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ABSTRAKT

Tato prace se vénuje metodam pro planovani cesty, konkrétné suboptimalnim me-
todam. Ty nemusi nalézt optimalni trasu, coz je vyvazeno nizsimi naroky na pamét
a Cas. V teoretické casti se prace zabyva problematikou hledani cesty a popisem
vlastnosti jednotlivych metod. Praktickd cast implementuje sadu suboptiméalnich
metod v simulacnim prostiedi vytvoreném v jazyce Python. Tyto metody nésledné

srovnava a vyhodnocuje jejich efektivitu.

ABSTRACT

This thesis focuses on methods for path planning, specifically suboptimal methods.
These may not find the optimal route, which is balanced by lower memory and time
requirements. The theoretical part of the thesis deals with the problem of path
finding and describes the properties of each method. The practical part implements
a set of suboptimal methods in a simulation environment developed in Python.

It then compares these methods and evaluates their effectiveness.
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1 UVOD

Metody planovani cest zasahuji do celé rady odvétvi. V pruamyslu se vyuziva téchto
metod pro planovani cest robotu ¢i automaticky rizenych vozidel. Velké uplatnéni
nachézeji ve videohrach, at uz se jedna o planovani cest jednotek ve strategiich nebo
jedince pri navigaci na herni mapé. Obecné lze Tict, ze videohry maji na algoritmy
planujici cestu objektu stale vyssi paméfové i vykonnostni naroky. V kontextu strojni
vyroby se planovani cesty, respektive drahy, pouziva u robotickych manipulatori.
Casto se jednd o jednoduchy pohyb z bodu A do bodu B, avSak do tvahy se musi
brat okolni prekazky a vlivy.

Pro planovani cesty jsou vyuzivany algoritmy umélé inteligence, které lze déle
délit na nékolik podkategorii. Jednou z nich jsou tzv. suboptimalni metody, které
nezarucuji optimalitu nalezené cesty, tedy nalezeni nejkratsi cesty ze startu do cile,
ale diky tomu dokazi prostor prohledavat mnohem efektivnéji s mnohem nizsimi
casovymi i paméfovymi naroky.

Cilem této diplomové prace je popis problematiky planovani cest v kontextu
suboptiméalnich metod. Nejprve budou uvedeny klasické prohledavaci metody, na
které navazou metody suboptimalni. Déale by méla prace vybrané suboptimalni me-

tody implementovat a provést ovérovaci a srovnavaci experimenty.






2 PLANOVANI CESTY

Planovani cesty spoc¢iva ve vyhledavani co nejkvalitnéjsi trasy v prostoru. Hledani
v prostoru je dulezitou soucasti algoritmu od jejich pocatku, kdy se staly nastrojem
pro feseni mnoha problémii. Od té doby se objevilo mnoho vyhledavacich algoritmii,
véetné téch nejnovéjsich v oblasti akéniho planovani, robotiky i vypocetni biolo-
gie [9].

Mezi ketegorie planovani cesty lze zaradit tzv. subtraktivni pldnovani cesty
(planovani cesty nastroju ve 3D prostoru v pribéhu opracovavani vyrobku - odebi-
rani materialu) a aditivni planovani cesty (vypocet drahy néastroje, jez lze zredukovat
z 3D na 2D prostor). Tato prace se vsak zabyva vyhradné tfetim druhem planovani
cesty, které muze byt oznaceno jako planovani cesty robotu, konkrétnéji planovani
cesty v mrizce. Robotické planovani drahy namisto odebirani nebo pridavani ma-
terialu pri vyrobé objektu vypocitava, jak se miize objekt pohybovat v prostoru
se znamymi nebo nezndmymi prekazkami a zaroven minimalizovat kolize [1]. Tento

problém lze definovat jako hledani nejkratsi cesty.

2.1 Popis problému prohledavani

Jak jiz bylo zminéno, pldnovani trasy, ¢asto s podminkou nalezeni nejkratsi cesty
mezi dvéma body, je dilezitou aplika¢ni oblasti vyhledavacich algoritmi. Jako za-
kladni reprezentaci prostoru, ve kterém dochéazi k prohledavani, si lze predstavit
graf G = (V| E), v némz uzly V predstavuji kiizovatky a hrany E spojeni mezi uzly
(viz obr. 1). Vice o reprezentaci prostiedi v nasledujici ¢ésti. Uloha spo¢iva v nale-
zeni cesty mezi vychozim a cilovym mistem, jez jsou vstupnimi parametry daného
problému. Algoritmus poté minimalizuje vzdalenost takové cesty, jeji ocekavany cCas
¢i dalsi souvisejici miry. Tento problém muze byt v praxi naroény vzhledem k vel-
kému mnozstvi uzla a cest, které je treba ulozit do paméti, a k casovym omezenim,
napr. navigac¢niho systému [9].

Vysledkem hledani je poté posloupnost pozic ¢i akel agenta, které musi pod-
niknout ¢i projit, aby se ze startovni pozice dostal do cile. Pfitom se musi vyhnout
za dynamické, coz znamena, ze se prekazky mohou pohybovat a nebo se méni po-
zice ostatnich agentii, které se tak pro ostatni agenty stéavaji nedostupnymi. Tato
prace se zaobira algoritmy, které predpokladaji znalost celého prostiedi. Prostiedi
je uvazovano jako statické a velikost prochazejicitho agenta je idedlni, tedy nulova.

Do prvotni uvahy spada kromé vstupu a vystupu i funkce naslednovnika,

tedy funkce, kterda umoznuje rozhodovat o sméru prohledavani daného prostoru.
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Obr. 1: Priklad problému planovéani trasy, prevzato z [9]

V neposledni tadé je dilezité vzit do tivahy vSechna optimalizacni kritéria, jako

nalezeni nejkratsi cesty ¢i minimalizace ¢asové nebo cenové narocnosti [5].

2.2 Reprezentace prostredi

Metody planovani cesty jsou zalozeny na predzpracovani geometrickych informaci,
které se nasledné promitaji do datové struktury, se kterou algoritmus miize pracovat.
Grafovou strukturu popisujici prostiedi problému lze vyobrazit nékolika zptisoby.
Zobrazeni grafu, tedy mapa, mize mit velky vliv na vykon a kvalitu cesty.

Slozitost algoritmti pro hledani cesty byva horsi nez linearni. To znamena,
ze pokud se zdvojnasobi vzdalenost potiebna k ujeti, trva nalezeni cesty vice nez
dvakrat déle. Hledani cesty si lze predstavit jako prohledavani oblasti, napriklad
kruhu. Kdyz se prameér kruhu zdvojnéasobi, ma ¢tyrikrat vétsi plochu. Obecné plati,
ze ¢im méné uzli v zobrazeni mapy je, tim rychlejsi bude nalezeni cesty [18].

Aby doslo k minimalizaci poc¢tu uzla, ukladaji se mapy jako diskrétni aproxi-
mace realného prostoru (miizka nebo sit). Lze ulozit i spojité aproximace map a to
definovanim vnitinich a vnéjsich hranic ve formé mnohothelnikii a cest kolem hra-
nic jako posloupnosti bodi s realnou hodnotou. Prestoze spojité mapy maji zjevné
pamétové vyhody, diskrétni mapy jsou v planovani cest nejcastéjsi, protoze se dobie
graficky i vypocetné zpracovavaji.

Samotnou diskretizaci je vSak vhodné také minimalizovat, jelikoz plati, ze
¢im vice se uzly shoduji s redlnymi pozicemi, na kterych se agent pohybuje, tim
kvalitnéjsi vyslednd cesta je [10].
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Obr. 2: Spojity vyhledavaci prostor, prevzato z [16]

Obr. 3: Diskretizovany vyhleddvaci prostor, prevzato z [16]

Mrizky diskretizuji prostor na c¢tverce s libovolnym rozlisSenim a kazdému
¢tverci prirazuji bud binarni, nebo pravdépodobnostni hodnotu, zda je pozice obsa-

zend, nebo prazdné. Tyto mapy lze dobfe optimalizovat z hlediska paméti [1].

2.3 Metody pro planovani cesty

Po tvodnim procesu vytvoreni datové struktury (grafu, mapy, miizky) nésleduje
aplikace vyhledavaciho algoritmu. Tyto algoritmy pracuji systematicky tak, Zze po-
stupné prozkoumavaji graf nebo sit a hledaji cestu spojujici vychozi bod s cilovym.
Zakladni vyhledavaci algoritmy se potykaji s nékolika problémy, v cele s velikosti
vyhledavaciho prostoru. Proto je nasnadé vyhnout se opakujicimu se, respektive
opétovnému prochazeni jiz prozkoumanych uzli grafu. Nebo se vyhnout neperspek-
tivnim smérim vyhledavani.

Pro feseni téchto problémi lze vyhledavaci algoritmy rozdélit do dvou kate-

gorii: metody neinformovaného vyhleddvani a metody informovaného vyhledavani.
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Zatimco prvni zminéné metody nevyuzivaji k tizeni svého vyhledavani zadné infor-
mace o problémové doméné nebo stavu cile, druhé kategorie tyto znalosti vyuziva,
coz muze vyrazné snizit naklady na provadéni cesty jako takové a tedy zvysit jejich
efektivitu.

Rozdéleni algoritmt hledajicich cestu lze také uchopit z hlediska prostoru, ze
kterého systém cerpé své informace. Pokud z nejblizsiho okoli, jedna se o algoritmy
lokdalni. V opac¢eném pripadé jde o globalni algoritmy. DalSim odliSujicim atributem
muize byt i mira jejich systematicnosti. Pokud je alespon ¢ast prohledévaciho procesu
zalozena na nahodé, 1ze algoritmus oznacit jako stochasticky. V opacném pripadé
jde pak o algortimus systematicky, kterym se tato prace zaobira.

Pochopeni silnych stranek a omezeni téchto zakladnich vyhledavacich algo-
ritmi je klicové pro navrh efektivnich feseni pro hledani cesty v nejriznéjsich ob-
lastech [25, 14, 12].

2.3.1 Neinformované metody

Neinformované metody jsou skupinou algoritmi, které provadéji své operace hru-
bou silou a kromé znalosti bezprosttedniho okoli daného uzlu nemaji zadné dalsi
informace o vyhleddavani. Jinymi slovy se daji tyto algoritmy nazvat jako slepé nebo
naivni vyhledavaci algoritmy. Tyto algoritmy lze pouzit na rtizné vyhledavaci pro-
blémy, ale protoze neberou v tivahu cilovy problém, jsou neefektivni. Pro jednodu-
chost jsou nasledujici metody vysvétleny na stromové strukture. Daji se vSak prenést

i do jakékoliv dalsi reprezentace pomoci jinych grafa ¢i miizky [14, 21].

Breadth-first search
Breadth-first search (BFS) neboli vyhledavani do $itky je jednoduchy algoritmus, pfi

vvvvv

vvvvv

do urcité stejné hloubky v ramci vyhledavaciho stromu, nez se rozsiti uzel na dalsi
trovni. Implementace algoritmu BFS pouzivé frontu FIFO (first in, first out) neboli
prvni dovnit¥, prvni ven. Jakmile jsou nalezeny nové uzly, které je tfeba prohledat,
jsou tyto uzly porovnany s cilem, a pokud cil neni nalezen, jsou nové uzly pridany

do fronty. Pro pokracovani v hledani je nejstarsi uzel vyrazen z fronty.

Depth-first search

Algoritmus Depth-first Search (DFS) neboli vyhleddvani do hloubky je technika
prohledavani grafu, kterd zac¢ind v korenovém uzlu a vycerpavajicim zptisobem pro-
hledava kazdou vétev do nejvétsi hloubky, nez se vrati k diive neprozkoumanym
vétvim (viz obr. 5). Nalezené, ale dosud neprohledané uzly jsou ulozeny ve fronté
LIFO (last in, first out) znamé také jako zasobnik.



Obr. 4: Pofadi vyhledavani algoritmu BFS, prevzato z [14]

Obr. 5: Poradi vyhledavéani algoritmu BFS, prevzato z [14]

Depth-limited search

Depth-limited search (DLS) neboli algoritmus hleddni s omezenim hloubky je mo-
difikaci prohledavani do hloubky, ktera omezuje hloubku, do které mize algoritmus
vstoupit. Kromé toho, ze se zac¢ina s kofenovym a cilovym uzlem, je jako vstupni
parametr stanovena i hloubka, pod kterou algoritmus nesestoupi. VSechny uzly pod

touto hloubkou jsou z vyhledavani vynechany. Hledani se zastavi pti dosazeni této
hloubky.

0 @
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Obr. 6: Pofadi vyhledavani algoritmu DLS (hloubka = 2), pfevzato z [14]

Iterative deepening search
Iterative deepening search (IDS) neboli iterativni prohlubujici vyhleddvani kombi-

nuje vlastnosti prohledavani do hloubky s prohledavanim do sitky. Funguje tak, ze



provadi prohledédvani DLS s rostouci hloubkou, dokud neni nalezen cil nebo dokud
nelze vypsat dalsi uzly. Minimalizaci hloubky prohledavani je algoritmus nucen pro-
hledavat také sitku grafu. Pokud neni cil nalezen, hloubka, kterou smi algoritmus

prohledavat, se zvysi a algoritmus se spusti znovu.

d=1 d=2 d=3

® ® 0}
@ O @ ® @ ®
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Obr. 7: Tteracni prohledavani pomoci IDS, prevzato z [14]

2.3.2 Dhulezité pojmy

Pred predstavenim druhé kategorie zakladnich metod vyhledavani budou uvedeny
vlastnosti algoritmi, které jsou dulezité pro dalsi popis a implementaci jich samot-

nych i nasledné predstavenych algortima.

Vypocetni slozitost

Zékladnim méritkem efektivity algoritmu je vypocetni slozitost. Tu mtizeme rozdélit
na casovou, pokud zjistujeme cas, za ktery algoritmus dojde k TeSeni, a prostoro-
vou. Prostorovou zmérime na zakladé pamétové narocnosti, ktera roste s velikosti
prohledaného prostoru. Celkové pak mluvime o mnozstvi prostredki, které jsou po-
tteba k jeho provozu. Pro popis slozitosti algoritmii se pouziva tzv. Big-O notace
(viz tab. 1), jez definuje asymptotickou horni hranici algoritmu jako horni hranici
odhadu slozitosti. Zapis Big-O poskytuje miru slozitosti vyhledavaciho algoritmu

v nejhorsim piipadé [6].

Tab. 1: Big-O notace vzhledem k vypocetni sloZitosti, prevzato z [14]

Big-O notation Slozitost

O(1) Konstatni
O(n) Linearni
O(log(n)) Logaritmicka

O(n? Kvadraticka

)
O(c") Geometricka
)

O(n! Kombinatoricka




Uplnost

Vedle slozitosti se u algoritmu fesi, zda je uplny. Algoritmus je uplny pravé tehdy,
kdyz najde Teseni (v tomto pripadé cestu mezi dvéma body), pokud néjaké existuje.
Netiplny algoritmus toto Fedeni najit nemusi, a to ani ve chvili, kdy existuje. Uplnost
je dulezita vlastnost, kterou je treba zvazit pii vybéru algoritmu pro dany problém.
Pokud je znamo, Ze problém ma TeSeni, a je dilezité toto feSeni najit, musi byt
zvolen tplny algoritmus. Uplnost vSak Casto pFichdzi za cenu zvySené vypodetni
slozitosti, takze netplné algoritmy mohou byt uprednostnovany v situacich, kdy je
uplnost garantovat v jakémkoliv pripadé, pro DFS tplnost neni obecné zarucena.
Lze Tici, ze algoritmus hledani do hloubky je tplny, pokud je prohledavany prostor
konec¢ny [12].

Schopnost ukonceni

Ukonceni algoritmu je proces, kdy algoritmus zastavi a vrati uzivateli vysledek. Kdyz
je spustén s urcitymi vstupnimi pozadavky, nakonec se zastavi a vytvori vystup, a to
bud dspésné nebo s chybou. Lze Tici, ze ukonceni je i dilezitou vlastnosti algoritmi,
protoze zajistuje, ze je lze spolehlivé pouzit k feseni problémii. Proces, ktery se
neukonci nebo dava nespravny vystup, neni v praxi pouzitelny a nelze ho pojmenovat
jako algoritmus. Proto je zajisténi spravného ukonceni klicovym aspektem pti navrhu

a testovani algoritmu [12].

2.3.3 Informované metody

Zatimco neinformované metody prohledavaji prostor sice systematicky, ale hrubou
silou, déle predstavené informované metody jsou ttidou agoritmii, které k rizeni pro-
cesu pouzivaji informace o svém lokalnim i globalnim okoli. Nékdy se tyto metody
nazyvaji heuristické (vice o heuristikdch v dalsi ¢ésti). Zjednodusené feceno, infor-
mované algoritmy se rozhoduji v kazdém kroku o dalsim pokracovani nebo smérovani
dle kvality svého okoli. At uz jde o jiz prozkoumanou oblast, tak i o odhad zatim

neexpandované oblasti [14].

Best-first search
Informované algoritmy jsou casto efektivnéjsi nez neinformované algoritmy, protoze
uprednostnuji prizkum nejslibnéjsich cest. Zakladni algoritmus informovanych me-
tod se nazyva Best-first search (BestFS), pri kterém je nasledny uzel pro rozsiteni
v grafu vybran na zdkladé evaluacni funkce f(n), respektive je formou této funkce
vyhodnocen nejlepsi adept ze vSech aktualnich adepti.

Modifikaci tohoto algoritmu je Greedy best-first search (GBFS), ktery po-
uziva heuristickou funkci k odhadu vzdalenosti nebo nakladi na cestu do cilového

stavu, ale nebere v ivahu naklady na dosud proslou cestu:



f(n) = h(n) (1)

Greedy best-first search zkouma cestu, ktera se na zédkladé heuristického od-
hadu jevi jako nejslibnéjsi, aniz by bral v ivahu skutecné naklady na cestu. To miize
vést k neoptimalnim vysledkiim, ale algoritmus je v mnoha ptripadech velmi rychly,
protoze prochézi méné uzli [25].

Informované algoritmy jsou kvalitnim nastrojem pro problémy hledani cest
a pri spravném pouziti zvysuji efektivitu procesu hledani. Velky faktor v této véci
hraje kvalita heuristické funkce, kterou algoritmus pouziva. Spatna nebo nespravné
pouzita heuristika miize vést k neoptimalnim vysledkiim nebo dokonce k nenalezeni
feseni.

Termin Best-first search pouzivaji riizni autofi trochu jinym zptisobem. Rus-
sellova a Norvigova ucebnice [25] nazyva Best-first search jakykoli algoritmus, ktery
sefadi uzly podle néjaké funkce a pokazdé vybere ten nejlepsi. Judea Pearl ma po-
nékud odlisnou definici Best-first [19]. Hlavni rozdil je ve specifikaci, jak zachézet
s jiz expandovanymi uzly (Russell a Norvig nespecifikuji, co délat), a v tom, kdy se
provadi test cile (Russell a Norvig v Graph-Search kontroluji cil pouze na prvnim
prvku OPEN, Pearl kontroluje, jakmile jsou generovani naslednici uzlu) [12].

Pro lepsi predstavu je tfeba doplnit slovnik o vice pojmt. Nejprve prioritni
fronta OPEN. Tato fronta schranuje jiz nalezené uzly v grafu, ale zatim neexpando-
vané, téz nerozsitené. Oproti tomu fronta CLOSED obsahuje vSsechny stavy, které jiz
byly rozsiteny a dale se s nimi neplanuje pracovat. Pokud se fekne, Ze se expanduje
z OPEN a presune se do CLOSED, pficemz se vsichni jeho pripustni sousedé (neni
to prekazka ¢i nedovoleny stav) presouvaji automaticky do OPEN. Prubéh BestFS
vypada nasledovné:



Algoritmus 1 Best-first search algorithm

1:
2
3
4
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:

function BESTFS(start, goal)

Put start on OPEN
while OPEN not empty do
Take best n from OPEN
if n == goal then
return path(start,goal)
end if
for each s in succesors(n) do
if s on CLOSED then
return
end if
if s on OPEN then
if cost(s) < cost in OPEN then
update cost
end if
else
add s to OPEN
end if
end for
end while

return no path

22: end function




Heuristiky
Heuristika je kritérium, metoda nebo princip pro rozhodovani, ktery pomaha nalézt
z nékolika alternativnich zptsobt nejefektivnéjsi smér pro dosazeni urcitého cile.
Predstavuje kompromis mezi dvéma pozadavky: potiebou, aby toto kritérium bylo
jednoduché, a zaroven pranim, aby spravné rozliSovalo mezi dobrymi a Spatnymi
moznostmi.

Z hlediska metod pro planovani cesty je heuristika urc¢ena k rychlejsimu reseni
problému, pokud jsou neinformované metody prilis pomalé pro nalezeni feseni nebo
kdyz nenajdou feseni zadné. V pripadé matematického popisu jde o heuristickou
funkci, kterda v prohledavacich algoritmech v kazdém kroku rozhodovani o sméru
dalsiho postupu radi alternativy na zakladé dostupnych informaci a rozhoduje, ktery
smér nasledovat. Muze napriklad aproximovat presné feSeni (vzdélenost k nému)
a diky tomu zvysit rychlost nalezeni cile. Toho dosahuje vyménou za optimalitu
(probrano v dalsi ¢asti), uplnost ¢i presnost.

V problematice hledani cesty je heuristickd funkce odhadem minimalnich na-
kladii pro cestu z libovolného mista v prostoru do cile. Jinak feceno, jedna se nikoliv
o realnou vzdalenost, ale o odhad vzdalenosti z aktualni pozice vzhledem k cili. Pro
hledéani cesty v prostoru reprezentovanym mtizkou jsou nejcastéji pouzivané Manhat-
tanskd metrika, Euklidovska metrika, diagondlni a CebySevova metrika [19, 17].

Manhattanska metrika udava vzdéalenost mezi dvéma body a je mérena podél
os svirajicich pravy thel. Vychézi z pravothlého rozlozeni ulic inspirovaného jednou
z ¢asti mésta New York v USA. Tato metrika je vhodna pouze pro pohyb ve 4
smérech, tedy rovnobézné s osou x a y v kartézskych soutadnicich. Podoba této

metriky miize vypadat nasledovneé:

Algoritmus 2 Manhattanska metrika

1: function MANHATTAN(node, goal): > aktualni pozice, cilova pozice
2: dx = abs(node.x — goal.x)
3: dy = abs(node.y — goal.y)
4: return dx + dy > Manhattanska vzdéalenost

5. end function

V grafickém zobrazeni pak lze vidét, ze tato metrika pocita pouze s kolmymi
sméry pohybu (viz obr. 8).

Euklidovskd metrika oproti Manhattanské pracuje se vSemi sméry (viz obr. 8).



Algoritmus 3 Euklidovskd metrika

1: function EucLiD(node, goal): > aktualni pozice, cilova pozice
2: dx = abs(node.x — goal.x)
3: dy = abs(node.y — goal.y)
4: return sqrt(dz - dz + dy - dy) > Euklidovska vzdalenost

5. end function

Tzv. diagondlni metrika, v angli¢tiné taktéz oznacovana jako Octile predpo-

klada pohyb v 8 smérech, tedy ve 4 kolmych a k tomu 4 diagonalnich.

Algoritmus 4 Diagonalni metrika

1. function OCTILE(node, goal): > aktualni pozice, cilova pozice
2 dx = abs(node.x — goal.x)

3 dy = abs(node.y — goal.y)

4: D = sqrt(2)

5 return dz + dy + (D — 2) - min(dzx, dy) > Diagondlni vzdélenost
6:

end function

Je poznat, ze graficka forma (viz obr. 8) se v mnohém od Euklidovské metriky
nelisi, ovSem z hlediska prohledavani je pravé diagonalni zptusob o dost efektivnéjsi.
Cebysevova metrika je implemetaéné velmi podobné diagonalni, oviem pfed-
stavuje pouze vzdalenost mezi dvéma body jako nejvétsi z absolutnich hodnot dvou

vzdélenosti podél os (viz algoritmus 5).

Algoritmus 5 Cebysevova metrika

1: function CHEBYSHEV (node, goal): > aktualni pozice, cilova pozice
2 dx = abs(node.x — goal.x)

3 dy = abs(node.y — goal.y)

4: D=1

5 return dz + dy + (D — 2) - min(dz, dy) > Cebysevova vzdalenost
6:

end function
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Obr. 8: Grafickd forma heuristickych metrik prevzato z [16]



Pripustnost
Pripustnost je jednou z dilezitych vlastnosti heuristiky. Pripustna heuristika je ta-
kova, ktera nikdy neptrecenuje ndklady na dosazeni cile. Pouziva se k odhadu nakladt
na dosazeni cilového stavu v informovaném vyhledavacim algoritmu. Pripustné heu-
ristiky jsou ze své podstaty optimistické, protoze se domnivaji, ze naklady na te-
seni problému jsou mensi, nez ve skutecnosti jsou. Prikladem pripustné heuristiky
je prima vzdalenost. Prima vzdélenost je pripustnd, protoze nejkratsi cesta mezi
dvéma body je usecka, kterd ze své podstaty nemuze byt nadhodnocena [25].

Lépe Teceno, heuristickd funkce h(n) je pripustnd, pokud spliuje nasledujici
podminku pro libovolny uzel n ve vyhledavacim stromu ¢i mrizce, ve kterém jsou

hrany, respektive cesty mezi uzly, ohodnoceny nezapornou hodnotou.

h(n) < h*(n) (2)
kde h*(n) jsou skuteéné néklady na dosazeni cilového stavu z uzlu n. To znamen4,
ze heuristicka hodnota je vzdy mensi nebo rovna skute¢nym nékladim na dosazeni
cilového stavu.

Pouziti pripustné heuristiky v algoritmu pro hledani cesty je prvni podmin-
kou, aby algoritmus nalezl optimalni feSenti, tj. cestu s nejnizsimi naklady z vychoziho
do cilového stavu. Je tomu tak proto, ze pripustna heuristika nikdy neprecenuje na-
klady na dosazeni cilového stavu, takze algoritmus vzdy nejprve prozkouma cestu
s nejnizsimi odhadovanymi naklady:.

Mezi priklady ptipustnych heuristik patii Manhattanskd (v pripadé 4 moz-
nych smért pohybu), Euklidovska i diagondlni heuristika. Tyto heuristiky se bézné
pouzivaji v algoritmech pro hledani cesty, aby efektivné vedly hledani k cilovému
stavu a zaroven zarucily optimdlni feseni (vice o optimalité v ¢asti Optimalita

a suboptimalita). Je dilezité poznamenat, ze ne vsechny heuristiky jsou pripustné [9].

Konzistence

Druhé podminka se nazyva konzistence (téZ monoténnost). Heuristicka funkce h(n)
je konzistentni, jestlize splnuje nasledujici podminku pro libovolny uzel n ve vyhle-
davacim prostoru:

h(n) < c(n,n’) + h(n') (3)
kde ¢(n,n’) jsou naklady na presun z uzlu n do jeho sousedniho uzlu n’ a h(n’) je
heuristicka hodnota uzlu n’. Jinymi slovy, odhadované naklady na dosazeni cilového
stavu z uzlu n jsou vzdy mensi nebo rovny souc¢tu odhadovaného nakladu na dosazeni
cilového stavu z jeho sousedniho uzlu a skuteéného nakladu na presun z uzlu n do
uzlu n'.

Podminka konzistence zarucuje, ze heuristicka funkce nikdy neprecenuje sku-

tecné naklady na dosazeni cilového stavu z zadného uzlu ve vyhleddvacim stromu.



Tato vlastnost je dulezita, protoze zajistuje, ze algoritmus dokéze efektivné najit
optimalni feseni, i kdyz nakladova funkce neni rovnomérna nebo je prohledavaci
prostor velky:.

Vsechny z jiz zminénych heuristik jsou stejné jako pripustné i konzistentni. Je
vsak podstatné poznamenat, ze zatimco vSechny konzistentni heuristiky jsou zaroven

pripustnymi heuristikami, ne vSechny ptipustné heuristiky jsou konzistentni [9, 25].

Optimalita

Optimalita v algoritmech pro hledani cesty je schopnost algoritmu najit nejlepsi

nebo optimalni cestu z daného vychoziho bodu do pozadovaného cile. Nejlepsi nebo

optimalni cesta je obvykle definovana jako cesta s nejnizsimi moznymi naklady nebo

vzdalenosti mezi dvéma body. Aby mohl byt algoritmus pro hledani cesty povazovan
Celkové je optimalnost dilezitym hlediskem pfi ndvrhu a implementaci algo-

ritmil pro hledani cesty, zejména v aplikacich, kde je nalezeni nejlepsi nebo optimélni

cesty zasadni pro tuspéch.

2.3.4 Algoritmus A*

Bezkonkuren¢né nejzndméjsim algoritmem informovanych metod je algoritmus A*
(¢teno A-star). Vyhodnocuje uzly kombinaci g(n), ndkladi na dosazeni uzlu, a h(n),
odhadu nakladu na dosazeni cile. Evaluaéni funkce f(n) mé tvar, ktery udava od-

hadované naklady na nejlevnéjsi reseni pres uzel n:

f(n) = g(n) + h(n) (4)

Tato evaluacni funkce je chapana jako soucet odhadu nakladi z akutalniho
stavu do cile h(n) a ndkladu jiz pouzitych v dosavadni ¢asti cesty g(n). Nasledné se
levnéjsi feseni, je rozumné se nejprve pokusit o uzel s nejnizsi hodnotou g(n) + h(n).
Ukazuje se, ze tato strategie je velmi vhodna. Za predpokladu, ze heuristicka funkce
h(n) spliuje podminky piipustnosti a konzistence, je hleddni A* (za predpokladu
existence Feseni) uplné i optimdlni [30, 25].

A* algortimus je specidlnim piipadem hleddni BestFS algoritmu, kde se do-
savadni naklady g(n) uzlu n vypoéitaji rekurzivné pri¢tenim nékladi g(m) jeho

nadrazeného uzlu m k nakladim cesty mezi témito uzly:

g(n) = g(m) + ¢(m, n) ()

Predpokladame, ze naklady na cestu ¢ jsou kladné. Pocatecni uzel ma naklady

g(s) = 0. Dalsim predpokladem je i to, Ze heuristickd funkce h(n) je podhodnocend



cena optimaln{ cesty z uzlu n do cile [12]. Nazveme-li A*(n) cenu optimdlni cesty,
tak plati, ze:

h(n) < h*(n) (6)

Princip algoritmu
Stejné jako u BestFS algoritmu A* pouziva dva typy front. Nejprve se inicializuje
prioritni fronta OPEN (mnozina uzli, které maji byt vyhodnoceny) pocateénim
uzlem. Déle se vytvori také seznam CLOSED pro sledovani jiz vyhodnocenych uzli.

Pomoci heuristické funkce se k uzlim v OPEN odhaduji ndklady na nejlev-
nejsi cestu z aktudlniho uzlu do cilového uzlu. Tato hodnota se nazyva heuristicka
hodnota h(n). Zaroven jsou vypoéteny i celkové ndklady na cestu z vychoziho uzlu do
aktualniho uzlu tedy hodnota f(n) dle rovnice evalua¢ni funkce. V kazdém cyklu al-
goritmu se dale sleduje, zda je aktudlni uzel cilovym. Pokud ano, nasel A* optimalni
cestu a mize ji vyhodnotit. Pro kazdého souseda aktualniho uzlu jsou vypocteny
celkové naklady na cestu k tomuto sousedovi a pokud do nich nebyla dfive nale-
zena kratsi cesta, jsou pridani do seznamu OPEN. Pro kazdého souseda se opakuje
vypocet hodnot f a h.

Pokud u aktualniho stavu byly expandovany vsechny sméry, odstranuje se
aktudlni uzel z OPEN a pritazuje se do seznamu CLOSED. V tuto chvili se vybere
uzel z OPEN s nejnizsi hodnotou f a nastavi se jako aktualni uzel. Dalsi kroky uz se

opakuji, dokud neni mnozina OPEN prazdna nebo dokud aktualni uzel neni uzlem

cilovym.
Tab. 2: Srovnani dosavadnich algoritmi, prevzato z [25]
Algoritmus Casova Prostorova Uplné? Optimalni?
slozitost slozitost
BFS O(b%) O(b%) Ano Ano
DFS ob™) O(bm) Ne Ne
DLS O(¥) O(bl) Ne Ne
IDS O(b?%) O(bd) Ano Ano
GBFS O(b%) O(b?) Ano Ne
A* O(b%) O(b%) Ano Ano

b - faktor vétveni, d - hloubka feseni, m - maximalni hloubka grafu, I - limit
prohledéavané hloubky; vse za predpokladu existujiciho kone¢ného feseni

a nezapornych vah cest mezi uzly



Algoritmus 6 A*

1:
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23:
24:
25:
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27:

function A*(start, goal)
OPEN < start
CLOSED + empty
camel'rom < empty
gnlstart] < 0
fnlstart] <— h(start, goal)
while OPEN is not empty do
current <— n from OPEN with lowest f,
if current == goal then
return reconstructPath(cameFrom, current)
end if
remove n from OPEN
for all neighbor of n do
tentativeG,,  gn|current] + distance(current, neighbor)
if tentativeG,, < gn[neighbor| then
came From|neighbor| < current
gn|neighbor] < tentativeG,,
fnlneighbor] < g,[neighbor| + h(neighbor, goal)
if neighbor is not in OPEN then
add neighbor to OPEN
end if
end if
end for
CLOSED < n
end while
return failure

end function




3 SUBOPTIMALNI METODY

Hledani optimalni cesty muze byt mnohdy casové i prostorové naroc¢na operace.
I proto na fadu prichazeji algoritmy ¢i jejich alternativy, které nemusi spliovat
podminku nalezeni optimalni cesty, ale mohou se ji velmi priblizit a pritom proces
hledani vyrazné zrychlit. V takovém pripadé prichazi v tvahu suboptimalni algo-
ritmy, které nezarucuji nalezeni optimalni cesty, nybrz cesty takové, kterd mize mit
vyssi naklady. Stupen suboptimality se obvykle méii jako pomér naklada na cestu
nalezenou algoritmem a naklad na optiméalni cestu.

Pokud v feseni situace nejde ¢isté pouze o nalezeni optimalni cesty, prichazi
vhod vyhody suboptimalnich metod. Ty totiz mohou byt rychlejsi nebo vyzadovat
méné paméti nez algoritmy zarucujici optimalitu.

V nékterych aplikacich, jako je planovani a Tizeni v redlném case, mtize byt
algoritmy mohou byt uzitecné také tehdy, kdyz je evaluacni funkce neurc¢itd nebo
kdyz je prohledavaci prostor velmi rozsahly a nalezeni optimalni cesty je vypocetné
neproveditelné.

Jak jiz bylo zminéno, nevyhodou pouziti suboptimalnich algoritmi je, ze
nezarucuji nalezeni optimalni cesty. Navic mtze byt v urcitych pripadech rozdil
mezi suboptimélni a optimalni cestou tak markantni, ze vede k neefektivnimu nebo
nebezpeénému provozu.

Volba mezi pouzitim optimalnich a suboptimalnich algoritmit tak zavisi na
konkrétnich aspektech daného problému. Jestlize je kvalita nalezené cesty jedinym ¢i

hlavnim cilem, je dobré se zamérit na algoritmy zarucujici optimalni reseni. Pokud

vvvvvv

3.1 Neomezené suboptimalni algoritmy

Do kategorie suboptimalnich algoritmii lze zaradit jiz nékteré z algoritm, které byly
zbézné predstaveny. Lze je nazvat neomezené suboptimalni algoritmy. Neomezené
jsou zejména proto, ze neposkytuji zadnou zaruku kvality feseni, které vytvori. Mo-
hou nalézt feseni velmi vzdalena od optimalnich a to v zavislosti na daném prostiedi.

Pouziti najdou obvykle v situacich, kdy neni nutné nalézt exaktni feseni, ale
postaci rychle nalezené priblizné, tedy suboptimalni. Z hlediska praktického vyuziti
lze takové chovani vyuzit napriklad ve videohrach, kde je rychlost nalezeni feSeni

Jeden z prikladii neomezeného suboptimalniho algoritmu je Depth-first search.
Tento algoritmus neposkytuje zadné zaruky kvality feseni, které vytvori, protoze jed-

noduse zkouma cesty, dokud nedosahne cilového stavu, aniz by bral v ivahu naklady
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na cestu. Dalsim piikladem je algoritmus GBFS (Greedy best-fisrt search), ktery
zkouma své okoli na zakladé heuristické funkce, ale opét neposkytuje zadné zaruky
kvality Teseni. Na nésledujicim obrazku lze vidét, ze i kdyz GBFS znacné predci
A* 7 hlediska rychlosti (mnoZstvi projitych stavi), jako obét dochdzi k rapidnimu
poklesu kvality reseni.
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Obr. 9: Srovnani algoritmi A* a GBFS, prevzato z [31]

Je také vhodné si uvédomit, ze prakticnost algoritmi jako je GBFS je zavisla
na daném prostiedi. U velkych ¢i zna¢né komplexnich map jsou vysledky GBFS
oproti klasickému A* nejenom méné kvalitni, nybrz i zna¢né pomaleji ziskané (o
mnoho vice projitych stavi).

Obr. 10: Komplexni mapa - GBFS (vlevo), A* (vpravo), prevzato z [31]

Neomezené suboptimalni algoritmy mohou byt v fadé pripadu uzitecné, ale
obecné se jim nevénuje mnoho pozornosti, jelikoz jsou v nejhorsich pripadech nale-
zeny opravdu nekvalitni cesty, coz je v praxi nezadouci. Pokud tedy primarnim cilem
neni co nejvétsi minimalizace ¢asovych narokt, je dobré pouzit omezené subopti-

malni algoritmy, které poskytuji zaruku kvality FeSeni (viz sekce Omezené subopti-
malni algoritmy) [31].

34



3.2 Anytime algoritmy

Dalsi moznou kategorii suboptimélnich algoritmt jsou Anytime algoritmy, které jsou
navrzeny podobné jako neomezené suboptimalni algoritmy, a to tak, aby rychle na-
chéazely feseni problémii, ale oproti predchozi kategorii také tak, aby dosavadni feseni
jesté vylepsovaly a to v pripadé, ze je pro algoritmus k dispozici vice casu. Nazev
téchto algoritmii koresponduje s tim, Ze algoritmus lze kdykoli zastavit a vysledky,
které byly do té doby vytvoreny, mohou byt pouzitelné.

Algoritmy Anytime jsou tak typem suboptimélniho vyhledavaciho algoritmu,
ktery lze kdykoli prerusit a ktery stale vraci feSeni, jez se v Case zlepsuje. Reseni
neni nikdy garantovano jako optimalni, ale samoziejmé se k nému ¢asem mize velmi
priblizit. To zalezi i na tom, v jakém momentu je algoritmus ukoncen.

Tyto algoritmy najdou uplatnéni v fadé oblasti, ale jejich pouziti je vhodné
pouze tehdy, kdyz jsou vypocetni zdroje omezené v ¢ase na zakladé redlnych pod-
nétu. I proto se jejich vykon ¢i kvalita Spatné srovnava s dalsimi algoritmy, které se
zastavuji automaticky pri nalezeni prvniho feseni. Vzhledem k tomu, Ze algoritmy
Anytime mohou byt kdykoli preruseny, miize byt obtizné interpretovat srovnévaci
experimenty a jejich vysledky.

Navic algoritmy Anytime Casto vyzaduji vice vypocetnich zdroji nez dalsi
klasické algoritmy, protoze musi sva Teseni v ¢ase kontinualné zlepsovat, coz miize
byt znacny problém v prostfedi s omezenymi zdroji. Taktéz vyzaduji peclivé nastavo-
vani parametri, aby dosahly kvalitnich vysledki, které jsou vyvazeny mezi rychlost
a optimalnost.

Celkové lze tici, ze ackoli maji Anytime algoritmy své silné stranky, nejsou
vhodné pro vsechny problémy. Rozhodnuti o pouziti takového algoritmu by mélo
byt zalozeno na konkrétnach pozadavcich daného problému [16, 24).

Mezi pouzivané Anytime algoritmy patii Anytime weighted A* (AwA*) [13],
Anytime repairing A* (ARA*) [15], Restarting weighted A* (RwA*) [23], které vyu-
zivaji principy optimalnich ¢i omezenych suboptimalnich algoritmi a v ¢ase upravuji
jejich parametry tak, aby se postupné posunovaly k lepsim vysledktim. Principielné
vsak nejde o nijak nové algoritmy, pouze se v ¢ase upravuje jejich nastaveni. I proto
se tato prace soustiedi zejména na popis omezenych suboptimalnich metod, ze kte-

rych tyto algoritmy cerpaji [31].

3.3 Omezené suboptimalni algoritmy

vvvvvv

jsou metody omezenych suboptimélnich algoritmi. Tyto algoritmy jsou schopny

samy balancovat mezi kvalitou nalezené cesty a dobou, za jakou se k tomuto reSeni
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Obr. 11: Srovnani algoritmi AwA*, ARA* a RwA*, prevzato z [31]

dostanou. Omezeni nebo podminky kvality jsou definovany jako podil mezi naklady
reseni nalezeného suboptimalnim algoritmem a naklady optimalniho feseni. V praxi
to tedy znamena, ze tyto algoritmy dokazi zajistit kvalitu daného vysledku jiz jako
vstupni parametr.

Omezena suboptimalita je dilezity pojem v algoritmech pro hledani cesty,
protoze poskytuje miru kompromisu mezi kvalitou feseni a vypocetnimi prostredky
potiebnymi k jeho nalezeni. Algoritmus s mensi omezenou suboptimalitou je obecné
uprednostnovan pred algoritmem s vétsi suboptimalitou, protoze poskytuje reseni
blizsi optiméalnimu. Algoritmy s mensi omezenou suboptimalitou vsak mohou k na-

lezeni Feseni vyzadovat vétsi vipocetni ndroc¢nost [29, 31].

3.3.1 Metody wA*

Jako zéklad metod omezeného suboptimdalniho vyhledavani je treba uvést weigh-
ted A* neboli vazeny A*. Princip této metody nastinil jiz v roce 1970 Ira Pohl ve
svém ¢lanku Heuristic Search Viewed as Path Finding in a Graph [22]. Kromé celko-
vého shrnuti dilezitosti heuristického vyhleddvani navrhl metodu vazeni heuristické
funkce, a tim zapocal myslenku o vyvazovani optiméalniho feseni vzhledem k rychlej-
Simu prohleddvani. Tento pristup se pozdé&ji pojmenoval jako weighted A*, ktery je
zakladnim algoritmem pro suboptimalni metody. Algoritmus vychazi z generického

Best-first search algoritmu, stejné jako A*.

Algoritmus wA*
Weighted A* je modifikaci vyhledavaciho algoritmu A*. Hlavnim rozdilem mezi té-
mito algoritmy je podoba jejich evaluacnich funkci. V pripadé weighted A* se totiz

hodnota heuristiky nasobi vahou w, ktera urcéuje rozlozeni hodnoty mezi skuteéné na-



klady a heuristicky odhad. Mensi hodnota w znamena, ze algoritmus uprednostnuje
skutecné naklady pred heuristickym odhadem, zatimco vétsi hodnota w znamena

opak. Rovnice tohoto Teseni se da zapsat nasledovné:

f(n) = (1 =w)g(n) + wh(n) (7)

kde n je uzel ve vyhleddvacim stromu, g(n) je skutecnd cena cesty z pocéatecniho
uzlu do n, h(n) je heuristicky odhad ceny nejlevnéjsi cesty z n do cilového uzlu a w
je vahovy faktor.

V pripadé takového zapisu miuzeme uvazovat hodnoty w od nuly do jedné.
Pokud by se hodnota vdhy rovnala 0, 5, pak by se wA* choval stejné jako A*. Zajima-
véjsi jsou vsak extrémy tohoto intervalu. Pro hodnotu 1 je evaluac¢ni funkce shodné
s funkei GBFS algoritmu. Pti opa¢né hodnoté, tedy 0, se naopak hledani proméni
v algoritmus Uniform-cost search, ktery pri svém prohledavani vyuziva pouze infor-
mace z jiz expandovanych uzlu.

V praxi o néco pouzivanéjsi a pro ucel suboptimality lepsi formou je tento

zapis evaluacni funkce:

f(n) = g(n) +wh(n) (8)

Weighted A* je omezenym suboptimélnim algoritmem diky tomu, Ze lze za-
ruc¢it nalezeni cesty, ktera je nejvyse w-nasobné delsi nez optimalni cesta. To zna-
mena, ze s rostoucim vahovym faktorem w najde algoritmus méné néakladnou cestu,
ktera vsak muze byt z pohledu nékladi az w-nasobné vzdalena cesté optimdalni.
Tato vlastnost je zakladnim stavebnim kamenem omezenych suboptiméalnich algo-
ritmu [22, 30, 31].

Na nésledujicim obrazku (viz obr. 12) je mozné vidét, ze samotny algoritmus
ma mnohem lepsi vysledky oproti GBFS z pohledu kvality nalezené cesty vzhledem
k poc¢tu prohledanych ¢i expandovanych uzli, coz je v praxi velmi cennym faktem.

Lze Tict, ze algoritmus wA™* je iplny a w-optimalni, tedy jeho vyslednd cesta
se nebude vice nez w-nasobné lisit od cesty optimalni. Toto tvrzeni je opreno o jed-
noduchou myslenku, respektive diikaz, ktery se opird o fakt, ze v seznamu OPEN
(viz Algoritmus A*) je vzdy jeden z uzli uzlem na optimdlni cesté [30]. Takovy
uzel ponese oznaceni n, lze si ho predstavit jako predposledni uzel na cesté do cile.
Jelikoz je algoritmus wA* 1plny, najde vzdy existujici feseni, avsak nemusi najit
takové, které je primo optimalni. Proto bude prochazet uzlem, jez neni na optimalni
cesté. Takovy uzel ponese oznaceni p. V ndsledujici rovnici pro jakykoliv uzel p na

vysledné cesté vytvorené algoritmem wA* plati tento dikaz o suboptimalité:

f(pi) < f(n) = g(n) + wh(n) < w(g(n) + h(n)) (9)
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Obr. 12: Srovnani algoritmia A*, GBFS a wA*, prevzato z [31]

f(pi) SwC” (10)

Tato nerovnice jasné dokazuje, Ze Feseni poskytnuté wA* je vzdy w-optimalni.
Obrazek 13 zobrazuje, Ze ptes nalezeni mirné horsi cesty (nez je optimalni) nemusi
algoritmus wA* oproti A* prohledavat tak velky prostor, respektive expandovat tolik
uzll. V tomto pripadé jsou uzly znézornéné zelenou barvou stavy v seznamu OPEN

a cervené jiz expandované v seznamu CLOSED.

Obr. 13: Velikost prohledaného prostoru algoritmy: A* (vlevo), wA* (w = 2,

vpravo), prevzato z [29]

Algoritmus XDP/XUP
Hlavnim nastrojem obecného Best-first search algoritmu je definice tzv. nejlepsiho

uzlu neboli vybér uzlu, jenz se v seznamu OPEN zafadi na prvni misto, a stane se



tak dalsim kandidatem k expandovani. K definici se obvykle pouziva jiz zminéné
evaluacni funkce, nékdy oznacovana jako prioritni. Zatimco algoritmus A* vétsinou
zapisuje tuto rovnici ve formétu f(n) = g(n) + h(n) a wA* jako f(n) = g(n) +
wh(n), Nathan R. Sturtevant a Jingewi Chen ji pro tcely vytvoreni komplexnéjsich
evaluacnich funkci ve svém ¢lanku Conditions for Avoiding Node Re-expansions in

Bounded Suboptimal Search [7] prepsali do tvaru:

f(n) = ®(h(n), g(n)) (11)

Nasledné dokazali, ze i takova evaluacni funkce je suboptimalni v ramci dané
vahy w. Po vzoru tohoto zapisu poté odvodili nové evaluacni funkce, u kterych algo-
ritmus nemusi znovu expandovat jiz expandované uzly (uzly v seznamu CLOSED),
i presto, ze do nich byla nalezena nova a kratsi cesta. Timto se algoritmus pouziva-
jici nové funkce zefektivni. Pro demonstraci vysledki byla nejdiive navrhnuta linarni
funkce, jez po celou dobu vyhledavani ponechdva maximéalni iroven suboptimality
ve vsech krocich konstatni. Tato evaluac¢ni funkce koresponduje s klasickym zapisem

evaluaéni funkce algoritmu wA*:

B(h.g)= L9+ h (12)

Pomoci této rovnice je snadné demonstrovat, ze wA* zustava w-optimalni
bez potieby znovuotevirat jiz expandované stavy [7].

Dalsimi evalua¢nimi funkcemi jsou nelinearni evaluac¢ni funkce, které umoz-
nuji, aby se mira suboptimality v priibéhu vyhleddvani ménila. Zatimco predstavena
linearni funkce poskytuje konstatni miru suboptimality, Chen a Sturtevant predsta-
vili nelinearni funkci konvexni paraboly, ktera znacné omezuje miru suboptimality
na zacatku nebo na konci vyhleddvani. Tim je zajisténo, Ze suboptimalita je za-
mérena na kritické ¢asti vyhledavaciho procesu, pricemz na zacatku nebo na konci
cesty je k dispozici jen mald tolerance. Na nasledujicim obrazku (viz obr. 14) lze
vidét graf takovych parabol, které predstavuji tfi rizné izocary pro prioritni funkce.
Kazda z téchto prioritnich funkei vrati w-suboptimalni feseni, ale klade rtizné poza-
davky na nalezenou cestu. Vpravo je ¢ast krivky zobrazena ve vétsim detailu. Rovna
Cerna Cdra uprostied je wA* s vdhou w = 2. Protoze Cerna izocCara algoritmu wA*
je prima, muze v libovolném bodé hledani rozsitit stav, ktery zvysi g-naklady o 2
a h-naklady snizi o 1, a to pri zachovani stejné priority. Modra izoc¢ara ve spodni
casti je zakrivena. U g blizici se nule je jeji sklon témér vodorovny. Pokud izocara
evaluacni funkce vytvari takovy tvar, pak prohleddavani umozni velmi malou miru
suboptimality na zacatku kazdé zkoumané cesty. S rostoucimi néklady g vsak bude
povolena vétsi suboptimalita. Cervend ¢ara mé opacény pritbéh. Na zac¢atku hledani
je povolena veétsi mira suboptimality, ale ¢im vice se hledani blizi k cili, tim prisnéjsi

naroky na suboptimalitu jsou.
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Obr. 14: Grafy evalua¢nich funkei (modrd = XDP, ¢ernd = wA*, modrd = XUP,

w = 2), prevzato z [7]

Praktické vyuziti téchto prioritnich funkci je znazornéno na dalsim obrazku
(viz obr. 15). Pfedpoklad je zde takovy, Ze wA* prochézi od startu s do cile g s va-
hou w = 2. Z h-nékladi na zacatek muzeme usoudit, ze horni cesta z s pres n do g
(délka cesty 340) se vejde do pozadované suboptimdalni hranice (dvojnésobek hod-
noty heuristické funkce, tedy 360). Algoritmus wA* vsak vyzaduje, aby i ¢ast cesty
z n do g byla nejvyse dvakrat suboptimélni, coz v tomto pripadé neni. Evaluac¢ni
funkce s modrou izoc¢arou na obrazku 14 vsak pripousti mensi miru suboptimality
v prvni poloviné cesty a vétsi miru ve druhé poloviné, takze by v tomto prikladu
byla schopna najit feseni délky 340.

Evaluacni funkce znédzornéné barevnymi izoc¢arami byly odvozeny jako kon-
vexni doli sméfujici parabola neboli Convexr Downward Parabola (XDP) a konvexni
nahoru smétujici parabola neboli Convex Upward Parabola (XUP). Jejich podoba

je nésledujici:

Dxp(h ) = 59+ (20— D+ /(g + )2 + dugh) (13)
Bxup(h,g) = 59+ h+flg+ W2+ dw(w = 1)) (19)

Tyto evalua¢ni funkce v mnoha pripadech prekonavaji wA*, a navic oproti

dale predstavovanym algoritmiim nemusi znovuotevirat jiz expandované uzly.

100 240

h=180 h=100

Obr. 15: Priklad grafu s h-hodnotami uzliu a délkami cest, prevzato z [7]



3.3.2 Metody focal

Doposud byly predstaveny suboptimalni metody, které c¢erpaly informace o dalsim
smérovani v daném kroce z jednoho seznamu, konkrétné seznamu OPEN, ze kterého
byl vzdy vybran nejperspektivnéjsi uzel, ktery se nasledné expandoval. Déle se vSak
prace bude vénovat kategorii omezenych suboptimalnich metod, jez ke své funkci
vyuzivaji dalsi seznam, oznacovany jako FOCAL.

Stejné jako v predchozich pripadech je i zde cilem dosahnout rovnovahy mezi
efektivitou a suboptimalitou. Stézejni myslenkou focal metod je aktualizace dvou
seznamil najednou. FOCAL mnozina je ve vétsiné pripadi povazovana za perspek-
tivnéjsi z hlediska vedeni k cili a pomoci ni se provadi zkoumani nejslibnéjsich oblasti
prohledavaného prostoru. Zjednodusené receno se focal metody dokazi mnohem snaz
soustfedit na smérovani k cili, avSak stejné jako u algoritmu wA* za to plati dan
ve formé neoptimality. Jelikoz se vSak jedna o omezené algoritmy, stale zde plati, ze

mezi vstupnimi parametry je i vaha w, ktera tuto suboptimalitu omezuje dle potteb.

Algoritmus A* epsilon

Myslenku FOCAL mnoziny predstavili jiz v roce 1982 J. Pearl a J. H. Kim ve svém
clanku Studies in Semi-Admissible Heuristics [20] a postavili na ni algoritmus A*
epsilon. Jeho nazev se odviji od hodnoty epsilon, ktera definuje vahu w, podle niz

se Tidi suboptimalita v daném algoritmu:

w=14¢/(e>0) (15)

Jak jiz bylo napséano, A* epsilon pracuje se dvéma seznamy, tedy OPEN a FO-
CAL. FOCAL je podseznamem OPEN a obsahuje pouze ty uzly, které se neodchyluji

od nejlepsiho uzlu v OPEN faktorem vétsim nez w:

FOCAL = {n: f(n) < (14 e)minycopenf(n')} (16)

Proces A* epsilon je totozny s algoritmem A* s tim rozdilem, Ze epsilon
verze vybira uzel ze seznamu FOCAL, a to takovy, ktery ma nejnizsi heuristickou
hodnotou h(n), kterd odhaduje vypocetni naro¢nost potiebnou k dokonéeni hledani.

Divod pro tento zptsob préace je jednoduchy. VSechny uzly v seznamu FO-
CAL maji ptiblizné stejné ohodnoceni, a proto nez travit ¢as rozhodovanim, ktery
z nich je nejlepsi, je smysluplnéjsi vénovat cas vypoctu zbyvajici ¢asti feseni. Je
ziejmé, ze pro epsilon rovno nule, se A* epsilon redukuje na A*.

Kdyby se z algoritmu odebral seznam OPEN, korespondoval by algoritmus
s GBFS algoritmem. To fakticky znamend, Ze se vzdy prostor expanduje velmi
rychle pomoci uzli, které jsou v seznamu FOCAL. ReSeni se o dost rychleji blizi
vysledku, ale nezarucuje optimalitu. Jakmile se expandace priblizi limitu pro dany

uzel v OPEN seznamu (viz predesla rovnice), musi byt expandovany i ten a feSeni je



svym zpusobem dale zkontrolovano klasickym A* algoritmem, coz sice zvysi naklady,
ale algoritmu dod4 jistotu w-optimality [30, 20].

Algoritmus Optimistic search

V roce 2008 se ve své praci Faster than Weighted A*: An Optimistic Approach to
Bounded Suboptimal Search J. T. Thayer a W. Ruml vénuji novému algoritmu, ktery
taktéz vychazi z myslenky dvou seznamti. Algoritmus, ktery predstavili, ma dvé faze.
Prvni je agresivni ¢ast hledani (dle které je algoritmus pojmenovany), u které neni
zaruceno, ze je w-pripustna (i kdyz obvykle je). Po ni nasleduje faze tzv. ¢isténi, v niz
se algoritmus snazi prokazat, ze Teseni ziskané agresivni ¢asti hledani je pripustné
(w-optimalni).

Prvni faze (optimistickd ¢ast) je dosud nepredstaveny koncept, jelikoz algo-
ritmy jako wA* nebo A* epsilon jsou velmi striktni. Zadny z téchto algoritmt nikdy
neexpanduje uzel, ktery nemusi vést k w-optimalnimu feseni. To vede k optimistic-
kému pristupu, kdy je povoleno agresivnéji rozsirovat uzly, aniz bychom méli striktni
zaruku, ze vedou k w-pripustnému reseni. Pro tuto fazi mize byt zvolena jakako-
liv rychld vyhledavaci metoda se seznamem OPEN (napiiklad wA* s velkou vahou
presahujici vstupni omezeni).

Aby se Teseni dalo po prvni optimistické casti povazovat za w-pripustné, je
tFeba po nalezeni feseni dédle expandovat uzly, pomoci algoritmu A*, jenz bud po-
tvrdi w-pripustnost nebo najde lepsi feseni. Rozhodné vsak nepotiebuje hledat ce-
lou novou cestu, vétsinou w-pripustnost potvrdi po par krocich, a usetri tak mnoho
expandovanych uzli, které by musel projit v pripadé pouziti pouze takového algo-
ritmu [32].

Na nésledujicim obrézku (viz obr. 16) 1ze vidét srovnani expandovanych uzli
u prvai (vlevo nahore) a druhé (vpravo nahote) faze algoritmu Optimistic search.
Dole je pro porovnani ten samy problém feseny algoritmem A*. Cernd policka jsou
prekazky v prostoru, bila volné uzly k dispozici pro cestu a barevné jsou naznaceny

expandované uzly.
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function OPTIMISTICSEARCH(start, goal, w)

OPEN <« start
FOCAL « start
CLOSED «+ 0
incumbent <— oo
while w - f(first on OPEN) > f(incumbent) do
if f/(first on FOCAL) < f'(incumbent) then
n < remove first from FOCAL
remove first from OPEN
else
n < remove first from OPEN
remove first from FOCAL
end if
add n to CLOSED
if n is a goal then
ncumbent < n
else
for all child ¢ of n do
if ¢ is duplicated in OPEN then
if ¢ is better than the duplicate then
replace copies in OPEN and FOCAL
end if
else if ¢ is duplicated in CLOSED then
if ¢ is better than the duplicate then
add ¢ to OPEN and FOCAL
end if
else
add ¢ to OPEN and FOCAL
end if
end for
end if

end while

33: end function
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Obr. 16: Porovnani algoritmi Optimistic search a A*, pfevzato z [31]

Algoritmus Improved optimistic search

Zakladni princip algoritmu Improved optimistic search (IOS) je identicky s pred-
chozim algoritmem Optimistic search, ze kterého vychazi. Stejné jako predchozi
algoritmus pouziva 1OS k hleddni a nalezeni feSeni FOCAL seznam a k prokazani
neoptimalnosti nalezeného reseni seznam OPEN. V mnoha pripadech vsak lze k di-
kazu, ze feseni je v mezich optimality, pouzit maximalni naklady uzli z FOCAL
seznamu, aniz by bylo nutné rozsitovat stavy v OPEN seznamu. Algoritmus I0S je
tak efektivnéjsi, jelikoz znovu neotvird stavy, které pravé Optimistic navraci do se-
znamu OPEN ze seznamu CLOSED. Navic ma [OS moznost pouzit i lepsi ukoncovaci
podminku, kterd ¢asto mnohem dfive rozpoznd, zda je algoritmus w-optimélni (viz
pseudokdd algoritmu). 108 je také schopen pouzivat §irsi t¥idu evaluacnich funkei
(XDP, UDP [7]).

Algoritmus Dynamic potential search

Ve své podstaté by posledni predstavovany algoritmus mohl mit svoji vlastni kate-
gorii. Jedna se o druh algoritmu, jenz provadi prohledavani na zakladé potencialu
jednotlivych uzla. Tento koncept byl predstaven jiz v roce 2011 algoritmem Potential
search [28]. Tento algoritmus vytvoril svoji specialni podkategorii tzv. suboptimal-
nich metod omezenych na zakladé délky cesty. Ty definuji maximéalni délku cesty C,
pricemz jeji velikost nesmi byt pii hledani feSeni prekrocena. Tato prace vSak tuto
novou kategorii problémi nepredstavuje, jelikoz bylo v roce 2016 ve ¢lanku Dynamic
Potential Search — a New Bounded Suboptimal Search Algorithm od D. Gilona, A.
Felnera a R. Sterna [11] prokazéno, Ze se vsSechny algoritmy spadajici do ni daji

jednoduse prevést do kategorie klasickych omezenych suboptimalnich algoritmt, do
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Algoritmus 8 Improved Optimistic Search

function 10S(start, goal, w)
OPEN <« start
FOCAL < 0 [¢(I) = 0]
I < o0

if est. path length of best on FOCAL < ¢(I) then
expand best from FOCAL
if best == goal then

1:
2
3
4
5: while ¢(I) not w-optimal do
6
7
8
9 I < path(best)

10: end if

11: else

12: expand best from OPEN

13: if child ¢ has shorter path to ¢ on FOCAL then
14: update cost of ¢ on FOCAL

15: end if

16: end if

17: end while

18: end function

nichz spadd i Dynamic potential search (DPS) predstaveny timto ¢lankem. DPS
vychazi pravé z algoritmu Potential search a upravuje ho tak, aby ohraniceni subop-
timality nebylo provedeno maximéalni délkou cesty C, nybrz souc¢inem minimélni
hodnoty f v OPEN seznamu a pozadovaného suboptimélniho ohrani¢eni (vahou w).
DPS je specialnim pripadem focal search metod a je tedy i pro tentokrat zaruceno,
ze vzdy nalezne TeSeni v ramci pozadované meze suboptimality.

Slabinou DPS je, ze priorita (evaluacni funkce) uzlu v OPEN zdvisi na nejnizsi
hodnoté v seznamu OPEN, jez se v prubéhu hledani zvysuje. Proto je nutné pfti
kazdém takovém kroku aktualizovat poradi v seznamu OPEN, coz zna¢né zpomaluje
chod algoritmu.

Jak bylo zminéno, pro vybér prioritniho respektive nejlepsiho uzlu neni pou-

zita tzv. evaluacni funkce, ale potencial uzli, ktery vychazi z nasledujici rovnice:

ud(n) = () (17)

kde B je mez suboptimality, f,.., je uzel s nejmensi hodnotou evaluacni funkce
v seznamu OPEN. Nasobek téchto dvou parametra definuje mez suboptimality pro
dany moment. Citatel v této rovnici, tedy mez suboptimality pro dany moment od

néjz se odecte hodnota g(n), predstavuje zbyvajici ¢ast suboptimality, kterou po
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vydéleni h(n) muzeme nazvat jako hodnotu udavajici kolik uzli z celkové cesty jiz

bylo pouzito.
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4 IMPLEMENTACE ALGORITMU

K implementaci byly vybrany algoritmy patiici do kategorie omezenych subopti-
malni metod, tedy metod wA* a focal. Tento vybér byl zvolen zejména proto, ze
narozdil od neomezenych suboptimalnich algoritmii lze zarucit mira jejich subop-
timality. Respektive se hranice suboptimality nastavuje jiz jako vstupni parametr,
coz u neomezenych provést nelze. Anytime algoritmy tato prace taktéz nepopisuje
a neanalyzuje po praktické strance, a to zejména proto, ze jsou tyto algoritmy na
omezenych suboptimélnich metodach postavené. Tudiz by se jednalo pouze o jiny
zpusob interpretace vysledkt, a to z hlediska poskytnutého ¢asového ramce. Tento
pristup by se vsak nedal blize porovnavat s omezenymi metodami. Mezi vybrané

algoritmy byly zvoleny nésledujici:

o A* algoritmus (optimdlni, pro srovnani vysledki)
o wA* algoritmus (kategorie wA*)

o wA* XDP algoritmus (kategorie wA*)

o wA* XUP algoritmus (kategorie wA*)

« 10S algoritmus (kategorie focal)

« DPS algoritmus (kategorie focal)

4.1 Programovaci prostredky

Pro implementaci algoritmi, jejich grafické zobrazeni a zpracovani vysledkti bylo
vytvoreno simulacni prostiedi pomoci programovaciho jazyka Python, jenz je od
roku 1991 jednim z nejpopularnéjsich programovacich jazyki viibec. Jedna se o open-

source projekt, ktery je k dispozici na vSech bézné dostupnych platforméch [2, 4].

4.1.1 Prostredi aplikace

Zakladnim stavebnim kamenem simula¢niho prostredi jsou dvé hlavni ¢ridy. Trida
Node pro kazdy jednotlivy uzel grafu. A t¥ida Planner pro prostiedi fidici cely proces
prohledavani. Z toho vyplyva, ze jako zakladni programovaci paradigma bylo zvoleno
objektové orientované programovani (OOP), jez definuje tzv. objekt, tedy ucelenou
koncepcni jednotku, kterd obsahuje své vnitini proménné (atributy) a funkce (me-
tody). Objekt je instanci t¥idy, kterd charakterizuje jeho obecnou strukturu. Kazdy
uzel grafu je tak instanci tfidy Node s jedine¢nou adresou [3].

Tato zakladni struktura je doplnéna o skripty s algoritmy jako takovymi
a dalsimi externimi funkcemi. Kazdy algoritmus je prilozen jako funkce zpracovava-
jici vstupni parametry, mezi néz patii graf ve formé mrizky (definovany pomoci do

sebe vnofenych seznami, tzv. list, coz je zakladni datova struktura jazyka Python),
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pocatecni uzel, cilovy uzel a v pripadé suboptimalnich algoritmt vstupuje do funkce
také bound neboli maximalni mira suboptimality (omezeni ¢i hranice suboptimality).
V pripadé IOS algoritmu navic i vaha w, jez urcuje miru prohledavani prostoru prvni
faze algoritmu. Vse je doplnéno o balicek funkei s heuristickymi metrikami.

K dispozici jsou dale dvé podslozky, /ui slozka pro grafické rozhrani (user-
interface, viz nasledujici ¢ast textu) a /maps, coz je slozka sdruzujici vsechny ulozené

mapy pro snadnéjsi a rychlejsi analyzu vysledki a jejich porovnavani.

4.2 Uzivatelské rozhrani

Uzivatelské prostiedi bylo vytvoreno pomoci sady moduli Pygame, jez je urcena pro
vyvoj multimedialnich aplikaci. Poskytuje funkce pro vyvoj her ¢i simula¢nich pro-
stredi. Zakladnimi prvky této knihovny jsou kresleni tvari, nacitani a zobrazovani
obrazkt, prehravani zvukt a hudby, zpracovani vstupu z klavesnice a mysi a imple-
mentace herni logiky prototypu her. Pygame ma otevieny zdrojovy kod, rozsahlou
dokumentaci, vyukové programy a zdroje [26].

Uzivatelské prostredi jako takové je tvoreno mrizkou reprezentujici graf, po
jehoz hranéch je prostor prohledavany. V mfizce se 1ze pohybovat 8 sméry, tedy pro
jakykoliv uzel mimo okrajové plati, ze z néj vede cesta do vsech 8 sousednich uzlt
(2 vertikélni cesty, 2 horizontédlni a 4 diagonélni). V pravém hornim rohu se nachézi
menu (viz obr. 17) s moznosti vybéru algoritmu a jeho vstuptnich parametri. Dale

menu obsahuje tlacitka pro ovladani prostiedi a informacni sekei.

Menu =

Algorithm:
A"

& I

WA o

Search time:
Path length:

Nodes expanded:

Obr. 17: Uzivatelské rozhrani simula¢niho prostredi
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4.2.1 Ovladani aplikace

Pomoci levého tlacitka mysi se do grafu vklada startovni uzel (prvni kliknuti) a ci-
lovy uzel (druhé kliknuti). Nasledné se tim samym tlac¢itkem do mapy pokladaji
prekazky znazornéné cernym pozadim a to bud klikdnim nebo tazenim mysSi. Pra-
vym tla¢itkem mysi se dany uzel vymaze, respektive se uvolni a mize jim tak pro-
chazet cesta. V aplikaci rovnéz funguji tii klavesové zkratky. Pomoci tlacitka ,c*
jako (clear, vymazat) se mrizka promaze. Pomoci ,r“ (refresh, obnovit) se odstrani
pouze stavy, které byly vytvoreny algoritmem, tedy start, cil a prekazky ztstavaji.
Klévesa ,b“ (back, zpét) pak vraci predchozi verzi miizky, na které byl spustén

libovolny algoritmus.

Obr. 18: Priklad jednoduché mapy (start = oranzovy uzel, cil = tyrkysovy uzel)

V menu se nachazi devét tlacitek. Tlacitka plus a minus nastavuji velikost
vahy w a miry suboptimality bound a to v intervalu od 1,5 do 9. Zatimco u A*
algoritmu jsou tlacitka deaktivovand, u ostatnich algoritmii se aktivuji vzdy dle
pozadovanych vstupnich parametri. Pro spusténi algoritmu, ktery je vybran na
zékladé moznosti v horni ¢asti, slouzi tlac¢itko Find path (najit cestu). Tlacitko Clear
map ma stejnou funkei jako klavesa ,c*“, tedy nastaveni vSech stavi v mfizce jako
mozné cesty. Simulac¢ni prostredi je uzptisobené i pro ukladani navrhnutych map, k
tomu slouzi moznost Save map. K jejich naslednému otevieni slouzi tlac¢itko Open
map. V posledni fadé pak tlac¢itkem Fxit uzivatel aplikaci vypne.

Ve spodni ¢asti menu se nachazi informacni sekce, kterd prezentuje vysledky
posledniho spusténého algoritmu na dané mapé. Kromé casu, za ktery algoritmus
nasel cestu, uzivatel dostane informaci o délce finalni cesty a o poctu expandovanych
uzli. Po nalezeni cesty se fialovou barvou zobrazi nejlepsi (nejkratsi) cesta, kterou
dany algoritmus nasel (viz obr. 19). Cervené uzly jsou expandované uzly, tedy ty
v seznamu CLOSED. Zelené uzly jsou uzly jesté neexpandované, ale jiz objevené,
tedy ty v seznamu OPEN. U algoritmu IOS je pouzita i modra barva, ktera znaci
expandované uzly ve druhé ¢asti algoritmu (objevi se pouze, pokud ji algoritmus

vyuzije).
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Obr. 19: Grafické provedeni nalezeni cesty algoritmem A*
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5 VYSLEDKY EXPERIMENTU

V nasledujici sekci jsou provedeny experimenty na riznych mapéach a nasledné jsou
vzdy porovnany vybrané algoritmy s algoritmem A*. Sleduji se tfi ruzné metriky, a to
cas, za ktery algoritmus dosahl cilového uzlu, dale délka nejkratsi nalezené cesty do
cile a v neposledni fadé pocet expandovanych uzli. Posledni zminéna metrika shrnuje
kombinaci ¢asovych i prostorovych narok algoritmu pii daném nastaveni. Co se tyce
casovych naroki, je vzdy vybran nejkratsi ¢as z 20 provedeni algoritmu. Cena neboli
délka cesty je vypoctena na zakladé druhu souseda. Pokud se jedné o diagonalniho
souseda, cesta do néj stoji v/2. v piipadé vertikdlniho ¢ horizontalniho sousedstvi

je cena rovna 1.

5.1 Experiment 1

V prvnim experimentu je srovnavan algoritmus A* s jeho suboptimélni a agresiv-
néjsi variantou wA*. Mapa byla zvolena tak, aby byl jasné rozpoznatelny rozdil
v principu téchto dvou algoritmi, coz potvrzuji obrazky 21 a 22. Zatimco A* pro-
hleddva vSechny mozné varianty nejkratsi cesty, wA* s vysS$i vahou u heuristické
funkce mnohem vice tihne ke sméru, ktery je dan polohou cilového uzlu. U wA*
algoritmu je vaha zaroven mirou suboptimality, a proto ¢im vyssi je, tim usilovnéji
sméruje k cili, ale za cenu kvality vysledné cesty. Zatimco A* efektivné obihé velkou
prekizku v cesté, wA* s vy$simu vahami do prekazky nardzi a az poté ji obihd. To
pravé z duvodu, ze se cilovy uzel nachazi za ni a heuristicka funkce se tak snazi

ziskat co nejlepsi pozici vzhledem k nému.

o

Obr. 20: Mapa 1
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Obr. 21: A* - mapa 1 Obr. 22: wA* (bound = 5), mapa 1

Jak lze vidét v tabulce 3, ¢im vyssi bound (mira suboptimality a zaroven
prohledavaci vdha) je zvolena, tim mensi prostor je potfeba prohledat, jelikoz al-
goritmus rychleji tihne k cili. To znamena, ze vyslednou cestu najde s vyssi vahou
rychleji nez predchozi verze ¢i algoritmus A*, avSak jak jiz bylo zminéno, findlni
cesta jiz neni optimalni. Lze si vSimnout, Ze i pres delsi koncovou cestu vsak ani
v jednom z testovanych pripadi nejde suboptimalni vysledek pres ptripustnou hod-
notu. Navic pri takto jednoduché mapé nepresdhne pripustnost hranici 1,5 ani pfi
pouziti vahy 7. Casové se nejrychlejsi vysledky algoritmu wA* dostanou na méné

nez polovinu toho, co potfebuje A*.

Tab. 3: Srovnani algoritmiu A* a wA* - mapa 1

A* wA*
délka expand. cas [ms] | bound délka expand. Ccas [ms]
53.60 478 3.07 1.5 53.60 125 1.52
2 53.60 94 1.47
3 55.25 89 1.38
b} 56.08 80 1.34
7 96.08 7 1.33
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5.2 Experiment 2

Ve druhém experimentu dochézi ke srovnani omezenych suboptimélnich algoritmi
typu wA*, tedy wA*, XDP a XUP. I mapa ¢islo 2 je velmi jednoduchou verzi miizky
a predstavuje snadnou ulohu pro vsSechny z nich. Diky tomu vsak lze rozpoznat

zakladni vlastnosti a rozdily téchto algoritmii.

Obr. 23: Mapa 2

Z nasledujicich ¢tyfech obrazk je patrné, ze vsechny algoritmy zvlddaji na-
jit optimalni cestu. To potvrzuje, Ze i suboptimalni algoritmus dokéze najit velmi
dobré vysledky. Samoziejmé zde je vSe dano kratkym resenim tulohy. Déale je opét
viditelné, Ze narozdil od A* algoritmu maji vSechny wA* algoritmy vétsi tendenci
tthnout smérem k cili. Ten nejvétsi rozdil lze sledovat pti opusténi levé casti pre-
kazky. v sekci o XDP a XUP algoritmu jiz bylo predstavena jejich hlavni vyhoda,
kterou je proménna mira suboptimality v pribéhu prohledavani. XDP algoritmus
povoluje pouze malou miru suboptimality na zacatku prohledavani, tedy snazi se
zezaCatku hledat co nejlepsi cestu. Jeho naroky na optimalitu se v prubéhu uvolnuji
hodu. Naopak algoritmus musel zezacatku prohledavat vétsi ¢ast prostoru. Opacné
je tomu v pripadé XUP algoritmu, ktery zezacatku prohledavani umoznuje zvysit
vahu heuristické funkce a diky tomu nalezne vyslednou cestu pfi mnohem nizsich
nakladech.

Obr. 25: wA* (bound = 5) - mapa 2

Obr. 24: A* - mapa 2
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Obr. 26: XDP (bound = 5) - mapa 2 Obr. 27: XUP (bound = 5) - mapa 2

Tabulka 4 potvrzuje toto chovani a v ptipadé nizsich vah lze pozorovat o néco
lepsi vysledky u algoritmu XDP. Naopak s rostouci mirou suboptimality se zlepsuji
podminky pro pocatecni agresivnéjsi hledani algoritmu XUP, ktery ve vysledcich
nameérenych s vyssimi vahami naprosto dominuje a stale si drzi optiméalni délku

cesty. To vSe v trojnasobné kratsim case oproti algoritmu zarucujicimu optimalitu.

Tab. 4: Srovnani algoritmu A*, wA*, XDP, XUP - mapa 2

A* wA*
délka expand. cas [ms] | bound | délka expand. cas [ms]
55.49 1133 6.05 1.5 55.49 929 5.21
2 55.49 807 4.93
3 55.49 652 4.23
5 55.49 529 3.78
7 55.49 270 2.26
XDP XUP
délka expand. cas [ms] | bound | délka expand. cas [ms]
55.49 903 5.19 1.5 55.49 937 6.08
55.49 781 4.82 2 55.49 784 5.42
55.49 654 4.75 3 55.49 593 4.15
55.49 552 4.06 5 55.49 268 2.35
55.49 511 3.82 7 55.49 257 2.09
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5.3 Experiment 3

Ve tretim experimentu je vyuzita jiz o néco komplexnéjsi mapa mrizky. Srovnavany
jsou omezené suboptimalni algoritmy typu focal, konkrétné I0S a DPS algoritmus.

I tentokrét je vse vlozeno do kontextu diky optimalnimu algoritmu A*.

Obr. 28: Mapa 3

K nalezeni cesty v mapé 3 je u vSech algoritmti vysledovana znacné prostorova
narocnost. Algoritmus A* potfebuje k nalezeni optimalni cesty témér celou velikost
miizky, jejiz plocha ¢ita 40 x 40 uzli, a musi tak expandovat 2184 z nich. To se
samozrejmé projevuje na rychlosti nalezeni optimalni cesty. Na obrazku 30 se nachazi
vysledny stav algoritmu DPS, ktery rozhodné nevyuziva tolik prostoru k nalezeni
reseni. S mirou suboptimality bound = 5 se vSak projevuje o dost vyssi cena za findlni
cestu a taktéz z casovych narokl tohoto algoritmu jde vyhodnotit, Ze se projevuje
opakované prerovnavani uzli v seznamu OPEN;, které je provadéno v kazdém cyklu.
Vyhodou tohoto algoritmu tak ztstava pouze nizsi prostorova narocnost.

Obréazky 31 a 32 zachycuji konec¢nou podobu algoritmu 10S, avsak kazdy
v jiném nastaveni vychozich parametri. Jak zde, tak v nésledujicich experimentech,
plati, Ze se vyhledavaci véha w (weight) ¥idi doporucenym vztahem w = 2-bound—1.
V prvnim obrazku je mira suboptimality zvolena jako bound = 5. Toto nasta-
veni algoritmu nevyzaduje spusténi kontrolni a opravné druhé faze algoritmu, kterd

by kontrolovala, zda je algoritmus opravdu w-piipustny (v tomto piipadé bound-
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pripustny). Naopak v druhém piipadé nastaveni bound = 2 jiz algoritmus vyuziva
z casti svoji druhou fazi. Ta je znazornéna modrou barvou. Tyto uzly jsou tedy zno-
vuexpandovany, a algoritmus tak pro zajisténi dané miry suboptimality plati ¢asem
i prostorem.

Z tabulky 5 je patrné, ze v tomto konkrétnim piipadé by se oproti A* algo-
ritmu Casové vyplatila pouze jedna verze IOS algoritmu. S rostouci mirou subop-
timality vsak klesaji naroky na prohledané uzly a zaroven vysledna cena cesty se

nijak zasadné nelisi od optimalni.

Tab. 5: Srovnani algoritmi A*, IOS a DPS - mapa 3

A*
délka expand. cas [ms]
129.30 2184 10.41

I0S DPS

délka expand. cas [ms| | bound | délka expand. cas [ms]
134.37 2125 18.67 1.5 129.30 2139 119.49
134.37 1261 10.64 129.88 1863 105.39
135.20 1137 10.14 134.37 1232 69.37
135.78 1170 10.53 134.95 1159 66.08
135.78 1170 10.53 134.95 1134 64.21

N Ot W N
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Obr. 29: A* - mapa 3 Obr. 30: DPS (bound = 5) - mapa 3

::‘
Obr. 31: I0S (b =5, w =9) -mapa 3  Obr. 32: IOS (b =2, w = 3) - mapa 3
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5.4 Experiment 4

V poradi poslednim experimentu byly srovnany vsechny algoritmy dohromady a to
na dvou riznych mapach, jez lze oznacit za komplexni. Jednd se o dvé ,bludistée”,
pricemz mapa 4 je svym charakterem spiSe uzaviend a obsahuje mensi mnozstvi
moznosti prichodu smérem k cili. Mapa 5 je oteviena a nabizi algoritmiim mnohem

sirsi spektrum cest.

Obr. 33: Mapa 4

Zatimco algoritmus A* si musi ovérit svoji optimalitu expandovanim témér
celého prostoru, u vyssich vah suboptimalnich algoritmii tomu tak neni. Metody
wA* i focal vyuzivaji své vahy u heuristické funkce a kromé algoritmu DPS, ktery
prerovnava poradi OPEN seznamu, nalézaji vyslednou cestu rychleji nez A*. V takto
komplexnim prostoru jiz lze pozorovat odlisné postupy jednotlivych algoritmt. XDP
a XUP nebyly vyobrazeny, jelikoz se jejich prubéh v ptipadé této mapy o mmnoho
nelisil od wA* algoritmu.

Vysledky v tabulce 6 poukazuji na to, ze v komplexnich mapach je pro rtzné
vstupni parametry vyhodné pouzit rizné algoritmy. Co se tyce prostorovych naroki,
exceluje mezi algoritmy nejpomalejsi z nich, tedy DPS algoritmus. IOS naopak pro-
hledava prostor nejefektivnéji pri vyssich vahach, kdy nemusi potvrzovat svoji pri-
pustnost pomoci druhé faze prohledavani. Mezi nejrychlejsi algoritmy se vSak radi
wA* varianty, které v kombinaci poméru pamétovych néroku a casu dosahuji nej-
lepsich vysledki. Casové rozdily zde vSak nejsou piilis markantni, jelikoz charakter

mapy 4 je uzavieny a nemusi se tak prohledavat mnoho variant.
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(bound = 5) - mapa 4

Obr. 35: wA*

- mapa 4

Obr. 34: A*

Obr. 37: DPS (bound = 5) - mapa 4

Obr. 36: IOS (b =5, w =9) - mapa 4
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Tab. 6: Srovnani vsech algoritmi - mapa 4

A* wA*
délka expand. cas [ms| | bound | délka expand. c¢as [ms]
137.23 1407 7.12 1.5 143.37 1126 5.39
2 143.37 926 5.06
3 148.92 869 4.47
5 149.75 847 4.41
7 148.34 843 4.29
XDP XUP
délka expand. cas [ms| | bound | délka expand. c¢as [ms]
143.37 991 5.32 1.5 140.78 1279 6.84
144.20 896 4.95 2 144.78 971 5.14
148.10 870 4.98 3 148.10 865 4.63
149.75 849 4.77 ) 172.72 844 4.79
149.75 846 4.72 7 172.72 836 4.60
I0S DPS
délka expand. cas [ms] | bound | délka expand. cas [ms]
147.51 1458 10.62 1.5 137.23 1451 81.68
148.92 1161 9.11 2 137.23 1451 81.67
172.72 938 7.34 3 139.81 1451 85.33
172.72 827 6.6 ) 149.75 855 50.15
172.72 827 6.6 7 148.34 844 47.94
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Poslednim prochézenym prostorem je mapa 5. Tato otevienéjsi varianta na-
bizi algoritmtm veétsi svobodu v rozhodovani o jejich dalsim smérovani. I kdyz se
jedné o vcelku nenaro¢ny a maly prostor, rozdily v jednotlivych algoritmech jsou

veelku markantni.

Obr. 38: Mapa 5

Nejlepsi vysledky v jednotlivych kategoriich si algoritmy mezi sebou rozdélily
v zavislosti na vstupnich parametrech. I v poslednim ptipadé se vSechny algoritmy
kromé DPS vméstnaly ¢asové i prostoroveé pod ¢isla algoritmu A*. Rychlost, respek-
tive ¢as dokonceni, je u téchto algoritmii velmi podobna a rozdily jsou jen v ramci
nékolika jednotek milisekund. U velikosti prohledaného prostoru uz jsou s vyssi
mirou suboptimality rozdily mnohem vétsi. Nejlepsi vysledky z tohoto pohledu vy-
kazuje algoritmus 10S. Zajimavosti je, ze i pri nejvyssich vahach se ani u jednoho

algoritmu vysledek nedostal pfes chybu vétsi nez 1,15nasobek optimalni cesty.
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Obr. 43: 10S (b =5, w =9) -mapa 5  Obr. 44: DPS (bound = 5) - mapa 5
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Tab. 7: Srovnani vSech algoritmi - mapa 5

A* wA*
délka expand. cas [ms| | bound | délka expand. c¢as [ms]
101.57 1686 8.19 1.5 103.23 1289 6.66
2 104.05 1011 0.63
3 104.88 828 5.10
5 112.20 381 2.81
7 112.20 356 2.57
XDP XUP
délka expand. cas [ms]| | bound | délka expand. d¢as [ms]
103.23 1253 7.24 1.5 104.05 1442 7.88
103.23 1095 6.59 2 104.88 922 5.42
104.64 957 5.91 3 105.71 485 3.78
104.64 484 3.73 ) 112.20 355 2.63
110.54 437 3.26 7 115.02 340 2.54
I0S DPS
délka expand. cas [ms] | bound | délka expand. cas [ms]
103.23 1525 12.58 1.5 101.57 1896 104.94
110.54 417 4.26 2 104.05 1403 78.84
115.02 349 3.82 3 106.30 809 45.89
115.02 331 3.58 ) 112.20 357 21.02
115.02 331 3.58 7 115.02 345 20.25







6 ZAVER

Cilem této diplomové prace bylo provedeni analyzy pristupt k planovani cesty po-
moci klasickych a suboptimdalnich metod prohledédvani a implementace vybranych
suboptimalnich algoritmi. V neposledni radé bylo tfeba provést a vyhodnotit ove-
fovaci a srovnavaci experimenty.

V teoretické ¢asti prace predstavila zakladni metody pro planovani cesty, kde
byly nejprve popsany klasické metody. A v dalsi ¢asti se diplomova prace zaby-
vala detailnéjsim popisem a kategorizaci rtiznych suboptimélnich metod, pri¢cemz
bylo poukézano na vlastnosti téchto algoritmi, které riznym zptisobem zefektivnuji
prichod prostorem a hledani cesty jako takové.

V ramci implementacni ¢asti se prace zabyvala algoritmy A*, weighted A*
(wA*), weighted A* XDP, respektive XUP, s evalua¢ni funkci ve tvaru konvexni
paraboly smétujici doll, respektive nahoru. Déle také dvéma algoritmy z katego-
rie focal, tedy algoritmy vylepSeného optimistického hledani (IOS) a dynamického
vyhledavani pomoci potencidlu jednotlivych uzla (DPS).

V experimentalni ¢asti byly provedeny ¢tyti experimenty ovérujici vlastnosti
a efektivitu jednotlivych algoritmi. V kazdém experimentu byly dané algoritmy
srovnany a vyhodnoceny dle svych predpokladi. To vse bylo provedeno v simula¢nim
prostiedi vytvoreném v jazyce Python.

V prvnim a druhém experimentu byly s optimédlnim algoritmem A* srovnany
omezené suboptimdlni algoritmy kategorie wA*, které oproti jinym prohledavacim
metodam konverguji k cili mnohem rychleji a diky tomu jsou schopny nalézt cesty
velmi blizké optimalni cesté v mnohem kratsim case. V kazdém experimentu pro-
béhly testy pri nékolika nastavenich vstupnich parametri.

Ve tietim experimentu byly testovany omezené suboptimdlni metody kate-
gorie focal, jez ve svoji konstrukci pouzivaji vice seznamu prioritizujicich poradi
prozkoumévanych uzlta grafu, které taktéz urychluji a hlavné zleviuji prichod pro-
storem.

Ctvrty experiment obsahujici dva typy komplexnich prostortt srovnal viechny
implementované algoritmy a dokazal jejich univerzalni pouziti. Pti ztraté optimality
findlni cesty suboptimalni algoritmy poskytuji mnohem efektivnéjsi priichod prosto-

rem z hlediska ¢asovych i pamétovych naroki.
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