Evoluce chovani agentti v 3D prostiedi
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Abstrakt Cldnek se zabyvd evoluénim piistupem k opti-
malizaci pohybu a vysoko-troviiového rozhodovand virtudlni
postavy v prostredi komeréng hry Unreal Tournament 2004
(UT). Predstavime infrastrukturu pro optimalizaci chovdni
pro vyhybdni se prekdzkdam pomoci evolucnich algoritmi
(EA) a funkciondlni architekturu, kterd je vhodnd pro op-
timalizaci vysoko-troviiového rozhodovdni pomoci genetic-
kého programovdni (GP). MoZnosti obou pFistupi jsou de-
monstrovdny na dvou experimentech.

1 Uvod

Svét pocitacovych her prochéazi v poslednich letech ra-
pidnim vyvojem. Hry jsou stéle sofistikovangjsi, rea-
listi¢téjsi a odehravaji se zpravidla v dynamickych a
komplexnich 3D svétech. Na druhou stranu inteligence
pocitacem Fizenych postav botu se zlepSuje mnohem
pomaleji. Tito boti spliuji kritéria agentt tak, jak je
popsal Wooldridge [12], i kdyZ jejich chovani je ¢asto
naskriptované a pevné spjaté s konkrétni prostiedim.
Takto naskriptovany bot pak zpravidla nedokaZe pro-
aktivné sledovat cil v jinych prostiedich. Z tohoto po-
hledu predstavuji moderni pocitacové hry zajimavou
vyzvu pro vyzkum umélé inteligence. Cilem tohoto
¢lanku je predstavit problém vyvoje chovani boti, je-
jich parametrizaci a nadmi zvolené FeSeni.

Vyvoj a parametrizaci chovani boti fe§ime pomoci
prostiedkt genetickych algoritmii a genetického pro-
gramovani [6]. Pokud budeme na chovéani bota nahli-
zet jako na vrstevnatou architekturu, mizeme rozlisit
dvé hlavni vrsty. Vrstvu nizs§i arovné, kterd se stara
predev8im o navigaci bota v prostiedi a vrstu vyssi
darovné, kterd planuje provadéni akci. Navigace pro-
stfedim zajistuje bezpecny pohyb bota ve svété a pra-
cuje nad akcemi nizke abstrakce, napf. udélej krok,
oto¢ se doprava. Planovani akc{ bota sleduje vzdy ur-
¢ity cil a provadi rozhodnuti typu, kam jit a co tam
udélat. Pri planovéni se jiz pocita s akcemi vyssi abs-
trakce, napt. jdi do Fredova domu. Tyto dvé vrstvy
chovani vyvijime oddélené a postupné. V nasi préci
se zatim nezabyvame dalsimi aspekty boti, jako jsou
reprezentace znalosti ¢i jejich socialnim chovani.

Navigace prostiedim je optimalizovana za pomoci
klasickych genetickych algoritmu s fixni délkou chro-

mozomu. Naproti tomu pro optimalizaci vysokourov-
nového rozhodovani jsme pouzili genetické programo-
vani s proménlivou délkou chromozomu.

V nasledujici kapitole se seznamime se specifiky
zvoleného prostredi hry Unreal Tournament 2004, po
té popiSeme piibuzné prace. V paté kapitole budou
predstaveny softwarové nastroje potfebné pro prova-
déni naSich experimentii. V Sesté kapitole predstavime
naSe modely a vysledky jejich testovani. Na zavér pro-
vedeme diskusi mozného budouciho vyvoje.

2 Boti a prostiedi hry Unreal
Tournament 2004

Zvolenym 3D prostiedim je svét ze hry Unreal Tour-
nament 2004 (UT04), ktery patii do kategorie first
person shooters (FPS) her. Hraé¢ vidi svét z pohledu
o¢i svého avatara (first person), miZe jim prochézet,
sbirat pfedméty a pomoci stielnych zbrani bojovat
s ostatnimi avatary ve hie (shooter). Kromé& avatarii
hraci se ve svété mohou nachézet jesté avatari kontro-
lovani poéitadem (boti), ktefi predstavuji umélé pro-
tivniky. Hra UT04 pak nabizi nékolik typi her, které
se lisf zptisobem, jakym hraci (i boti) dostavaji vitézné
body. V zakladnim typu hry Death match je hrac¢ od-
ménovan pouze za zneSkodnovani nepiatel. Dalsi typy
her jako Capture the flag nebo Domination point pak
odmeénuji hrade za kradeni vlajek nepfitele resp. za do-
biti a udrzeni urc¢itého tzemi ve svété. V tomto ¢lanku
se zabyvame vyvojem chovani pouze pro prvni typ hry
Death match.

Diulezitym prvkem UTO04 je zptisob reprezentace
prostiedi pro potieby bott. Vzhledem k vypocetni na-
ro¢nosti algoritmu analyzy 3D prostiedi musi byt toto
prostfedi pro boty pfedzpracovano a reprezentovano
tak, aby v ném bylo mozné rychle navigovat. Pro tento
ucel reprezentuje UT04 prostiedi jako orientovany graf
naviga¢nich bodi. Mista, ktera jsou pro bota dosazi-
telna chiizi ¢éi skdkanim v prostfedi, jsou rovnomdérné
pokryta navigaénimi body. Dva naviga¢ni body jsou
pak spojeny hranou tehdy, je-li moZné se dostat pfimym
pohybem od jednoho k druhému. Béhem pohybu po
této hrané je obcas nutné vyhnout se drobnym pie-
kazkam, napf. rohu budovy, coZ fesime oddélenym vy-



vojem nizsi vrstvy chovani bota, ktera se stara o na-
vigaci prostfednim. Soucasti navigacniho grafu jsou
téz veskeré predméty, které se ve svété nachézi. UT04
také poskytuje algoritmus na hledani nejkratsi cesty v
tomto grafu.

Kazdy bot v UT04 je reprezentovan 1) svym hu-
manoidnim télem, 2) mnoZinou sensorii, kterymi pro-
stfedi vnima, 3) mnoZzinou akci, které mtze vykonavat,
4) mechanismem pro vybér nasledujici akce. Bot ma
také svilj cil, sbirat vitézné body, jejichZz vyznam je
zavisly na typu hry - v naSem pripadé je ziskava za
zneSkodiovani nepratel.

Sensory dale muZzeme rozdélit na interni a externi.

Interni sensory poskytuji botovi informace o jeho
téle a inventafi, jsou to: procento zdravi (pii poklesu
na 0 bot umird), mnozstvi brnéni (snizuje Gcinek ne-
pratelskych zbrani), pozice v prostiedi a aktuélni ro-
tace, aktualné zvolena zbraii a seznam vSech zbrani
spolu s poé¢tem jejich naboji, které bot ma.

Externi sensory poskytuji botovi informace o kon-
figuraci okolniho prostfedi, jsou to: seznam viditel-
nych hract, navigaéni graf, seznam mist, kde se na-
chazi pfedmeéty (zbrang, naboje, brnéni a lékarny), in-
formace z raycastingu [10] a mnoZzina asynchronnich
udalosti (bot zemiel, bot uslySel zvuk, prichazi stiela
a dalsi).

Akce jsou: jdi dopfedu, zastav se, vyskoé, pliz se,
najdi cestu v navigaénim grafu, jdi do strany, oto¢ se
o dany thel, vystiel na uréené misto, zmén zbrai.

3 Pribuzné prace

Prakticky v8echny piiklady genetické optimalizace cho-
vani postav v prostiedi komercénich her spadaji do ob-
dobi poslednich deseti let. Zaméiime-li se na doménu
FPS her miizeme najit dvé hlavni skupiny takovychto

modeld.

Prvni dovoluji genetickou optimalizaci témér vSech
aspektli botova chovani (pohyb, vybér zbrang, roz-
hodni zda zautoCit ¢ ne, atd.) [3,8]. Tyto modely
jsou vétsinou inspirovany evoluéni robotikou a vétsi-
nou nevyuzivaji veSkerou informaci poskytovanou her-
nim prostfedim. Na§ pristup naopak vyuziva vSech
dostupnych informaci, které zvolené herni prostiedi
UT04 nabizi (napf. navigacni graf).

Druha skupina pouziva genetiku pro optimalizaci
vybraného, ¢lovékem vétsinou obtiZzné parametrizova-
telného, chovani v jinak z vétSiny predprogramovaném
algoritmu botova rozhodovani. Nejéastéji je optimali-
zovano chovani pro bojové situace [11,2,4]. Vyhodou
téchto modeld je, ze vyuzivaji symbolickou informaci
poskytovanou hernim prostiedim.

4 Softwarové nastroje

I pfesto, ze hra UT04 poskytuje vlastni scriptovaci ja-
zyk UnrealScript, pro pfipojeni nasich boti k hernimu
prostiedi jsme pouzili platformu Pogamut[5]. Poga-
mut umoziuje mimo jiné psani logiky boti v jazyce
Java, pro ktery existuje Sirokd nabidka volné Sifitel-
nych knihoven. To je nesporna vyhoda oproti pouziti
UnrealScriptu, ktery takovouto podporu nemé. Plat-
forma Pogamut je jiz nékolik let vyvijena na naSem
pracovisti®.

Pogamut zjednodusuje pfipojeni boti do herniho
prostiedi UT04 a poskytuje mnozstvi sensorickych a
motorickych primitiv, manazer Zurnala a pfidavny mo-
dul pro IDE Netbeans™. Platforma je zaloZzena na
dobfe znamém protokolu GameBots [1], ktery rozsi-
fuje o mnoho novych moznosti a zpfistupiuje jej pro
jazyk Java. Platofrma Pogamut je volné &ifitelna pro
nekomeréni a nevojenské ucely a muze byt stazena z
nagich webovych stranek?.

UT04 je realtimové prostiedi, a proto samo o sobé
neni pfilis vhodné jako simulator pro pouZiti genetic-
kych algoritmi. Rychlost béhu ¢asu sice muze byt zvy-
Sena, ale hra neobsahuje moznost "bé&z, jak nejrychleji
je to mozné". Zména rychlosti simulace muZze navic
vyrazné ovlivnit fyzikalni simulator a tim i vysledky
experimentu.

Abychom obegli tuto nevyhodu prostiedi UT04,
vyvinuli jsme rozsifeni platformy Pogamut, které na-
zyvame Pogamut GRID. Pogamut GRID umoziiuje
spousténi experiment na clusteru poéitaci a tim mno-
honasobné zkracuje ¢as potiebny pro b&h evoluce.

5 Modely pro vyvoj a parametrizaci
chovani bott

Na chovani bota nahlizime jako na vrstevnatou ar-
chitekturu. V této kapitole predstavujeme dvé vrstvy.
Nejprve vyvijime nizsi vrstvu, kterd je zodpovédna za
navigaci v UT04, pomoci genetického algoritmu. Na-

sledné ve vyssi vrstve vyvijime mechanismus pro vybér
akci pomoci genetického programovani.

5.1 Niz8i vrstva chovani a vyhybani se
prekazkam

Jak jiz bylo feceno, nizsi vrstva chovani se stara o
navigaci v prostiedi. Tato navigace se opird o navi-
gacni graf, ktery je poskytovan UT04, ktery také po-
skytuje implementaci algoritmu pro hledéni cesty v
tomto grafu. Jakmile je cesta v grafu navigacnich bodi
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znama, zbyva jen vyfeSit problém pohybu mezi jed-
notlivymi body. Béhem tohoto pohybu je obc¢as nutné
se vyhnout mensim prekazkam (angl. obstacle avoi-
dance) [9]. Nasledujici kapitola predstavuje nami na-
vrzeny model pro vyhybéni se prekazkam, ktery je pa-
rametrizovan pomoci genetického algoritmu [7].

Jedinym zptsobem v UT04, jak zjistit pritomnost
prekazek v nékterém ze sméru od aktualni pozice bota,
je pouziti raycastingu. Raycasting zde ma funkci po-
dobnou infracdervenym sensortim robota Khepery, které
robot pouziva na detekci piekazek kolem néj. Tedy nas
model se sestava s nékolika takovychto paprski. Po-
kud paprsek narazi do prekazky, tak vygeneruje silu,
kterou vychyli bota z jeho aktuilniho pohybu. Pro-
blémem je, kolik t&chto paprskii ma model obsahovat,
jakym smérem se maji tyto paprsky vrhat a do jaké
vzdalenosti a jakou silu (smér a velikost) maji genero-
vat. Pocet paprskia byl experimentélné stanove na tfi.
Ostatni parametry byly stanoveny za pomoci genetic-
kého algoritmu.

Model pracuje tak, ze na bota vzdy ptisobi kon-
stantni sila smérem k cili. Bot s frekvenci 5hz pouziva
raycastingu k detekci prekazek. Narazi-li néktery z pa-
prski na prekazku, tak vygeneruje dodatecnou silu,
ktera na bota ptisobi nasledujicich 200ms a odchyluje
ho od pfimého pohybu k cili. Smér této sily je stano-
ven pevné svym tthlem. Velikost vygenerované sily je
kvadratickou funkei f(x) = Az?+ Bz vzdalenosti pie-
kazky od bota. Viz obrazek 1. I kdyz je pouzit termin
sily, tak bot neni chapan jako hmotny bot a nepocita
se jeho setrvacnost. Bot bézi vzdy smeérem vysledné
sily maximéalni moznou rychlosti avatara v UT04.

Gen jedince tedy obsahuje téchto 5 parametri (re-
alnych cisel):

. thel paprsku «

. vzdalenost, do které je paprsek vrhan
. uhel sily (3, kterou paprsek generuje

. parametry funkce A a B

O R

Pro potieby evoluce parametri jsme vytvorili na-
sledujici prostiedi (obrazek 2) obsahujici dva navi-
gacéni body, mezi kterymi se nachazi mnoZstvi pieka-
zek, kterym se v8ak da jednoduSe vyhnout tukrokem
doleva ¢i doprava. Bot se vzdy objevi na bodu Start
a ma 15 sekund na dosazeni bodu Cil. Clovekem ovla-
dany avatar dokaze projit trasu asi za 5 sekund.

Fitness jedince (bota) je pak stanovena podle téchto
kritérii:

1. vzdalenost, jak daleko se bot dostal na cesté od
startu k cili — bonus za vzdalenost s

2. jakou prumérnou rychlosti se bot pohybova — bo-
nus za plynuly pohyb v

3. dosazeni cile v ¢asovém limitu — zbyly ¢as pfi-
pocten jako bonus ¢

Obrazek 1. Pohled na bota shora, na kterém je zobrazen
jeden paprsek generujici silu, ktera bota odpuzuje od stény,
stejné se pak sklada vysledna sila pro vice sil. Hodnota z je
pouzita jako vstup funkce f, ktera udava velikost vektoru
sily generovaného paprskem. Vektor sily k cili a vektor sily
paprsku se vektorové se¢tou a uréi vysledny smér botova
pohybu.

.

Obrazek 2. Prostiedi pro evoluci parametri modelu vy-
hybani se prekazkam, pohled shora.

4. zda bot naraZel do zdi — postih a(z), kdy z je
pocet narazeni do zdi, a(0) =1, z > 1 : a(z) =
1 +logyo(2)
Ozna¢me maximéalni priamérnou rychlost bota vy,

vzdalenost mezi startem a cilem s,, a maximalni ¢as
tm. Vysledna fitness (icelova funkce) je pak

_|_ 5tm—t

tm

o+ 3(sm(% *Z))
a(z)

Tento vzorec je vysledkem pozorovani jednotlivych béha
genetického algoritmu. Vynechame-li naptiklad bonus
za plynuly pohyb, méli boti tendenci do prekazky pred
sebou narazit a pak po ni klouzat dokud se nedostali
za jeji roh. Naopak, kdyz maximalni bonus za dosaze-
nou vzdalenost a pramérnou rychlost byl stejny, tak
mél geneticky algoritmus tendenci uvaznout na lokal-
nim maximu, kdy boti béhali co nejrychleji v rohu u
stény druhé prekazky.
Dalsi parametry genetického algoritmu:

fitness =

1. selekce — ruleta
2. mutace — 10% pro jedince, 20% Ze u mutovaného
jedince zmutuji parametry toho kterého paprsku



3. kiizeni — 70%, Ze se parametry dvou zvolenych i-
tych paprski zpriamséruji, 30% Ze se vezme cely i-ty
paprsek jednoho z rodi¢a

4. pocet jedinci v populaci — 50

5. pocet generaci - 75

Nasleduji vysledky genetického algoritmu: vysledna
fitness (obrazek 3), rozmisténi paprski nejlepsiho je-
dince 75. generace (obrazek 4), trajektorie cesty nej-
lepsiho jedince 75. generace v mapé (obrazek 5).
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Obrazek 3. Graf fitness evoluce. Plnou ¢arou je znéazor-
néna fitness nejlepsiho jedince v populaci, pFeruSsovanou
¢arou je znazornéna pramérné fitness celé populace.

Z grafu fitness evoluce (obrazek 3) je patrné, Ze
evoluce neprobihala hladce a mezi jednotlivymi popu-
lacemi byly znac¢né rozdily, nicméné je v ném ziejma
konvergentni tendence. Na obrazku trajektorie cesty
nejlepsiho jedince 5 vidime, Ze zvladl alohu vyhybéani
se prekazkam v cesté. Ze stejného obrazku 5 lze také
vidét, ze pohyb néni tak plynuly, jak bychom odéeka-
vali. Nabizi se dvé moZnosti. Za prvé, bud aplné zmé-
nit model vyhybani se prekazkam - napiiklad bychom
mohli uvazovat bota jako hmotny bot a pocitat se se-
trvacnosti. Dale bychom mohli vice prizpisobit fitness
funkci, kterd by penalizovala jakykoli botav pohyb
dozadu. Vysledného jedince jsme zatim neotestovali
na komplexnéjsich mapach UT04. Ukazalo se v3ak, ze
zvoleny model Ize parametrizovat pomoci genetickych
algoritmi a je schopen zvladnout problém vyhybani
se prekazkam v cestd.
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2 208 174 164,8° 0,09 -0,31
3 31,77 132 -1369° 0,14 1,11

Obrazek 4. Rozmisténi a parametry paprski nejlepsiho
bota. P jsou vektory paprski, S jsou pfislusné vektory sily.

T Fit

.......... AN s EEIEONS

START

Obrazek 5. Trajektorie cesty prostiedim nejlepsiho bota.

5.2 VyS8&i vrstva chovani - evoluce
mechanismu vybéru akci

Druhou oblasti, na kterou jsme se zaméfili, je vysoko-
drovilova optimalizace botova chovani. Vyhybani se
prekazkam je jen jednim z mnoha tkoll, které musi
bot v prostiedi fesit. Tim nejzakladnéjsim problémem
je takzvany problém vybéru akei (action selection pro-
blem — ASP). ReSenim problému vybéru akei je me-
chanismus vybéru akeci (action selection mechanism
— ASM). ASM na zakladé botova stavu a informaci
ze sensort vybira nejvhodnéjsi moznou akei, t.j. je to
funkce ze stavu bota a jeho okoli do mnoziny akci.
Néami navrzené funkcionalni architektura pro po-
pis algoritmu botova chovéani je inspirovana koncep-
tem stromit chovani (behavior trees). Stromy chovani
jsou snadno pochopitelné a v poslednich letech se spo-
leéné s koneénymi automaty staly jednim z nejcastéji
pouzivanych konceptualnich modeld pro popis chovani
hernich postav. Listy stromu chovani odpovidaji ato-
mickym chovanim, kterd mohou byt pfimo vykonana
v prostfedi herniho simulatoru. Odpovidaji bud pfimo
jedné z atomickych akei (vystfel) nebo pouzivaji akei
nizsi vrstvy chovani (jdi k lékdrnicce). Vnitini uzly
odpovidaji arbitrim, ktefi rozhoduji o vhodnosti akci
navrhovanych jimy podiizenymi uzly. Takovyto strom
miize byt vyhodnocen dvéma zpisoby: od korene k lis-



tm, nebo od list ke kofeni. Nase implementace vy-
hodnoti nejdiive v8echny listy. Vysledkem vypoctu v
listu je dvojice [navrhovana akce, jeji vhodnost]. Vy-
sledky jsou v dalsim kroku postoupeny rodi¢ovskym
uzlim, které na zakladé hodnot vhodnosti vyberou tu
nejvhodnéjsi akci. Tento postup se opakuje az ke ko-
feni, akce vybrana kofenem je nakonec provedena v
prostfedi. Architetura podobné této byla jiz s tspé-
chem testovana v prostiedi simulatoru Robocode [13].

Stromy chovani mohou byt pfimo pfelozeny do funk-
cionalniho popisu. Na takto vznikly program pak mii-
zeme aplikovat metody genetického programovani. Ge-
nem je v tomto piipadé samotny strom chovani. Ge-
neticky operator kiizeni zaméni v rodicovskych stro-
mech dva podstromy stejného typu a operator mu-
tace nahradi podstrom nahodné vygenerovanym stro-
mem pozadovaného typu. Nahodné stromy jsou gene-
rovany rekurzivni procedurou jejiz vstupem je pozado-
vany navratovy typ stromu a jeho maximéalni hloubka.
Pro kazdy typ listu existuje zvlastni randomizaéni pro-
cedura (napf. hodnota realné konstanty je nastavena
na nahodné ¢islo v intervalu (0, 1)).

Program vznikly prekladem stromu chovani muze
obsahovat tii typy funket:

— Funkce chovani — funkce jejichz navratovym
typem je [navrhovana akce, jeji vhodnost|, tomuto
typu fikdme BehResult.

— Sensorické funkce — parametrizuji funkce cho-
vani, jejich navratovy typ je budto realné &islo
normalizované na interval [0,1] (napf. distanceTo(
Location), heatlh() atd.) nebo typ specificky pro
herni prostfedi (napf. funkce nearestEnemy() vract
ukazatel na objekt reprezentujici nejblizsiho nepti-
tele).

— Matematické funkce — +, *, 1 — z, sin, min,
max, konstanta.

Ted popiseme jednotlivé skupiny funkci podrob-
néji.

Funkce chovani Priméarni funkce jsou predprogra-
movanéa chovani zamérena na splnéni zakladnich tkol,
které muze bot chtit v prostiedi provést.

— stay(double) — Zustan stat na miste.

— wanderAround(double) — Prochazej po pred-
métech v mapé.

— goTo(Location, double) — Jdi na danou lokaci.

— pickHealth(Health, double), pickAmmo(Ammo,
double), pick Weapon(Weapon, double), pickAr-
mor(Armor, double) — Dojdi k nejblizsimu pied-
métu daného typu a seber jej.

— turnLeft(double) — Oto¢ se doleva.

— attackPlayer(Player, double) — Zauto¢ na da-
ného hrace. Toto chovani je zodpovédné i za vy-
bér nejvodnégjsi zbrané. S ohledem na vzdalenost

nepfitele je vzdy vybrana nejvhodnéjsi zbraii s ne-
nulovym poc¢tem naboji.

Vg&echny primérni funkce maji alespon jeden para-
metr typu double, hodnota predavanéa v tomto para-
metru reprezentuje vhodnost akce navrhované chova-
nim. Nékteré funkce mohou hodnotu vhodnosti jesté
modifikovat. Pokud je naptiklad chovani goTo zavo-
lano na neexistujici lokaci, tak bude vhodnost cho-
vani nastavena na nula (goTo(null, 0.27) vraci dvojici
[prazdna akee,0]).

Sekundarni funkce umoznuji vznik slozenych cho-
vani.

— sequenceArbiter(BehResult, BehResult) — Po-
kud je vhodnost prvniho chovani vyzsi nez 0.1
vrati akci navrhovaou timto chovanim a jeji vhod-
nost, jinak vraci dvojici z druhého chovani. Tento
arbitr umoznuje vznik sekvenc¢nich chovani.

— highestActivation(BehResult, BehResult) — Po-
rovnéa vhodnosti obou dvojic, jako vysledek vrati
tu dvojici, jejiz vhodnost je vétsi. Tento arbitr je
vhodny pro vyjadfeni alternativnich feSeni daného
problému.

— suitability Weighter(BehResult, double) — Vy-
nasobi vhodnost v BehResult dvojici hodnotou dru-
hého parametru.

Sensorické funkce Sensorické funkce slouzi jako pa-
rametry pro funkce chovéni.

Interni sensory poskytuji informace o botové vniti-
nim stavu.

— health() — mira zdravi normalizovana na interval
(0,1)

— ammo() — pocet nadboju pro aktualni zbrai nor-
malizovany na interval (0, 1)

— ammoForWeapon(Weapon Type) — pocet naboju
pro danou zbrai normalizovany na interval (0, 1)

— hasWeapon(Weapon Type) — 1 pokud bot m4 zbran
daného typu, 0 jinak.

— pain() — zména zdravi za posledni iteraci / 30

Externi sensory zprostiedkovéavaji informace o okol-
nim prostiedi.

— time() — Herni ¢as v sekundach.

— nearestAmmo(), nearestArmor(), nearestHe-
alth(), nearestWeapon() — Nejblizsi pfedmét
daného typu.

— nearestEnemy() — Nejblizsi hrac z nepiatelského
tymu.

— see(Viewable) — 1, pokud bot vidi dany Viewa-
ble objekt (Viewable objekty jsou hradi, mista na
mapé atd.), 0 jinak.

— seeAnyEnemy() — Zkratka za
see(nearestEnemy() ).



— distanceTo(Location) — Euklidovska vzdalenost
bota od dané lokace namapovana na interval (0, 1)
funkei arctan. Vraci —1, pokud zadana lokace ne-
existuje.

Matematické funkce Na funkce maz, min a1l —x
muze byt v nékterych kontextech nahlizeno jako na lo-
gické funkce and, or a not protoZe mnoho sensori je-
jichZ hodnota je pravda/nepravda jsou kodovéany ¢isly

{0,1}.

Experiment Pro otestovani navrzené sady primér-
nich a sekundarnich funkei bylo provedeno nékolik ex-
perimenti. Detaily téchto experimentii mohou byt na-
lezeny na blogu Genetic bots ®. Jeden z téchto experi-
mentl ted bude popsan detailngji.

V tomto experimentu hral evolvovany bot hru typu
DeathMatch proti predprogramovanému botovi Hun-
terovi, ktery je fizen pomoci if-then pravidel napsa-
nych v Javé (bot je soucasti instalace platformy Po-
gamut). Podrobnosti nastaveni genetického algoritmu
néasleduji.

— Mapa — dm-TrainingDay

— Generaci — 80

— Jedinct v kazdé generaci — 150

— Inicidlni generace — nahodné funkce s maximalni
hloubkou 5

— Elita — 16 jedinct

— Pravdépodobnost kiizeni — 0.2

— Pravdépodobnost mutace — 0.2

— Selekéni metoda — véazena proporcionalni deter-
ministicka distribuce

— Fitness — de+50pk — (5d + f—g), kde dc je zranéni
zpusobené evolvovanym botem, pk pocet hract za-
bitych botem, d pocéet tmrti bota ds zranéni, které
bot utrpél

— Presnost stielby — 0.5, tato hodnota dava napa-

v x

— Vypocet fitness — Kazdy bot bojoval po 90 sekund
proti botovi Hunter

Mapa dm-TrainingDay je nejmensi z map oficialné
dodavanych se hrou UT. Funkce fitness zvyhodiuje
ato¢né chovani oproti vyhybani se stfetiim, protoze to
je pozadované chovani ve hie typu deathmatch. Od-
ména za zraneni nepiitele je desetkrat vétsi neZ pena-
lizace za vlastni zranéni. Pfesnost stielby nastavené
na 0.5 dava botovi, na kterého byla zahéjena stielba,
jeSté Sanci utéct.

V prvnich dvaceti generacich zkousela evoluce né-
hodné strategie, mezi dvacatou a étyficatou generaci

® Genetic bots blog, http://artemis.ms.mff.cuni.cz/
pogamut/tiki-view blog.php?blogld=4

se populace zacala zlepSovat a bylo dosazeno lokalniho
optima. V dalgich generacich se fitness jiz nezvysovala.
Obrazek 6 ukazuje, jak se fitness ménila v prib&hu
evoluce.

— max
o --- mean
o _|
[Te)
(%))
o
& S
c o
.d: ~
[T
8 — PRGN "l‘v\n/' ’\l\l" ARYANA
Yo} L v s
7
’
1
o /- i
T T T T T
0 20 40 60 80
Generation

Obrazek 6. Prumérna a maximalni fitness v kazdé gene-
raci

Obrazek 7 ukazuje strom chovani jedince z posledni
generace. Bot sbiral lékarnicky, kdyz nevidél nepfitele,
a zautodil na nejbliz§iho nepritele, pokud né&jakého uvi-
dal.

Nésledujici tabulka ukazuje, jaka je vysledna akce
toho stromu v zavislosti na externim stimulu SeeA-
nyEnemy.

Vysledné chovani neni pfili§ komplexni, ale na takto
malé mapé pii hie typu deathmatch i lidsti hraci po-
uzivaji podobnou vysokodroviiovou strategii.

6 Budouci prace

V budouci praci se zaméfime na detailngjsi rozbor
obou vrstev chovani a na pfidani podpory pro nové
herni mody. U niz&i vrstvy planujeme otestovani navi-
gace prostiedim v jinych konfiguracich svéta, pripadné
vytvoreni dalsich modeld pro vyhybani se prekazkim
a jejich porovnani. Vyssi vrstvu chovani bychom chtéli
rozsifit o podporu pro dalsi typy her jako Capture the
flag (CTF) a Domination point. Tyto herni mody na-
bizeji botovi vice moZnych cest k dosaZeni tspéchu.
Napriklad v modu CTF se muze bot specializovat na
kradeni neptatelské vlajky, na zabijeni nepiatelskych



Podminka Hodnota SeeAnyEnemy

Aktivace PickHealth

Aktivace Attack|Vitézné chovani

Bot vidi nepfitele 1

0 0.65 Attack

Bot nevidi nepftitele 0

1 0 PickHealth

Tabulka 1. Jak externi stimuly ovliviiuji botovo rozhodovani

HighestActivation

VAR

PickHealth AttackPlayer
l |
HealihPack Imj@ @

SeeAnvEnemy

Obrazek 7. Strom chovéni nejlepsiho jedince z osmdesaté
generace

bot nebo muze zvolit kompromisni strategii. Na za-
kladé strategie nalezéné nejlepsimi jedinci by se dalo
zjistovat, zda je dand mapa pro ten ktery herni mod
vhodna a zda piili§ nezvyhodiuje jednu strategii na
ikor ostatnich.

7 Zavér

V ¢lanku jsme predstavili funkcionalni model pro po-
pis vysoko-trovitiového chovani bota a model umoziu-
jici popis vyhybéani se prekazek. Oba modely jsme im-
plementovali a otestovali v prostiedi hry Unreal Tour-
nament 2004.

Experimenty ukézaly, Ze ndmi navrhované metody
prinejmensim dokézi najit suboptiméalni smysluplna
feSeni zadanych problémt a potencionalné tim mohou
uSetfit praci hernich vyvojari.
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