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Kapitola 1

Uvod

1.1 Umela inteligencia

Pod pojmom umeld inteligencia sa skryva mnoho réznych vednych disciplin.
Vo v8eobecnosti mozno povedat, Zze umeld inteligencia sa ako vedny odbor
snazi najst také postupy rieSenia problémov, akoby tieto problémy rieSila
inteligentna bytost. Pricom za inteligentné bytosti sa neskromne povazujeme
my — [udia. Cielom je potom tieto postupy algoritmizovat tak, aby ich bol

Medzi typické tlohy umelej inteligencie patri rozpoznavanie obrazu, roz-
poznavanie reci, data mining, riadenie a planovanie,. . . a mnohé dalsie. Tieto
tlohy su charakteristické tym, ze bud ich nie je mozno vyriesit priamo ana-
lyticky alebo by analytické riesenie zabralo prili§ mnoho casu. Prave preto
nastupujui postupy, ktoré vedia najst aspon priblizné riesenie problému v
rozumnom case.

Na riesenie tychto tloh sa pouziva mnozstvo roznych technik. Uvediem
ako priklad aspon niektoré podla [2]:

Konecné automaty su systémy zalozené na stavoch. Pre kazdy stav je de-
finovana prechodovéa funkcia, ktora urcuje za akych podmienok sa stav
zmeni na iny stav. Kone¢ny automat sa vzdy nachadza prave v jed-
nom stave, jeho praca skonci, ak sa dostane do niektorého z koncovych
stavov.

Neurdnové siete su inSpirované nervovymi sustavami zivych organizmov.
Zakladnym prvkom je neurdn, ktory je synapsami spojeny s ostat-
nymi neurénmi v sieti. Upravou vnttornych numerick§ch parametrov
je potom sief neurénov schopné abstrahovat vztahy medzi vstupmi a
pozadovanymi vystupmi. Pouzivaja sa napr. pri rozpoznavani obrazu.

Genetické algorimy su takisto insSpirované prirodou. St vhodné na vy-
hladanie optimélnych hodnot. Najprv sa tieto hodnoty vygeneruju na-
hodne a vytvoria tzv. populéciu, z ktorej potom operaciami krizenia a
nahodnych mutécii vytvorime dalsiu generdciu. Tento postup sa iteruje
az kym populécia nevyhovuje zadanym poziadavkam.

Fuzzy logika na rozdiel od Boolovskej logiky nepouziva na vyjadrenie prav-
divosti dve hodnoty (pravda, nepravda), ale redlne ¢isla, ktoré vyjad-
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ruji mieru pravdivosti formuli. To jej umoziuje lepSie simulovaft vlast-
nosti realneho sveta.

Vyhladavacie metédy sa zaoberaji vyhladdvanim sledov akcii alebo sta-
vov v grafe, ktoré vedu k uréenému cielu alebo maximalizuji uréent
hodnotu.

V predlozenej praci som na implementaciu pocitacom riadeného hraca
vyuzil vyhladdvacie metddy — konkrétne algoritmus A*. Tento algoritmus
pouziva na ohodnotenie stavov heuristicka funkciu, ktorej parametre som
potom skusal optimalizovat pomocou genetickych algoritmov.

Umela inteligencia v pocitac¢ovych hrach

V pocitacovych hrach nachddza umeld inteligencia Siroké uplatnenie. Medzi
jej hlavné tulohy patri modelovanie herného sveta a riadenie pocitacom kon-
trolovanych postav. Postavy v hre sa musia spravat tak, aby posobili logicky
a vierohodne. Cielom je poskytnutie ¢o najlepSiecho herného zazitku.

Pristupy k programovaniu Ul v pocitacovych hrach

Podla [1] mozno pristup k programovaniu umelej inteligencie v po¢itacovych
rozdelit na dva druhy:

Tradi¢ny pristup

Umelé inteligencia v hre je stcastou hernej logiky a mé pristup ku vSetkym
informéciam o hre. Pohyb a ostatné ¢innosti Ul st robené priamo v hlavnom
cykle herného engine. Tento spdsob sa pouziva od pociatku pocitacovych hier
a ako taky dosahuje dobré vysledky. Programovanie umelej inteligencie vsak
moze byt narocné a zdlhavé.

Moderny pristup

Moderny pristup je zalozeny na agentoch. Agent je samostatna entita v hre,
ktord mé jasne definované rozhranie ako moze s hrou interagovat. Toto od-
delenie prinidSa mnoho vyhod — vyvoj agenta moze prebiehat oddelene, jeho
spravanie viac zodpoveda skuto¢nosti. Dalsou délezitou vlastnostou agenta,
je ucenie. Vyvojar uz nevytvara spravanie ,natvrdo“, ale agent je schopny
sam inteligentne reagovat na rozne situécie.

1.2 Ciele prace

Cielom tejto prace bolo vytvorit jednoduché herné prostredie, v ktorom by
sa dali lahko implementovat a testovat pocitacom riadeny hraci (oznacovany
tiez terminom bot).

Dalsim ciefom bolo vytvorenie bota do tohto prostredia, ktory by bol na
zéklade predoslych hier schopny zlepsit svoje parametre.



Kapitola 2

Herné prostredie

2.1 Popis herného prostredia

Pravidla

Pravidla a prostredie hry st inSpirované hrou Tunneler. Hraci su tanky, ktoré
bojuju proti sebe. Cielom bota je ziskat najvicsie skére. Skére sa ziskava za
zasah a zniCenie stipera a v mensej miere za pohyb po dlazdici typu SOIL.

Mapa Boti sa pohybuji na dvojrozmernej mape. Mapa sa skladé z dlazdic,
ktoré tvoria osem-—stvisli oblast. Kazdy objekt hry sa moze vyskytovat na
prave jednej dlazdici. Objekt moze mat na dlazdici rozny smer natocenia,
ktory potom urcuje smer jeho pohybu. Dlazdice mo6zu byt roznych typov,
kazd4d ma urceni cenu pohybu. Na zaklade akcie botov sa dlazdice mozu
zmenit. Kazdy bot pri pohybe na mape zanechava stopu (ROAD), pricom
cena pohybu po stope je mensia ako cena pohybu mimo stopy. Jednotlivé
typy dlazdic st uvedené v tabulke 2.1.

Tah Tah predstavuje reakciu bota na prostredie. Mozné ahy bota st uve-
dené v tabulke 2.2.

Dlazdica Vyznam

SOIL vysoka cena pohybu

ROAD vznikd pohybom po SOIL, nizka cena pohybu

BASE zakladna, na tejto dlazdici sa dobija hodnota stitu a
paliva

BASEWALL | hradba, nepriechodné dlazdica

ROCK nepriechodné dlazdica

OUTOFMAP | dlazdica na pozicii mimo mapy, nepriechodna

UNKNOWN | dlazdica pouzivana interne hracom na vyjadrenie nezna-
mej pozicie

Tabulka 2.1: Typy dlazdic na mape



Tah Vyznam tahu
NONE ziadny pohyb
FORWARD pohyb dopredu
BACKWARD | pohyb dozadu

LEFT zmena natocenia v protismere hodinovych ruciciek
RIGHT zmena natocenia v smere hodinovych ruciciek
shooting strelba. Strelba je nezéavisla od pohybu. Striela sa vzdy

v smere natocenia

Tabulka 2.2: Tahy bota v hernom prostredi

Bot Kazdy bot ma dva zakladné parametre — palivo a stit. Palivo sa mina
pohybom. Stit sa mifia pri zdsahu strelou iného bota. Palivo aj stit sa da
doplnit na zékladni.

Zakladnia Zakladiia je $pecidlny typ dlazdice, na ktorom sa botovi dopliia
palivo a stit. Pre kazdého bota existuje ,,domovska“ zakladna, na ktorej sa
objavi po svojom zostreleni.

Pravidla sa daju konfigurovat viacerymi parametrami. Tieto st popisané
v programatorskej dokumentacii projektu.

2.2 Architektara herného prostredia

Pri ndvrhu herného prostredia som kladol najvicési doraz na jeho rozsiritel-
nost. Preto je prisne rozdeleny navrh a jeho implementécia. V navrhu som
pouzil viaceré navrhové vzory podla [5].

V dalSom texte na lepSie dokumentovanie pouzivam UML diagramy.
Tieto diagramy pre prehladnost nie st tiplné. Uplny popis jednotlivych tried
mozno najst v programatorskej dokumentacii.

Celkova architektara

Celkova architekttira herného prostredia je znazornena na obrazku 2.1. Pro-
stredie pouZziva architekttiru klient /server, pri¢om hra bezi na serveri a jed-
notlivy hraci sa ku nej pripajaju ako klienti. Prostredie je tvorené styrmi
¢astami: hracom, klientskou ¢astou komunikécie, serverovou ¢astou komuni-
kacie a hernym enginom.

Rozdelenie prostredia na jednotlivé komponenty zjednodusuje ich vyvoj,
kedZe vztahy medzi nimi su uréené pomocou dobre definovanych rozhrani.
Pouzitie archiktektiry klient/server prindsa vyhodu v moZnosti spustania
klientov po sieti. Nevyhodou je zlozZitejSia vymena informéacii medzi hrou a
problémy spojené so synchronizaciou.

Komunikacia

Komunikacia medzi serverom a klientami priebieha pomocou sprav.



Client Server
Player Game
, ' o
TankClient Message TankServer
<€

Obr. 2.1: Diagram celkovej architektiry herného prostredia

Prijimatel sprav je definovany rozhranim MessageListener. Kazdy pri-
jimatel sprav vlastni objekt, ktory spravy obsluhuje. Tento objekt je ur-
¢eny pomocou rozhrania MessageHandler, ktory obsahuje metédy na ob-
sluhu kazdého druhu spravy. Rozhranie MessageHandler je implementovany
abstraktnou triedou DefaultMessageHandler, ktora implementuje kazdu me-
tédu prazdnym telom.

Komunika¢na vrstva na strane klienta ( TankClient) a servera ( TankSer-
ver) rozsiruje tuto triedu a pretazuje metédy podla sprav o ktorych obsluhu
ma zaujem.

Odosielatel sprav je definovany pomocou rozhrania MessageSender, ktory
obsahuje jedinti metodu sendMessage na zaslanie spravy.

Tieto rozhrania kompletne definuj prijimanie a odosielanie sprav. Kedze
hra moze prebiehat po sieti, je potrebna dalSia vrstva medzi rozhrania Mes-
sageSender a MessageListener, ktord zabezpeci zakoddvanie spravy a jej
zaslanie na strane odosielatela, prijatie a jej dekédovanie na strane prijima-
tela.

Siefova vrstva Pre posielanie sprav po sieti je potrebné zakédovat spravu
na pruad bytov. Aby aplikidcia nebola zavisla na formate kédovania je kédo-
vanie kazdej spravy definované cez rozhranie MessageFEncoder.

Spracovanie prudu bytov a vytvorenie spravy zabezpecuje rozhranie Mes-
sage Worker. Message Worker pouziva na dekédovanie sprav rozhranie Mes-
sageDecoder.

Na vytvorenie objektov celej vrstvy sa pouziva abstract factory Messa-
geConfig. Vychodzia implementéacia vSetkych rozhrani sa da ziskat pomocou
implementacie tejto tovarne v triede DefaultMessage Config.

Spravy Kazda sprava je potomkom abstraktnej triedy Message. Objekty
sprav s navrhnuté pomocou navrhového vzoru visitor. Sprava pouziva dva
druhy visitorov — na obsluhu spravy sa pouziva visitor MessageHandler a na
kédovanie spravy sa pouziva visitor MessageEncoder. Aby sa spravy dali roz-
sirif, na vytvaranie objektov sprav sa pouziva trieda MessageFactory podla
navrhového vzoru abstract factory. Popis sprav je uvedeny v tabulke 2.2.

Dokladné rozdelenie komunikacnej vrstvy na jednotlivé interface umoz-
nuje velka variabilitu pri jej implementécii, zaroven sa vSak vrstva stava
trochu neprehladnou. Triedy TankClient a TankServer preto poskytuju zjed-
nodusenie pohladu na celt vrstvu (ndvrhovy vzor Facade) tym, Ze implemen-
tujt rozhrania MessageSender a MessageHandler stcasne.



Nazov | Popis

turn
myself

view

figs

¢islo kola

informacie o hracovi — pozicia, stav
Stitu a stav paliva

mapa viditelného okolia

zoznam viditelnych objektov hry

Tabulka 2.3: Informacie zasielané klientovi v sprave GameEnvMessage

<<interface>>

<<interface>>

MessageSender

MessageHandler

send(session : Session,message : Message) :

A

NetlO -> Messagd

handleConnect() :

handleDead() :

handleError(err,fatal : boolean) :
handleGameEnd(result : GameResult) :
handleGameEnv(env : Env) :
handleGameRules(rules : GameRules) :
handleMove(session : Session,move : PlayerMove) :
handleNewPlayer(session : Session,nick) :
handleSessionDisconnected(session : Session) :
Pemdibe StartGame(session : Session) :
handleUnknownMessage(text) :
handleWaitingForStartGame() :

NetlO

AN

DefaultMessageHandler

TankServer

TankClient

net : NetServer
listener : MessageListener
msgFactory : MessageFactory

net : NetClient
listener : MessageListener
msgFactory : MessageFactory

handleMove(session : Session,move : PlayerMove) :
handleNewPlayer(session : Session,nick) :
handleSessionDisconnected(session : Session) :
handleStartGame(session : Session) :
handleUnknownMessage(text) :

send(Session : Session,message : Message) : void

handleConnect() :

handleDead() :

handleError(err,fatal : boolean) :
handleGameEnd(result : GameResult) :
handleGameEnv(env : Env) :
handleGameRules(rules : GameRules) :

handleSessionDisconnected(session : Session) :
handleUnknownMessage(text) :
handleWaitingForStartGame() :

send(session : Session,message : Message) :

DefaultMessageHandler -> MessageHandler

Obr. 2.2: Diagram komunikacnej vrstvy
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’ Spravy zasielané klientom

|

WaitingForStartGame

GameEnvMessage

ErrorMessage
DeadMessage

GameEndMessage

Server je pripraveny na zacCiatok hry a caka,
kedy mu prvy pripojeny klient posle Start-
GameMessage

Spréva o stave hry pre klienta. Viac v tabulke
2.3

Oznamenie servera o chybe zo strany klienta.
Oznamenie hracovi o tom, Ze bol zostreleny.
Podla nastavenia hry mozZe v hre pokracovat
dalej — znovu sa objavi na svojej zakladni.
Oznamenie o konci hry. Obsahuje informacie
o ziskanom skore

’ Spravy zasielané serveru

MoveMessage
StartGameMessage

Tah hraca. Vid tabulka 2.2

Reakcia hraca na spravu WaitingForStart-
Game. Spravu moze odoslat iba hraé, ktory
sa pripojil ku serveru ako prvy.

Tabulka 2.4: Spravy zasielané medzi serverom a klientom

Herny engine

Simulaciu herného sveta zabezpecuje herny engine. Hra prebieha v jednotli-

vych kolach. Priebeh jedného kola je znazorneny v ukazke 2.3.

1. Ziskaj tahy jednotlivych hracov

2. Preved tah

2. a Nech F je objekty hry, ktory este v tomto tahu nefahal
2. b Preved tah pre £/

2. ¢ Opakuj 2. a

3. Objekty, ktoré pocas tahu ,zomreli“ vyrad zo zoznamu objektov

pre vSetky objekty hry

4. Odosli informécie o zmene sveta hracom

Ukéazka 2.3: Pseudokdd priebehu jedného kola

Herny engine je implementovany v triede Game. Prevedenie tahu v hre
zabezpecuje trieda World, ktord obsahuje vsetky informéacie o hernom svete
v jednom kole. Kazdy objekt v hre je reprezentovany implementaciou abs-
traktnej triedy Entity. Trieda World v simulacii fahu zavold virtualnu me-

todu simulate nad kazdym objektom hry.

Rozhranie medzi triedou Game a triedou TankServer z komunikacnej
vrstvy je definové rozhranim GamelListener. Toto rozhranie definuje metody

na zaslanie informaécii o hre hracom, zaslanie spravy o zabiti hraca a metédu
na ukoncenie behu programu.

Prehlad herného engine

je na obrazku 2.4
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Hrac

Hrac je definovany rozhranim Playerinterface. To obsahuje metédy na ob-
sluhu udalosti v hre, initializaciu hraca a ukoncenie hraca. Rozhranie je im-
plementované v abstraktnej triede AbstractPlayer. Tato poskytuje zakladnu
funkénost pre konkrétne implementéacie hracov, ako spustenie hraca vo vlast-
nom vlakne, zobrazovanie priebehu hry a pod.

KedZe AbstractPlayer je spusteny v samostatnom vldkne, je potrebné
oddelit zavolanie metéd na obsluhu udalosti a reakciu na tieto udalosti. Re-
akcie na udalosti st preto definované pomocou rozhrania PlayableInterface.
Trieda AbstractPlayer poskytuje pre toto rozhranie implementaciu s prazd-
nym telom metdd.

Konkrétne implementacie hracov potom rozsiruja triedu AbstractPlayer
a pretazuju metédy z PlayablelInterface. Prehlad konkrétnych implementéacii
je v tabulke 2.5.

Rozhranie medzi PlayerInterface a triedou TankClient z komunikacnej
vrstvy je definované rozhranim PlayerListener. Toto rozhranie obsahuje me-
tédu na zaslanie fahu a na zastavenie klienta (mdze sa pouzit na vzdanie

hry).

Skriptovanie hraéov Pomocou hraca ScriptPlayer je mozné implemen-
taciu PlayableInterface zabezpecit pomocou skriptu v skriptovacom jazyku
Beanshell [3] *. Tato implementécia pretazuje metédy z PlayableInterface
tak, ze zavola prislusnit metédu z poskytnutého skriptu.

Nazov triedy | Popis

HumanPlayer | Umoznuje ovladat hrac¢a pomocou klavesnice
RandomPlayer | Posiela ndhodné tfahy. Implementované kvoli testovaniu
ScriptPlayer Umoznuje skriptovanie pomocou BeanShell

AlPlayer Inteligentny hrac¢ ovladany pocitacom

Tabulka 2.5: Implementované druhy hracov

Pouzita platforma

Herné prostredie som implementoval na platforme Java SE 5. Na siefovii ko-
munikaciu sa pouziva kniznica Java NIO, ktord pouziva neblokojtce sietové
volania, ¢o ma vyhodu v tom, Ze server moze na komunikéaciu po sieti pouzi-
vat jedno vldkno (na rozdiel od blokujtcich volani, kedy by musel pouzivat
vldkno pre kazdé spojenie).

Ku hernému prostrediu som implementoval jednoduchy ovladaci panel
pomocou kniznice Swing, ktory umoznuje zakladni konfiguraciu paramet-
rov a spustenie hracov. Na pokrocilejsiu konfiguraciu herného prostredia sa

1V najnovsej verzii platformy Java SE 6 je nové rozhranie pre zobecnenie volania
skriptovacich jazykov tak, aby implementécia nebola zavislad na konkrétnom skriptovacom
jazyku. Bolo by preto vyhodnejsie triedu ScriptPlayer implementovat pomocou tohto
rozhrania, to by vsak prinieslo z4vislost na verzii Javy SE 6, ktord vysla v oktébri 2006.
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Obr. 2.5: Diagram hraca

14



pouzivaju skripty v jazyku BeanShell. Ovladaci panel umoziuje spustanie
tychto skriptov pomocou menu a konfigura¢ného stuboru.

Spustenie tried TankClient a TankServer je mozné aj z prikazového
riadka.

Podrobnejsi popis ovlddania a konfiguracie mozno najst v uzivatelske;
dokumentécii projektu.
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Kapitola 3

Navrh hraca s umelou
inteligenciou

3.1 Analyza

V navrhnutej hre mé& hra¢ pomerne jednoducht taktiku. Cielom je ziskanie
¢o najvicsieho skére. Kedze skére sa ziskava v mensej miere za pohyb na
mape a hlavne za nicenie nepriatelov, je najlepSou taktikou presktimavat
svoje okolie a pri stretnuti nepriatela sa ho pokusit znic¢it. Popritom vsak
hra¢ nesmie zabudnGf na kontrolu stavu svojho paliva a $titu, aby sa vcas
stihol vratit na zakladriu ho doplnit.

Ak uz mé hrac¢ zvolent taktiku, ktorta sa chysté realizovat, je potrebné
ju rozlozit na jednotlivé kroky v hre. Dolezitou tlohou hréaca je presunutie
sa z jednej pozicie na mape na int poziciu pomocou krokov popisanych
v tabulke 2.2. Pri presune treba uvazovat s roznou cenou pohybu v zavislosti
od typu dlazdice (tabulka 2.1).

Dal$ou nezanedbatelnou vlastnostou hraca je pamit. Kedze hrd¢ ma v is-
tom momente hry dostupné iba informacie zo svojho bezprostredného okolia,
je dolezité, aby si bol schopny zapamiitat jeho stav a neskér ho vyuzil v inom
momente hry. Spolu zo stavom hry si vSak treba udrziavat aj mieru platnosti
tohoto stavu, kedZe ¢asom sa mozu podmienky zmenit.

3.2 Navrh

Planovanie Pocitacom riadeny hrac¢ si potrebuje vybrat taky sled jed-
notlivych akcii, ktory povedie k tspechu v hre. V kazdom momente hry je
dostupnych niekolko moznych akcii. Ak sa v nasom okoli objavil nepriatel
mozme ho skusit zacielit a znicit, v pripade, Ze hodnota paliva a $titu klesla
pod kritickti hodnotu (ktora je zavislad od nasej vzdialenosti od zékladne) je
potrebné myslief na cestu spét.

Plan akcii by sme preto mohli modelovat ako graf, kde uzlami je urcity
stav hry (viditelny nepriatel, nizky stav paliva, nepreskiimana pozicia) a
hranami st jednotlivé akcie, ktoré nas posund do iného stavu hry. Tento graf
sa neustale meni, a hrany ktoré vychadzaja z vrcholu sa dozvieme az vtedy,
ked sa do tohto vrcholu dostaneme. Napriek tomu mézme vdaka pravidlam
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hry predpokladat ur¢ité invarianty (pozicia zékladni sa nemeni, siper ma
rovnaké moznosti pohybu ako ja, terén sa meni podla danych podmienok).

Kazdéa z tychto akcii ndm prinesie urc¢iti odmenu vo forme zlepsenia
nasho skdre. Cielom je teda najst taky sled akcii (cestu v grafe), ktory po-
vedie k ¢o najvic¢siemu skére. Hladanie tohoto sledu akcii som sa rozhodol
implementovat pomocou algoritmu A* podla [2].

Pamit V mojej implementdcii si hra¢ udrziava v pamiiti informécie o stave
terénu, pri ktorej nie je potrebné evidovat platnost, kedZe sa v ¢ase z pohladu
hréca stav mapy len zlepSuje (pribuda dlazdic s mensou cenou pohybu).
Dalej si hra¢ pamité pozicie nepriatelskych zakladni a pozicie nepriatelov,
aby ich vedel aktivne vyhladavat. Informacia o pozicii nepriatelov mé vsak
¢asovo obmedzent platnost.

Pohyb po mape Na vypocet pohybu po mape sa vyuziva pamit na zis-
tenie typu dlazdic mimo bezprostredného okolia hraca.

Na vypocet najlacnejSej trasy pohybu po mape sa da takisto vyuzit al-
goritmus A*. Preto som tento algoritmus implementoval v ¢o najviicsej vSe-
obecnosti, aby som mohol vyuzit spolo¢né casti kédu pri planovani akcii aj
pri planovani trasy na mape.

3.3 Algoritmus A*

V tejto Casti popiSem algoritmus A* podla [2].

Algoritmus A* sltzi na hladanie cesty v grafe. Postupne objavuje do-
stupné vrcholy a na zédklade ich ohodnotenia postupuje dalej. Algoritmus sa
moze zastavit dvoma sposobmi:

1. Ak dosiahne cielovy vrchol, alebo najde cestu ktora spliia uréené pa-
rametre.

2. Zisti, ze dosiahnutie 1. nie je mozné.
Pre kazdy objaveny vrchol si algoritmus A* paméta tri hodnoty:

g predstavuje cenu cesty zo Startovnej pozicie do tohto vrcholu. Tato hod-
notu vieme spocitat presne.

h predstavuje heuristiku alebo odhad ceny z tohto vrcholu do cielového
stavu. Tato hodnotu nevieme vyjadrit presne.

stcet).

Pocas vypoctu si algoritmus udrziava dva zoznamy — zoznam vrcholov,
ktorych vyhodnocovanie je uz uzavreté (Closed) a zoznam vrcholov, ktoré
dosiahol, ale dosial neboli vyhodnotené (Open). UdrZziavanie zoznamov je
dolezité, pretoze jednotlivé vrcholy grafu na ceste nie si jedine¢né — cesta
z vrcholu A do vrcholu B a spidt do A mdze byt platnou cestou v grafe
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1. Nech P je pociatocny bod
2. Spocitaj f, g, a h pre P
3. Pridaj P do zoznamu otvorenych vrcholov Open
4. Nech B = X, X € Open AVY € Open, f(X) < f(Y)
4. a. Ak je B cielovy vrchol, ukonéi program — ciel bol ndjdeny
4. b. Ak Open = (), ukondi program — ciel nemoze byt najdeny
5. Nech C je vrchol spojeny s B
5. a. Spocitaj f, g a h pre C
5. b. Skontroluj ¢i C' € Open V C' € Closed
Ak éno, skontroluj, & f(B — C) < f(X — (), kde X je sucasny predchodca C
Ak ano, aktualizuj cestu
Ak nie, pridaj C' do Open
5. c. Opakuj 5 pre vSetky vrcholy spojené s B
6. Presun B z Open do Closed a opakuj od kroku 4.

Ukézka 3.1: Pseudokéd algoritmu A* podla [2]

a bez zoznamov objavenych a uzavretych vrcholov by sa na takejto ceste
algoritmus zasekol.
Priebeh algoritmu je uvedeny v ukazke 3.1.

Iterative deepening Jednym z vylepsSeni algoritmu A* popisanych v [2]
je iterative deepening. Toto vylepSenie spociva v tom, Ze do vyhladava-
cieho algoritmu vlozime umely limit na jeho ukoncenie. Tymto limitom moze
byt obmedzenie velkosti pouzitej pamite (teda velkosti zoznamov Open a
Closed), obmedzenie poc¢tu iteracii hlavného cyklu v algoritme alebo obme-
dzenie dlZky hladanej cesty v grafe.

Uzivatelsky kéd, ktory pouziva algoritmus, obdrzi informéciu, ¢i bol plan
najdeny alebo skonéil kvoli obmedzeniu. Dalsie volanie algoritmu potom
moze tento umely limit zvysit a algoritmus pokracuje v hladani tam, kde
skoncil pri predchadzajicom volani, ale s novym limitom. Medzi jednotli-
vymi volaniami mozno ziskat z algoritmu dosial najlepsiu najdent cestu.

V implementécii som pouzil limit na dlzku cesty. Tato optimalizacia déva
hre dobré vlastnosti, pretoze aj ked sa vyhladava dlha cesta, hrac stéle od-
poveda na volania hry, ¢im sa nenarisa jej plynulost. Doslova hrac¢ stoji na
mieste a ,,rozmysla‘.

Implementacia A*

Ako som uviedol v 3.2 algoritmus A* som implementoval tak, aby sa dal vy-
uzit na hladanie v roznych typoch grafov. Implementacia vyuziva generické
programovanie pomocou Java Generics. !

Samotny algoritmus je implementovany v triede PathFinder. Na ulozenie
informacii o vrchole grafu je pouzita trieda PathNode. Na vyhodnocovanie

IKvoli pouzitiu Java Generics a dalsim vlastnostiam ako vy¢tové typy a vylepseny for
cyklus projekt vyzaduje Javu SE verzie 5
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Metdda Popis

isAvailable Zisti, ¢i je v danom stave hry tato akcia dostupna. Tato
metdda je volana pri planovani a aj pred zacatim vyko-
navania tejto akcie v plane.

getAfterStatus | Vypocita predpokladany stav hry po tejto akcii. Tato
metdda je voland len pri hladani planu.

hasMove Vracia true, ak tato akcia chce vykonat niektory z tahov
hraca. Vola sa pri vykonavani akcie.

getMove Volé sa, ak hasMove vratilo true, na ziskanie elementar-
neho tahu akcie.

1sStuck Vracia true, ak tato akcia uz nemoze v danom stave

hry pokracovat. Pomocou tejto metédy su zabezpedené
stavy, ked napr. pri objavovani izemia natrafime na ne-
priatela a pod.

Tabulka 3.1: Popis metdd, ktoré musi implementovat akcia

hodnoét g, h a f pre jednotlivé vrcholy pouziva trieda PathFinder abstraktna
triedu NodeFvaluator. NodeFEvaluator sa pouziva aj na ziskanie zoznamu
susednych vrcholov a na vyhodnotenie, ¢i dosiahnuty vrchol je cielovym
vrcholom. Diagram tychto tried je na obrazku 3.1.

Vsetky tieto triedy st parametrizované typom hodnoty vrchola. V pri-
pade vyhladavdnia na mape je to trieda Position, v pripade vyhladévania
akcii abstraktna trieda Action, z ktorej implementéacie konkrétnych akcii de-
dia.

Vykonnost algoritmu je zavisla najmi na spdsobe uloZenia objavenych
vrcholov v zoznamoch Open a Closed. Hlavnou poziadavkou na tieto zo-
znamy je schopnost rychleho vyberu a vloZenia vrcholu. Zaroven musime
vediet ¢o najrychlejsie vyhladat minimalny prvok zo zoznamu Open. V im-
plementéacii som sa rozhodol pouzif hasovacie tabulky — konkrétne triedu
HashMap z Java Collections FrameWork. Tato trieda poskytuje v priemere
konStantnt zlozitost vyhladania a vloZenia prvku. Nevyhodou je linedrna
zloZitost pri vyhladavani minima v Open zozname. AvSak z vlastnych po-
pocet operacii vyhladania minima. DalSou moznostou by bolo na ulozenie
zoznamu Open pouzif haldu, ktord by umoziiovala konstantny cas vyhla-
dania minima, penaltou za to by vsak boli logaritmické zlozitosti vyberu a
vlozenia prvku.

PouzZitie pri planovani akcii

Pri vyhladavani planu akcii sa trieda PathFinder parametrizuje typom Plan-
Step. Trieda PlanStep obsahuje zjednoduseny stav hry (Status), ktory ob-
sahuje len informéaciu o polohe hraca a stave jeho paliva a stitu. Ulozenie
dalsich tdajov by kladlo prilis velké pamétové poziadavky a ich vypocet by
bol problematicky, preto sa pri planovani vsetkych akcii pouziva stav mapy
a pozicie nepriatelov také, aké boli pri zadiatku planovania. Dalej trieda
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Nézov akcie

Popis

AimAction

EzxploreAction

EscapeAction

FollowAction

MoveForwardAction
LowFuelAction
RechargeAction
TunelAction
TurnAction

StuckAction

VisitBaseAction

Dostupné, ked je na blizku viditelny nepriatel.
Hrac sa snazi dostat na poziciu, odkial by mohol
vystrelif a striela.

Akcia na objavovanie neznameho terénu. Je do-
stupnd, ak sa na hraniciach zndmej mapy vysky-
tuje neobjaveny terén.

Utek od nepriatela. Je dostupnd, ak je na blizku
viditeIny nepriatel, ale je na zakladni a teda by ho
nebolo mozné porazit.

Prenasleduj nepriatela. Je dostupnd, ak nie je vi-
ditelny nepriatel, ale relativne neddvno viditelny
bol.

Akcia, ktord vykonava elementarny pohyb.

Akcia je dostupné, ak hodnota paliva a stitu klesne
pod kritickt hranicu. Hra¢ sa snazi ¢o najrychlejsie
dostat na zakladnu.

Dobitie paliva a stitu. Je dostupna, ak sa hrac na-
chadza na zakladni.

Akcia, ktora je dostupnd, ak elemntarnym pohy-
bom mozno dosiahnut dlazdicu SOIL

Akcia, ktora vykonava elementarny pohyb.
Dostupna, ak hrac prilis dlho nevykonal ziadny po-
hyb. Pouziva sa na riesenie zaseknuti. Akcia vy-
kona nahodny elementarny pohyb.

Navstivenie nepriatelskej zakladne. Dostupnd, ak
je nejaké nepriatelskd zakladiia zndma a zaroven
nie je viditelna

Tabulka 3.2: Jednotlivé typy implementovanych akcii a ich popis
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PlanStep obsahuje akciu, ktord sa méa v tomto stave hry vykonat.

Jednotlivé akcie st implementované ako potomkovia triedy Action. Kaz-
dé akcia musi implementovat metédy popisané v tabulke 3.1. Jednotlivé
typy akcii a ich vyznam st uvedené v tabulke 3.2.

Kazdy typ akcie ma paramter reward, ktory urc¢uje hodnotu vykonania
tejto akcie. Vyhladavanie planu potom spoc¢iva v hladani najhodnotnejsej
akcie. KedZe neexistuje ziadna cielova akcia, algoritmus sa sptista s limitom
prehladévania do malej konstantnej hibky a pouZije sa najlepsia najdena
akcia.

Malt hibku vyhladévania pouzivam kvoli obmedzenym moznostiam hra-
¢a predpovedat priebeh hry. Toto vyhladdvanie je velmi rychle, preto ho
mozno spustit znova po vykonani kazdej akcie. Z najdeného planu sa teda
vzdy pouZiva iba prvy krok a po jeho skonceni sa v dalSom planovani zisti,
¢i nie je dostupny lepsi plan.

Hladanie najlacnejsej cesty

Pri mnohych akcidch z tabulky 3.2 hrac¢ potrebuje najst najlacnesiu cestu na
mape z jednej pozicie na int poziciu. Na tuito lohu takisto pouzivam triedu
PathFinder, tentokrat parametrizovanu triedou Position, ktora predstavuje
poziciu na mape.

Na vyhodnocovanie jednotlivych uzlov sa pouziva trieda CheapNode-
Fvaluator. T4 obsahuje funkcie na zistenie ceny pohybu a odhad vhod-
nosti pozicie. Na odhad vhodnosti pozicie sa pouziva jej vzdialenost od
cielovej pozicie spocitand pomocou Manhattanskej metriky (d(A — B) =
|B.x — A.x|+|B.y — A.y|). Susedné vrcholy sa zistuji z paméte mapy podla
ich priechodnosti (vid tabulka 2.1).

Hladanie neznamej pozicie

Na vyhladanie neznamej pozicie na mape (teda vhodnej na preskiimanie) sa
pouziva trieda FindTerrainFvaluator. Ta dedi z triedy CheapNodeFEvaluator
a pretazuje jej metddy na vypocet ceny pohybu, vypocet susednych pozicii
a vyhodnocovanie ciela. Cielom je dosial neobjavena pozicia. Ako susedné
koch, aby bolo vyhladavanie rychlejsie. Cena za pohyb nestvisi s hodnotou
dlazdice, ale len od jej vzdialenosti od pociatocnej pozicie.

Toto vyhladdvanie sa pouziva pri vykonavani akcie ExploreAction. Po
najdeni nezndmej pozicie sa spusti vyhladanie najkratSej cesty ku tejto po-
zicii.

Hladanie palebnej pozicie

Pri vyhladévani palebnej pozicie sa takisto pouZiva PathFinder parametrizo-
vany triedou Position s vyhodnocovac¢om vrcholov ShootPositionEvaluator.
Pri hladani sa zanedbéva cena dlazdice a cielovou poziciou je pozicia, z ktorej
je mozné zasiahnut nepriatela.
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3.4 Implementacia paméte hraca

Pamit mapy

Pamitf mapy je implementovand v triede MapMemory ako dvojrozmerné
pole, ktoré dynamicky zvicSuje svoju velkost podla potreby. Zarover sa pri
aktualizacii mapy kontroluje, ¢i hrac¢ nenasiel jej okraje. Informéciu o okra-
joch potom pouziva pri hladani pozicii na preskiimanie v akcii EzploreAction.

Pamiit nepriatelov

Hra¢ si pocas hry pamiita pozicie nepriatelskych zakladni. Tieto vyuZiva
v akcii VisitBase, ked chce navstivit nepriatelsku zakladiu.

Ku kazdému nepriatelovi, ktorého pocas hry stretne si hra¢ paméité jeho
poslednt znamu poziciu a kolo, v ktorej ho na tejto pozicii videl. Ak neskor
pocas hry opit navstivi danti poziciu a nepriatela na nej nenajde, odstrani
ho z pamiite. Tieto informacie hra¢ pouziva v akcii FollowAction.

3.5 Ucdenie hraca

Pri navrhu hraca som pouzil viacero parametrov, ktoré som musel odhadnit
podla podmienok hry. Velakrat pri vyvoji hry nie je jasné ako vopred uréit
nejaky parameter, dokonca je jeho presné urcenie nemozné, pretoze niektoré
Casti herného sveta sa spravaji nahodne. Preto je vyhodné implementovat
nejakt techniku ucenia.

Podla [1] mozno ucenie rozdelit na offline a online ucenie.

offline uéenie prebieha pocas vyvoja hry a slizi na zistenie optimélnych
parametrov umelej inteligencie pocitacom riadenych hracov.

online ucenie prebieha priamo pocas hry a slizi hlavne na zlepSenie vie-
rohodnosti spravania hracov.

Na zlepSenie parametrov navrhnutého hraca som sa rozhodol pouzit off-
line ucenie pomocou genetickych algoritmov.

Genetické algoritmy

Ako som uviedol v ivode prace genetické algoritmy st inSpirované procesom
biologickej evolicie. V kontexte navrhnutej hry a hraca je cielom najdenie
optimalnych parametrov umelej inteligencie.

Najprv hru spustime s hra¢mi, ktori budi mat parametre, ktoré chceme
vylepsit zvolené nahodne (z rozumného intervalu). Tym vznikne nulta popu-
lacia. Z tejto potom vytvorime dalSie populdcie a budeme sledovat priebeh
spravania hracov.

Priebeh genetického algoritmu potom vyzera nasledovne [1]:

initializacia — vytvorenie populacie
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Nézov parametra Vychodzia hodnota
AimAction 500
EzploreAction 100
EscapeAction 700
FollowEnemyAction | 400
MoveForwardAction | 5
LowFuelAction 1000
RechargeAction 500
TunelAction 30
TurnAction 1
StuckAction 2000
VisitBaseAction 70
lowFuelCoef 500
lowShieldCoef 100

Tabulka 3.3: Vychodzie hodnoty parametrov umelej inteligencie

selekcia — vybranie rodic¢ov z populacie pomocou fittness funkcie
kriZzenie — geneticky kdd rodicov je skombinovany na vytvorenie potomka
mutacia — hodnoty niektorych génov sa zmenia, ,zmutuja“

nahradenie — na zaklade vyhodnotenia potomka pomocou fittness funkcie
sa tento moze dostat do novej populécie

Geneticky materidl hraca tvoria parametre umelej inteligencie. Patria
sem ohodnotenia jednotlivych akcii a dalej som medzi tieto parametre zara-
dil koeficient pri vypocte stavu nizkeho paliva a stitu. Tieto koeficienty pred-
stavuju stratu paliva a stitu za jednotku vzdialenosti od zakladne. Vsetky
koeficienty s zastresené v triede AIParams.

Vychodzie hodnoty parametrov som urcil odhadom na zaklade paramet-
rov hry. Ich prehlad je v tabulke 3.3

Ohodnotenim hréaca je jeho dosiahnuté skoére. Skore sa v hre ziskava za
zasah nepriatela, jeho znicenie a v mensSej miere za pohyb po dlazdici typu
SOIL. Ohodnotenim celej populécie je potom stcet skére vsetkych hracov.

Selekcia, krizenie a mutacia

Po odsimulovani hry sa populécia vyhodnoti a podla vysledného skére, ktoré
predstavuje fittness funkciu, sa vybera hraci, ktory sa rozmnozia. V [2] st
navrhnuté tieto stratégie selekcie:

Stochastické vzorkovanie Pravdepodobnost rozmmnozenia organizmu je
dana podielom fittness hodnoty organizmu a stic¢tom fittness hodnoty
celej populacie.

Zvyskové stochastické vzorkovanie Fittness hodnota organizmu sa vy-
deli priemernou fittness hodnotou populacie. Organizmus sa potom
rozmnozi tolkokrat, aké je celoCiselnd ¢ast vysledku.
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Poradie Organizmy sa zotriedia podla fittness hodnoty. Organizmy s vys-
sou hodnotou sa rozmnozia viackrat ako tie s nizsou.

Pri implementécii som si vybral selekciu podla poradia.

Implementacia

Implementacia ucenia hraca je v triede Trainer. Tato nacita konfiguraciu
ucenia z BeanShell skriptu. Nésledne podla konfigurdcie spusti proces uce-
nia — spusti sa trieda TankServer, pripoja sa ku nej hraci a podla konfigu-
racie sa vytvori hra. Po skonceni hry sa vysledok preda triede Generator na
vytvorenie novej populacie.

Trieda Generator na zaklade pdvodnej populécie a jej vysledkov vytvori
nova generaciu, ktora vrati triede Trainer na dalSie trénovanie.

Selekcia priebeha na zéklade poradia hracov podla skére. Postupne podla
skore sa skrizia dvaja hraci tak, ze potomok si ndhodne skopiruje hodnotu
parametra podla jedného z rodi¢ov. Hraci z druhej polovice zoznamu s
nahradeny potomkami. Mutacia prebieha ndhodnou zmenou hodnoty para-
metra o 5%.

Pocas trénovania sa pomocou triedy Results priebezne zapisuju vsetky
hodnoty parametrov vsetkych generacii. Sibor pouziva jednoduchy csv for-
mat. Na spracovanie tohto formatu som vytvoril skript v Statistikom prog-
rame R, ktory je na prilozenom CD. Vygenerované grafy a komentar je
v prilohe A.
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Kapitola 4

Z.aver

4.1 Vysledky

Herné prostredie

Pri implementécii herného prostredia sa mi velmi osvedéila zvolend plat-
forma. Jazyk Java umozinuje dobré oddelenie navrhu a konkrétnej imple-
mentacie, ¢o prispieva k rychlemu vyvoju kvalitného software.

Jedinym zavaznejSim problémom, s ktorym som sa stretol, bola vykonost
renderovania 2D grafiky. Aj napriek velmi jednoduchej grafike jej rendero-
vanie vyrazne zatazuje procesor. To by sa mohlo zlepsit v dalSich verziach
platformy Java, ktoré by mali podporovat hardwarové renderovanie grafiky.

Osvedcilo sa mi takisto pouzitie skriptovacieho jazyka na nastavovanie
parametrov prostredia. Skriptovaci jazyk umoznuje konstrukcie, ktoré sa
nedaju zachytit v GUI. Zaroven je jeho pouzitie vyhodnejsie ako navrhovanie
vlastného formatu konfiguracnych siborov, ktorych parsovanie by som si
musel zabezpecit sam.

Pocitacom riadeny hrac

Pre navrhnuté herné prostredie sa ukazal algoritmus A* ako velmi vyhodny.
Implementacia hrac¢a pouziva na rézne ¢innosti velku ¢ast spolo¢ného kédu,
ktory sa len vhodne parametrizuje. Zaroven je beh tohto algoritmu dosta-
to¢ne rychly a umoziiuje iterativne hladanie rieSenia.

Pouzitie genetickych algoritmov na vylepSenie heuristiky algoritmu A*
nesplnilo celkom moje oc¢akavania. Vysledky ohodnotenia akcii nie st tplne
jednoznac¢né, aj ked pri niektorych mozno povedat, Ze sa pomocou nich po-
darilo najst lepsie ohodnotenie ako bolo pdévodne navrhnuté. Myslim si, Ze
je to sposobené prilis velkou ndhodnostou hry, ¢im sa znemoziuje pouzitie
komplikovanejsich taktik.

Napriek tomu sa mi pouzitie genetickych algoritmov osvedcilo ako kva-
litny testovaci nastroj. Pocas vyvoja som bol schopny pomocou nich uréit,
ktoré akcie sa spustaju nevhodne alebo som odhalil chybu v ich implemen-
tacii.

V prilohe A st uvedené grafy z pouzitia genetickych algoritmov.
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4.2 Podobné projekty

Na internete existuje mnozstvo projektov na vyvoj botov do pocitacovych
hier. Spomeniem aspon dva, s ktorymi som sa struc¢ne oboznamil.

FEAR je prilohou knihy [1]. Ide o platformu na experimentovanie s hernou
UI. Funkcionalita Ul sa implementuje pomocou modulov, ktoré mozno
medzi sebou prepajat. Sticastou su viaceré podporné néstroje k vyvoju
UL Viac informacii mozno najst na stranke http://fear.sf.net

Gamebots Ide o projekt, ktory sa snazi na vyskum umelej inteligencie
pouzit hru Unreal Tournament. Tato hra je modifikovand tak, aby
mohla posluzit ako platforma na vyvoj hernej umelej inteligencie. Viac
informacii je na stranke projektu http://gamebots.planetunreal.
gamespy . com/
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Priloha A
Vysledky ucenia hraca

Trénovanie UI som spravil pomocou populacie 15 hracov. Spolu som ich
nechal odohrat 50 hier na rovnako velkej mape. Z trénovania som vynechal
akcie, ktoré representuju elementarne tahy, kvoli ich malej vyznamnosti pre
priebeh hry. Na zéklade vysledkov som upravil parametre uvedené v tabulke
3.3 nasledovne:

Nézov parametra Stara hodnota | Nova hodnota
AimAction 500 450
ExploreAction 100 50
EscapeAction 800 700
FollowEnemyAction | 400 300
LowFuelAction 1000 3500
RechargeAction 500 450
StuckAction 2000 2500
VisitBaseAction 70 110
lowFuelCoef 500 150
lowShieldCoef 100 25

Tabulka A.1: Upravené hodnoty parametrov umelej inteligencie

Potom som spustil hru s hra¢mi so starymi aj novymi hodnotami. Ukéa-
zalo sa vsak, ze zmena hodnét nevedie k jednozna¢nému zlepseniu, ¢i zhor-
Seniu hernych vlastnosti hracov. Spustenie tejto hry je mozné z ovladacieho
panela v menu QuickStart — Designed Al vs. trained Al

7 priebehu genetickych algoritmov som pomocou programu R zhotovil
boxplot grafy, na ktorych vidno rozlozenie hodnét parametrov v jednotlivych
generaciach. Ciarkovanou ¢iarou je vyznacend minimalnaa maximalna hod-
nota, spodné strana obdlZnika predstavuje 1. kvantil, hrub4 ¢iara je median
a vrchna strana predstavuje 3. kvantil.

Ideélny priebeh optimalizacie by mal vyzerat tak, Zze sa rozptyl hodndt
postupne zmensuje, az dosahuje len malt odchylku okolo medianu. Rozptyl
prvych generacii bude samozrejmé velky, pretoze sa jedna o skoro ndhodné
veli¢iny. Z tohto pohladu povazujem za dobry vyvoj napr. parameter Ezplo-
reAction.
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Parameter: ExploreAction
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Parameter: StuckAction
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Priloha B
CD

Prilozené CD obsahuje

e Skompilovany projekt a zdrojové sibory
e Tuto pracu vo formate pdf
e Uzivatelski dokumentéciu

e Programatorskii dokumentaciu a dokumentaciu API, vygenerovanu
pomocou JavaDoc

e Program v R na vyhodnotenie vysledkov genetickych algoritmov

e instalacné baliky platformy Java SE 6 pre operac¢né systémy Linux a
Windows, program Ant pouzivany na zostavenie projektu
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