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Management Summary

Im Rahmen des Vertiefungsmoduls I des Master of Science in Engineering beschéftigt sich die
vorliegende Arbeit mit der automatischen Erzeugung von Inhalten fiir Videospiele. Diese so-
genannte prozedurale Generierung wird in Videospielen breit eingesetzt, die Anwendung auf
Spielmechaniken und komplette Spiele ist jedoch noch sehr eingeschrinkt. Die erfolgreichsten
Ansétze basieren auf evolutiondren Algorithmen. Bei dieser von der Natur inspirierten Methode
wird eine Population von Spielen stetig weiterentwickelt. Die Evaluation von einzelnen Spielen
erfolgt meistens mit einer Simulation des Spiels.

In dieser Arbeit wurde ein genetischer Algorithmus entwickelt, um mit dem GVGAI-Framework
Spiele zu generieren, welche in der Video Game Description Language kodiert sind. Erste Tests
bewiesen grundsétzlich die Funktion des Generators. Durch Optimierung der Hyperparameter
konnte die Performance verbessert werden.

Die erzeugten Spiele erfiillen grundsétzlich die gestellten Anforderungen, sind jedoch ohne Nach-
arbeit fir einen Menschen nur eingeschrénkt spielbar. Der Algorithmus besitzt aktuell noch viele

Einschrankungen, er dient lediglich zur Demonstration des Konzeptes.

Unter Verwendung einer komplexeren Kodierung und grosserer Rechenleistung konnten zukiinftig
umfangreichere Spiele erzeugt werden.

Manuel Jordan 11 20. August 2018
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1. Einleitung

1.1. Videospiel

Als ein Videospiel, Computerspiel, E-Game oder umgangssprachlich auch nur Game, bezeichnet
man ein interaktives Medium, bei welchem der Benutzer, durch Regeln eingeschréankt, versucht
einen kiinstlich erzeugten Konflikt zu 16sen. Durch {iberlegtes Eingreifen in das Spielgeschehen
versucht er einen gewiinschten Zustand zu erreichen (z.B. Sieg).[5]
Ein Videopiel besitzt folgich folgende Elemente:

e Spielmechanik, Regeln

e Geschichte, Handlung (nicht immer)

e Benutzerschnittstelle
— Grafik
— Sound

— Steuerung
Videospiele kénnen in veschiedene Genres unterteilt werden. Die gebréuchlichsten sind:[26][3]
e Abenteuer
e Action / Arcade
e Rennspiele
e RPG
e Jump 'n’ Run
e Shooter
e Simulation
e Sport
e Strategie

Die Uberginge zwischen den Genres sind zum Teil fliessend, des weiteren kénnen einige Spiele
auch mehreren Genres zugeordnet werden. Normalerweise werden auch interaktive Filme zu den
Spielen gezdhlt, da sie grundsétzlich alle Elemente eines Videospiels enthalten, wenn auch teils
in sehr einfacher Form.

1.2. Ausgangslage

Seit knapp 40 Jahren wird Procedural Content Generation (PCG) fiir Videospiele eingesetzt. Als
solche wird die algorithmische Erzeugung von Spielinhalten mit indirektem oder eingeschranktem
Benutzereingriff bezeichnet. Urspriinglich wurde PCG vor allem wegen beschrankten Speicher-
kapazititen eingesetzt. Heute wird sie auch fiir die Erzeugung riesiger Spielwelten ohne Einsatz
menschlicher Designer verwendet. [21]

Nachfolgend sind einige bekannte Spiele genannt, welche PCG einsetzen:

Manuel Jordan 2 20. August 2018
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Rogue Eines der ersten Spiele mit prozedural generierten Inhalten

Minecraft Wohl eines der bekanntesten Spiele mit PCG. Es konnen theoretisch bis zu 264 ver-
schiedene Welten erzeugt werden, welche in die reale Welt umgerechnet je rund die 8-fache
Erdoberflache einnehmen[13]

No Man’s Sky Ein aktuelles Spiel mit massivem Einsatz von PCG. Es wird eine Galaxie mit
264 verschiedene Planeten samt Flora und Fauna prozedural generiert.

Abbildung 1.1.: Prozedural generiertes Dorf in Minecraft

1.3. Ziel

Das Ziel dieser Arbeit ist, ein mogliches Konzept eines Spielegenerators zu definieren, mit dem
bisher unbekannte / ungewohnte Spielmechaniken erzeugt werden kénnen. Fiir die Evaluation des
Konzeptes soll eine Tech Demo entwickelt werden, mit der die grundsétzliche Funktionsfidhigkeit
des Generators nachgewiesen werden kann.

1.4. Anforderungen

Die vom Generator erzeugten Spiele sollen spielbar (gewinnbar) und nicht-trivial sein. Ein mensch-
licher Spieler soll nach Vertraut machen mit dem Spiel in der Lage sein, das Spiel zu gewinnen.

Es werden vom Generator keine hochwertigen Spiele erwartet, er soll aber zeigen, dass solche
Konzepte grundsétzlich moglich sind.

Manuel Jordan 3 20. August 2018
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2. Stand der Technik

2.1. Methoden

Methoden fiir die prozedurale Generierung von Spielinhalten lassen sich grundsétzlich in vier
Gruppen aufteilen [16][27, p. 157ff]:

Konstruktive Methoden Die Eigenschaften der erzeugten Inhalte sind im Vorfeld bestimmt wor-
den. Der Generator kombiniert verschiedene Eigenschaften ohne Anwendung eines Such-
verfahrens. Es findet im Normalfall keine Uberpriifung der Erzeugten Inhalte statt, es wird
vorausgesetzt, dass der Generator nur giiltige Ergebnisse produziert.

Loserbasierte Methoden Inhalte werden unter Verwendung eines Solvers oder anderen logischen
Methoden erzeugt z.B. mit Answer set programming (ASP).

Suchbasierte Methoden Es werden evolutionédre Algorithmen oder andere stochastische Optimi-
sierungsalgorithmen verwendet. Wichtiger Bestandteil ist die Evaluierungsfunktion, welche
bestimmt, wie ,,gut“ ein bestimmtes Erzeugnis ist. Die meisten Evaluierungsfunktionen fir
komplette Spiele sind simulationsbasiert, d.h. die Spiele miissen gespielt werden, um sie zu
evaluieren.

Machine Learning Der Generator wird mit bestehendem Inhalt trainiert, um anschliessend wei-

tere Inhalte mit dhnlichen Eigenschaften zu erzeugen.

2.1.1. Konstruktive Methoden
2.1.1.1. Raumpartitionierung

Bei der Raumpartitionierung wird das Spielfeld rekursiv in mehrere Teile unterteilt. Die ge-
brauchlichste Variante ist die Binary Space Partitioning (BSP), hierbei wird jeder Bereich in
jeweils zwei Teilbereiche unterteilt. Der resultierende BSP-Baum kann unter anderem fiir die
Erzeugung eines Dungeons verwendet werden (siche Abbildung 2.1). [18] [12]

D

6 7 ee
@ ©
® @

Abbildung 2.1.: Mit BSP erzeugter Dungeon
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2.1.1.2. Fraktale

Fraktale Strukturen lassen sich unter anderem durch skalierte Uberlagerung einer Grundfunktion
erzeugen. Fiir Landschaften oder auch Texturen kann z.B. eine gradientenbasierte Rauschfunk-
tion verwendet werden. Bekannte Beispiele hierfiir sind die Perlin-Noise und die Simplex-Noise
Funktionen. Eine populdre Variante ist das %—Rauschen:[lQ] [27, p. 169]

", Noise(x * 2%,y x 2%)
Poy=>_ 5 (2.1)
i=0

Abbildung 2.2 zeigt die Anwendung auf den Simplex-Noise. Im Anhang unter Kapitel A.1 finden
sich weitere Beispiele.

(a) Simplex-Noise (b) % Simplex-Noise

Abbildung 2.2.: Umwandlung des Simplex-Noise in ein %—Rauschen

Eine einfache alternative Moglichkeit, zweidimensionale fraktale Strukturen zu erzeugen, ist der
Diamond-Square-Algorithmus [27, p. 169ff]. Bei diesem werden, ausgehend von vier Eckpunkten,
die Mitte des dussersten Quadrates bestimmt. Dieser entspricht dem Mittelwert der Eckpunkte
plus ein Zufallswert. Dieser Schritt wird abwechslungsweise diagonal und orthogonal fiir die neu
entstandenen Quadrate durchgefithrt (siehe Abbildung 2.3).
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Abbildung 2.3.: Ablauf des Diamond-Square-Algorithmus
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2.1.1.3. Generative Grammatik

Eine formale Grammatik bestehend aus Startsymbol, Terminalsymbolen, Nichtterminalsymbolen
und Produktionsregeln kann ebenfalls zum Generieren von Spielinhalten verwendet werden. Die
wohl bekannteste Klasse von Grammatiken sind L-Systeme, welche das Wachstum von organi-
schen System modellieren. [20]

Weitere Varianten sind Shape- und Graph-Grammatiken, bei welchen nicht mit Zeichenketten,
sondern mit geometrischen Formen respektive Graphen gearbeitet wird. Mit Graph-Grammatiken
lassen sich unter anderem Missionsketten und Handlungsstringe erzeugen, Shape-Grammatiken
kénnen fir Dungeons verwendet werden. [12]

2.1.1.4. Zellularer Automat

Ein zellularer Automat ist ein diskretes Berechnungsmodell bestehend aus einem N-dimensionalen
Gitter, einer Menge moglicher Zustéinde und einer Menge Uberfithrungsregeln. Jede Zelle befin-
det sich in einem der méglichen Zustinde, die Uberfithrungsregeln bestimmen den Zustand der
Zelle in Abhéngigkeit ihrer direkten Nachbarn. Der Automat bestimmt in diskreten Schritten
jeweils gleichzeitig der neue Zustand jeder einzelnen Zelle.[18]

Mit zelluldren Automaten lassen sich unter anderem organische Strukturen nachbilden. Abbil-
dung 2.4 zeigt einen zweidimensionalen Automaten mit nur zwei Zellenzustinden (schwarz /
weiss). Die Zellen werden mit einer zufilligen Farbe initialisiert. Die Uberfiihrungsregeln firbt
jede Zelle mit 6-8 schwarzen Nachbarn schwarz ein, jene mit 1-2 werden weiss, die anderen be-
halten ihre Farbe bei.

Abbildung 2.4.: Erzeugung eines Hohlensystems mit einem zelluliren Automaten, Quelle: [8]

2.1.2. Loserbasierte Methoden

Bei l6serbasierten Methoden werden verschiedene Bedingungen in einer logischen Programmier-
sprache kodiert. Haufig wird das entstandene Problem auf ein SAT-Problem reduziert, welches
mit einem SAT-Solver gelost wird.[27, p.161]

Ein Ansatz fir die prozedurale Generierung ist Answer set programming (ASP), bei welchem
umfangreiche Bedingungen in einer Prolog-dhnlichen Sprache spezifiziert werden. Ein ASP-Solver
kann nun eine Konfiguration der Spielwelt (z.B. Positionierung der Wénde fiir ein Labyrinth)
suchen. [17][14]

2.1.3. Suchbasierte Methoden

Suchbasierte Methoden durchsuchen den Raum aller moglichen Spiele mit evolutiondren Algo-
rithmen oder anderen stochastischen Optimierungsalgorithmen. Diese Methoden lassen sich auf

Manuel Jordan 6 20. August 2018
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praktisch alle Elemente eines Spiels anwenden, sind jedoch relativ langsam. Generell lassen sich
auch Laufzeiten nur schwer abschétzen. [27, p. 161] Neben dem Suchalgorithmus und der Ko-
dierung ist die Evaluations- oder Fitnessfunktion ein wichtiger Bestandteil von suchbasierten
Methoden. Im Bereich von PCG unterscheidet man zwischen drei Arten von Evaluationsfunk-
tionen: [23] [27, p. 1591]

direkt: Die Fitnessfunktion kann die erzeugten Inhalte direkt auf eine Fitness oder einen Qua-
litdtswert abbilden.

simulationsbasiert: Eine KI versucht, durch den erzeugten Inhalt zu spielen. Aus dem Verhalten
der KI kann auf die Qualitdt und Spielbarkeit der generierten Inhalte geschlossen werden.

interaktiv: Die Qualitdt der Erzeugnisse wird durch Interaktion mit Menschen bestimmt. Der
Mensch liefert durch Spielen der Spiele implizit oder explizit ein Feedback.

2.1.4. Machine Learning

Ein in der PCG-Forschung noch junges Feld sind Methoden basierend auf Machine Learning.
Hierbei werden Generatoren mit bestehenden Inhalten trainiert, um neue Inhalte mit &hnlichen
Eigenschaften zu erzeugen. Vor allem generative neuronale Netze wie generative adversarial net-
works (GAN)s und Autoencoder haben hier Aufmerksamkeit erlangt. Diese Algorithmen eignen
sich gut zur Erzeugung von Bildern und Musik, stossen bei Spielen jedoch auf Probleme. Viele
Spielinhalte besitzen starke Einschriankungen, so kann z.B. ein generiertes Level optisch einen
guten Eindruck machen, verunmoglicht aber durch zu grosse Hindernisse einen Sieg.[27, p. 171{]

2.2. Erzeugen der Spielinhalte
2.2.1. Uberblick

Grundsétzlich lassen sich alle Elemente eines Spiels generieren. Eine (nicht abschliessende) Uber-
sicht liefert die Tabelle 2.1, welche aufzeigt, mit welchen vorgestellten Methoden die verschiedenen
Inhalte generiert werden kénnen.

Q@ S\
\ = &@&o
¢
&‘2?0 & %“\ \\& v&& &\&Q
ST Y S QY
RSSO
Evolutiondre Algorithmen | X X X X X X
Generative Grammatik X X 7 X
Generative Neuronale Netze | X X 7?7 7 X 7
Fraktale | X X X
Zellularer Automat | X X X
Raumpartitionierung X ?
Answer Set Programming X 7 X

Tabelle 2.1.: Ubersicht der erzeugbaren Inhalte

In vielen Spielen werden jedoch meist nur einzelne Elemente erzeugt. Ebenso lassen sich nur die
wenigsten Methoden fiir komplette Spiele einsetzten.

Manuel Jordan 7 20. August 2018
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2.2.2. Ansatze fiir komplette Spiele

Nachfolgen werden zwei existierende Systeme vorgestellt, welche bereits erfolgreich Spiele kom-
plett prozedural generieren.

2.2.2.1. Ludi

Ludi ist ein System zur automatischen Generierung von Brettspielen. Diese werden mit der
Ludi GDL (siehe Kapitel 2.3.1) kodiert. Ludi verwendet fiir die Erzeugung einen genetischen
Algorithmus. Eine Besonderheit ist, dass vor der eigentlichen Evaluation der einzelnen Spiele
eine Uberpriifung der Spielregeln durchgefiihrt wird. Spiele mit widerspriichlichen Regeln, wie
z.B. Unterteilung eines dreieckigen Spielfeldes in Quadrate, werden aussortiert.

Population

Crossover

.
| %
(o)

Abbildung 2.5.: Ablauf des genetischen Algorithmus von Ludi, Quelle: [2, p. 39]

2.2.2.2. Angelina

Angelina! ist ein laufendes Projekt und eines der fortgeschrittensten Generatoren fiir Videospie-
le. Auch dieses System basiert auf evolutiondren Algorithmen. Angelina entwickelt das Level,
die Regeln und die Platzierung der Entitdten getrennt von einander in einer kooperativen Co-
Evolution. Die Entwicklung eines Spiels dauert meist mehrere Tage oder gar Wochen, denn
Angelina erstellt z.B. auch tiber Twitter Umfragen und ldsst die Ergebnisse in die Entwicklung
einfliessen. Angelina versucht auch selbstindig die Spiele zu benennen und passende Musik und
Grafiken auszuwéhlen. [27, p. 195] [22]

2.3. Game Description Language

Als Game Description Language (GDL) wird eine meist hohere Sprache zur Beschreibung von
Spielen bezeichnet. Die Notwendigkeit einer solchen Sprache entstand durch das General Game
Playings (GGPs). In diesem Feld der kiinstlichen Intelligenz werden Programme entwickelt, wel-
che sich nicht nur auf ein Spiel fokussieren, sondern mehrere Spiele erfolgreich meistern kénnen.
Diese Spiele werden mit einer GDL représentiert.

Thttp://www.gamesbyangelina.org/
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2.3.1. GDL fiir Brettspiele

Fiir Brettspiele und kombinatorische Spiele werden aktuell vor allem drei Sprachen verwendet
[2, p. 11f]:

Stanford GDL ist eine logische Programmiersprache, die rein deklarativ ist.[25]

Zillions ZRF ist ein Format mit Lisp-&hnlicher Syntax und wird fiir die kommerzielle Spiele-
sammlung ,Zillions of Games“ verwendet. [9]

Ludi GDL besitzt ein hoheres Level als die anderen GDLs (siehe Abbildung 2.2), jedoch ist auch
der Umfang aller moglichen beschreibbaren Spiele kleiner.

Ludi GDL ZRF Stanford GDL
Tic Tac Toe 19 88 384
Schach 325 528 4392

Tabelle 2.2.: Anzahl benétigter Token im Vergleich, Quelle: [2, p. 14]

(game Tic-Tac-Toe
(players White Black)

(board
(tiling square i-nbors)
(size 3 3)
)
(end (All win (in-a-row 3)))
)
Abbildung 2.6.: Tic Tac Toe beschrieben mit der Ludi GDL
2.3.2. VGDL

Die Video Game Description Language (VGDL) ist eine in [4] definierte Sprache zur Beschrei-
bung von 2D-Videospielen. Bei der Definition der Sprache wurden sechs notwendige Kriterien
identifiziert:

Versandlich: Der menschliche Betrachter soll bestehende Beschreibungen einfach verstehen kon-
nen und neue schnell selber definieren kénnen.

Eindeutig: Die Spielbeschreibungen sollen schnell und unkompliziert in funktionierende Spiele
iibersetzt werden.

Durchsuchbar: Das Spiel wird in einer Baumstruktur représentiert, um generative Algorithmen
wie genetisch Programmieren anwenden zu kénnen.

Ausdrucksstark: Die Sprache muss eine angemessene Expressivitdt besitzen, um Inhalte und
Mechaniken klassischer 2D-Videospiele représentieren zu kénnen.

Erweiterbar: Es konnen jederzeit neue Typen und Effekte hinzugefiigt werden.

Manuel Jordan 9 20. August 2018
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Brauchbar fiir zufillig erzeugte Spiele: Alle Spielelemente besitzen gut abgestimmte Standart-
werte, um moglichst gut mit anderen, zufillig erzeugten Elementen zusammenarbeiten zu
kénnen.

Eine Représentation eines Spiels mit der VGDL besteht aus zwei Teilen: die Spielmechanik und
das Level. Die Spielmechanik wird in vier Gruppen aufgeteilt:

SpriteSet: Listet alle im Spiel vorkommenden Sprites auf. Jedem Sprite-Typ konnen verschiedene
FEigenschaften zugewiesen werden.

LevelMapping: Jedem Zeichen der Levelbeschreibung wird ein Sprite zugewiesen.

InteractionSet: Auflistung aller méglichen Events mit ihren Auswirkungen bei aufeinandertref-
fen von jeweils zwei Sprites

TerminationSet: Auflistung aller Bedingungen fiir Sieg und Niederlage

BasicGame

LevelMapping [InteractionSet] [TerminationSet]

Abbildung 2.7.: Struktur der Spielbeschreibung

Die VGDL besitzt ein Python-ahnliche Syntax und unterstiitzt fakultative Klammern und Kom-
mata fiir die bessere Lesbarkeit. Zentrales Element ist der Zuweisungsoperator ,,>“ Dieser stellt
eine Verbindung her zwischen:

e Zeichen und Objektnamen
e Objektnamen und Objekteigenschaften

e Kollisionspaaren und ihren Effekten

....000...... 000000. .... 000. ..
...00000....00000000...00000..
..0...0....00....00...00000..

Abbildung 2.8.: Beschreibung eines Level fiir ,,Aliens*
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BasicGame square_size=32
SpriteSet

background > Immovable img=oryx/spacel hidden=True

base > Immovable color=WHITE img=oryx/planet

avatar > FlakAvatar stype=sam img=oryx/spaceshipl

missile > Missile
sam > orientation=UP color=BLUE singleton=True img=oryx/bulletl
bomb > orientation=DOWN color=RED speed=0.5 img=oryx/bullet2

alien > Bomber stype=bomb prob=0.01 cooldown=3 speed=0.8
alienGreen > img=oryx/alien3
alienBlue > img=oryx/alienl

portal > invisible=True hidden=True
portalSlow > SpawnPoint stype=alienBlue cooldown=16 total=20 img=portal
portalFast > SpawnPoint stype=alienGreen cooldown=12 total=20 img=portal

LevelMapping

background
background base
background portalSlow
background portalFast
background avatar

=N~ O -
V V.V V Vv

TerminationSet
SpriteCounter stype=avatar 1limit=0 win=False
MultiSpriteCounter stypel=portal stype2=alien 1limit=0 win=True

InteractionSet
avatar EOS > stepBack
alien EOS > turnAround
missile EOS > killSprite

base bomb > killBoth
base sam > killBoth scoreChange=1

base alien > killSprite

avatar alien > killSprite scoreChange=-1
avatar bomb > killSprite scoreChange=-1
alien sam > killSprite scoreChange=2

Abbildung 2.9.: Beschreibung des Spiels , Aliens®
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3. Konzept

3.1. Grundidee

Um Spielmechaniken zu generieren, miissen diese codiert werden [22]. Fiir eine breite Palette
von Videospielen bietet sich die VGDL an, welche bereits fiir die Erzeugung von Spielen benutzt
wurde [10]. Die VGDL ist aktuell auch die einzige Sprache, welche das generelle Erzeugen von
Spielmechaniken fiir klassische 2D-Spiele ermdglicht [4].

Bei der Erzeugung einer Spielmechanik gibt es im Zusammenhang mit dem Level verschiede-
ne Moglichkeiten:

1. Fixe Regeln, Level generieren

2. Fixes Level, Regeln generieren

3. Zuerst Level generieren, dann Regeln generieren
4. Zuerst Regeln generieren, dann Level generieren
5. Regeln und Level gleichzeitig generieren

Die erste Moglichkeit fallt fiir diese Arbeit weg, dieser Ansatz resultiert in einem reinen Level-
generator. Wenn hingegen das Level fixiert wird, schrankt man den Suchraum der erzeugbaren
Spiele massiv ein. Will man Regeln und Level nacheinander generieren, stésst man vor allem bei
evolutiondren Algorithmen auf das Problem, dass die Fitnessfunktion nicht klar definiert werden
kann. Es ist nicht klar, auf was z.B. die Regeln optimiert werden sollen, sie kénnen aufgrund
des fehlenden Levels nicht getestet werden. Die einzig sinnvolle Variante ist das gleichzeitige
Generieren von Spielmechanik und Spielwelt, so wie es auch im Projekt Angelina eingesetzt wird
(siehe Kapitel 2.2.2.2).

Diese Idee kann noch weitergefithrt werden, indem man anstatt eines einzelnen Levels einen
kompletten Levelgenerator erzeugt. Es muss aber sichergestellt werden, dass fiir die Regeln eine
Menge von Levels existiert, mit denen das Spiel iiberhaupt spielbar ist. Ein moglicher Ansatz ist:

1. Regeln und Level gleichzeitig generieren

2. Regeln fixieren und Levelgenerator erzeugen

Fiir den ersten Schritt kommen vor allem evolutiondre Algorithmen in Frage, diese lassen sich
am flexibelsten einsetzen. Methoden wie Machine Learning lassen sich kaum implementieren, da
hierfiir viel zu wenig Daten vorhanden wéren. Somit wére ein Overfitting sehr wahrscheinlich
und die Chance, dass vollig neue Spiele generiert werden, ist eher gering. Der zweite Schritt
kénnte unter anderem mit einer Neuroevovlution eines Neuronalen Netzes durchgefithrt werden.
Als mogliche Fitness kann z.B. der Anteil der spielbaren Levels im Verhéltnis zur Gesamtheit
aller erzeugten Levels verwendet werden.

Diese Arbeit behandelt vor allem den ersten Schritt, die Entwicklung eines Levelgenerator-
Generators wiirde iiber den Rahmen dieser Arbeit hinausgehen.
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3.2. Bewertung der Spielbarkeit

Das Level und die Spielregeln sind isoliert betrachtet nicht vollstdndig bewertbar. Es kénnen nur
offensichtliche Widerspriiche und Syntaxfehler erkannt werden. Beide Elemente kénnen nur in
Kombination getestet werden, es muss folglich eine simulationsbasierte Evaluation, wie in Kapitel
2.1.3 beschrieben, verwendet werden.

3.2.1. Kiriterien

Aus Sicht eines menschlichen Spielers lassen sich verschiedene Kriterien fiir ein gutes Spiel nennen:
1. Spielspass
2. Herausforderung
3. Abwechslung
4. ..

Diese sind jedoch teils sehr subjektiv und kaum messbar. Der Spielspass konnte sich unter ande-
rem an der Schwierigkeit eines Spiels messen lassen. Man kann davon ausgehen, dass zu einfache
und zu schwierige Spiele weniger Spass machen. [15]

Fir den Generator lassen sich in Bezug auf die simulationsbasierte Evaluation also folgende
Kriterien ableiten:

1. Mindestens eine Kiinstliche Intelligenz (KI) muss das Spiel gewinnen, das Spiel soll iiber-
haupt gewinnbar sein.

2. Eine gute KI soll in dem Spiel gut abschneiden.

3. Eine schlechte KI soll in dem Spiel schlecht abschneiden. Das Spiel darf nicht zu einfach /
trivial sein

Als Evaluation kénnen n,, verschiedene ,Winner“-KIs und n; ,,Loser“-KIs gegeneinander antre-
ten. Je hoher die Gewinnchance und die Punkte der ,Winner®“ im Vergleich zu den , Loser”, desto
besser wird das Spiel bewertet. Eine einfache Fitnessfunktion kénnte so aussehen:

ny

1 & 1
Flitness = — WMy, — — wing, 3.1
- ; — ij ; (3.1)

Um bessere Ergebnisse zu erzielen, kann fiir die ,,Winner“ auch nur der beste Controller betrach-
tet werden. Ein Vorteil ist auch, dass nicht alle n,, Controller das Spiel durchspielen miissen, es
kann nach dem ersten Sieg abgebrochen werden. Um die grundsétzliche Spielbarkeit zu beweisen,
geniigt es, wenn nur ein Controller gewinnt. Fiir die ,,Loser® muss aber zwingend ein Mittelwert
berechnet werden, um einzelne Ausreisser nach oben zu ignorieren. Es kann ndmlich sein, dass
auch eine schlechte KI zufélligerweise ein Spiel gewinnt. Der Grossteil der ,,Loser” darf aber nicht
gewinnen.

Ein Problem einer solchen Fitnessfunktion ist aber die Tatsache, dass unspielbare Spiele nicht
unterschieden werden kénnen, alle erhalten die gleiche Bewertung. Die Fitness bleibt somit lange
bei 0, inkrementelle Verbesserungen der Spiele sind nicht messbar. Es ist nicht feststellbar, ob
ein Spiel ,fast“ spielbar ist.

Als Losungsansatz konnte die Fitnessfunktion mehrere Teilpunkte vergeben wie z.B. fir:
1. kein sofortiges Game Over

2. erreichte Punkte wéihrend Spiel (Score), auch wenn das Spiel nicht gewonnen werden kann
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3.2.2. Fitnessfunktion

Aus den obigen Uberlegungen und unter Beriicksichtigung bereits existierenden Evaluationskon-
zepten [10] [11] wird eine Fitnessfunktion definiert, welche 0-4 Punkte vergeben kann:

1 Punkt kein sofortiges Game Over

1 Punkt Sieg und Niederlage moglich (nicht alle Controller gewinnen / verlieren ausschliesslich)
0-1 Punkt ,Winner“ W erreichen mehr Punkte als , Loser® L

0-1 Punkt Gewinnchancen von L sind kleiner als die von W

Die daraus resultierende Fitnessfunktion lasst sich folgendermassen darstellen:

Fitness = NolnstantGameOver + WinAndLose + ScoreDif f + WinDif f (3.2)

0 wenn sofortiges Game Over
NolnstantGameQuver = (3.3)
1 sonst
) 0 wenn alle Controller ausschliesslich gewinnen bzw. verlieren
WinAndLose = (3.4)
1 sonst
I
max(Scorey,) — — Z]‘lzo Scorey;
ScoreDiff = L 3.5
coreDiff max(Scorey,) (3:5)
1 &
WinDif f = max(win,,) — — Z wing, (3.6)
np =0

3.3. Genetischer Algorithmus
Der Ablauf eines genetischen Algorithmus gliedert sich in folgende Schritte:
1. Population aus N Individuen zuféllig erstellen
2. Fitness aller Individuen berechnen
3. jeweils zwei Individuen aus der Population fiir die Fortpflanzung auswéhlen
4. Nachkommen erzeugen mit Genen der Eltern
5. zufillige Mutation der Nachkommen
6. Nachkommen ersetzen die alte Population

7. ab Schritt 2 wiederholen

3.3.1. Codierung

Fiir die Verwendung eines genetischen Algorithmus muss die Spielbeschreibung kodiert werden.
Es bietet sich folgende Unterteilung an:

Phanotyp Das iibersetzte / geparste Spiel, ausfiihrbar
Genotyp die Beschreibung des Spiels mit der VGDL
Chromosom einzelnes Set der VGDL (z.B SpriteSet)

Gen einzelner Eintrag in einem Set (z.B. Definition des Avatar-Sprites)
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Ein Gen entspricht somit einem String und ein Chromosom stellt eine Liste von Strings dar. Der
Genotyp umfasst insgesamt fiinf Chromosome, fiir jedes der vier Sets eines plus ein weiteres fiir
das Level.

Chromosom

MM
—
> Genot
GenI I I yp
-/

Abbildung 3.1.: Ubersicht der Begriffe eines genetischen Algorithmus

Alternativ liesse sich die VGDL auch durch kontextfreie Grammatik definieren (siehe Anhang
Kapitel A.2), bei welcher die einzelnen Produktionen die Gene darstellen.

3.3.2. Hyperparameter

Fiir den gewéahlten genetischen Algorithmus lassen sich folgende Hyperparameter definieren:
e Populationsgrosse
e Anzahl Generationen
e Auswahlfunktion
e Elitismus (Bestes Individuum wird unveréndert itbernommen)
e Crossover Operator
e Mutationsrate

e Fitnessfunktion
— Zykluszeit
— Anzahl Zyklen
— Anzahl Controller

Diese werden in den nachfolgenden Kapiteln naher betrachtet.

3.3.3. Auswahlfunktion

Fiir die Auswahl von Individuen fiir die Fortpflanzung gibt es Zahlreiche Funktionen. Einige der
bekanntesten sind: [1]

Tournament Selection: Aus der Population werden ¢ Individuen zuféllig ausgewahlt. Aus diesen
t Individuen wird das beste ausgewéhlt. Hierbei entspricht ¢ der Tournamentgrosse.

Proportional Selection: Die Auswahlwahrscheinlichkeit eines Individuums ist proportional zu
seiner Fitness.
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Linear Ranking Selection: Die Auswahlwahrscheinlichkeit eines Individuums ist eine lineare Funk-
tion seines Rangs in der Population.

Aufgrund seiner Einfachheit und Flexibilitdt wird die Tournament Selection verwendet.

3.3.4. Crossover

Bei der Fortpflanzung werden den Nachkommen einen Mix aus den Genen der Eltern zugewiesen.
Die populérsten Crossover Operatoren sind: [24]

Single Point Crossover: Es wird ein zufilliger Index ausgewéhlt. Die Chromosome werden an
dieser Stelle aufgeteilt und der Nachkomme erhélt von seinen Eltern je einen Teil.

Multi Point Crossover: Die Verallgemeinerung des Single Point Crossover teilt die Chromosome
an mehreren Stellen auf. Der Nachkomme erhélt von seinen Eltern abwechslungsweise je
einen Teil.

Uniform Crossover: Fiir jedes Gen wird zuféllig Entschieden, von welchem Elternteil es iiber-
nommen wird.

(a) Elternchromosome (b) Single Point Crosso-  (c) Multi Point Crossover (d) Uniform Crossover
ver

Abbildung 3.2.: Vergleich der verschiedenen Crossover-Operationen

3.3.5. Mutation

Fiir die Mutation von Individuen lassen sich folgende Varianten mit aufsteigendem Ausmass
definieren:

e Verdnderung einzelner Parameter in einem Gen
e Komplett neues Gen

e Komplett neues Chromosom

e Komplett neuer Genotyp

Je grosser das Ausmass einer Mutation, desto seltener tritt sie auf. Mutationraten liegen iibli-
cherweise im einstelligen Prozentbereich.

Eine Mutation soll auch die Anzahl der Gene veréndern kénnen (z.B. die Anzahl Interaktions-
regeln). Fiir jedes Chromosom ist eine Normalverteilung vorgesehen, anhand derer sich mutierte
Anzahl orientiert. Die einzelnen Chromosome werden bei der erstmaligen Erstellung mit einer
Genzahl aus der Normalverteilung initialisiert. Eine Verdnderung der Anzahl erfolgt wahrend
Mutationen schrittweise mit folgender Formel:

NGene,sy = NGene, + signum(Zufallszahl(MEAN,STDDEV) — ngene, ) (3.7)

Je weiter eine Genzahl vom Mittelwert entfernt ist, desto grosser ist die Chance, dass sie in die
entsprechend andere Richtung korrigiert wird.
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3.3.6. Fitnessfunktion

Die Evaluation einzelner Individuen erfolgt simulationsbasiert gemiss den Uberlegungen aus
Kapitel 3.2.2.

3.4. Einschrankungen

Grundsétzlich soll der Generator so wenig wie moglich eingeschréankt werden, um mdoglichst
vielfaltige Ergebnisse erzielen zu kénnen. Nichts desto trotz bedarf es einiger Beschriankungen,
welche die Geschwindigkeit des Algorithmus massiv verbessern:

e Es sollte immer mindestens ein Spieler-Avatar existieren. Ohne Avatar ist das Spiel nicht
spielbar. Wird die Definition eines Avatar erzwungen, kénnen zu Beginn der Berechnungen
des genetischen Algorithmus mehrere Generationen eingespart werden.

e Fiir jedes Zeichen im Level sollte auch ein entsprechendes Level Mapping und folglich
auch eine Spritebeschreibung vorhanden sein. Doppelte Eintrige konnen entweder direkt
unterbunden werden und bei der Bereinigung des erzeugten Spiels entfernt werden.

Um die zweite Bedingung sicher zu gewéhrleisten, kann folgende jede Moglichkeit in Betracht
gezogen werden: Alle Sets teilen sich eine fixe Anzahl von Spritenamen. Das SpriteSet muss
zwingend fiir jeden Namen eine Spritedefinition auffithren. Die anderen Sets kénnen nun bei der
Erstellung / Verianderung von Genen einen Spritenamen aus dieser Liste auswéhlen, dieser ist in
jedem Fall definert. Dasselbe Vorgehen kann auch fiir die Zeichen eines Levels verwendet werden.
Das Level stellt fiir einen fixen Zeichensatz ein Mapping zur Verfiigung, die Levelbeschreibung
kann aus diesen Zeichen ein Level zusammenstellen.

Ein Nachteil dieser Vereinfachung ist, dass die Anzahl verschiedener Sprites wéhrend des ge-
samten Evolutionsprozesses fix bleiben und somit die Anzahl moglicher Spiele einschréinkt.
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4. Implementierung

4.1. Eingesetzte Mittel

Der in Kapitel 3 vorgestellte Algorithmus wurde in Java basierend auf einem einfachen geneti-
schen Algorithmus [7] und dem Framework General Video Game AI (GVGAI)-Competition !.
Zur Visualisierung der Ergebnisse wird JFreeChart ? verwendet.

4.2. GVGAI Framework

Das GVGAI Framework ist eine Game Engine, welche fiir in der VGDL definierten Spiele aus-
gelegt ist. Das Framework bietet eine Vielzahl bereits definierter Spiele und stellt auch mehrere
fortgeschrittene Algorithmen bereit, mit der eine KI die Spiele durchspielen kann. Die vielver-
sprechendsten sind: [6]

Rolling Horizon Evolutionary Algorithms (RHEA) erzeugen eine Sequenz von Aktionen, von
welchen aber nur die ersten paar im eigentlichen Spiel ausgefiihrt werden.

Monte Carlo tree search (MCTS) ist ein sehr populdrer Suchalgorithmus, welcher bei mehrfa-
chem Durchspielen des Spiels jeweils die vielversprechendsten Aktionen weiterverfolgt. [27,
p. 451]

Open Loop Expectimax Tree Search (OLETS) ist eine Variante von MCTS ohne Monte Carlo
Simulationen.

4.3. Sprites

Da die Bilder der einzelnen Sprites beim Generieren nicht sinnvoll zugeordnet werden kénnen,
werden spezielle Debug-Texturen verwendet (siche Abbildung 4.1). Diese sind farblich klar un-
terscheidbar und besitzen einen farbigen, versetzten Registerpunkt, um auch mehrere {iberein-
anderliegende Sprites unterscheiden zu kénnen.

'w] (] (] (7] (s [w] (=) (=] [m] [m

Abbildung 4.1.: Debug-Texturen

4.4. Fitnessfunktion

4.4.1. Performance

Die Berechnung der Fitnessfunktion ist der mit grossem Abstand zeitaufwendigste Schritt des ge-
netischen Algorithmus. Die maximale Berechnungsdauer kann mit folgender Formel abgeschétzt

Lhttp://www.gvgai.net
2http://www.jfree.org/jfreechart/
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werden:

(4.1)

Ncontr
Trnaz = Neye * Teye * Ngen * Npop * ’V

Nproc

Tmaz = maximale Berechnungsdauer

N¢ye = maximale Anzahl Zyklen pro Spiel
Teye = Zykluszeit

Ngen. = Anzahl Generationen

Npop = Populationsgrosse

Neontr = Anzahl Controller

Nproe = Anzahl Prozessoren

So erwartet man z.B. Ney. = 1000, T,y = 10ms, Ngep = 50, Npop = 50 und bei Neontr = Nproc

eine maximale Berechnungszeit von rund 8 Stunden.

Da das GVGAI Framework kein Multithreading fiir einzelne Controller implementiert hat, wer-
den mehrere Spielsimulationen parallel gestartet. Es ist somit sinnvoll, die Anzahl der Controller
Neontr auf ein ganzzahliges Vielfaches der Prozessorzahl des ausfiilhrenden Computers einzustel-
len.

Je nach Spiel erreichen die Controller eine Gewinnrate von nur 20% [6]. Bei 8 Controllern erhélt
man geméss Gleichung 4.3 zu 83.22% mindestens ein Sieg. Wird das Spiel 16 Mal gespielt, kann
die Wahrscheinlichkeit auf 97.19% erhoht werden, jedoch folglich mit einer bis zu zweifachen
Berechnungsdauer.

P(X =k) = <Z> wph s (1—p)nk (4.2)

P(X>0)=1-P(X=0)=1-(1-p)" (4.3)

4.4.2. Qualitat

Um die in Kapitel 3.2.2 definierte Fitnessfunktion zu iiberpriifen, wird sie an den bestehenden
Spielen des GVGAI Frameworks getestet. Insgesamt sind 112 Spiele mit jeweils 5 verschiedenen
Leveln definiert.

Als gute KI (,Winner®) stehen RHEA, MCTS und OLETS zur Verfiigung, als schlechte KI
(,Loser“) werden ein Random-Controller (wihlt ein jedem Schritt eine zuféllige Aktion aus) und
ein DoNothing-Controller verwendet. All diese Controller sind bereits im GVGAI Framework
implementiert.

Jeder Controller spielt jede Spiel-Level-Kombination 8 Mal und erhélt pro Zyklus 10ms Zeit
fir die Berechnung. Die Verteilung der erreichten Fitnesswerte sind in Abbildung 4.2. Als vierte
Variante ist eine Kombination von allen guten Controllern gelistet, welche fiir jedes Spiel jeweils
die beste Fitness aller Controller auswéhlt.

Manuel Jordan 19 20. August 2018



HOCHSCHULE

Prozedurale Generierung einer Spielmechanik fiir Videospiele LUZERN
T
| |@0-1
RHEA -
=E2-3
O03-4

MCTS

OLETS

il

Kombiniert

| |
20 40 60 80 100 120

o

Abbildung 4.2.: Verteilung der erreichten Fitnesswerte mit verschiedenen Controllern

Es zeigt sich, dass der beste Controller, der OLETS, lediglich rund ein Viertel der Spiele mit
einer hohen Fitness (gelb) bewertet. Durch die Kombination aller Controller verbessert sich das
Ergebnis nur schwach. Daraus lasst sich schliessen, dass gewisse Spiele fiir alle Controller un-
spielbar (griin) sind.

In einer weiteren Messreihe wird der Einfluss der zur Verfiigung stehenden Zykluszeit der Con-
troller auf deren Performance untersucht. Mit dem OLETS-Controller wird nochmals jede Spiel-
Level-Kombination 8 Mal gespielt. Die Berechnungen werden einmal 10ms und einmal mit 50ms
Zykluszeit durchgefiihrt.

25 =
20 | .
2
R
@ 151 .
=
<
= 10l i
<
51 [ 10ms [
[150ms
0 —
0 1 2 3 4

Fitness

Abbildung 4.3.: Verteilung der erreichten Fitnesswerte mit verschiedenen Zykluszeiten

Durch die Erhéhung kann zwar die durchschnittliche Fitness erh6ht werden, diese steht jedoch
in keinem Verhéltnis zur Verfiinfachung der Berechnugsdauer. In Abbildung 4.3 ist ausserdem zu
Erkennen, dass in den Kategorien 0-2 Punkte und 2-4 Punkte die Anzahl Spiele nicht verdndert
hat. Daraus ldsst sich schliessen, dass Spiele, welche bei 10ms weniger als 2 Punkte erhalten
haben, auch bei héheren Zykluszeiten stets weniger als 2 Punkte erreichen.
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Eine letzte Messreihe mit nur einem Spiel, bei welchem aus 100 Simulationen eine durchschnitt-
liche Gewinnrate errechnet wurde, zeigt den begrenzten Einfluss der Zykluszeit. Fiir jede Zeit
wurde fiinf Mal eine Gewinnrate berechnet. Die Resultate mit empirischer Standardabweichung
sind in Abbildung 4.4 dargestellt. Bis 10ms Zyklus steigert sich die Gewinnrate linear, danach
bleibt sie bis 50ms relativ konstant bei rund 90%.

1F T T T —
pEE TIPS I B
08|

0.6 | 8

0.4 .

Gewinnrate
o

0.2 B

0 10 20 30 40 50
Zykluszeit [ms]

Abbildung 4.4.: Einfluss der Zykluszeit auf die Gewinnchance
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5. Resultate

5.1. Parameter Tuning

Um die Performance des genetischen Algorithmus zu testen, miissen die Hyperparameter opti-
miert werden.

5.1.1. Einfluss der Hyperparameter

Es ldsst sich grundsétzlich sagen, dass alle Parameter ein Trade-off zwischen Geschwindigkeit
und Qualitdat des Resultates sind.

Populationsgrosse grosser -> mehr Diversitit -> grossere Chance auf globales Optimum, aber
langsamer

Auswahlfunktion hérter -> kleinere Diversitdt -> kleinere Chance auf globales Optimum, aber
schneller

Mutation grosser -> mehr globale Optima werden ,,iibersprungen®, aber schneller

Zykluszeit langer -> bessere Evaluation -> weniger globale Optima werden ,{ibersehen®, aber
langsamer

Anzahl Zyklen mehr -> bessere Evaluation -> weniger globale Optima werden ,{ibersehen*,
aber langsamer

Anzahl Controller mehr -> bessere Evaluation -> weniger globale Optima werden ,iibersehen®,
aber langsamer

5.2. Vorgehen

Der Generator wird mit verschiedenen Einstellungen jeweils fiinf Mal getestet. Die Beschrénkung
auf lediglich fiinf Testversuche wird mit der sehr langen Berechnungsdauer eines einzelnen Ver-
suchs begriindet. In Kapitel 4.4.1 wurde bereits festgestellt, dass ein einziger Durchlauf bereits
mehrere Stunden dauern kann.

Als Startkonfiguration des Generators werden folgende Einstellungen genommen:
e Populationsgrosse = 50
e Anzahl Generationen = 50
e Elitismus = 1
e Tournament Selection = 5
e Mutationsrate = 0.3 / 0.1 / 0.01 (normale / starke / sehr starke Mutation)
e Zykluszeit = 10ms
e Anzahl Zyklen pro Spiel = 1000

o Levelgrosse = 6x6
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Ein Vergleich verschiedener Einstellungen soll anschliessend Aufschluss tiber die optimalen Pa-
rameterwerte geben. Fiir diesen Vergleich werden folgende Werte gemessen:

e maximal Erreichte Fitness
e Dauer bis zu einer guten Fitness (> 3.75)
e Monotonie der Fitnesswerte, sind die Werte im grosser als in der vorherigen Generation?

e Geschwindigkeit des Verlusts der Diversitét, nach wie vielen Generationen iibernimmt eine
Spezies die komplette Population?

5.3. Ergebnisse

Bereits die erste Konfiguration zeigt fiinf sehr unterschiedliche Verhaltensweisen, welche sehr
stark von den generierten Spielen in der Population abhéngen. In Abbildung 5.3 sind jeweils der
Verlauf der Fitness und die Zusammensetzung der Population aufgefiihrt. Es wird im Schnitt nach
rund 20 Generationen eine gute Losung gefunden, die Streuung ist jedoch sehr gross. Bei einem
von funf Durchgéngen wurde selbst nach 50 Generationen keine verniinftige Losung gefunden.
Bei allen Versuchen wurde ausserdem festgestellt, dass die Fitness regelméssig kurz einbricht.
Dies lasst sich dadurch erkldren, dass die Evaluation der Spiele auch einer Streuung unterliegt
und dass somit dasselbe Spiel auch eine schlechtere Fitness erhilt als in der vorherigen Genera-
tion.

Eine Erhohung der Populationsgrosse auf 100 verringert Streuung der Konvergenzdauer. Im
Schnitt wurde nach 15 Generationen eine gute Losung gefunden, spétestens aber nach 20. Bei
einer Reduktion der Populationsgrésse auf 10 konnte nie eine Fitness grosser als zwei erreicht
werden. Folglich sind fiir die Populations Werte im Bereich von 50 bis 100 zu empfehlen.

Der zweite wichtige Parameter ist die Tournament Grosse. Sie beeinflusst vor allem, wie schnell
die Diversifikation abnimmt, also wie schnell eine Spezies die gesamte Population ibernimmt. In
der ersten Konfiguration mit einer Tournament Grosse von 5 kann eine Spezies innerhalb von
weniger als fiinf Generationen die Population ibernehmen. Man stellt fest, dass solche Popula-
tionen sich nur noch schwach entwickeln kénnen. Eine Verbesserung der Fitness wird so iiber
mehrere Generationen hinweg sehr unwahrscheinlich. Wird nun die Tournament Grosse auf 3
reduziert, scheint dieser Ubergang etwas langsamer abzulaufen. Eine massgebliche Anderung der
Ergebnisse findet allerdings nicht statt.

Die Ergebnisse der angepassten Konfigurationen sind im Anhang unter Kapitel A.3 zu finden.
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Best Fitness

Best Fitness

Best Fitness

Best Fitness

Best Fitness

Verlauf der Fitness

20 25 30 35
Generation

(a) 1. Versuch Fitness

Verlauf der Fitness

20 25 30 3
Generation

(c) 2. Versuch Fitness

Verlauf der Fitness

ECE- ]
Generation

(e) 3. Versuch Fitness

Verlauf der Fitness

ST R
Generation

(g) 4. Versuch Fitness

Verlauf der Fitness

20 % W3
Generation

(i) 5. Versuch Fitness

40

45

50

Spezies

Generation
& 15B MB4F 4691 60F AFFC 4B47 4 37 AGCA ASC7 AGCA A3D2 AE78 & ARD ADEL
A174A7F4 AC34 A 145 32D A 630 4016 4 D40 4790 D54 AGEE A 36E A 154 A 052
4603 A A3 + 400 B53 AEAC D34 AFFO MCDF AD7F 38 4 B3F AEAD & 81 4568

2245 & 12F MBB2 AEF7 4 4EE 4 B0 @ AES A GG3 ABAG AFD6  O4E A 3FD 4 44A 4 3EB
a577 423 A 1E2 MA20

(b) 1. Versuch Spezies

Spezies

Anzahl

10 5 0 B 30 3B 40 45
Generation
A15B ASC7 A8CA D7F AFFC # D40 7630 32D A302 & 5 AB78 & 37 AB60 A 508
AE73 431 ME25 AEBA 268 M666 # BSF 4 4EE MEAD @ 15A 952 A ABF AF99 659
ABED A 19 #EAC D7 A8D3 - 568 MASS AGOF A 6CA 916 M41D #B47 # (30 AEL4
A 35 MDG4 A 81 ABB2 MEF7 AGDF M36E 4107 AS9A ABOS 96 ASBS 4 475 A D88
AA79 AFCI @125 192 A208 & 7FE A BAF

(d) 2. Versuch Spezies

Spezies

Anzahl

Generation
& AB3 MGCA #568  BED mABF © 659 <740 a C1 DAL a D7 & 158 a EAC & B47 aB&0
MG53 AGAC m451 mE78 EBA ASO8 ~El4 o+ 35 M4EE MEAQ A916 A 15 952 A 81
#19E ABCA © 60F D7F aFFC - 630 AFOD 302 #C30 AFA @288 © 37 & 2A AD64
666 MBSF A 36E A 5C7 MD40 M 32D 988 A C21 M2F2 AE74  EGB 244 = EDL 530
AF23 B30 A 762 A9

M23A m76A A 4B AFFB ©2B2 A0 8 AXC - 42C

(f) 3. Versuch Spezies

Spezies

Anzahl

10 15 20 25 I 50
Generation
ABED M028 4988  4DL A 485  D7F # GOF ASC7 MO16 M3D2 AD40 A 32D AGSD AESD
AF57 M2DE MG3E AG11 ABF & 3B  35E A 4EE MEAD 154 AF99 ABSE AS5C3 & (34
ATF4 M740 ¢ CL F43 4288 © AFA & CA6 AFFC A24E  SCA ADAE #B46 # BSF & BL
A 1A5 AC30 AFAG A G666 MG30 M255 M052 @ 3 MD4B mF50 425 aG4A o BA 2818
AGD3 MSE2 AFE2 AF72 M 755 M4E2 A 242 A 449 © 279

(h) 4. Versuch Spezies

Spezies

Anzahl

20 25 30
Generation

as08 #C84  7F4 A1AS £ 740 4 C30 & C1 M AFA M288 650 A FOO ABED A 847
aBs0 MSES & 24 EBA 683 © IFS £ D64 M G55 MBSF A35E A 4EE MEAD A 016
M15A 052 4 B1 ABF AF43 B78 A 8 41D 4D40 630 A32D - 5C8 4 BOE A3D2

ME73 24E & 37 AEG4 A 3B AFAG MGAC A 63 M201 4272 69D AFSA & DB3 A F47

A0S D72 MEEE AE1S M A2 A AOC A996 AS7D # COE 64D & 34 539 A SEG A 768
naB 2E

(j) 5. Versuch Spezies

Abbildung 5.1.: Resultate der ersten Konfiguration
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5.4. Bewertung

Aufgrund der begrenzten Testliufe ist es schwierig, Aussagen iiber bestimmte Konfigurationen
zu tétigen. Es wurde bei allen Einstellungen gute wie schlechte Ergebnisse festgestellt. Bereits
die Startkonfiguration liefert aber meist brauchbare Ergebnisse, die verschiedenen Einstellungen
scheinen nur einen Begrenzten Einfluss zu haben.

Die erzeugten Spiele sind sehr abstrakt und fiir menschliche Spieler ohne weiteres nur sehr ein-
geschriankt spielbar. Abbildung 5.4 zeigt ein Beispiel eines generierten Spiels, bei welchem nach
kurzem Ausprobieren durchaus einfach gewonnen werden. Der griine Sprite stellt der Spieler-
Avatar dar, welcher regelmaéssig einen Sprung nach vorne macht. Ein Blick in die Spielregeln
(Abbildung 5.2) zeigt, das man fiir einen Sieg in einem Zug durch sechs gelbe Sprites hindurch-
springen muss. Hierbei enstehen sechs blaue Sprites, welche die Siegesbedingung erfiillen.

BasicGame
SpriteSet

sprite0 > CarAvatar stype=sprite2 color=GREEN cooldown=21 cons=3 prob=0.01
speed=0.8 frameRate=8 randomtiling=0.9 img=debug/1

spritel > FlakAvatar stype=sprite3 color=LIGHTGRAY cooldown=14 cons=2 prob=0.01
speed=0.8 frameRate=8 randomtiling=0.9 img=debug/2

sprite2 > FlakAvatar stype=spritel color=0RANGE cooldown=26 cons=5 prob=0.01
speed=0.8 frameRate=8 randomtiling=0.9 img=debug/3

sprite3 > Missile stype=sprite3 color=YELLOW cooldown=23 cons=7 prob=0.01 speed=0.8
frameRate=8 randomtiling=0.9 img=debug/4

sprite4 > RandomMissile stype=sprite3 color=GOLD cooldown=4 cons=1 prob=0.01
speed=0.8 frameRate=8 randomtiling=0.9 img=debug/5

LevelMapping

0 > sprite3
sprite3
sprite4
sprite4
sprite0

vV V V VvV

1
2
3
4

InteractionSet
spritel spritel > killIfFrontal
spritel sprite4 > spawn stype=spritel
sprite4 sprite0 > killIfFromAbove scoreChange=1
sprite0 sprite3 > spawnAbove stype=spritel

TerminationSet
MultiSpriteCounter stypel=spritel stype2=spritel stype3=sprite2 limit=6 win=true
SpriteCounter stype=sprite4 limit=0 win=false

Abbildung 5.2.: Beschreibung des erzeugten Spiels
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Abbildung 5.3.: Levelbeschreibung des erzeugten Spiels

| [ 1eva-V6DL: Playerd-Score0. Ticko - o X

Abbildung 5.4.: Visualisierung des erzeugten Spiels

Es wurde festgestellt, dass manche Spiele bei der Evaluation unterbewertet werden, weil nach
dem ersten Sieg eines guten Controllers die Spiele der anderen guten Controller abgebrochen
werden, um Zeit zu sparen. Es ist gut moglich, dass der erste Controller weniger Punkte holt als
die anderen. Als Losungsansatz kénnte man stets alle Controller das Spiel beenden lassen, was
aber die Berechnungszeit wieder vergrossert.
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6. Schlussbetrachtung

6.1. Zusammenfassung

Die prozedurale Generierung wird in Videospielen breit eingesetzt. Die Anwendung auf Spielme-
chaniken und komplette Spiele ist jedoch noch sehr eingeschrénkt. Die erfolgreichsten Ansétze
basieren auf evolutiondren Algorithmen. Die Evaluation von einzelnen Spielen erfolgt meistens
mit einer Simulation des Spiel.

In dieser Arbeit wurde ein genetischer Algorithmus entwickelt, um mit dem GVGAI-Framework
Spiele zu generieren, welche in der Video Game Description Language kodiert sind. Erste Tests
bewiesen grundsétzlich die Funktion des Generators. Durch Optimierung der Hyperparameter
konnte die Performance etwas verbessert werden.

Die erzeugten Spiele erfiillen grundsétzlich die gestellten Anforderungen, sind jedoch ohne Nach-
arbeit fir einen Menschen nur eingeschrinkt spielbar. Der Algorithmus besitzt aktuell noch viele
Einschrankungen, er dient lediglich zur Demonstration des Konzeptes.

6.2. Ausblick

Das vorgestellte Konzept unterliegt aktuell noch vielen Einschriankungen. Am Generator kdnnen
fiir zukiinftige Anwendungen diverse Verbesserungen vorgenommen werden:

Bessere Kodierung der Spiele. Ermoglichen einer Baum-Struktur fiir das SpriteSet, beliebige
Form und Grésse fiir das Level

Parallelisierung: Die Evaluation der Spiele kann weiter optimiert werden, indem Berechnung
auch auf der Grafikkarte durchgefiihrt werden. Dies fithrt zu kiirzeren Rechenzeiten und /
oder genaueren Evaluationen.

Levelgenerator: Als Ergdnzung kann das in Kapitel 3.1 vorgestellte Konzept mit der Erzeu-
gung eines Levelgenerator anstatt ein statischen Level umgesetzt werden. Dadurch werden
Spielmechaniken genauer evaluiert, bendtigen aber deutlich Berechnungsaufwand.

6.3. Fazit

Die Funktion des Konzepts konnte grundsétzlich bewiesen werden. Die Qualitdt der erzeugten
Spiele héngt stark von der Fitnessfunktion ab. Ein Problem hierbei ist die subjektive Wahrneh-
mung der Spiele. Fiir jeden Menschen bereiten verschiedene Spiele unterschiedlichen Spielspass.
Des weiteren sind die generierten Spiele noch sehr abstrakt und fiir den Menschen ohne weiteres
nur eingeschréankt spielbar.

Fiir die Erzeugung etwas komplexerer 2D-Spiele miissen die Probleme der Skalierbarkeit und
der Performance gelost werden.
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A. Anhang

A.1. Fraktale Landschaftserzeugung

Nachfolgend wird gezeigt, wie ein Simplex-Rauschen schrittweise einem %—Rauschen angenahert
wird.

.
ot
o

(a) 1-fach (b) 2-fach (c) 3-fach

(f) 6-fach

Abbildung A.1.: Vergleich von verschieden iiberlagerten Simplex-Rauschen

Durch eine diskrete Farbzuweisung lassen sich sehr einfach Landschaften erzeugen.
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(a) 1-fach (b) 2-fach (c) 3-fach

(d) 4-fach (e) 5-fach (f) 6-fach

Abbildung A.2.: Vergleich von verschieden iiberlagerten Simplex-Rauschen mit Farbzuweisung
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A.2. VGDL als Grammatik

10

11

12

13

14

15

16
17

18

19

20

21

22

23

24

BasicGame -> SpriteSet "\n" TerminationSet "\n" InteractionSet "\n" LevelMapping

SpriteSet -> "SpriteSet \n" SpriteSetEntry

SpriteSetEntry -> SpriteSetEntry "\n" SpriteSetEntry | SpriteSetEntry "\n\t"
SpriteSetEntry | SpriteName ">" Type Property

Type -> "" | "Immovable" | "Door" | "ShootAvatar stype=" SpriteName | "RandomNPC
cooldown=" Int |

Property -> Property Property | "color=" Color | "img=" Image |

LevelMapping -> "LevelMapping \n" LevelMappingEntry
LevelMapping -> LevelMappingEntry "\n" LevelMappingEntry | LevelChar ">" LSpriteName
LSpriteName -> SpriteName | LSpriteName LSpriteName

InteractionSet -> "InteractionSet \n" InteractionSetEntry

InteractionSetEntry -> InteractionSetEntry "\n" InteractionSetEntry | SpriteName
ISpriteName ">" Action

ISpriteName -> SpriteName | "EOS"

Action -> Action Action | "stepBack" | "{killSprite" | "scoreChange=" Int |
"transformTo stype=" SpriteName |

TerminationSet -> "TerminationSet \n" TerminationSetEntry

TerminationSetEntry -> TerminationSetEntry "\n" TerminationSetEntry | Condition ">
win=" Bool

Condition -> MCondition TSpriteNamel TSpriteName2 TSpriteName3 "limit=" Int |

SCondition "stype=" SpriteName "limit=" Int | "Timeout limit=" Int
MCondition -> "MultiSpriteCounter" | "MultiSpriteCounterSubTypes" | "StopCounter"
SCondition -> "SpriteCounter" | "SpriteCounterMore"

TSpriteNamel -> "stypel=" SpriteName
TSpriteName2 -> "stype2=" SpriteName | ""
TSpriteName3 -> "stype3=" SpriteName | ""

Abbildung A.3.: Beschreibung der VGDL als kontextfreie Grammatik

A.3. Resultate der Testlaufe

Nachfolgend sind die Ergebnisse verschiedener Versuchsreihen ausgehend von der Startkonfigu-
ration. In Abbildung A.3 wurde die Populationsgrésse von 50 auf 100 erhoht, in Abbildung A.3
auf 10 reduziert. In A.3 wurde die Tournament Grosse auf 3 reduziert.
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Verlauf der Fitness

7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Generation

(a) 1. Versuch Fitness

Verlauf der Fitness

Best Fitness

9 10 11 12 13 14 15 16 17 I
Generation

(c) 2. Versuch Fitness

Verlauf der Fitness

Best Fitness

9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 10 20
Generation

(e) 3. Versuch Fitness

Verlauf der Fitness

Best Fitness

9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 18 20
Generation

(g) 4. Versuch Fitness

Verlauf der Fitness

Best Fitness

7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 18 20
Generation

(i) 5. Versuch Fitness

Spezies

3456 7 8 910111213 141516 17 18 19 20
Generation

M6E7 MIE6 AEDF  A25 A AFA 424E 4 C1 A740 @ 1FS MEGC A SB5 4 E34 4193 AEBA
& 24 AGAC M431 4508 630 A32D # D40 4916 3D A MEE2 ASFO A ASS @ ED3
A60F AFFC AD7F  6CA ASC7 ~ 8CA AC17 M4FF ABDE BCE ADC4 4 435 4 D30 AC2F
MAIE 952 A 15A AEAQ A790 A G6B A 36E A AOB A BAD AD37 928 @641 435D & CBF
MCEL MAAA M 928 MEQC AF47 MACF A C07 # E4A 650 & ABF A DAL @ 2CO A FES 801
ME73 M41D 4 E26 4 EDF AC30 455 AE78 A37A MEF7 AS6B & 123 A 1A4 4 42F & B1
M4EE MDG4 666 4BSF 4 3B A58 CAG AS4B M256 ASAQ (BED 4683 8 4288
MAS7 EGB A4C - 7DA A24B M4CB & E6  GFS

(b) 1. Versuch Spezies

Spezies

Anzahl
oB8888233888

3456 7 8 9 1011121314151617 18 19 20
ration

MGE4 MGBE 4560 BB7 AE27 4407 4341 A3F7 & 10 A 755 A9B7 AFES A 39C ADE3
47358148 M611 A5C7  BDC & 782 4 D65 4 9E3 A DS9 @293 AFFE A B6E A 45E AED3
ASEA ACBS #ECD 573 AE03 508 A4FO M4F6 4 7E4  SBO AC94 + ID1 4 435 AD30
M42F MCF MAIE & 51 A15A AO16 M4EE AGGE MGE6 A35E 3B AEBE A OF4 4 AS
AC80 & 33 653 707 & 14E A 355 DFG & 1FE 4269 4095 AE77 BCS 4684 A 1E3
ACIA A915 AD03 645 A BEC AF11 A284 ABFD & D9 # B89 4657 & 0 577 4052
MEAD AD64 © 790 ABSF  1DC 710 AESD 4 B43 A O6E 45D A 7ED ADC4 M ABS & 434
4544 BAB 4848 + 210 AF62 @ A20

(d) 2. Versuch Spezies

Spezies

3456 7 8 9101112131415 1617 18 19 20

Generation
4508 720 4488 DBL A 988 4 8CS 4 CED A 40C ASC7 MSCA & 60F & FFC AD7F A F63
4385 ACF7 MBYE ADA1 E4A A 650 4 ABF 4630 32D MO16 AF99 A5A0 MOAC AAdA
4 1FS AEGC + 166 431 AS08 - 683 AG13 A2FD 4400 D03 AE27 #DC4 & 435 A D30

AC2F 952 MEAO A BSF & 38 A A20 AF70 AB73 M41D & 8  E26 4288 4 C30 4740
ASES A103 AFE2 A37F M2FO M2FE AGCA & 4 “ESA 256 4 BED D40 4302 AE7B
4 GAC “EBA A 24 AB37 M42F MALE A 51 A 154 M4EE MD64 4790 4 668 A 666  36E
480C MAAB 266 MSDF A A25 A AFA 4 24€ & C1 MAS7 MACF ACO7 4495 4 E84 & AFD
169 4 10 608 503 A3D0 A 153 AFD3 483 ADC7 « D62  19F A FFD ES2 A314
M23E 4433 & FO AB94 MFID ADSD AS11 ACOF  ASC ASFL 4 FS2

(f) 3. Versuch Spezies

7

Anzahl

oBBBE833888

MBED MGSO 4 ABF 266 AF7 478 441D AGDF M A5 MAFA A 255 4 24E & C1 A740
AB01 MGE7 M6S33 4 1FS  1EG AEBA 4 24 4 GAC A503 32D AD40 AFS9 AD30 A 2DE
AD4E MGOF #6CA 568 ASC7 + 5CA ADO3 MBB7 A 42F  C2F MALE 4DAL 4 E4A ASA9
AOAC MA4A MUS2 A B1 M15A AEAO M4EE MD64 A 790 4668 666 & 36E 4 BSF 4 3B
8455 MEB4 M ABE AEF7 M2CO AFEB 4 CB) MBS0 #3(0 705 «F63 & 4 & A20 ABOC
8491 A5D4 ACF7 MB13 M2FD 4046 4169 & B  E26 4 C30 MEDF AEGC ME7S @451
630 4916 A302 ADC4 435 A63E 4 FFC < D7F AE27 256 4 8D3 A 355 & AGE - 400
4585 2F3 4596 - EDC ABEL A 706

(h) 4. Versuch Spezies

Spezies

Anzahl

3456 7 8 9 101112131415 16 17 18 19 20

Generation
4548 MEOC 4 F47 DAL AE4A +F63 + 4 385 @ 1D ACSS A4E7 4 3C0 A 491 AFFC
AD7F MADS MBAD AD37  SAS AOAC # A4A 4 BSO A FEE ACE0 A ABF A 630 A 32D A D40
2916 4302 #F99  EDF A GE7 © IFS MEGC ME7S 4451 SOB 4 653 + EBA 4887 AE27
ADIL MG0S A5OA 4435 AD30 A 42F ACF A9S2 M 1SA AEAD  4EE AD64 4790 4 668
A3 MBSF M AAB 4266 + 578 4 41D AE26 A SOF A AFA A 253 & 24E AC30 MAST 4 ACF
4485 ASBS  E94 4193 MALE 4256 4705 A2CO ABED 4650 A G01 @ 16 A6AC & 20
4D03 4DC4 & B1 666 4 3B AB0C A160 F/9 4 B A25 & C1 A740 4 CO7 MGOF
A2 426 A E4B © AZE @ OSF

(j) 5. Versuch Spezies

Abbildung A.4.: Populationsgrosse = 100
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Best Fitness

Best Fitness

Best Fitness

Best Fitness

Best Fitness

Verlauf der Fitness

£ I I - -}
Generation

(a) 1. Versuch Fitness

Verlauf der Fitness

Generation

(¢) 2. Versuch Fitness

Verlauf der Fitness

Generation

(e) 3. Versuch Fitness

Verlauf der Fitness

20 % 303
Generation

(g) 4. Versuch Fitness

Verlauf der Fitness

E -
Generation

(i) 5. Versuch Fitness

Anzahl

10 5 20 5 300 40 4 50
Generation
#AGE MBBS A500 532 AE43 © 28E © ACB A 1BB ACOD A74C A 636 AE27 463 m41C
A76B AFB6 MBFA A7BC  26E A37B + DBF ABSF A 38 A 51 & 4EE A 36E & 15A M BF3
670 ACF9 4789 1C3 ACI3 © 763 4189 A 4B 4203 D3D A 3FA #900 # F13 ADS7
AOIE A 168 A497 A 952 A 656 AFBE MA70 ACOE M22D A OCF 272 AS6F 4552  DEE
MCE3 ME20 A19D AFG6 ABID 4259 4 A17

(b) 1. Versuch Spezies

Spezies

Anzahl

Es 40 a5 50

Generation
2753 636 # 188 ACB & COD © 41C « F7B ABF3 @ ASF m 1EF A 540 & F12 aDAS & CFS
A763 74C MZEF ABSF 3B m 51 952 o 154 MGG6 AD30 A 1D A GG M 435 mDC4
A 348740+ 87 DAC ACB7 61D AF18 468 nE27 462 780 - 1C3 ~ 478 ADID
A790 079 MDE4 A 4EE M36E A EO M402 mGBA MBCO A7C3 DD AFFD » 944 #8332
A0E2 A477

(d) 2. Versuch Spezies

Spezies

Anzahl

10 15 20 25 20 3 40 45 50
Generation
740 A1EF AC13 763 MA70 © 378 © 789 A CFS @465 MBFS M 74C A COD A 188 @ 636
A 1D m700 DG4 & 38 81 A 4EE 052 - 36E M 154 MGG6 A FEE A CB7 ME16 OIF
AZEF M079 ©DED 402 4 87 - 39 AF7B MG1D A AOF 540 A 497 © 4B  1C3 A670
15D MDD MACB #F04 MBSF m 668 A EO MB0E & 1AE A 4A4  OCE ABI1L » A2

(f) 3. Versuch Spezies

Spezies

Anzahl

w15 20 % 3 B 40 45 50
Generation

2520 M1EF 4 ASF 540 & C13 « SFL F78 & 789 A CFO A 1C3 ABFS & 41C AZD & 15D

8188 670 & ACE ADED  COE 487 < B3F 2 DG4 A 35 @ 51 A 4EE & 365 M 154 A 666

2790 M61D 4740 497 AE27 900 4 FA MFBE A OIF F18 378 © 763 « A70 & 4B

2458 MCOD A 052 AF04 & 34 & 57 MG36 MFCA @107 A GAF  OFF A FA

(h) 4. Versuch Spezies

Spezies

Anzahl

10 5 20 25 30 3 40 45 50
Generation

ASCO MABO AFLS  10F A FC # 9F3 7227 M 141 MG71 @338 AB43 A C14 M3E4 AFCA
A OF ABEE A790 ABSF D64 A 3B © 4EE 4 952 MGG6 MEE7 M93E A3DA AGFF ADSF
305 A445 £ 478 AA3 M EFB - AED A43E AD3Z A 25E  4A5 A SFF  DC4 © GEB A B1
A35E A 154 AF35 A 6C ME40 A 1DB A 855 A 9CF A4S5F 4748  DFY ABCS & 5F8 & 6F0
age

(j) 5. Versuch Spezies

Abbildung A.5.: Tournament Grosse = 3
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HOCHSCHULE

Prozedurale Generierung einer Spielmechanik fiir Videospiele LUZERN

Verlauf der Fitness

Best Fitness

5 30 35
Generation

(a) 1. Versuch Fitness

Verlauf der Fitness

Best Fitness

I - L
Generation

(¢) 2. Versuch Fitness

Verlauf der Fitness

Best Fitness

Generation

(e) 3. Versuch Fitness

Spezies

5

Anzahl
o b v w e U oo ou B

—

5 10 15 20 25 30 3B/ W 45 50
Generation

0

A ClLAMC30m 37 320 m916 « EAD ~ B73 M630 MC34 41D ASBD A C35 MDBO & A2S

(b) 1. Versuch Spezies

Spezies

5

Anzahl

—

L R ]

5 10 5 20 % 00 I 50
Generation

=)

AB78 630 #DEL 4EE AGOF ~ 916 #EAQ AC30 A 37 174 813 # 3D3 A 145

(d) 2. Versuch Spezies

Spezies

Anzahl

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Generation

AE78 MC30 A DE1  4EE A C84 © 016  EAD & 6OF @ 174 & 37 @ 61D

(f) 3. Versuch Spezies

Abbildung A.6.: Populationsgrosse = 10
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