten
drei Testszenarien wurden dabei mit der neuen Bot-Implementierung ausgefiihrt und das letzte mit der
Vorgédnger-Implementierung. Generell lassen die Daten auf eine leicht erhohte virtuelle Speichernutzung
von bis zu 5% und eine hohere physikalische Speicherlast von ca. 20-25% der neuen Implementierung
gegeniiber der Alten schliel3en. Die Laufzeit weicht besonders in dem 2. Testszenario, welches die dhn-
lichsten Eckdaten im Vergleich zum 8. Testszenario aufweist, um ca. 43% nach oben hin ab. Auf der
anderen Seite lassen die Ergebnisse des 4.Testszenarios erahnen, dass die neue Bot-Implementierung
auch eine bessere Laufleistung und Speicherlast als die Vorgdnger-Implementierung vorweisen kann. Im
4. Testszenario wurde eine niedrigere Speicherlast von ca. 23% und eine um mehr als die Halfte der Zeit
beschleunigte Simulationsberechnung ermittelt. Allerdings ist besonders der Vergleich zwischen dem 4.
und 8. Testszenario mit Vorsicht zu geniel3en, da die Eckdaten der Simulationen, wie Kills-Anzahl und
Schusshaufigkeit, hier besonders stark voneinander abweichen.

Als letzten Punkt lasst sich festhalten, dass nur die Simulation einen Bias von 0% aufweisen, die
auschlieRlich die neue Bot-Implementierung untersuchen. Das bedeutet, dass jede dieser Simulation
zwei Mal exakt dieselben Ergebnisse produziert hat. Damit sind die gewonnen Ergebnisse dieser Test-
szenarien mit dem Simulator reproduzierbar und das Repoduzierbarkeits-Kriterium aus Abschnitt 1.2
vollstéandig erfiillt. Die Simulationen hingegen mit Beteiligung der alten Bot-Implementierung weif3en
eine Ergebnisabweichung von ca. 10% auf, was eindeutig auf einen Nichtdeterminismus der alten Bot-
Implementierung schlieBen lédsst. Da aber das 7. Testszenario ebenfalls einen Bias von 0% besitzt, be-
deutet dies, dass der Nichtdeterminusmus der Vorgdnger-Implementierung sich aus dem Kampfverhalten
des Bots zu ergeben scheint.

Zusammenfassend zeigen die Ergebnisse der Evaluation das die neue Bot-Implementierung dazu in
der Lage ist das Spiel auf einem hohen Niveau zu spielen, besonders in Hinblick auf die Fihigkeit zur
Vermeidung von Kollisionen und der Erkundung des Raums - beides Aspekte, wo gerade die alte Im-
plementierung ihre Schwéchen hat. Weiter konnte gezeigt werden, dass viele wichtige Parameter der
Lasterzeugung, wie die Bevorzugungseinstellung von Kills gegeniiber der Eroberung von UPs, sowie
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die Anpassung der Schussgenauigkeit oder der Schusshédufigkeit von der Bot-Implementierung gezielt
steuerbar sind. Was eine fiir die Generierung der Netzwerklast wichtige Eigenschaft der neuen Bot-
Implementierung darstellt. Auf der anderen Seite geht diese neue Méachtigkeit zu Lasten der Perfor-
mance. Im Allgemeinen weist die neue Implementierung eine gegeniiber der alten Bot-Implementierung
schlechtere Performance auf, die sich allerdings in einem noch tolerierbaren Rahmen zu bewegen scheint.
Wie grold der Performance-Unterschied tatsichlich ist und welche eventuellen negativen Auswirkungen
dieser Umstand mit sich fithren kann, miissen weitere und genauere Test zeigen.
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7 Ausblick und Fazit

Der in dieser Arbeit vorgestellte Ansatz zur Erzeugung einer realistischen Netzwerklast mittels kontext-
sensitiver Al-Spieler stellt noch kein vollkommen ausgereiftes Produkt dar. Vielmehr wurde eine solide
und funktionsfihige erste Version fertiggestellt, die bereits viele der in der Einleitung definierten Ziele
in einem zufriedenstellenden Mal3e erfiillt und somit als Grundlage fiir weitere Arbeiten genutzt werden
kann. Welche Ziele in welchem Ausmalfd weshalb dabei erreicht wurden, fasst der Abschnitt 7.2 , Fazit®
zusammen.

Abschnitt 7.1 ,, Ausblick” stellt hingegen zuvor vier wichtige Bereiche fiir weiterfiihrende Entwicklun-
gen vor und skizziert dabei ebenfalls erste mogliche Losungsansétze fiir diese. Die ersten beiden wiirden
zu einer Verbesserung der Verhaltenssteuerung bzw. des zur Verfiigung stehenden Verhaltensrepertoires
des Bots fiihren, wohingegen die anderen beiden mogliche Performance-Verbesserungen behandeln.

7.1 Ausblick

Das Konzept der Personality Traits aus Abschnitt 5.4.3 ermoglicht die Beeinflussung der Traversierung
des BT-Baumes. Dies ist sowohl zur Kompilierzeit, als auch zur Laufzeit moglich. Wie in der Evalua-
tion gezeigt, konnen somit leicht Teams mit unterschiedlichen Bot-Verhaltensweisen zusammengestellt
werden. Momentan héngt die Traversierungsentscheidung der Personality Selectors nur von der konfigu-
rierten Personlichkeitseinstellung des Bots ab. Eine mogliche Verbesserung wére diese Auswahl durch
zusétzliche Spielzustandsinformationen zu erweitern. Zwar konnen auf diese mittels Conditions zuge-
griffen werden, die sich innerhalb der Unterbdume die von den Personality Selectors ausgewahlt werden
befinden, und somit zum Scheitern des Unterbaums eingesetzt werden, doch wird die eigentliche Tra-
versierungsreihenfolge davon nicht beeinflusst. Eine Einbeziehung von Spielinformationen zur Zeit der
Traversierungsauswahl konnte zu einer leichteren Modellierung komplexerer Verhaltensentscheidungen
fiihren.

Das einzig vollig verpasste Teilziel bei der Entwicklung der Bot-Implementierung ist die fehlende
Berticksichtigung oder Unterstiitzung von Gruppenverhalten. Gruppenverhalten stellt einen wichtigen
Aspekt eines MMOGs dar und sollte von einer Wert auf Realismus legenden Bot-Implementierung be-
riicksichtigt werden. Aul’erdem liegt die Vermutung nahe, dass die Steuerung des Gruppenverhaltens
ein flir die Lasterzeugung wichtiger Faktor darstellt, da diese die die Anzahl der Nachbarn eines peers
mitbeeinflussen sollte. Die Anzahl der Menge der Nachbarn hat wiederum unmittelbaren Einfluss auf
die Menge der auszutauschenden Nachrichten zwischen den peers und bestimmt dadurch indirekt die
Intensitat der Netzwerklast.

Die Integration von Gruppenverhalten in die Bot-Implementierung sollte dabei nicht als vom Beha-
vior Tree abgekoppeltes (Sub-)System erfolgen. Vielmehr sollte dhnlich der in Crysis 2 umgesetzten
BT-Erweiterung [41] die Integration des Gruppenverhalten als fester Bestandteil des Behavior Trees
erfolgen. Die Entscheidung zur Partizipation an Gruppenverhalten sollte somit das Ergebnis des Ent-
scheidungsprozesses der BT-Traversierung sein und nicht von auf3en vorgegeben oder entschieden wer-
den. Die Integration jedes moglichen Gruppenverhaltens als fester Bestandteil des Baums sollte dabei
ebenfalls vermieden werden. So eine Integration wiirde nicht nur die Grof3e des BT-Baumes unnétig ver-
grofRern, sondern auch negative Auswirkungen auf die Laufzeit haben, da in jedem Entscheidungszyklus
die Gruppenverhaltens-Knoten des BTs bei der Traversierung mitberiicksichtigt werden konnten, auch
wenn diese aktuell gar nicht relevant sind. Denn die Nicht-Relevanz mdisste iiber Conditions-Abfragen
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jedes Mal aufs Neue erst iiberpriift werden.

Das Konzept der Behavior Tags aus Abschnitt 5.4.3 konnte hingegen zur Integration bestimmter Grup-
penverhaltensweisen in den BT zur Laufzeit eingesetzt werden. Die Behavior Tags konnten zur Akti-
vierung und Deaktivierung bestimmter Platzhalter-Knoten im Baum eingesetzt werden, um ein Event-
basiertes Einfiigen von aktuell zu beriicksichtigten Gruppenverhalten in die dafiir vorgesehenen Platzhal-
ter zu ermoglichen. Die Platzhalter-Knoten miissten entsprechend noch entwickelt werden, die Mechanik
zum Auffinden, sowie der Aktivierung und Deaktivierung der Platzhalter im Baum mdisste bereits mit der
aktuellen Version der Behavior Tags funktionieren. Des Weiteren konnte zur Bestimmung der aktuell zu
beriicksichtigen Gruppenverhaltensweisen eine Erweiterung des in Abschnitt 5.4.1 prasentierten Black-
baords eingesetzt werden. Mit Hilfe des Blackboards werden die Daten innerhalb des BT ausgetauscht.
Dieses Prinzip lief3e sich relativ leicht auf den Daten-Austausch zwischen den einzelnen Bot-Instanzen
iiber die bereits vorhandenen Kommunikations-Mechanismen realisieren. Allerdings miisste auf die Syn-
chronisierung der Daten auf dem Blackboard geachtet werden, da durch mogliche Nachrichtenverzoge-
rungen verursachte Inkonsistenzen nicht auszuschlieen sind.

Die Laufleistung kann bereits mit dem Process-Parameter der drei Ebenen etwas reguliert werden, da
dieser bestimmt in welchem Zyklus die einzelnen Ebenen ausgefiihrt werden. Die Evaluation zeigte aller-
dings, dass unabhéngig davon die allgemeine Performance hinter der Vorgénger-Implementierung liegt,
was jedoch aufgrund der hoheren Komplexitdt und der viel groferen Menge an beteiligten Klassen und
Objekten nicht weiter verwundert. Nichtsdestotrotz lasst sich die Performance wahrscheinlich durch das
Cachen der IWorldSate-Informationen deutlich verbessern. Weil es keinen linearen Datenfluss innerhalb
des Bots gibt, konnen bereits abgerufene oder aufbearbeitete Informationen nicht einfach direkt wei-
tergereicht werden. Die IWorldState-Schnittstelle jedoch bietet einen zentralen Zugriffspunkt auf viele
wichtige Informationen an, der von iiberall aus im Bot genutzt wird. Wiirden die Informationen dieser
Schnittstelle oder oft benoétigte Ergebnisse zwischengespeichert werden, konnte die Ausfithrung einiger
aufwendiger Abfragen vermieden werden. Ein Beispiel hierfiir wire der Zugriff auf die Liste naher As-
teroiden, die sowohl von der Hinderniserkennung, als auch vom Combat System separat abgerufen und
auf sehr dhnliche Art und Weise durchsucht wird.

Wie die Evaluation zeigte liegt nicht nur die Laufleistung hinter der Vorgénger-Implementierung
zuriick, sondern auch die Speicherauslastung ist im Schnitt etwas hoher. Die wahrscheinlich grote
Speicherbelastung wird durch die Verwaltung des Behavior Trees verursacht. Dieser wird zur Initiali-
sierungszeit einmal vollstdndig erstellt und nahezu unverdndert bis zum Ende der Partie im Speicher
gehalten. Eine Verbesserungsmoglichkeit wire die Entwicklung eines feingranularen Erstellungsprozes-
ses, welcher sowohl die gezielte Erstellung einzelner Unterbdume ermoglicht, als auch die Verschiebung
dieser Erstellung zu einem beliebigen Zeitpunkt der Laufzeit. Eine Art BT-Library konnte den Erstel-
lungsprozess und den Zugriff auf bereits erstellte Knoten verwalten, sodass die eigentliche Baumstruktur
lediglich aus Platzhalterknoten besteht, die erst zur Traversierungszeit die erforderlichen Knoten aus
der BT-Library anfordern. Die Platzhalterknoten konnten leicht als neue Decorator-Knotenart integriert
werden und demzufolge den bereits existierenden Erstellungsprozess des BT nutzen.

7.2 Fazit

Mit dieser Arbeit wurde erfolgreich ein Grundstein fiir die synthetische Generierung einer realistischen
Netzwerklast zu Evaluationszwecken verschiedenartiger P2P-Overlays mit dem Einsatz kontext-sensitiver
Al-Spieler in Planet PI4 geschaffen. Unabhéngig der in Abschnitt 7.1 ausgemachten Problembereiche und
den diesbeziiglichen Verbesserungsvorschldgen, konnte anhand der Evaluationsergebnisse aus Kapitel 6
eindeutig eine generelle Eignung der aktuellen Version zur Generierung und vor allem zur Steuerung der
Netzwerklast nachgewiesen werden. Weiterhin konnte die Evaluation zeigen, dass alle vier in Abschnitt
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1.2 definierten Ziele wahrend der Entwicklung beachtet wurden und von der aktuellen Version des Bots
in einer zufriedenstellenden Weise erfiillt werden. Diese Beurteilung ermoglichte insbesondere der direk-
te Vergleich mit der Vorgénger-Implementierung, die im Hinblick auf die Kriterien Reproduzierbarkeit,
Realitdtsgrad und der Konfigurierbarkeit der Netzwerklast der neuen Implementierung unterliegt. Ein-
zig in Sachen Skalierbarkeit konnte sich die aktuelle Bot-Implementierung nicht gegeniiber der alten
Implementierung durchsetzen, der dabei gemessene Performance Unterschied scheint allerdings nicht
besorgniserregend groR zu sein, ist aber auf der anderen Seite auch nicht als vernachlassigbar klein zu
erachten.

Eines der Griinde fiir die im Vergleich zur Vorgédnger-Implementierung schlechtere Performance ist das
komplexere und aufwendigere Design des neuen Bots. Wie in Kapitel 4 aufgefiihrt sind in der neuen
Implementierung zahlreiche Klassen auf verschiedenen Ebenen im Einsatz. Besonders die Aufteilung in
verschiedene Ebenen und der dadurch bedingte erhohte Bedarf an Schnittstellen zur sauberen Entkop-
pelung, sowie der Verzicht auf einen einfachen linearen Informationsfluss im Bot gehen eindeutig zu
Lasten der Performance. Der Losungsansatz der alten Vorgdnger-Implementierung beruht, wie in [59]
und teilweise in Abschnitt 3.5 beschrieben, stattdessen eher auf einer simpleren Systemstrukturierung.
Das komplexere Systemdesign hat allerdings einen nicht zu unterschitzenden Vorteil gegeniiber der al-
ten Implementierung, es erlaubt eine saubere Trennung der Verantwortlichkeiten im Bot. Dariiber hinaus
stellt die vorgenommene Ebenen Auf- und Einteilung eine Erweiterung des Konzeptes von Reynolds dar
(siehe Abschnitt 2.4), welches wiederum ein sehr etabliertes und weit verbreitetes Konzept darstellt.

Ein Beispiel soll diesen Vorteil verdeutlichen: In der Evaluation wurde ermittelt, dass die Bot-
Implementierung zu iiber 90% dazu in der Lage ist Hindernissen auszuweichen. Das Ziel einer moglichen
Weiterentwicklung konnte beispielsweise die Ausbesserung der fehlenden 10% sein. Wenn weitere Unter-
suchungen dazu noch ergeben wiirden, dass die fehlenden 10% nur aufgrund der vereinzelten Kollision
mit Asteroiden und nicht mit befreundeten Schiffen verursacht werden. So wére der Ort der Ausbesse-
rung bei einer Weiterentwicklung des Bots schnell indentifiziert, da das Design den Ort der statischen
Hinderniserkennung mit der ObstacleAvoidance-Klasse der Steering Pipeline der operativen Ebene an ei-
ner genau definierten Stelle vorsieht. Die ObstacleAvoidance-Klasse konnte jetzt in dem Beispiel entweder
dahingehend verbessert werden oder sogar komplett ausgetauscht werden, ohne dass damit das ganze
System bzw. die anderen Ebenen betroffen waren. Das Beispiel zeigt demnach, dass die saubere Trennung
besonders im Hinblick auf zukiinftige Weiterentwicklungen einen wichtigen Vorteil bietet.
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