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Chapter 1: Der Engpass räumlicher Simulation in massiven Open-World-Systemen

	Dieses Kapitel setzt den technischen Ausgangspunkt: Eine große Spielwelt scheitert nicht daran, dass einzelne Objekte komplex sind, sondern daran, dass ihre Anzahl die naive Berechnung explodieren lässt. Wenn jede Entität gegen jede andere geprüft wird, entsteht eine quadratische Last, die selbst moderne Mehrkernprozessoren schnell überfordert.

	Im Zentrum steht die Frage, warum Kollisionsabfrage, Sichtbarkeitsbestimmung, Projektilsimulation und Näheabfragen in offenen Welten nicht als isolierte Probleme betrachtet werden dürfen. Sie konkurrieren um dieselben Ressourcen: CPU-Zeit, Speicherbandbreite, Cache-Lokalität und Synchronisationsbudget.

	Ziel dieses Kapitels ist es, die Grenzen klassischer Brute-Force-Verfahren präzise zu beschreiben und die Notwendigkeit räumlicher Partitionierung als grundlegende Architekturentscheidung zu begründen.

	Die quadratische Kostenfalle naiver Kollisionsabfragen

	Der grundlegende Engpass massiver Simulation entsteht nicht durch eine einzelne Kollisionsprüfung, sondern durch ihre kombinatorische Wiederholung. Sobald jede Entität gegen jede andere getestet wird, wächst die Arbeit nicht linear mit der Objektzahl, sondern quadratisch.

	O(n²) als strukturelles Problem

	Die naive Kollisionsabfrage behandelt jede Entität so, als könne sie mit jeder anderen Entität im nächsten Simulationsschritt interagieren. Für n Objekte ergibt sich daraus die Paaranzahl n · (n - 1) / 2. Bei 10.000 dynamischen Objekten bedeutet das 49.995.000 potenzielle Tests pro Frame oder Physik-Tick. Diese Zahl entsteht nicht durch komplexe Geometrie, sondern allein durch die Kombinatorik.

	Das eigentliche Problem ist strukturell: Die Kosten wachsen schneller als die Welt. Verdoppelt sich die Objektzahl, vervierfacht sich die Anzahl möglicher Paare nahezu. Selbst extrem einfache Bounding-Sphere-Tests werden dadurch teuer, weil sie massenhaft Speicherzugriffe, Schleifeniteration und Verzweigungen erzeugen. Der Prozessor verbringt dann den Großteil der Zeit damit, offensichtlich irrelevante Kombinationen zu prüfen, etwa Fahrzeuge auf gegenüberliegenden Kartenseiten. Ohne räumliche Vorfilterung wird Skalierung damit nicht zu einer Frage besserer Hardware, sondern zu einem mathematisch unhaltbaren Architekturfehler.

	Breitphase und Engphase trennen

	Moderne Kollisionssysteme sind deshalb in mindestens zwei Stufen organisiert: Breitphase und Engphase. Die Breitphase arbeitet bewusst ungenau, aber extrem schnell. Sie verwendet einfache Hüllkörper, Rasterzellen, Achsenintervalle oder Hash-Buckets, um Objektpaare zu finden, die überhaupt in räumlicher Nähe liegen. Ihr Ziel ist nicht die endgültige Kollisionsentscheidung, sondern die drastische Reduktion der Kandidatenliste.

	Erst die Engphase untersucht diese Kandidaten mit präziseren und wesentlich teureren Verfahren. Dazu zählen etwa GJK für konvexe Körper, SAT für Separationsachsen, Kontaktpunktgenerierung oder Mesh-gegen-Mesh-Abfragen. Würden solche Algorithmen direkt auf alle Objektpaare angewendet, wäre selbst eine moderate Szene unbrauchbar langsam. Die Trennung der Phasen ist daher keine optionale Optimierung, sondern eine zentrale Engine-Architektur. Sie entscheidet, ob teure geometrische Genauigkeit nur dort eingesetzt wird, wo sie physikalisch plausibel notwendig ist.

	Frame-Budget als harte Grenze

	Bei 60 Bildern pro Sekunde besitzt ein Frame ein Gesamtbudget von etwa 16,67 Millisekunden. Dieses Zeitfenster gehört jedoch nicht allein der Physiksimulation. Rendering-Vorbereitung, Animationssysteme, KI-Entscheidungen, Audio, Netzwerkverarbeitung, Speicherstreaming, Skripting und Partikelsysteme konkurrieren gleichzeitig um dieselbe CPU-Zeit. In realen Engines darf die Kollisionsabfrage daher oft nur einen kleinen, stabilen Anteil dieses Budgets verbrauchen.

	Besonders kritisch ist nicht nur die durchschnittliche Laufzeit, sondern die Varianz. Ein einzelner Frame, in dem plötzlich viele Objekte in einem Gebiet zusammenkommen, kann zu einem massiven Spike führen. Solche Spitzen verursachen Ruckler, Eingabeverzögerung oder instabile Physikschritte. Ein professionelles System muss deshalb nicht nur schnell, sondern vorhersehbar sein. Räumliche Partitionierung hilft, indem sie die Anzahl der betrachteten Kandidaten begrenzt und die Berechnung stärker an lokaler Dichte statt an globaler Objektanzahl ausrichtet.

	Entfernung ist eine algorithmische Information

	In räumlichen Simulationen ist Entfernung keine nebensächliche Eigenschaft, sondern eine entscheidende algorithmische Information. Die meisten Interaktionen sind lokal: Ein Projektil kann nur nahe Ziele treffen, ein Fahrzeug kollidiert nur mit Objekten in seiner Umgebung, und ein Charakter benötigt nur Nachbarn innerhalb eines relevanten Radius. Ein Brute-Force-Verfahren verwirft diese Information vollständig und behandelt entfernte Objekte so, als seien sie gleich wahrscheinlich relevant wie nahe Objekte.

	Räumliche Partitionierung macht Lokalität explizit. Durch Gitter, Spatial Hashes, BVHs, Quadtrees oder andere Strukturen wird die Welt in adressierbare Bereiche zerlegt. Eine Entität fragt dann nicht mehr die gesamte Simulation ab, sondern nur Zellen, Knoten oder Buckets, die ihre aktuelle Position und Reichweite betreffen. Dadurch sinkt die Kandidatenmenge oft um mehrere Größenordnungen. Der Algorithmus nutzt damit eine physikalische Grundwahrheit digitaler Welten: Relevanz entsteht fast immer durch Nähe, nicht durch bloße Existenz im selben globalen Datensatz.

	Ressourcen, die in Open Worlds gleichzeitig erschöpft werden

	Open-World-Systeme scheitern selten an einem einzelnen Limit. Kritisch wird die Simulation, wenn CPU-Zeit, Speicherbandbreite, Cache-Verhalten und Thread-Synchronisation gleichzeitig unter Druck geraten.

	CPU-Zeit ist nur die sichtbare Kostenstelle

	Die offensichtliche Metrik einer Kollisionsabfrage ist zunächst die Anzahl der Vergleiche: Bounding-Sphere gegen Bounding-Sphere, AABB gegen AABB, Distanzberechnung, Normalisierung oder Kontaktgenerierung. In einer realen Engine erklärt diese Zählweise jedoch nur einen Teil der Laufzeit. Entscheidend ist, ob die CPU ihre Ausführungseinheiten kontinuierlich versorgen kann. Sobald Datenabhängigkeiten, indirekte Speicherzugriffe oder schwer vorhersagbare Kontrollflüsse auftreten, entstehen Pipeline-Stalls, die keine arithmetische Optimierung vollständig kompensieren kann.

	Gerade in Open Worlds ist die Last außerdem nicht isoliert. Physik, KI, Streaming, Animation und Rendering-Vorbereitung beanspruchen dasselbe Frame-Budget. Eine Kollisionsroutine, die theoretisch nur wenige Millisekunden benötigt, kann unter Last deutlich teurer werden, wenn sie Cache-Zustand, Prefetching und Branch Prediction zerstört. Spatial Hashing adressiert daher nicht nur die mathematische Komplexität, sondern reduziert auch die Menge unstrukturierter Arbeit, die der Prozessor überhaupt ausführen muss.

	Speicherbandbreite limitiert große Objektmengen

	Bei zehntausenden dynamischen Entitäten wird der Hauptspeicher häufig zum eigentlichen Engpass. Wenn jede Entität als separates Objekt auf dem Heap liegt, enthalten Nachbarschaftsabfragen zahlreiche Zeigerverfolgungen. Der Prozessor lädt dann nicht kompakte Datenblöcke, sondern springt zwischen weit entfernten Speicheradressen. Jeder Cache-Miss kann hunderte Taktzyklen kosten, während die Recheneinheiten auf Positions-, Radius-, Geschwindigkeits- oder Transformdaten warten.

	Dieses Problem verschärft sich, wenn zusätzlich Komponenten wie Collider, Rigid Bodies, Gameplay-Status und Netzwerkzustand getrennt verwaltet werden. Eine einzelne räumliche Anfrage kann mehrere Datenströme öffnen und damit die verfügbare Speicherbandbreite sättigen. Spatial Hashing wirkt hier als Filter: Es begrenzt die Zahl der Kandidaten, die überhaupt aus dem Speicher geladen werden müssen. Noch wichtiger ist jedoch die Organisation der Buckets. Kompakte Listen, zusammenhängende Indizes und datenorientierte Layouts senken die Menge zufälliger Speicherzugriffe und erhöhen die Wahrscheinlichkeit, dass geladene Cache-Lines tatsächlich mehrere relevante Objekte enthalten.

	Cache-Lokalität entscheidet über Skalierung

	Skalierung entsteht nicht allein durch weniger Vergleiche, sondern durch vorhersehbare Datenbewegung. Moderne Prozessoren sind extrem schnell, solange sie sequenziell oder zumindest regelmäßig auf Speicher zugreifen können. Deshalb sind Arrays, strukturierte Buckets und komponentenbasierte Speicherlayouts in räumlichen Systemen oft deutlich effizienter als klassische objektorientierte Hierarchien mit vielen virtuellen Methoden und verstreuten Referenzen. Der Unterschied zeigt sich besonders bei Broad-Phase-Algorithmen, die pro Frame große Mengen ähnlicher Daten verarbeiten.

	Ein gut entworfenes Spatial-Hashing-System speichert Objekte nicht nur nach Zellschlüssel, sondern optimiert auch die Iterationsreihenfolge. Räumlich nahe Objekte sollten möglichst in benachbarten Speicherbereichen liegen, damit Cache-Lines mehrfach genutzt werden. Structure-of-Arrays-Layouts können Positionsdaten, Zell-IDs und Bounding-Volumen getrennt und kompakt bereitstellen, wodurch SIMD-Vektorisierung und Prefetching erleichtert werden. Schlechte Cache-Lokalität zerstört dagegen den Vorteil der Partitionierung: Der Algorithmus prüft zwar weniger Kandidaten, bezahlt aber für jeden Kandidaten einen unverhältnismäßig hohen Speicherzugriff.

	Synchronisation kostet Parallelität

	Mehr CPU-Kerne verbessern Open-World-Simulationen nur dann, wenn die Arbeit unabhängig genug aufgeteilt werden kann. Räumliche Datenstrukturen sind jedoch häufig gemeinsame Ressourcen. Wenn mehrere Threads gleichzeitig Entitäten in dieselben Hash-Zellen einfügen, Kontaktpaare erzeugen oder Transformdaten aktualisieren, entstehen kritische Abschnitte. Locks, Spin-Waits, atomare Zähler und Speicherbarrieren sichern zwar Korrektheit, können aber die gewonnene Parallelität stark reduzieren. Im Extremfall wartet ein Großteil der Threads auf wenige stark frequentierte Zellen.

	Besonders problematisch sind Hotspots: Explosionen, Fahrzeugansammlungen, Projektilsalven oder Spielergruppen erzeugen lokal extrem dichte Buckets. Eine naive Parallelisierung verteilt dann nicht die tatsächliche Arbeit, sondern nur den Verwaltungsaufwand. Robuste Systeme verwenden deshalb Techniken wie Thread-lokale Einfügepuffer, doppelt gepufferte Zellstrukturen, phasengetrennte Updates oder lockfreie Schreibmuster mit späterer Zusammenführung. Spatial Hashing muss also nicht nur schnelle Nachbarschaftsabfragen ermöglichen, sondern auch eine kontrollierbare Synchronisationsstrategie besitzen, damit viele Kerne tatsächlich produktiv arbeiten.

	Warum Näheabfragen, Sichtbarkeit und Physik dasselbe Fundament benötigen

	Kollisionsabfrage ist nur ein sichtbarer Teil räumlicher Verarbeitung. Projektilflugbahnen, Sensoren, KI-Reichweiten, Audiozonen und Sichtbarkeitsbestimmung benötigen ebenfalls schnelle Antworten auf die Frage, welche Objekte in einem relevanten Bereich liegen.

	Einheitliche Raumindizes vermeiden doppelte Arbeit

	In einer großen Engine entsteht häufig nicht die größte Last durch eine einzelne Abfrage, sondern durch die parallele Existenz mehrerer fast identischer Suchsysteme. Die Physik verwaltet Broad-Phase-Paare, die KI hält Nachbarschaftslisten, das Audio-System prüft Reichweitenzonen, und das Streaming-System berechnet aktive Weltbereiche. Werden diese Strukturen unabhängig aktualisiert, muss dieselbe Objektbewegung mehrfach in verschiedene Datenlayouts geschrieben werden. Das erhöht nicht nur den Speicherverbrauch, sondern belastet auch Cache, Speicherbandbreite und Synchronisationspunkte zwischen Threads.

	Ein gemeinsamer räumlicher Index reduziert diese Redundanz, indem er Objekte nach konsistenten Koordinaten und Zellschlüsseln organisiert. Unterschiedliche Subsysteme können dann dieselbe Vorselektion nutzen und ihre spezialisierten Präzisionstests erst danach ausführen. Entscheidend ist die passende Granularität: Zu große Zellen erzeugen zu viele Kandidaten, zu kleine Zellen erhöhen Verwaltungsaufwand. Ein gut kalibrierter Index wird damit zur gemeinsamen Infrastruktur räumlicher Intelligenz.

	Projektilsimulation erzeugt extreme Abfragefrequenz

	Projektilsysteme verschärfen das räumliche Abfrageproblem, weil sie hohe Geschwindigkeit mit hoher Stückzahl kombinieren. Ein einzelnes langsames Objekt kann pro Frame oft mit einer einfachen Positionsprüfung behandelt werden. Ein schnelles Geschoss dagegen darf nicht nur am Start- und Endpunkt getestet werden, da es sonst dünne Ziele zwischen zwei Frames überspringt. Deshalb werden kontinuierliche Kollisionsabfragen, Swept Volumes oder segmentierte Raycasts benötigt, die pro Projektil mehrere räumliche Kandidatenmengen abfragen können.

	Ohne Vorfilterung würde jede Salve gegen Fahrzeuge, Charaktere, Projektile, zerstörbare Objekte und Umgebungselemente geprüft werden. Die Kosten wachsen dann nicht linear mit der Anzahl der Geschosse, sondern explodieren durch die Kombination aus Abfragefrequenz und Kandidatenzahl. Spatial Hashing begrenzt diese Last, indem nur Zellen entlang der Flugbahn untersucht werden. Die teuren Schnittberechnungen bleiben dadurch auf Objekte beschränkt, die geometrisch überhaupt plausibel erreichbar sind.

	KI nutzt räumliche Daten permanent

	Künstliche Intelligenz benötigt räumliche Informationen nicht gelegentlich, sondern in nahezu jedem Simulationsschritt. Agenten suchen Gegner im Wahrnehmungsradius, prüfen Verbündete für Formationen, bewerten Deckungspunkte, erkennen Geräuschquellen, reservieren Navigationskorridore und reagieren auf dynamische Gefahren. Diese Abfragen sind oft weniger exakt als physikalische Kontaktprüfungen, dafür treten sie mit sehr hoher Frequenz auf und betreffen potenziell hunderte oder tausende Akteure gleichzeitig.

	Gerade deshalb ist eine effiziente räumliche Vorselektion für KI-Systeme zentral. Ein Agent muss selten alle Entitäten der Welt kennen; meistens reichen Objekte in benachbarten Zellen oder innerhalb eines begrenzten Radius. Spatial Hashing liefert dafür eine robuste Kandidatenmenge, die anschließend durch Sichtlinienprüfung, Fraktionslogik, Prioritätsbewertung oder Navigationskosten verfeinert wird. So wird aus einer unkontrollierbaren globalen Suche eine lokale Entscheidung. Das verbessert nicht nur die Performance, sondern macht KI-Verhalten deterministischer, planbarer und besser parallelisierbar.

	Sichtbarkeit ist ebenfalls Partitionierung

	Sichtbarkeitsbestimmung wird oft getrennt von Kollisionsabfrage betrachtet, folgt aber demselben fundamentalen Optimierungsprinzip: Die Engine darf nicht alles betrachten, sondern nur das, was räumlich relevant sein kann. Frustum-Culling entfernt Objekte außerhalb der Kamera, Occlusion-Systeme verwerfen verdeckte Bereiche, und Streaming-Logik entscheidet, welche Weltsegmente überhaupt im Speicher gehalten werden. In allen Fällen reduziert räumliche Gruppierung die Anzahl teurer Detailentscheidungen.

	Spatial Hashing ersetzt nicht automatisch spezialisierte Strukturen wie BVHs, Portalsysteme, Hierarchical Z-Buffer oder vorberechnete Sichtbarkeitsdaten. Dennoch kann ein Hash-Gitter als schneller erster Filter dienen, besonders in dynamischen Open-World-Bereichen mit vielen beweglichen Entitäten. Zellen oder Zellcluster werden gegen Kameravolumen, Distanzgrenzen oder Aktivitätsradien getestet, bevor einzelne Objekte verarbeitet werden. Dadurch entsteht ein einheitliches Denkmuster: Nicht jedes Objekt ist ein Kandidat. Nur räumlich plausible Kandidaten verdienen CPU-Zeit, Speicherzugriffe und Render- oder Physikaufwand.

	Dynamik als Unterschied zwischen kleinen Leveln und echten offenen Welten

	Statische Szenen lassen sich umfangreich vorverarbeiten. Massive Open Worlds sind schwieriger, weil Fahrzeuge, NPCs, Physikobjekte, zerstörbare Elemente und Projektile ihre Positionen fortlaufend ändern.

	Vorberechnung reicht bei beweglichen Entitäten nicht aus

	Vorberechnete Strukturen wie BSP-Bäume, statische BVHs, Navigation-Meshes oder Occlusion-Daten funktionieren hervorragend, solange sich die zugrunde liegende Geometrie kaum verändert. Terrain, Felsen, Gebäudehüllen und fest platzierte Hindernisse können offline analysiert, sortiert und in cachefreundliche Hierarchien überführt werden. Der große Vorteil liegt darin, dass teure räumliche Entscheidungen bereits vor der Laufzeit getroffen wurden.

	Bei dynamischen Entitäten bricht dieses Modell jedoch auf. Ein Fahrzeug, das mit hoher Geschwindigkeit mehrere Straßenzüge durchquert, muss laufend aus alten Bereichen entfernt und in neue Bereiche eingetragen werden. Dasselbe gilt für NPCs, Granatsplitter, temporäre Physikobjekte oder zerstörbare Bauteile. Jede Bewegung verändert die räumliche Zuordnung und kann damit die Gültigkeit einer statischen Beschleunigungsstruktur zerstören.

	Eine Open World benötigt daher Datenstrukturen, die nicht nur schnelle Abfragen liefern, sondern auch permanente Mutation effizient ertragen. Die eigentliche Herausforderung ist nicht die einmalige Organisation der Welt, sondern ihre kontinuierliche Reorganisation pro Simulationsschritt.

	Update-Kosten müssen konstant bleiben

	In massiven Simulationen ist nicht allein die Geschwindigkeit einzelner Kollisionsabfragen entscheidend, sondern die Vorhersagbarkeit der Aktualisierungskosten. Wenn zehntausende Entitäten pro Frame ihre Position ändern, darf das Verschieben eines Objekts innerhalb der räumlichen Struktur nicht von der Gesamtgröße der Welt abhängen. Andernfalls entstehen Lastspitzen, die sich unmittelbar als Frame-Time-Spikes bemerkbar machen.

	Spatial Hashing ist hier attraktiv, weil die Zellbestimmung im Kern aus einfachen Operationen besteht: Koordinate durch Zellgröße teilen, abrunden, diskrete Zellkoordinaten bilden und daraus einen Hash-Schlüssel erzeugen. Diese Berechnung ist lokal, unabhängig von der Anzahl unbelegter Weltbereiche und meist ohne tiefe Baumtraversierung möglich.

	Für Echtzeitsysteme bedeutet das: Die Kosten pro bewegter Entität bleiben näherungsweise konstant, solange Bucket-Größen kontrolliert und Hash-Kollisionen begrenzt werden. Genau diese Eigenschaft macht Spatial Hashing zu einer robusten Grundlage für Physik, Näheabfragen und breite Kollisionsphasen in offenen, hochdynamischen Spielwelten.

	Grenzen zwischen Zellen erzeugen Sonderfälle

	Ein theoretisches Raster ist sauber, solange Objekte als punktförmige Positionen behandelt werden. Reale Spielobjekte besitzen jedoch Ausdehnung: Fahrzeuge haben Bounding Boxes, Explosionen besitzen Radien, Charaktere verwenden Kapseln, und Trümmerteile rotieren durch mehrere räumliche Bereiche. Sobald ein Objekt eine Zellgrenze überschneidet, reicht ein einzelner Zellschlüssel nicht mehr aus, um alle relevanten Kollisionspartner zuverlässig zu finden.

	Robuste Systeme registrieren solche Objekte daher in mehreren überlappten Zellen oder erweitern Abfragen auf Nachbarzellen. Beides erzeugt technische Folgeprobleme. Mehrfachregistrierung kann dieselbe Objektpaarung mehrfach liefern, weshalb Duplikatunterdrückung über Paar-IDs, Zeitstempel oder temporäre Markierungen notwendig wird. Gleichzeitig muss beim Entfernen eines Objekts exakt bekannt sein, in welchen Buckets es zuvor eingetragen war.

	Fehler in dieser Verwaltung sind besonders gefährlich: Verwaiste Einträge verursachen Phantomkollisionen, fehlende Einträge führen zu Tunneling oder verpassten Kontakten. Zellgrenzen sind deshalb kein Randdetail, sondern ein zentraler Stabilitätstest jeder Spatial-Hashing-Implementierung.

	Weltgröße darf nicht direkt Speichergröße bedeuten

	Eine offene Welt kann sich über Dutzende Quadratkilometer erstrecken und bei feiner Rasterauflösung theoretisch Millionen oder Milliarden möglicher Zellen erzeugen. Ein dichtes Array, das für jede potenzielle Zelle Speicher reserviert, wäre in solchen Szenarien katastrophal ineffizient. Der größte Teil der Welt ist zu jedem Zeitpunkt leer, inaktiv oder außerhalb des Simulationsradius des Spielers.

	Spatial Hashing löst dieses Problem, indem nur belegte oder relevante Zellen tatsächlich materialisiert werden. Zellkoordinaten werden auf Hash-Buckets abgebildet, deren Speicher erst benötigt wird, wenn Entitäten darin vorhanden sind. Dadurch wird die Speicherlast von der theoretischen Weltfläche entkoppelt und stärker an die aktuelle Objektverteilung gebunden.

	Dieser Unterschied ist architektonisch entscheidend. Eine Engine kann weit entfernte Regionen streamen, Zellen bei Inaktivität freigeben und temporäre Simulationsinseln erzeugen, ohne ein vollständiges Weltgitter vorzuhalten. Hashing macht räumliche Partitionierung damit nicht nur schneller, sondern überhaupt erst skalierbar für große, dünn besetzte Open-World-Strukturen.

	Die Architekturentscheidung hinter räumlicher Partitionierung

	Räumliche Partitionierung ist keine nachträgliche Mikrooptimierung, sondern eine Basisentscheidung der Engine-Architektur. Sie bestimmt, wie Entitäten gespeichert, aktualisiert, abgefragt und über Threads verteilt werden.

	Der Raum wird zur primären Ordnung

	In einer klassischen Szenenverwaltung werden Entitäten häufig nach semantischen Kriterien gruppiert: Fahrzeug, Projektil, Charakter, Partikelemitter oder Besitzerobjekt. Für Rendering, Gameplay-Logik oder Netzwerkreplikation kann diese Ordnung sinnvoll sein. Für Kollisionsabfragen ist sie jedoch sekundär, weil physikalische Relevanz primär aus räumlicher Nähe entsteht. Zwei Objekte desselben Typs können kilometerweit voneinander entfernt sein, während unterschiedliche Typen im selben Straßensegment sofort interagieren müssen.

	Räumliche Partitionierung verschiebt deshalb die zentrale Frage von „Was ist dieses Objekt?“ zu „Wo befindet es sich gerade?“. Die Position wird zu einem Indexierungsmerkmal, das direkte Kandidatenmengen erzeugt. Dadurch muss die Engine nicht mehr globale Objektlisten durchlaufen, sondern kann lokale Nachbarschaften adressieren. Diese Architektur reduziert nicht nur Berechnungen, sondern verbessert auch Datenzugriffsmuster, weil zusammenhängende Interaktionen planbarer, threadbarer und cache-freundlicher werden.

	Zellgröße steuert Genauigkeit und Kosten

	Die Zellgröße ist eine der kritischsten Entscheidungen in jedem Spatial-Hashing-System, weil sie die Balance zwischen Präzision und Verwaltungsaufwand definiert. Sind Zellen zu klein, überqueren bewegliche Objekte ständig Zellgrenzen. Große Fahrzeuge, Geschosse mit hoher Geschwindigkeit oder ausgedehnte Trigger-Volumes müssen dann mehreren Zellen gleichzeitig zugeordnet werden. Das erhöht Insert-, Remove- und Update-Kosten und kann Synchronisation zwischen Threads unnötig verteuern.

	Zu große Zellen lösen das gegenteilige Problem aus: Viele Objekte landen im selben Bucket, obwohl sie physikalisch nicht relevant füreinander sind. Die Broad-Phase erzeugt dann zu viele falsche Kandidaten, die anschließend in der Narrow-Phase teuer verworfen werden müssen. Eine robuste Engine wählt Zellgrößen daher nicht abstrakt, sondern anhand typischer Objektabmessungen, Bewegungsdichten, maximaler Geschwindigkeit und erwarteter Interaktionsradien. In komplexen Welten können sogar mehrere Rasterebenen oder adaptive Strategien notwendig sein.

	Hashing verbindet Unendlichkeit mit Endlichkeit

	Eine offene Spielwelt kann logisch nahezu unbegrenzt wirken, doch Speicher ist immer endlich. Ein vollständiges dreidimensionales Raster über die gesamte Welt physisch anzulegen, wäre selbst bei moderater Auflösung untragbar. Spatial Hashing löst dieses Problem, indem es ganzzahlige Zellkoordinaten aus Weltpositionen berechnet und diese Koordinaten anschließend über eine Hashfunktion auf eine begrenzte Speicherstruktur abbildet.

	Damit existieren nur jene Bereiche tatsächlich im Speicher, die aktuell relevant sind: Zellen mit aktiven Entitäten, Projektilen, KI-Agenten oder physikalischen Interaktionsobjekten. Leere Regionen verursachen keine proportionalen Kosten. Entscheidend ist dabei die Qualität der Hashfunktion und der Umgang mit Kollisionen im Hashspeicher. Schlechte Verteilung führt zu überfüllten Buckets, erhöhter Cache-Miss-Rate und ungleichmäßiger Threadlast. Gutes Spatial Hashing macht eine theoretisch grenzenlose Koordinatenwelt praktisch verwaltbar, ohne die Engine an ein starres Weltmaximum zu binden.

	Der Engpass wird messbar und steuerbar

	Der größte Vorteil räumlicher Partitionierung liegt nicht allein in der Reduktion von Vergleichen, sondern in der Operationalisierung des Problems. Ein naiver O(n²)-Ansatz liefert kaum sinnvolle Stellschrauben: Steigt die Objektzahl, explodiert die Last. Mit Spatial Hashing entstehen dagegen konkrete Messgrößen wie durchschnittliche Kandidaten pro Zelle, maximale Bucket-Auslastung, Anzahl der Zellwechsel pro Frame, Hash-Kollisionsrate und Kosten pro Query-Typ.

	Diese Metriken erlauben gezielte Optimierung statt blindem Profiling. Entwickler können erkennen, ob ein Performanceproblem durch falsche Zellgröße, ungünstige Objektverteilung, fragmentierte Speicherlayouts oder zu häufige Re-Insertion entsteht. Auch Parallelisierung wird planbarer, weil Zellen, Buckets oder Regionen als Arbeitseinheiten dienen können. Aus einem chaotischen globalen Vergleichsproblem wird ein kontrollierbares System mit klaren Parametern, messbaren Engpässen und wiederholbaren Optimierungsschritten.

	 


Chapter 2: Mathematische Grundlagen diskreter Raumaufteilung

	Spatial Hashing basiert auf einer klaren mathematischen Idee: Kontinuierliche Koordinaten werden in diskrete Zellen übersetzt. Aus Positionen im Weltkoordinatensystem entstehen ganzzahlige Rasterindizes, die anschließend als Grundlage für schnelle Zuordnung, Suche und Kollisionsfilterung dienen.

	Dieses Kapitel behandelt die Umrechnung von Fließkommawerten in Zellkoordinaten, die Wahl geeigneter Zellgrößen, die Behandlung negativer Weltkoordinaten und die numerischen Risiken bei sehr großen Karten. Besonders in Open-World-Engines mit kilometerweiten Arealen können Präzisionsfehler und unklare Rundungsregeln zu schwer auffindbaren Kollisionen, Teleportationsartefakten oder instabilen Physikzuständen führen.

	Im Fokus steht nicht nur die Formel, sondern ihre praktische Robustheit im Produktionscode.

	Von Weltkoordinaten zu Zellindizes

	Die zentrale Operation im Spatial Hashing ist die stabile Abbildung kontinuierlicher Positionen auf diskrete Rasterzellen. Jede Entität muss eindeutig, schnell und reproduzierbar einer ganzzahligen Zellkoordinate zugeordnet werden.

	Diskretisierung durch Division

	Die grundlegende Abbildung von Weltkoordinaten auf Rasterzellen entsteht durch die Division einer kontinuierlichen Position p durch eine feste Zellgröße s. Mathematisch beschreibt p / s, wie viele Zellbreiten eine Position vom Ursprung des Gitters entfernt liegt. Erst danach wird dieser Wert in einen ganzzahligen Index überführt, der als diskrete Adresse innerhalb der räumlichen Partitionierung dient.

	Entscheidend ist, dass s nicht nur eine geometrische Größe, sondern ein leistungsrelevanter Parameter ist. Zu kleine Zellen erzeugen viele Buckets, häufige Zellwechsel und höheren Verwaltungsaufwand. Zu große Zellen reduzieren zwar die Hash-Operationen, erhöhen aber die Anzahl potenzieller Kollisionskandidaten pro Zelle. In produktiven Engines wird die Zellgröße daher meist an typische Objektabmessungen, Bewegungsradien und Physik-Timestep-Grenzen gekoppelt. Eine stabile Diskretisierung beginnt somit nicht bei der Hash-Funktion, sondern bei der kontrollierten Skalierung des Raums.

	Floor statt Truncation

	Bei der Umwandlung von p / s in einen ganzzahligen Zellindex ist die Rundungsregel kritisch. floor() rundet immer zur nächstkleineren ganzen Zahl, während Truncation lediglich die Nachkommastellen entfernt und damit Richtung null rundet. Für positive Koordinaten wirken beide Verfahren oft identisch, doch bei negativen Weltpositionen entstehen sofort unterschiedliche Zellzuordnungen.

	Ein Beispiel verdeutlicht das Problem: Liegt p / s bei -0.2, liefert Truncation den Index 0, obwohl die Position geometrisch links beziehungsweise unterhalb des Ursprungs liegt. floor(-0.2) ergibt dagegen korrekt -1. In Open-World-Karten, deren Ursprung häufig in der Kartenmitte liegt, treten negative Koordinaten permanent auf. Eine falsche Rundung kann Objekte in Nachbarzellen unsichtbar machen, Broadphase-Paare verlieren oder Kollisionen nur auf einer Seite des Ursprungs korrekt erkennen. Deshalb sollte die Zellabbildung explizit definiert und nicht implizit einem Cast auf Integer überlassen werden.

	Vektorielle Zellkoordinaten

	In einer dreidimensionalen Engine besteht die Zelladresse nicht aus einem einzelnen Wert, sondern aus einem ganzzahligen Vektor (ix, iy, iz). Jede Achse wird unabhängig diskretisiert: ix = floor(x / s), iy = floor(y / s) und iz = floor(z / s). Dadurch entsteht ein diskretes 3D-Gitter, das den kontinuierlichen Simulationsraum in adressierbare Volumenzellen zerlegt.

	Diese vektorielle Darstellung ist besonders wichtig, weil räumliche Nähe nicht eindimensional ist. Zwei Objekte können denselben x-Index besitzen, aber durch unterschiedliche Höhen- oder Tiefenwerte physikalisch irrelevant sein. Erst die Kombination aller drei Komponenten beschreibt die tatsächliche Rasterzelle. Für das eigentliche Hashing wird dieser Vektor häufig in einen einzelnen Schlüssel transformiert, etwa durch Primzahlmultiplikation, Bit-Mixing oder Morton-Codes. Trotzdem bleibt die vektorielle Zellkoordinate die semantisch korrekte Grundlage. Sie erleichtert Nachbarschaftsabfragen, Debug-Visualisierung und die Behandlung von Objekten, deren Bounding Volumes mehrere Zellen überlappen.

	Determinismus im Simulationsschritt

	Determinismus bedeutet, dass dieselbe Weltposition unter identischen Simulationsbedingungen immer exakt derselben Zelle zugeordnet wird. In lokalen Einzelspielerwelten ist dies bereits für reproduzierbare Physik wichtig; in Multiplayer-, Replay- oder Lockstep-Systemen wird es zwingend. Wenn zwei Plattformen wegen unterschiedlicher Fließkommaauswertung verschiedene Zellindizes erzeugen, können Kollisionspaare auseinanderlaufen und ganze Simulationszustände divergieren.

	Problematisch sind insbesondere abweichende Rundungsmodi, aggressive Compileroptimierungen, unterschiedliche SIMD-Pfade oder uneinheitliche Genauigkeit zwischen CPU-Architekturen. Produktionscode sollte daher die Diskretisierung zentral kapseln, Rundungsfunktionen explizit verwenden und kritische Konvertierungen testen. Für besonders deterministische Systeme kann auch Fixed-Point-Arithmetik sinnvoll sein, weil sie die Abhängigkeit von Fließkommahardware reduziert. Zusätzlich sollten Grenzfälle nahe Zellkanten systematisch geprüft werden. Gerade dort entscheidet ein winziger numerischer Unterschied darüber, ob ein Objekt in Zelle n oder n + 1 landet.

	Zellgröße als Steuerparameter der Performance

	Die Zellgröße bestimmt, wie viele Objekte in einer Zelle landen und wie viele Nachbarzellen geprüft werden müssen. Sie ist damit ein direkter Hebel für CPU-Last, Speicherbedarf und Kollisionsqualität.

	Zu kleine Zellen

	Zu kleine Zellen wirken auf den ersten Blick attraktiv, weil sie die Anzahl potenzieller Kollisionspartner innerhalb eines Buckets stark reduzieren. Für punktförmige oder sehr kleine Objekte kann das tatsächlich effizient sein. In realen Engines besitzen Entitäten jedoch Ausdehnung: Fahrzeuge, Charakterkapseln, Projektile mit Sweep-Volumen oder zerstörbare Mesh-Fragmente überlappen häufig mehrere Rasterfelder gleichzeitig.

	Jedes Objekt, das mehrere Zellen berührt, muss entweder mehrfach eingetragen oder über zusätzliche Nachbarschaftslogik gefunden werden. Dadurch steigen Hashzugriffe, Speicherbewegungen und Verwaltungsoperationen pro Frame. Besonders kritisch wird dies bei dynamischen Objekten, die ständig aus Zellen entfernt und neu eingefügt werden müssen. Die Broad Phase spart dann zwar Kandidatenvergleiche, verlagert die Kosten aber in Insert-, Remove- und Update-Operationen.

	Ein weiteres Problem ist die Cache-Lokalität: Viele kleine Buckets erzeugen verstreute Speicherzugriffe. Das kann auf modernen Prozessoren teurer sein als einige zusätzliche mathematische Distanztests.

	Zu große Zellen

	Zu große Zellen reduzieren den Verwaltungsaufwand, weil weniger Zellwechsel stattfinden und große Objekte seltener mehrere Buckets belegen. Die Hash-Tabelle bleibt ruhiger, Einfügeoperationen werden einfacher, und die Anzahl der betroffenen Nachbarzellen sinkt. Dieser Vorteil ist jedoch trügerisch, wenn dadurch die Filterwirkung der Broad Phase verloren geht.

	In einer überdimensionierten Zelle sammeln sich Objekte, die räumlich zwar denselben Hash-Schlüssel teilen, physikalisch aber weit voneinander entfernt sind. Das System erzeugt dann eine große Menge irrelevanter Kandidatenpaare, die anschließend in der Narrow Phase verworfen werden müssen. Bei zehntausenden Entitäten kann die Kandidatenzahl quadratisch innerhalb einzelner Buckets anwachsen.

	Besonders problematisch sind Hotspots wie Städte, Kreuzungen, Schlachtfelder oder Spawn-Zonen. Dort verdichten sich Agenten, Fahrzeuge und Projektile lokal. Eine zu grobe Zellstruktur verwandelt den Spatial Hash in eine fast lineare Objektliste und belastet CPU, Cache und Physikpipeline massiv.

	Orientierung an Objektgrößen

	Eine praxisnahe Zellgröße orientiert sich häufig an den dominierenden Kollisionsvolumen der Simulation. In einem Fahrzeugspiel kann die Fahrzeuglänge ein sinnvoller Ausgangspunkt sein, während in einem Shooter eher Charakterkapseln, Granatenradien oder typische Projektilcluster relevant sind. Entscheidend ist nicht die visuelle Meshgröße, sondern das Volumen, das in der Broad Phase tatsächlich geprüft wird.

	Als Faustregel sollte eine häufig vorkommende Entität möglichst in eine kleine Anzahl von Zellen fallen, ohne dass jede Zelle übermäßig viele Objekte enthält. Ist die Zelle ungefähr so groß wie das typische Kollisionsvolumen, entsteht oft ein guter Kompromiss zwischen Bucket-Füllung und Mehrfacheinträgen. Ausreißer bleiben dennoch problematisch: sehr lange Fahrzeuge, Bossgegner, Gebäudeteile oder Explosionsbereiche benötigen Sonderbehandlung.

	Professionelle Engines kombinieren daher oft eine Standardzellgröße mit zusätzlichen Strategien, etwa separaten Hashes für Objektklassen, Hierarchien, Layern oder speziellen Broad-Phase-Pfaden für extrem große Entitäten.

	Dynamische Welten brauchen Messwerte

	Die optimale Zellgröße lässt sich selten zuverlässig aus einer Formel ableiten, weil reale Open Worlds ungleichmäßig befüllt sind. Eine leere Wüste, eine dichte Innenstadt und ein chaotisches Gefecht erzeugen völlig unterschiedliche Lastprofile. Deshalb muss die Parametrisierung durch Messwerte gestützt werden, nicht nur durch theoretische Durchschnittswerte.

	Wichtige Kennzahlen sind die durchschnittliche und maximale Bucket-Füllung, die Anzahl erzeugter Kandidatenpaare, die Zahl der Zellwechsel pro Frame, Hash-Kollisionen, Cache-Misses und die Kosten für Speicherallokationen. Ebenso relevant ist die zeitliche Stabilität: Eine Zellgröße, die im Normalbetrieb effizient ist, kann bei Explosionen, Massenverkehr oder Multiplayer-Ansammlungen plötzlich degenerieren.

	In produktionsreifen Engines werden solche Daten über Debug-Overlays, Telemetrie und automatisierte Szenariotests gesammelt. Erst daraus entsteht eine belastbare Entscheidung. Die Zellgröße ist damit kein statischer Designwert, sondern ein Performance-Parameter, der unter realistischen Lastbedingungen validiert werden muss.

	Negative Koordinaten und unendliche Karten

	Open-World-Karten sind selten auf den positiven Quadranten beschränkt. Sobald Weltursprung, Streaming-Sektoren oder prozedurale Gebiete negative Koordinaten erlauben, werden Rundungsregeln kritisch.

	Das Problem der Nullgrenze

	Die Nullgrenze ist eine der häufigsten Fehlerquellen bei der Diskretisierung kontinuierlicher Weltkoordinaten. Wird eine Position durch Zellgröße s geteilt und anschließend falsch in eine Ganzzahl konvertiert, kann eine Koordinate wie -0.001 fälschlich in Zelle 0 landen. Genau dort befindet sich jedoch auch eine Position wie +0.001. Für Kollisionsabfragen ist das fatal, weil zwei Objekte auf unterschiedlichen Seiten des Ursprungs plötzlich denselben räumlichen Behälter teilen.

	Die robuste Lösung ist die Verwendung von floor(x / s) statt einer einfachen Typumwandlung nach Integer. Während viele Programmiersprachen bei Casts Richtung null abschneiden, rundet floor() konsequent nach unten. Dadurch wird -0.001 korrekt zu Zelle -1, während 0.001 in Zelle 0 verbleibt. Diese Trennung erhält die mathematische Struktur des Rasters und verhindert subtile Broad-Phase-Fehler nahe dem Weltursprung.

	Symmetrische Rasterlogik

	Ein Spatial-Hashing-System muss negative und positive Koordinaten mit identischer mathematischer Strenge behandeln. Symmetrie bedeutet hier nicht, dass Zellindizes spiegelbildlich dieselben Zahlenwerte besitzen, sondern dass dieselbe Regel unabhängig von der Bewegungsrichtung gilt. Ein Objekt, das von Zelle -2 nach -1 wandert, muss denselben Übergangsbedingungen folgen wie ein Objekt, das von 1 nach 2 wandert.

	Diese Konsistenz ist besonders wichtig für Nachbarschaftsabfragen.
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