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Introducdo

Contextualizacdo

Estado atual dos videogames

e O avanco das tecnologias usadas nos jogos permite criacdo de
ambientes cada vez mais realistas e imersivos;

e A evolucdo dos jogos esta atrelada ao avanco dos hardwares nos
videogames;

e GPUs - Computacio Grafica;
e Unidades de processamento de fisica - simulacdes fisicas;

e Processadores multintcleo - interacdo com o jogador, etc.;

e Incorporacdo de processadores multinacleo muda o paradigma de
programacio de jogos;

e Aplicar essa mudanca a Inteligéncia Artificial de um jogo é uma
maneira de se aproveitar tais recursos providos.
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Introducdo

Contextualizacdo

Definicdo do escopo

Utilizar ambientes paralelos para otimizar algoritmos Inteligéncia
Artificial:

Algoritmos de busca de caminho em tempo real;

Implementacdo da paralelizacdo em arquitetura presente em console
de dltima geracio:

Cell BroadBand Engine - Playstation 3;
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Introducdo

Contextualizacdo

Inteligéncia Artificial

Entidades ndo controladas pelo jogador sdo chamadas NPCs (non-player
characters);

e A movimentacdo de NPCs faz parte do projeto da I.A. de um jogo;
e Neste contexo, temos os problema da busca de caminho;

e Encontrar o caminho mais eficiente, minimizando custos (tempo,
distancia, combustivel, dinheiro etc.);
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Introducdo

Contextualizacdo

Busca de caminho

Como a forma de representacdo de ambientes mais comum em jogos é a
discretizacdo em grafos, esse problema se resolve com algoritmos de busca
em grafos.

e Para a maioria dos jogos, sdo utilizados algoritmos de busca de
caminho como o A* (Hart et al., 1968);

e Nestes algoritmos, o caminho completo é computado antes que o NPC
execute sua primeira acdo;

e Consequentemente, o tempo de planejamento aumenta juntamente
com o tamanho do problema;

e Utilizados em ambientes previamente conhecidos e controlados;

Busca por uma solucdo completa até o estado objetivo | Executa ‘
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Introducdo

Contextualizacdo

Avanco dos jogos X busca de caminho

Por um outro lado, o avanco dos jogos faz com que os ambientes se
tornem cada vez maiores e mais complexos, com uma quantidade cada vez
maior de NPCs atuando nestes ambientes:

e mapas de propocdes "continentais";
e milhares de NPCs atuando simultaneamente nesses ambientes;

e ambientes dindmicos;

Neste caso, a utilizacdo de algoritmos de busca de caminho pode prejudicar
o desempenho do jogo, pois quebra o compromisso com respostas em
tempo real;
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Introducdo

Contextualizacdo

Busca de caminho em tempo real

A solucdo é a utilizacGo de algoritmos de busca de caminho em tempo
real;

e Intercalam planejamento (delimitado por um limite de tempo) e
execucao;

e Este limite de tempo independe do tamanho dos mapas e das buscas a
serem realizadas;

e Mantém-se entdo o compromisso com respostas em tempo real;

‘ Busca \ Executa ‘ Busca \ Executa \ Busca ] Executa \
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Introducdo

Contextualizacdo

Busca de caminho em tempo real

e Busca de caminho em tempo real = busca de caminho 4+ um limite de
acdes?
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Introducdo

Contextualizacdo

Busca de caminho em tempo real

e Busca de caminho em tempo real = busca de caminho 4+ um limite de
acdes?

e NAO. Somente impor um limite constante acarreta perda de
completude;

e Deve existir também um componente de aprendizado;

e Evita minimos locais e reconhece modificacdes no ambiente;

Processo de convergéncia:

“O mecanismo de aprendizado garante que a realizacdo de uma mesma
busca sucessivamente resulte no caminho de custo minimo.” (R. E. Korf)
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Introducdo

Objetivos
O problema

O compromisso com respostas em tempo real destes algoritmos faz com
que:

e O limite de tempo disponivel seja pequeno;
e A regido do mapa explorada por vez seja pequena;

e As buscas apresentem maior sub-otimalidade, retardando o processo
de convergéncia.

Vinicius Marques Terra 10



Introducdo

Objetivos

Solucdo proposta

Como acelerar o processo de convergéncia, mantendo o compromisso com
tempo real?
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Introducdo

Objetivos

Solucdo proposta

Como acelerar o processo de convergéncia, mantendo o compromisso com
tempo real?

Utilizando ambientes paralelos;

Uma busca, denominada principal, mantém a restricio de tempo real;

QOutras buscas, denominadas auxiliares, sdo realizadas sem tal
restricdo;

Todas as buscas compartilham o mesmo aprendizado adquirido;
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Referencial tedrico

Algoritmos de Busca de Caminho classicos
A*

A* (Hart et al., 1968): algoritmo amplamente utilizado para busca de
caminho;

Algoritmo bastante flexivel;

Apresenta melhor performance que DFS e BFS;

Propriedades:
e Busca é por heuristica: best-first search;
e Uma heuristica admissivel garante que a solucdo de custo 6timo seja
encontrada;
e Estados expandidos de acordo com funcéo f(z) = g(z) + h(z);
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Referencial tedrico

Algoritmos de Busca de Caminho classicos
A*

E) hid)=4,5

@ Inicio

@ Objetivo

() Visitado
Expandido

@ Nio visitado
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Referencial tedrico

Algoritmos de Busca de Caminho classicos
A*

2 D) b= fla)=1,5 + 4
(d) hd)=4,5 i

hie)=2

@ Inicio

@ Objetivo

() Visitado
Expandido

@ Nio visitado
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Referencial tedrico

Algoritmos de Busca de Caminho classicos
A*

2 (@) hid)=4,5 fla)=1,5 + 4

b——-—————ﬂ fid)=2 + 4,5

fib)=3,5+2
fid)=2 + 4,5

hie)=2

@ Inicio

@ Objetivo

() Visitado
Expandido

@ Nio visitado
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Referencial tedrico

Algoritmos de Busca de Caminho classicos
A*

2 A hrd)e f@)=1,5+4
d) hid)=4,5 fid)=2 + 4,5

fib)=3,5+2

fid)=2 + 4,5
flc)=6,5 + 4
fid)=2 + 4,5

hie)=2

@ Inicio

@ Objetivo

() Visitado
Expandido

@ Nio visitado
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Referencial tedrico

Algoritmos de Busca de Caminho classicos
A*

_ fla)=1,5 + 4

hid)=4,5 fd)=2 + 4.5

fib)=3,5+2

fid)=2 + 4,5
fic)=6,5 + 4
fid)=2 + 4,5

flc)=6,5 + 4

fle)=5 + 2

|\;e_:: he)=2

@ Inicio

@ Objetivo

() Visitado
Expandido

@ Nio visitado
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Referencial tedrico

Algoritmos de busca de caminho em tempo real

Propriedades basicas

Espaco de busca local;

Espaco de aprendizado local;

Regra de aprendizado;

Solugio inicial ndo é 6tima: converge para otimalidade ap6s repetidas
execugdes (processo de convergéncia);
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Referencial tedrico

Algoritmos de busca de caminho em tempo real
LSS-LRTA*

Local Search Space LRTA*(Koenig & Sun, 2009): variacdo do
LRTA*(Korf, 1990) com maiores espacos de busca e aprendizado;

Utiliza o A* para determinar tais espacos;

A profundidade da busca(lookahead) &€ um parametro >= 1;

Utiliza uma busca Dijkstra(1959) para atualizar os estados no espaco
de aprendizado local;

e Possui menor tempo de convergéncia;
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Referencial tedrico

Algoritmos de busca de caminho em tempo real
LSS-LRTA*

Algoritmo com lookahead 2:

[) hid)=4,5

@ Aprendizado

@ Inicio

@ Objetivo

(O Visitado
Expandido

@ Nio visitado
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Referencial tedrico

Algoritmos de busca de caminho em tempo real

LSS-LRTA*

Algoritmo com lookahead 2:

2 D i) fla)=1,5 + 4
(d) hid)=4,5 Lot

hie)=2

o Aprendizado

@ Inicio

@ Objetivo

(O Visitado
Expandido

hic)=4 4 . Nio visitado
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Referencial tedrico

Algoritmos de busca de caminho em tempo real
LSS-LRTA*

Algoritmo com lookahead 2:

fla)=1,5 + 4

(_,——-—-—'_* (d) hid)=4,5 fid)=2 + 4,5
| )=5 fib)=3,5+2
fid)=2 + 4,5

hie)=2

@ Aprendizado

@ Inicio

@ Objetivo

(O Visitado
Expandido

@ Nio visitado
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Referencial tedrico

Algoritmos de busca de caminho em tempo real
LSS-LRTA*

Algoritmo com lookahead 2:

fa)=1,5 + 4
b______-—-<d|-'?(d) =4,5 ftd)=2 + 4.5
h(s)=5 fib)=3,5+2
3 fid)=2+ 4,5
1,5 \
)\h{’a}=4

@ Aprendizado

@ Inicio

@ Objetivo

(O Visitado
Expandido

@ Nio visitado
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Referencial tedrico

Algoritmos de busca de caminho em tempo real
LSS-LRTA*

Algoritmo com lookahead 2:

2 T - fla)=1,5 + 4
.7__——@ | hid)=4,5 ftd)=2 + 4.5
\ his) = 1,5+2+2 fib)=3,5+2
fid)=2 + 4,5

15\
. h(a) = 2+2

2

hie)=2

@ Aprendizado

@ Inicio

@ Objetivo

(O Visitado
Expandido

hic)=4 4 . Nio visitado

D hib)=2

Vinicius Marques Terra



Referencial tedrico

A Arquitetura Cell Broadband Engine

Caracteristicas

e Cell BroadBand Engine foi projetado para ser uma ponte entre os
processadores de propdsito geral e os processadores especificos;

e Composto por nove processadores operando em uma memdria
compartilhada e coerente:

e Um Power Processor Element(PPE): processador multithreaded da
familia Power Architecture™ de 64-bits:

e Oito Synergistic Processing Elements(SPEs) independentes:
processador RISC com organizacdo SIMD 128-bits de alta performance,
com 256K de LS;

e OperacBes de DMA realizadas através de um barramento chamado
Element Interconnect Bus;

e Comunicacdo feita também através de Mailboxes: registradores de
mensagens de 32-bits;
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Referencial tedrico

A Arquitetura Cell Broadband Engine

Diagrama da arquitetura

PPE | SPE | SPE | SPE | SPE

ppu | SPulf spulf spu

s
VEC

Element Interconnect Bus (EIB)

L2
Cache

)Ceu, Gy,
[ — | Etc.

SPU
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Referencial tedrico

A Arquitetura Cell Broadband Engine

Consideracdes

e Meméria limitada dos SPEs: cédigo-fonte, estruturas de dados e pilha
de execucio;

e Auséncia de cache: laténcia das transferéncias de dados - double
buffer,
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Estratégia de paralelizacdo

Visdo geral

e Manter restricio de tempo real em uma busca principal, no PPE;
e Efetuar trechos complementares a esta busca em paralelo nos SPEs;

e Todas as buscas compartilham o mesmo aprendizado adquirido;

Vinicius Marques Terra 20



Estratégia de paralelizacdo

Fluxo de execucdo no PPE

Visdo Geral

e Realiza um trecho da busca em tempo real principal;
e Cria tarefas correspondentes aos trechos de buscas auxiliares;

e Sincroniza com SPEs para distribuir tarefas;

Vinicius Marques Terra 21



Estratégia de paralelizacdo

Fluxo de execucdo no PPE

Estrutura de uma tarefa
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Estratégia de paralelizacdo

Fluxo de execucdo no PPE

Criacdo de tarefas

Lookahead das buscas auxiliares (d) é maltiplo do lookahead da principal;

|O--- 00000 |
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Estratégia de paralelizacdo

Fluxo de execucdo no PPE

Criacdo de tarefas

Lookahead das buscas auxiliares (d) é maltiplo do lookahead da principal;

O 0000000000 |
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Estratégia de paralelizacdo

Fluxo de execucdo no PPE

Criacdo de tarefas

Lookahead das buscas auxiliares (d) é maltiplo do lookahead da principal;

O~ - 00000O0000O0000 |

1 |
' mltiplo de o '
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Estratégia de paralelizacdo

Fluxo de execucdo no PPE

Criacdo de tarefas

Lookahead das buscas auxiliares (d) é maltiplo do lookahead da principal;

Y lelelele] [elelele) O |

| d 1 d |
I 1 1
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Estratégia de paralelizacdo

Fluxo de execucdo no PPE

Ordenagio das tarefas

Convergéncia do LSS-LRTA*

Tentatias

Objetivo da ordenacio é premiar a regularidade do processo de
convergéncia:

e Classificacdo de estados: baseado em col6nias de formigas;

e Se o custo da Gltima busca for menor que o custo armazenado, sio
premiados os estados deste caminho;

e Estados desta busca recebem mais "feromdnios";

e O custo armazenado passa a ser o custo desta busca;
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Estratégia de paralelizacdo

Fluxo de execucdo no PPE

Ordenagio das tarefas

e Tarefas sdo inseridas em um heap, ordenadas pela quantidade de
feroménios;
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Estratégia de paralelizacdo

Fluxo de execucdo no PPE

Sincroniza¢do com SPEs

e Troca de mensagens por mailboxes, tarefas enviadas por DMA;

AVISO IDLE }

Assimilador | PPE

Emissor

—=|  Montador ~-—-—
:
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Estratégia de paralelizacdo

Montagem das tarefas

Primeira abordagem: compartilhamento da tabela Hash de heuristicas

BUFFER
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Estratégia de paralelizacdo

Montagem das tarefas

Segunda abordagem: matriz esparsa no lugar da tabela Hash

MATRIZ

0300001000
1000070000
0000000000
0020000007
0005000800
2000006000 1
0000900040
0107000000
0000000004
00TO0D05 00

BUFFER

! Trade-off processamento x espaco
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Estratégia de paralelizacdo

Montagem das tarefas

Terceira abordagem: reduzindo custo de sincronizacdo PPE-SPEs

MATRIZ

030
1

001000
70000

0 30 0
0020000007
0005000800

2000006000
U009 000 40
0107000000
G0 00000004
00700005 I

BUFFER
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Avaliacdo experimental

Avaliacdo experimental

e Avaliacbes apresentadas:

e tempo de Execugdo(para as 3 abordagens de montagem de tarefas);
e throughput,
e ambiente simulado de um jogo;

e Avaliacbes realizadas em blades IBM BladeCenter QS20;

e Foram feitas 14 buscas, executadas em mapas de jogos reais;

e As 7 primeiras buscas possuem menor tempo de convergéncia e as 7
altimas um tempo maior (versdo sequencial);

e Algoritmo utilizado: LSS-LRTA¥*;
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Avaliacdo experimental

Tempo de execu¢do até a convergéncia
Primeira abordagem

7.00000
90.00000
6.00000 000000
70.00000
500000
60.00000
& 400000 D
o B Ger. Tarefas £ 5000000 B Ger Tarefas
g9 M Sinc SPEs 2 J— M Sinc. SPEs
£ 30000 M Froc Tarefa £ B Froc. Tarefa
= 3000000
2 o00m
2000000
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12 3 4 5 8B 7

Buscas
Buscas
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Avaliacdo experimental

Tempo de execu¢do até a convergéncia
Segunda abordagem?

600000
000000
500000
5000000
400000 1000000
. —
w B Ger. Tarefas £ MW Ger. Tarefas
g 300000 M Sinc SPEs g 3000000 M Sinc. SPEs
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Buscas
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Avaliacdo experimental

Tempo de execu¢do até a convergéncia
Terceira abordagem

£00000
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Buscas
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Avaliacdo experimental

Throughput

e Medido em tarefas processadas por segundo;
e Foi utilizada a busca 13, cuja versio sequencial converge em 675

tentativas;
Throughput PPE Throughput SPEs
o 250000
10000
200000
8000
150000
2 =505 % +-d=5/5
£ 6000 Bd=5/10 ..E & d=510
- TS o000 ¥ d=515
4000 '_
50000
2000
0 o
0 1 2 3 4 5 6 7 8 £l ¢
Numero de SPEs Nimero de SPEs
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Avaliacdo experimental

Execucdo em ambiente simulado

e Condicdes de tempo similares a de um jogo: intercalando busca de
caminho com acdo dos NPCs;

e Jogos de consoles atuais possuem taxa de atualizacdo fixa em 60Hz;

e No pior dos casos, é necessario uma chamada do algoritmo por
quadro: 1/60s entre as requisi¢des;
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Avaliacdo experimental

Execucdo em ambiente simulado

23 1000
20
100
o 150 o
c WPPE (d=5) g WPPE (d=5)
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Conclusdes

Sumaério dos resultados

e A primeira abordagem, que preserva a tabela Hash, ndo mostrou
desempenho satisfatério;

A abordagem utilizando matriz esparsa elimina a etapa de
preenchimento dos buffers pelo PPE;

A dltima abordagem, acrescentando maior autonomia aos SPEs,
apresentou a melhor performance;

A ordenacio das tarefas, baseada na classificacio dos estados, reduz a
area de exploracdo das buscas;
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Conclusdes

Limitacdes e trabalhos futuros

e Algumas observacges:

e A sucessiva sobreposicdo das areas atualizadas pelas tarefas pode
comprometer o desempenho;

e Consequéncia da maior concentracio de buscas em regides com mais
minimos locais;

e QOutros contextos para aplicac3o:

e CDNs, previsdo de trafego, rede de sensores sem fio, redes ad hoc,
P2P, etc.
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Conclusdes

Perguntas 7
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Anexos

Algoritmos de Busca de Caminho incrementais

Busca de caminho incremental:

e Possui algumas carateristicas similares a busca classica;

e |deal para ambientes desconhecidos;

’ Busca por uma solucdo completa partindo do estado inicial | Executa ‘

’ Se inviavel, procura solucio partindo do estado corrente | Executa ‘

. itera até encontrar o objetivo
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Anexos

Algoritmos de Busca de Caminho incrementais

Variacdes do A*

e Local Repair A*(Stout, 1996): algoritmo incremental, realiza uma
busca A* sob suposicdo de espaco livre, até o objetivo ou obstaculo;

e lterative-Deepening A*(Korf, 1985): realiza série de buscas de
diferentes profundidades, atreladas a um limite de custo;

o D*(Stentz, 1995) e Lifelong Planning A*(Koenig & Likhachev,
2002): utilizam informa¢des da busca anterior para o replanejamento;
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Anexos

Paralelizacdo de algoritmos de busca de caminho

e Asynchronous Parallel IA*(Reinefeld & Schnecke): diferentes partes
do espaco de busca processadas de forma assincrona, em paralelo, pela
rotina sequencial mais rapida disponivel;

o Parallel Retracting A*(Evett et al., 1995): retrai estados ja
expandidos pelo algoritmo cuja heuristica € menos promissora e
distribui os estados gerados pela busca entre os processadores, onde
cada um expande o estado local mais promissor;

e Single agent parallel window search(Powley & Korf, 1989) realiza
diversas buscas IDA* simultaneamente, cada uma em uma janela de
busca, com limites de custos diferentes, onde todos processos
compartilham a mesma ordenacio dos estados;
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Anexos

Algoritmos de busca de caminho em tempo real
LRTA*

Learning Real-Time A*(Korf, 1990) foi o primeiro algoritmo de
busca em tempo real a ser criado;

O espaco de busca local corresponde somente aos vizinhos imediatos
do estado corrente;

A profunidade da busca (lookahead) é igual a 1;

Espaco de aprendizado local é o préprio estado corrente;
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Anexos

Algoritmos de busca de caminho em tempo real
LRTA*

@ Aprendizado

@ Inicio

@ Objetivo

() Visitado
Expandido

@ Nio visitado
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Anexos

Algoritmos de busca de caminho em tempo real
LRTA*

fla)=15+4
fid)=2 + 4,5

® Aprendizado

@ Inicio

@ Objetivo

() Visitado
Expandido

@ Nio visitado
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Anexos

Algoritmos de busca de caminho em tempo real
LRTA*

fla)=1,5 + 4
fid)=2 + 4,5

@ Aprendizado

@ Inicio

@ Objetivo

() Visitado
Expandido

@ Nio visitado
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Anexos

Algoritmos de busca de caminho em tempo real
LRTA*

fla)=1,5 + 4

2 /E\I hidi=4
o ¢ ' fid)=2 + 4,5
! h(s)=1,5+4

® Aprendizado

@ Inicio

@ Objetivo

() Visitado
Expandido

4 @ Nio visitado
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Anexos

Algoritmos de busca de caminho em tempo real
LRTA*

2 @) hid)=4 ffa)=1,5 + 4
.”"\_ ' fid)=2 + 4,5

" his)=1,5+4 f(b)=3,5+2
fid)=2 + 4,5

® Aprendizado

@ Inicio

@ Objetivo

() Visitado
Expandido

-4 4 @ Nio visitado
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Anexos

Algoritmos de busca de caminho em tempo real
LRTA*

fla)=1,5 + 4

fid)=2 + 4,5
fib)=3,5+2
fd)=2 + 4,5

® Aprendizado

@ Inicio

@ Objetivo

() Visitado
Expandido

@ Nio visitado
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Anexos

Algoritmos de busca de caminho em tempo real
LRTA*

fla)=1,5 + 4

fid)=2 + 4,5
fib)=3,5+2
fd)=2 + 4,5

® Aprendizado
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Anexos

Algoritmos de busca de caminho em tempo real

Outros algoritmos

e LRTA*(k)(Hernandez & Meseguer, 2005) é uma variacdo do LRTA*
com aprendizado realizado por método chamado propagacio limitada;

e Path Refinement Learning Real-time Search(Bulitko et al., 2007)
pré computa abstraces baseadas em cliques de grafos, realizando
entdo diferentes niveis de busca, onde as buscas em niveis mais altos
delimitam corredores e subgoals para as buscas inferiores;

e kNN LRTA*(Bulitko & Bjornsson, 2009) se baseia no kNN para
construir um banco de dados de subgoals, verificando no banco de
dados casos mais similares ao problema em questio;
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Anexos

Fluxo de execucdo no SPE

Diagrama de execucdo

Montador
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Anexos

Avaliacdo experimental

Ocupacido do hash

Ocupacéo databelaHash

OPPE(=5)
20 B PPESPEs (d=6/15)

12 3 4 &5 & 7 8B 0 10 011 12 13 14

Buscas
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Anexos

Variacdo do namero de SPEs

e Tempo para a busca 13;
e Lookaheads 5(PPE) e 15(SPEs);
e Tempos semelhantes 5-8 SPEs: sobreposicdo de tarefas;
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