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Otimizacao de Pathfinding em GPU

RESUMO

Nos ultimos anos, as unidades de processamento gréfico (GPU) tém
apresentado um avanco significativo dos recursos computacionais disponiveis para
0 uso de aplicacbes nao-graficas. A capacidade de resolucdo de problemas
envolvendo computacdo paralela, onde o mesmo programa € executado em
diversos elementos de dados diferentes ao mesmo tempo, bem como o
desenvolvimento de novas arquiteturas que suportem esse novo paradigma, como
CUDA (Computed Unified Device Architecture), tem servido de motivacdo para a
utilizacdo da GPU em aplicacdes de propdésito geral, especialmente em jogos. Em
contrapartida, a performance das CPUs, mesmo com a presenca de multiplos
nucleos (multi-core), tem diminuido, limitando o avango tecnolégico de diversas
técnicas desenvolvidas na area de jogos e favorecendo a transicdo e o

desenvolvimento das mesmas para a GPU.

Alguns algoritmos de Inteligéncia Artificial que podem ser decompostos e
demonstram certo nivel de paralelismo, como o pathfinding, utilizado na navegacao
de agentes através do jogo, tém sido desenvolvidos em GPU e demonstrado um
desempenho melhor quando comparado a CPU. De modo semelhante, este
trabalho tem como proposta a investigacdo e o desenvolvimento de possiveis
otimizacdes ao algoritmo de pathfinding em GPU, por meio de CUDA, com énfase
em sua utilizacdo na area de jogos, escalando a quantidade de agentes e ndés de
um mapa, possibilitando um comparativo com seu desempenho apresentado na
CPU.

Palavras-chave: A-estrela, inteligéncia artificial, jogos, pathfinding, CUDA,
GPU, GPGPU, agentes inteligentes



Otimizacao de Pathfinding em GPU

ABSTRACT

In recent years, graphics processing units (GPUs) have shown a significant
advance of computational resources available for the use of non-graphical
applications. The ability to solve problems involving parallel computing as well as
the development of new architectures that supports this new paradigm, such as
CUDA, has encouraged the use of GPU for general purpose applications,
especially in games. Some parallel tasks which were CPU based are being ported
over to the GPU due to theirs superior performance. One of these tasks is the
pathfinding of an agent over a game map, which has already achieved a better
performance on GPU, but is still limited. This paper describes some optimizations to
a GPU pathfinding implementation, addressing a larger work set (agents and

nodes) with good performance.

Keywords: pathfinding, artificial intelligence, games, CUDA, GPU, GPGPU,

A-star, intelligent agents.
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1 INTRODUCAO

Atualmente, a industria de entretenimento movimenta bilhdes de ddlares;
entretanto, ao contrario do que se esperava, ndo € 0 cinema, mas 0S jogos que
estdo no topo da lista. Jogos como Call of Duty: Modern Warfare 3 ou Starcraft 2
atingiram niveis histéricos de venda, assim como o montante gerado por filmes
como Avatar [Humphries 2010]. Para que 0s jogos consigam movimentar essa
guantidade exorbitante de capital financeiro, ha muitos fatores envolvidos dentre os

quais se encontram a jogabilidade (gameplay) e o realismo grafico.

Apesar de o sucesso de um jogo estar popularmente atrelado a diverséo
proporcionada pelo mesmo, estabelecer o que o torna atrativo ndo é um conceito
simples. Do ponto de vista do jogador, graficos realistas nao implica
necessariamente em uma boa experiéncia de jogo. Entretanto, o conceito de
imersao € algo que tem se tornado um senso comum ha industria de jogos para
promover, avaliar e descrever a experiéncia vivenciada durante o jogo [Rouse
1999]. Existem diferentes niveis de imersédo dentro de um jogo e os jogadores nao
devem ser impedidos de alcancar cada um desses diferentes niveis. Mesmo tendo
a imerséo como foco, os jogadores ndao esperam estar totalmente imersos durante

todo o jogo. [Brown e Cairns 2004].

Com o intuito de melhorar a jogabilidade e, portanto, a imersdo do jogador
no ambiente do jogo, € necesséria a utilizacdo de técnicas de Inteligéncia Atrtificial
(IA) [Mateas 2003]. Porém, o uso destas técnicas resulta em um maior custo de
processamento, prejudicando o desempenho do jogo e obrigando que, muitas
vezes, as melhores técnicas de IA sejam relegadas e ndo utilizadas. Assim, o
produto final do jogo termina ndo tendo uma boa aceitagcéo entre os jogadores pelo
fato de ndo oferecer desafios em um nivel de dificuldade suficiente
[Csikszentmihalyi 2003].

Tentando introduzir novas experiéncias, diversos estudos tém sido
realizados almejando um melhor desempenho, a fim de permitir a aplicacdo de
técnicas de IA em jogos digitais. Muitas dessas técnicas séo derivadas de técnicas

de processamento grafico, como Nivel de Detalhe (Level of Detail — LOD) [Sery et.



Al. 2006] e processamento de multiddes [Treuille et al. 2006]. Contudo, algumas
limitagBes fisicas tais como a alta frequéncia, o aumento excessivo de calor em
uma pequena area, e a interferéncia eletromagnética, culminaram na necessidade
de uma mudanca na arquitetura de processadores, permitindo, assim, o
surgimento de processadores comerciais com multiplos nudcleos, ou multi-core
[AMD 2005]. Posteriormente, a ideia de utilizar multiplos nucleos foi agregada a

outros dispositivos, como as placas de video.

A arquitetura atual das GPUs permite um alto poder de computacéao,
atingindo mais de 20 vezes a poténcia de um processador de alta performance,
como pode ser visto na comparacao direta entre o processador Intel Core i7 e a
placa de video da série GTX400 [Owens et al. 2006]. Este alto poder
computacional presente nas GPUs é capaz de ultrapassar inclusive a Lei de
Moore. A principal diferenca de desempenho entre CPUs e GPUs pode ser
atribuida, principalmente as suas arquiteturas: as CPUs sdo otimizadas para
alcancar alto desempenho na execucdo de cédigos sequenciais, tendo, assim,
muitas sub-tarefas dedicadas a dar suporte ao controle de fluxo e a dados em
cache, enquanto que os processadores das GPUs sao projetados para o
processamento paralelo de instru¢des, seguindo o conceito de SIMD (Single
Instruction, Multiple Data), possuindo, portanto, mais componentes dedicados ao

processamento de instrugdes [Owens et al. 2006].

Aproveitando-se do desenvolvimento da arquitetura da GPU, diversas
abordagens surgiram com o objetivo de aplicar o paralelismo destes processadores
graficos de alta poténcia para fins de programacao de proposito geral. Apesar do
avanco nesta area, nem todas as aplicagbes conseguem obter um ganho em
desempenho quando migradas. Algumas caracteristicas, tais como o grau de
paralelismo de uma aplicacdo e o seu modelo de acesso a memdéria podem fazer
com que uma aplicagdo demonstre um desempenho melhor na CPU. Além disso, a
arquitetura das placas graficas ainda apresenta limitacbes como a falta de uma
hierarquia de cache, a presenca de precisdo de double apenas em placas mais
recentes, e também os gargalos existentes na transferéncia de dados entre CPU e
GPU.



Com a habilidade de utilizar as placas de video para programacdo de
propdsito geral, aproveitando-se de seu paralelismo inerente, as técnicas de IA
podem ser trabalhadas de forma menos onerosa na CPU, permitindo que os outros
componentes de um jogo sejam processados sem sofrer grandes perdas de
performance. A fim de que esse novo paradigma se desenvolvesse, fez-se
necessaria a criacdo de novas arquiteturas e plataformas, como CUDA (Compute
Unified Device Architecture [CUDA 2010]). Desenvolvida pela NVIDIA, CUDA tem
simplificado o gerenciamento da GPU como um dispositivo para computacao
paralela de aplicagbes de propoésito geral, e permitido que estudos progridam,
inclusive na &area de Inteligéncia Atrtificial para Jogos.

E tomando como base o avanco da area de IA aplicada a Jogos na GPU
que este trabalho tem como objetivo apresentar o ganho de performance
alcancado com CUDA no processamento do algoritmo de pathfinding conhecido
por A* (A-estrela) e também evidenciar como algumas pequenas alteragdes,
fazendo um melhor uso da arquitetura de CUDA, podem proporcionar ganhos
ainda maiores ao processamento de uma das atividades mais basicas de um jogo:

calcular o melhor caminho entre dois pontos, conhecido como pathfinding.

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma: no Capitulo 2
sdo apresentados os conceitos gerais referentes ao problema da busca e busca

pelo melhor caminho, incluindo sua aplicagcdo em jogos.

O Capitulo 3 apresenta os conceitos basicos da utilizacdo da GPU para
programacao de propésito geral e de CUDA, arquitetura desenvolvida para

suportar esse tipo de aplicacao.

No Capitulo 4 é exposta a metodologia empregada na realizagdo deste
trabalho, incluindo o estado da arte das metodologias utilizadas para adequacéo de
técnicas de Inteligéncia Artificial aplicadas a Jogos em arquiteturas de
processamento paralelo, o procedimento adotado para a analise da performance
destas técnicas, além dos detalhes da implementacdo e dos experimentos

realizados.

No Capitulo 5 sdo evidenciados o0s resultados obtidos com a

implementagéo e as otimiza¢des propostas, com seus julgamentos e comentarios



e, entdo, é realizada uma comparacao dos resultados alcancados com os relatados
na literatura.

Por fim, o Capitulo 6 apresenta o fechamento do trabalho, ressaltando os
resultados e as contribuicdes realizadas, e também propondo trabalhos futuros a

serem realizados dentro da area abordada.



2 CARACTERIZACAO DO PROBLEMA

O desenvolvimento de uma Inteligéncia Artificial que se assemelhasse ao
comportamento humano nem sempre esteve entre as preocupacdes dos
desenvolvedores de jogos. Restrita por muito tempo apenas ao meio académico ou
a pesquisas em outras areas, principalmente na robética, desde que foi inserida
neste novo contexto, a IA tem fomentado diversas pesquisas nesta area e tem
desempenhado um papel fundamental dentro dos jogos, influenciando-os desde o
processo de concepc¢do e design do jogo a etapa de marketing e divulgacdo. As
secOes seguintes descrevem todo o contexto associado a este trabalho, como a
presenca da Inteligéncia Artificial em jogos e o problema da busca por um melhor

caminho.

2.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL EM JOGOS

Em um sentido mais amplo, muitos dos jogos eletrbnicos existentes
possuem alguma forma de inteligéncia artificial. Entretanto, a inclusdo de técnicas
de IA em jogos se deu praticamente por volta de 1970. Até entdo, os jogos tinham
0 propdsito de entreter duas pessoas; tornar mais competitivo. Com a inclusdo de
um modo single player, objetivando atrair um maior publico e, consequentemente,
um aumento nos lucros das industrias [Bourg e Seemann 2004], os jogos
passaram a simular o comportamento humano, fazendo uso de técnicas ja

presentes no meio académico.

Alguns jogos que se seguiram, mudaram o cenario mundial de jogos
eletrdnicos e introduziram, aos poucos, novos paradigmas e caracteristicas que
tém despertado o interesse de pesquisadores até hoje. Desde os mais antigos,
como Space Invaders [Space Invaders 1978], um dos primeiros a apresentar
entidades inteligentes, cujo objetivo do jogo consistia em destruir a maior
guantidade de alienigenas possivel e Pac-man [Pac-man 1980], que ficou
mundialmente conhecido e introduziu a ideia de utilizar movimentos padronizados,
diferenciando a forma como o0s inimigos cagavam o jogador, até 0os mais atuais,

como Left 4 Dead 2 [Left 4 Dead 2 2009], em que a atmosfera sonora do jogo, as

5



hordas de zumbis, os companheiros do jogador entre outros aspectos sao
gerenciados pela IA, e FIFA Soccer 10 [FIFA Soccer 2010 2009], onde a maioria
dos jogadores apresentam personalidade e habilidade diferentes, sendo também
possivel visualizar a evolucéo e a inclusdo cada vez maior da Inteligéncia Artificial

dentro dos jogos.

Embora a Inteligéncia Artificial seja comumente associada com a presenca de
personagens ou aspectos de inteligéncia humana, ela ndo precisa estar sempre
personificada dentro do jogo. Além de proporcionar uma melhor jogabilidade com o
uso de NPCs, a IA também possui outras aplicacdes. Em [Galstyan et al. 2003], a
IA é utilizada na alocacao de recursos e 0s agentes sdo recompensados quando
utilizam um recurso sem exceder sua capacidade ou punidos caso contrario. Cada
agente utiliza um conjunto de estratégias para decidir qual recurso escolher e um
esquema de aprendizagem por refor¢co para atualizar as estratégias. Em [Darken
and Paull 2006], € proposta uma solucédo para o problema da utilizacdo efetiva de
abrigos em um jogo de combate com um ambiente dindmico, onde cada
oportunidade de se proteger pode ser destruida ou criada no decorrer do jogo.
Outra aplicacédo de IA em jogos é observada em [Andrade et al 2005], em que é
proposta uma nova técnica baseada em aprendizagem por reforco para controlar
automaticamente o nivel do jogo, adaptando-o ao nivel do jogador, garantindo um
bom balanceamento do jogo.

Em jogos mais recentes, devido a demanda de mercado, existe uma
grande riqueza nos detalhes das cenas, ainda que estas representem batalhas
épicas, ambientes urbanos movimentados ou o espaco. Observando a cena na
Figura 2-1, é possivel perceber os avancos realizados na area de graficos 3D em
tempo real, complexidade do mundo e personagens e também em efeitos de pds-
processamento. Entretanto, apesar da notavel evolucao dos gréaficos dos jogos, a
simulagdo desses ambientes utilizando técnicas confiaveis e sofisticadas de

inteligéncia artificial ainda ndo é prioridade na industria [Nereyek]

A inteligéncia artificial dentro de um jogo néo esté totalmente independente
de outros aspectos como deteccao de colisdo, animacao dos personagens e fisica,
pelo fato de que a arquitetura do jogo em si € inerentemente sequencial, ou seja,

cada frame depende diretamente do frame anterior. Por isso, normalmente ela é



incorporada aos jogos apenas no final do processo de desenvolvimento [Nereyek].
Outras razdes favorecem isso: para as industrias, como o fim principal de um jogo
€ a sua venda, do ponto de vista do marketing, € mais facil vender um jogo que
tenha bons graficos (modelos humanos realistas, uma fisica coerente ou um por-
do-sol bonito) do que um jogo que tenha inimigos com um comportamento
razoavelmente inteligente. Entretanto, tipicamente, o sentimento do usuario € que
qguanto melhor a inteligéncia artificial, melhor o jogo. Seja ela um tanque em um
jogo de estratégia em tempo real ou um alienigena num jogo de acdo em primeira

pessoa.

o 1

CLOSE TD NEW RECOR(
500 points to beat KMagnu:

Figura 2-1: Demonstracao de gameplay do jogo Battlefield 4 para o console PS4.

O impacto de uma IA ruim provoca uma série de problemas de game design
[Mateas 2003] que terminam quebrando toda a imerséo proporcionada pela criacdo
de cenas graficamente perfeitas ou diminuindo o replay-value de um jogo por néo
apresentar desafios com um nivel de dificuldade suficiente para o jogador
[Csikszentmihalyi 1990]. O objetivo principal da IA em jogos e também seu grande
desafio ndo é oferecer o melhor comportamento para vencer o jogador, mas se
preocupar com duas propriedades dentro dos jogos [Champandard 2003]:

e Diversdo: a Inteligéncia Artificial desperta as habilidades nos

jogadores, proporcionando desafios e testando diferentes


http://www.pearson.ch/autor/37180/Alex-J-Champandard.aspx

habilidades & medida que aumenta o grau de dificuldade. Ela
também pode se utilizar de aspectos emocionais para aumentar a
diversdo ou criar atmosferas assustadoras para provocar medo ou
espanto no jogador.

e Realismo: é possivel ampliar a imersdo do jogador, provendo
personagens que executem suas ac¢des de forma imperceptivel e

logicamente plausivel ao usuario.

Uma das areas da IA em jogos que fomentam o estudo na academia diz
respeito a movimentacdo dos NPCs. Para que os agentes se locomovam, é
necessario que essa movimentacdo seja feita de forma inteligente — sem ficar
preso em algum obstaculo ou bater em uma arvore pelo caminho, pegar o melhor
caminho para alcancar o destino, etc. Dado 0s recursos computacionais existentes
limitados pela CPU, fazer uma movimentagdo sofisticada é muito dificil. Além
disso, alguns fatores como ambientes complexos com terrenos dinamicamente
transformados, milhares de unidades que devem ter sua movimentacédo calculada
em paralelo, entre outros, contribuem para uma IA ndo satisfatoria. Na secao
seguinte, a movimenta¢cdo dos NPCs sera discutida detalhadamente, dando énfase
no problema da busca pelo melhor caminho, que tem sido bastante discutido entre

0s pesquisadores e também ¢é alvo deste trabalho.

2.2 BUSCA PELO MELHOR CAMINHO

A utilizacdo de algoritmos de busca em jogos para sistema multiagentes
tornou-se particularmente importante com a popularizacéo de jogos estratégia em
tempo real (RTS) [Tatarchuk 2005]. Warcraft, Command & Conquer e Age of
Empires foram grandes sucessos mundiais por possibilitaram o controle de
multiplas unidades ao mesmo tempo. Esse tipo de jogo sO se tornou
computacionalmente possivel com o avanco das técnicas de busca pelo melhor

caminho. E o tipico caso de game design focado em uma feature computacional

Normalmente, unidades controladas pelo computador se utilizam de uma
navegacao em waypoints baseada em uma maquina de estados simples, e ndo de

algoritmos de busca pelo melhor caminho. Essa restricdo ja € utilizada exatamente



pelo fator performance de tais algoritmos e cria sérios limites ao design do jogo.
Dessa maneira, ainda had uma necessidade grande na otimizacdo desses
algoritmos. Essa otimizacdo pode ser feita também ao se utilizar recursos
adicionais para a execucao desses algoritmos, como as placas graficas. Como o
foco desse trabalho é exatamente essa abordagem, faz-se necessario uma
apresentacao geral dos algoritmos classicos de busca do melhor caminho, para
posterior debate sobre como os mesmos podem se beneficiar de uma eventual

iImplementagéo para execugao nas Graphical Processing Units (GPUS).

Os algoritmos de busca necessitam de um espaco de busca. No problema
da busca pelo melhor caminho, a representacéo do espaco, seja ele bidimensional
ou tridimensional, tem um impacto enorme na performance, nos requisitos de
memoria dos sistemas de pathfinding e na qualidade do caminho encontrado,
determinando, muitas vezes, 0 sucesso ou o fracasso de um algoritmo de
pathfinding [Tozour 2003].

Duas consideracdes que devem ser feitas na escolha da representacédo do
espaco de busca sdo o desempenho e o overhead de memoria. E preciso escolher
uma representacao que utilize uma quantidade razoavel de memoéria e que permita
realizar a busca o mais rapido possivel. Além disso, deve-se verificar se ela
suporta as diferentes necessidades dos agentes, visto que, em um jogo, € muito
dificil ter todos os agentes navegando da mesma maneira. E preciso também levar
em consideracdo a forma como a representacao € inicializada: algumas delas sao
criadas derivando-se automaticamente a partir do mundo ou a partir de uma malha
fisica de colisdo.Em muitos casos, a fim de diminuir o espaco de busca no jogo, o
mapa € particionado e simplificado [Tozour 2003]. O pathfinder utiliza, entédo, essa
representacdo simplificada do mapa para determinar o melhor caminho. A
representacdo do espaco de busca pode ser dividida da seguinte maneira: rotas
claras que o agente pode fazer, ou superficies livres de obstaculos (has quais um
agente pode andar livremente). As representacdes mais comuns sao divisdes de
grafos com waypoints, malhas de navegacdo (navigation meshes) ou grids
regulares [Tatarchuk, 2005]. Para facilitar a explicacdo dos mesmos utilizaremos

uma parte do mundo virtal do jogo World of Warcraft mostrado na Figura 2-2.



Figura 2-2: llha do mundo virtual utilizada em World of Warcraft. Servira de exemplo para as
explicacBes desse capitulo.

7

Waypoints é uma colecdo de ndés com arestas os ligando, ou seja, um
grafo. Os nos representam pontos de navegacdo e as arestas os caminhos livres
por onde um agente pode passar. Qualquer um dos pontos de navegacdo desse
grafo deve ser acessivel diretamente por outro ponto ou indiretamente por um
conjunto de pontos. Essa abordagem apesar de intuitiva e simples de entender cria
problemas sérios na producdo de um jogo. Quanto mais pontos o grafo tem, mais
complexa a malha e, consequentemente, maior 0 custo na realizagcdo da busca.
Por outro lado, grafos com poucos nés limitam os possiveis caminhos, ja que 0s
agentes andam exclusivamente pelas arestas de um ponto a outro, criando
comportamentos pouco realistas para os padrdes atuais de jogos. Na Figura 2-3
mostramos uma possivel configuracdo de waypoints para a ilha de World of

Warcraft
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Figura 2-3: Possivel configuracéo de waypoints nailha de World of Warcraft.

Navigation meshes, por outro lado, sdo formados por um conjunto de
poligonos convexos que representam areas livres por onde o agente possa andar
[Atanasov, 2010]. Dessa maneira, 0 agente fica livre para caminhar por um
poligono. Os poligonos sédo convexos para garantir que o agente possa andar do
centro de um deles para o centro de algum outro sem problemas. Ao mesmo
tempo, o agente fica livre para caminhar por qualquer espaco dentro do poligono. A
Figura 2-4 mostra uma malha de navegacédo criada a partir da ilha de World of

Warcraft.

Ha& ainda os grids regulares, que sdo a forma mais simples de se
representar um espaco de busca, no formato de quadrados, retangulos, hexagonos
ou triangulos. Populares entre jogos 2D, especialmente em RTS, os grids nao
podem ser utilizados em um jogo 3D sem passar por algumas modificagcdes. Uma
de suas limitacbes esta no fato de que s&@o necessarios muitos grids para
representar um mundo de um jogo, 0 que requer mais memoria e pode deixar o

pathfinding significativamente lento. Mesmo assim, esse tipo de estrutura permite
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determinar em tempo constante (O(1)) a qual tile determinada coordenada
pertence. Algumas otimizacdes existentes propdem a criagdo de um caminho mais

suave e curvo utilizando splines [Rabin 2000].

Figura 2-4: Malha de Navegac&o para a ilha de World of Warcraft.

Dada uma representacdo, um caminho é uma lista de n6s que levam do
ponto de partida até o ponto final da busca. Existem diversos algoritmos de busca,
0s mais usados sdo a busca por largura, busca por profundidade, Dijkstra e A*
(pronuncia-se A estrela).

Todos os algoritmos apresentados podem usar como base qualquer uma
das representacdes. Além disso, 0sS mesmos possuem uma base em comum que é
a utilizacdo de duas listas: uma lista de nés abertos e uma lista de nés fechados,
chamadas de lista aberta e lista fechada para facilitar a identificagéo. A lista aberta
contém o0s nos promissores que ainda nao foram avaliados, enquanto a lista
fechada contém os nos ja visitados. Cada né na lista aberta é avaliado com relagcéo

ao objetivo. Caso nao seja o no objetivo € usado para inclusdo de novos nés na
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lista aberta e movido para a lista fechada. A estrutura geral pode ser descrita em
alguns passos simples:

1. Criacdo do nd inicial e inclusdo do mesmo na lista aberta.
2. Enquanto a lista aberta nédo estiver vazia fazemos:
a) Tiramos um no da lista aberta, chamaremos de no atual.
b) Se o no atual é o objetivo, paramos a busca.
c) Criamos novos nos que estao diretamente ligados, adjacentes,
ao no atual e incluimos os mesmos na lista aberta.

d) Colocamos o no atual na lista fechada.

Dado esse algoritmo base, a grande diferenca entra as abordagens é como
escolher o nd atual da lista aberta e também como avaliar os nés adjacentes em
termos de potencial com relacdo ao objetivo (que possui a maior chance de ser o
objetivo ou de estar mais perto do objetivo). Dessa maneira, classificamos 0s
algoritmos entre direto e indireto. Os algoritmos indiretos — busca em largura e
busca em profundidade - sdo aqueles que utilizam mecanismos triviais de
avaliacdo dos nés abertos. J& os algoritmos indiretos utilizam o que chamamos de
heuristicas para avaliagdo dos nés abertos.

A principal caracteristica dos algoritmos indiretos é o fato de nédo levar em
consideracdo o custo do caminho, mas sdo efetivos se ndo existe nenhum custo
associado (como é comum nos casos que se escolhe a representacao por grid).
Além disso, esses algoritmos criam caminhos ndo realistas com muitas curvas
desnecessarias. Sendo assim, s6 sao utilizados em casos bem especificos de

buscas para agentes que ndo estdo no campo de visdo do jogador.

Breadth First Search (Busca em Largura - BFS) trata 0 mundo virtual como
um grande grafo conexo. A partir dai, cada n6é conectado ao no atual é expandido
e, em seguida, cada nd conectado a esses novos nos sdo expandidos. Se existir
um caminho, o BFS conseguira encontra-lo; se existirem varios, o caminho

encontrado sera o de menor profundidade.

Ja o Depth First Search (Busca em Profundidade — DFS) é o contrario do
BFS, de maneira que todos os filhos de cada n6 sao visitados antes de partir para

0s outros nés do mesmo nivel, estabelecendo um caminho linear para o destino.
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Apesar de ter uma grande chance de encontrar uma solugdo apés percorrer um
pequeno numero de nds, esse tipo de busca, no pior caso, pode percorrer todos 0s

nos do grafo até encontrar a solucéo.

Na abordagem direcionada, existe uma preocupacdo em avaliar o
progresso da busca a partir de todos 0s nés adjacentes antes de escolher seguir
algum, ou seja, o custo de chegar a um n6 adjacente é avaliado a cada etapa. O
custo nos mapas dos jogos normalmente estd associado a distancia entre os nos.
Muitos dos algoritmos dessa categoria conseguirdo encontrar uma solucdo para o
problema, mas pode ser que ndo seja a mais eficiente, isto €, 0 menor caminho
[Graham 2003].

As principais estratégias para os algoritmos de pathfinding direcionado:

e Um custo uniforme da busca, representado por g(n), onde n é o n6
atual, modifica a busca de forma que o né com menor custo seja
sempre escolhido como o préximo ndé a ser visitado. Apesar de
minimizar o custo do caminho, em alguns casos pode se tornar
bastante ineficiente;

e Uma busca heuristica, representada por h(n), corresponde a uma
estimativa do custo do préximo né para o n6 destino. Isto diminui o
custo da busca consideravelmente, mesmo ndo sendo completo ou
o6timo. Entretanto, quando a heuristica ndo € consistente, o

pathfinding pode se tornar altamente ineficiente [Bjérnsson 2006].

Os dois algoritmos mais conhecidos dentro da categoria de pathfinding
direcionado normalmente utilizam uma ou mais das estratégias citadas. O Dijkstra
[LaValle 2006] utiliza apenas a estratégia de custo uniforme para encontrar o
caminho 6timo de um agente, enquanto que o A* se utiliza de ambas as
estratégias, minimizando o custo total do caminho. Apresentando uma performance
melhor que o Dijkstra e encontrando um caminho 6timo, o A* consagrou-se como 0
algoritmo mais utilizado no pathfinding, sendo o responsavel por diversas
pesquisas neste dominio. Quando comparados com os algoritmos de Busca em
largura e Busca em Profundidade, o Dijkstra e o A*, apesar de necessitarem de
mais iteragbes na busca, sdo capazes de encontrar um caminho 6timo, enquanto
que o BFS e DFS néo.
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Em alguns sistemas de pathfinding, uma técnica conhecida como Quick
Paths é caracterizada por executar dois algoritmos de busca: enquanto o agente se
locomove utilizando um pathfinding mais rapido e menos preciso, outro pathfinding
mais complexo € realizado para computar um caminho O6timo para o objetivo.
Assim, ao passo que o caminho 6timo é encontrado, o caminho rapido é conectado
a ele, criando a ilusédo de que o agente encontrou o melhor caminho desde o

comeco.

Na maioria dos casos, jogos comerciais utilizam o algoritmo A* sobre a
estrutura de dados navigation mesh (normalmente chamada de “navmesh”). Esse
algoritmo de busca pelo melhor caminho é utilizado para as unidades controladas
pelo jogador. Esse mesmo algoritmo também € um dos principais utilizados na
academia para todo tipo de problema que envolve busca de melhor caminho. Isso
nao é por acaso. A* € o algoritmo com o melhor custo e melhor exatiddo entre
todos. Apesar de alguns experimentos realizados com o A* em GPU [Tatarchuk
2005], apresentarem um ganho em relacdo a CPU (speedup de 24x), existem
pequenas melhorias que podem ser acrescentadas ao A* [3], como a utilizacdo de
uma heuristica mais adequada ao contexto do jogo. E possivel, também, utilizar
algoritmos que levem em consideracao informacdes obtidas pelos outros agentes e
que diminuam o custo de calcular o caminho, como é observado nos sistemas

multiagentes [Atanasov 2010].

2.3 PATHFINDING COM A*

O A* (A-estrela) é um algoritmo de pathfinding direcionado bastante
popular na comunidade académica que vem sendo utilizado, desde 1968, na
resolucao de diferentes problemas, entre eles o de path-planning. Tratando-se de
um algoritmo direcionado, ao invés de realizar uma busca cega pelo caminho, ele
acessa a melhor direcdo a ser explorada, inclusive algumas vezes voltando atras
para encontrar novas alternativas. Isto significa que o algoritmo ndo apenas
encontra um caminho entre dois pontos, se ele existir, mas ira encontrar 0 menor

caminho existente relativamente rapido.
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Para que o A* possa ser executado, é necessario que o mapa do jogo
esteja preparado ou pré-computado, ou seja, € preciso particionar 0 mapa em
diferentes pontos chamados nds. Estes nds podem ser representados como pontos
de visibilidade (waypoints) ou poligonos de uma malha de navegac¢do (navigation
mashes), e sdo utilizados para armazenar o progresso da busca. Além disso, cada
ndé possui trés atributos que, somado a sua posi¢do, conseguem representar o
mapa do jogo: o custo total, o custo de se chegar ao n6 atual partindo de uma
origem e um custo associado a uma heuristica, conhecidos por f, g e i
respectivamente. O propoésito desses trés atributos é quantificar o quao promissor

€ um caminho até ng atual. Estes atributos s&o definidos a seguir:

e (€ o custo de se chegar ao n6 atual partindo de uma origem, ou seja,
a soma de todos os valores no caminho entre a origem e o n6 atual,

e h esta associada a heuristica, uma estimativa de custo do né atual
para o objetivo. Existem muitas heuristicas que estimam de maneira
diferente o custo restante para o destino e a escolha da funcéo
heuristica mais adequada €, hoje, motivo de diversas pesquisas na
area. Algumas das mais conhecidas sao: distancia de Manhattan,
Diagonal e Euclidiana, sendo esta ultima a distancia em linha reta
entre os nés envolvidos;

e f é a soma atual de g e h e é a melhor estimativa do custo do
caminho se este for seguir pelo né atual. Em geral, quanto menor o

valor de f, mais eficiente sera o caminho.

Em sua execucdo, o A* mantém duas listas de nés, chamadas de nés
Abertos e Fechados, para os nés nao visitados e visitados respectivamente [Stout
2000] No inicio do algoritmo, a lista de n6s Fechados esta vazia e a de nés Abertos
possui apenas o no origem. A cada iteracdo, o algoritmo remove o0 ndé mais
promissor de Abertos (aquele que apresenta menor custo total f) para ser
examinado. Se este n6 ndo for o né destino, 0s nos vizinhos ao nd atual sdo
examinados. Se forem novos e ndo tiverem sido visitados, estes nés sao colocados
na lista de nos Abertos. Se ja estiverem na lista de Abertos, a informagéo contida
nesse no é atualizada com 0 novo custo se este for menor do que o ja existente.
Se ja pertencerem a lista de nés Fechados, sdo ignorados, visto que ele e todos os

seus vizinhos ja foram visitados. Se a lista de n0s nao visitados ficar vazia antes do
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nd destino ser encontrado, significa que ndo existe caminho entre a origem e
destino passados. Para computar o caminho quando for encontrado, cada né
possui uma referéncia para seu pai, de onde ele veio. Dessa forma, € possivel
reconstruir o caminho de volta. O algoritmo em pseudocédigo € mostrado no

Algoritmo 2-1.

Algoritmo 2-1. A* Pathfinding.

1. Let P = starting point.
2. Assign f, g and h values to P.
3. Add P to the Open list. At this point, P is the only node on the Open list.
4. Let B = the best node from the Open list (i.e. the node that has the lowest
fvalue).
a. If B is the goal node, then quit — a path has been found.
b. If the Open list is empty, then quit — a path cannot be found
5. Let C = a valid node connected to B.
a. Assign f, g, and h values to C.
b. Check whether Cis on the Open or Closed list.
i. If so, check whether the new path is more efficient (i.e. has a
lower f-value).
1. If so update the path.
ii. Else, add C to the Open list.
c. Repeat step 5 for all valid children of B.

6. Repeat from step 4.

Apesar de ser amplamente utilizado e difundido entre o meio, existem
algumas limitacbes impostas ao A* e muitas delas estdo associadas ao pré-
processamento do mapa, o que torna possivel a implementacdo de um pathfinding
mais complexo em tempo real [Trindade et al 2008].

Tais problemas incluem a incapacidade de algumas engines de jogos em
lidar com ambientes dindmicos e produzir movimentos com alto grau de realismo.
Isto vem desde os estagios de pré-processamento, quando € feita a criagdo de
uma representacao estatica do mapa e produzidos os nos por onde 0s agentes irdo
navegar. Muitas vezes um agente, ao encontrar um obstaculo dindmico no meio do
caminho computado, continua pensando que deve prosseguir atravessando o
obstaculo.

Outro problema esta ligado a suavizacado da movimentacao do agente, isto

€, uma movimentagdo mais condizente com a realidade, quando um agente se
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move em linha reta de um nd para outro do caminho. Este tipo de problema
acontece devido ao dilema existente entre ter um tradeoff entre velocidade (quanto
menos nos na busca, melhor) e movimentos realistas (quanto mais nds, maior o
realismo da movimentacdo). Uma solucdo proposta [Rabin 2000] consiste na
utilizacdo de splines entre os diferentes nds para suavizar 0 movimento ao longo

do caminho.

Uma das maiores limitac6es impostas pelo algoritmo de pathfinding A* esta
relacionada com o consumo de grande quantidade de recursos da CPU, a partir do
momento que o0 espaco de busca é muito grande (muitos nds para procurar) Como
€ 0 caso de grande parte dos jogos atuais, especialmente os de RTS e FPS.
Quando isso é expandido para a esfera de milhares de agentes ou quando um
agente movimenta-se de uma extremidade a outra do mapa, pode haver um leve
delay no jogo, o que definitivamente ndo é desejado. Isso pode se agravar ainda
mais com a adicdo de obstaculos dinamicos. Executar o A* toda vez que um
agente encontrar-se com um obstaculo causaria um consumo ainda maior dos

recursos disponiveis.

Diversos esforgos [Holte et al 1996; Silver 2005; Wang and Botea 2008] tém
sido realizados a fim de superar as limitagbes existentes no pathfinding com A*,
inclusive na esfera de multiagentes. Em [Stentz 1994], por exemplo, Stentz propde
um novo algoritmo, o D* (abreviacdo de A* dinAmico — Dynamic A*), que lida com o
fato de que o custo dos n6s mudam ao passo que 0 agente se move no mapa e
apresenta uma abordagem para modificar a estimativa dos custos em tempo real.
Entretanto, essa abordagem consome ainda mais recursos da CPU e forca um

limite da quantidade de objetos dinamicos que podem ser introduzidos no jogo.

A dependéncia de algoritmos de pathfinding como o A* impede o avanco
da industria de jogos em alguns aspectos. Este trabalho procura minimizar o custo
de um A*, tornando-o mais eficiente com uma implementacdo em GPU que utilize

0s recursos disponiveis nessa nova plataforma de desenvolvimento.
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3 UNIDADES DE PROCESSAMENTO GRAFICO

A unidade de processamento grafico (GPU), conhecida também como VPU
ou unidade de processamento visual, € um tipo de multiprocessador especializado
no processamento de graficos. Este tipo de dispositivo pode ser encontrado em
computadores pessoais, videogames, sistemas embarcados ou até em celulares,

seja situado na placa de video ou diretamente conectado a placa-mae.

A arquitetura das atuais GPUs possibilita tanto um alto poder computacional
guanto uma grande velocidade de barramento de dados, superando as CPUs
comuns nestes aspectos [Owens et al 2005] , conforme pode ser observado na
Figura 3-1.
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Figura 3-1: Comparacédo entre modelos de CPU e GPU em termos de operagdes

com ponto flutuante por segundo (GFLOPS/s).

Em geral, a capacidade computacional das GPUs, medida pelas métricas
de desempenho grafico, tem alcancado uma taxa média de 1.7x (pixels/segundo) a
2.3x (vertices/segundo). Este crescimento supera a Lei de Moore aplicada aos

microprocessadores tradicionais e mostra que o desempenho dos hardwares
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graficos tem praticamente dobrado a cada seis meses, como pode ser visto na
Figura 3-2.

Theoretical GFLOP/s
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Figura 3-2: Evoluc&o das GPUs em termos de largura de banda.

A grande diferenca no desempenho de CPUs e GPUs pode ser atribuida
as diferencas existentes na arquitetura de ambas: como as CPUs sao otimizadas
para obter alta performance na execugdo de codigo sequencial, muitos dos
transistores sdo dedicados a suportar tarefas ndo computacionais, como controle
de fluxo e cache de dados. Por outro lado, as GPUs sao processadores orientados
a execucao paralela de instrucdes, sendo otimizados para processar operacdes
sobre vetores SIMD (Simple Instruction, Multiple Data), permitindo a inclusao de
mais transistores dedicados ao processamento de dados [Owens et al 2005]. Esta

diferenca pode ser mais bem visualizada na Figura 3-3.

Existem casos em que a performance em CPU é superior a de uma GPU.
Isto se da principalmente devido ao grau de paralelismo da aplicacdo e ao seu

modelo de acesso a memaoria. Como a GPU consegue lidar melhor com problemas
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gue demandam uma grande quantidade de operacdes sobre dados, de modo que
a mesma operagao seja realizada sobre diferentes elementos, ndo existe um
controle de fluxo mais sofisticado e as laténcias no acesso a memdéria sao

disfarcadas através da grande vazao de calculos.
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Figura 3-3: Arquitetura de uma CPU vs. de uma GPU
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Figura 3-4: Pipeline Gréfico 3D.

Concebida com o intuito de realizar processamento grafico, como o préprio
nome sugere, a GPU possui uma sequéncia de estagios bem definidos, conhecida
como pipeline grafico. No pipeline, cada estagio é responsavel pela execucdo de
uma determinada tarefa, como calculos de iluminacdo e transformacdo de
coordenadas. A arquitetura da GPU foi projetada de forma que as operacdes
contidas no pipeline sejam realizadas simultaneamente, segundo a Figura 3-4.

Posteriormente, algumas novas funcionalidades foram adicionadas as GPUs,
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possibilitando modificar o processo de renderizacdo do pipeline, através dos
shaders [Watt 2000], permitindo a adicdo de efeitos graficos customizados e
dificeis de programar utilizando o pipeline antigo. O novo pipeline com a adigdo dos

componentes programaveis é mostrado na Figura 3-5.
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Figura 3-5: Pipeline Gréafico com adigcdo dos componentes programaveis.

Atualmente, a NVIDIA e ATI/AMD, grandes empresas de dispositivos
graficos, desenvolveram os frameworks (SDK — Software Development Kit) CUDA
e Stream respectivamente [ATI Stream Technology, 2010], que possibilitam a
utilizacdo das GPUs para programacdo de proposito geral, mudaram
completamente a forma como enxergamos a GPU: tornou-se viavel converter um
algoritmo de CPU para ser executado em GPU, obtendo uma performance melhor.
Essas novas funcionalidades sdo detalhadas nas sec¢fes seguintes, afirmando a
utilizacdo das placas graficas para aplicacbes de propdsito geral e apresentando

alguns dos frameworks existentes.

3.1 APLICACOES DE GPGPU

Durante a ultima década, as placas aceleradoras graficas passaram de um
simples dispositivo de visualizagdo 3D a um dispositivo multi-core de programacao

com proposito geral. Diversos trabalhos tém tentado explorar o enorme poder
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computacional que as GPUs tem apresentado, baseado em OpenGL e DirectX
[Bustos et al 2006; Chiara et al 2004; Micikevicius 2004]. Entretanto, observou-se
que expressar algoritmos gerais em termos de texturas e operacdes 3D era
bastante custoso. Além disso, a auséncia de outros tipos de dados que ndo sejam

nameros com ponto flutuante constituiu um empecilho para diversas aplicacoes.

Dessa forma, com o advento dos frameworks desenvolvidos pelas
empresas de dispositivos gréaficos, juntamente com o grande avanc¢o das placas
gréficas, surgiu uma nova forma de programar utilizando a arquitetura da GPU.
Este modelo, conhecido como GPGPU (Programacédo de Propodsito Geral em
Unidades de Processamento Grafico — General-Purpose Computing on Graphics
Processing Unit), propde a utilizacdo da placa de video ndo apenas para
implementacdo de aplicativos graficos, ampliando o alcance da GPU para
programacao de propdsito geral abordando, praticamente, todas as areas da

computacao.

Desde entdo, tem havido um aumento constante de pesquisas no dominio
da utilizacdo de hardwares gréficos para programacdo de proposito geral. Alguns
algoritmos de seguranca e de busca, caso demonstrem certo grau de paralelismo,
podem ser implementados em GPGPU e otimizados, utilizando, ao maximo, o
poder computacional paralelo da GPU. Yang e Welch em [2003] mostram como
realizar uma répida segmentacdo e suavizacdo de imagens usando placas
graficas, implementando funcdes de erosdo e dilatacdo na GPU. Eles afirmaram
gue sua implementacdo em GPU é cerca de 30% mais rapida que em CPU.
Semelhantemente, Larsen and McAllister [2001] descrevem uma técnica para
implementar multiplicagdo de matrizes muito grandes de forma eficiente utilizando

o hardware gréfico.

Ainda que seja notorio o avango em GPGPU, existem alguns desafios
mesmo para os problemas que conseguem ser bem mapeados para a GPU. A falta
de uma hierarquia de cache evoluida, da maneira que existe na CPU, impede que
determinadas aplica¢cdes alcancem um desempenho superior nas placas graficas.
Apesar de as versbes mais recentes de CUDA ja apresentarem precisdo de
double, isso é algo que até entdo nado existia e que em aplicacbes de propdsito

geral é de extrema importancia. Além disso, a transferéncia de dados entre CPU e
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GPU néao ocorre de forma tao eficiente, favorecendo o aparecimento de possiveis

gargalos.

3.1.1. CUDA

CUDA [CUDA 2010], ou Computed Unified Device Architecture, diz
respeito a arquitetura paralela de propésito geral langcada em Novembro de 2006
pela NVIDIA — com um novo modelo de programacéo e um conjunto de instrugdes
— possibilitando, desde a série G80 de placas graficas, a solu¢cdo de diversos
problemas computacionalmente complexos de maneira mais eficiente que na CPU.
A arquitetura de CUDA é composta por quatro componentes principais conforme

visto na Figura 3-6:

e Engines de computacédo paralela presente nas GPUs;
e Suporte ao SO para inicializacao do hardware, configuracéo, etc.;
e User-mode driver, que prové uma API de desenvolvimento para GPU;

e Uma arquitetura de conjunto de instrucbes PTX, contendo os tipos de

dados, instrucBes, registradores, modos de enderecamento,

arquitetura de memoria etc.
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Figura 3-6: Arquitetura de CUDA.




Alguns componentes de software s&o disponibilizados para o
desenvolvimento de aplicagdes em CUDA: CUDA SDK, que fornece exemplos de
codigo e bibliotecas necessérias para a compilacdo de cédigo escrito para CUDA,
além de toda a documentacdo; CUDA Toolkit, que contém o compilador e
bibliotecas adicionais, como o CUBLAS (CUDA for Basic Linear Algebra
Subprograms) e o CUFFT (CUDA implementation of Fast Fourier Transform), além
do CUDA Profiler, ferramenta bastante utilizada para analise de desempenho e uso

da memoria.

CUDA da suporte a duas interfaces diferentes de programacéao. A primeira,
mais baixo-nivel, permite que o desenvolvedor utilize DirectX, OpenCL ou a API de
CUDA Diriver para configurar diretamente a GPU, executar kernels e ler os
resultados. Diferentemente, a segunda interface, mais alto-nivel, permite o uso de
codigo C e partes de C++, com algumas extensfes que indicam quais funcdes
serdo executadas em GPU ou em CPU. Neste nivel, pode-se observar a
possibilidade de integrar facilmente CUDA a aplicacdes ja existentes desde que
satisfagam a sintaxe padrao.

Host Device
Grid 1
Kernel 1 B Block Block Block
(o, 0) (1, 0) (2,0)
: 55 l‘ -
Block .- Block |  Block
(o, ];)’ (1, 1) ‘l‘ (2,1)
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v ok ‘ &
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Figura 3-7: Elementos que integram CUDA
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Alguns conceitos necessarios a uma total compreensdo de CUDA estédo
listados na Figura 3-7. Threads em CUDA podem ser consideradas as unidades
bésicas do processamento paralelo. Cada thread na GPU executa a mesma funcao
do kernel e possui um ID e memodria local. Elas sédo organizadas em blocos
(blocks) e podem sincronizar sua execu¢ao e compartilhar um mesmo espaco de
memoria, conhecido por shared memory. Um conjunto de blocos representa um
grid, que pode ser unidimensional ou bidimensional. O grid por sua vez, possui
uma memoria global, uma memdria constante e uma memoaria de textura que
podem ser acessadas por cada bloco que o compde. Um nucleo ou kernel consiste
no coédigo que é executado por uma thread na GPU. Para cada chamada do kernel
€ necessario que seja especificada uma configuracdo contendo o numero de
blocos em cada grid, o ndmero de threads por bloco e, opcionalmente, a
quantidade de memodria compartilhada a ser alocada e o stream associado ao

kernel.

Em CUDA, algumas palavras sao reservadas para qualificar e representar
o escopo de uma funcdo ou variavel: __host , device e _global . O
__global__ identifica uma fungdo como sendo o kernel. Essa fungcé@o é executada
na GPU (device), mas apenas pode ser chamada pelo CPU (host). O qualificador
__host__identifica uma funcéo que é executada no host e s6 pode ser chamada a
partir dele, ao contrario do _ device__ que especifica uma funcdo ou variavel
definida no device e chamada apenas por ele. A chamada de um kernel também é

diferenciada em CUDA e é seguida pela sua configuracdo entre os caracteres

‘<<<” @ “>>>" como pode ser visto no exemplo abaixo:
funcao_kernel<<<dimensaoGrid, dimensaoBloco>>>(parametros);

Além dos qualificadores ja descritos, outras palavras reservadas foram
introduzidas: __shared__, indicando que uma variavel seréa alocada no espaco de
memoria compartilhada, estando acessivel apenas nas threads de um mesmo
bloco, e _ constant__, indicando que uma variavel sera alocada no espaco de

memoria constante, que possui cache.

Trés bibliotecas podem ser utilizadas no desenvolvimento de aplicacdes
em CUDA. A Common Runtime Library fornece alguns tipos de dados como

vetores de duas, trés ou quatro dimensdes, e algumas fun¢cdes matematicas, como
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floor, ceil, sin, entre outras. Outra biblioteca € a Host Runtime Library, que prové
toda a parte de gerenciamento de dispositivos e da memodria, como fungfes para
alocar e desalocar memoria, fungdes para transferir dados entre host e device, e
funcbes de chamada de kernels. Por fim, CUDA disponibiliza a Device Runtime
Library que fornece funcdes especificas da GPU como sincronizacéao de threads,
garantindo que todas as threads dentro de um mesmo bloco esperem pelo término

da execucdo das outras.
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4 METODOLOGIA

Este trabalho tem como objetivo explorar o paralelismo inerente a
navegacao de milhares de agentes dentro de um jogo. Essencialmente, o objetivo
consiste em demonstrar o potencial de uma implementagdo de pathfinding em
GPU quando comparada a implementacdo do mesmo algoritmo em CPU,
evidenciando, portanto, o ganho alcancado em seu processamento. Apesar de
existirem outras arquiteturas para programacdo de proposito geral na GPU,
optamos por utilizar CUDA [CUDA 2010], desenvolvida pela NVIDIA, por esta se
encontrar mais difundida entre a comunidade e, também, por permitir 0 acesso aos
recursos oferecidos pelas placas graficas que sdo essenciais no desempenho de

aplicacoes paralelizadas.

Devido ao fato de que n&o existe um benchmark de testes para comparar
implementacgdes de algoritmos de busca entre GPU e CPU e tdo pouco existe uma
implementag&o Unica para o A*, nds primeiro investigamos como é realizada essa
analise nos principais trabalhos desse tipo. Posteriormente, o método adotado é
explicado em detalhes e, finalmente, expomos nossa implementacdo dos

experimentos.

4.1 ESTADO DA ARTE NA GPU

No universo dos Jogos, um dos maiores desafios consiste em encontrar
um caminho, muitas vezes, o melhor, entre dois pontos que representam a origem
e 0 destino do movimento de um personagem. Este problema pode ser definido
como pathfinding e tem como resultado da sua execucdo uma lista de pontos que
representam o0 caminho do personagem entre os dois pontos definidos

inicialmente.

O problema da navegacdo autbnoma e planejamento de milhares de
agentes constituem, atualmente, um desafio para os jogos em tempo real. Muitos
tipos de jogos, especialmente os de acdo em primeira pessoa e de estratégia em
tempo real (RTS) sé&o povoados por centenas ou milhares de atores sintéticos que

se comportam como agentes autbnomos. Para que esses agentes demonstrem um
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comportamento inteligente, é necessario que sua movimentagdo, uma das acdes
basicas em um NPC, seja realizada de forma eficiente e satisfatoria. Entretanto,
levando em consideracdo que cada um desses NPCs precisa ter o caminho do seu
movimento calculado de forma dinamica, muitas vezes desviando de obstaculos
estaticos e dinamicos (o caso de outros NPCs presentes no ambiente) [La Valle
2006], vé-se que o custo do processamento do algoritmo de busca pode onerar

bastante o jogo.

Com a evolucéo dos hardwares graficos e o surgimento de uma arquitetura
paralela que dé suporte ao desenvolvimento de aplicacbes de proposito geral,
muitas implementag¢des tém procurado viabilizar a diminuigdo do custo com o
processamento global do jogo, adaptando para GPU solucdes ja existentes na
CPU (como o pathfinding), a fim de utilizar ao maximo o poder computacional

disponivel nas placas gréficas.

Em 2004, Micikevicious [2004] em seu trabalho, descreveu sua
implementacéo do pipeline grafico na GPU do algoritmo de Warshall-Floyd para
resolucdo do problema da busca pelo caminho minimo para todos os pares (all-
pairs shortest path — APSP). Ele reportou speedups da faixa de 3x sobre a

implementacédo em CPU.

Harish e Narayanan [2007], por sua vez, apresentaram a implementacéo
em CUDA do algoritmo de busca em largura (breadth-first search — BFS). Esse
algoritmo pode ser entendido da seguinte maneira: dado um grafo G(V, E) ndo
direcionado e sem pesos, e um Vvértice de origem S, deve-se encontrar 0 menor
namero de arestas necessarias para alcancar cada vértice de V de G, partindo de
S, utilizando niveis de sincronizacdo. BFS atravessa o grafo por niveis; uma vez
gue um nivel é visitado, ele ndo sera visitado novamente. A fronteira de uma busca
em largura corresponde ao conjunto dos nos que estdo sendo processados no
nivel atual. Ao invés de manter uma lista para cada vértice durante a execucéo da
BFS, o que levaria a um overhead para manter os novos indices do array e mudar
a configuracdo do grid a cada nivel de execucdo da BFS, eles associam uma
thread a cada vértice. Dois arrays de booleanos, F; e X, de tamanho |V| séo
criados e armazenam os vértices da fronteira e os visitados, respectivamente.

Outro array de inteiros, C,, guarda o menor numero de arestas de cada vértice
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partindo do vértice S. A cada iteracdo, cada vértice observa sua entrada em F,. Se
for verdade, ele busca o seu custo em C, e atualiza todos os custos dos seus
vizinhos se esse for maior que o seu préprio custo acrescido de um. O vértice
entdo remove sua propria entrada do array de fronteiras F, e adiciona ao array de
vértices visitados X,, incluindo também os seus vizinhos em F,, caso eles nao
tenham sido visitados ainda. Este processo se repete até que F, esteja vazio. O
pseudocodigo dos algoritmos descritos em CUDA pode ser visualizado no
Algoritmos 4-1 e 4-2.

Algoritmo 4-1. Implementacédo de BFS em CUDA — Cdadigo da CPU.

CUDA BFS (Graph G(V,E); Source Vertex S)

1. Create vertex array V, from all vertices and edge Array E, from all edges in G
(V,E),
. Create frontier array F,, visited array X, and cost array C, of size V.
. Initialize F,, X, to false and C, to o=
. F4[S] <- true, C,[S] <-0
. while F, not Empty do
for each vertex Vin parallel do
Invoke CUDA BFS KERNEL(V,;E,;Fa;X,;C,) on the grid.
end for
. end while

©CONODUAWN

Algoritmo 4-2. Implementacdo de BFS em CUDA — Cddigo kernel da
GPU.

CUDA BFS KERNEL (Va; Ea; Fa; Xa; Ca)
1. tid <- getThreadID

2. if F,[tid] then

F,[tid] <- false, X,[tid] <- true

4 for all neighbors nid of tid do

5. if NOT X,[nid] then

6. Cu[nid] <- C,[tid]+1
7

8

9

w

Fu[nid] <- true
end if
end for
10. end if
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Neste mesmo trabalho, ainda sdo apresentados outros dois algoritmos:
SSSP (single-source shortest path) e APSP. O método proposto por eles é capaz
de lidar com grandes grafos, uma evolu¢cdo quando comparado aos trabalhos
anteriores relacionados a esses algoritmos. Eles relatam, ainda, que conseguem
executar BFS em um grafo aleatério de 10 milhdes de vértices com grau meédio de
6, em 1 segundo, e SSP em 1.5 segundos, enquanto que o tempo para um grafo
livre de escala de mesmo tamanho € praticamente o dobro. A execucédo do APSP é
realizada em grafos com 30K vértices em cerca de 2 minutos. Entretanto, devido a
restricdo de memoria dos modelos de GPUs da época, [Harish and Narayanan
2007] ndo conseguiram utilizar grafos com mais de 12 milhdes de veértices com
grau 6 por vértice. Além disso, as GPUs utilizadas ainda ndo suportavam precisao
de double. As Figuras de 4-1 a 4-4 apresentam um resumo dos resultados
alcancados por eles: as implementacdes tiveram uma performance similar ou
superior quando comparadas com 0s mesmos algoritmos processados em um
supercomputador que custa em torno de cinco a seis vezes a mais que o hardware

gréfico utilizado no estudo.
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Figura 4-1: Tempos de BFS e SSSP com pesos de
1a1l0.

Figura 4-2: Tempos de BFS e SSSP para grafos
livres de escala, pesos variando de 1 e 10.

Katz e Kider [2008] descreveram uma implementacdo em CUDA de cache
de memoria compartilhada para resolver a clausula transitiva e o problema da
APSP em grafos dirigidos para grandes conjuntos de dados. Eles também relatam
bons speedups para dados sintéticos e reais. Diferentemente do trabalho de
[Harish and Narayanan, 2007], o tamanho do grafo ndo € limitado pela memdéria do

dispositivo.

31



™

(=]
™

w 10 T o« T

2 ——BFS CPU g |[——sFscrU

o —+—S8SP CPU 1 2 ——SSSP CPU ]
3 10°L|=—BFS GPU 1 Z gl | = BFSGRPU 4
= —=—S5SP GPU L = —5—S35P GPU I

c ..5.———__________ - — = d__..}——____i_ e -

= 10% ] = 107 P
- A 2 -
E = = ,.//"55./

E = 5 10° —

5 1 02 e =3 5 $==E==_—_‘___:::_ o

o = a —

. — =

> = ] 10" . .

3 g 9m 10.1M 20.1M 80M

1g_'IM 10.1M 20.1M BOM MNumber of edges for a 100K vertex graph
Number of edges for a 100K vertex graph

Figura 4-4: Grafos com 100k vértices, com
variagao de grau por vértice e pesos entre 1
e 10.
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Outro trabalho relacionado com o problema APSP pode ser visto em [Bulug
et al 2010], onde € descrita uma implementacdo (CUDA) do algoritmo APSP
recursiva e particionada, em que quase todas as operacdes sdo expressas como
multiplicacdo de matrizes em um semianel. Essa implementacdo tem um
desempenho superior em mais de duas ordens de grandeza em uma placa de
video NVIDIA 8800 quando comparada a uma CPU Opteron. O nimero de vértices

dos grafos utilizados nos experimentos variava entre 512 e 8192.

Com foco no mesmo problema, Tran [2010] apresenta a modelagem
(CUDA) de dois algoritmos paralelos eficientes para dispositivos graficos com
multiplos ndcleos. Tran relata que estes modelos demonstram um paralelismo
significativo enquanto mantém uma comunicacdo global minima. Utilizando-se do
escopo da memoria global da GPU, coalescendo as leituras e escritas dela e
evitando conflitos na memadria compartilhada, ele conseguiu atingir um speedup de
2500x comparada a execucdo em CPU single-core. A principal diferenca em
relacdo ao trabalho de Bulu¢c estd na escalabilidade da solugdo de Tran: ele
consegue trabalhar com grafos de tamanho superior a memdria disponivel na GPU

e em multiplas GPUs, quando estas sédo adicionadas ao sistema.

Um dos trabalhos de Bleiweiss relacionados com o problema da
navegacao de agentes na GPU trata da adaptacdo do modelo de RVO (Reciprocal
Velocity Obstacles, a fim de melhorar a escalabilidade da simulacdo de mdultiplos
agentes. Para isso, Bleiweiss substitui a busca pelos vizinhos mais proximos por

uma mais eficiente (hash based) e reestrutura o algoritmo para que seu
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paralelismo seja evidenciado. Para realizar a navegacdo multiagente, Bleiweiss
assume que o0 destino dos agentes € estabelecido externamente e
desconsiderando as condicbes do ambiente, que os agentes ndo podem colidir
entre si e movimentam-se em direcdo ao seu destino com a maior velocidade
possivel; velocidade esta que pode ser modificada dependendo da presenca de
outros agentes em movimento. Ainda que os agentes procurem pela menor
distancia para o seu destino, eles escolhem consultar, constantemente, um
caminho global mesmo quando seu caminho esta desobstruido. Logo, o caminho
global é calculado em uma Unica etapa de pré-processamento, envolvendo o
método de reducdo da visibilidade do grafo [LaValle 2006] para obter o menor
caminho que evita a colisdo com obstaculos estaticos do mapa. Em seguida, o
modelo de navegacao proposto por Bleiweiss e composto por agentes, obstaculos
e mapa é discretizado no tempo e a simulacdo avanca todos os agentes passo a

passo, concorrentemente [Bleiweiss 2009].

Outro trabalho bastante conhecido relacionados ao problema da busca
pelo melhor caminho para dispositivos graficos utilizando CUDA foi desenvolvido
por Bleiweiss [Bleiweiss 2008], engenheiro de software da NVIDIA na época. Em
seu trabalho, Bleiweiss propde uma implementacéo eficiente de pathfinding global,
adaptando os algoritmos de Dijkstra e A*, e explorando o paralelismo existente na
navegacao de milhares de agentes em um jogo. O foco de seu trabalho ndo esta
em executar um pathfinding com otimizacbes na busca ou deteccdo de colisao,
entre outros fatores que aumentam a complexidade e tornam a movimentacao
mais suave e realista, mas em comprovar a portabilidade para GPU de algoritmos
de IA, explorando o potencial da arquitetura paralela das placas gréficas. Algumas
modificacdes aos algoritmos originais também foram realizadas de modo que as

restricBes inerentes a arquitetura de CUDA fossem satisfeitas.

O grafo que representa o0 mapa do jogo é encapsulado em uma lista de
adjacéncias, pois, por limitacdbes de memdria, armazena-lo como uma matriz de
adjacéncias se tornaria muito custoso. Necessitando apenas de leitura, o grafo €
armazenado em regides lineares em forma de referéncias para textura. Por estar
organizada como uma cache, as texturas em CUDA possuem uma alta vazao para
acessos localizados. Bleiweiss optou por utilizar texturas ao invés de CUDA arrays

devido ao fato de texturas apresentarem uma extensdo de enderecamento muito

33



maior se comparadas a CUDA arrays, sendo suficiente para representar grafos
grandes. O mapa do jogo é representado, basicamente, por trés estruturas: uma
lista de nds, uma lista de arestas e um diretorio de adjacéncias que contém um
indice e contador para uma lista de adjacéncias especifica de um né. Apesar da
organizacdo do grafo escolhida por Bleiweiss implicar no aumento do consumo de
memoéria (8*N bytes, onde N é o numero de nés do grafo), se comparada a
implementacdo em CPU, fez-se necessaria a sua utilizacdo para que o acesso a

memoria fosse feito corretamente na GPU.

O pseudocodigo do algoritmo de A* na GPU pode ser visualizado no

Algoritmo 4-3. O algoritmo tem como entrada:

e Uma lista de caminhos definidos por uma origem e um destino, para
cada agente;

e Uma lista de custos da posicdo de origem para cada n6 do grafo;

e Uma lista de prioridade que mantém, para cada né, o custo total do
né para o destino;

e Duas listas de ponteiros para arestas, equivalente, no A* original, a

lista de nos abertos e fechados.
Ap0s a execugdo do algoritmo, o kernel produz como saida:

e Uma lista com o custo acumulado para cada caminho encontrado;
e Uma lista de subarvores contendo os waypoints encontrados para o

agente.

Algoritmo 4-3. Pseudocdédigo de A* em GPU.

: f = priority queue element {node index, cost}
: F = priority queue containing initial f (0,0)

. G = g cost set initialized to zero

. P, S = pending and shortest nullified edge sets
. n = closest node index

. E = node adjacency list

. while F not empty do

n & F.Extract()

S[n] € P[n]

10. if nis goal then return SUCCESS

©CONOOUAWNER
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11. foreach edge e in E[n] do

12. h & heuristic(e.to, goal)

13. g & G[n] + e.cost

14. f & {e.to, g+ h}

15. if notin P or g< G[e.to] and not in S then
16. F.Insert(f)

17. Gle.to] ¢ g

18. Ple.to] ¢ e

19. return FAILURE

Embora Bleiweiss, em seu trabalho, tenha alcancado um ganho
consideravel (speedup em torno de 24x), tanto no Dijkstra quanto no A*, podemos
identificar algumas limitacdes: a) mapas pequenos — um maximo de 340 nos,
equivalente a um mapa navegavel de 18x18, enquanto em alguns jogos de RTS
esse numero ultrapassa os milhares; b) uma quantidade reduzida de agentes, se
comparada a realidade dos jogos como GTA IV [GTA — Grand Theft Auto 1V], onde
0 numero de agentes pode ser equivalente a populacdo de toda uma cidade; c) um

alto consumo de memdria alocada estaticamente ou pré-alocada.

Reynolds [2006] fez o seu trabalho de forma semelhante a Bleiweiss, mas
utilizando o poder computacional do hardware do Playstation 3® para melhorar a
performance. Para isso, Reynolds particionou o problema em tarefas menores,
onde cada uma delas é processada por uma Unidade de Processamento
Sinergético (Synergistic Processor Units — SPUs) diferente, que compdem o
hardware do console [Pham et al. 2005]. Fisher, em seu trabalho [Fisher 2009],
utiliza a arquitetura de CUDA para adaptar a implementacdo de Reynolds para a
GPU. Com um speedup de 56x comparado ao mesmo algoritmo na CPU, Fisher
utiliza algumas modificacbes que reduzem o custo das transacbes de memoria
entre CPU e GPU.

Na area de robotica, o trabalho desenvolvido por Kider e companheiros
[Kider et al. 2010] apresenta uma adaptacéo do algoritmo R* [Stentz 2008] para a
GPU. Como os algoritmos de busca heuristica (como o A*), sdo bastante utilizados
para planejamento em espacos de baixa dimensao (2D), eles normalmente ndo
escalam bem para problemas de planejamento em espacos de alta dimenséao, por

exemplo, no planejamento do movimento de um brago robotico. Os experimentos
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realizados demonstraram um speedup em relagdo a versédo do R* para CPU, tanto
para o planejamento de um movimento de braco robético com 6 graus de liberdade
(Degree of Freedom — DOF) quando para um pathfinding num espaco

bidimensional.

Do exposto acima, tem-se uma clara ideia de que a implementacdo de
técnicas de Inteligéncia Artificial na GPU vem acontecendo de forma experimental,
seja para a comunidade de Jogos, ou para outras areas aplicadas. Isto se deve,
principalmente, ao fato de ndo existir um benchmark de testes definido para esse
tipo de problema na GPU. A forma como sdo calculados os ganhos, parte do
principio de que € necessario, primeiramente, implementar o algoritmo em CPU,
ndo necessariamente otimizado. A partir dessa implementacdo em CPU, é preciso
realizar a portabilidade para GPU, tentando manter o mais proximo possivel da
original. Além disso, a maioria dos estudos ndo explora todos 0s recursos
disponiveis nas novas geracbes de placas de video. Alguns desses recursos
podem, inclusive, influenciar positivamente na performance do algoritmo,
aumentando ainda mais o speedup em relacdo as versbes simplificadas

processadas na CPU.

4.2 IMPLEMENTACAO

O objetivo principal deste trabalho é explorar o paralelismo na realizacao
de um algoritmo de navegacdo global para milhares de agentes, possibilitando
otimizacdes no pathfinding através dos recursos oferecidos nas placas graficas
atuais. O algoritmo de pathfinding escolhido, o A*, impde alguns desafios e
restricbes, principalmente no que diz respeito a buscar uma aceleracdo em
dispositivos com um grupo de threads SIMD (Single Instruction, Multiple Data)
relativamente grande. Para alcancar tais objetivos, serdo demonstrados os ganhos
materiais alcangcados em GPU comparados com a implementacdo em CPU e

algumas possiveis otimizacfes a essa implementacdo em GPU.

Com o desenvolvimento de frameworks que oferecam suporte a
programacao de proposito geral na GPU, foi escolhido CUDA como plataforma de

implementacgdo, dado que ele possibilita 0 acesso a determinadas caracteristicas
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de hardware que possuem impacto direto na performance da computacdo de

dados paralelos.

Algumas implementagbes em GPU foram realizadas, ajudando na
construcdo, aos poucos, de uma solugcdo que apresentasse um ganho superior, a
fim de perceber a evolucéo gradativa, a medida que novos recursos das GPUs iam
sendo integrados. Os detalhes das implementacbes em CPU e GPU séo

especificados nas sec¢fes seguintes.

4.2.1. PATHFINDING NA CPU

A solucao proposta para CPU foi desenvolvida para fins de comparacao e
também para um melhor entendimento do algoritmo A*. A utilizacdo de otimizacdes
em CPU, no que diz respeito a multiplos ndcleos ou chamadas de SIMD intrinseco
estdo fora do escopo deste trabalho. Apesar disso, algumas modificacfes
propostas no trabalho de [Rabin 2000] foram realizadas para oferecer uma

implementacédo do A* consistente ainda que simplificada.

Inicialmente, o mapa do jogo foi particionado em tiles quadrados (de lado
igual a 20), organizado como um grid regular e definido em um arquivo de texto.
Em seguida, foi gerado o grafo como representacdo do mapa, estruturado em uma
lista de adjacéncias [Icormen et al. 2001]. Computados os ndés e arestas do mapa,
geramos aleatoriamente os caminhos como um par de nés (origem e destino) para
cada agente especificado. Pré-processados 0s conjuntos que caracterizam o mapa
do jogo, é executado, para cada agente, o0 algoritmo A*, encontrando um caminho
para o seu destino. Apesar de ser possivel especificar na criacdo do mapa alguns
nos bloqueados, ndo navegaveis, ndao foi implementada nenhuma deteccdo de
colisdo. Dessa forma, os agentes podem se mover livremente no mapa, sendo

possivel, inclusive, ocuparem o mesmo no no grafo.

A heuristica utilizada na estimativa do custo entre dois n6s avaliados no A*
foi a distancia Euclidiana. A escolha de uma heuristica requer um pouco mais de
atencao. No trabalho de Rabin [Rabin, 2000], ele relata que se utilizarmos uma
heuristica que rotineiramente superestime um pouco, hormalmente a busca é mais

rapida e os caminhos sao razoaveis: se a parta da heuristica referente ao custo
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total (f(n) = g(n) + h(n)) € superior ao que deveria ser, ela distorce a ldgica com que

0s nés pertencentes a lista de nos abertos sdo escolhidos. Como o A* sempre

escolhe o n6 com menor custo total, essa distorcdo faz com que 0s nds estejam

mais proximos do no que sera escolhido. Em espacos de busca que ndo sejam

grids, a escolha por uma heuristica coerente € um processo de experimentacao,

pois de torna dificil escolher a melhor estimativa.

Algumas modificagcbes no A* original foram realizadas, dentre elas

restricbes que adotamos em nossa solucao:

Cada n6 do mapa armazena dois booleanos que indicam sua
presenca ou auséncia na lista de n6s abertos e na de nos fechados.
Como o A* trabalha com duas listas de nos, uma de n@s visitados e
outra de nés ainda nao visitados, dependendo do numero de nos,
essa estrutura pode se tornar muito grande, ocupando um espaco
desnecessario.

A lista de noés abertos é implementada como uma lista de
prioridades (priority queue). Como 0 nO a ser extraido é sempre o
gue possui 0 menor custo total, a melhor maneira de armazenar
essa lista € mantendo-a como uma priority queue, que também pode
ser implementada como um heap binario (estrutura de &arvore
ordenada que tem a propriedade de cada né pai sempre ter um
valor menor que o de seus filhos).

A movimentacdo dos agentes sO € permitida em quatro direcoes:
norte, sul, leste e oeste. Por motivo de simplificacdo, transicées
diagonais entre nds ndo foram incluidas.

Todos os agentes movimentam-se da mesma forma, ndo havendo

diferenciacao entre tipos de agentes.

Ao final da execucdo do A* na CPU, temos como saida o caminho

encontrado para cada agente e o tempo de execucdo do algoritmo para o conjunto

de entrada especificado, que sera utilizado para comparar o ganho alcancado na

implementacgao para GPU.
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4.2.2. PATHFINDING NA GPU

Um dos maiores desafios da area de Inteligéncia Artificial em Jogos é
conseguir desenvolver solugcbes com alto grau de realismo. Lake [Gabb e Lake
2005], em seu trabalho, chamou atencdo para o fato de que a paralelizacdo
funcional € complexa e a adaptacdo de algoritmos em si, projetados para CPU,
para novas arquiteturas de hardware € impraticavel ou simplesmente ndo vale o
esforco, pois a interdependéncia dos componentes de um jogo impossibilita um
total paralelismo. Essa interacdo entre os componentes nhum motor de jogos pode
ser visualizada na Figura 4-5. Dessa maneira, Lake conclui que a melhor solucéo é
a paralelizacdo dos agentes, com a execucdo do algoritmo de pathfinding em

paralelo e cada processo sendo responsavel por uma das entidades da simulacéo.

A
Physics Paticle System - ™ Vidaa Rendering ’_J\ Dispiay
= T i
Events ! /
_ | N N
‘ Callision - j | Ao Rancering [ ) Speakers >
Deotacsion 4 ) l / \_//

Figura 4-5: Dependéncia entre componentes de uma game engine.

Foi seguindo essa linha que alguns algoritmos de pathfinding forma
implementados em GPU, como o apresentado por [Bleiweiss 2008], é levantada a
guestdo da laténcia na operacdo de transferéncia de dados entre CPU e GPU,
apontando para a necessidade do desenvolvimento de técnicas de manipulacdo
dos dados diretamente na GPU, ou seja, quando outros aspectos como
jogabilidade e fisica sdo simuladas em CPU, existe um gargalo adicional via PCI-E
(padréo de slots para placas de expanséo utilizadas em PCs) para transferéncia da
posicdo e estados de um personagem entre CPU e GPU. Apesar de ter diminuido
nas novas geractes de placas de video, esse gargalo ainda é alvo de diversos

estudos.
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ASPECTOS DA IMPLEMENTACAO

A implementacdo em GPU proposta neste trabalho tem como objetivo
investigar os aspectos da paralelizacdo dos agentes, apresentando uma solucéo
para o problema do pathfinding através da implementacdo do algoritmo A* em
CUDA. Os aspectos relevantes desta solucdo e as otimizagdes propostas seréo
descritos no decorrer desta segao.

bY

Semelhantemente a implementacdo em CPU, o grafo que representa o
mapa do jogo é encapsulado em listas de adjacéncias. Entretanto, devido a
algumas restricdes da arquitetura da GPU (alinhamento de memdria, alocacdo de
texturas e uso da lista de prioridades), algumas modificacfes foram necessérias.
Além disso, como tratamos da paralelizacdo de agentes, cada agente €
representado por uma thread, onde cada thread executa um A*. A partir deste

ponto, trataremos o termo thread e agente com 0 mesmo significado.

O grafo foi dividido em trés estruturas principais, de forma que a memoéria

permanecesse alinhada:

e Nobs: representados por quatro floats (totalizando 16 bytes) — um
para o id correspondente ao né e trés para armazenar a posi¢cao do
no (x, y, z) no mundo do jogo. Apesar de dar suporte a um espaco
3D, optamos por trabalhar apenas com um espaco bidimensional.

e Arestas: representados por quatro floats — dois deles para
armazenar os ids das conexdes do n6 (origem, destino), um pra
armazenar o custo e outro reservado apenas para coalescer a
memodria.

e Diretorio de Adjacéncias: representa o conjunto de arestas de um
n6é e & composto por dois inteiros ndo negativos (totalizando 8
bytes) — um indica o deslocamento inicial na lista de arestas e o
outro armazena o deslocamento mais a quantidade de arestas do
no, constituindo, assim, as arestas do n6. Apesar de o diretorio de
adjacéncias onerar em 8*N bytes de memoéria se comparada com a
implementacdo em CPU, essa estrutura contribui para uma

navegacao mais eficiente na GPU.
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Como o grafo criado é basicamente uma estrutura de consulta, € mais
adequado que ele esteja armazenado em uma regido de memoria que tenha um
acesso rapido. Dessa forma, todas as estruturas que representam o grafo foram
mapeadas para a memoria de textura na GPU. A principal vantagem em utilizar
esse tipo de memodria esta no seu funcionamento semelhante a uma cache,
permitindo taxas de transferéncia altas para acessos localizados. Além disso, a
utilizacdo da memoria de textura permitiu que nossa solucdo desse suporte a
grafos maiores, visto que a quantidade de memoria de textura disponivel é

proporcional ao tamanho da RAM da GPU.

A implementacédo da lista de prioridades, que representa os nés abertos do
algoritmo, € um dos aspectos mais importantes na execu¢do do A*. Dentro do loop
principal do A* ela é a estrutura mais acessada e impacta diretamente na
performance do algoritmo. Por esse motivo, nds a restringimos a cada agente e a
alocamos na memoria local da GPU, podendo alcancar, no maximo 16KB por
thread. NOs optamos por implementar a lista de prioridades como um heap binario
[Rabin 2000], previamente alocado com o tamanho igual ao nimero de noés do
grafo, enquanto mantém um conjunto de pares compostos por um float que
representa o custo e um inteiro que representa o id do né. Os elementos com o
menor custo sdo colocados no topo da lista. As operacdes de insert e extract,
essenciais a execucdo do A* forma implementadas com um custo logaritmico,
evitando recursdes. O cédigo abaixo, na Figura 4-6, apresenta o método de

extragcao no heap.

device ClUCost extractFromQueue (CUPricrityQ* pg,unsigned int* gSize) |
CUCost cost;
if{(*gSize) >= 1) {

[071:
pg->costs[(*gSize)- 1];
}

return cost;

}

Figura 4-6: Implementacdo em CUDA do método para extragao no heap.
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CONJUNTO DE TRABALHO PARA EXECUGAO DO ALGORITMO

Para executar o algoritmo A* na GPU, nés definimos um conjunto de
trabalho composto de quatro entradas e duas saidas. As entradas foram

implementadas como um array, da seguinte maneira:

e Um array contendo a origem e o destino de cada agente, em forma
de par.

e Um array de custos (float) inicializado com zero, representando o
custo de cada n6, a partir do no inicial.

e Dois arrays de inteiros representando a lista de nds/arestas abertas

e fechadas.

O tamanho do array de custos e das listas de nés/arestas abertas e
fechadas € A*N, onde A é o numero de agentes do jogo e N corresponde ao

namero de nos do grafo. O conjunto de saida compreende:

e Um array de custos acumulados, armazenados como float, contendo
a soma dos custos de cada caminho, para cada agente.

e Um array de posicdes de nos (float3) contendo os caminhos
encontrados para cada agente, tendo, no pior caso, o tamanho de
A*N.

As estruturas citadas acima séo alinhadas com a memdéria no tamanho de
4, 8 ou no maximo 16 bytes para limitar a quantidade de mudltiplas instrucdes de
leitura e escrita por operacdo de transferéncia de memadria. O acesso coalescido
de 4 bytes apresenta a melhor taxa de transferéncia, enquanto que as de 8 ou 16

bytes tém uma consideravel reducao na taxa de transferéncia.

EXECUCAO

Para a execugdo do algoritmo, a configuragdo do kernel é calculada com
base no numero de agentes do jogo. O numero de threads por bloco é fixo (384) e
foi calculado utilizando o CUDA Occupancy Calculator [CUDA], que permite
visualizar qual a melhor configuragdo para o tamanho do bloco, baseado em
alguns valores como a capability e o numero de registradores por bloco, a fim de

alcancar uma alta ocupancia. O conceito de ocupancia esta atrelado a taxa de
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warps ativos e a quantidade maxima de warps suportado por um multiprocessdor
na GPU. Basicamente, ela ajuda na compreenséao de quao eficiente um kernel sera
na GPU: quanto maior a ocupancia, normalmente a performance também o é. Para
aplicacbes que ndo dependem de muita computacdo aritmética, como o
pathfinding, a ocupéncia alcanca picos de até 75%. Na Tabela 4-1 podemos
observar o resultado alcancado para blocos de 384 threads, com 21 registradores

e 44 bytes de memoaria compartilhada.

Tabela 4-1: Configuragdo gerada pelo CUDA Occupancy Calculator para um bloco de 384 threads do
pathfinding

Threads por bloco 384
Registradores por bloco 8192
Warps por bloco 12
Threads por Multiprocessador 768
Blocos de Thread por Multiprocessador 2

Inicialmente, origem e destino sdo calculados de forma aleat6ria para o
agente e um A* € executado para esse par. Entretanto, como era de se esperar, 0
algoritmo de pathfinding consome uma grande quantidade de recursos,
especialmente de memoaria. No algoritmo implementado em GPU, se calcularmos a
guantidade de memoria que esta sendo utilizada devido a alocacéo estatica de um
conjunto muito grande para execucao do kernel, podemos verificar que ela pode
ultrapassar a memodria RAM disponivel na placa de video. Por isso, dividimos o
conjunto de trabalho, para executar o algoritmo em loops do kernel.

Esse mecanismo de dividir o conjunto de trabalho, adequando-o ao limite
de memodria disponivel é possivel através de uma consulta as propriedades da
placa de video utilizando CUDA [CUDA]. Dessa forma, o kernel é executado em
loop, e os resultados parciais sdo copiados de volta para a CPU a cada iteragao,
de maneira que, se calculada a quantidade de memodria que cada agente ira
precisar dentro do kernel (lembrando-se que as estruturas que representam o grafo
sdo comuns a todos os agentes) e dado o numero total de agentes e a memaria
livre disponivel, podemos alocar menos memdéria para os arrays que compdem o
conjunto de trabalho. Isso reduz o consumo de memdria por execugcao e torna
possivel encontrar o caminho de milhares de agentes, em um mapa com mais de

400 nés, inclusive em GPUs que nao possuam um grande poder computacional (as
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primeiras séries de placas da NVIDIA que dao suporte a CUDA), aproximando-se
de uma situacdo mais real no mundo dos jogos. Como o indice das threads de um
bloco pode vir a ultrapassar o numero total de agentes para aquela chamada, é
feita uma verificacdo para ndo permitir que a GPU compute algo além do que deve

ser feito.

Ao final da execucdo do pathfinding para cada thread, o algoritmo retorna
0s caminhos encontrados para cada agente juntamente com o custo acumulado
calculado pelo A*. Durante o desenvolvimento do algoritmo de navegacao na GPU,
identificamos alguns gargalos e possiveis otimiza¢cdes que proporcionam um ganho
ainda maior com a implementacdo do A* nas placas graficas. Essas mudancas séo
apresentadas na secao seguinte.

OTIMIZACOES

Partindo da implementacdo basica do A* na GPU, propomos algumas
modificacdes que nos permitiriam alcancar um ganho superior a verséo para CPU,

bem como um conjunto maior de teste (mais agentes e mapas maiores).

Com a execucédo do kernel em loop, tornou-se necessaria a transferéncia
dos resultados parciais referentes aos agentes computados a cada iteracao, isto €,
a cada chamada do kernel, o conjunto de saida era copiado para uma regido de
memoria alocada na CPU. Entretanto, como o array de saida que armazena as
posicbes dos nos, representando o caminho de cada agente, € alocado
estaticamente com o tamanho do ndmero de nds (maior caminho que um agente
pode ter), seu caminho pode ser menor que a regido alocada. Por exemplo: para o
agente A é alocado um array de N nés para armazenar seu caminho, inicializado
com 0. Se o caminho encontrado para o0 agente A possui apenas 2 nos (origem e
destino estdo préximos), quando terminar a execuc¢do do kernel, um array grande
sera copiado com “lixo”, quando deveria copiar apenas um array de tamanho igual
a 2. Se N for muito grande, essa taxa de transferéncia de dados da GPU para a
CPU consome muito tempo e, consequentemente, aumenta o tempo de execucdo

do pathfinding.

Para compensar esse gargalo existente na transferéncia dos resultados

parciais do pathfinding, procuramos diminuir o volume de dados transferidos,
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armazenando apenas o Id do nd correspondente no array que guarda o caminho
encontrado para o agente, ao invés da sua posi¢cdo. Dessa forma, continuamos a
copiar “lixo”, mas diminuimos o volume de float3 para unsigned int. Apesar de ser
uma modificacdo simples, o impacto que se tem € grande e, ainda assim, €&
possivel ter acesso as posi¢cdes dos ndés no mapa, acessando pela CPU, através
do Id do né.

Além disso, esse mesmo array de saida foi alocado na regido de memoria
nao paginada da CPU, quando disponivel, onde ha menos controle por parte do
Sistema Operacional e, consequentemente, uma melhora na comunicacao entre a
placa de video e o barramento de memdria RAM da placa-méde. Essas
modificacdes no conjunto de saida proporcionaram um ganho de 3x sobre a taxa

de transferéncia dos dados parciais.

Outra otimizacdo realizada esta relacionada com um conceito
relativamente recente, primeiramente utilizado por Aila [Aila et al. 2009] na area de
Ray-Tracing, mas que tem sido amplamente estudado atualmente: threads
persistentes. A ideia consiste, basicamente, em tornar 0s warps mais
independentes e mais eficientes. Numa placa grafica, um bloco s6 termina de
executar quando todos os warps terminam seu trabalho. Nesse caso, no contexto
do pathfinding, é possivel que warps dentro do mesmo bloco possuam caminhos
bem diferentes. Logo, pelo menos um dos warps gastara mais tempo que outro
calculando o caminho, deixando o bloco, de certa forma, ineficiente. Com a
incluséo de threads persistentes, cada warp funciona praticamente independente e
nao espera o término do outro para comecar, aumentando a performance do
algoritmo. Apesar do overhead que esta técnica agrega a solucdo, nos
implementamos threads persistentes utilizando operacfes atbmicas na memoria
compartilhada, ao invés da memoaria global, devido ao rapido acesso da memoria

compartilhada.

Com um melhor entendimento da arquitetura de CUDA, pudemos realizar
outras modificagcbes mais simples, mas que contribuam, de forma geral, para o
desempenho do algoritmo: para calcular a distancia Euclidiana (heuristica utilizada
no nosso A*) ndo utilizamos a funcdo sqrt, que € uma operacao custosa em CUDA,

realizamos um tuning para reduzir a quantidade de registradores utilizados e a
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transferéncia de dados para a memdria global, que possui uma baixa taxa de
transferéncia.

Baseado nessas otimizagfes realizadas, foi possivel visualizar ganhos
reais sobre a implementacdo em GPU e CPU, fortalecendo ainda mais a ideia de
adaptar algoritmos de pathfinding para utilizar o potencial computacional dos
hardwares graficos. Os resultados e suas implicacdes sdo detalhados no capitulo
seguinte.
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5 ANALISE DOS RESULTADOS

Os algoritmos de pathfinding A* implementados em CPU e GPU e
descritos no capitulo 4 sdo analisados e comparados neste capitulo. Avaliados sob
a perspectiva do ganho de desempenho (speedup) e consumo de memoria, esta
andlise gerou resultados significativos, tornando possivel visualizar que a
paralelizacdo (em nivel de agentes) para o algoritmo implementado demonstrou
ganhos de performance, fortalecendo ainda mais a ideia de utilizar a GPU como
plataforma para o desenvolvimento de aplicacdes de propdésito geral, com énfase
na adaptacao de algoritmos de Inteligéncia Artificial em Jogos.

NOs utilizamos para os experimentos grafos ndo direcionados, que foram
gerados automaticamente com uma topologia de complexidade baixa. O namero
de agentes usado foi, em média, o quadrado da quantidade de nés do grafo,
exceto em alguns testes focados em executar o pathfinding para um conjunto
grande de agentes e nds. As extremidades do caminho de cada agente (origem,
destino) foram geradas randomicamente. Optamos por utilizar a capability de 1.2,
compativel com todas as placas graficas atualmente no mercado. Todos os testes
descritos neste capitulo forma realizados em um processador Intel Core i7 1.6GHz
com 4GB de memdria RAM, para ambas implementacbes em CPU e GPU, e uma
placa de video NVIDIA GeForce GTS 360M com 1782MHz de shader clock, 1GB

de memodria global e 12 multiprocessadores.

O speedup foi medido com base na comparacdo entre o algoritmo
implementado na CPU (single-threaded) e as implementagcdes em GPU (com e
sem otimizagdes). Como o algoritmo foi executado no Windows 7, utilizamos o

timer da APl do Windows para medir o tempo de execucéao.

Como os caminhos sdo gerados de modo aleatério, cada benchmark é
executado trés vezes e a média do tempo de execucdo e da memoria utilizada sdo
computados para manter um resultado mais consistente. Assim, nés realizamos a
comparacao de performances entre a implementacédo para CPU, a implementacéo
basica para GPU (sem otimizac¢des), a implementacéo para GPU com otimizacdes

mas sem threads persistentes e a implementacdo para GPU com otimizacdes e
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threads persistentes. Na Tabela 5-1 € possivel visualizar todos os benchmarks

utilizados nos testes.

Tabela 5-1: Lista de Benchmarks; Niumero de arestas e nos, quantidade de agentes (threads) e nimero
de blocos.

Grafo Nés Arestas Agentes Blocos
GO 16 48 64 1
Gl 64 224 1024 3
G2 144 528 20736 54
G3 256 960 65536 171
G4 324 1224 115600 302
G5 400 1520 300000 784
G6 900 3480 20736 54
G7 2025 7920 1024 3
G8 2025 7920 65536 150

A partir dos valores obtidos com a média dos tempos de execucdo, é
calculado o speedup que o algoritmo teve em relacdo a CPU, segundo a férmula:

speedup = TCPU / TGPU,

onde TCPU é o tempo de execucao do algoritmo na CPU e TGPU o tempo
de execucdao alcancado pela implementacdo em GPU.

M Basic GPU  ® GPU without PT GPU with PT

6,5

5,5

4,5
3,5
2,5

1,5

T S o m o T W
w

0,5

GO G1 G2 G3 G4 G5 Gb G7 G8
Benchmarks

Figura 5-1: Comparacdo da performance entre implementacédo basica
na GPU, com e sem threads persistentes (PT) vs. implementagcdo em
CPU.

O speedup calculado para cada conjunto de teste € apresentado na Figura
5-1. Observamos que o ganho alcancado é cresce a medida que a complexidade

do mapa aumenta (maior niumero de nés) e a quantidade de agentes também,
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atingindo o seu topo em G3. E possivel observar, também, que para um conjunto
de trabalho pequeno, como visto em GO, a implementacdo em CPU ainda
representa uma boa solucdo. Por outro lado, com um conjunto de trabalho grande,
a GPU obteve um speedup de cerca de 6x. Quanto a utilizacdo de threads
persistentes, observamos que o speedup alcancado estd muito préximo da

implementag&o sem este recurso, o que, de certa forma, nos surpreendeu.

5000
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__ 3500 I \\

v

E 3000 }

£ 2500 A [ | —ov

= 000 I \ I ——Basic GPU

& ] \\ GPU without PT

1500
1000 /;/ \ GPU with PT

500 // ‘\ //

0 +4=—
GO Gl G2 G3 G4 G5 Gb G7 G8

Benchmark

Figura 5-2: Tempo absoluto de execucdo da implementacdo do A* na CPU,
basica na GPU e implementac&o na GPU com e sem threads persistentes (PT).

Na Figura 5-2, vemos que na CPU o custo é mais influenciado pelo
aumento do numero de agentes no mapa: do conjunto G5 para o G6, mesmo
aumentando a quantidade de nés do mapa, o speedup diminuiu a0 aumentarmos o
ndamero de agentes. Com um numero reduzido de nés, o conjunto de trabalho ndo
se torna muito extenso e custoso, mesmo com milhares de agentes. Entretanto,
com o aumento do numero de nés, a medida que o niumero de agentes também
aumenta, o conjunto de trabalho se expande muito, consumindo mais recurso da
GPU e aumentando o gargalo na transferéncia de dados entre CPU e GPU. Ainda
assim, observando o tempo de execucdo em G8, vemos que a implementacéo em

GPU representa uma boa solucgao.

Muito embora o speedup obtido seja inferior ao apresentado por Bleiweiss,

a principal contribuicdo deste trabalho estad na quantidade de agentes e no
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tamanho do mapa utilizado. Enquanto [Bleiweiss 2008] utiliza um mapa de no
méaximo 340 nds, ndés conseguimos executar o A* na GPU para um méximo de
2025 nos com 65536 agentes, e um maximo de 300.000 agentes em um mapa de
jogo com 400 nds, 0 que representa numeros mais proximos de um jogo real. Visto
que a memoria das placas gréficas continua limitada, executar um pathfinding de
alta escalabilidade e grau de realismo, préximo ao encontrado nos jogos mais

atuais, € um desafio constante comum e area de pesquisa crescente.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresentou um estudo de técnicas aplicadas a resolucdo do
problema da navegacdo de um agente no terreno, tendo em vista seu emprego
direto no desenvolvimento de jogos. O principal objetivo deste trabalho foi
desenvolver um algoritmo de pathfinding em GPU e explorar possiveis e efetivas
otimizacdes, utilizando o potencial das placas graficas e da arquitetura de CUDA
para permitir o uso dos multiprocessadores da GPU para o problema da

navegacao.

Por esta razéo, é possivel visualizar o potencial das GPUs na execuc¢ao do
pathfinding. Atualmente, os jogos seguem a tendéncia de trazer, cada vez mais,
ambientes complexos, com a simulacdo de milhares de agentes em tempo real.
Com as limitacbes impostas pela arquitetura e recursos da CPU, algumas técnicas
de IA vém apresentando dificuldades para executar em CPU, ao passo que 0O
poder computacional dos processadores graficos tem crescido constante e
rapidamente. Observando essa conjuntura, vé-se que a implementacdo dessas
técnicas de Inteligéncia Artificial, principalmente as que demonstram um
paralelismo inerente, tornam-se bastante promissoras na GPU, estabelecendo um

link para uma série de possibilidades nos jogos.

6.1 LICOES APRENDIDAS

Embora tenham surgido algumas dificuldades com relacdo ao
entendimento de uma arquitetura diferenciada, que acarreta em uma série de
fatores no desenvolvimento da solucdo, e mesmo que os resultados alcancados
nao sejam superiores ao de outros trabalhos, foi possivel visualizar o potencial das

GPUs na execuc¢ao do pathfinding.

Quando atingimos um nivel razoavel de aceitacdo de speedup, inicialmente
pensamos em adaptar a solugéo para multiplas GPUs. Entretanto, essa adaptacdo
gerou uma seérie de problemas e questionamentos ligados ao mapa do jogo, a
transferéncia de dados entre as GPUs e ao entendimento do funcionamento das

regides de memoria, além de ser um recurso um pouco complicado de se
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administrar. Em relacdo ao mapa, a solucdo mais basica que encontramos foi
replicar o mapa para cada GPU envolvida, gerando uma quantidade maior de
recursos para armazenamento. Apesar de nas versfes mais recentes de CUDA ser
possivel realizar a transferéncia de dados entre GPUs de forma otimizada, esse &
um recurso ainda escasso. Por fim, a forma como o trabalho seria escalonado

entre as GPUs também se tornou motivo de estudo.

Outro ponto que sentimos dificuldade foi com relacdo aos benchmarks de
teste. Como nao existe nenhum trabalho relacionado a isso, a comparacéo entre
solucdes de diversos trabalhos se tornam complicadas, pois existem muitos fatores

que podem contribuir para que um speedup seja maior ou nao.

6.2 RECOMENDACOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Como resultado deste trabalho, ndés acreditamos que as seguintes
modificacbes merecem uma investigacdo mais profunda e podem vir a contribuir

bastante com este trabalho e com a area:

1. Reduzir o conjunto de trabalho, principalmente utilizando alocacgéo
dindmica. Atualmente o conjunto de trabalho é todo previamente
alocado e, a depender do nimero de agentes e nds, pode se tornar
muito grande.

2. Investigar a transferéncia de dados via Peer-to-Peer entre GPUSs,
presente na versdo mais nova de CUDA. Deve ser levada em
consideracao a replicacdo do mapa para cada GPU bem como o
escalonamento do trabalho entre elas.

3. Investigar a possibilidade de abordagens multiagente, em que cada
agente pode reusar o caminho previamente calculado por outro
agente. Esse tipo de abordagem diminuiria o custo com o calculo de
caminhos que ja tenham sido computados.

4. Investigar se existe a possibilidade de utilizar outra abordagem de
paralelizacdo. A mais utilizada atualmente esta relacionada com o

mapeamento de 1 agente por thread.
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5. Utilizar-se de ferramentas que permitam a visualizacdo dos
caminhos calculados para cada agente, assim como a simulacéo da
navegacao em tempo real.

6. O principal trabalho futuro estd no desenvolvimento de um
benchmark para testes. Com isso, seria possivel padronizar os
testes, utilizando os mesmos parametros e recursos (nimero de
agentes, tamanho do mapa, placa de video utilizada, etc.), com

diferentes algoritmos.
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