UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO SUL
INSTITUTO DE INFORMATICA
CURSO DE CIENCIA DA COMPUTAGCAO

LEONARDO GARCIA FISCHER

Otimizacao de Desempenho em Planejadores
de Caminho Usando Campos Potenciais

Trabalho de Graduagéo

Prof®. Dra. Luciana P. Nedel
Orientador

MSc. Renato Silveira
Co-orientador

Porto Alegre, novembro de 2008.



UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO SUL

Reitor: Prof. José Carlos Ferraz Hennemann

Vice-Reitor: Prof. Pedro Cezar Dutra Fonseca

Pro-Reitor de Graduacéo: Prof. Carlos Alexandre Netto

Diretor do Instituto de Informatica: Prof. Flavio Rech Wagner

Coordenador do CIC: Prof. Raul Fernando Weber

Bibliotecéria-Chefe do Instituto de Informaética: Beatriz Regina Bastos Haro



AGRADECIMENTOS

Gostaria de agradecer a todos aqueles que contribuiram com algo de bom para mim,
durante todos os anos em que estive na graduacdo. O Leonardo que aqui apresenta o seu
trabalho de graduacéo é o resultado de um somatorio de muitas coisas boas, vindas de
muitas pessoas diferentes.

Agradeco a minha familia, sem os quais eu ndo teria tido condi¢des de chegar até
aqui. Todo o alicerce em gue me sustento € obra de Vilson, Regina, Victor e Beatriz.
Em especial, agrade¢o ao meu pai, por ter me incentivado a estudar e passar no vestibu-
lar. Sem o seu incentivo, ndo sei se teria passado no vestibular e continuado meus estu-
dos.

Agradeco a minha namorada, Francele. A mais de trés anos, ela tem me dito pala-
vras de conforto nos momentos dificeis, e palavras muito divertidas nos momentos mais
alegres. Com certeza, minha vida mudou para muito melhor depois que eu a conheci.

Agradeco a dois amigos especiais, Jefferson e Renato. Apesar de eu ter deixado de
acompanha-los por muitas vezes para poder estudar (sim, foram muitas), eles continuam
sendo meus melhores amigos. Também agradecgo a todos os amigos que fiz na faculda-
de. Sdo tantos que ndo vou citar os nomes. Basta dizer que fomos uma turma muito mais
unida do que eu poderia imaginar nos meus melhores sonhos.

Também quero agradecer a todos os professores do Instituto de Informatica da
UFRGS. Sinto-me um grande profissional neste fim de curso, e ainda assim acho que
sei apenas uma infima parte daquilo que cada um tem para oferecer. A todos os profes-
sores com quem tive aula, sem nenhuma exce¢do, meu muito obrigado.

Mas em especial, agradeco aos professores do grupo de computacdo grafica. Coinci-
déncia ou ndo, todos me proporcionaram momentos muito especiais. A professora Luci-
ana Nedel, obrigado pelos primeiros passos na area de CG, e por me acompanhar neste
trabalho de conclusdo. A professoral Carla dal Sasso Freitas, obrigado pelo ano e meio
de bolsa de IC. Ao professor Jodo Comba, obrigado pela disciplina onde projetei um
jogo por completo, um sonho que tinha desde os 7 anos de idade. E ao professor Manuel
Menezes de Oliveira Neto, obrigado pela incrivel empolgacdo cientifica que demons-
trou em suas aulas (ndo posso deixar de citar a apresentacdo de um episédio do seriado
“Cosmos” em sua aula, ato que considero o “divisor de aguas” na minha vida académi-
ca).

Por fim, agradeco ao Instituto de Informatica pela estrutura oferecida. Na minha
humilde opinido, a estrutura de prédios, salas de aula, laboratdrios e biblioteca, é apenas
o reflexo da altissima qualidade do curso de Ciéncia da Computacdo da UFRGS, refe-
réncia no Brasil e reconhecido internacionalmente.



SUMARIO

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS ... 6
LISTADE FIGURAS ...t 7
LISTADE TABELAS ... e 8
RESUMO . ...t e et e e e e e e e r e e s 9
AB ST R A C T et e e et a e eaaans 10
1 INTRODUGAO ... .ottt ettt ettt see e 11
1.1 IMOtIVAGAOD cccccrreriicrsranniccsssnesecsssssnsscssssassessssssssssssssnsssssssssssssssssssssssssasssssssassssssssnanss 11
1.2 ODjJELIVOS ueerueerrurecsnensnenssenssnensannssnessanssssssssnssssssssnsssssssssssssasssssssasssssssssssssssssassssseses 12
1.3 Organizacio d0 teXL0 ....cccceiereercssercssanrcssanisssanssssasessnssssssssssssssssssssssssssssnsssssnsssses 12
2 PLANEJAMENTO DE CAMINHOS EM AMBIENTES VIRTUAIS.............. 13
2.1 Planejamento Baseado em SCriPts.......ccuiineiisecsseissnensnncseecssenssanssseccssecssnscsanes 13
2.2 Planejamento Baseado em Grades de Células ..........coueeeevuecuccensuecsercecseennne 13
2.3 Planejamento Baseado em Roadmaps 14
2.4 Planejamento Baseado em Campos Potenciais ........eeeeveecsceercssneecssnnrcssnnncsnnns 15
3 USANDO FUNCOES HARMONICAS PARA PLANEJAR CAMINHOS..... 17
3.1 Consideragoes INICIALS .....ccocvvreriecssssnnicssssanrecssssansecsssssssssssssssssssssssssssssasssssssssssssss 17
3.2 Problemas de Valor de Contorno para Planejar Caminhos .........ccccceeeveuerennee 18
3.3 Soluc¢io Numérica de Problemas de Valor de Contorno .18
3.3.1 O MéEtodo de GauSS-SEIAE .........ccorviiiriiiiiiieiie e 19
3.3.2 O MEALOAO A€ JACODI ...ttt 19
KIS O B @ B ) o 011 ] SRS 20
3.4 O Calculo do Campo Potencial Utilizado ..........cccvueeeveeccverccsneccsnncssnnrcssnnncsnnns 20
3.5 Melhorando a Qualidade do Movimento do Agente..........ccceeereesuercssunccssnescsanns 21
3.6 Descri¢iao da Arquitetura do Sistema 22
3.6.1 O AQENE VITTUAL. ..ot 22
3.6.2 O Mapa Global do Ambiente Virtual ............ccccooveveiieiiiie e 22
3.6.3 O Mapa Local dos AQENtES VITTUAIS........cuevrierierierierieniesiieieeeeee e 23
3.6.4 Atualizando 0 Mapa LOCal..........ceeiiiiiiiiieie e 23
3.6.5 MOVIMENTO dO AQENTE ....ooiuieiiiiete et 24
3.6.6  AIGOTIIMO..c.eiiciie et 24
4 IMPLEMENTACAO PARALELA DO ALGORITMO.......ccooioeieieeeceeeeien. 26
4.1 Paralelismo na Técnica DeSCrita.......ceicevcercssercsseicssnicssnicsssnncssssecssssessssscssnn 26
411 INICIANIZAGAD ...ttt 26

4.1.2 Calculo dos Mapas GIODAIS ............cccueiieiiiiieiie e 27



4.1.3 Detec¢do dos Obstaculos e Atualizacdo do Mapa Local ...........ccccceeveeveierinnen. 27
4.1.4 Defini¢do dos Objetivos INtermediarios ............ccooverrieneniinieieeee s 28
4.1.5 Relaxamento do Mapa LOCal ...........cccoiveiiiiieiieci e 28
4.1.6 Ultimas Etapas do AIGOTtMO ...........cc.ccueveveeereieeeeieceesee et 29
4.2 Modelo de Programaciao do CUDA . 29
4.2.1 IntroduGlo 80 CUDA .......ooiiiee e 29
4.2.2 Arquitetura Basica do CUDA e das Placas Graficas nVidia ...........cccccccevevnnnnen. 30
4.2.3 Mapeamento de Threads Na GPU ..o 30
4.2.4  Arquitetura de MEMOTIA.........coiveiiiiieieeie e 31
4.2.5 EXECUGAD O COUIGO ....vvvirieiiiieiiieiesiesieiee ettt 33
4.3 Implementacio do Planejador de Caminhos com 0 CUDA 33
4.3.1 EStrutura de DadOS........cccueiiiiiiiieiieie e 33
4.3.2 Detecgdo dos Obstaculos e Atualizacdo do Mapa Local ...........cccccecvevveiecinnne. 35
4.3.3 Criacdo de um Objetivo Intermediério no Mapa Local ..........ccccccevvveininiiennenn, 37
4.3.4 Relaxamento do Mapa LOCal ...........cccooveiiiiiiiiciecc e 37
4.3.5 Calculo dos Mapas GIODAIS ..........couieriiiiiii s 38
5 EXPERIMENTOS REALIZADOS ..o 39
5.1 Trabalhos Anteriores Relacionados ao Desempenho do Algoritmo ............... 39
5.2 Comparacao Entre a Versao Seqiiencial e a Paralela do Algoritmo .............. 40
5.2.1 Mapas Locais com Tamanho L11X11.......cccooeiiiiniiinininisieeee s 41
5.2.2 Mapas Locais com Tamanho 16X16........ccccccevvevieiiiiieiecie e 42
5.2.3 Mapas Locais com Tamanho 21X2L........ccccereienerininenesieeeese e 43
5.2.4 Tempo de Transferéncia de Dados entre Host € DeVicCe..........ccccevveivecrciesinenne. 45
5.2.5 Anélise dos Resultados OBLIdOS ..........ccoeiiiiiiiiiieieee e 46
6 OUTRAS CONTRIBUICOES .......cciieieeieecieceeceeee e, 49
6.1 Reescrita do COdigo EXIStENTE .......ueeerrererrercssnrcssnrcssnicsssnissssssssssssssssssssssssssnns 49
6.2 Biblioteca Path-Planning........cccccovvereervercssercssercssnisssnnissssnssssssssssssssssssssssssssssnss 50
6.3 Nova AplicacAo GrafiCa.....ecccvceeceiseriissercssercsssnncssnncsssnicssssecssssscssssncssssscssssssssses 50
6.4 Divisao Dindmica dos Agentes em GIUPOS ....ccceeverssaresersssrosesssasossasssssossasssases 52
6.4.1 Especificacdo de Caminhos em AlIto NiVel ..........cccooveiiiiiiiciic e 52
6.4.2 Ramificagdo de Caminhos e DiviSd0 em Subgrupos ........cccceveverencienenesinne 54
7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS.......ccooiviiiecieeeceece e, 57
REFERENCIAS ...ttt sttt sttt 59
ANEXO: COMPARACAO ENTRE CODIGO SEQUENCIAL E PARALELO... 61



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

API Application Programming Interface
CUDA Compute Unified Device Architecture
HTML Hyper Text Markup Language

GPU Graphics Processor Unit

OGRE Open Graphics Rendering Engine
PDF Portable Document Format

PVC Problema de Valor de Contorno

SOR Successive Over-Relaxation

SVN Subversion



Figura 2.1:
Figura 2.2:

Figura 2.3:
Figura 3.1:
Figura 3.2:
Figura4.1:
Figura 4.2:
Figura 4.3:
Figura 4.4:
Figura 4.5:
Figura 5.1:
Figura 5.2:
Figura 5.3:
Figura 5.4:

Figura 5.5:
Figura 6.1:

Figura 6.2:
Figura 6.3:

Figura 6.4:
Figura 6.5:
Figura 6.6:
Figura 6.7:

LISTA DE FIGURAS

Exemplo de abordagem baseada em grades de células.............c..ccovernenen. 14
Planejamento de caminhos baseados em roadmaps. (a) roadmap de uma

cena. (b) escolha de um roadmap para alcangar um objetivo..................... 15
Abordagem usando Campos POLENCIAIS .........ccccveveereeieiieieeesee e 15
Localizacdo das células envolvidas nos calculos ............cccccevvivivcieniennen, 21
O mapa local de UM ageNnte ..........ccveveieeiie i 23
Diviséo das threads em blocos de eXECUGAD. .........cceeververerierieriinieieeene, 31
Arquitetura de memoria de um multiprocessador ............ccocvvveieeieiiennnn, 32
Estrutura de dados ULHHZAda ........cceevereereiiesieeee e 34
Mapeamento de 0bStACUIOS ESLALICOS.........ccvevveeieiieie e 36
Mapeamento de obstaculos diNAMICOS..........ccccveiveieierecece e, 36
Frequéncia de execucdo utilizando campo potencial 11x11...................... 42
Freqliéncia de execugéo utilizando campo potencial 16X16...................... 43
Frequéncia de execucdo utilizando campo potencial 21x21...................... 44
Proporcéo entre o tempo de transferéncia de dados entre Host e Device

e 0 tempo total de execugdo do algoritmo.........c.cceeveiieiieic s 46
Melhoria obtida nas trés baterias de testes realizados.............c.ccocvevrneneee. 47
Imagem gerada pela versdo antiga da aplicacdo de testes, utilizando

OPENSCENEGIAPN ... 50
Imagem gerada pela aplicacdo de testes, utilizando a OGRE .................... 51
Imagem da aplicagdo executando um cenario com terreno gerado por

MAPA A€ AITUIAS......ccviiieiiicie et 52
Esboco de uma estratégia de um time de basquete ..........ccccoeeveveveieiennnn, 53
Amostra de pontos e mapeamento de objetivos intermediarios................ 53
Desenho de trajetorias e a estrutura em arvore .........ccccceeeeveieeeeeereennn, 55

Divisdo de um grupo de agentes para alcancar cinco pontos distintos do
CENANIO VIFTUAL. ..ot 56



Tabela 5.1:
Tabela 5.2:

Tabela 5.3:
Tabela 5.4:

Tabela 5.5:
Tabela 5.6:

Tabela 5.7:

LISTA DE TABELAS

Freqliéncia de execugéo utilizando campo potencial 11x11...................... 41
Frequéncia de execucdo utilizando campo potencial 11x11, consideran-
do o rendering da apliCAGAD .........ccooveierieriiiiiere e 41
Frequéncia de execucdo utilizando campo potencial 16x16..................... 42
Frequéncia de execucdo utilizando campo potencial 16x16, consideran-
do o rendering da apliCagao...........cccecvveiieieiie i 43
Freqliéncia de execugéo utilizando campo potencial 21x21...................... 44
Frequéncia de execucdo utilizando campo potencial 21x21, consideran-
do o rendering da apliCAGAD..........ceveirrieieicre e 45

Tempos de execucdo do algoritmo e da copia de dados entre Host e
D o TSRS 45



RESUMO

A animagdo de personagens autbnomos interessa a muitas areas, tais como filmes,
jogos e simulac@es. O seu principal objeto de estudo € a definicdo de maneiras de repro-
duzir, de forma realistica, um dado ser (seja ele vivo, mecénico ou mesmo imaginario).
Diversas técnicas ja foram propostas tentando se alcancar alta qualidade na animacao
final. Porém, percebe-se que essas propostas sao cada vez mais complexas, dificultando
0 seu uso em aplicacdes de tempo real.

Dessa forma, o desempenho do algoritmo que executa a animagdo pode ser tdo im-
portante quanto a qualidade da propria animacdo. Uma técnica que gere resultados de
alta qualidade, mas que ndo possa ser executada em tempo real serd bastante limitada
guanto a sua aplicabilidade.

Nesse sentido, esse trabalho apresenta o estudo de um desses algoritmos, apresen-
tando uma forma de melhorar o seu desempenho, visando o seu uso em aplicacdes de
tempo real. Esse ganho de desempenho serd alcancado utilizando as caracteristicas para-
lelizaveis do algoritmo estudado.

Para alcancar esse objetivo, este trabalho utiliza o alto paralelismo das placas gréafi-
cas atuais para estender o trabalho iniciado por Dapper (DAPPER et al., 2007). Em seu
trabalho, Dapper utilizou 0s campos potenciais gerados a partir da solu¢cdo numérica de
problemas de valores de contorno envolvendo a equacgdo de Laplace (fungbes harméni-
cas). Esses campos potenciais sdo capazes de gerar caminhos livres de minimos locais,
com trajetdrias suaves, e por isso foram utilizados para gerar o caminho a ser seguido
pelo agente autdbnomo. Como serd visto, esses campos potenciais podem ser obtidos
mais rapidamente se os calculos envolvidos forem paralelizados.

Também serd apresentado uma série de testes que demonstram que a implementacdo
paralela do algoritmo é capaz de melhorar o seu desempenho. Nos testes, foi possivel
detectar que a nova implementacdo é capaz de ser até 56 vezes mais rapida que a versao
sequencial. 1sso torna o algoritmo aplicavel para uso em tempo real, mesmo em situa-
¢cdes com centenas de personagens autbnomos na cena.

Por fim, sera apresentada uma série de outras contribuicGes feitas ao projeto. Entre
essas, destaca-se um sistema de ramificacdo de trajetorias para definir caminhos, e a
melhoria da qualidade do cddigo existente no inicio dos trabalhos, como forma de me-
Ihorar os trabalhos futuros.

Palavras-Chave: Planejamento de Caminhos, GPGPU, CUDA, Paralelismo, Computa-
cdo Grafica



ABSTRACT

The autonomous agent animation concerns many areas, such as movies, games and
simulations. Its main objective is how to define methods of reproducing a certain being
in a realist way (be it alive, mechanic or even imaginary). Several techniques have al-
ready been proposed in order to achieve high quality in the final animation. However,
we can notice that these proposals are more and more complex, which difficults its use
in real time applications.

Thus, the algorithm’s performance which accomplishes the animation can be as im-
portant as the quality of the animation itself. A technique which produces high quality
results, though it cannot be performed in real time, will be limited enough when it
comes to applicability.

Therein, this work shows the study of one of these algorithms, featuring a way of
improving its performance and aiming at using it in real time applications. This perfor-
mance advantage will be achieved by using parallel characteristics of the algorithm.

Then, this work uses the actual video boards’ high parallelism to extend Dapper’s
work (DAPPER et al., 2007). In his work, Dapper used the potential fields developed
from a numerical solution of boundary value problems involving the Laplace’s equation
(harmonic functions). These potential fields can create paths with mild courses, free of
local minimun. Because of this they were used to produce the path to be followed by the
autonomous agent. As we will see, these potential fields can be achieved much more
quickly if we parallelize the calculations involved in.

It will be presented as well a series of tests which showed that the algorithm’s paral-
lel implementation can improve its performance. The tests showed that the new imple-
mentation is up to 56 times faster than the sequential implementation. This makes the
algorithm applicable for use in real time, even in situations with thousands of autonom-
ous agents in the scene.

Finally, a set of other contributions made to the project will be showed, among
which two of them stand out: a system of ramification of paths to define routes and the
improvement of the already existent code as a form of enriching later works.

Keywords: Path Planning, GPGPU, CUDA, Parallelism, Computer Graphics



1 INTRODUCAO

A animacdo de personagens virtuais é de grande interesse para diversas areas da
computacdo. A producdo de filmes animados, os jogos de computador e simulagdes de
fugas de emergéncia em edificacGes sdo exemplos de aplicacdo pratica desse tipo de
animacéao. Em todos esses casos, é perceptivel o interesse de que a animacao seja 0 mais
realista possivel, seja na simulacdo de uma pessoa caminhando no shopping, um robé
gue caminha em um ambiente hostil, ou um monstro imaginario em um filme infantil.

Diversas técnicas ja foram propostas, e muitas ainda estdo em estudo, com o objeti-
vo de gerar animacBes de personagens autdbnomos navegando em ambientes virtuais.
Essas técnicas envolvem a especificacdo do ambiente, a posicao inicial do agente virtual
e 0 objetivo a ser alcancado. Essas técnicas também podem envolver outras variaveis
particulares a cada agente, tais como seu humor, personalidade, disposicéo, etc.

Um problema que surge com a sofisticacdo dessas técnicas € a quantidade de proces-
samento necessario para realiza-las. A quantidade de variaveis e a forma como elas sdo
utilizadas nos célculos séo decisivas para o desempenho do algoritmo. Em alguns casos,
a qualidade da animacdo é mais importante que a quantidade de calculos necessarios
para gera-la. Por exemplo, um filme pode ser gerado quadro a quadro, e 0s quadros re-
sultantes serem combinados em um segundo momento. Mas em um jogo de computa-
dor, um algoritmo muito complexo pode deteriorar sensivelmente a sua jogabilidade,
reduzindo drasticamente a qualidade final do produto.

Com essa preocupacao, este trabalho ird apresentar o algoritmo proposto por Dapper
(DAPPER et al., 2007) para o planejamento de movimentos para personagens virtuais.
E como resultado, sera demonstrado como esse algoritmo se beneficia do paralelismo
disponivel no hardware gréafico atual, permitindo que ele possa ser utilizado em aplica-
¢cBes em tempo real, com alto desempenho e sem perda de qualidade.

1.1 Motivacao

Por um lado, novas técnicas para o controle de personagens virtuais estdo surgindo,
cada vez gerando melhores resultados. Mas por outro lado, o desempenho de uma solu-
cao é essencial para definir sua aplicabilidade. O balanceamento entre qualidade e de-
sempenho sempre deve ser analisado ao estudar uma solugéo proposta.

Em um jogo de computador, por exemplo, o desempenho de uma técnica pode ser
decisivo na escolha entre utiliza-la ou ndo. Existe a necessidade de se desenhar muitos
quadros por segundo para que o0 jogador tenha a sensacdo de uma animacgao suave. I1sso
faz com que um algoritmo de planejamento de movimentos tenha apenas alguns poucos
milissegundos por frame para ser executado. Assim, a melhoria do desempenho deve ser
buscada a todo esforgo ao se desenvolver uma aplicagdo de tempo real.
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O planejamento de movimentos, conforme ja citado, deve levar em conta muitas ca-
racteristicas particulares do agente em questdo. Por exemplo, um individuo em um esta-
do “cansado” daré preferéncia por percorrer o caminho mais curto entre dois pontos. Ja
um individuo em um estado “disposto” podera percorrer um caminho maior, chegando
mais perto de algum outro ponto ou caminho que lhe atraia mais. O algoritmo proposto
por Dapper (DAPPER et al., 2007) mostrou-se promissor ao conseguir planejar movi-
mentos com diversas caracteristicas, tais como a citada no exemplo. Porém, o desempe-
nho exposto nos resultados de seu trabalho pode comprometer o seu uso em aplicagoes
de tempo real, com muitos agentes na cena.

1.2 Objetivos

Esse trabalho apresenta uma proposta de implementacdo paralela do algoritmo apre-
sentado por Dapper (DAPPER et al., 2007), visando a melhoria do seu desempenho.
Essa nova implementacao ird se aproveitar do paralelismo disponivel nas placas gréficas
atuais, sendo executado em GPU. Os recursos das placas graficas serdo acessados atra-
vés da linguagem de programacdo CUDA (CUDA, 2008), disponibilizada pela nVidia.

1.3 Organizacao do texto

Nos préximos capitulos, este trabalho sera organizado da seguinte forma:

e O Capitulo 2 apresenta uma descricdo das diversas técnicas utilizadas para pla-
nejar caminhos;

e O Capitulo 3 apresenta a técnica utilizada neste trabalho como base da nova im-
plementacéo;

e O Capitulo 4 apresenta detalhes sobre o paralelismo existente na técnica, e apre-
senta a forma como esse paralelismo foi implementado, utilizando a linguagem
de programacdo CUDA;

e O Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos com os testes de desempenho da
implementacao paralela;

e O Capitulo 6 apresenta outras contribuicdes realizadas;

e O Capitulo 7 apresenta as conclus@es obtidas neste trabalho, e apresenta algumas
sugestdes de trabalhos futuros.



2 PLANEJAMENTO DE CAMINHOS EM AMBIENTES
VIRTUAIS

O planejamento de caminhos pode ser definido, de maneira informal, da seguinte
forma: dada a posicgéo inicial de um agente e a posicdo do seu objetivo, definir um ca-
minho livre que leve o0 agente até esse objetivo. Esse planejamento deve levar em conta
diversos fatores, como os obstaculos existentes na cena (tanto fixos quanto mdveis),
outros agentes que possam influenciar no caminho tomado, ou mesmo uma mudanca de
posicdo no proprio objetivo. O planejamento de caminhos também deve ser eficiente
para ser executado em tempo real (permitindo assim a interferéncia do usuério). Por
fim, deve resultar em um movimento convincente, para manter a sensa¢ao de naturali-
dade que o usuério tem ao assisti-lo.

Além da técnica que sera descrita aqui, diversos outros trabalhos j& foram realizados
propondo técnicas para o planejamento de caminhos em ambientes virtuais. Dentre elas,
podem ser destacadas as baseadas em scripts, em grades, em roadmaps e em campos
potenciais. Nas proximas se¢des, essas técnicas serdo apresentadas.

2.1 Planejamento Baseado em Scripts

No planejamento de caminhos baseado em scripts, os diversos caminhos possiveis
de serem tomados séo definidos previamente (em geral, durante a modelagem do cené-
rio virtual, realizada por um artista de design). Esses caminhos sdo definidos manual-
mente, baseados na percepcao do artista de quais caminhos sdo bons e quais sdo ruins.

Por serem definidos manualmente, o artista precisa dedicar um grande tempo desen-
volvendo os scripts. Pelo mesmo motivo, sdo grandes as chances de um mesmo cami-
nho ser tomado diversas vezes durante a execucdo da cena. Isso é bastante indesejavel,
visto que o usuario pode perceber essa repeticio muito facilmente (NIEU-
WENHUISEN; KAMPHUIS; OVERMARS, 2007). E em casos onde varios agentes
navegam em grupo, eles poderdo precisar negociar espago entre si para percorrer o ca-
minho de forma natural.

Por fim, tais técnicas ndo sao capazes de tratar obstaculos dindmicos de forma trivi-
al. Se um cenario virtual permite que esse tipo de obstaculo exista, outra abordagem ou
extensdo a técnica de scripts acaba sendo necessaria.

2.2 Planejamento Baseado em Grades de Células

Nesse tipo de técnica, o ambiente virtual é inicialmente discretizado em um mapa de
células. Essas células sdo entdo marcadas como livres ou ocupadas, representando 0s
obstaculos existentes na cena. A partir dai, um caminho entre dois pontos pode ser en-
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contrado utilizando um algoritmo de pesquisa nas células livres. Por exemplo, esses
algoritmos podem ser baseados no A* (DELOURA, 2000; RUSSELL; NORVIG, 2003).

A figura 2.1 exemplifica um caso de planejamento de caminhos utilizando grades de
celulas. Nela, o agente se encontra inicialmente na célula azul, e ird percorrer o caminho
formado pelas células verdes, até alcancar seu objetivo, na célula amarela. As regides
vermelhas representam obstaculos no cenério.

Objetivo a ser
alcancado

Obstaculo |

Célula livre

Caminho a ser
percorrido

Posicéo inicial
do agente

Figura 2.1: Exemplo de abordagem baseada em grades de células

Essa técnica tende a apresentar bom desempenho em ambientes pequenos, com pou-
cas células. Mas em ambientes grandes, com muitos obstaculos e agentes para se mover,
esta técnica necessita de muita memaria e grande quantidade de processamento. Heuris-
ticas sdo capazes de reduzir o processamento necessario, mas podem gerar caminhos
invalidos ou muito estereotipados.

Um dos problemas com essa técnica, € que ela tende a gerar caminhos pouco natu-
rais. Os caminhos gerados podem ser suavizados, mas iSSO requer um processamento
extra, aumentando o custo ja existente na técnica.

2.3 Planejamento Baseado em Roadmaps

Os roadmaps constituem uma espécie de mapa dos possiveis caminhos que podem
ser tomados no cendrio virtual. Esse mapa é gerado em uma fase de pré-processamento,
gerando um conjunto de veértices e curvas que os ligam. Pode ser feito uma analogia
entre os roadmaps e um mapa de estradas de uma regido. Durante a execucdo da anima-
cdo, 0 agente autbnomo precisa encontrar “a estrada” mais proxima do ponto onde se
encontra atualmente, e entdo decidir qual percurso o levara para o ponto mais proximo
do seu objetivo.

A seguir, a figura 2.2(a) ilustra o roadmap de um cenério virtual composto de diver-
sas salas. Perceba que qualquer sala pode ser alcancada a partir de qualquer ponto, ape-
nas seguindo uma rota nesse roadmap. Na figura 2.2(b), um caminho foi escolhido para
se navegar entre duas salas no ambiente.
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(b)

Figura 2.2: Planejamento de caminhos baseados em roadmaps. (a) roadmap de uma ce-
na. (b) escolha de um roadmap para alcancar um objetivo (NIEUWENHUISEN;
KAMPHUIS; OVERMARS, 2007)

Os roadmaps possuem um custo de processamento bastante baixo, independente da
complexidade do cenério virtual. Porém, a qualidade dos caminhos gerados é bastante
dependente da etapa de pré-processamento. Uma possibilidade para melhorar a qualida-
de desses caminhos € incluir uma etapa de suavizacao para gerar 0s roadmaps.

Ainda assim, os roadmaps podem sofrer do mesmo problema descrito na técnica de
scripts, onde varios agentes autbnomos podem precisar negociar espaco para atingirem
um objetivo em comum.

2.4 Planejamento Baseado em Campos Potenciais

Os campos potenciais foram propostos para planejar caminhos por Khatib
(KHATIB, 1980). Nessa técnica, um campo potencial é criado a partir dos objetivos e
obstéaculos existentes no ambiente. Os obstaculos influenciam o campo potencial, crian-
do uma forca repulsiva. Ja os objetivos influenciam no campo potencial criando uma
forca atrativa. Por fim, os agentes autbnomos séo influenciados por essas forgas, sendo
entdo guiados até o objetivo.

Figura 2.3: Abordagem usando Campos Potenciais (DAPPER et al., 2007)

Na figura 2.3, tem-se uma demonstragdo visual de como os campos potenciais fun-
cionam. Em um primeiro momento, tem-se uma representacdo em duas dimensdes do
cenario. Na figura, a posi¢do do agente é marcada com um circulo verde, o objetivo com
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um “X”, e os obstaculos estdo destacados com um retangulo e um triangulo. Cria-se
entdo uma superficie cujo ponto mais baixo (dito de menor valor potencial) representa a
posicdo do objetivo. Também cria-se uma segunda superficie, onde os pontos de alto
potencial representam os obstaculos e os pontos de baixo valor potencial representam os
espacos livres. Entdo, combinam-se as duas superficies para obter o campo potencial
final. Note que as duas superficies possuem transi¢des suaves entre os pontos de alto e
baixo potencial. Ao final, para obter o caminho seguido pelo agente, coloca-se uma par-
ticula no ponto que representa a posi¢ao do agente no cenério virtual, e anota-se o cami-
nho que a particula percorre até chegar ao vale da superficie.

Uma variagdo da técnica consiste em mapear uma pequena parte do cenario virtual
no campo potencial, ao invés do cenario todo. Assim, é possivel utilizar outra técnica
para o planejamento de caminhos, utilizando os campos potenciais apenas para “corri-
gir” o caminho planejado pela outra técnica. Com isso, pode se evitar obstaculos diné-
micos que ndo foram previstos inicialmente (REIF; WANG, 1995; LAMIRAUX;
BONNAFOUS; LEFEBVRE, 2004). Outra grande vantagem em se utilizar campos po-
tenciais localmente é o ganho em desempenho e consumo de meméria, sem afetar signi-
ficativamente a qualidade dos resultados gerados pelos campos potenciais.

Mas o uso de campos potenciais locais pode levar a um problema, onde o agente néo
consegue decidir como dar o proximo passo. Esse problema ocorre quando o campo
potencial possui minimos locais. Quando o campo potencial possui um minimo local, o
agente pode ser atraido para ele, acreditando ser o melhor caminho para alcancar o obje-
tivo. Mas quando o agente alcanca o minimo local, a forca de atracdo do objetivo (que
ainda ndo foi alcancado) é anulada pela forca de repulsdo dos obstaculos proximos, fa-
zendo com que 0 agente pare de se mover.

Uma forma de se evitar os minimos locais foi apresentada por Trevisan
(TREVISAN et al., 2006), e constitui a base do trabalho de Dapper (DAPPER et al.,
2007). Esses trabalhos serdo apresentados e detalhados no proximo capitulo, e serviram
de base para o trabalho apresentado nos capitulos seguintes.



3 USANDO FUNCOES HARMONICAS PARA PLANEJAR
CAMINHOS

Como ja foi citado, existem diversas técnicas para se planejar caminhos. Dentre elas,
0 uso de campos potenciais destaca-se pela qualidade e generalidade dos resultados ge-
rados.

Mas apesar dessas caracteristicas, 0 desempenho dessa técnica pode néo ser sufici-
ente para aplicacdes de tempo real com muitos personagens na tela. Assim, é natural
que se tente aperfeicoar a técnica dos campos potenciais para ter maior desempenho ao
utiliza-la em uma aplicacdo de tempo real. Com esse intuito, Dapper utilizou os campos
potenciais gerados a partir de fungdes harménicas, até entdo uma abordagem utilizada
na robotica, para a navegacdo de personagens virtuais. O objetivo deste trabalho é de-
monstrar que a técnica de campos potenciais, utilizada por Dapper, pode se beneficiar
do uso das placas graficas para melhorar o seu desempenho.

Mas para alcancar o objetivo proposto, antes € necessario expor a técnica de forma
mais detalhada. Assim, o objetivo deste capitulo é a descricdo do método proposto por
Dapper (DAPPER et al., 2007), que serviu de base para este trabalho. Nas paginas se-
guintes, o trabalho citado sera descrito em detalhes, incluindo a base matematica que o
sustenta.

3.1 Consideracoes Iniciais

Antes de alguém iniciar uma viagem, é natural que essa pessoa planeje o caminho
que fard. Ela ira escolher a rodovia por onde vai viajar, e escolhe as ruas que utilizara no
trajeto até a rodovia e ao final dela. Também leva em consideracdo qual o caminho mais
rapido ou mais seguro, de acordo com as suas preferéncias. Diz-se que esta € a fase de
planejamento da viagem.

E na fase de execugdo da viagem que o caminho escolhido é percorrido. Mas durante
a viagem, podem ocorrer imprevistos que ndo poderiam ser previstos na fase de plane-
jamento. Um acidente pode bloquear um trecho da estrada e forcar um desvio até ultra-
passar 0 ponto blogueado. Esse tipo de ajuste sé pode ser feito na fase de execucdo do
caminho planejado, e deve afetar o caminho inicialmente planejado da menor forma
possivel.

O trabalho de Dapper (DAPPER et al., 2007), baseia-se na idéia de dividir o plane-
jamento de caminho em duas fases, uma inicial e outra de ajustes. Para isso, Dapper usa
campos potenciais nas duas fases. Na primeira, usa um campo potencial global para
guiar o agente até o seu objetivo final. Na segunda fase, usa um campo potencial local,
de menor tamanho em relacdo ao global, para realizar pequenos ajustes. Assim, sO é
necessario criar o campo potencial global uma vez para cada mudanca de objetivo. En-
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quanto isso, pequenos ajustes no caminho podem ser feitos com 0s campos potenciais
locais, que podem ser obtidos com menor esforgo computacional.

Um detalhe muito importante (citado anteriormente) € que o uso de campos potenci-
ais para planejamento local pode levar o agente a minimos locais. Para evitar este pro-
blema, Dapper utilizou um campo potencial gerado a partir da solucdo de funcdes har-
monicas, ou seja, gerado pela solu¢do de um Problema de Valor de Contorno (PVC).

3.2 Problemas de Valor de Contorno para Planejar Caminhos

A primeira proposta de um planejador de caminhos usando PVC foi feita por Con-
nolly (CONNOLLY; BURNS; WEISS, 1990), com o uso de fun¢des harmonicas. Por
defini¢do, uma fungdo no dominio Q c R™ é dita harmdnica se ela satisfaz a equagéo de
Laplace:

n

vzp(r) — Zazp(r) =0

L 0x}
=1

3.1

A equacao de Laplace é muito utilizada em diversas areas da fisica por ser capaz de
descrever campos de forca, tais como eletromagnetismo, gravitacdo e dindmica de flui-
dos. Ao aplicar a equacédo, obtém-se linhas equipotenciais. Se em seguida forem calcu-
ladas as linhas de fluxo (normais as linhas equipotenciais), entdo é possivel definir ca-
minhos para que uma particula possa se mover de um ponto de alto valor potencial para
outro de baixo valor potencial.

Em 2006, Trevisan (TREVISAN et al., 2006) propés uma extensdo da equacdo de
Laplace, onde suas solu¢Bes também nédo apresentam minimos locais. Essas fun¢des sdo
obtidas através da solucdo de problemas de valor de contorno, usando as condicdes de
contorno de Dirichlet. Essas funcfes satisfazem a seguinte equacgéo

Vip(r) + ev.Vp(r) =0 39

onde & ¢ um valor escalar e v ¢ um vetor unitario. Estes dois parametros servem para
distorcer o campo potencial, onde ¢ ¢ utilizado para indicar o grau da distor¢ao, e v é
utilizado para indicar a dire¢do da distor¢do. Trevisan utilizou a equacao 3.2 em um
trabalho onde robds exploram ambientes esparsos. Segundo Trevisan, a inclusdo dos
parametros € e v a equagao reduz o tempo de exploracdo do ambiente.

Em seu trabalho, Dapper (DAPPER et al., 2007) utilizou a equagdo 3.2, manipulan-
do os parametros € e v para obter diferentes comportamentos para os agentes autono-
mos. Ele sugere diversos valores e formas para variar esses valores durante o planeja-
mento do caminho para obter tais comportamentos.

3.3 Solucao Numérica de Problemas de Valor de Contorno

A estratégia utilizada por Dapper para resolver a equacgdo 3.2 é discretizar o ambien-
te virtual em uma grade de células de mesmo tamanho cada. A cada célula (i,j), é asso-
ciada uma area de dimens@es proporcionais as dimensdes da célula.
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Também é associado um valor de potencial pifj a cada uma das células no instante t.
De acordo com as condicdes de contorno de Dirichlet, o valor do potencial de cada célu-
la serd alto caso ela contenha um obstaculo. De modo similar, uma célula ter4 um valor
de potencial baixo se contiver um objetivo. Para as células livres, o potencial devera ser
calculado.

Para calcular o valor de potencial das células livres, a idéia é substituir o valor do
potencial de cada célula por uma média ponderada dos valores de potencial das células
vizinhas, durante um numero t de iteracbes. Note que apenas as células livres terdo o
valor potencial substituido. As células com obstaculos ou objetivos permanecerdo inal-
teradas. Ap0s todas as iteracGes serem realizadas e ndo haver mudanca significativa no
valor das celulas, diz-se que o sistema convergiu.

O modo como as células sao calculadas ja foi estudado em outros trabalhos, e perce-
be-se que a escolha do método de substitui¢do tem impacto direto no desempenho e na
qualidade dos resultados obtidos. Dapper (DAPPER et al., 2007) optou por utilizar o
método de Gauss-Seidel, baseado nos resultados obtidos por Prestes (PRESTES et al.,
2002). Os autores deste trabalho perceberam que, para um nimero pequeno de itera-
¢oes, o método de Gauss-Seidel gerava curvas mais suaves, permitindo que resultados
parciais possam ser utilizados. A seguir, serdo apresentados os métodos classicamente
utilizados: Gauss-Seidel, Jacobi e SOR.

3.3.1 O Método de Gauss-Seidel

O método de Gauss-Seidel pode ser descrito da seguinte forma para o caso bidimen-
sional. A cada iteragdo t, o valor do potencial p da célula (i,j) sera atualizado de acordo
com a seguinte equagao:

1 —_ —_
Py = 7 (Pixiy + Pioaj+ Pijer + Pij-1) 23

Estudando atentamente a equagao 3.3, percebe-se que ela envolve valores da itera-
cao atual (que ndo foram calculados ainda) e valores da iteracdo anterior (que ja foram
calculados). Esse detalhe é muito importante, ja que essa formula tem uma codificacéo
bastante simples em maquinas mono-processadas. Assim, a equagdo consiste basica-
mente em substituir o valor atual pela média dos vizinhos de uma célula, durante um
namero n de iteracdes. Como ja foi dito, apenas as células livres terdo o seu valor de
potencial atualizado durante esse processo, chamado de relaxamento.

3.3.2 O Método de Jacobi

Este método ¢ bastante semelhante ao método de Gauss-Seidel, com a diferenca de
que todos os valores utilizados na formula sao obtidos na iteracdo anterior. Assim, o
método de Jacobi serd definido da seguinte forma para o caso bidimensional. A cada
iteragdo ¢, o valor do potencial p da célula (i,j) sera atualizado de acordo com a seguinte
equagao:

1 . _ _ _
Pf,j =12 (Pfﬂb + pit—ll,j + pit,jil + pit,j—ll 3.4
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Por utilizar todos os valores da iteracdo anterior, 0 método de Jacobi geralmente
precisa de um numero maior de iteracdes para convergir em relacdo a Gauss-Seidel.
Porém, ele é mais adaptavel a codificacdo em arquiteturas multi-processadas, permitin-
do que uma iteracdo completa possa ser executada em paralelo, para todas as células.
Assim, uma arquitetura altamente paralela pode ser capaz de executar o método de Ja-
cobi mais rapidamente do que se executasse 0 método de Gauss-Seidel, mesmo necessi-
tando de mais iteracdes. As placas graficas sdo o tipo mais popular desse tipo de arqui-
tetura.

3.3.3 O Método SOR

O método Successive Over-Relaxation (SOR) envolve células da iteracao atual e da
iteracdo anterior, como o modo Gauss-Seidel. Mas ele inclui também alguns outros ter-
mos que, segundo Fortuna (FORTUNA, 2000), faz com que ele venha a convergir mais
rapidamente que Gauss-Seidel ou Jacobi. Assim a atualizagdo do valor de potencial p de
uma célula (i,) na iteracdo ¢ ¢ dada pela seguinte equagao:

_ w _ _ _
pit,j = pit,jl + 7 (pit+i,j + pit—l,j + Pit,jh + pit,j—ll - 4pit,j1) 35

onde w € uma constante de aceleracao.

Apesar da vantagem de convergir mais rapidamente, o método tem o inconveniente
de que os resultados parciais sofrem muito com oscilagdes. Como Dapper previu a pos-
sibilidade de utilizar resultados parciais, este método foi descartado por poder gerar
resultados pouco convincentes na trajetéria final. Além disso, ele ndo é tdo adaptavel as
arquiteturas paralelas (de forma semelhante a Gauss-Seidel), como € 0 método de Jaco-
bi.

3.4 O Calculo do Campo Potencial Utilizado

Conforme j& foi citado, foi utilizado o método de Gauss-Seidel para o calculo do
campo potencial. Assim, € possivel obter a seguinte equacéo para atualizacdo do campo
potencial:

e _Pitprtpetpa Pt pOve— (et pa)vy
PL 4 8 3.6

_ it _ at-1 _ it _ -1 _ s (i
onde p; = pi_1,j; Pr = Pi+i,j» Pt = Pij—1, Pa = DPij+1 € V= (Vy, Vy). Além disso, 0

parametro & deve estar no intervalo (—2,2), ja que valores fora deste intervalo podem
fazer com que o agente ndo alcance o objetivo. Para uma descrigéo detalhada da limita-
cdo ao intervalo (—2,2), o leitor podera consultar Dapper (DAPPER et al, 2007) e Sil-
veira (SILVEIRA, 2008). Na figura 3.1, é possivel se visualizar as células envolvidas na
equacao 3.6.

Apdbs o campo potencial ter sido calculado, o gradiente descendente em cada uma
das células pode ser obtido. O gradiente descendente sera utilizado para orientar o agen-
te virtual no seu movimento. Assim sendo, para uma célula (i,j), o seu gradiente descen-
dente, no caso bidimensional, é definido pelo seguinte vetor:
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Pi+1,j — Pi-1,j Pij+1 — pi,j—l)

(Vp)ij = ( > ) 2 37

Com o resultado da equacdo 3.7, € definido a direcdo que o agente devera seguir pa-
ra alcancar o objetivo, a partir da célula (i,j).

(i, j+1)

1=}
-
<l

=

0T
(e}
s

(-, )| (i Q) | (i+1, §)

L 1]
[=3

(i, j'l}

Figura 3.1: Localizag&o das células envolvidas nos célculos

3.5 Melhorando a Qualidade do Movimento do Agente

Ja é possivel definir uma trajetdria utilizando os resultados obtidos com a equagédo
3.7. Porém, os resultados obtidos dessa forma demonstraram ser pouco naturais em al-
gumas situacGes. Uma delas ¢é devido ao fato de que o agente devera tomar um desvio se
houver um obstaculo a sua frente. Se a regido coberta por todas as células do mapa local
for muito pequena, o obstaculo somente se tornara visivel quando estiver muito préximo
do agente. Isso ira provocar uma forte forca de repulsdo, fazendo com que o agente se
vire bruscamente. Para contornar este problema, Dapper (DAPPER; PRESTES;
NEDEL, 2007) sugeriram a seguinte equacdo para o ajuste da nova posi¢do do agente:

Ad = v(cos(¢"), sen(¢")) 3.8

onde v representa a velocidade maxima do agente e * é definido por:

pt=ne '+ (A -t 3.9

comn € [0,1) e ¢* representando a orientacdo do gradiente descendente no momento t.

Utilizando a equacéo 3.8, é possivel controlar a reacdo do agente, fazendo com que
ele ndo reaja de forma automatica quando surge um novo obstaculo no ambiente. Quan-
do n — 1, o agente tende a reagir mais lentamente, podendo até mesmo colidir com o
obstaculo. Observou-se que isso d& mais realismo a cena, apesar da possibilidade de
colis&o.
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Outro caso onde 0s movimentos gerados parecem pouco naturais € quando existe
uma grande quantidade de obstaculos no ambiente. Nesse caso, a ocorréncia de colisdes
é muito grande, devido a velocidade do movimento do agente. Para resolver este pro-
blema, outro fator foi incluido na equacéo 3.9

e =net+ (A -mi Wl =) 310
onde a funcdo y : R — R € definida por:

0 sex >m/2
cos(x) caso contrario’

60 = f00 =

Se a diferenca entre a orientacdo do agente no momento t — 1 e a orientagdo do gra-
diente descendente no momento ¢ (o que é representado por |pt~t — ¢t|) for muito
grande (no caso, maior que 7 /2), entdo a fungdo retorna 0, o que faz com que o agente
pare de se mover. Caso contrario, a velocidade do movimento do agente seré proporcio-
nal a diferenca entre as duas orientacdes citadas, sendo maior quanto menor a probabili-
dade de uma coliséo ocorrer. Isso acaba se mostrando correto, visto que uma pessoa
tende a andar muito devagar em ambientes muito ocupados.

3.6 Descricdo da Arquitetura do Sistema

O trabalho de Dapper (DAPPER et al., 2007) teve como resultado pratico um siste-
ma em C++. Este sistema foi posteriormente estendido por Silveira (SILVEIRA, 2008).
A seguir, serdo descritos 0s componentes basicos do sistema ja implementado.

3.6.1 O Agente Virtual

O ambiente possui um conjunto de agentes {a,}. A cada agente a,; é associado um
vetor unitario v, e um valor escalar g, no intervalo (—2,2). Esses parametros permitem
que cada agente possa ter um comportamento particular ao planejar o caminho a ser
seguido.

Do ambiente virtual, o agente conhece a sua posicao atual e a posi¢do do seu objeti-
vo Oy. Ele também é capaz de perceber os obstaculos e 0s outros agentes que estejam
em um cone de visdo de angulo a. Esse cone de visao é limitado pela regido definida
por um mapa local, a ser descrito adiante.

Existe também a possibilidade de se manter uma lista de objetivos para cada agente
virtual, ao invés de um Unico objetivo. Nesse caso, 0 agente s pode perseguir um obje-
tivo por vez, e o objetivo 0, refere-se ao objetivo que o agente esta perseguindo no
momento considerado.

3.6.2 O Mapa Global do Ambiente Virtual

A representacdo do ambiente é feita por um conjunto de matrizes {M,}, onde cada
matriz M, € associada a um objetivo 0. Desta forma, todos o0s agentes virtuais que de-
sejam alcancar o objetivo 0, podem compartilhar a mesma matriz M;,.



23

Cada matriz M, € composta por L,  L,, células, onde cada celula Ci’fj possui um va-
lor potencial associado Pi’fj, e € associada a uma regido R;; do ambiente, quadrada e

centrada no ponto (R;, R;), também do ambiente.

O valor do potencial de cada uma das células € obtido da seguinte forma. Para as cé-
lulas Ci’fj onde o objetivo 0, encontra-se sobre a regido associada R; ;, 0 valor do poten-
cial associado P/ é 0. Para as células C/; onde existe um obstaculo sobre a regio asso-
ciada R;;, o valor do potencial associado Pi’fj é 1. Para as demais ceélulas, o valor do

potencial associado é calculado através das fung¢des harmonicas, conforme citado ante-
riormente.

3.6.3 O Mapa Local dos Agentes Virtuais

A cada agente virtual a; € associado um mapa local, composto por uma matriz m.
Cada matriz m,, é composta por ¥ x l’y‘ células, com cada célula c{fj- sendo associada a
uma regido r; ; centrada no ponto (r;,7;) do ambiente. Cada célula também possui um
valor potencial associado p{‘fj. Cada mapa local é centrado na posicdo do agente associ-
ado.

Para definir o potencial associado a cada célula c{fj, as células sdo divididas em trés

grupos, da seguinte forma. As células pertencentes a fronteira do mapa local pertencem
ao conjunto b-zone (boundary zone). As células proximas a fronteira ndo pertencentes
ao conjunto b-zone pertencem ao conjunto f-zone (free zone). As células restantes (mais
préximas ao centro do mapa) pertencem ao conjunto u-zone (updateable zone). Na figu-
ra 3.2, as células de um campo potencial estdo apresentadas com cores distintas, permi-
tindo a visualizacdo desses grupos de células.

[[] Posicao do agente
[l Células da b-zone
[]Células da f-zone
[]Células da u-zone
I Objetivo local

Figura 3.2: O mapa local de um agente

3.6.4 Atualizando o Mapa Local

A atualizacdo do mapa local de um agente a,; inicia definindo o valor do potencial
das células na b-zone. A essas células ¢ atribuido o valor potencial 1, exceto por algu-
mas celulas onde o valor do potencial atribuido € 0. Essas células onde o valor do po-
tencial atribuido é 0 sdo denominadas como 0 “objetivo local” do mapa. As células para
compor o objetivo local séo definidas pela direcdo entre a posi¢do do centro do mapa
local e do objetivo atual do agente associado.
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Os obstaculos e outros agentes percebidos pelo agente a; também sdo mapeados no
seu mapa local. Esse mapeamento é feito da seguinte forma. Para cada célula c{fj na
u-zone que cobre uma regido onde ha um obstaculo ou um outro agente, é atribuido o
valor potencial 1. Note que as células da f-zone ndo sdo modificadas. Isso € necessario
para que ndo haja uma quebra da conex&o entre as células livres e as células do objetivo
local, caso algum obstaculo seja mapeado proximo a elas. Se ocorresse tal quebra de
conexao, entdo ndo seria possivel encontrar um caminho entre a posicdo do agente e o
objetivo local, impossibilitando o agente de prosseguir sua navegacéao.

Em seguida, o potencial das células da u-zone e da f-zone que ndo foram modifica-
das nos passos anteriores é calculado, com o uso das funcBes harmdnicas ja estudadas,
incluindo os atributos v, e €, do agente em questao. Este € o processo de convergéncia,
também conhecido como relaxamento, e € 0 que mais impacta no seu desempenho.

3.6.5 Movimento do Agente

Apbs o relaxamento do mapa local, é calculada a orientacdo do proximo passo a ser
seguido pelo agente. Essa orientacdo é dada pela orientacdo do gradiente descendente na
célula central do mapa local. Para obter essa orientacéo, devemos resolver a equacao 3.7

utilizando i = [I¥/2] e j = [1k/2].

O vetor obtido € utilizado para calcular a nova posi¢io agente no ambiente virtual. E
neste momento que as equacdes 3.8 ou 3.10 podem ser utilizadas para melhorar a quali-
dade do movimento realizado.

3.6.6 Algoritmo

A arquitetura do sistema é agora apresentada na forma de um algoritmo iterativo.
Repare que os passos 4 a 6 podem ser executados em uma fase de pré-processamento.
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Algoritmo Planejador de Caminhos BVP

1:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:

Para cada agente a,, faca
Definir atributos comportamentais vy € g

Fim Para cada

Para cada objetivo oy, faca
Calcular o mapa global M,

Fim Para cada

Enquanto existe agente a; que nao alcancou o objetivo oy, faca
Para cada agente a; que ndo alcancou o objetivo oy, faca

Detectar outros agentes e obstaculos (estaticos e dindmicos) que este-
jam no campo de visao

Atualizar o mapa local, utilizando os dados obtidos no passo anterior
Gerar 0 objetivo intermediario no mapa local
Relaxar o campo potencial do mapa local
Calcular o gradiente descendente na célula central do mapa local
Calcular a nova posicao do agente e moveé-lo
Se 0 agente a; alcancou o objetivo oy, faca
Parar de mover o agente a;,
Fim Se
Fim Para cada
Fim Enquanto




4 IMPLEMENTACAO PARALELA DO ALGORITMO

Alguns algoritmos sdo muito propensos a execucao paralela dos seus passos, poden-
do ter o seu tempo total de execucdo reduzido em vérias vezes quando implementados
dessa forma. Quando tais algoritmos s@o executados em maquinas mono-processadas,
seu desempenho é muito limitado, j& que o processador é capaz de realizar apenas uma
tarefa por vez. Em uma maquina multi-processada, n passos podem ser executados ao
mesmo tempo, podendo fazer com que o tempo total de execucdo destes n passos seja
proporcional a 1 passo, no caso 6timo.

Em um ambiente com muitas pessoas em movimento, nenhuma delas conversa com
as outras para decidir como dar o proximo passo. Para que elas decidam como sera seu
préximo passo, basta que cada individuo saiba a posi¢do atual dos obstaculos no ambi-
ente’. Ou seja, as pessoas tomam a decisdo de como serd o préximo passo em paralelo,
utilizando apenas informacdes provenientes dos momentos anteriores.

Pensando dessa forma, parece natural que um algoritmo de planejamento de cami-
nhos seja paralelizivel. E conforme € possivel perceber na técnica proposta por Dapper
(DAPPER et al., 2007), diversos calculos podem ser realizados em paralelo, sendo o
relaxamento aquele que mais aparenta se beneficiar dessa caracteristica.

Neste capitulo, serd apresentada de forma mais clara as caracteristicas paralelas do
algoritmo. Também sera apresentada a implementacdo da técnica, visando aproveitar
esse paralelismo. Esta proposta foi implementada utilizando as linguagens de programa-
cdo C++ e CUDA, esta ultima disponibilizada pela nVidia para uso em suas placas gra-
ficas para programacao massivamente paralela.

4.1 Paralelismo na Técnica Descrita

De maneira geral, o algoritmo descrito é bastante paralelizavel. A descri¢do da téc-
nica na forma de um algoritmo de passos simples, feita no item 3.6.6 deste trabalho, nos
ajudara a perceber como isso pode ser feito.

4.1.1 Inicializacéo

Os passos indicados nas linhas 1 a 3 do algoritmo referem-se a defini¢do de atributos
dos agentes virtuais, e sdo bastante simples de serem executados. A definicdo desses
atributos deve levar em consideracdo apenas o tipo de comportamento a ser simulado.
Dessa forma, foi considerado que tais atributos sdo definidos manualmente, baseados
nas diversas consideracdes feitas por Dapper (DAPPER et al., 2007), e que foram sinte-

1 . . - . N . . .

Seres humanos reais também podem utilizar outras informagdes, como a direcdo, velocidade e probabi-
lidade das outras pessoas mudarem de direcdo e velocidade. Como o algoritmo descrito ndo utiliza esse
tipo de informacéo, elas serdo desconsideradas.
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tizadas no capitulo 3. Assim, esses atributos servem de entrada para o codigo executa-
vel, e por isso ndo ha codificacdo paralela a ser feita.

4.1.2 Célculo dos Mapas Globais

Assim como no item 4.1.1, considera-se que 0s objetivos sdo valores de entrada para
o algoritmo, ja que o trabalho descrito ndo trata da sua obtencdo. Porém, o célculo dos
mapas globais (linhas 4 a 6 do algoritmo) pode ser paralelizavel em dois niveis.

Em um nivel mais alto, a obtencdo dos diversos mapas globais é independente, pois
0 caminho para se alcancar um objetivo € independente do caminho para se alcancar
outro. Esse calculo depende apenas dos obstaculos estaticos, 0 que se considera estar
definidos ja no inicio da execucao.

Ja em um nivel mais baixo, o calculo de um Gnico mapa global também pode ser pa-
ralelizado. Basicamente, a idéia consiste em paralelizar o célculo dos valores de poten-
cial de cada célula. A forma como isto pode ser feito € a mesma que pode ser feita para
0s mapas locais, e sera descrita adiante.

4.1.3 Deteccdo dos Obstaculos e Atualizacdo do Mapa Local

Intuitivamente, detectar obstaculos € uma tarefa bastante paralelizével, pois consiste
basicamente em selecionar os objetos do cenario virtual que estdo no campo de visdo de
um agente em um determinado momento. Para o algoritmo, inclusive a ordem em que
os obstaculos séo selecionados € irrelevante, pois o algoritmo ndo trata de forma dife-
rente 0s objetos que estdo mais proximos ou mais distantes do agente virtual.

Na linha 9 do algoritmo, todos os obstaculos que satisfazem simultaneamente as se-
guintes condigdes séo selecionados:

e Estar em uma regido coberta por alguma célula do mapa local;
e Estar dentro do cone de visao do agente.

Durante esses passos, 0 conceito de obstaculo é generalizado para qualquer elemento
da cena que deva interferir no planejamento do caminho de um determinado agente vir-
tual, ou seja, obstaculos estaticos, dindmicos e outros agentes virtuais. Apos a descober-
ta desses obstaculos, as células que cobrem a regido ocupada por eles recebem o valor
de potencial 1. A ordem em que cada obstaculo é descoberto e a respectiva célula do
campo potencial é atualizada ndo modifica os resultados gerados, desde que todas as
células que cobrem um obstaculo estejam atualizadas antes de ocorrer o relaxamento.

Assim, essa tarefa pode ser realizada em paralelo da seguinte forma. Cria-se uma li-
nha de execucdo para cada obstaculo, para cada um dos agentes na cena. Essa linha de
execucao ird verificar se um Unico obstéaculo satisfaz as condi¢Ges acima e, se pertencer,
atualizara os valores das células que o cobrem.

Considerando que existem k agentes e s obstaculos (dindmicos e estaticos) na cena,
0 numero de linhas de execugéo é dado por:

l=k*[(k—1)+5] 4.1

pois cada agente tera que verificar se k — 1 agentes e s obstaculos estdo presentes no
seu campo de visao.
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4.1.4 Definicdo dos Objetivos Intermediarios

Gerar um objetivo intermediario e mapeé-lo no mapa local (linha 11 do algoritmo) €
uma atividade bastante simples, dependente apenas do nimero de agentes na cena. Para
1SS0, basta que cada agente tome a direcdo em que se encontra o seu objetivo em relagdo
a sua propria posicao, e utilize-a para definir quais séo as células do mapa local a serem
marcadas com o valor de potencial 0. Como existe apenas um mapa local por agente, e
cada agente possui um Unico objetivo a cada momento, é necessaria uma linha de exe-
cucdo por agente na cena.

Deve ser observada a dependéncia de dados entre o0 passo anterior e este passo. A
definicdo dos objetivos intermediarios ndo pode ser executada em paralelo com a etapa
de deteccdo dos obstaculos e mapeamento no mapa local. Se isso ocorresse, 0 objetivo
intermediério poderia ser calculado antes que um obstaculo que ocupa a mesma célula
que cobre o objetivo fosse detectado?. Quando o obstaculo for detectado, a célula que ja
foi atualizada com o valor de potencial O teria 0 seu potencial modificado para 1. Nesse
caso, a informacdo do objetivo intermediario se perde, e 0 agente ndo tera condicdes de
definir o seu proximo passo.

4.1.5 Relaxamento do Mapa Local

Esta etapa (linha 12 do algoritmo) é a mais custosa da técnica. Dado que existe um
namero k de agentes na cena, que o mapa local do agente k deve ser relaxado em t;
iteracOes, e que a cada iteragdo devem ser atualizadas ¥ * l’; células, o numero de ope-
racGes que serdo executadas é dado por:

k

c=Ztk*l,’§*l§

i=1

Tal nimero de operagdes é o principal responsavel pelo desempenho do algoritmo,
visto que sera executado a cada passo a ser dado pelos agentes virtuais.

Porém, esse processamento pode ser paralelizado. O calculo do campo potencial de
cada agente € independente, permitindo que todos possam ser executados em paralelo.
Ou seja, é possivel dividir esse processamento em k linhas de execucdo, uma para cada
campo potencial.

Além disso, durante o relaxamento do campo potencial, a cada iteracdo o valor de
potencial de cada célula pode ser calculado em paralelo, desde que seja utilizado 0 mé-
todo de Jacobi ao invés do método Gauss-Seidel. Note que diferentes iteracbes de um
mesmo campo potencial ndo podem ser executadas em paralelo, pois o resultado do
valor de potencial em uma iteracdo t é dependente do resultado do valor de potencial de
outras celulas obtidas na iteracdo t — 1.

Sendo assim, a execucdo em paralelo da etapa de relaxamento necessita de:

2 Aqui, refere-se ao caso onde um objetivo e um obstaculo estdo tdo préximos que, durante a discretiza-
¢ao do ambiente, eles sdo mapeados para a mesma célula do mapa local. O caso onde um objetivo esta
dentro da regido coberta por um obstaculo é considerado um erro de entrada de dados e ndo é tratado pelo
algoritmo.
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k
e=Zl’,§*l’§

i=1

linhas de execucdo, uma para cada célula de cada mapa local dos agentes. O tempo total
de execucdo de toda a etapa de relaxamento é proporcional a max(ty).

4.1.6 Ultimas Etapas do Algoritmo

Os passos 13 a 17 do algoritmo sdo pouco custosos em sua execucdo. Resumida-
mente, as trés execucles precisam de um tempo proporcional a k, onde k é o numero de
agentes.

O passo 13 é constituido apenas da solucéo da equacdo 3.7, que por sua vez envolve
o valor de potencial de quatro células em um céalculo simples. O passo 14 envolve o
calculo de uma nova posic¢do, utilizando as equacgdes 3.8 ou 3.10. Por fim, as linhas 15 a
17 podem ser resumidas a um teste e uma marcacao no agente virtual, que sera utilizada
nas linhas 7 e 8, no passo seguinte.

Dessa forma, tais passos do algoritmo podem ser executados em paralelo, utilizando
uma linha de execucdo por agente virtual. Esse custo por agente virtual é independente
do tamanho do campo potencial ou nimero de iteracdes necessarias para relaxa-lo.

4.2 Modelo de Programacao do CUDA

Conforme jé citado, foi feita a opcéo pelo uso da linguagem de programacdao CUDA
(Compute Unified Device Architecture) para a implementacdo do algoritmo em placas
gréaficas. Essa decisdo foi tomada por dois motivos. O primeiro refere-se ao paralelismo
presente nas placas gréaficas atuais, que possuem dezenas (ou até centenas) de processa-
dores trabalhando em paralelo, por um custo bastante acessivel. O segundo motivo é
que a linguagem de programacdo CUDA é uma extensdo da linguagem C que aproveita
as capacidades das placas graficas da marca nVidia. Com ela, é possivel ter um controle
bastante completo da execucdo do cddigo em uma placa grafica, de forma bastante sim-
ples e eficiente, com instrucdes de iteragédo e sincronizacao.

Mas como qualquer linguagem de programacdo, o CUDA tem certas caracteristicas
que, se forem ignoradas, impactam negativamente no desempenho da aplicacdo. Essas
caracteristicas guiaram o desenvolvimento do algoritmo de planejamento de caminhos,
de forma que o resultado final pudesse beneficiar-se delas.

Assim, para haver uma melhor compreensao das decisfes tomadas, serdo apresenta-
das algumas das caracteristicas estudadas do CUDA. Essas caracteristicas influenciaram
diretamente as decisdes de organizacdo da estrutura de dados e da implementacdo para-
lela.

4.2.1 Introducdo ao CUDA

Basicamente, o CUDA é um conjunto de extensdes a linguagem C. Essas extensdes
sdo baseadas em algumas palavras-chave, operadores novos, e variaveis globais decla-
radas em tempo de compilacdo. Assim, apesar de ser sintaticamente bastante parecido
com C, CUDA pode ser considerada uma nova linguagem por ndo ser reconhecido por
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nenhum compilador de C padrdo. Ainda assim, é possivel integrar cédigo compilado
com CUDA em codigo C ou C++, através do uso de bibliotecas pré-compiladas.

Mas apesar da semelhanca com uma linguagem ja bastante difundida, a forma com
que o codigo deve ser escrito € bastante diferente do usual. 1sso ocorre porque os algo-
ritmos escritos em CUDA devem ter o seu paralelismo muito bem exposto pelo progra-
mador. Além disso, o codigo deve levar em conta também diversos aspectos da arquite-
tura das placas graficas nVidia. Por isso, compreender a arquitetura dessas placas grafi-
cas é importante ao desenvolver solugGes para elas.

4.2.2 Arquitetura Basica do CUDA e das Placas Graficas nVidia

O desenvolvimento de um algoritmo paralelo usando CUDA deve levar em conside-
racao que o cadigo podera rodar na CPU (chamado de Host pela sua documentacéo) ou
nas placas graficas instaladas na maquina (chamadas de Device pela documentacao).

A divisdo entre Host e Device define dois ambientes de execuc¢do, cada um com um
espaco de memoria separado do outro. A comunicacdo entre os dois ambientes é feita
através de copia de memoria e chamada de funcbes da APl do CUDA. Essa comunica-
cao é sempre realizada com a iniciativa do Host.

O codigo executado no Host € geralmente mono-processado. O CUDA néo oferece
suporte a criacdo de threads nesse ambiente de execucdo, mas é possivel utilizar a fun-
cionalidade oferecida por outras APl de programacdo multi-thread. A criacdo de uma
nova thread e a troca de contexto entre duas ja criadas nesse ambiente é realizada pelo
sistema operacional, sendo bastante custosa. Além disso, threads diferentes podem exe-
cutar funcdes diferentes.

Ja o cddigo executado no Device é totalmente multi-processado. Quando um tipo de
funcéo especial (chamada de Kernel) é chamada a partir do Host, diversas threads séo
criadas no Device, e todas elas irdo executar o cddigo da funcdo chamada. O numero de
threads é definido no momento da chamada do Kernel, e cada uma delas recebe um i-
dentificador Unico. Esse identificador é utilizado pelo cddigo para tomar decisdes e fa-
zer calculos especificos por thread. Além disso, o0 custo de criacdo e troca de contexto
entre threads é muito baixo, pois é realizado por um escalonador em hardware na GPU,
sem interferéncia do sistema operacional. A documentacdo do CUDA inclusive reco-
menda um grande nimero de threads para se obter um bom aproveitamento do parale-
lismo da placa gréfica.

4.2.3 Mapeamento de Threads na GPU

Apesar de ser possivel criar centenas de threads de uma Unica vez, todas elas ndo sdo
executadas ao mesmo tempo. E, para haver uma otimizagdo do uso da GPU, as threads
sdo agrupadas de um modo bastante peculiar.

Basicamente, quando um Kernel é executado, é necessério definir dois pardmetros
de execucdo: o numero de blocos e o nimero de threads por bloco. O namero total de
threads executadas € dado pelo nimero de blocos vezes o nimero de threads por bloco.
Esses numeros também podem ser definidos em vetores de duas ou trés dimensoes, cri-
ando assim identificadores de duas ou trés dimensdes, respectivamente.

A figura 4.1 exemplifica a diviséo das threads que executam um determinado Ker-
nel. No exemplo, o nimero de blocos é dado pelo vetor (3,2) e 0 nUmero de threads por
bloco é dado pelo vetor (4,3). Assim, o nimero total de threads que executa esse kernel
é dado por:
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3x2 % 4x3 = 72
[——; [———; (]
namero namero de numero
de blocos threads total de

por bloco threads

Grid

Block (0, 0)  Block (1,0) Block (2, 0)

Block (0, 1) Block (1, 1) | “Block (2, 1)

Block (1, 1)

Figura 4.1: Divisdo das threads em blocos de execucdo (CUDA, 2008)

O motivo de separar as threads desta forma é simplificar o trabalho do escalonador
da GPU, que ira mapear cada bloco de threads em um bloco de processadores da GPU
(chamado de multiprocessador)®. Além disso, essa organizacdo permite que o hardware
da placa grafica possa obter um melhor desempenho.

Cada multiprocessador deve ser capaz de executar um bloco de threads encaminhado
para ele. Por isso, 0 CUDA restringe em 512 o0 nimero maximo de threads por bloco.
Quando um numero maior que este é requerido, o Kernel ndo é executado e um erro é
gerado. Quanto ao nimero de blocos, ndo ha limite. Mas quando a placa grafica ndo é
capaz de processar todos os blocos em paralelo, eles sdo serializados, e o processamento
dos blocos excedentes so inicia quando os primeiros blocos terminam a sua execucéo.

4.2.4 Arquitetura de Memoria

Um multiprocessador é um agrupamento de processadores da GPU, que comparti-
Iham registradores e uma area de memaria compartilhada (Shared Memory). Essa area
de memoria € tdo rapida quanto os registradores, e é através dela que as threads podem
trocar informacdes eficientemente. O tamanho da memdria compartilhada é de 16KB
por multiprocessador, em todas as placas graficas capazes de executar codigo CUDA,
até a escrita deste trabalho.

E necessario ressaltar que as threads que executam em um multiprocessador possu-
em acesso a memaria compartilhada daquele multiprocessador somente. Threads execu-

3 - . .

Na verdade, o escalonador da GPU pode decidir mapear mais de um bloco por multiprocessador. Mas as
restricdes de comunicacdo entre dois multiprocessadores sdo estendidas aos blocos de threads, e por isso é
conveniente considerar que blocos distintos executam em multiprocessadores distintos.
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tando em multiprocessadores diferentes podem trocar informacgdes apenas através da
memodria global (Device Memory).

A memodria global € a area de memoria da placa grafica para uso geral, e possui tem-
po de acesso muito maior que o da memaria compartilnada (na ordem de centenas de
vezes). Dessa forma, a troca de informacdes entre threads de multiprocessadores dife-
rentes é bastante ineficiente, ndo sendo recomendado pela documentacgéo. O seu tama-
nho depende do modelo da placa grafica, mas os tamanhos tipicos nos modelos atuais
variam entre 256MB e 2GB. Por fim, a comunicagdo entre o Host e o Device é feita
através da memoria global, e ndo pode ser feita através da memaoria compartilhada.

Na memoria global, existem duas regides especiais. Uma é a rea de memaria cons-
tante, que possui acesso atraves de cache (o que melhora o seu desempenho). Mas ainda
assim, o tempo de acesso a ela é maior que o da memaria compartilhada. O seu tamanho
é de 64KB, compartilhado entre todos os multiprocessadores. A outra area € a memoria
de texturas. Ela possui um cache menor (entre 6 e 8KB por multiprocessador) que é
otimizado para acesso localizado em 2D. Essas duas areas de memdria somente podem
ser lidas por um Kernel, e a escrita de dados é feita pelo Host.

O esquema exibido na figura 4.2 demonstra o relacionamento entre os processadores
de um multiprocessador e os diversos tipos de memdria da placa grafica. Nele, as setas
indicam as direcBes que os dados podem trafegar, permitindo a leitura e escrita nessas
areas.

%

Multiprocessor N

Multiprocessor 2

Multiprocessor 1

Instruction

Unit
Processor 1 Processor 2 | * ** | Processor M

Figura 4.2: Arquitetura de memdria de um multiprocessador (CUDA, 2008)
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4.2.5 Execucdo do Codigo

Um algoritmo implementado com CUDA sempre inicia executando no Host, como
se fosse um programa comum. O Host € o responsavel por controlar o cédigo que exe-
cuta no Device (e nunca o contrario). Inicialmente, o Host utiliza a APl do CUDA para
alocar e trocar informacdes com a memdria do Device. Em seguida, baseado na quanti-
dade de informagdes a serem processadas e na forma com que o algoritmo foi imple-
mentado, o Host define o nimero de blocos e threads por bloco. Em seguida, esses pa-
rametros sdo passados para o Kernel, que entdo executa o cddigo em paralelo, na GPU.
Apos todas as threads terminarem sua execucdo, 0 Host copia para a sua memoria 0s
dados processados no Device.

A troca de dados entre o Host e o Device deve ser minimizada, evitando muitas
chamadas para a copia de informac6es. Segundo a documentacdo do CUDA, a copia de
um grande bloco de memdria é muito mais eficiente do que a cdpia de varios pequenos
blocos.

Durante a execucdo de um Kernel, uma técnica bastante recomendada pela docu-
mentacdo é que cada thread copie parte dos dados da memdria global para a memdria
compartilhada, e execute seus célculos nesta area de memdria. Apds a conclusao dos
calculos, a thread é responsavel por escrever de volta o seu resultado na memoria glo-
bal, permitindo que o Host possa busca-los. Dessa forma, é possivel evitar muitos aces-
sos desnecessarios a memoria global.

A sincronizacédo entre threads € feita de forma a minimizar o nimero de threads o-
ciosas na GPU. Por isso, a sincronizacao € feita apenas entre as threads de um bloco,
ignorando as threads que executam em outros blocos. Visto de outra forma, a sincroni-
zagdo entre threads de blocos diferentes ndo é possivel.

O uso de desvios condicionais (instrucdes if, switch, for, do, while) deve ser utiliza-
do com bastante cuidado. Quando uma thread executa uma instrucao desse tipo, todas as
threads daquele bloco precisam ser serializadas. Com isso, as threads que néo irdo exe-
cutar a instrucao condicional ficardo ociosas, até que as outras threads retornem ao fluxo
de execucéo principal, seguido por todas as threads.

Além destes, existem diversos outros cuidados a serem tomados durante a progra-
macdo de um algoritmo utilizando CUDA que, se ndo forem tomados, terdo impacto
direto no desempenho. Porém, eles ndo serdo apresentados por ndo terem influenciado
diretamente a forma com que este trabalho foi desenvolvido.

4.3 Implementacio do Planejador de Caminhos com o0 CUDA

Apos entender os pontos onde o algoritmo proposto por Dapper (DAPPER et al.,
2007) pode ser paralelizado e quais sdo as principais caracteristicas e restricdes do
CUDA (CUDA, 2008), é possivel estudar uma maneira de implementa-lo eficientemen-
te com esta linguagem de programacéo.

Nos itens a seguir, sera visto a estrutura de dados utilizada, e como 0s campos po-
tenciais sdo resolvidos.

4.3.1 Estrutura de Dados

O mapa local de um agente k € composto de diversos atributos: uma matriz de célu-
las (m;), a dimensdo dessa matriz (IX e l’;), 0 numero de iteracOes para relaxar o campo
potencial (t;), além de outros relativos & area coberta pelo campo potencial. Para os
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agentes, existe o objetivo atual (0y), os atributos v, e &, além da orientacdo e cone de
visdo.

Para evitar que o numero de cépias entre o Host e o Device seja grande, cada um
desses atributos é armazenado em um vetor, onde a posicdo k do vetor contém o atribu-
to do agente k. Assim, o nimero de copias de dados entre o0 Host e o Device é igual ao
namero de atributos de um agente mais o nimero de atributos de um campo local, sendo
independente do niumero de agentes na cena.

Em particular, todas as matrizes de células sdo armazenadas em um mesmo vetor de
células. Como ndo existe nenhuma garantia de que todos os mapas locais terdo 0 mesmo
numero de células, cada mapa local k possui um atributo s;, que indica a posi¢do no
vetor de células em que inicia o campo potencial.

Vetor de Células

0|25 41
01 2 3 2 X
5 6 7 8 9 Ix il Il I
10 11 12 13 14 my I;ﬁ s lala
15 |16 17 18 19

20021 2 23 A
Oif 10 | 80 | 30
29 30 31 32 m,

Ok
33 34 35 36 ly 132 |95 | 60
37 38 39 40
Eg |15 02 -09
41 42 43 44 45 46

k
47 (48 49 50 |51 52 Vy 064 086 -03
53 |54 | 55 56| 57 |58

vjf 0,76 | -0,5 | 0,94
55 60 61 62 63 64

Figura 4.3: Estrutura de dados utilizada

Na figura 4.3, estd demonstrado um exemplo de como a estrutura de dados é organi-
zada para 3 agentes na cena. Na regido demarcada mais a esquerda, sdo apresentados 0s
dados dos campos potenciais. Na regido mais a direita, sdo apresentados os atributos dos
agentes. Os atributos referentes ao objetivo atual O e ao parametro v foram decompos-
tos em dois vetores, pois esses atributos sdo definidos com coordenadas no plano XY.
Para simplificar a figura, outros atributos (como o nimero de iteracdes ou a regido ocu-
pada pelas células) ndo estdo exibidos. Mas como eles possuem a mesma estrutura 16gi-
ca dos atributos apresentados, eles podem ser facilmente deduzidos pelo leitor.

Definido a organizagéo desses dados, eles precisam transitar entre o Host e o Device.
A idéia entdo é manter uma coOpia dessa estrutura nos dois ambientes de execucéo, fa-
zendo copias entre 0s dois apenas quando necessario. Na préatica, a maior parte das in-
formagdes permanece constante durante a execucdo do algoritmo. Dessa forma, a cada
passo do algoritmo é necessario enviar apenas o objetivo atual e a area de cobertura do
campo potencial, pois 0s outros pardmetros permanecem constantes durante a sua exe-
cucdo. Os atributos v e & também costumam manter-se constantes durante a execugao
do algoritmo, sendo poucos o0s casos onde eles sdo modificados com fregiiéncia. Apds o
relaxamento, apenas os valores de potencial das células sdo buscados do Device.
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Os atributos s, I¥ e I¥ sdo constantes de tal forma que uma mudanca em algum deles
significa reconstruir toda a estrutura de dados. Isso € algo que raramente ocorre durante
o planejamento de caminhos. Por isso, eles sdo replicados na memoria constante do De-
vice, obtendo o beneficio do cache dessa area. Devido ao espaco bastante limitado da
memoria constante, os outros atributos sdo replicados na memaria global.

4.3.2 Deteccdo dos Obstaculos e Atualizacéo do Mapa Local

A deteccdo dos obstéaculos foi dividida em duas etapas. Na primeira, ocorre a detec-
cdo de obstaculos estaticos, e na segunda é feita a deteccdo dos obstaculos dindmicos. A
ordem em que elas séo executadas pode ser alternada, sem influéncia nos resultados.

A deteccdo dos obstaculos estaticos € realizada num passo separado, aproveitando-se
do pré-processamento realizado no mapa global. Conforme foi visto no item 3.6.2, 0s
obstaculos estaticos sdo mapeados no mapa global nessa etapa inicial do algoritmo. As-
sim, torna-se redundante haver uma estrutura de dados para armazenar os obstaculos
estaticos no Device (incluindo a sua posicéo e dimensao).

A idéia entdo passa a ser a seguinte: para cada célula da u-zone do mapa local de um
agente, é criada uma thread. Essa thread ira buscar a célula do mapa global que cobre a
mesma regido coberta pela célula correspondente no mapa local. Entéo, o valor de po-
tencial da célula do mapa global é atribuido a célula do mapa local. Dessa forma, se
houver um obstaculo sobre aquela regido no mapa global, o valor de potencial 1 sera
copiado. Caso contrario, o valor do potencial da célula relaxada (e por conseqiiéncia,
livre) seré copiado.

Se forem consideradas todas as células da u-zone de todos os agentes virtuais, o0 nu-
mero de threads necessarias pode ser bem maior que o limite de 512 threads por bloco,
imposto pelo CUDA. Por esse motivo, é realizado o mapeamento de um mapa local por
bloco. Dessa forma, em cada bloco séo utilizadas as threads necessarias para atualizar
cada uma das células do mapa local correspondente.

Um pequeno problema nesta forma de uso das threads € que, se 0s mapas locais tive-
rem tamanhos diferentes, sera necessario que cada bloco tenha um nimero de threads
suficiente para atender ao maior campo potencial. Nesse caso, é possivel que algumas
threads precisem ser criadas, mas ndo executem atividade alguma.

Na figura 4.4, pode ser visto como ¢é feito este mapeamento entre o0 mapa global e o
mapa local. Na cena, um agente virtual caminha préximo a um obstaculo. O obstaculo
esta representado pelas células do mapa global que cobrem a regido ocupada por ele (o
obstaculo em si esta oculto, mas é percebido pelo agente virtual). Cada um dos quadra-
dos marcados com um “X” representam a regido de uma célula do mapa global ou do
mapa local com valor de potencial igual a 1. Os quadrados marcados com um tom es-
verdeado representam algumas das células do mapa global aonde o obstaculo foi mape-
ado na etapa de pré-processamento. Perceba que algumas células do mapa local do a-
gente se sobrepdem as células marcadas do mapa global. As celulas marcadas com um
tom azulado séo células da u-zone do mapa local do agente cujo valor de potencial é
igual a 1, e que foram copiados do mapa global.

Apbs o mapeamento dos obstaculos estaticos, é realizado o mapeamento dos obsta-
culos dindmicos. Para este caso, é criado uma thread para cada um dos obstaculos diné-
micos, para cada agente virtual. Essa thread ira verificar se o obstaculo esta contido na
regido do mapa local e, se estiver, ira atribuir as células que cobrem a posi¢do ocupada
por ele o valor de potencial 1.
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Obstaculo
mapeado no
mapa local

Obstaculo
mapeado no
mapa global

Da mesma forma que a etapa anterior, o processamento € dividido entre blocos de
threads. Ou seja, € criado um bloco de threads para cada agente virtual, e cada thread do
bloco ira tratar um Unico obstaculo dindmico do cenario.

Obstaculos
dinamicos

Célulasdo
mapa local
com valor
potencial 1

Figura 4.5: Mapeamento de obstaculos dindmicos
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A situacdo de mapeamento de obstaculos dinamicos esta representada na figura 4.5.
Nela, o campo potencial de um agente virtual estd em exibicdo. Na cena existem outros
dois agentes virtuais que sao vistos como obstaculos dindmicos pelo primeiro agente.
Porém, apenas um desses agentes estd no campo de visdo do primeiro agente. Dessa
forma, o valor potencial 1€ atribuido a essas células que cobrem a area onde o obstaculo
dindmico se encontra.

4.3.3 Criacdo de um Objetivo Intermediario no Mapa Local

Esta etapa é semelhante ao estudo realizado no item 4.1.4 deste trabalho. Para cada
agente, é criada uma thread, que calcula quais sdo as células da fronteira do mapa local
(b-zone) que devem receber o valor de potencial 0.

O Unico detalhe onde foi necessario realizar uma adaptacdo da idéia é relativo ao
namero de agentes na cena. No caso de haver mais de 512 agentes, é necessario dividir
em dois ou mais grupos, onde cada grupo tera até 512 agentes e sera processado por um
bloco.

Nas figuras 4.4 e 4.5, as células marcadas com pequenos circulos e uma borda azul
possuem o valor de potencial 0.

4.3.4 Relaxamento do Mapa Local

Conforme j& citado, foi utilizado o método de Jacobi ao invés do método de Gauss-
Seidel para fazer o relaxamento do campo potencial. Com isso, é possivel calcular o
valor de potencial de cada célula em uma iteracdo em paralelo, pois os calculos envol-
vem apenas valores calculados na iteracdo anterior.

Com isso, é possivel criar uma thread para cada célula. Essa thread ira calcular o va-
lor de potencial da célula associada, e ird se sincronizar com as outras threads, que tam-
bém estdo realizando a mesma tarefa. Essa sequéncia é realizada durante o nimero de
iteracGes utilizado para relaxar o campo potencial. Ao final, o campo potencial estara
relaxado.

De forma semelhante a outros passos, cada mapa local é relaxado em um bloco de
threads. Com isso, a sincronizacao das threads € realizada apenas entre aquelas relacio-
nadas a0 mesmo campo potencial, ndo influenciando na execugdo de outros campos
potenciais, que também sdo calculados em paralelo.

Uma otimizacdo importante a ser destacada é quanto ao uso da memaoria comparti-
Ihada do multiprocessador. Como o valor de potencial de cada célula sera lido e re-
escrito diversas vezes durante o relaxamento, no inicio dessa etapa os valores de poten-
cial sdo copiados para a memoria compartilhada, e escritos na memoria global apenas
no fim do relaxamento. Conforme j& foi citado, a memoria compartilhada é muito mais
rapida do que a memoria global, tendo um impacto direto na execugdo do relaxamento.

Outro ponto que deve ser ressaltado € quanto ao uso do método de Jacobi. Para ser
corretamente utilizado, os valores envolvidos nos calculos devem ser todos da iteracéo
anterior, conforme ja foi citado. Para que isso pudesse ser implementado, seria necessa-
rio duplicar a memoria utilizada para armazenar os mapas locais durante o relaxamento,
0 que permitiria trabalhar os valores entre cada iteracdo entre os dois espacos da forma
correta. Porém, devido a limitagdo de tamanho da memaria compartilhada e & velocida-
de de acesso a memoria, optou-se por ndo se fazer desta forma. A cada iteragéo, as thre-
ads utilizam os valores das células, que ja podem ter sido calculadas ou ndo durante a
iteracdo. Ou seja, ndo foi garantido que a cada iteracdo, os valores utilizados eram da
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iteracdo anterior. Mas mesmo sem garantir essa caracteristica do método de Jacobi, ndo
foi possivel se perceber nenhum problema ao se fazer dessa forma, com os caminhos
gerados tendo 0 mesmo nivel de qualidade obtido com a técnica original.

4.3.5 Célculo dos Mapas Globais

A solucdo adotada para relaxar os mapas locais requer que seja criada uma thread
por célula do mapa local, e que todas as threads pertencam ao mesmo bloco. Se as thre-
ads nao pertencerem ao mesmo bloco, elas ndo poderao ser sincronizadas, e por isso ndo
é possivel garantir que a cada iteracdo serd utilizado o valor da iteracdo anterior.

Como ja foi citado, o CUDA limita em 512 o nimero maximo de threads por bloco.
Ou seja, se um campo potencial possuir mais do que 512 células, um bloco de threads
ndo é suficiente para relaxa-lo, e uma estratégia diferente deve ser estudada. Como o0s
mapas globais podem possuir centenas de vezes mais células do que este limite, a solu-
¢do aplicada para mapas locais nao € aplicavel a mapas globais.

Pelo mesmo motivo, mapas locais muito grandes ndo podem ser calculados da forma
proposta. Mas como os mapas locais sdo intencionalmente pequenos, na pratica essa
limitacdo é aplicada apenas para os mapas globais.

Além disso, se um campo potencial for relaxado em varios blocos, o compartilha-
mento de dados s6 podera ocorrer através da memoria global, o que é muito ineficiente.

Mas apesar da limitacdo, os campos potenciais globais precisam ser calculados ape-
nas uma vez por objetivo no cendrio virtual. E como esse calculo é realizado na fase de
pré-processamento, nao ha impacto no desempenho em tempo real do planejador de
caminhos.

Dessa forma, apesar das caracteristicas paralelas apresentadas, o calculo dos mapas
globais n&o foi implementado de forma paralela neste trabalho. O fato de a solugéo ado-
tada para o relaxamento dos mapas locais ndo ser escalavel para mapas com muitas ce-
lulas exige que outra forma deva ser estudada. Mas ainda assim, considera-se que o re-
laxamento dos mapas globais ndo tem influéncia no uso do algoritmo em tempo real, e
por isso ndo foi encarado como uma deficiéncia grave deste trabalho.



5 EXPERIMENTOS REALIZADOS

Ao realizar a implementagdo de um algoritmo em uma arquitetura paralela, é natural
que diversos testes sejam realizados, a fim de se obter nimeros que ilustrem o ganho
obtido.

Com a conclusdo da versdo paralela do algoritmo, foi realizada uma série de testes
para verificar se houve ganho de desempenho, e de quanto foi esse ganho. Para tal, o
algoritmo foi executado em sua versdo seqiiencial e em sua versdo paralela, e estatisti-
cas sobre a sua execuc¢do foram anotadas. Tais estatisticas vdo permitir a sua compara-
cdo e extracdo de outras informacdes interessantes sobre a sua execucao.

5.1 Trabalhos Anteriores Relacionados ao Desempenho do Algoritmo

Em seu trabalho, Silveira (SILVEIRA, 2008) percebeu que a maior parte do tempo
de processamento era gasto na etapa de relaxamento dos campos potenciais, ou seja,
para se encontrar o resultado da equacdo 3.6. Além do tamanho do campo potencial, o
nimero de iteragdes necessario para obter o resultado da equacdo 3.6 tem influéncia
direta no processamento necessario. Dessa forma, Silveira procurou formas para reduzir
0 nimero de iteracfes necessarias.

No trabalho realizado por Dapper (DAPPER et al., 2007), antes de calcular a equa-
cdo 3.6, eram utilizados valores de potencial fixos para inicializar cada uma das células
livres. Estes valores estavam fixos em 0,5 para as células livres, 1 para as células ocu-
padas, e 0 para as células que continham o objetivo. As células livres eram inicializadas
com o valor constante a cada iteragdo do algoritmo.

Silveira percebeu que, ap6s relaxar o campo potencial, muitas células livres passa-
vam a ter valor potencial muito préximo a 1. Apenas as células préximas aquelas que
continham o objetivo possuiam o valor de potencial mais baixo. Dessa forma, a escolha
do valor fixo 0,5 para inicializar as células fazia com que o algoritmo precisasse de mais
iteracOes para que fosse relaxado.

Dessa forma, Silveira fez diversos testes, inicializando as células com valores dife-
rentes e contabilizando o numero de iteracBes necessarias para se alcancar o relaxamen-
to. Analisando os resultados obtidos, ele percebeu que, quanto maior o campo potencial,
mais proximo de 1 os valores de inicializacdo deveriam ser para que o menor nimero de
iteracOes seja necessario. Por exemplo, para relaxar um mapa com até 25 x 25 células
deveriam ser utilizados valores proximos a 0,9 para inicializar as células vazias. Ja para
mapas maiores que 50 x 50, um valor mais proximo a 1 é recomendado.

Ainda com o objetivo de reduzir o nimero de iteragcdes necessarias para relaxar os
mapas locais, Silveira percebeu outros detalhes que Ihe auxiliaram a alcancar o objetivo.
Em primeiro lugar, 0 método Gauss-Seidel aproxima os valores de potencial das células
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a cada iteracdo. Ou seja, quanto mais proximo do valor final estiver o potencial de cada
célula, mais rapidamente o método alcanca a solugdo. Em segundo lugar, a cada iteracéo
do algoritmo o espaco de configuracdo do agente muda discretamente. Ou seja, a cada
passo do agente virtual, os obstaculos se afastam ou se aproximam levemente do agente
virtual, sendo entdo mapeados no mapa local do agente em uma posicao proxima aquela
mapeada no passo anterior.

Assim, Silveira passou a inicializar o mapa local com o valor constante apenas na
primeira iteracdo do algoritmo. Nas seguintes, 0 mapa néo € inicializado. Os valores
obtidos em uma iteracdo do algoritmo sdo utilizados na iteracdo seguinte para inicializar
0 mapa local. Dessa forma, como os obstaculos e o objetivo mudaram apenas um pouco
em relacdo ao passo anterior, muitas células serdo inicializadas com um valor de poten-
cial bastante proximo do seu valor final, e com isso o nimero de itera¢fes é reduzido.

Como se percebe, as otimizagdes sugeridas por Silveira tem um foco na forma com
que 0s campos potenciais sdo inicializados. Nas proximas secdes, sera discutido os tes-
tes executados sobre a implementacdo que foi desenvolvida com base nos aspectos ja
discutidos no capitulo 4. As otimizaces de inicializacdo foram utilizadas na implemen-
tacdo paralela, e ja estavam implementadas na versao seqiiencial do algoritmo.

5.2 Comparaciao Entre a Versao Seqiiencial e a Paralela do Algoritmo

Segundo Mazarakis e Avaritsiotis (MAZARAKIS; AVARITSIOTIS, 2005), uma
pessoa caminhando devagar realiza novos passos em uma frequéncia de cerca de 0,9Hz.
Ja uma pessoa correndo rapidamente pode alcancar a frequiéncia de 3,5Hz ao dar seus
passos.

Dessa forma, pode-se considerar que o algoritmo pode ser executado em tempo real
se for possivel executar o algoritmo de planejamento de caminhos para cada agente nas
freqUiéncias indicadas. Mas, além disso, deve se levar em conta que a cena devera ser
desenhada numa fregiiéncia de 30Hz a 60Hz para que a animacgao seja suave ao Ser Vi-
sualizada.

Como € de se imaginar, quanto maior a freqiiéncia de execucdo do algoritmo, maio-
res sao 0S recursos computacionais necessarios para que tal freqiiéncia seja sustentada.
Dessa forma, a freqliéncia com que o algoritmo pode ser executado € uma métrica que
pode ser utilizada para comparar as suas configuracGes de execucdo e as suas imple-
mentacgdes. Quanto maior a frequéncia de execucgdo, mais eficientemente o algoritmo foi
implementado, e mais eficientemente ele usa 0s recursos computacionais disponiveis.

Por isso, a comparacdo entre a versdo sequencial e a versao paralela do algoritmo se-
ra feita com base na freqliéncia de execucdo obtida. O algoritmo foi executado em um
computador com a seguinte configuracdo: Intel Core 2 6300 1,86Ghz, 2 Gb de memoria
RAM, uma placa gréafica nVidia GeForce 9800 GX2, sistema operacional Microsoft
Windows XP SP3. Durante os testes com a versdo paralela e sequencial, ndo houve ne-
nhuma alteracdo na configuracédo do sistema.

Para executar os testes, foram definidas trés configuragdes do algoritmo, variando o
tamanho do mapa local dos agentes. Os tamanhos dos mapas locais foram escolhidos
para 0s testes por que apresentam resultados satisfatorios quanto a qualidade da anima-
cdo gerada, e por isso tendem a ser os mais utilizados em outras situacfes. Como a no-
cdo de “animacao com qualidade satisfatoria” € subjetiva, a escolha dos tamanhos dos
mapas locais também acabou sendo feita de forma subjetiva.
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Apbs definir o tamanho do mapa local, o algoritmo foi executado diversas vezes,
onde a cada execucdo o nimero de agentes foi alterado. Para cada combinagdo entre
tamanho do mapa local e nimero de agentes, o algoritmo foi executado por cerca de 30
segundos. Entdo, foi anotado a freqiiéncia média que foi possivel executar o algoritmo
sequencial e paralelo, considerando-se e desconsiderando-se a renderizacdo da cena.
Com os resultados obtidos, foi dividida a freqtiéncia obtida para a verséo paralela pela
frequiéncia obtida para a versdo sequencial, e o resultado ¢ apresentado na coluna “Me-
lhoria”, representando quantas vezes a versao paralela foi melhor do que a sequiéncial.

Deve-se ressaltar que, para renderizar a cena, foram utilizadas apenas as otimizagdes
fornecidas automaticamente pelo motor grafico Ogre. Otimizacgdes, como nivel de deta-
Ihes (LOD, Level of Detail), ndo foram utilizadas.

Além disso, o algoritmo de planejamento de caminhos foi executado a cada frame
do programa. Isso € Util para testar a sua execucao e desempenho. Porém, em aplicacGes
de uso real, o algoritmo deveréa ser executado em uma frequéncia fixa, independente da
taxa de quadros da aplicacéo.

5.2.1 Mapas Locais com Tamanho 11x11

Para a primeira configuracdo de execucdo, foram utilizados campos potenciais de
tamanho 11x11 (121 células) para os mapas locais de todos os agentes. Durante os tes-
tes, o numero de agentes na cena foi sendo modificado. Os resultados obtidos estéo lis-
tados na tabela 5.1. Esses dados também estdo apresentados no gréfico da figura 5.1.
Considerando a fase de rendering da aplicacao, os resultados obtidos estdo apresentados
na tabela 5.2.

Tabela 5.1: Freqgiiéncia de execuc¢do utilizando campo potencial 11x11

Agentes na Cena | Versao Seqiencial Versdo Paralela Melhoria (vezes)
100 304,785000 871,051000 2,8579195170
500 42,580500 290,661000 6,8261528164
1000 17,235200 93,297000 5,4131660787
1500 8,451870 35,810800 4,2370268355
2000 5,224490 22,210000 4,2511326464
2500 3,559220 14,904700 4,1876309978
3000 2,691690 11,703800 4,3481232980
3500 2,003260 8,743560 4,3646655951
4000 1,402000 6,733030 4,8024465050

Tabela 5.2: Freqiiéncia de execucgéo utilizando campo potencial 11x11, considerando o
rendering da aplicacdo

Agentes na Cena | Versao Seqiiencial Versdo Paralela Melhoria (vezes)
100 111,618000 146,277000 1,3105144332
500 19,699200 32,785000 1,6642807830
1000 8,928160 15,553000 1,7420162721
1500 5,029110 9,227410 1,8347997956
2000 3,338610 6,559680 1,9647937315
2500 2,410600 4,968240 2,0609972621
3000 1,873870 4,067130 2,1704440543
3500 1,449740 3,302180 2,2777739457
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Figura 5.1: Freqléncia de execucdo utilizando campo potencial 11x11

5.2.2 Mapas Locais com Tamanho 16x16

Na segunda bateria de testes, 0s campos potenciais dos agentes tinham o tamanho
16x16 (256 células). Assim como na primeira parte dos testes, apenas 0 numero de a-
gentes na cena foi modificado. Os resultados obtidos estdo listados na tabela 5.3, e tam-
bém estdo apresentados no grafico da figura 5.2. Ao levar em consideracdo o rendering
da cena, 0 nimero de quadros por segundo obtido esta apresentado na tabela 5.4.

Tabela 5.3: Frequéncia de execucdo utilizando campo potencial 16x16

Agentes na Cena | Versdo Sequencial Versao Paralela Melhoria (vezes)
100 55,3408 736,449000 13,3075235631
500 11,5075 212,364000 18,4543993048
1000 2,77825 77,656900 27,9517322055
1500 1,753010 32,382900 18,4727411709
2000 1,285090 20,401900 15,8758530531
2500 0,940056 15,144400 16,1101040789
3000 0,709194 10,983200 15,4868766515
3500 0,650381 8,243820 12,6753702830
4000 0,570495 6,382470 11,1876002419
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Tabela 5.4: Frequiéncia de execucgéo utilizando campo potencial 16x16, considerando o
rendering da aplicacdo

Agentes na Cena | Versdo Seqiencial Versdo Paralela Melhoria (vezes)
100 41,794700 140,873000 3,370595
500 8,795430 31,408400 3,570991
1000 2,413690 15,020200 6,222920
1500 1,534840 8,902260 5,800122
2000 1,127550 6,332540 5,616194
2500 0,834685 4,948890 5,929051
3000 0,633918 3,925290 6,192110
3500 0,578883 3,193580 5,516797
4000 0,507333 2,685730 5,293821
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Figura 5.2: Frequiéncia de execucéo utilizando campo potencial 16x16

5.2.3 Mapas Locais com Tamanho 21x21

Na terceira bateria de testes, o tamanho do mapa local dos agentes na cena passou
para 21x21 (441 células). Da mesma forma que nos testes anteriores, 0 numero de agen-
tes foi modificado. Os resultados obtidos estdo listados na tabela 5.5, e estdo apresenta-
dos no grafico da figura 5.3. Considerando o rendering, os resultados obtidos estdo a-

presentados na tabela 5.6.
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Tabela 5.5: Frequéncia de execucéo utilizando campo potencial 21x21

Agentes na Cena

Versdo Sequencial

Versao Paralela

Melhoria (vezes)

100 13,028100 257,328000 19,7517673337
500 2,174100 123,072000 56,6082516904
1000 1,046800 51,376300 49,0793847917
1500 0,637785 24,523900 38,4516725856
2000 0,459638 15,907900 34,6096275765
2500 0,360970 12,203800 33,8083497244
3000 0,322672 8,998950 27,8888468786
3500 0,260701 6,886950 26,4170448138
4000 0,235294 5,470090 23,2478941239
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Figura 5.3: Freqliéncia de execucéo utilizando campo potencial 21x21
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Tabela 5.6: Freqiiéncia de execucdo utilizando campo potencial 21x21, considerando o
rendering da aplicacdo

Agentes na Cena | Versao Seqiiencial Versao Paralela Melhoria (vezes)
100 12,117100 127,901000 10,5554134240
500 2,051690 28,366800 13,8260653413
1000 0,989053 13,568100 13,7182739449
1500 0,605917 8,179980 13,5001658643
2000 0,437517 5,834140 13,3346589961
2500 0,344132 4591220 13,3414503737
3000 0,306312 3,650140 11,9164120243
3500 0,248259 2,949150 11,8793276377
4000 0,223624 2,509800 11,2233034021

5.2.4 Tempo de Transferéncia de Dados entre Host e Device

Durante a execuc¢do dos testes anteriores, foi levantada a duvida sobre qual o impac-
to da cdpia de dados entre a memoria do processador e a da placa grafica sobre o tempo
total de processamento dos mapas locais. Desta forma, além do tempo de execucéo total
do algoritmo, foi também anotado o tempo utilizado apenas para transferir dados entre
os dois espacos de memdria. Os resultados obtidos estdo apresentados na tabela 5.7.

A partir dos dados obtidos na tabela 5.7, foi calculado o quanto o tempo de copia de
dados entre 0 Host e o Device representa do tempo total de processamento necessario
para executar o algoritmo de planejamento de caminhos, em sua versao paralela. Os
resultados estdo apresentados na forma de gréfico, na figura 5.4. Ressalta-se que o tem-
po total de execucdo do algoritmo na placa grafica ja inclui o tempo de transferéncia
entre os dois espacos de memoria.

Tabela 5.7: Tempos de execucdo do algoritmo e da copia de dados entre Host e Device

A Mapa Local 11x11 Mapa Local 16x16 Mapa Local 21x21
gentes
na Cena Tempo | Tempode | Tempo | Tempode | Tempo | Tempo de
Total Copia Total Copia Total Copia
100 0,00114804 | 0,00075158 | 0,0180698 | 0,00085491 | 0,07675730 | 0,00094915
500 0,00344043 | 0,00071633 | 0,0869001 | 0,00089688 | 0,45996100 | 0,00131431
1000 0,01071850 | 0,00086805 | 0,3599390 | 0,00148191 | 0,95529500 | 0,00197545
1500 0,02792460 | 0,00099571 | 0,5704470 | 0,00188925 | 1,56793000 | 0,00261415
2000 0,04502470 | 0,00143914 | 0,7781580 | 0,00222402 | 2,17563000 | 0,00315691
2500 0,06709280 | 0,00178180 | 1,0637700 | 0,00257365 | 2,77031000 | 0,00381348
3000 0,08544230 | 0,00183824 | 1,4100500 |0,00295188 | 3,09912000 | 0,00433683
3500 0,11437000 | 0,00199855 | 1,5375600 | 0,00333659 | 3,83582000 | 0,00514221
4000 0,14852200 | 0,00347222 | 1,7528600 | 0,00378418 | 4,25000000 | 0,00548475
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Figura 5.4: Proporcéo entre o tempo de transferéncia de dados entre Host e Device e 0
tempo total de execucdo do algoritmo

5.2.5 Analise dos Resultados Obtidos

Antes de analisar os resultados, outro grafico sera apresentado. O gréafico da figura
5.5 refere-se a coluna “Melhoria” das tabelas 5.1, 5.3 e 5.5, reunindo os valores ali obti-
dos de forma a facilitar a sua comparacéo.

Como ja foi dito, a melhoria obtida em um teste € calculada dividindo a freqtiéncia
de execucdo da versdo paralela pela frequéncia de execucdo da versdo seqiencial. Além
disso, uma maior freqliéncia de execucdo indica um melhor desempenho do cédigo exe-
cutado. Desta forma, € possivel dizer que, sempre que a melhoria obtida no grafico for
maior que 1, a versdo sequencial apresentou desempenho superior a versao paralela.

Ao observar o grafico, percebe-se que em todos os testes, a versdo paralela apresen-
tou um desempenho superior a versdo seqiiencial. O ponto mais baixo do grafico € re-
presentado pela curva de melhoria do mapa local de tamanho 11x11 para 100 agentes, e
foi mais de 2 vezes mais rapida. J& o ponto mais alto é apresentado na curva do mapa
local de tamanho 21x21 com 500 agentes, onde o desempenho foi mais de 56 vezes o da
versdo sequencial.

Porém, a diferenca de desempenho obtida pelas diversas configuracfes deve ser es-
tudada mais profundamente. Afinal, para mapas locais pequenos, o ganho em desempe-
nho foi bem menor que o ganho obtido para mapas locais grandes. Além disso, a curva
de melhoria para mapas locais de tamanho 11x11 é bem mais suave do que as outras
curvas.
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Figura 5.5: Melhoria obtida nas trés baterias de testes realizados

Uma das principais recomendacdes da documentacdo do Cuda (CUDA, 2008) é de
que quanto maior for o nimero de threads por bloco, maior serd o aproveitamento do
hardware da placa grafica. Com o mapeamento de um bloco por mapa local descrito no
capitulo anterior, ao utilizar o tamanho 11x11 serdo criadas 121 threads por bloco. Este
namero representa menos de 25% do limite de 512 threads por bloco. Ja para 0s mapas
locais maiores, o tamanho 16x16 precisa criar 256 threads, e o tamanho 21x21 precisa
de 441 threads. Dessa forma, quanto maior o tamanho do mapa local, maior o aprovei-
tamento dos recursos da placa grafica.

Por outro lado, mapas potenciais pequenos podem ter um grande beneficio da cache
do processador do Host utilizado, ja que estes podem ser armazenados em espagos mui-
to pequenos de memoria. Além disso, a freqliéncia de trabalho dos processadores atuais
é algumas vezes maior que a freqiiéncia de trabalho dos processadores das placas gréfi-
cas. Por esses fatores, mais o fato de mapas locais pequenos precisarem de poucas itera-
cOes para convergirem, o desempenho da versdo sequencial foi tdo grande que acabou
por reduzir o ganho obtido pela versdo paralela. J& para os mapas locais maiores, um
maior espaco de memdria é necessario para armazena-los, e um maior nimero de itera-
cOes deve ser feito. Nestes casos, 0 ganho obtido com a implementacdo paralela foi mais
“visivel”.
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Também deve se levar em conta que, apesar de a implementacao ter sido paralela,
ela ndo é executada totalmente em paralelo. Cada modelo de placa gréfica é capaz de
trabalhar com um nimero maximo de blocos por vez, e os blocos excedentes sdo “enfi-
leirados” para uma execugdo posterior. De forma semelhante, em cada bloco apenas
algumas threads sdo executadas realmente em paralelo, enquanto outras aguardam por
sua execucdo. A troca de contexto entre as threads possui custo muito pequeno, mas isso
ndo elimina o fato de que muitas delas sdo executadas de forma sequencial. Segundo a
documentacdo do Cuda (CUDA, 2008), um grupo de threads que executa realmente em
paralelo se chama warp, e atualmente esse nimero € limitado a 32 threads por bloco.

Isso impede que, na pratica, por exemplo, o relaxamento de um mapa local possa ser
realizado em n passos, onde n € o numero de iteracfes utilizado para relaxar o campo
potencial. Por exemplo, ao relaxar um mapa local de tamanho 11x11 serdo criadas 121
threads paralelizaveis. Mas no maximo 32 de cada vez irdo executar realmente em para-
lelo.

De forma semelhante, as trés curvas desenhadas no grafico parecem convergir, cada
uma, para uma constante, pois elas parecem tender a tornarem-se horizontais conforme
aumenta o numero de agentes na cena. Nao foi possivel detectar se existe essa constante
com os testes realizados. De qualquer forma, o niUmero maximo de blocos em execucao
em um determinado momento combinado com a forma com que os mapas locais sdo
mapeados nos blocos sugere que com um grande nimero de agentes na cena a melhoria
em relacdo a versdo sequencial do algoritmo seja constante.

Outro ponto a ser analisado sdo os picos nas 3 curvas do grafico 5.5. Segundo a do-
cumentacdo do Cuda (CUDA, 2008), cada algoritmo possui uma configuracao de exe-
cucdo 6tima em um determinado hardware. Tal configuracdo, que envolve o nimero de
blocos e threads por bloco, é dita 6tima por tirar o melhor proveito do paralelismo ofe-
recido pela placa gréfica. A documentacdo do Cuda sugere que essa combinacao entre
namero de threads e blocos seja encontrada por experimentacdo, tal como realizado
neste trabalho.

Dessa forma, os picos nas 3 curvas sdo explicados por representarem uma boa com-
binacdo entre nimero de threads e blocos. Conforme ja foi dito, 0 numero de threads
depende do tamanho do mapa local, e 0 nimero de blocos depende do nimero de agen-
tes na cena. Como pode ser percebido, ao se manter o nimero de agentes fixo (e por
consequéncia, o numero de blocos em execucdo), o0 aumento do tamanho do mapa local
(e, dessa forma, o aumento do nimero de threads) implica no aumento do ganho obtido.
Porém, ao se fixar o tamanho do mapa local, 0 ganho méaximo se da entre 500 agentes
(para os mapas de tamanho 11x11 e 21x21) e 1000 agentes (para 0s mapas de tamanho
16%16).

Em particular, o ponto maximo no gréafico da figura 5.5 se refere a combinacéo 6ti-
ma de nimero de threads por bloco e nimero de blocos executados. Nesta configuracéo,
séo executados 500 blocos, cada um com 441 threads, totalizando 220.500 threads exe-
cutadas. Esta combinacéo de threads e blocos demonstrou ser a mais eficiente nos testes
realizados, mas outras combinacgdes nédo testadas podem demonstrar um ganho ainda
maior.



6 OUTRAS CONTRIBUICOES

Antes de implementar a versdo paralela do algoritmo de planejamento de caminhos,
foram feitas diversas outras contribui¢bes ao projeto. Essas contribuicGes tiveram o ob-
jetivo inicial de permitir que o autor pudesse se integrar ao projeto e conhecer melhor o
codigo existente. Os resultados serdo descritos nos itens a seguir.

6.1 Reescrita do Codigo Existente

Ao ingressar no grupo, a primeira tarefa seria compreender o codigo existente, escri-
to na linguagem C++. Nessa etapa ocorreram muitas dificuldades de entendimento des-
se codigo existente do planejador de caminhos. Ele estava codificado de uma forma
bastante complicada, e 0s conceitos estavam bastante dispersos.

Alguns dos problemas detectados foi a mistura dos conceitos agente virtual e campo
potencial, o conceito de trajetoria (usado para definir objetivos de forma iterativa) esta-
va disperso em duas classes distintas, e muitos métodos possuiam uma interface bastan-
te complexa, sendo alguns com muitos pardmetros. Também havia nomes de atributos
de classes pouco intuitivos, o que dificulta a sua memorizacao e o desenvolvimento do
codigo focado no algoritmo em si.

Dessa forma, a primeira atividade pratica executada foi a reescrita do c6digo visando
separar melhor os conceitos e deixar o cadigo mais limpo e legivel. Isso facilitaria os
trabalhos seguintes. Essa tarefa é chamada de refatoracdo de codigo pela area de enge-
nharia de software. Apds a sua conclusdo, a tarefa de compreensdo do cddigo seria
cumprida ao mesmo tempo em que a qualidade do c6digo seria melhorada.

Como resultado desta tarefa, o codigo foi significativamente melhorado. As classes
foram bem definidas, e os métodos foram simplificados. Muitos métodos diferentes,
com funcBes muito semelhantes também foram reescritos em um Gnico, de uma forma
mais genérica. A interface dos métodos também foi simplificada, reduzindo o nimero
de parametros. E provavel que muitas das idéias implementadas na versdo paralela do
algoritmo surgiram apds a refatoragcdo do cddigo existente, e outras teriam uma imple-
mentacdo muito mais complexa se a refatoracdo ndo fosse realizada.

Um segundo beneficio obtido durante a refatoracdo foi a documentacdo do codigo.
Durante este trabalho, as classes foram documentadas justamente para ser possivel en-
tendé-las melhor e facilitar a sua refatoracdo. Atualmente, essa documentacao pode ser
facilmente extraida do codigo com o uso da ferramenta Doxygen, e exportada em for-
matos diversos, como HTML ou PDF.
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6.2 Biblioteca Path-Planning

Com a refatoracdo do codigo, muito das suas caracteristicas ficaram mais visiveis. E
algumas classes que possuiam varias fungdes foram separadas em duas ou mais classes,
enquanto que outras foram reduzidas a uma Unica classe. Entre as outras melhorias ja
citadas, foi possivel se separar as funcionalidades de desenho das funcionalidades de
planejamento de caminho.

Com a separacéo de funcionalidades, o codigo de melhor qualidade e documentado,
foi possivel desenvolver uma biblioteca independente, apenas com as funcionalidades
de planejamento de caminho.

No momento, esta biblioteca (batizada de Path-Planning) esta escrita totalmente em
C++, e é independente de quaisquer outras bibliotecas (tais como OpenGL ou DirectX).
O codigo pode ser compilado no Microsoft Visual Studio (versdes 2005 e 2008), mas
acredita-se que a portabilidade para outras plataformas possa ser realizada sem muitas
dificuldades.

Por fim, o c6digo esta sendo publicado em um sistema de controle de configuracdes
(SVN). O acesso, tanto em leitura quanto em escrita, esta restrito aos desenvolvedores
do grupo de pesquisa.

6.3 Nova Aplicacio Grafica

Durante a refatoracdo do codigo, foi levantada também a possibilidade de melhorar
visualmente a aplicagéo utilizada para testes e gravacdo de demonstragdes. Em particu-
lar, considerou-se interessante incluir sombras nos objetos exibidos nas cenas.

Figura 6.1: Imagem gerada pela versdo antiga da aplicacdo de testes, utilizando
OpenSceneGraph (SILVEIRA, 2008)
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Como a OpenSceneGraph (OSG, 2008), biblioteca utilizada para gerar as cenas a-
nimadas, possui suporte limitado a sombras, o grupo de pesquisa decidiu que a bibliote-
ca de controle de cena da aplicacdo seria substituida.

Apdbs pesquisar as caracteristicas de diversas bibliotecas, foi decidido pelo uso da
OGRE, Open Graphics Rendering Engine (OGRE, 2008). Esta biblioteca tem como
principais caracteristicas: ser multi-plataforma, OpenSource, orientada a objetos (C++),
suporte a grafo de cena, compativel com DirectX e OpenGL, suporte otimizado a diver-
sos tipos de cenario (terrenos abertos, areas fechadas). Outro fator considerado impor-
tante € o suporte oferecido pela sua comunidade de desenvolvedores e usuarios, que é
bastante ativa. Por fim, 0 seu suporte a sombras é bastante eficiente e flexivel, gerando
resultados de boa qualidade.

Com a migracdo da biblioteca de controle de cena, foi possivel melhorar a qualidade
visual dos videos e testes realizados, incluindo sombra para 0s objetos estaticos e dina-
micos na cena. A figura 6.1 exibe uma cena renderizada com a biblioteca antiga (O-
penSceneGraph), sem sombras. Ja as figuras 6.2 e 6.3 exibem cenas renderizadas com a
nova biblioteca (OGRE), com sombras e terrenos baseados em mapas de alturas.

Figura 6.2: Imagem gerada pela aplicagéo de testes, utilizando a OGRE

Devido as melhorias realizadas até o0 momento, ficou simples programar um sistema
de carga de cenarios. 1sso passou a facilitar a manutencéo de cenérios ja desenvolvidos
e a sua carga durante os testes. Com isso, a construcdao do cenario de teste € parametri-
zada por arquivos externos, sendo desnecessario compilar o cddigo para se criar ou uti-
lizar um novo cenario.
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e P P

Figura 6.3: Imagem da aplicagdo executando um cenario com terreno gerado por mapa
de alturas

6.4 Divisao Dinamica dos Agentes em Grupos

Uma das contribuicBes realizadas pelo trabalho de Silveira (SILVEIRA, 2008) foi
incluir a abordagem descrita por Dietrich (DIETRICH et al, 2008) no planejador de ca-
minhos descrito nos capitulos anteriores.

Em aplicacdes onde o usuério pode interagir com diversos agentes virtuais, € muito
comum o uso do mouse para que tal iteracdo ocorra. Mas para que um comportamento
qualquer possa ser definido, € comum que 0 usuario precise pressionar muitas vezes 0
botdo do mouse nos momentos certos. Esse tipo de iteracdo exige muita atencéo do usu-
ario, e se o local onde séo feitos os cliques ndo forem bem escolhidos, os agentes virtu-
ais podem exibir comportamentos indesejaveis.

Além do mais, a técnica proposta por Dapper (DAPPER et al., 2007) impede que o
usudrio interaja com os agentes virtuais durante a simulacdo. Na técnica descrita por ele,
0S campos potenciais globais precisam ser relaxados a cada defini¢do de objetivo. Como
o0 relaxamento desses campos potenciais € uma tarefa custosa, 0s objetivos deveriam ser
definidos numa etapa de pré-processamento, eliminando qualquer possibilidade de ite-
racdo com o usuario.

A seguir, a abordagem citada serad descrita. Em seguida, este trabalho propde uma
extensdo a essa abordagem, permitindo que diversos agentes possam seguir um deter-
minado caminho até certo ponto, dividindo-se entdo em grupos com objetivos diferen-
tes.

6.4.1 Especificacdo de Caminhos em Alto Nivel

A idéia é baseada no desenho de esbogo do caminho a ser seguido pelos agentes. Tal
acao é demonstrada na figura 6.4, onde uma pessoa desenha trajetorias a serem seguidas
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por jogadores de basquete em uma jogada. O usuario da aplicacdo literalmente indica
para o agente virtual qual sera o caminho que ele ird seguir, e o0 agente cuida dos deta-
Ihes como desviar de obstaculos e dos outros agentes. Na pratica, 0 usuario interage
com o sistema como se fosse um comandante dando ordens a um exército, ou um técni-
co definindo a estratégia a ser seguida pelos jogadores.

e

Figura 6.4: Esboco de uma estratégia de um time de basquete (SILVEIRA, 2008)

Durante a execucdo do programa, o0 usuario utiliza 0 mouse para desenhar sobre o
terreno o caminho que o0s agentes virtuais irdo seguir. Da linha desenhada, sdo amostra-
dos alguns pontos. Esses pontos sdo ordenados pela ordem em que foram desenhados
pelo usuario.

Os pontos obtidos sdo utilizados para definir objetivos intermediarios para 0s agen-
tes. Inicialmente, o primeiro ponto da lista se torna o objetivo de todos os agentes en-
volvidos. Quando um dos agentes o alcanca, 0 segundo ponto se torna o objetivo inter-
mediario de todos, e assim por diante. Esse processo se repete até que todos os pontos
sejam alcancados, na ordem em que foram definidos. Na figura 6.5, o usuario desenhou
a trajetoria indicada pela seta azul, e alguns pontos foram amostrados. Os agentes entdo
passam a perseguir o primeiro ponto da seta, como sendo seu objetivo intermediario.

Figura 6.5: Amostra de pontos e mapeamento de objetivos
intermediarios (SILVEIRA, 2008)
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O mapeamento dos objetivos intermediarios € feito conforme descrito no item 3.6.4.
Dessa forma, os objetivos ndo sdo mais buscados no mapa global, evitando seu relaxa-
mento. Com isso, passa a ser possivel definir os objetivos em tempo de execucao do
algoritmo. Além disso, a forma com que essa iteragdo é feita permite que comportamen-
tos mais complexos do que tomar o menor caminho entre dois pontos sejam descritos
muito facilmente.

6.4.2 Ramificacdo de Caminhos e Divisdo em Subgrupos

Como j& foi citado, o uso dessa abordagem pode simplificar a descricdo de acGes
mais complexas. Uma das tarefas imaginadas ocorre quando varios agentes virtuais pre-
cisam caminhar em grupo até certo ponto, e dividirem-se em grupos distintos em segui-
da. Um exemplo é o caso onde um grupo de mergulhadores e soldados caminham jun-
tos, até encontrarem um lago. Nesse ponto, dois grupos distintos séo criados: o grupo de
mergulhadores, que atravessa o lago diretamente, e o dos soldados, que contorna o lago
até chegar ao outro lado.

Para poder descrever acbes como esta, foi desenvolvida uma estrutura que permite
ao usuério desenhar diversas curvas, onde umas iniciam em outras, descrevendo as divi-
sbes que irdo ocorrer com o grupo. Tal estrutura utiliza uma arvore para armazenar 0s
pontos amostrados das curvas desenhadas pelo usuério. Nessa estrutura, cada nodo n
contém um ponto p,, amostrado da curva, e pode conter zero ou mais nodos filhos. A
relagdo entre um nodo pai e seus filhos indica que o ponto associado ao nodo pai foi
desenhado pelo usuario antes dos seus filhos.

Além disso, foi desenvolvida uma funcdo de pesquisa nesta arvore. Tal fungdo rece-
be um ponto p qualquer no cenério e a arvore A, e retorna o nodo p,, tal que a distancia
entre p e p,, € a menor para todos 0s nodos de A.

Com essa estrutura de dados, a iteracdo com o usuério é realizada da seguinte manei-
ra. Ao desenhar uma trajetoria inicial, alguns pontos dessa trajetdria sdo amostrados e
inseridos na estrutura em arvore descrita. Para cada ponto € criado um nodo, e cada um
é inserido como filho do nodo criado para armazenar o ponto previamente amostrado.
Para o primeiro ponto amostrado, € criado um nodo que sera a raiz da arvore.

Quando o usuario termina de desenhar a primeira trajetéria, tem-se uma arvore A,
onde cada nodo tera exatamente um filho, exceto pelo Gltimo. Em seguida, o usuério
desenha uma segunda trajetdria, que inicia aproximadamente onde ele gostaria que 0s
grupos se dividissem. Com essa segunda trajetdria, uma arvore A,, semelhante a primei-
ra, é criada. Mas como ja existe uma arvore A, é feita uma busca nesta arvore pelo no-
do mais préximo do ponto armazenado no nodo raiz da arvore A,, e entdo a segunda
arvore é anexada como um filho do nodo retornado.

A figura 6.6 pode ser util para compreender como isso acontece. No momento 1 des-
tacado, o0 usuario desenhou a trajetoria t;, destacada em vermelho. Os pontos pi, p2, ps,
p4 € ps foram amostrados. Para cada ponto, € criado um nodo, que € inserido na arvore.
O ponto p; sera associado ao nodo raiz da arvore. De forma semelhante, a trajetéria t,
foi desenhada no momento 2. Para essa trajetoria, 0s nodos pe, p7 € ps foram amostra-
dos. Apds criar uma arvore com 0s pontos da segunda trajetoria, é realizada a busca na
primeira arvore, passando como parametro o ponto ps (que é a raiz da segunda arvore).
Essa busca retorna o nodo associado ao ponto pz. A segunda arvore entdo é anexada ao
nodo da primeira arvore retornado pela busca.
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Figura 6.6: Desenho de trajetdrias e a estrutura em arvore

Note que o usuario € livre para iniciar a segunda trajetéria em um ponto qualquer do
cenario. E muito provavel que esse ponto ndo pertenca a trajetoria tragada anteriormen-
te. Por isso, € necessario incluir uma pequena conexdo, ligando as duas trajetorias cria-
das pelo usuario. Na figura 6.6, isso ocorre no momento 3, de forma automatica.

Quando o usuario interage com 0s agentes virtuais dessa forma, os agentes que per-
seguirdo a trajetdria definida formardo um grupo. Apo6s a definicdo do grupo de agentes,
a arvore contendo a trajetéria € atribuida aquele agrupamento de agentes.

Para que 0s agentes sigam a trajetéria, € tomado o ponto associado a raiz da arvore
como primeiro objetivo intermediario. Esse objetivo intermediario é atribuido a todos os
agentes do grupo. Quando um desses agentes alcanca esse objetivo, o nodo raiz da arvo-
re é descartado. Se 0 nodo descartado ndo possuir mais filhos, os agentes param de ca-
minhar. Se 0 nodo descartado possuir um Unico filho, esse filho torna-se a raiz da arvo-
re, e 0 ponto associado torna-se 0 novo objetivo intermediario. Se 0 nodo descartado
possuir dois ou mais filhos, os agentes do grupo sé@o divididos em tantos sub-grupos
quantos nodos filhos o nodo tiver. Cada nodo filho (com a sua respectiva sub-arvore) é
atribuido a um sub-grupo, e entéo o ciclo de obter o ponto associado a raiz para definir o
objetivo intermediario dos seus agentes se reinicia.

O uso da estrutura em arvore permite que um ndmero qualquer de trajetorias possa
ser desenhado pelo usuario, sem nenhum tipo de restricdo. Com isso, dividir um grupo
de agentes virtuais em dois grupos menores é apenas 0 caso mais simples da infinita
quantidade de formas de dividir os grupos. Com a forma proposta, 0 usuario passa a ter
bastante liberdade na forma de descrever como 0s agentes se dividem em grupos meno-
res.

A funcdo que divide um grupo de agentes em Varios sub-grupos deve ser especifica-
da, de acordo com o caso que se deseja simular. Por exemplo, é possivel definir que,
apos a divisdo, cada grupo terd um mesmo numero de agentes. Ou entdo, é possivel uti-
lizar propriedades dos agentes e das trajetdrias para definir em que grupo cada agente
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ird prosseguir. O caso citado inicialmente, com mergulhadores e soldados, pode ser fa-
cilmente simulado incluindo um atributo no agente, indicando se ele sera um mergulha-
dor ou soldado. Também deve ser incluido um atributo na trajetoria, indicando se ela
deve ser seguida por soldados ou mergulhadores (tal atributo sera definido pelo usuério,
ao desenhar a trajetoria sobre o terreno). Quando os agentes precisarem se dividir em
grupos, basta levar em conta os atributos definidos para que os mergulhadores sigam
uma trajetdria e os soldados sigam outra.

(b)

(c) (d)

Figura 6.7: Divisdo de um grupo de agentes para alcancar cinco pontos distintos do ce-
nario virtual

A figura 6.7 ilustra o0 caso onde um grupo com varios agentes parte de um ponto do
cenario, para alcancar varios outros pontos em volta da construcdo. Na figura 6.7-a, 0s
agentes estdo agrupados, iniciando o movimento. Na figura 6.7-b, os agentes comegam
a se dividir em dois grupos, um andando pela direita e 0 outro pela esquerda da casa. Na
figura 6.7-c, eles se dividem novamente em mais grupos, enquanto aproximam-se do
seu objetivo. Na figura 6.7-d, cada pequeno grupo de agentes atinge um dos objetivos
especificados. Nesta simulacdo, foi feita uma divisdo simples dos agentes em grupos
menores, onde a cada divisdo os grupos formados possuem aproximadamente 0 mesmo
namero de agentes.



7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Baseado nos trabalhos de Dapper (DAPPER et al., 2007) e Silveira (SILVEIRA,
2008), este trabalho prop6s uma estrutura de dados e uma forma de interagir com placas
gréaficas atuais para planejar caminhos de humanos virtuais, tendo como resultado uma
implementacao mais eficiente.

Inicialmente, o codigo ja existente foi reescrito, permitindo que os conceitos apre-
sentados nas referéncias citadas estivessem mais claros. Com o cédigo reescrito, foi
possivel desenvolver uma biblioteca de classes, cuja facilidade de extensdo e manuten-
cdo foram as principais caracteristicas ganhas com esta tarefa.

Como contribuicdo adicional, e para facilitar os testes do codigo que foi reescrito,
foi desenvolvida uma extensédo ao trabalho de Dietrich (DIETRICH et al, 2008), com o
intuito de descrever divisdes de grupos ao percorrer caminhos. Com esta extensdo, o
usuério descreve esbocos de como 0s agentes virtuais se dividirdo em grupos, de forma
bastante simples e intuitiva. O resultado obtido com esta extensdo demonstrou ser bas-
tante simples e eficiente, permitindo que o usuério descreva agdes bastante complexas
com poucos requisitos de processamento e memoria.

Em seguida, o algoritmo de planejamento de caminhos foi analisado com o intuito
de detectar os pontos paralelizaveis do algoritmo. Neste estudo percebeu-se que o rela-
xamento dos mapas locais e globais sdo as etapas que mais se beneficiariam de um pro-
cessamento paralelo. Mas também percebeu-se que 0s outros passos do algoritmo tam-
bém poderiam ser beneficiados com uma implementagéo deste tipo.

Desta forma, a linguagem de programacdo Cuda foi estudada, e diversos passos do
algoritmo de planejamento de caminhos foram reescritos com ela. Esta linguagem per-
mitiu que esses passos se aproveitassem do paralelismo disponivel nas placas graficas
nVidia, apresentando ganhos sensiveis de desempenho.

Por fim, as duas versdes disponiveis do algoritmo de planejamento de caminhos (u-
ma sequencial, que executa apenas em CPU, e outra paralela, que utiliza as placas gréafi-
cas para realizar o processamento) foram comparadas. Diversos testes foram realizados,
alternando numero de agentes virtuais na cena e tamanho dos mapas locais. Nesses tes-
tes, foi calculada a freqiiéncia que o algoritmo pode ser executado nas duas versées. Em
todos os testes realizados, a versao paralela do algoritmo demonstrou-se superior, sendo
no melhor caso 56 vezes mais rapida que a versdo sequencial.

Como trabalhos futuros, séo feitas as seguintes sugestoes:
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Propor uma solucdo eficiente para relaxar campos potenciais com mais de 512
células. Este trabalho focou-se no relaxamento de campos potenciais pequenos, e
a solucéo apresentada ndo pode ser utilizada diretamente em campos potenciais
grandes, principalmente devido a restricdes impostas pela linguagem Cuda;

Estudar a viabilidade de implementar o relaxamento dos campos potenciais utili-
zando outros métodos desenvolvidos para arquiteturas paralelas. O método de
Jacobi exige a sincronizagéo de todas as threads a cada iteracdo. Outros métodos
podem precisar de menos sincronizagdes, tornando-se mais eficiente. Um exem-
plo ndo tradicional, também voltado para essas arquiteturas € o método ADI
(PEACEMAN, RACHFORD, 1955);

Realizar um estudo mais preciso da complexidade do algoritmo proposto por
Dapper. Neste trabalho, foi apresentado uma visdo superficial da complexidade
de execucdo do algoritmo, mas um estudo mais preciso do nimero de operagdes
deve ser realizado. Também podera ser feito um estudo da complexidade de uso
de memoria, o que nao foi estudado neste trabalho.
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ANEXO: COMPARACAO ENTRE CODIGO SEQUENCIAL
E PARALELO

Como um dos objetivos deste trabalho foi desenvolver uma implementacao paralela
do algoritmo para planejamento de caminhos descrito, para entdo comparéa-la com a
versdo sequencial, também faz sentido haver uma comparacao entre os codigos escritos.

Assim, para que seja possivel fazer essa comparacéo, foi selecionado o trecho refe-
rente ao relaxamento dos mapas locais, na versdo sequencial e paralela. Esses dois tre-
chos de cddigo estdo apresentados a seguir, para que o leitor possa compara-los.

Em seguida, sera realizada uma breve explicacdo do codigo, facilitando o seu enten-
dimento pelo leitor. Note que, apesar de esse codigo estar de fato implementado, ele
precisa do restante do cddigo para que funcione corretamente. O seu proprio entendi-
mento s6 pode ser completo ao se estudar o restante do codigo. Dessa forma, o cédigo
apresentado a seguir serve apenas para ilustrar ao leitor as diferencas entre um cddigo
seqliencial escrito em C++ e um codigo paralelo escrito com Cuda. Também deve se
ressaltar que ndo sera feita a comparacdo de todo o cédigo, mas apenas de alguns tre-
chos. A comparacdo total do cddigo seria cansativa e pouco interessante para este traba-
Iho.

Versao seqiencial do método de relaxamento

1. int PP::PotentialField::relax () {

2. unsigned int k = 0;

3. float mi;

4., float error= 0.0f;

5. do {

6. for (register int i = 1; i1 < dimensionX-1; ++i) {
7. for (register int j = 1; j < dimension¥Y-1; ++3) {
8. if (getTypeAt(i,j) == Cell::T FREE) ({

9. mi = average (i, ]J);

10. error += fabs( mi - getPotentialAt(i,]J) );
11. setPotentialAt (i, j,mi);

12. }

13. }

14. }

15. if (error < this->maxError ) {

16. return k;

17. }

18. error = 0.0f;

19. ++k;

20 } while ( k < this->maxIterations );

21. return k;

22,1 1}
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Versdo paralela das funcdes de relaxamento, implementadas com Cuda

O ~J o U W

void callRelaxKernel (int potentialFieldCount, int dimBlockX,

int dimBlockY, const unsigned int iterations,
float* globalPotentialMatrix,
const int* globalTypeMatrix) {

dim3 dimBlock (dimBlockX,dimBlockY) ;

int sharedMemSize = dimBlockX*dimBlockY*sizeof (float);

relaxKernel<<<potentialFieldCount,dimBlock, sharedMemSize>>>

iterations, globalPotentialMatrix, globalTypeMatrix
)
cudaSynchronize () ;

}

__global  void relaxKernel (unsigned int iterations,
float *globalPotentialMatrix,
const int *globalTypeMatrix) {
extern  shared  float sharedPotentialMatrix[];
const int start = startIndex[blockIdx.x];
const int dimensionX = dimX[blockIdx.x];
const int dimensionY = dimY[blockIdx.x];
const int idx = threadIdx.y*dimensionX+threadIdx.x;
sharedPotentialMatrix[ idx ] =
globalPotentialMatrix|[ start + idx ];

bool relaxar = false;
if ( threadIdx.x<dimensionX && threadIdx.y<dimensionY ) {
relaxar = (globalTypeMatrix[ start + idx ]=='f'");

}
const float* left = sharedPotentialMatrix +
threadIdx.y*dimensionX + (threadIdx.x-1);
const float* right = sharedPotentialMatrix +
threadIdx.y*dimensionX + (threadIdx.x+1);
const float* up = sharedPotentialMatrix +
(threadIdx.y-1) *dimensionX + threadIdx.x;
const float* down = sharedPotentialMatrix +
(threadIdx.y+1) *dimensionX + threadIdx.x;
__syncthreads();
while (iterations>0) {
if( relaxar ) {
sharedPotentialMatrix[idx] = (*left + *right +
*up + *down) * 0.25f;
}
iterations--;
__syncthreads () ;
}
if (relaxar) {
globalPotentialMatrix[ start + idx ] =
sharedPotentialMatrix[ idx ];
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O primeiro trecho citado refere-se ao método que faz o relaxamento de um campo
potencial de forma sequiencial. Tal método faz uso de outros métodos da mesma classe.
Apesar de esses 0 codigo desses outros métodos e atributos ndo estar explicito, a fun-
cionalidade por tras deles pode ser subentendida pelos seus nomes.

O método apresentado ndo executa um numero fixo de iteracdes. Ele possui um li-
mite no numero de iteracBes (linha 20), podendo terminar de executar caso 0 campo
potencial tenha convergido antes (linhas 15 e 16). Dentro deste lago, dois outros lacos
sdo executados (linhas 6 a 14), atualizando o valor das células livres do mapa local u-
sando o método Gauss-Seidel. O método chamado na linha 9 é responsavel pela solugéo
da equacdo 3.6. As linhas restantes sdo responsaveis por controlar o erro do campo po-
tencial na iteracéo atual.

Ja o segundo trecho de codigo apresentado € mais complexo, tanto por ter detalhes
referentes a linguagem Cuda quanto por ter otimizacGes de baixo nivel, como o uso de
aritmética de ponteiros. Esse trecho de cddigo é dividido em duas funcfes. A primeira
delas (linha 1) tem duas responsabilidades. A primeira é servir como uma interface para
0 restante do codigo. Dessa forma, os trechos que ndo precisam manipular cdédigo Cuda
ficam separados daqueles que tratam diretamente com o cddigo Cuda. A segunda fun-
cionalidade é declarar o nimero de blocos e threads por bloco que serdo executadas.
Isso é feito na linha 7, com o uso de um operador especial do Cuda (0s sinais “<<<” e
“>>>"), Esse operador também é responsavel por declarar a quantidade de memdria
compartilhada a ser utilizada por bloco.

Quando a linha 7 é executada, o Cuda inicia a execucao da funcdo declarada nas li-
nhas 13 a 48, em diversas threads. Essa funcdo sera responsavel por atualizar o valor de
uma unica célula no mapa local. Para isso, ela utiliza a informacédo do identificador da
thread (threadIdx.x € threadIdx.y) para definir qual a célula sera atualizada.

Como foi citado, uma das otimizagdes de codigo realizadas foi 0 uso da memdria
compartilhada do multiprocessador para realizar os calculos. Para isso, a linha 16 decla-
ra a variavel de acesso a memoria compartilhada, as linhas 21 e 22 buscam o valor na
memoria global, e apds os célculos as linhas 44 a 47 enviam o valor de volta para a
memoria global, permitindo que o host tenha acesso ao campo potencial relaxado.

Por fim, nas linhas 36 a 43 ¢ realizado o relaxamento do campo potencial em si.
Como o controle do erro global do campo potencial iria gerar muitas sincronizagoes,
optou-se por apenas executar o numero fixo de iteragdes. O laco executado nessas linhas
é equivalente ao laco while executado no cddigo seqliencial, nas linhas 5 a 20. Note que
ndo é necessario realizar nenhuma iteracdo sobre as células do mapa local, pois isso é
feito implicitamente pelo escalonador da placa gréfica.
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