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SaZetak — U ovom ¢lanku su opisani A*, Dijkstrin i genetski algoritam za pronalaZenje puteva koji se koriste u igrama radi
poredenja i informisanja. Ovo nisu svi algoritmi koji se koriste u igrama pri pronalasku puteva — trenutno se najcesce koriste.
Posto postoji potreba da se u igrama prikaze Sto vise podataka (kvalitetnija grafika, komplikovaniji sistemi za komunikaciju sa
okolinom, vise kvalitetnijih zvukova, komplikovaniji set pokreta koje mogu izvesti likovi, pametniji ai itd.) u Sto kracem
periodu, algoritmi se moraju razvijati da budu optimalniji, pa ée ih u nekoj bliskoj budu¢nosti zameniti njihove bolje verzije ili
sasvim novi algoritmi.

Kljucne rijeci — ant colony optimization, ai, A*, algoritam, breadth first search, Dijkstrov algoritam, dijkstra’s algorithm, game character,
graf, genetski algoritam, genetic algorithm, level, patfinding, traZenje putanje, optimizacija kolonije mrava

I Uvob

Likovi u igrama cesto imaju potrebu da se kre¢u po nivou. Ponekad ovo kretanje odreduju programeri, npr. putanju po
kojoj patrolira ¢uvar ili mali ogradeni deo po kojem pas moze nasumicno da se krece. Fiksne putanje su jednostavne za
implementaciju, ali takode moze lako do¢i do greske ako neki objekat dospe na putanju — likovi koji se nasumicno kre¢u mogu
izgledati kao da idu besciljno i mogu se lako zaglaviti.
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Kompleksniji likovi ne znaju unapred gde ce se kretati. Jedinica u strateskim igrama u realnom vremenu moze dobiti
naredbu od igraca da ode do odredene tacke na mapi u bilo kom trenutku u vremenu, u igrama gde je vazno biti neopazen ¢e
¢uvar koji patrolira mozda morati da ode do najblizeg mesta za alarm i pozove pojacanje, protivnici u platformskim igrama ce
mozda morati da jure igraca preko provalija koriste¢i dostupne platforme.

Za svaki od ovih likova Al (Artificial Intelligence — veStacka inteligencija) mora biti u moguénosti da izracuna pogodnu
putanju po nivou igre da bi lik stigao od mesta gde je sad do cilja. Zeleli bismo da putanja bude razumna i §to kraca i brza (ne
izgleda pametno ako lik hoda iz kuhinje do dnevne sobe preko tavana).

Ovo pronalaZenje putanje (pathfinding) ponekad se naziva planiranje putanje (pathplanning) i svuda je u Al-ju igre. U
primeru modela Al igre na slici 1 pronalaZenje putanje je na granici izmedu donosenja odluka i kretanja. Cesto se koristi samo
da odredi kuda se kretati da bi se doslo do cilja. Cilj se odreduje drugim Al-jem, a pronalaza¢ puteva samo odreduje putanju.
Da bi se ovo izvelo, moZe se ugraditi u kontrolu sistema kretanja tako da se poziva samo kada je potrebno isplanirati putanju.
Ali se isto tako Al za pronalazenje puteva moZze koristiti i da odreduje cilj i putanju.

Velika vedina igara koristi reSenja za pronalazenje puteva pomocu algoritma koji se zove A* (A star — A zvezda). lako je
efikasan i lako se implementira, A* ne moze direktno da radi sa podacima nivoa igre. Potrebno je da se nivo predstavi u
odredenoj strukturi podatka: usmereni pozitivni ponderisani graf [1]. Slika 1. AI model igre [1]
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II. D1KSTROV ALGORITAM

Dati su graf i pocetni ¢vor. Odrediti najkraci put od pocetnog c¢vora do svih ¢vorova grafa.

GeneriSemo stablo najkrace putanje i za koren uzimamo pocetni ¢vor. Imamo dva seta podataka. Prvi set sadrzi
¢vorove koji su ukljuceni u najkraéi put stabla, drugi set sadrzi ¢vorove koji jos uvek nisu ukljuceni u najkraéi put. U svakoj
iteraciji algoritma pronalazimo cvor koji se nalazi u setu koji jo$ uvek nije ukljuéen u najkradi put i ima najmanju udaljenost od
izvora.

Detaljni koraci algoritma:

1. Kreiraj set sptSet (shortest path tree set) koji vodi racuna o ¢vorovima koji su ukljuceni u najkradi put — ¢ija je najkraca
udaljenost od izvora izracunata i potvrdena; inicijalno ovaj set je prazan.

2. Dodeliti vrednosti za udaljenosti za sve ¢vorove grafa. Inicijalizuju se sve udaljenosti sa beskona¢no. Dodeljuje se

vrednost 0 za pocetni ¢vor, tako da bude izabran prvi.

Sve dok sptSet ne sadrzi sve ¢vorove:

Izaberi ¢vor koji nije u sptSet i ima najmanju razdaljinu od poslednjeg ¢vora.

Ukljuci ga u sptSet.

AZuriraj sve udaljenosti ¢vorova koji su susedni ¢voru u (poslednji ¢vor). Da bi se azurirale udaljenosti, prolazi se kroz

sve susedne c¢vorove ¢voru u. Za svaki susedni ¢vor v, ako je suma udaljenosti od u i pondera (tezinskog faktora —

udaljenost u ovom sluéaju) od u do v manja od udaljenosti v, onda azuriraj udaljenost v.

AN LI

Primer grafa na slici 2 na kom ¢e se objasniti rad algoritma:

Slika 2. Primer ponderisanog grafa [2]

Set sptSet je na pocetku prazan i udaljenosti dodeljene ¢vorovima su {0, INF, INF, INF, INF, INF, INF, INF}, gde INF
oznadava beskonaéno (infinity). Sada se bira ¢vor sa minimalnom vrednosti za udaljenost. Cvor 0 je izabran, ukljuéuje se u
sptSet. Sada je sptSet {0}. Posle dodavanja 0 sptSetu, azuriraju se vrednosti njegovih susednih ¢vorova. Susedni ¢vorovi 0 su 1 i
7. Vrednosti udaljenosti 1 i 7 su azurirane kao 4 i 8. Slede¢i podgraf prikazuje ¢vorove sa njihovim udaljenostima, prikazani su
samo oni ¢vorovi koji imaju konac¢ne vrednosti udaljenosti. Cvorovi koji su ukljuceni u SPT (Shortest path tree) su oznaceni
zelenom bojom (slika 3).

Odaberi &vor sa najmanjom udaljenosti koji nije ve¢ ukljuen u SPT (nije u sptSetu). Cvor 1 je izabran i dodat je u
sptSet. Sada sptSet izgleda: {0,1}. AZuriraj vrednosti udaljenosti susednih ¢vorova ¢vora 1. Udaljenost ¢vora 2 postaje 12 (slika
4).

Odaberi &vor koji ima najmanju udaljenost i nije uklju¢en u SPT (nije u sptSetu). Cvor 7 je izabran. Vrednosti
udaljenosti ¢vorova 6 i 8 postaje konacna (15 i 9) (slika 5).
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Slika 3. Podgraf 1 [2] Slika 4. Podgraf 2 [2] Slika 5. Podgraf 3 [2]
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Odaberi ¢vorove sa najmanjom udaljenosti koji nisu ve¢ ukljuéeni u SPT (nisu u sptSetu). Cvor 6 je odabran. Sada
sptSet izgleda: {0,1,7,6}. AZuriraj vrednosti udaljenosti susednih ¢vorova ¢voru 6. Udaljenosti ¢vorova 5 i 8 su azurirane (slika

6).
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Slika 6. Podgraf 4 [2]

Ponavljamo ove korake dok u sptSet nisu ukljuceni svi ¢vorovi. Na kraju dobijamo sledece stablo najkraceg puta (SPT)

(slika 7) [2].
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Slika 7. Podgraf 5 [2]

III. A¥* ALGORITAM

A* (izgovara se A zvezda) jeste algoritam koji se Cesto koristi u pronalazenju puteva i kretanju po grafu. Algoritam

efikasno prikazuje putanju kretanja izmedu ¢vorova grafa.

Na mapi sa mnogo prepreka pronalaZenje puteva izmedu tacke A i B moZe biti teSko. Robot, na primer, bez dobijanja

dodatnih uputstava o pravcu kretanja ¢e nastaviti da se krece sve dok ne dode do prepreke (slika8).

46



| Tech

JOURNAL

Scientific Journal for Contemporary Education and Application of Information Technologies — EdTech Journal

Medutim, A* algoritam uvodi heuristiku u standardne algoritme za pretragu po grafovima, u sustini planirajudi
unapred svaki korak tako da se donese optimalnija odluka. Sa A* robot bi trazio put kao na slici 9.
A* je prosiren Dijkstrov algoritam sa nekim karakteristikama algoritma pretrage u Sirinu (breadth-first search (BFS))
Kao i Dijsktrov algoritam, A* radi tako $to napravi stablo najkraceg puta od pocetnog ¢vora do ciljnog ¢vora. Ono sto

[3]-
¢ini A* razli¢itim i boljim za mnoge pretrage je to Sto za svaki ¢vor koristi funkciju f(n), koja daje procenu totalne cene (duzine)
puta kada bi se koristio taj ¢vor. Stoga je A* heuristicka funkcija, koja se razlikuje od algoritma po tome Sto je heuristika viSe

procena nego sto je dokazivo tacna.
A* proSiruje putanje koje su krace (jeftinije) koristeci funkciju:
f(n) =g(n) +h(n),

gde je:
f(n) =ukupna procenjena cena putanje kroz ¢vor n;

g(n) = akumulirana cena do ¢vora n;
h(n) = procenjena cena od n ¢vora do cilja. Ovo je heuristi¢ki deo funkcije, pa je kao pretpostavka.
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Slika 9. Primer koriséenja A* u pronalasku puta [5]

Slika 8. Neefikasan nacin pronalaska puta [5]

U resetki na slici 10 A* algoritam pocinje od pocetka (crveni ¢vor) i uzima u obzir sve susedne ¢vorove. Kada se lista
susednih ¢vorova popuni, filtriraju se oni koji su nepristupacni (zidovi, prepreke, izvan granica). Onda se odabere ¢vor sa
najmanjom cenom, koja se odreduje sa f(n). Ovaj proces se rekurzivno ponavlja sve dok se ne nade najkraéi put do cilja (plavi

¢vor). Proracunavanje f(n) se radi heuristicki, te obicno daje dobre rezultate.

Slika 10. Koriscenje A* algoritma [5]
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Izra¢unavanje h(n) moze da se uradi na viSe nacina:
Manhattanova udaljenost [4] od n do cilja se najcesce koristi. Ovo je standardna heuristika za resetku.

Ako je h(n) = 0, A* postaje Dijsktrin algoritam, pomocu kog je zagarantovano da se pronade najkraci put.

Heuristicka funkcija mora biti prihvatljiva, Sto znaci da nikad ne moZe da preceni cenu potrebnu da bi se doslo do cilja.
I Manhattanova udaljenost i h(n) = 0 su prihvatljive.

Koristiti dobru heuristiku je vazno u odredivanju performansi A* algoritma. Vrednost h(n) bi idealno bila tacna cena
stizanja do cilja. Ipak, ovo nije moguce zato Sto se i ne zna putanja. Ali se moZe odabrati metod koji ¢e nekada dati tacne
vrednosti, npr. kada se putuje u pravoj liniji bez prepreka. Ovo bi rezultiralo perfektnom performansom A* algoritma.

Pozeljno je da se odabere h(n) funkcija, koja kosta manje nego Sto bi kostalo stizanje do cilja. Ovo bi omogucilo da h(n)
radi precizno. Ako odaberemo vrednost koja je veca, onda bi to dovelo do brzih, ali manje preciznih performansi. Tako da je
cesto slucaj da se h(n) bira tako da bude manje nego realna cena.

Na slici 11 prikazan je pseudokod A* algoritma napisan sintaksom nalik na Python [5].

napravi otvorenu listu koja se sastoji samo iz pocetnog cvora
napravi praznu zatvorenu listu

while (nije se stiglo do ciljnog &vora):
uvrsti évor sa najmanjom f vrednosti u otvorenu listu
if(ovaj &vor je nas odredisni Evor):
zavrEili smo
if not
uvrsti trenutni &vor u zatvorenu listu i pregledaj sve njegove susedne &vorove
for(svaki susedni &vor trenutnog évora):
if(ako susedni &vor ima manju g vrednost od trenutnog &vora i u zatvorenoj je listi):

zameni suseda sa novim koji ima manju g vrednost
trenutni &vor je sada roditelj susednom &voru

else if(ako je g vrednost trenutnog &vora manja od susednog i ovaj sused je u otvorenoj listi):

zameni suseda sa novim kojim ima manju g vrednost
aZuriraj roditelja suseda na trenutni &vor

else if(ovaj sused nije ni u jednoj listi

dodaj ga u otvorenu listu i dodeli mu g vrednost

Slika 11. A* pseudokod [5]

Za viSe detalja o algoritmu A* pogledajte clanak [6].

IV. HEURISTICKE TEHNIKE

Heuristicke tehnike se koriste da reSe problem na brZi i efikasniji nacin, optimizujudi resenje, tanost i preciznost [7].
Cilj heuristickih algoritama je da nadu dobro resenje za odredeni problem, kao $to je pronalazenje puteva (pathfinding) u
razumnom vremenu izra¢unavanja, ali bez zagarantovane efikasnosti. Heuristika na grékom znaci pronadi [8]. U heuristicke
algoritme spadaju i Dijkstrin i A* algoritam, koji su opisani u prethodnom tekstu, kao i algoritam pretrage u Sirinu
(breadth-first search (BFS)) [3].

V. METAHEURISTICKE TEHNIKE

Metaheuristika je u sustini skup strategija na visokom nivou koje kombinuju tehnike nizeg nivoa za opisivanje i
eksploatisanje prostora pretrage. Metaheuristika je vi$i nivo heuristike. Obicno ima bolje performanse nego heuristika.
Metaheuristika moZe da skrati vreme pretrage i da izgleda dovoljno dobro da resi kompleksne putanje u video-igrama. Na
osnovu studija metaheuristicki algoritmi, kao Sto su genetski algoritam i optimizacija kolonija mrava, koris¢eni su u igrama da
bi resili probleme pronalaska puteva. Metaheuristika je bazirana na osnovu nekih prirodnih pojava. Najuspesniji
metaheuristicki algoritmi su inspirisani prirodnim sistemima. Na primer, optimizacija kolonija mrava (ant colony optimization)
[9] i algoritam pcele (bee algoritam) bili su razvijeni na osnovu ponasanja zivotinja [10].

VL (GENETSKI ALGORITAM

Genetski algoritmi su medu najpopularnijim evolucionim algoritmima u smislu raznolikosti njihove primene. Za veliku
veéinu dobro poznatih optimizacionih problema traZeno je reSenje u genetskim algoritmima. Dodatno, genetski algoritmi su
zasnovani na populaciji i mnogi moderni evolucioni algoritmi su bazirani na osnovu genetskih algoritama ili imaju velikih
slicnosti sa njima.

Sustina genetskih algoritama je enkodiranje optimizacione funkcije kao niz bitova ili niz karaktera koji predstavljaju
hromozome, kao i manipulacija stringova genetskim operatorima i selekcija pogodnih individua, sa ciljem da se pronade dobro
(pa i optimalno) reSenje problema. U daljem tekstu ce se koristiti pogodnost i funkcija pogodnosti. Pogodnost se odnosi na
zeljene karakteristike koje zZelimo da dobijemo iteracijama algoritma.
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Ovo se najcesce radi slede¢om procedurom:

1. enkodiranje ciljeva ili funkcija troskova;

2 definisanje funkcije pogodnosti (fitness function) ili kriterijuma selekcije;

3. kreiranje populacije individua;

4 sprovodenje evolucionog ciklusa ili iteracija ocenjivanjem pogodnosti svih individua populacije i kreiranje nove

populacije obavljanjem prelaska i mutacije, pogodne reprodukcije itd., na kraju se menja stara populacija i vrse se
iteracije koriS¢enjem nove populacije;

5. dekodiranje rezultata dobijenih reSenjem.
Ovi koraci mogu se predstaviti Sematski kao pseudokod genetskih algoritama (slika 12).

Jedna iteracija kreiranja nove populacije naziva se generacija. NajceS¢e se koriste stringovi fiksne duZzine u vedini
genetskih algoritama tokom svake generacije, iako postoji pozamasno istrazivanje stringova promenljive duZzine i struktura
kodova. U prilagodljivim genetskim algoritmima kodiranje ciljne funkcije cesto je u formi binarnih nizova ili nizova sa realnim
vrednostima. Zbog jednostavnosti, u diskusiji su koris¢eni binarni nizovi. Genetski operatori ukljuc¢uju prelazak, mutaciju i
selekciju (engl. crossover, mutation and selection) iz populacije.

Prelazak dva roditeljska niza je glavni operator sa velikom verovatno¢om, oznacava se sa P, i izvrSava se tako sto se
zameni jedan segment na nasumicno odabranoj poziciji jednog hromozoma odgovaraju¢im segmentom drugog hromozoma
(slika 13).

Operator mutacije se dobija tako Sto se na nasumicno odabranom bitu zameni vrednost (0 — 1 ili 1 — 0) (slika 14),
verovatnoc¢a mutacije se oznacava sa P, i Cesto je mala. Dodatno se moze desiti da se na vise mesta dogodi mutacija, $to moze
biti prednost u praksi i primeni.

Selekcija individua u populaciji obavlja se procenom pogodnosti i individua se moze naci u sledecoj generaciji ako je
odredeni prag pogodnosti dostignut.

Dodatno, selekcija moZze biti bazirana na pogodnosti tako da razmnozavanje populacije bude proporcionalno
pogodnosti, sto bi znacilo da je veca Sansa da se individue sa ve¢om pogodnosti razmnozavaju [11].

Ciljna funkcija f(x), x = (x1,...., Xa)7 I 1 I 0 I 1 l 1 l 0 l 1 I 0 I 1 I
Enkodiraj reenja u hromozome (stringove)

Definii pogodnost F (npr. F o f{x) za maksimizaciju) ol i1t [1JoJofol]1]1|
Generi$i potetnu proporciju Par gena roditelja Jb (pre prelaska)

Definidi vrerovatnoéu prelaska (P.) i mutacije (Pm) I 1 I 0 I 1 l 1 l 0 I 0 | 1 | 1 |

while (t < maksimalnog broja generacija)

—
N

Generisi novo resenje prelaskom i mutacijom I 0 I 1 l 1 l 0 I 0 l 1 I 0 I

Odradi prelazak sa verovatno¢om P, Par gena deteta (posle prelaska)

Odradi mutaciju sa verovatnocom Pn,
Slika 13. Dijagram prelaska nasumicnog segmenta u genetskim algoritmima [11]
Prihvati nova resenja ako im se pogodnost poveéa

lzaberi trenutno najboljeg za slede¢u generaciju

1 [t Jo |l 11 ]o]ol] 1]

Originalnigen |} (pre mutacije)

AZurirajt=t+1

end while
Dekodiraj rezultate i vizualizuj I 1 I 1 I 0 I OI 1 | 0 | 0 I ! |
Slika 12. Pseudokod genetskih algoritama [11 Novi gen (posle mutacije)
Slika 14. Dijagram mutacije nasumicnog bita [11]
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