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Streszczenie - Przedstawiony artykut koncentruje sie na implementacji aplikacji stanowigcej gre typu Tower
Defense (TD). Aplikacja, poza standardowymi mechanikami gatunku, implementuje innowacyjne podejscie do
generowania poziomow poprzez zastosowanie algorytmu genetycznego. Przeprowadzone badania wykazaty, iz
wykorzystanie algorytmu genetycznego pozwala na znaczace rozszerzenie puli dostepnych map, zwiekszajgc
tym samym réznorodnos¢ rozgrywki. Implementacja aplikacji zostata zrealizowana w oparciu o silnik Unity,

z wykorzystaniem jezyka C#.
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Wstep

Typowa mechanika gry Tower Defense (TD)
opiera sie na poruszaniu sie wrogéw po z gory
ustalonej trasie, a zadaniem gracza jest ich eliminacja
za pomocg wiez. Za zniszczenie kazdej jednostki gracz
otrzymuje zasoby, ktére moze przeznaczy¢ na
budowe nowych, potezniejszych struktur obronnych
lub ulepszanie juz istniejgcych. Zwyciestwo w grze
osiggane jest poprzez skuteczne odparcie wszystkich
fal wrogdéw, natomiast porazka nastepuje w
momencie, gdy okreslona liczba przeciwnikdw dotrze
do bronionego punktu.

Kluczowym  elementem  wptywajgcym na
strategie rozgrywki w tych grach jest réznorodnos¢
map. Uktad $ciezek, rozmieszczenie strategicznych
punktéw oraz uksztattowanie terenu majg
fundamentalne znaczenie przy doborze
odpowiednich wiez i ich optymalnym
rozmieszczeniu. Zréznicowanie map pod wzgledem
dtugosci i kretosci tras wptywa na preferowane
strategie — mapy z dtugimi, kretymi Sciezkami
sprzyjajg wykorzystaniu wiez o duzym zasiegu,
podczas gdy mapy z krétkimi, prostymi odcinkami
wymagaja skupienia na sile ognia. Jednakze,
powszechnym problemem w tradycyjnych grach TD
jest ograniczona liczba dostepnych map. Ten brak
réznorodnosci prowadzi do szybkiego znuzenia
graczy, ktérzy po krétkim czasie zapamietujg
dostepne uktady plansz, co znaczaco obniza
regrywalnos$¢ i skraca zywotnos$¢ tytutu. Brak
dynamicznej generacji map stanowi zatem istotne
ograniczenie dla rozwoju gatunku.
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Niniejsza gra reprezentuje gatunek Tower
Defense, wzbogacony o mechanizm losowej
generacji map. Zadaniem gracza jest strategiczne
rozmieszczanie i rozbudowa wiez obronnych wzdtuz
wyznaczonej trasy, ktorg przemieszczajg sie fale
przeciwnikow. Gtownym celem rozgrywki jest
ochrona bazy przed zniszczeniem poprzez eliminacje
nacierajgcych jednostek wroga.

Diagram stanéw rozgrywki (Rys. 1.) przedstawia
w sposob graficzny przeptyw sterowania i logiki w
grze, ilustrujgc mozliwe stany, w jakich moze
znajdowac sie gra. Diagram przedstawia réwniez
przejscia miedzy kolejnymi stanami w odpowiedzi na
akcje gracza lub zdarzenia w grze.
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Rys. 1. Diagram stanow rozgrywki
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Il. GRAFICZNY INTERFEJS UZYTKOWNIKA

Interfejs graficzny uzytkownika (GUI) w grze
zostat stworzony w Unity[7] z uzyciem Ul Buildera i
UXML, co umozliwito stylowanie elementow
interfejsu na wzér CSS. Dynamiczne zarzadzanie
widocznosciag komponentow zapewnia graczowi
dostep tylko do istotnych w danym momencie
ekranéw i informaciji.

Menu gtéwne (Rys. 2) zawiera cztery centralnie
umieszczone przyciski funkcyjne: ,PLAY” (inicjuje
nowg rozgrywke), ,Generate Custom Map” (dostep
do opcji generowania map), ,Exit” (zamyka
aplikacje).

TOWER DEFENSE GAME

Rys. 2. Zrzut ekranu menu gtéwnego

Panel generatora map (Rys. 3) stuzy do
konfigurowania parametréw generowanych plansz i
prezentuje trzy suwaki: ,Max Generations”
(kontroluje maksymalng liczbe iteracji algorytmu),
,,Size of Map” i ,Minimal Track Length (%)” (wptywajg
na wartos¢ poszukiwanej optymalnej dtugosci trasy).
Opcja ,,Generate” inicjuje proces generowania.

Map Generator

Rys. 3. Zrzut ekranu menu generatora map

Interfejs rozgrywki (Rys. 4.) prezentuje aktualny
stan gry. Centralng cze$¢ ekranu zajmuje plansza,
ukazana w rzucie z gory, przedstawiajgca sciezke, po
ktorej poruszajg sie przeciwnicy. Na planszy
wyrdznione sg dwa kluczowe punkty: startowy
(zielony) i docelowy (czerwony). W gornej czesci
ekranu znajdujg sie wskazniki: zycia gracza, waluty
oraz fali. W prawym goérnym rogu znajduje sie
przycisk ,START”, inicjujgcy kolejng fale. Strzatka
skierowana w do6t uruchamia menu pauzy.
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Rys. 4. Zrzut ekranu interfejsu podczas rozgrywki

Menu pauzy/podsumowania rozgrywki (Rys. 5)
pojawia sie po wstrzymaniu rozgrywki lub po
zakonczeniu poziomu. Jego zawartos¢ dynamicznie
dostosowuje sie do aktualnego stanu gry,
udostepniajac takie opcje, jak: kontynuowanie i
restartowanie rozgrywki, przejscie do generatora
map lub wyjscie do menu gtéwnego.

Rys. 5. Zrzut ekranu menu pauzy

Panel wyboru wiezy (Rys. 6) umozliwia graczowi
wybér i budowe wiez obronnych podczas rozgrywki.
Panel ten pojawia sie po nacisnieciu myszka na
dostepne podtoze na planszy i zawiera liste
dostepnych typdw wiez wraz z ich cenami.

Rys. 6. Zrzut ekranu menu wyboru wiezy

Panel zarzadzania wybudowang wiezg (Rys. 7)
pojawia sie po kliknieciu myszkg na istniejgcg wieze
na planszy. Umozliwia on graczowi zarzadzanie
wybrang wiezg, oferujgc opcje ulepszenia i
sprzedazy. Panel ten wyswietla réwniez statystyki
wybranej wiezy, takie jak zadawane obrazenia,
zasieg, szybkostrzelnos¢ i ilos¢ celéw, ktére moze
jednoczesnie atakowac.
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Rys. 7. Zrzut ekranu menu zarzadzania wiezg

Ill. ALGORYTM GENETYCZNY

Algorytmy genetyczne[l], jako najliczniejsza
grupa algorytmow ewolucyjnych, znajdujg szerokie
zastosowanie w badaniach nad grami, w tym
w  problemach takich jak generowanie i
balansowanie fal przeciwnikow ([3], optymalne
rozmieszczenie jednostek [6] czy proceduralne
generowanie poziomow [5]. W prezentowanym
rozwigzaniu algorytm genetyczny zostat
wykorzystany do automatycznego generowania
nowych poziomdéw, co ma na celu wydtuzenie
i urozmaicenie rozgrywki.

Schemat blokowy ogdlnego przebiegu dziatania
wykorzystanego algorytmu genetycznego
przedstawiono na Rysunku 8.
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Rys. 8 Schemat blokowy algorytmu genetycznego

Implementacja algorytmu

Proces dziatania algorytmu genetycznego
rozpoczyna sie od wyboru punktu startowego oraz
konncowego, a nastepnie pseudolosowej inicjalizacji
populacji poczatkowej, w ktoérej kazdy osobnik jest
reprezentowany jako macierz dwuwymiarowa, o z

gory zdefiniowanej wielkosci. Macierz ta przedstawia
abstrakcyjny model mapy gry, gdzie kazda kolejna
komorka okresla jej przynaleznos¢ do pustego
obszaru oznaczonego stanem “0” ktory moze zostaé
wybrany  jako cze$¢ Sciezki lub  obszaru
zablokowanego oznaczonego stanem “1”. Miejsce
startu oraz korica oznaczone jest stanem o numerze
“3”. Przedstawiony zostat przyktad wygenerowanej
planszy w postaci macierzy (Rys. 9) oraz jej
wygenerowany model w grze (Rys. 10).
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Rys. 9. Abstrakcyjny przyktad macierzy
wygenerowanej mapy 5x5

Rys. 10. Przyktad wygenerowanego modelu mapy
5x5

Na poczatku kazdej generacji algorytm
przeprowadza wstepng selekcje zgodng z zasadag
elitaryzmu[2], gdzie ustalony % najlepiej
przystosowanych osobnikéw z poprzedniej generacji
przechodzi do puli osobnikéw nowej populacji, a
nastepnie za pomocy generatora liczb
pseudolosowych, losuje kolejne pary osobnikéw z
populacji. W procesie krzyzowania dwa wybrane
osobniki tworzg nowego potomka, ktdry tgczy cechy
rodzicow korzystajgc z tak zwanego punktu
krzyzowania (Rys. 11).
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Rys. 11. Abstrakcyjny przyktad krzyzowania
jednopunktowego
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Z niskim prawdopodobienstwem kazdy potomek
moze ulec mutacji, ktéra wprowadza niewielkie,
losowe zmiany w jego macierzy (Rys. 12). Mutacje te

pozwalaja na eksploracje nowych obszaréw
poszukiwan.
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Rys. 12. Abstrakcyjny przyktad dziatania mutacji

Po kazdej generacji kazdy osobnik nowej
populacji jest oceniany za pomocg funkcji
przystosowania. W prezentowanym rozwigzaniu
funkcja ta wykorzystuje algorytm A* [4], ktéry
przeszukuje kazdego osobnika w poszukiwaniu
mozliwej trasy od punktu startowego do korncowego.
Dtugo$¢ znalezionej trasy staje sie miarg
przystosowania osobnika. W przypadku braku
mozliwej trasy, osobnik otrzymuje wartos¢ O.
Algorytm zatrzymuje sie, gdy zostanie osiggnieta
maksymalna liczba generacji lub gdy zostanie
wytoniony osobnik o dtugosci trasy nie mniejszej niz
wyznaczona optymalna dtugosc trasy.

Wielko$¢ A przedstawia funkcje wyznaczajaca
optymalng dtugosc trasy :

Axy) = Qx=2)A+2=(F1-1) (1)
gdzie:
X - parametr oznaczajacy rozmiar generowanej mapy
y - parametr oznaczajgcy stosunek wypetnienia mapy
trasa

Przyktady wygenerowanych map, oparte na
obliczeniach ze wzoru, prezentuje Rysunek 13.
llustruje on mapy o najmniejszej i najwiekszej
mozliwej dtugosci trasy, dla rozmiaru mapy rownej 5
oraz wspotczynnika jej wypetnienia rownym 0 oraz
100.

Rys. 13. Przyktad wygenerowanej mapy o
najmniejszej i najwiekszej mozliwej dtugosci trasy,
dla planszy o wielkosci 5x5
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IV. WPLYW DOBORU PARAMETROW ALGORYTMU
GENETYCZNEGO

Dziatanie algorytmu genetycznego, opisanego
w poprzednich podrozdziatach, jest silnie uzaleznione
od doboru odpowiednich parametréw. Parametry te
determinujg zaréwno czas potrzebny do znalezienia
satysfakcjonujgcego rozwigzania, jak i jakos¢
generowanych map, mierzong dtugoscig
wyznaczonej trasy. W niniejszym podrozdziale
przeanalizowano wptyw nastepujgcych parametréow
na proces generacji map: rozmiar populacji,
wspotczynnik krzyzowania, mutacji oraz elitaryzmu.

Parametry testéw
W celu zbadania wptywu poszczegdlnych
parametrow zastosowano iteracyjne podejscie

optymalizacyjne. Proces ten polegat na testowaniu
kazdego parametru oddzielnie, przy zachowaniu
statych wartosci pozostatych parametréw. Po
znalezieniu optymalnej wartosci danego parametru,
byta ona wykorzystywana jako wartos¢ bazowa
w kolejnych testach, optymalizujgcych nastepny
parametr. Wartosci poczgtkowe parametrow, uzyte
w pierwszym etapie testéw (optymalizacja rozmiaru
populacji), przedstawiono w Tabeli 1, natomiast
Tabela 2 przedstawia state wartosci.

Tabela 1 Wartosci poczatkowe i testowe
parametrow

Parametr Wartosc Testowane wartosci
bazowa
Rozmiar populacji 300 100, 200, 300, 500
Wspotezynnik 0.7 0.6, 0.7, 0.8, 0.9
krzyzowania
Wspodtczynnik 0.01 0.01, 0.02, 0.03, 0.05,
mutacji ’ 0.07,0.1
. 10%, 20%, 30%, 40%,
1)
Elitaryzm 20% 50%

Tabela 2 State wartosci wykorzystane podczas
testow

Parametr Wartos¢
Liczba testéw 100
Maksymalna liczba generacji 300
Rozmiar mapy 7x7
Stosunek wypetnienia mapy trasg 60
Optymalna dtugos¢ trasy 19.2
W celu zbadania wptywu poszczegdlnych
parametrow zastosowano iteracyjne podejscie

optymalizacyjne. Proces ten polegat na testowaniu
kazdego parametru oddzielnie, przy zachowaniu
statych wartosci pozostatych parametréw. Po
znalezieniu optymalnej wartosci danego parametru,
byta ona wykorzystywana jako wartos¢ bazowa
w kolejnych testach, optymalizujgcych nastepny
parametr.
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Wptyw rozmiaru populacji

Niniejszy podrozdziat analizuje wptyw wielkosci
populacji na efektywnos¢ algorytmu genetycznego
w kontekscie generowania map. Przeprowadzono
serie eksperymentdw dla populacji o liczebnosciach:
100, 200, 300 i 500 osobnikédw. Pozostate parametry
algorytmu genetycznego zostaty ustalone zgodnie
z wartosciami przedstawionymi w Tabeli 2.

Wyniki testow przedstawiono w Tabeli 3,
uwzgledniajgc  metryki takie jak Sredni czas
wykonania algorytmu, s$rednia wartos¢ funkcji
przystosowania, liczba unikalnych i kompletnych
Sciezek wygenerowanych w populacji oraz liczba
iteracji potrzebnych do znalezienia rozwigzania
spetniajgcego kryterium optymalnej dfugosci trasy.

Tabela 3 Wyniki testow dla roznych rozmiarow

populacji
Rozmiar | Sredniczas | Sredniawarto$é | Srednia liczba
populacji | wykonania przystosowania iteracji
100 303 100 35
200 312 86 20
300 369 82 17
500 548 77 15

Dane wskazujg, ze czas wykonania (znalezienia
Sciezki) znaczaco rosnie wraz ze wzrostem liczby
osobnikéw. Dla populacji 100 osobnikéw uzyskano
najkrotszy czas (303 ms), podczas gdy dla populacji
liczacej 500 osobnikow czas ten zwiekszyt sie do 548
ms. Analiza danych wykazata réwniez, ze wraz ze
wzrostem liczebnosci populacji jakosé generowanych
rozwigzan maleje. Najnizszg S$rednig wartosé
przystosowania (77) odnotowano dla populacji
liczacej 500 osobnikdw, co sugeruje, ze mniejsze
populacje generujg bardziej optymalne rozwigzania.
Populacja o wielkosci 200 osobnikéw zapewnia
optymalny balans miedzy czasem obliczen a jakoscig
uzyskanych wynikow.

Wptyw wspoétczynnika krzyzowania

W tej sekcji omodwiono wpltyw rdézinych
wspotczynnikéw krzyzowania (0.6, 0.7, 0.8 i 0.9) na
dziatanie algorytmu genetycznego. Wielkos$¢

populacji ustalono na 200 osobnikéw, a pozostate
parametry przyjeto zgodnie z Tabelg 3. Wyniki testow
zestawiono w Tabeli 4.

Tabela 4 Wyniki testow dla réznych
wspotczynnikow krzyzowania

Wspétczynnik | Sredni czas | Srednia wartoéé | Srednia liczba
krzyzowania | wykonania | przystosowania iteracji
0.6 333 103 36
0.7 301 100 36
0.8 289 96 34
0.9 282 95 31

Analiza czasowa wykonania algorytmu
w zaleznosci od wspodtczynnika  krzyzowania
wykazata, ze czas ten maleje wraz z jego wzrostem.
Przy wspodtczynniku réwnym 0.6 czas wykonania
wynidst 333 ms, natomiast przy 0.9 skrdcit sie do 282
ms. Badania wykazaty réwniez, ze wraz ze wzrostem
wspotczynnika jakos¢ wynikéw nieznacznie spada.
Jednak zmiany te sg relatywnie niewielkie
w  poréwnaniu z  korzySciami  czasowymi.
W przeprowadzonych testach wspdtczynnik 0.9
okazat sie korzystnym kompromisem, poniewaz
zmiany w jakosci rozwigzan sg relatywnie niewielkie
w poréwnaniu ze zmianami w czasie wykonania.

Wplyw wspétczynnika mutacji

W tym podrozdziale przeanalizowany zostat
wptyw  wspodtczynnika mutacji na  dziatanie
algorytmu. Eksperymenty przeprowadzono dla
wartosci: 0.01, 0.02, 0.03, 0.05, 0.07 i 0.1. Pozostate
parametry algorytmu przyjeto zgodnie
z wczeSniejszymi ustaleniami: populacja 200
osobnikow, wspotczynnik krzyzowania 0.9. Wyniki
testow przedstawiono w Tabeli 5.

Tabela 5 Wyniki testéw dla réznych
wspotczynnikow mutacji

Wspétczynnik | S$redni czas Sredni’a’ Sr'ednia

mutacji wykonania wartosc liczba

przystosowania | iteracji
0.01 279 95 33
0.02 241 81 )
0.03 208 70 29
0.05 215 59 31
0.07 241 55 39
0.1 314 50 49

Analiza wptywu wspétczynnika mutacji na $redni
czas wykonania algorytmu wykazata, ze czas ten
poczatkowo maleje wraz ze wzrostem wartosci
wspotczynnika mutacji, osiggajagc minimum dla
wartosci 0.03, po czym zaczyna rosng¢. Badanie
zaleznosci Sredniej wartosci funkcji przystosowania
ukazujg, ze zwiekszanie wartosci tego parametru
prowadzi do stopniowego pogorszenia jakosci
rozwigzan. Wyniki wskazujg na fakt, ze zaleznos¢ ta
nie jest monotoniczna i istnieje optymalny zakres tej
wartosci. W przypadku omawianych testéw,
wspotczynnik mutacji w okolicach wartosci 0.03
oferuje korzystny kompromis miedzy czasem
wykonania a jakoscig uzyskiwanych rozwigzan..

Wptyw wspétczynnika elitaryzmu

Niniejszy podrozdziat analizuje wptyw
wspotczynnika elitaryzmu na algorytm genetyczny.
Testy przeprowadzono dla wartosci: 10%, 20%, 30%,
40% i 50%. Przyjeto populacje liczgcg 200 osobnikéw,
wspotczynnik krzyzowania 0.9 oraz wspdtczynnik
mutacji 0.03. Wyniki przeprowadzonych testéw
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przedstawia tabela 6.

Tabela 6. Wyniki testow dla réznych
wspotczynnikow elitaryzmu

Wspétczynnik | Sredni czas Sredni’a’ Sltednia
i R wartos$¢ liczba
elitaryzmu wykonania . . "
przystosowania iteracji

10 % 199 47 33

20 % 203 70 28

30 % 250 78 28

40 % 270 105 33

50 % 326 118 38

Analiza wptywu wspodtczynnika elitaryzmu na czas
wykonania algorytmu wykazata, ze czas ten wzrasta
wraz z wartoscig wspofczynnika. Najkrétszy czas
zaobserwowano dla elitaryzmu réwnego 10%, a
najdtuzszy dla 50%. Natomiast, w przeciwienstwie do
czasu wykonania, jakos¢ rozwigzan poprawia sie wraz
ze wzrostem wspotczynnika elitaryzmu. Zwiekszajac
wiec ten wspodtczynnik, algorytm potrzebuje wiecej
czasu na obliczenia, ale w zamian generuje lepsze
wyniki. W przeprowadzonych testach, wspdtczynnik
elitaryzmu w przedziale 30-40% wydaje sie oferowac
optymalny kompromis miedzy czasem wykonania a
jakosciag rozwigzan.

V. TESTY WYDAINOSCIOWE

Testy zostaty przeprowadzone na platformie
testowe]j o nastepujacej specyfikacji:

Procesor (CPU): Intel Core i5-4460
(4 rdzenie, 3.2 GHz)
Pamie¢ RAM: 16 GB DDR3 1600MHz
Karta Graficzna (GPU): AMD Radeon R9 380x
System Operacyjny: Windows 10 64-bit

Testy wydajnosciowe mechaniki gry

W ramach przeprowadzonych badan, majacych
na celu ocene charakterystyk wydajnosciowych
implementowanej mechaniki rozgrywki,
zidentyfikowano obszar potencjalnej optymalizacji w

obrebie  mechanizméw  odpowiedzialnych za
dziatanie  wiez obronnych oraz jednostek
przeciwnikdw. Wstepna analiza profilowania

wykazata, iz znaczacy wptyw na obcigzenie procesora
miato dynamiczne generowanie instancji obiektéw
(pociskdw) przy kazdym cyklu ataku wiezy, potgczone
z instancjonowaniem efektéw wizualnych
reprezentujacych obrazenia zadawane jednostkom
przeciwnika. W celu minimalizacji kosztow
zwigzanych z dynamiczng alokacjg i dealokacja
pamieci, zaimplementowano wzorzec projektowy
,Object Pooling”. Zastosowana metoda polega na
jednorazowej inicjalizacji puli obiektéw, a nastepnie
ich cyklicznej aktywacji i dezaktywacji, co pozwala na
ponowne wykorzystanie istniejgcych instancji,
znaczaco redukujac narzut zwigzany z zarzgdzaniem

pamiecia.
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Szczegdlng uwage poswiecono  analizie
wydajnosci wiez typu Tesla, charakteryzujgcych sie
zdolnoscig do jednoczesnego atakowania do trzech
celéw (lub szesciu po ulepszeniu), a takie
generowaniem ztozonych efektéw wizualnych. Cechy
te czynig je najbardziej zasobozernymi elementami
sposrod dostepnych struktur obronnych.
W celu przeprowadzenia testéw obcigzeniowych,
zaaranzowano scenariusz z udziatem 50 wiez typu
Tesla oraz 300 jednostek przeciwnikow. W
warunkach maksymalnego obcigzenia, tj.
jednoczesnego ataku wszystkich wiez,
zaobserwowano spadek wartosci wskaznika liczby
klatek na sekunde (FPS). Niemniej jednak, wartos¢ ta
utrzymywata sie powyzej progu 60 FPS, co uznaje sie
za warto$¢ zapewniajgcg ptynng rozgrywke.
Szczegbétowe pomiary wykazaty, ze czas realizacji
wszystkich atakéw i zwigzanych z nimi efektéw
wizualnych wynidst $rednio 11,5 ms. Catkowity czas
generowania pojedynczej klatki w warunkach
maksymalnego obcigzenia wyniost 14,5 ms, co
odpowiada sredniej wartosci FPS réwnej liczbie 69.
Uzyskane wyniki wskazujg, ze implementacja wzorca
,Object Pooling” pozwolita na osiggniecie
satysfakcjonujgcej wydajnosci, umozliwiajgc ptynng
rozgrywke na platformie testowej oraz na
platformach o wyiszej specyfikacji, nawet w
warunkach znacznego obcigzenia systemu. W
standardowych warunkach rozgrywki, tj. przy
mniejszym obcigzeniu systemu, zmierzony czas
generowania pojedynczej klatki miescit sie w
przedziale od 3 do 5 ms, co przektada sie na uzyskanie
od 200 do 300 klatek na sekunde.

Testy wydajnosciowe generatora map

W celu oceny wydajnosci algorytmu generowania
map, przeprowadzono serie testéw, ktérych wyniki
przedstawiono w Tabeli 8, natomiast parametry
wykorzystane podczas testéw znajdujg sie w Tabeli 7.
Testy te miaty na celu zbadanie zaleznosci pomiedzy
parametrami wejsciowymi generatora
a charakterystykami generowanych map, takimi jak
sredni czas znajdowania trasy, srednia dtugosé
znalezione] trasy oraz dtugos$¢ trasy optymalnej.
(Dtugosc optymalnej trasy obliczana jest zgodnie ze
wzorem (1), gdzie X oznacza rozmiar mapy, a Y —
wspotczynnik jej wypetnienia trasg)

Tabela 7 Lista parametrow wykorzystanych podczas
testow wydajnosciowych

Parametr Wartosé
Maksymalna liczba generacji
algorytmu genetycznego 300
Liczba przeprowadzonych testéw 10
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Tabela 8 Analiza $redniego czasu wygenerowania
tras w odniesieniu do wymagan uzytkownika

\ 0 20 40 60 80 100

5 281ms | 279ms | 342ms | 335ms | 929 ms | 1140 ms

6 407ms | 432ms | 434ms | 416 ms | 645ms | 580 ms

7 623 ms | 577ms | 510ms | 517 ms 712ms | 739ms

8 617ms | 642ms | 631ms | 674ms | 638 ms | 859 ms

9 812ms | 841ms | 887ms | 1664 ms | 4111 ms | 4372 ms

10 952ms | 958 ms | 992 ms | 2154 ms | 4554 ms | 5779 ms

11 1217 ms [ 1272 ms | 1235 ms | 2469 ms | 5625 ms | 6571 ms

12 1384 ms | 1387 ms | 1638 ms | 3616 ms | 6973 ms | 8435 ms

1596 1669 3563 9200 9836 10034

13
ms ms ms ms ms ms
14 1735 1778 4684 11131 11928 11994
ms ms ms ms ms ms
15 1794 1754 5332 11815 12518 13258

ms ms ms ms ms ms

Kazdy test byt Srednig arytmetyczng z 10
niezaleznych préb, gdzie kazda préba obejmowata
czyszczenie poprzedniej mapy, generowanie nowej
i tworzenie jej wpetni funkcjonalnego modelu
graficznego.

Analiza danych z Tabeli 8 pokazuje istotne
zaleznosci pomiedzy rozmiarem generowanej mapy
(X), stopniem jej wypetnienia trasg (Y)
a efektywnoscig procesu generowania. Obserwuje
sie wyrazny wzrost czasu generowania map wraz ze
zwiekszaniem wartosci X, co jest zgodne
z oczekiwaniami, biorgc pod uwage ztozonosé
obliczeniowa algorytmu w kontekscie rosnacej
przestrzeni poszukiwan. Wptyw parametru Y na czas
generowania nie jest liniowy. WyrazZnie zaznacza sie
tendencja wzrostowa czasu generowania wraz ze
zwiekszaniem  wartosci Y, ze szczegdlnym
uwzglednieniem map o rozlegtych wymiarach.

Szczegdlnie istotnym aspektem, ktéry nalezy
uwzglednié¢ w interpretacji wynikéw, jest fakt, ze dla
wysokich wartosci Y, a w szczegdlnosci dla Y=100,
liczba mozliwych tras spetniajacych kryterium
wypetnienia mapy ulega znacznemu ograniczeniu.
W skrajnym przypadku, dla Y=100, istnieje zazwyczaj
tylko jedno unikalne rozwigzanie. To istotnie zaweza
przestrzen poszukiwan, ale jednoczes$nie drastycznie
zwieksza trudno$¢ znalezienia tego konkretnego
rozwigzania, co bezposrednio przektada sie na
wydtuzenie czasu generowania map. Zatem
obserwowane wydtuzenie czasu generowania dla
wysokich wartosci Y niekoniecznie musi wynikaé
z samej zftozonosci algorytmu, ale rdéwniez
z ograniczonej liczby akceptowalnych rozwigzan.

VI. Whnioski

W niniejszej pracy podjeto problematyke
dynamicznej generacji map w grach z gatunku Tower
Defense, co stanowi istotne rozszerzenie mozliwosci
rozgrywki poprzez zapewnienie niemal
nieograniczonej liczby unikalnych konfiguracji plansz.
Opracowano prototypowg aplikacje, wykorzystujgc
srodowisko Unity oraz jezyk CH#, ktdore okazaty sie
adekwatne do realizacji zdefiniowanych celdw,
umozliwiajgc efektywng implementacje i walidacje
proponowanego rozwigzania.

Przedstawiona aplikacja implementuje
standardowe mechanizmy rozgrywki Tower Defense,
polegajace na obronie strategicznej trasy przed
nadciggajacymi  falami  przeciwnikdw poprzez
rozmieszczanie, modyfikacje (w tym sprzedaz
i ulepszanie) struktur obronnych (wiez). Wdrozono
rowniez mechanizm  progresywnego  wzrostu
trudnosci przeciwnikéw wraz z postepem rozgrywki
(kolejne fale). Kluczowym elementem pracy jest
implementacja algorytmu genetycznego, ktory zostat
adaptowany i parametryzowany w celu optymalizacji
procesu generowania map pod katem szybkosci
i efektywnosci, z uwzglednieniem preferencji
uzytkownika.

Przeprowadzone testy wydajnosciowe gry
wykazaty, ze zastosowanie wzorca projektowego
,Object Pooling” znaczgco zwiekszyto ilosc¢
generowanych klatek. Natomiast testy zwigzane
z generatorem plansz ujawnity znaczace zaleznosci
czasu ich generowania wraz ze wzrostem jej
rozmiaru, co jest zgodne z oczekiwaniami. Wptyw
parametru Y (stopien wypetnienia planszy) byt
bardziej ztozony, z tendencja do wzrostu czasu
generowania przy wyzszych wartosciach Y, zwtaszcza
dla wiekszych map. Szczegdlng uwage zwrdcono na
fakt, ze dla Y=100 liczba mozliwych tras ulega
znacznemu ograniczeniu, co istotnie wptywa na czas
poszukiwania  rozwigzania. W  konsekwencji,
wydtuzenie czasu generowania dla wysokich wartosci
Y wynika nie tylko ze ztozonosci algorytmu, ale
réowniez z ograniczonej liczby akceptowalnych
rozwigzan.

DESIGN OF A LEVEL GENERATOR
FOR A TOWER DEFENSE GAME WITH
THE USE OF GENETIC ALGORITHM

The presented article focuses on the implementation
of an application that is a Tower Defense game.
The application, in addition to the standard
mechanics of the species, implements an innovative
approach to level generation through the use
of a genetic algorithm. The research has shown that
the use of a genetic algorithm allows for a significant
expansion of the pool of available maps, thus
increasing the variety of gameplay.
The implementation of the application was based on
the Unity engine, using the C# language.
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Prototyp generatora poziomoéw do gry typu Tower Defense z wykorzystaniem algorytmu genetycznego

Key words: pc games, unity, genetic algorithms,
level generation
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