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ОСОБЕННОСТИ РАЗРАБОТКИ АЛГОРИТМА А* В
ИГРОВОМ ПРИЛОЖЕНИИ

Статья посвящена исследованию особенностей интеграции алгоритма А* в игровые приложения. Рассмотрены
ключевые аспекты оптимизации производительности, адаптации к динамическим игровым условиям, выбора эв-
ристических функций, применения многопоточности и инструментов визуализации. Особое внимание уделено
балансу между скоростью вычислений и точностью поиска пути, а также методам минимизации влияния ал-
горитма на игровой процесс. Результаты исследования демонстрируют потенциал алгоритма А* для создания
реалистичных и динамичных игровых сред.

Введение

Алгоритм А* признан высокоэффективным
методом поиска оптимальных маршрутов в игровых
приложениях, где критичны скорость и точность
вычислений. Его основное преимущество заключа-
ется в комбинации эвристического анализа и стро-
гого учёта стоимости перемещения. Однако внедре-
ние алгоритма в динамичные игровые среды требу-
ет адаптации к специфическим условиям, таким как
изменяющиеся препятствия, многослойные карты и
ограниченные вычислительные ресурсы.

I. Оптимизация производительности

Повышение скорости работы алгоритма дости-
гается за счёт комбинации структур данных и стра-
тегий распределения ресурсов. Например, двоичная
куча минимизирует временную сложность операций
с приоритетной очередью (O(log n)), но альтерна-
тивой может служить Fibonacci heap, снижающая
время извлечения минимума до O(1) в среднем слу-
чае.

Локализация поиска сокращает вычислитель-
ные затраты: вместо полного сканирования карты
алгоритм ограничивается зоной в радиусе N узлов
от текущей позиции. В играх с открытым миром
применяют секционирование карты, где поиск пути
выполняется внутри отдельных регионов, а стыков-
ка между ними обрабатывается отдельно.

Кэширование путей для часто перемещающих-
ся объектов (NPC) уменьшает повторные вычис-
ления. Например, в MMO-играх пути между клю-
чевыми точками сохраняются и обновляются асин-
хронно. Для динамических сред эффективен алго-
ритм D Lite*, который пересчитывает только изме-
нённые участки пути.

Параллельные вычисления на GPU ускоряют
массовую обработку узлов. Например, вычисление
эвристик для тысяч узлов можно распределить по
ядрам GPU с использованием CUDA или OpenCL.
В движке Unity подобные задачи реализуются через
Compute Shaders, что снижает нагрузку на CPU[1].

II. Адаптация к игровой логике

Динамические изменения игрового мира тре-
буют реактивного обновления графа навигации. На-
пример, при разрушении здания алгоритм должен
мгновенно исключить соответствующие узлы из

графа. Для этого применяют инкрементальные ме-
тоды, такие как «ленивое» обновление, при котором
изменения учитываются только при следующем за-
пуске поиска.

Многослойные карты с различными типами
местности (вода, болота) требуют введения весовых
коэффициентов. Например, в стратегиях перемеще-
ние по горам может увеличивать стоимость пути в
3 раза, что учитывается в функции стоимости g(n).
Для симуляции реалистичного поведения NPC вво-
дят контекстно-зависимые веса — например, избега-
ние зон с вражеским патрулированием.

Эвристические функции подбираются в зави-
симости от топологии карты:

• Эвклидово расстояние подходит для 3D-миров
с произвольным перемещением;

• Манхэттенское расстояние оптимально для се-
ток с ортогональным движением (шахматы,
пошаговые стратегии);

• Диагональная эвристика (Octile) применяется
в сетках, где разрешено движение по диагона-
ли.

Для игр с нестандартной геометрией (например,
планетарные карты) используют адаптивные эври-
стики, учитывающие кривизну поверхности[2].

III. Эвристические функции и их
калибровка

Эвристика h(n) должна быть допустимой и
монотонной ,чтобы гарантировать оптимальность
пути. Нарушение этих условий приводит к субоп-
тимальным маршрутам.

Динамическая калибровка эвристики позволя-
ет адаптироваться к изменяющимся условиям. На-
пример, в играх с погодными эффектами стоимость
перемещения по грязи может увеличиваться во вре-
мя дождя, что требует коррекции h(n).

Комбинированные эвристики, такие как взве-
шенная сумма манхэттенского и эвклидового рас-
стояний, повышают точность в гибридных средах.
Эксперименты в движке Unreal Engine демонстри-
руют, что коэффициент 0.7 для эвклидовой и 0.3
для манхэттенской эвристик даёт оптимальный ба-
ланс в открытых мирах.

IV. Многопоточность и GPU-ускорение

Распределение задач между потоками требу-
ет тщательной синхронизации. Например, в движке
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CryEngine для каждого NPC выделяется отдельный
поток поиска пути, а обновление графа выполняет-
ся в основном потоке с использованием мьютексов.

GPU-вычисления эффективны для массовой
обработки данных. Библиотека Thrust (CUDA) поз-
воляет параллельно вычислять эвристики для мил-
лионов узлов, сокращая время поиска на 40–60%
в крупных мирах. Однако передача данных между
CPU и GPU может стать узким местом, что реша-
ется через память с нулевым копированием.

Для игр с низким уровнем детализации (2D-
платформеры) достаточно пула потоков CPU, тогда
как в AAA-проектах (Cyberpunk 2077) задействуют-
ся гибридные архитектуры CPU-GPU.

V. Визуализация и отладка

Инструменты визуализации встроены в боль-
шинство игровых движков. Например, в Godot
Engine можно отображать исследуемые узлы, теку-
щий путь и границы препятствий в режиме реально-
го времени. Это помогает выявить аномалии, такие
как «зацикливание» алгоритма на определённых уз-
лах.

Профилирование с использованием средств
вроде Valgrind или Intel VTune выявляет узкие ме-
ста. Например, анализ может показать, что 70% вре-
мени тратится на вычисление эвристик, что мотиви-
рует их перенос на GPU[3].

Автоматизированное тестирование включает
сценарии с экстремальными условиями:

• лабиринты с тупиками;
• динамически генерируемые препятствия;
• одновременный поиск путей для сотен NPC.

VI. Выводы

Алгоритм А* остаётся ключевым инструмен-
том для навигации в игровых приложениях. Его
эффективность зависит от оптимизации производи-
тельности, адаптации к игровой логике и грамот-
ной реализации эвристик. Применение многопоточ-
ности и современных вычислительных методов рас-
ширяет возможности создания динамичных и реа-
листичных игровых миров. Дальнейшие исследова-
ния могут быть направлены на интеграцию машин-
ного обучения для прогнозирования путей в усло-
виях неопределённости.
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