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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva evolu¢nimi vypocetnimi technikami. Konkrétn€ popisuje pouziti
metod genetickych algoritmu a diferencialni evoluce na problém hledani cesty mobilniho
robota.

ABSTRACT

This thesis deals with evolutionary computing techniques. Specifically, it describes the
application of genetic algorithm and differential evolution to path planning of mobile
robot.

KLICOVA SLOVA
Optimalizace, evolu¢ni vypocetni techniky, geneticky algoritmus, diferencialni evoluce.
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Optimization, evolutionary computing techniques, genetic algorithm, differential
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1 UVOD

Tato prace se zabyva evolu¢nimi vypocetnimi technikami (EVT), coz jsou moderni
algoritmy, které se s oblibou pouZzivaji pro feSeni naro¢nych inzZenyrskych problému
soucasné doby. Tyto algoritmy nachazeji inspiraci v zakladnich pfirodnich principech a
z velké Casti jsou na nich také postaveny. Za ty nejzasadnéjsi pfirodni principy pro EVT
se povazuji Darwinova a Mendelova teorie evoluce, ze kterych piebiraji mySlenku
prenosu genetické informace z rodi¢t na potomky. Stézejni ¢asti EVT jsou tzv. evoluc¢ni
algoritmy, ale jsou v nich zahrnuty napfiklad 1 algoritmy inspirované inteligenci hejna, ¢i
dalsi techniky jako genetické programovani nebo evolu¢ni hardware. Tato prace se
soustiedi na evolu¢ni algoritmy, konkrétn€ to bude geneticky algoritmus a diferencialni
evoluce.

V tvodu prace bude nastinéna problematika optimalizace, pod kterou spadaji EVT.
Dale budou uvedeny hlavni pfednosti EVT, diky kterym jsou s uspéchem aplikovany na
problémy, které nejsme se soucasnym stavem technologii feSit deterministicky. To
znamena, ze nejsme schopni kvili vypocetni naro¢nosti najit nejlepsi feSeni. EVT nam
v takovychto situacich dodaji sice ne prave nejlepsi Cili optimalni feSeni, ale feSeni jemu
velmi blizké. Uvodni kapitola bude také obsahovat rtizné druhy déleni EVT.

Nasledné pak budou popsany teoretické zaklady dvou konkrétnich algoritmu, které
jsou pfedmétem této prace. Témito algoritmy jsou: geneticky algoritmus a diferencialni
evoluce. Tyto algoritmy se pouzivaji pro feSeni velkého rozsahu soudobych problému,
zde budou aplikovany na problém hledani cesty mobilniho robota. Popisu tohoto
problému bude vénovana samostatna kapitola prace.

V praktické c¢asti bude popsano vlastni feSeni implementace vyse uvedenych
algoritmu na dany problém. V zavérec¢né Casti prace budou porovnany vysledky dosazené
pomoci jednotlivych algoritmd.
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2 EVOLUCNI VYPOCETNI TECHNIKY

2.1 Optimalizace

Nez se dostaneme k evolu¢nim vypocetnim technikam (dale jen EVT), je potieba zacit u
pojmu optimalizace, ktery je nadifazeny EVT. Optimalizace je proces, pfi némz se
snazime nalézt vyhodné a efektivni feSeni problému. Bavime se tedy o tzv.
optimalizacnich tlohéch, které popisuji problémy vznikajici pfi kazdodenni inzenyrské
praxi. Nejstarsi ulohy se datuji az do obdobi antiky, kde byla snaha o nalezeni extrému
raznych veli¢in. Z historie se dochovala spousta dnes jiz znamych optimalizacnich uloh,
napfiklad Didonina uloha, ve které fénicka kralovna dostala darem kus zemé, kterou by
dokazala vymezit pomoci dobyt¢i kiize. V legendé je tloha vyfeSena pomoci tenkych
prouzkt kuze. K rozvoji optimalizace také prispely osobnosti jako Isaac Newton nebo
Daniel Bernoulli pomoci zminek ve svych knihach. Obrovsky rozmach nastal po druhé
svétové valce v odvétvi ekonomie. S uspéchem se optimalizovaly napt problémy
rozvrhovani vyroby. V dnesni dobé naléza optimalizace uplatnéni ve velkém mnozstvi
odvétvi, od chemie pfes kybernetiku az po technické konstruovani ve stavebnictvi,
lod’arstvi ¢i raketovém inzenyrstvi.

Hledani feseni praktickych probléml vede k vypoctu extrému funkci. Takova
funkce, u které hledame jeji maximalni nebo minimalni hodnotu, se nazyva ucelova
funkce. Historicky je také nazyvana jako ,,cenova funkce®, protoze pomoci této funkce
dokazeme ocenit, jinak feCeno ohodnotit, nalezené feseni problému dosazenim do
argumentt funkce. NejCastéji se tato funkce oznacuje f,os: (%), anglické slovo cost se zde
preklada jako cena.

Tvorba ucelové funkce je kriticky krok pfi definovani optimaliza¢niho modelu, coz
je oznacCeni pro piepis praktického problému do matematické podoby, kterou pak muzeme
optimalizovat. Navzdory dilezitosti tohoto kroku a také vzhledem k rozmanitosti
feSenych problému neexistuje univerzalni navod nebo prirucka, jak tento krok zvladnout.
Samotna tvorba je totiz velmi uzce spjata s odbornymi znalostmi z oblasti feSené¢ho
problému, a tak je ve vétSin€ ptipadu potieba spoluprace vice lidi [1].

Déle potiebujeme pro optimalizacni model znat omezeni, ktera nam, jak nazev
naznacuje, omezuji prohledavany prostor, a to bud’ z hlediska smysluplnosti nebo raznych
pozadavkt. Souhrn vSech takovychto omezeni nam vydefinuje mnozinu pfipustnych
feSeni, necht’ je tato mnozina oznacena jako X. V rovnici (1) pak mizeme vidét, jak je
definovan zakladni optimaliza¢ni problém pomoci obecné ucelové funkce a omezeni
neboli podminek.

Minimalizuj f.,s; (X) za podminekX € X (1)

Pro lepsi pochopeni problematiky je uveden konkrétni optimaliza¢ni problém prevzaty z
[2]. V ramci tohoto problému bude graficky objasnén pojem mnoziny piipustnych feSeni
pomoci obrazku 1. Nejdfive je vSak uveden matematicky zapis problému (2).

17
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Minimalizuj f(xq, x)

za podminek x; =0
()
Xy >0

X1 + Xy <1
Omezeni jsou typicky vyjadiena pomoci rovnic a nerovnic, to pozname podle pouziti
matematickych znakt jako jsou < > a =. Pfi vyskytu < nebo >, kterym fikame ostré
nerovnosti, hranice omezeni nespada do pfipustné mnoziny.

X2

(0,1)

] 1,0 X

Obr. 1: Mnozina pripustnych feseni uvedeného problému [2]

Prohledavany prostor na obrazku 1 je pomémé jednoduchy. Clovék, ktery se uz
setkal s redlnymi inzenyrskymi problémy, vSak vi, ze zdaleka ne v§echny problémy maji
takto jednoduchy prohledavany prostor. Nekteré problémy se vyznacuji velkou slozitosti
prohledavaného prostoru, ktera je dana predevsim velkym pocCtem lokalnich extrému a
komplikovanymi omezujicimi podminkami. U takto slozitych prohledavanych prostort
nam vypocetni naroky neumoziuji najit nejlepsi feseni. Praveé zde prichazeji vhod EVT,
které si jsou schopné s takto slozitymi problémy poradit.

2.2 Evolu¢ni vypocetni techniky

V dnesni prudce se rozvijejici dob€ je potieba fesit stale vétsi a narocnéjsi optimalizacni
problémy, na které prestavaji stacit zakladni optimalizacni metody. Je opravdu snadné se
v ramci dneSnich inzenyrskych problémua dostat do situace, kdy je Casova slozitost
optimalizacniho algoritmu takova, ze doba pro nalezeni nejlepSiho feSeni by byla delsi
nez znama doba existence vesmiru. Z tohoto diivodu se tedy v oblasti optimalizace hledaji
moznosti, jak fesit takovéto druhy problému.

Zasadni inspirace byla nalezena v pfirodé. Zminky o inspiraci pfirodou, byt ne
umyslné, se objevuji uz v prvni poloviné 60. let, kdy skupinu berlinskych studentt
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napadlo pfi feSeni konstrukce prevodovky nahodné kombinovat jiz existujici konstrukéni
feSeni v usili zlepsit jednotlivé parametry prevodovky [3].

Samotny nédzev evolu¢ni vypocetni techniky (dale jen EVT) je tedy pojem
zahrnujici oblast specialnich technickych vypoctt inspirovanych ptirodnimi vyvojovymi
procesy a jevy. Tak jako tomu je v pfirodé, tak i u EVT hraje svou podstatnou roli 1
nahoda, ktera mé zasadni vliv na vlastnosti téchto technik a také na vysledky, které z nich
dostavame. [3]

Prvni zasadni charakteristika EVT je skuteCnost prace s populaci, coz je mnozina
feSeni (jedincu), se kterou se pracuje a ktera je postupné zlepSovana. Kazdé jednotlivé
feSeni z této populace ma své ohodnoceni podle pfedem urcené cenové (acelové) funkce.
Dale je simulovan pfirodni proces vybéru nejlepsich jedinct (selekce) z dané populace.
Poté prichazi na fadu klicovy prvek EVT a tou je zména. Existuji dva zakladni druhy
takovéto zmény a to jsou: Mutace, ta spociva ve vytvoreni nového jedince malou mutaci
jedince ze stavajici populace. Kfizeni, zde novy jedinec vznika kiizenim dvou nebo vice
rodict. Novy jedinec (potomek) potom obsahuje Cast z kazdého svého rodi¢e. Vznika
nova generace jedincu, ktera nahrazuje predchozi generaci. Prvni generace je vétSinou
nadhodné€ zvolena mnozina feSeni, avSak nevylucuje se zakomponovani diive zjisténé
vlastnosti o feseni, coz ma pozitivni vliv na feSeni. Cely proces zachycuje diagram na

obrazku 4 [3].
4% Generace n }

Nahrada staré ‘
generace

Spinéna ukoncovaci
podminka ?

Ukonceni algoritmu ]

Obr. 2: Diagram EVT inspirovany [3]
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Oproti klasickym deterministickym algoritmiim se EVT fadi mezi tzv. heuristiky,
coz jsou optimaliza¢ni metody dodéavajici ptiblizné ale uspokojivé vysledky tam, kde
klasické deterministické metody nejsou schopny najit feSeni v rozumném Case [4].

EVT nachazeji uplatnéni v mnoha inzenyrskych odvétvich od elektroniky pres
umeélou inteligenci az po automatizaci a stavaji se velmi popularnim nastrojem. Tento fakt
je podlozen daty z praxe, kde bylo zjisténo, ze v minulém desetileti bylo na védeckych
webovych strankach jako jsou naptiklad IEEE Xplore, Science Direct nebo Web of
Science publikovano okolo 1 800 000 ¢lanku, které se zmifiovaly o EVT [5]. Toto Cislo
vsak muze byt ponekud zavadejici, vzhledem ke snaze vytvofit algoritmus inspirovany
kde¢im. Daji se dohledat algoritmy inspirované od fotbalového turnaje FIFA World Cup
[6], kde se vyuziva metoda soutéze, pies Water Cycle Algorithm [7], ktery optimalizuje
pomoci mySlenky pfirozeného obéhu vody na planeté¢ Zemi, az po Zombie Survival
Optimization [8], inspirovany zombie apokalypsou. Navzdory kreativit¢ nemusi byt
vSechny takovéto algoritmy pouzitelné.

2.3 Rozdéleni optimaliza¢nich a evolu¢nich vypocetnich technik

Soucasna doba predstavuje obrovskou skalu problému, které je potieba fesit a které se
daji fesit optimalizacnimi algoritmy. Tato Skala je velmi pestra a neustale se rozrusta,
nastésti se stejné rozmanitosti dostava i optimalizacnim algoritmiim, pfiCemz jsou stale
hledany nové a efektivnéjsi optimalizacni metody. Cilem této kapitoly je tedy nejprve
predstaveni rozdéleni optimalizacnich technik podle jejich charakteristickych vlastnosti
a zatazeni EVT v ném. Dale bude zminéno néco i o rozdéleni samotnych EVT. Nejprve
necht je tedy uvedeno rozdé€leni optimalizacnich algoritmt podle jejich vlastnosti [9]:

e Enumerativni. Je to kategorie takovych algoritmu, které projdou cely prostor
ptipustnych feSeni a vyberou zn¢j to nejlepsi feSeni. Hodi se tedy pro
problémy, kde je prohledavany prostor feseni neobjemny. Pokud by byl pouzit
tam, kde je prohledavany prostor piili§ velky, mohla by jednoduse nastat
situace, kdy by algoritmus této kategorie potfeboval na dokonceni vypoctu
veEtsi Cas, nez je znama doba existence vesmiru.

o Deterministické. Tyto algoritmy pracuji na zakladé jasné definovanych
matematickych principa, které jsou postavené na dukazech. Vyzaduji také jisté
matematické predpoklady ohledné cenové funkce a prohledavaného prostoru.
Jelikoz rozdéleni je uvedeno pro vytvoreni zakladniho piehledu, nebudou tyto
omezujici predpoklady dale rozebirany. Algoritmy této skupiny se také
vyznacuji tim, ze pfi riznych bézich dodavaji stale stejny vysledek.

20



Ustav automatizace a informatiky, FSI VUT v Brné, 2024

e Stochastické. Tyto algoritmy se vyznacuji vyuzitim nahody. Je to v podstaté
nahodné prohledavani a jako vysledek dostaneme nejlepsi feSeni nalezené pii
jednom urcitém spusténi algoritmu. Kvuli vyskytu nahody se ale nejlepsi
nalezena feSeni mohou pii raznych spusténich lisit. Je proto vhodné tyto
algoritmy pustit vicekrat a vybrat nejlepsi feseni ze vSech spusténi. Jsou ale
vétSinou pomalé a nezajiStuji nalezeni obstojného vysledku, proto se
dostavame k posledni skuping.

e SmiSené. Posledni skupina algoritmt je, jak jeji nazev naznacuje, dimyslnou
smési algoritmu deterministickych a stochastickych, které pii své spolupraci
dodavaji prekvapivé dobré vysledky. Pravé do této skupiny spadaji evolucni
algoritmy, jez jsou pfedmétem této prace. Ani jedna z predchozich kategorii
neni ptiliS vhodna pro optimalizace se slozitym prohleddvanym prostorem,
tato skupina je feSenim tohoto problému.

Globalni prohleddvani a optimalizace

|

Zalozené na kalkulu
Scatter Search

Particle Swarm

Enumerativni Deterministické
;
Stochastické Smisené Horolezecky
M ické i
—> Random Search algoritmus
programovani
—> Simulované zihani " Branch and Bound
ACO - mraven¢i alg.
N Monte Carlo
Tabu Search Metody 1r}1umtmh0
systemu
Breadth First
Stochasticky horolezecky Memetické algoritmy
algoritmus

6
I

Genetické algoritmy

Diferencialni evoluce

Obr. 3: Rozdéleni optimalizacnich algoritmi s jednotlivymi priklady, prekresleno z [9]

Je vSak nezbytné podotknout, ze popsané rozdéleni neni jediné mozné. Univerzalni
rozdéleni, které by bylo uznano vétsinou, se stale hleda. Na obrazku 3 je pfedvedeno toto
rozdéleni i s jednotlivymi zastupci zminénych skupin optimalizacnich algoritmii. Predni
veédci v této oblasti se stale dohaduji o prislusnosti nékterych algoritmti do danych skupin.
Aby byla Iépe pochopitelnd rozmanitost téchto rozdeéleni, bude na obrazku 4 predstaven
jiny zpusob rozdéleni optimalizacnich algoritmu.
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Optimalizac¢ni metody

v
Tradi¢ni metody (exaktni) Heuristické metody (pfiblizné)
|
Y [’
Pfimé analytické Konstruktivni feSeni Deterministické
Linearni Branch and Bound Tabu Search
programovani P i
Rozdél a pam Jednotliva feSent Populaéni
iini Simulované Ahéni
Iﬁkgl’m, , Tyt - 6
horolezecky P
algoritmus Genetické alg.
Gradientni metody
Newtonovy metody Evolu¢ni programovéni Genetické programovani

Obr. 4: Rozdéleni optimaliza¢nich metod podle [10]

Nyni néco k rozdéleni samotnych EVT. Jak jiz bylo zminéno vyse, EVT jsou pestry
a objemny pojem. V soucasnych textech se pod EVT radi 5 zakladnich technik: genetické
algoritmy, genetické programovani, diferencialni evoluce, evolu¢ni strategie a evolucni
programovani [5]. Samostatnym podoborem jsou potom algoritmy inspirované
kolektivnim chovanim zivocicht. Jsou to algoritmy zalozené na principu inteligence
hejna. Odbornici se rozchazi v nazoru, jestli se hejnové algoritmy fadi pod EVT nebo by
mély pfedstavovat samostatnou skupinu.

Genetické programovani je specialni druh genetického algoritmu, ktery byl
relativné nedavno vynalezen jako pokus o automatické generovani programového kodu.
Evolucni strategie se vyznacuji tim, ze misto vytvoreni nové generace pomoci rodicl,
vznikéd docasna generace. V ni probéhnou mutace a kiizeni, poté se vybere pozadovany
pocet nejlepsich feseni z této generace do té nové [5]. Evolucni programovani spociva ve
dvou zasadnich krocich: prvni je mutace feSeni v soucasné populaci a druhy je nasledny
vybér nejlepsich feSeni ze soucasné populace a zmutovanych feseni [11].

JelikoZ jsou hlavnim pfedmétem této prace, budou genetickym algoritmiim a také
diferencialni evoluci vénovany samostatné kapitoly.

24 Genetické algoritmy

Pivodni verze genetickych algoritma jsou nejstarSim a také nejznaméj§im zastupcem
EVT. Jejich nazev vychazi z jejich inspirace prirodnimi procesy evoluce popsanymi
Charlesem Darwinem a J. G. Mendelem. Mluvi se o pivodni verzi genetickych algoritmd,
protoze jako nejstarsi zastupce EVT pochazi z 80. let minulého stoleti. V soucasné dobé
samoziejmeé doslo k vyvoji a upravam genetickych algoritmi, tak aby byly pouzitelné a
zaroven efektivnéjsi ve vétsi skale problému, ale o tom pozdéji.
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[\



Ustav automatizace a informatiky, FSI VUT v Brné, 2024

Diky své inspiraci piirodnimi procesy je 1 terminologie analogickd s tou
biologickou. Zakladnim prvkem genetickych algoritma je parametr jedince, kterému se
fika gen, ten se typicky pro pivodni verze genetickych algoritmi koddoval binarné€. Soubor
téchto parametrt (gentl) je nazvan chromozom a ten pak reprezentuje kazdého jedince.
Chromozoém ma typicky pro pivodni verze fixni délku a dale se s chromozomy pak
naklada pomoci genetickych operaci.

2.4.1 Pocatecni populace

Na zacatku celého procesu stoji pocatecni populace. Ta se vétSinou ziska nahodnym
generovanim jednotlivych chromozomi, ale neni také vylouceno pouziti predchozich
znalosti problému, ¢i vyuziti vhodnych feseni ziskanych jinymi heuristickymi metodami.
To pak ma pozitivni vliv na cely prabéh hledani feSeni. Dale je zde nutnost zvoleni
vhodného poctu jedinci v pocatecni populaci. Tady se stietavaji dva pfistupy. Jeden
pristup je zvoleni co nejvét§iho poctu, coz pfinasi znaénou rozmanitost pocatecnich
jedinca a tim zvySuje Sanci nalezeni optimalniho feSeni. Naopak zvoleni mensiho poctu
nabizi rychlej§i konvergenci algoritmu, coz znamenda ze dostaneme uspokojivé feseni
v krat§im Case, avSak je vétsi pravdépodobnost, ze se zastavime napiiklad v lokalnim

minimu.

2.4.2 Vhodnost jedince

U kazdého jedince populace je posouzena jeho vhodnost pro feseni problému. Toto se
vétsinou de€je pomoci cenové funkce. Hodnota vhodnosti je kazdému jedinci pridélena
bud’to prepoCtem cenové (ucelové) funkce anebo hodnotu vhodnosti predstavuje pfimo
hodnota cenové funkce u kazdého jedince. Takto pridélena hodnota vhodnosti (v anglické
literatute fitness) je rozhodujici pfi selekci vhodnych rodict a nasledné reprodukci.
Uroveii vhodnosti miize byt také diileZita pro ukon&eni celého procesu.

2.4.3 Selekce rodi¢u

Po ohodnoceni kazdého jedince populace probéhne vybér rodica pro reprodukci, tedy
vytvoreni potomkd pro novou populaci. Tito potomci budou jest€é upraveni pomoci
genetickych operatora. Zakladni zptsoby vybéru rodicua jsou [12]:

e Turnajovy zpusob. K vybéru timto zptisobem dochazi pomoci nahodného vybéru
nékolika jedinci a nasledného porovnani jejich vhodnosti. Jako rodice jsou
vybrani ti s nejlepsimi pfedpoklady.

e Proporcionalni zpusob. Tento zpusob je zaloZen na pridéleni pravdépodobnosti
vybéru pro rodicovstvi kazdému jedinci z populace. Cim je vétsi hodnota
vhodnosti daného jedince, tim vyssi je pravdépodobnost, ze bude vybran.
Samotny vybér se poté provadi pomoci ruletového systému, kdy je jedinci
pridélena urcita vyseC kola rulety. Dale je nahodné vygenerovano Cislo od 0 do 1.
Podle vysece, do které Cislo spadé, je vybran jedinec, ktery nalezi této vyseci.

e Usporadany vybér. Usporadany vybér je velmi podobny proporcionalnimu
zpusobu, kdy jsou také pridéleny vSem jedincim pravdépodobnosti podle jejich
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vhodnosti. Jedinec je pak vybran nadhodné bez ruletového systému. Samoziejme s
ptihlédnutim k obdrzenym pravdépodobnostem.
Po vybéru rodi¢t probiha reprodukce pomoci genetickych operatort.

2.4.4 Genetické operatory

Zakladni genetické algoritmy maji 2 zakladni genetické operatory. Témi jsou kiizeni a
mutace. KFizeni predstavuje kombinaci ¢asti rodici v nové jedince. Druhy kfizeni
rozliSujeme podle poétu bodi, ve kterych rozdé€lime chromozomy rodich. Konkrétné
zname jednobodové kiizeni, kde rozdélime chromozomy rodi¢t v jednom bodé a druhé
Casti chromozomu vyménime. Dal§i moznost je dvoubodové kiizeni. U této moznosti
probiha vymeéna stfedni casti chromozomi mezi dvéma nahodné zvolenymi body.
Posledni moznosti je vicebodové kiizeni. Zde se vyméiuji segmenty mezi zvolenym
poctem bodu. Pro lepsi predstavu viz Obr. 5.

) Rodi¢ 1 :{> / Potomek 1
caic2 [N AT oomei

Rodic¢ 1 / / Potomek 1
b) —>

Rodi¢ 2 / / / / Potomek 2

Rodi¢ 1 Potomek 1
C) E
Rodi¢ 2 / / Potomek 2

Obr. 5: a) Schéma jednobodového kfiZeni; b) Schéma dvoubodového kfizeni; ¢) Schéma
vicebodového krizeni [1]

Mutace je druhy geneticky operator klasickych genetickych algoritmd. Ugelem
tohoto operatoru je udrzet diverzitu (rozmanitost) populace. Pokud by se provadélo pouze
kiizeni, mohla by nastat situace, kdy by se kfizili jedinci tolik, ze by se prestali vytvaret
novi jedinci, pouze by vznikali jedinci, ktefi uz v populaci figurovali. Mutace je
v podstaté proces, kdy je kazdy gen (bit, parametr jedince) kazdého jedince s velmi malou
pravdépodobnosti pifevracen do opacné hodnoty.
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2.4.5 Elitismus

Do genetickych algoritmi byla také zavedena metoda elitismu, ktera zajistuje prenos
nejlepsiho jedince z predchozi populace do nové. To zabrafuje mezigeneracni ztraté
nejlepsiho jedince.

2.4.6 Generac¢ni vyména

Po vyuziti vySe zminénych operaci dostavame novou populaci jedinct. Tomuto kroku se
souhrnné fika reprodukce. Dulezitym piedpokladem reprodukce je, aby nové vznikla
populace byla, diky vlivu selekce kvalitnéjSich rodi¢t a jejich kfizeni, lepSi nez ta
predchozi. Touto novou populaci pak nahrazujeme populaci ptedchozi. Takovyto cyklus
se opakuje, dokud nenastane podminka ukonceni procesu.

2.4.7 Podminka ukonéeni

Aby se tento cyklus neopakoval donekonecna, je zavedena podminka ukonceni.
Nejcastejsi podminky ukonceni jsou [12]:

e dosazeni maximalniho poctu generaci

e dosazeni povoleného Casu b&hu algoritmu

e nalezeni uspokojivé hodnoty vhodnosti nejlepsiho jedince

e nedostate¢né zlepSovani nejlepsiho jedince beéhem urcitého poctu cyklu

2.5 Diferencialni evoluce

Diferencialni evoluce je jeden z nejnovéjsich evolu¢nich algoritmt. Tento algoritmus byl
vyvinut a poprvé vyuzit K. Pricem a R. Stornem v USA. Schématem je velmi podobny
genetickému algoritmu, ze kterého v podstaté vychazi a s nimz ma nékolik spole¢nych
charakteristik. Zmifime charakteristiky jako je napfiklad tvorba potomkd, uziti generaci
atd.

Stézejnim momentem pro diferencialni evoluci bylo objeveni tzv. diferencidlni
mutace. Tato mutace spociva v generaci zkuSebniho feSeni pomoci pficteni diference
dvou nahodné zvolenych jedinci v populaci ke tfetimu. Mutaci objevil K. Price pfi
zkoumani a upravé genetického zihani. Ze spojeni téchto dvou algoritmi vzeslo to, co je
dnes nazyvano prvni verzi diferencialni evoluce. Algoritmus prosel pfirozenym vyvojem
a v dnesni dobé je uznavan odbornou vetejnosti [13].

2.5.1 Stanoveni parametru

Ackoliv se nepodili na vlastni Cinnosti algoritmu, je tento krok stézejni pro kvalitu
diferencialni evoluce. Parametry diferencialni evoluce jsou: F — mutacni konstanta, jeji
hodnota se obvykle nastavuje v intervalu 0 az 2 a vyuziva se pii reprodukénim cyklu,
ktery bude vysvétlen pozdéji, CR — prah kfizeni, ten se vyuziva pii vytvareni tzv.
zkuSebniho vektoru, volime ho v rozmezi 0 az 1, NP — pocet jedincli v populaci, nejcastéji
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se pouziva desetindsobek rozméru jedince, D — rozmér jedince, nebo také pocet
argumentu ucelové funkce. Rozmér jedince je volen s ohledem na feSeny problém [13].

2.5.2 Tvorba populace

V diferencialni evoluci je s populaci nakladano stejné jako u jinych evolucnich algoritmu.
Podle zvoleného parametru NP vygenerujeme dany pocet jedinci. Kazdy jedinec ma
pevnou délku D. Kazdy parametr jedince je generovan nahodné ve zvoleném rozmezi,
tak aby bylo feSeni reprezentované jedincem smysluplné [13].

2.5.3 Reprodukéni cyklus

V prabehu kazdé generace se provadi cyklus, ktery je u diferencialni evoluce nazvan jako
reprodukéni. Ukolem tohoto cyklu je zarugeni vyuziti kazdého jedince pro reprodukci.
Tento cyklus prochazi jedince v populaci jednoho po druhém a provadi s nimi
reproduk¢ni operace popsané dale. Kazda generace je ukoncena po tom, co cyklus projde
vSechny jedince v populaci.

S kazdym zvolenym jedincem cyklus provadi mutaci a kfizeni. To probihad za
pomoci ¢tyt rodi¢h. Na rozdil od genetického algoritmu, kde jsou vyuziti pouze dva
rodice. Jeden rodi€ je tedy aktualné vybrany jedinec z populace a zbyli tfi rodice jsou
nahodné vybrani ze zbylych jedincti v populaci. Je dulezité zajistit, aby se vybrani jedinci
neopakovali. Jako dalsi krok nastava mutace. V tomto kroku je ze tfi vybranych jedinct
vytvaren tzv. Sumovy (n€kdy také mutacni, zmutovany) vektor V [13]. Tento vektor se
vypocita pomoci rovnice (3), kde X,1, X;-», X;-3 jsou ndhodné vybrani rodice z populace a
F je mutacni konstanta.

V = XT’l + F X (sz - XT'3) (3)

Tato varianta vypoctu Sumového vektoru se oznacuje anglickou zkratkou DE/rand/1. DE
v této zkratce oznacuje diferencialni evoluci (anglicky Differential Evolution). Slovo za
lomitkem je rand, to je zkratka pro random (Cesky nahodny), coz je vektor, ktery je vyuzit
jako zaklad pro mutaci. V jiné varianté zde muze stat slovicko best (Cesky nejlepsi), jako
zaklad pro mutaci se potom nebere nahodné€ vybrany vektor, ale vzdy nejlepsi nalezeny
vektor (jedinec) aktualni populace. Cislo za druhym lomitkem oznaduje pocet
diferencnich (rozdilovych) vektori pouzitych pfi vypoctu. V tomto piipadé Cislo 1
oznacuje 1 pouzity diferenéni vektor a to X,, — X,3 . Existuje vice zpusobu pro vypocet
Sumového vektoru. Podle téchto zpusobt rozliSujeme jednotlivé druhy diferencialni
evoluce. Nekteré zajimavé varianty diferencialni evoluce jsou uvedeny v rovnicich (4) az
(8) [14]:

DE/rand/2:V = X; + F X (X;1 — X,5) + F X (X,5 + X,4) (4)
DE/best/1: V = Xposr + F X (Xp1 — X12) (5)
DE/best/2: V = Xpos + F X (Xpq — Xp) + F X (X3 — X1a) (6)
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DE/current-to-rand/1: V = X; + K X (X, — X;) + F' X (X,, — X,-3) @)

DE/rand-to-best/1: V = X,y + F X (Xpost — Xp2) + F X (Xp3 — Xpg) (8

V rovnicich (4) az (8) oznacuje X; aktualné€ vybraného jedince z populace, pro kterého je
vytvaren Sumovy vektor. Specidlni koeficienty v rovnici (7) jsou: K, ten oznacuje
kombinaéni koeficient, ktery by mél byt zvolen v rozmezi od 0 do 1, dal§im je F’, ktery
je vypoéten z rovnice F' = K X F.

Jakmile je vytvoren Sumovy vektor, nastava ¢as pro proces kiizeni. Cilem kiizeni
je vytvoreni potomka, tzv. zkuSebniho vektoru. Ten by mél obsahovat ¢ast Sumového
vektoru a jeho zbytek by mél byt tvofen ctvrtym, doposud nevyuzitym potomkem.
Vytvareny zkuSebni vektor bude mit pevnou délku D. Jednotlivé parametry se vybiraji
nasledujicim zptisobem: nejprve vybereme oba prvni parametry z Sumového vektoru a
ctvrtého jedince, pro tuto dvojici je vygenerovano nahodné Cislo mezi 0 a 1, které je
porovnano s prahem kiizeni CR, pokud je vygenerované ¢islo mensi nez prah ktizeni, je
vybran parametr Sumového jedince, v druhém pfipadé je jako pftisluSny parametr
zkuSebniho jedince vybran parametr ¢tvrtého rodice. Tento postup se opakuje pro kazdy
parametr zkuSebniho vektoru. Tento postup je matematicky vyjadien rovnici (9).

_ { Vj, jestlize rnd(0,1) < CR

x_zkuéebni
X;j v ostatnich ptipadech,

j )

kde ijkuéeb”" je j-ty parametr zkusebniho vektoru, V; je j-ty parametr Sumového vektoru,
Xij je j-ty parametr aktualné zvoleného jedince a rnd(0,1) je pseudonahodné
vygenerované Cislo v rozmezi 0 az 1.

V poslednim kroku reprodukéniho cyklu jsou porovnany hodnoty ucelovych funkci
aktualniho jedince a zkuSebniho vektoru. Do nové generace je zvolen vektor, ktery
dosahnul lepsiho vysledku ucelové funkce. Uvedeny postup je opakovan pro kazdého
jedince v populaci. Pro lepsi pfedstavu je tento cyklus znazornén na Obrazku 6.
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Parametry diferencialni evoluce
Mutacni konstanta F 0.8
Prah kiizeni CR 0.5
Pocet jedinet v populaci NP 7
Rozmér jedince D 6
Aktualné Nahodné
zvoleny jedinec zvoleni jedinci
Jedinec 1 | Jedinec 2 | Jedinec 3 | Jedinee 4 | Jedinec 5 || Jedinec 6 | Jedinec 7 | Jedinec 8 | Jedinec 9 | Jedinee 10
Parametr 1 71,335444 8,0533106 13,737595 57.332534
Parametr 2 54904765 9,2498415 6547013 17186136
Aktualni 3
Parametr 3 6,77417 1,1239946 50.738214 0,0349505
generace
Parametr 4 | 0,2486338 10,187627 16,036278 17.424359
Parametr 5 | 2,3160077 9,7273059 34792886 71,870571
Parametr 6 | 18,233245 11,294207 5.103281 17,475226
Rozdilovy Vazeny rozdilovy
(diferenéni) vektor (diferenéni) vektor
Jedinee 4 Jedinee 6 Xp-Xp FH(Xp - Xp5) Jedinee 9 Sumovy vektor ¥V
80533106 13,737595 -5,684284 -4,547427 57,332534 52,785107
9.2498415 6547013 -56,22029 *p -44,97623 17.186136 -27,79009
1,1239946 | = | 50738214 -49.61422 | —>» -39.69138 —I— 0,0349505 -39,65642
10,187627 16,036278 -5.848651 -4,678921 17,424359 12,745438
9,7273059 34792886 -25,06558 -20,05246 71,870571 51,818106
11,294207 5103281 6.1909263 4,952741 17475226 22427967
Sumovy vektor V
52,785107
-27,79009 leusebni Jedinec |
X e ZKusebnl b
39.65642 04 Zkusebni vektor X _

- 52785107 71,335444
12,745438 34004765 54904765
51,818106 §>C . -

» ) rand(0,1)= 0,8 > CR 577417 677417
22427967 -
12,745438 0,2486338
Jedinec | 51,818106 23160077
71,335444 22,427967 18,233245
3.4904765 Hodnota tcelové funkce zkusebniho Hodnota icelové funkce aktualné
60,7741 vektoru = 14.945159 zvolen¢ho jedince = 79.101576
0,2486338 | - Ktor diky 1
. Do nové populace postupuje zkusebni vektor diky lepsi
2.3160077 hodnoté celové funkee
18,233245
Y
Jedinee 1 | Jedinec 2 | Jedinec 3 | Jedinee 4 | Jedinec 5 | Jedinee 6 | Jedinec 7 | Jedinec 8 | Jedinee 9 | Jedinec 10
Parametr 1 52785107
Parametr 2 | 5,4904765
Nova Parametr 3 6,77417
generace
Parametr 4 12.745438
Parametr 5 [ 51.818106
Parametr 6 | 22.427967

Obr. 6: Grafické znazornéni reprodukéniho cyklu diferencialni evoluce, prekresleno z [13]
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2.5.4 Kontrola podminky ukonceni algoritmu

Na konci kazdého reprodukcniho cyklu, tedy vytvoreni nové generace, nastava ¢as pro
kontrolu ukon€ovaci podminky. Bézné diferencialni evoluce probiha, dokud neni naplnén
uzivatelem urCeny pocet generaci. Nikde vSak neni zakazano vytvoreni vlastni
ukoncovaci podminky. Naptiklad je mozné ukoncit diferencialni evoluci, pokud se
v poslednich 10 generacich nezménila hodnota ucelové funkce nejlepsiho jedince.

Jestlize podminka ukonceni neni splnéna, pokraCuje diferencialni evoluce opét
reprodukénim cyklem provadéném na nove ziskané populaci (generaci) a takto se proces
opakuje, nez je podminka ukonceni splnéna [13].
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3 APLIKACE EVT

EVT jsou vSeobecné velmi zajimavym a hojné vyuzivanym odvétvim optimalizace. Jak
genetické algoritmy, tak diferencialni evoluce jsou vyuzivany pro feSeni velké rady
inzenyrskych problému. Jako priklad vyuziti genetickych algoritmi uved'me naptiklad
optimalizacni model pro redukci spotieby energie pii procesu Cisténi zemniho plynu od
siry nebo algoritmus pro nakladani kontejnert v ptistavu. V obou zminénych ptikladech
byl geneticky algoritmus pouzit tspé$né. Pro diferencialni evoluci zmifime jako ptiklad
tteba rozvrzeni polohy vétrnych elektraren pro maximalizaci ziskané energie Ci
optimalizaci spotfeby energie ptfi skladovani stlaceného vzduchu. Pouziti diferencialni
evoluce se v téchto pripadech setkalo s pozitivnimi vysledky [5].

Z nepieberného mnozstvi aplikaci evolucnich technik byl pro tuto praci zvolen
problém hledani cesty mobilniho robota. Dany problém spociva v nalezeni optimalni
trasy mobilniho (pohyblivého) robota. Ugelem je najit trasu takovou, aby byla co nejkratsi
a zaroven se vyhnula vSem prekdzkdm. Zvoleny problém je detailnéji popsan
v nasledujici podkapitole.

3.1 Problém navigace mobilniho robota

V moderni primyslu snazicim se o automatizaci zacinaji dostavat ¢im dal tim vice
prostoru roboti. Jejich vyuziti pfinasi velky potencial, ale zaroven s tim vyvstava také
fada problémt jako napiiklad pohyb robotd, jejich presouvani mezi pracovnimi
stanovisti, optimalni provedeni ukont, které musi robot vykonat atd. Jako zajimavé feseni
téchto problému se jevi implementovani urcité umélé inteligence do téchto robott. Diky
tomu jsou pak schopni se sami rozhodovat na zaklade informaci, které maji k dispozici.
Prave zde prichéazeji na scénu jiz zminéné EVT.

Konkrétné nachézeji uplatnéni v navigaci mobilnich robotd. Byt se to nemusi na
prvni pohled zdat, je pro autonomniho robota navigace velmi slozitym problémem. Tento
problém spociva v nalezeni optimalni cesty mezi startovni a cilovou pozici. Optimalni
cestu vétSinou predstavuje nejkratsi bezkolizni cesta. V potaz se nicméné muze brat i
spotieba energie robota ¢i rychlost nalezeni trasy.

Navigace predstavuje jeden ze zakladni problémt mobilnich robotickych systému.
Aby byl robot schopen dokoncit tspésné svij ukol, musi znat jednak svou polohu
v prostoru, jednak také znat pozici v prostoru, do které se ma dostat. Navic také musi brat
v potaz nebezpeci nastavajici pfi samotném pohybu. Toto nebezpeci piedstavuji prekazky
a jiné okolni vlivy. V jednoduchosti se problém navigace da shrnout jako hledani
odpovédi na 3 zéakladni otazky: Kde jsem? Kam se potiebuji presunout? Jak se tam
dostanu? Tyto otazky zodpovidaji 3 zakladni navigacni funkce, a to jsou lokalizace,
mapovani a planovani cesty [15].

e Lokalizace. Ukolem této funkce je nalézt odpovéd na otazku: Kde jsem?
V soucasné dobé se pro lokalizace pouziva spousta ruznych metod. Ve
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venkovnich prostorech da pouzit GPS. Dalsi moznosti jsou kamery nebo
jiné senzory jako napftiklad ultrazvukové nebo laserové.

e Mapovani. Aby bylo mozné zodpovédét otazku kam se potiebuji presunout,
je potfeba, aby mél robot povédomi o svém okoli. Na to se soustfedi funkce
mapovani. Mapa umoziiuje robotu rozliSovat sméry a rizné lokace, které uz
navstivil nebo do nich teprve sméfuje. Mapu muze predstavovat naptiklad
graf ¢i matice.

e Pldnovani cesty. Funkce planovani cesty zodpovida za nalezeni nejlepsi
cesty mezi pocate¢ni a koncovou pozici. Pracuje s pfedpokladem, ze obé
tyto pozice uz jsou dopfedu znamé. Na aplikaci umélé inteligence pro reSeni
této funkce je soustiedéna tato prace. Na funkci planovani cesty je aplikovan
geneticky algoritmus a diferencialni evoluce.

3.2 Planovani cesty mobilniho robota

Samotné planovani cesty je stale dosti slozitym problémem. Je tfeba zde brat ohled na
jisté faktory a témi jsou: charakteristika prostfedi, uroven znalosti prostiedi a také
optimalita pouzitého algoritmu. Toto rozdéleni je graficky zndzornéno na Obrazku 7.

4[ Druhy planovani cesty ]7

Podle charakteristiky Podle znalosti Podle optimalit
prostredi prostredi P y
Statickeé Dynamické Globalni Lokalni Exaktni Heuristické

Obr. 7: Druhy planovani cesty, piekresleno z [15]

Podle charakteristiky prostfedi délime algoritmy planovani cesty mobilniho robota
na algoritmy pro statické prostiedi a algoritmy pro dynamické prostiedi. Statické
prostredi je, jak jeho nazev napovida, statické tedy nepohyblivé. Startovni 1 cilovy bod je
v tomto prostedi pevné dany a neménny. Taktéz prekazky jsou statické, coz znamena, ze
se v Case neméni ani jejich poloha ani tvar. Naopak u dynamického prostiedi se mize
cilovy bod nebo poloha prekazek ménit v pribéhu planovani trasy. Kvuli tomu je
algoritmus planujici trasu v dynamickém prostiedi nucen se pfizptisobovat a dynamicky
reagovat na zmeény v prostiedi v redlném case. Algoritmy planujici trasu v dynamickém
prostredi jsou tedy obecné slozit€jsi a naro¢néjsi nez algoritmy pro statické prostredi.

Pro planovani trasy je dilezita informace o okoli robota. Tuto informaci predstavuje
mapa definujici soucasnou polohu robota, cil a polohu piekazek. Podle toho, kolik
informaci robot o svém okoli m4, délime planovani cesty na dvé stézejni oblasti. Prvni

2
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oblasti je globdlni planovdni cesty. Tato oblast predpoklada, ze robot ma zmapované své
okoli. Naopak druha oblast predpoklada, ze robot nezna své okoli a spoléha na detekovani
prekazek pomoci senzord a sestavuje mapu svého okoli v realném Case. Druha oblast se
nazyva lokdlni planovani cesty.

Posledni druh dé€leni algoritmt pro planovani trasy se nevztahuje k prostiedi ale
k optimalité algoritmu (optimalni algoritmus je schopen najit optimalni feSeni, pokud
takové feSeni existuje). Podle toho mizeme algoritmy délit na exaktni a heuristicke.
Pouziti exaktniho algoritmu spociva v nalezeni optimalniho feSeni, pfipadné dokazani, ze
takové feSeni neexistuje. Heuristické algoritmy nehledaji presn€ optimalni feSeni. Vystup
heuristického algoritmu je feSeni pouze pfiblizné optimalnimu. Logicky tedy neni tolik
presné jako od exaktniho algoritmu. Vyhodou naopak je, ze toto piiblizné feSeni je
ziskano ve znatelné kratSim Case [15].

3.3 Reprezentace prostredi

Dal§im zasadnim faktorem pro algoritmus hledani trasy je prostfedi, ve kterém bude
pracovat. Realné prostredi je velmi slozité, a tak se reprezentuje zjednodusSené. V piipade
této prace je prostiedi, ve kterém bude hledana trasa, zjednoduseno do 2D (dvourozmeérné
mapy). Prostfedi mize byt reprezentovano dvéma zakladnimi typy: diskrétni prostredi
nebo spojité prostredi. Volba reprezentace prostfedi ma zasadni vliv na kvalitu a
robustnost algoritmu [16].

Diskrétni prostredi

Tento druh reprezentace prostredi spociva ve zjednoduseni realného svéta pomoci bunek
¢i uzla a hran grafu viditelnosti. Takova reprezentace muze vypadat napiiklad jako na
obrazku 8. Hlavni nevyhoda buiikové reprezentace spociva v jeji presnosti. Konkrétn¢ je
reprezentace prekdzek omezena praveé na velikost bun€k. I kdyz prekazka zasahuje do
bunky pouze malou ¢asti, builka je stejné oznacena cela jako prekazka. Samoziejme se
daji pro zvétSeni presnosti zmens§it buriky. To ale pfinasi zvySujici se vypocetni narocnost.
Dalsi nevyhodou je omezeni pohybu robota na jednotlivé buriky. Je tedy nutné pfijmout
kompromis mezi pfesnosti a vypocetni narocnosti.

(O8]
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Obr. 8: Diskrétni prostiedi reprezentované pomoci bunck

Spojité prostredi

Spojité prostredi se ve své reprezentaci vice piiblizuje realnému prostiedi. Na rozdil od
diskrétni reprezentace uz nejsou prekazky ani pohyb robota omezeny na jednotlivé buriky.
ZvySena presnost opét prinasi vétsi vypocetni naroCnost. Priklad spojité reprezentace
prostredi je na obrazku 9.

> 5
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Obr. 9: Spojité prostredi
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4 IMPLEMENTACE

Samotna vlastni aplikace genetického algoritmu a diferencialni evoluce se soustiedi na
heuristické globalni planovani trasy ve statickém prostfedi. Jsou tedy uvazovany
nasledujici predpoklady: startovni a cilova poloha robota jsou predem znamé a pevné
dané, prekazky jsou reprezentovany konvexnimi mnohouhelniky, jejichz souradnice jsou
pfedem znamé a neménng.

Virtualni prostiedi pro implementaci vySe zminénych algoritmi bylo vytvoreno za
pomoci programovaciho jazyka Python. Tento programovaci jazyk byl upfednostnén pred
jinymi, tfebaze rychlejsimi (mysleno tak, ze implementace v jiném jazyce by mohla
pracovat rychleji), zejména kvuli jeho prehlednosti, relativni jednoduchosti a Citelnosti.
Python je open source programovaci jazyk, ktery obsahuje dynamickou kontrolu
datovych typu a zaroven podporuje moderni programovaci paradigmata, jako napfiklad
pfi implementaci vyuzitého objektové orientovaného programovani. Dal§i vyhoda
Pythonu spociva v dostupnosti a pestrosti riznych knihoven a ptidavnych modula. Jeden
z té€chto modula Pygame, byl vyuzit pro vizualizaci virtualniho prostiedi. Tento modul
pfinasi knihovny pro praci s grafikou, zvukem a vstupnimi zafizenimi [16]. Posledni
pouzitou knihovnou je NumPy. Tato knihovna pro Python pfidava podporu prace
s vicerozmérnymi poli, maticemi a také spoustu dalSich matematickych funkci.
Konkrétné€ jsou v praci vyuzity funkce pseudo-nahodného generovani cisel a funkce pro
prace s poli hodnot [17].

Samotné prostiedi je reprezentovano kombinaci spojitého a diskrétniho modelu.
Prohledéavany prostor je rozdé€len na mfizku o velikosti 50x50 buné€k. Pro ptedstavu je na
obrazku 10 vyobrazena podobna mfizka o velikosti 10x10 bunék. Jednotlivé buriky jsou
ocislovany. Tyto buriky vSak maji funkci pouze jako zachytné body pro planovani cesty
a nijak neomezuji piekazky. Ty jsou reprezentovany jako ve spojitém modelu. Jsou tedy
definovany pomoci svych hran a vrchola. Prekazky jsou ov§em omezeny na konvexni
mnohouhelniky z divodu vypocetni slozitosti. Toto feseni bylo inspirovano praci [18].

(O8]
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Obr. 10: Diskrétni prostredi s o€islovanymi burikami, spojitymi prekazkami a prikladem
potencialniho feseni nalezeného algoritmem (Cervena trasa)

Posledni dalezity predpoklad tykajici se reprezentace prostiedi je rozmeér
prekazek. Ten je zvétSen o bezpe€nou vzdalenost (viz obrazek 11). Bezpecna vzdalenost
se vypocita z rozmeéru robota, ke které se pricte mensi rezerva. Diky tomuto muze byt
robot reprezentovan bodem. Pokud tedy dojde k doteku nalezené trasy s prekazkou, tak
by méla tato bezpecna vzdalenost zajistit, ze ke kolizi nedojde.

— — - \Velikost realné prekazky

Velikost ve virtuaini
reprezentaci

Obr. 11: Piekazka ve virtualni reprezentaci zvétSena o bezpecnou vzdalenost

4.1 U&elova funkce

Definice ucelové funkce je zasadnim krokem pro aplikace obou algoritma. Pro ucely této
prace byla pro obé aplikace zvolena stejna ucelova (cenova) funkce. Je definovana
pomoci rovnice (10).

feost =d+k Xp, (10)

kde f,ost predstavuje pravé hodnotu ucelové funkce, d oznacuje délku trasy, p je hodnota
penalizace a k je koeficient penalizace.
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Zde zvolena funkce tedy bere v potaz délku trasy a také miru priniku s prekazkami.
Tuto funkci se snazime minimalizovat, coZ znamena, ze se snazime, aby byla nalezena
cesta co nejkrat§i. Dale se snazime o nulovou penalizaci. Jak se tato penalizace pocita,
bude vysvétleno v dalsim textu. Koeficient penalizace udava jeji vahu, tj. jak moc je
penalizace dilezita.

Penalizace
Penalizace udava danému feseni postih za protinani prekazek. Konkrétne€ udava nejnizsi
moznou vzdalenost, o kterou je potfeba cestu posunout, aby uz prekazku neprotinala.
Vzdalenost se pocita jako délka usecky kolmé na trasu. Pocitame ji pro kazdy usek
nalezené trasy (potencionalniho feseni) zvlast' a nasledné je vSechny secteme, viz rovnice
(11).

N
p= Z a (11)
i=1

kde N je pocet tseku trasy a a; je penalizace i-t€ho useku.

dg

Obr. 12: Vypodet penalizace a; pro usek trasy |DE |

Na obrazku 12 muzeme vidét usek trasy |DE|, ktery prochazi piekazkou
reprezentovanou trojuhelnikem ABC. Nejdiive jsou vypocteny vzdalenosti piimky
k jednotlivym vrcholim d,, dg, d.. Vzdalenost d. je sice nejkratsi, ale bohuzel neni
dostatec¢na k posunuti useku z prekazky. Jako penalizace je tedy zvolena vzdalenost dy.

4.2 Reprezentace jedince

V obou aplikacich je jedinec reprezentovan jako fetézec Cisel. Kazdé Cislo v fetézci
oznacuje buiku ve virtualnim prostedi. Tato reprezentace umoziiuje jednoduchou praci
s jednotlivymi jedinci jak genetickému algoritmu, tak diferencialni evoluci. Ptiklad
takového jedince je uveden na obrazku 13. Na obrazku 10 mizeme vidét, jak dany jedinec
vypada ve virtualni reprezentaci.

(O8]
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0 |12 568799

T T

Pocateéni bunka Koncova bunka

Obr. 13: Reprezentace jedince

Jako prvni ¢islo v fetézci je vzdy uvedeno Cislo pocatecni buiky, které je predem
znamo. Stejné tak na poslednim mist€ je ¢islo buiiky cile. Mezi nimi se nachazi jednotlivé
bunky, kterymi trasa prochazi. DulezZitou vlastnosti jedince je jeho délka. V piipadé
genetického algoritmu neni tato délka pevné stanovena, coz se pozdéji ukaze jako velka
vyhoda [18]. Diferencidlni evoluce vSak umoznuje praci pouze s jedinci pevné
definované délky.

4.3 Reprezentace prekazek

V souladu s metodikou objektové orientovaného programovani je v této praci pro
reprezentaci prekazek vytvorena tfida Obstacles (prekazky) zastupujici vSechny prekazky
jako celek a jeji podtfida Obstacle. Kazda piekazka je definovana pomoci pole bodu,
které predstavuji jeji vrcholy. Z téchto bodi mizeme jednoduse vytvorit hrany kazdé
prekazky, coz bude vyuzito pii detekci kolize. Dale jsou pomoci boda vytvoreny tzv.
fixPoints (opravné body) kazdé prekazky. Jsou to body blizké vrcholim posunuté mimo
prekazku smérem od jejiho t€Ziste, které jsou vyuzity pii oprave jednotlivych usekl cesty
pomoci genetického operatoru Oprava (viz podkapitola 4.5). Pro lep§i pfedstavu je
reprezentace piekazky na obrazku 14. Cisla v hranatych zavorkach predstavuiji
souradnice bodu.

o

V4 [400,800]
.FS Vrcholy (vertices) = [V, V5, V3, Vyf

V5 [700.,600] Opravné body (fixPoints) = [F 1, F5,F3,F ,f

Hrany (edges) = [[V 1.Vl [Va V3l [Vs.Val [VaVi]]

V5 [900,275]

V| [300,200]

Fy

Obr. 14: Reprezentace prekazky
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4.4 Detekce kolize

Detekce kolize je stézejni problém hledani cesty mobilniho robota. Aby bylo mozné urcit
penalizaci nebo opravit ptipadnou kolizni cestu, je nutné detekovat kolize. V této praci je
dulezité detekovat, na jaké Casti cesty dochazi ke kolizi a také se kterou piekazkou.
Detekce kolize je vyfeSena nasledujicim zptisobem. Na kazdém jedinci probiha kontrola
po jednotlivych useckach. Tedy nejprve se kontroluje useCka mezi prvnim a druhym
bodem a nasledné mezi druhym a tfetim bodem a tak dale. U kazdé prekazky zname
hrany, kterymi je tvofena. Tato situace vede na problém hledani prisecika dvou usecek.
V praci je problém feSen pomoci orientace jednotlivych bodi usecek. Na obrazku 15 jsou
uvedeny mozné druhy orientace bodu (a, b, c).

c c
*—>0—>0
A o
a a
Orientace podle Orientace proti S
. L, . L, Kolinearni
smeéru hodinovych sméru hodinovych .
“iy ey orientace
rucicek rucicek

Obr. 15: Druhy orientace bodu (a, b, ¢)

Dveé asecky (uy,uy) a (hq, hy) maji prasecik, pravé kdyz trojice boda (uq, uy, hy),
(uq, Uy, hy) maji rozdilnou orientaci a trojice bodt (hy, hy,uy), (hy, hy, uy) maji také
rozdilnou orientaci.

la ]
1'1_7 1"1_7
hy hy
7y Uy
a) b)
ff_) "'?_['//5‘2
t’i:/‘
]
HJ}
¢)

Obr. 16: a), b) priklady dvou tsecek s prinikem; ¢), d) priklady dvou usecek bez priniku,
prekresleno z [19]
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Na obrazku 16 mlzeme vidét Ctyfi priklady vzajemné polohy dvou usecek.
V ptikladu a) je trojice bodt (uq, u,, hy) orientovana proti sméru hodinovych rucicek a
trojice (uq,uy, hy) je orientovana po smeéru hodinovych ruci¢ek. Prvni dvé trojice bodu
tedy maji opafnou orientaci. Trojice bodd (hq, hy,uy) je orientovana po sméru
hodinovych rucicek a trojice (hq, hy, u;) je orientovana proti sméru hodinovych rucicek.
Druhé dvé trojice bodt maji taktéz rozdilnou orientaci, coz potvrzuje, ze ob¢€ usecky maji
prusecik. Opacny pfipad je v piikladu c). Zde mizeme vidét, ze prvni dv€ trojice sice
maji opacnou orientaci nicméné trojice (hy, hy, u;) je orientovana po sméru hodinovych
ruciek stejné jako trojice (hq, hy, u,). Druhé dvé trojice maji stejnou orientaci, coz
dokazuje, ze GiseCky nemaji prasecik [20].

4.5 Aplikace genetického algoritmu na problém hledani cesty mobilniho
robota

V prvnim kroku aplikace genetického algoritmu je vygenerovana pocatecni populace. Jak
bylo vysSe zminéno, geneticky algoritmus neni omezeny pevnou délkou jedince. V ramci
tohoto kroku je nejprve vygenerovano nahodné celé Cislo. Generovani probiha pomoci
funkce random.randint(2, maxPathLen) knihovny NumPy [17]. V zavorce jsou
parametry funkce. Cislo 2 pfedstavuje minimalni délku jedince. V nasem piipadé takovy
jedinec tedy reprezentuje pfimou trasu zpocatku do cile. Parametr maxPathLen
predstavuje maximalni délku generovaného jedince. Zde je zvolena maximalni délka
generovaného jedince 15. Poté je pfistoupeno k sestaveni retézce. Jako prvni je vzdy
pfidano do fetézce Cislo pocatecni buriky. Nasledné je vygenerovan piislusny pocet
mezibunék podle pozadované délky fetézce. Meziburika se generuje stejnou funkci jako
délka, pouze parametry jsou voleny podle poctu bunék ve virtudlni reprezentaci. Jako
posledni je pfidano cislo koncové buiiky. Pomoci tohoto postupu je vygenerovan jeden
jedinec. Tento postup je opakovan podle zvoleného poctu jedinct v populaci. V pripadé
této prace je pocCet jedinct v populaci 20.

Poté je pocatecni populace ohodnocena. Ohodnoceni spociva ve vypocitani
hodnoty cenové funkce pro vSechny jedince populace, nasledném spocitani vhodnosti a
rozdéleni pravdépodobnosti pro kiizeni. Cenova funkce jiz byla uvedena vyse. V dal§im
kroku je hodnota cenové funkce kazdého jedince prevedena na vhodnost jedince podle
rovnice (12) ptfevzaté z [1]. Hodnota vhodnosti se pohybuje mezi hodnotami Oa 1.
Z hodnoty vhodnosti jedince se potom podle rovnice (13) spocita pravdépodobnost jeho
vybrani pro rodicovstvi.

F(ind) = ﬁ X [(1=0,01) X f(ind) + frmin X 0,01 = frnax), (12)

kde F(ind) je vhodnost aktivniho jedince, f,;, je minimalni hodnota Géelové funkce,
fmax j€ maximalni hodnota ucelové funkce, f(ind) je hodnota ucelové funkce aktivniho
jedince.
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F(ind)

P(ind) = ’-V_—F(i)'

(13)

kde P(ind) je pravdépodobnost vybrani aktivniho jedince pro rodidovstvi, Y., F (i) je

suma vhodnosti vSech jedinct v aktualni populaci.

Jakmile je pocatecni populace ohodnocena, za€ina proces vytvareni nové generace.

Nejprve je pouzita metoda elitismu vysvétlena v reSersni ¢asti. Nejlepsi jedinec minulé

generace se stava prvnim jedincem nové generace. Dale prichazi na fadu genetické

operatory. V této praci je praci vyuzito 5 genetickych operator. Dva jsou standartni

genetické operatory. Zbylé tii operatory predstavuji vylepSeni genetickych algoritmi tak,

aby byly vhodné pro hledani cesty mobilniho robota. VylepSujici operatory jsou

inspirovany praci [18]. Konkrétné€ jsou to operatory:

Krizeni. V aplikaci je vyuzito jednobodové kiizeni popsané v reSerSni casti
s jednim rozdilem. Pro kazdého rodiCe je zvolen zvlast bod kiizeni. To je
zapri¢inéno potencialné rozdilnou délkou rodicti. Rodice pro kiizeni jsou vybirani
z predeslé populace proporcionalnim zpiisobem nebo taky ruletovym systémem.

Mutace. Dale je nova generace zmutovana. Mutacni operator prochazi vSechny
bunky jedince svyjimkou prvni a posledni bunky, aby nebyly zmutovany
pocatecni a koncova burka jedince. U kazdé burky je vygenerovano nahodné
¢islo v rozmezi 0 az 1. Pokud je toto ¢islo mensi nez mutacni konstanta, je na
misto puvodni buriky vygenerovano nahodné Cislo nové buriky. Mutacni operator
takto prochazi celou populaci, vynechava pouze prvniho jedince, aby nedoslo ke
ztraté nejlepsiho jedince v populaci.

Oprava. Prvnim vylepSujicim operatorem je oprava. Tento operator prochazi
celého jedince po usecich. Tedy usek mezi prvnim a druhym bodem, poté tisek
mezi druhym a tfetim a tak dale. Pokud usek protina prekazku, operator vklada do
fetézce nové Cislo bunky tak, aby byl kolizni usek rozdélen zpisobem
obchazejicim prekazku (viz obrazek 17) [18].

/

-

a) b)
Obr. 17: a) puvodni trasa; b) trasa opravena operatorem oprava

Vymazani. Geneticky operator vymazani zlepsuje trasu nasledujicim zptisobem.
Operator prochazi jedince po trojicich bodii. V prvnim kroku tedy bere v potaz
prvni, druhy a tfeti bod trasy. Nasledné zkusi operator vymazat prostfedni bod
z trojice. Pokud dojde po vymazani bodu ke zlepSeni hodnoty cenové funkce, je
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bod vymazan natrvalo. Timto zpisobem prochazi celého jedince. Piiklad pouziti
operatoru je na obrazku 18 [18].

a) b)
Obr. 18: a) puvodni trasa; b) cesta opravena operatorem vymazani

e ZlepSeni. Poslednim vylepSujicim operatorem je zlepSeni. Ten prochézi jedince
jeden bod po druhém a aplikuje lokalni prohledavani. Zkousi posouvat prave
kontrolovany bod o dvé bunky ve Ctyfech smérech: nahoru, dold, doprava a
doleva. Do jedince je zvolen bod, pro ktery je hodnota cenové funkce nejlepsi (viz
obrazek 19). Tento operator je uréen k findlnimu doladéni a vyhlazeni cesty [18].

o
\

a) b)

Obr. 19: a) puvodni trasa; b) trasa vylepSena operatorem zlepseni

Nova generace, ve které je zatim nejlepsi jedinec minulé generace, je doplnéna
kiizenim na pozadovany pocet. Dale pfichazi na fadu geneticky operator mutace. Kdyz
ma nova generace zvoleny pocCet jedinct a byla provedena mutace, pfichazi Cas na zbylé
tfi operatory. Tyto operatory jsou relativné vypocetne narocné, a tak nemohou byt volany
vSechny na kazdého jedince. Jsou tedy volany podobné jako mutace. Kazdy operator
prochazi v§echny jedince v populaci a s malou pravdépodobnosti jsou na praveé aktivniho
jedince pouzity. Tuto pravdépodobnost uruje parametr mutacni konstanty.

Poté je stara generace nahrazena nové vytvofenou. Na tuto generaci je znovu
aplikovan popsany postup. Cyklus se opakuje, dokud neni splnéna podminka ukonceni.
Zde je podminka ukonceni vyfeSena pomoci proménné stopCount, ktera zacina na nule.
K proménné se pricte jednicka pokazdé, kdyz je nejlepsi jedinec nové generace stejny
jako nejlep$i jedinec minulé generace. Jakmile proménna dosdhne hodnoty tfi, tzn. ze tii
generace po sobé nedoSlo ke zlepSeni nejlepS§iho jedince, je algoritmus ukoncen.
Minimalni pocet generaci je nastaven na pét. Pfed ukonCenim algoritmu jsou jesté na
nejlepsiho jedince pouzity operatory opravy, vymazani a zlepSeni. Vysledek testovaciho
behu je na obrazku 20.
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Obr. 20: Nejlepsi jedinec testovaciho béhu aplikace genetického algoritmu na hledani cesty

4.6 Aplikace diferencialni evoluce na problém hledani cesty mobilniho
robota

Pti aplikaci diferencidlni evoluce je opét potieba nejdfive inicializovat pocatecni
populaci. Podobné jako u genetického algoritmu se zde zapojuje nahodné generovani
Cisla buriky virtualniho prostedi. Opét je vytvafen zvoleny pocet jedinct tak, aby byl
naplnén zvoleny pocet jedincu v populaci. Vytvoreni kazdého jedince je provedeno
nasledujicim zpisobem.

Jako prvni ¢islo burtiky je do jedince vzdy pridano Cislo zvolené pocatecni burky.
Nasledné je opét pomoci stejné funkce, jaka je pouzita u genetického algoritmu,
vygenerovano Cislo buriky, kterou bude cesta prochazet. Nahodné vygenerované cCislo
buriky je zde kontrolovano, jestli se nenachazi v prekdzce. Kazdé vygenerované cislo
bunky se kontroluje viici viem piekazkam. Z vygenerovaného bodu (stied buriky) se vede
vodorovna prfimka do nekonecna ve sméru osy x (viz obrazek 21). Spocita se, kolikrat
ptimka protne hrany ptekazky. Bod se nachazi uvnitt pirekazky, pokud je pocet protnuti
lichy nebo se bod nachazi na hrané prekazky. Piiklad mizeme vidét na obrazku 21.
Pfimka bodu a protind prekazku 2krat a lezi vné prekazky. Pfimka bodu b protina
prekazku 1krat, je tedy uvnitt prekazky. V takovéto situaci je vygenerovano nové cislo
bunky. To se opakuje, dokud neni vygenerovan bod mimo prekazku [21].
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Obr. 21: Kontrola bodu leZiciho uvnitt prekazky [21]

Jako posledni bod je opét vlozen pozadovany koncovy bod. Timto zpisobem je
naplnéna cela populace.

Jakmile je naplnéna pocatecni populace, prichazi ¢as pro mutaci, kiizeni a selekci.
Mutace je provadéna tak, jak je popsano v reSersi. Konkrétné je v praci vyuzita varianta
DE/rand/l. Mutaéni vektor je tedy vytvoren podle rovnice (3). V ramci vytvareni
mutaéniho vektoru jsou opét kontrolovana jednotliva Cisla buné€k, jestli se nachazi
v pozadovaném rozsahu a jestli se nenachazi v piekazce. Pokud jsou mimo rozmezi nebo
uvniti' prekazky, je ndhodné vygenerovano nové Cislo buriky. Kfizeni je provedeno
standartnim zpusobem popsanym v reSersni Casti. Krok selekce je poslednim krokem
v kazdé generaci. Jak je popsano v podkapitole 2.5.3, smysl selekce spociva v rozhodnuti,
zda je do nové generace predan stary jedinec nebo nové navrhnuty zkuSebni jedinec.
Rozhoduje se podle hodnoty cenové funkce.

Tento proces je opakovan podle poctu generaci urceného uzivatelem. Jako vysledek
je pak predan nejlepsi jedinec posledni populace. Bohuzel zde neni zaruceno, ze tento
jedinec nebude obsahovat zadné kolize. Za ticelem odstranéni kolizi a dohlazeni nalezené
cesty jsou tedy pouzity tfi vylepSujici operatory z genetického algoritmu popsané
v podkapitole 4.5. Konkrétné jsou to tedy operatory: oprava, vymazani a zlepSeni.
Vysledek testovaciho béhu je na obrazku 22.
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Obr. 22: Nejlepsi jedinec testovaciho béhu aplikace diferencialni evoluce na hledani cesty
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5 POROVNANI ALGORITMU

Pro porovnani obou algoritmi byla vygenerovana dvé nahodna prostiedi s riznym
poctem prekazek. Kazdy algoritmus byl spustén 20krat v kazdém prostiedi. Vysledky
byly vypsany do tabulek a porovnany. Zakladni parametry obou algoritmi jsou uvedeny
v nasledujici tabulkach 1 a 2.

Parametr Hodnota
Maximalni délka jedince 15
Velikost populace 20
Mutacni konstanta 0.1

Tab. 1: Spoustéci parametry genetického algoritmu

Parametr Hodnota
Mutacni konstanta 0.2
Préh kiizeni 0.5
Délka jedince 6

Velikost populace 50

Pocet generaci 25

Tab. 2: Spoustéci parametry diferencialni evoluce
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Prvni prostredi
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Obr. 23: Grafické zobrazeni prvniho prostredi

Algoritmus Geneticky algoritmus | Diferencialni evoluce
Primérna délka nalezené trasy 1565.5 1512.1
Prameérny Cas hledani feSeni [s] 0.583 2.397

Délka nejlepsi nalezené trasy 1501 1497
Délka nejhorsi nalezené trasy 1834 1557

Tab. 3: Vysledky algoritma v prvnim prostredi

Na obréazku 23 je zobrazeno prvni prostiedi, ve kterém byly algoritmy testovany.
Hned za obrazkem v tabulce 3 jsou vysledky 20 béhii kazdého algoritmu. Vysledky fikaji,
ze diferencialni evoluce dokazala nalézat kratSi trasy. Geneticky algoritmus naopak
pracoval o dost rychleji. Zajimavosti je nejhorsi nalezena trasa genetického algoritmu,
v tomto piipadé mizeme vidét, ze geneticky algoritmus uvaznul v lokalnim minimu. Pro
porovnani jsou nejlep§i nalezené trasy zobrazeny na obrazcich 24 a 25.
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&) PathFindingGA - X

Obr. 24: Nejlepsi trasa nalezena genetickym algoritmem v prvnim testovacim prostiedi

£ PathPlanningDE — x

Obr. 25: Nejlepsi trasa nalezena diferencialni evoluci v prvnim testovacim prostredi
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Druhé prostredi
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Obr. 26: Grafické zobrazeni druhého prostredi

Algoritmus Geneticky algoritmus | Diferencialni evoluce
Pramérna délka nalezené trasy 1184.15 1215.4
Prameérny Cas hledani feSeni [s] 0.4645 1.5315

Délka nejlepsi nalezené trasy 1152 1149
Délka nejhorsi nalezené trasy 1241 1504

Tab. 4: Vysledky algoritma v druhém prostredi

Na obrazku 26 je zobrazeno druhé testovaci prostiedi. Vysledky testovani algoritma
v druhém prostiedi jsou uvedeny v tabulce 4. Opét probéhlo 20 béht kazdého algoritmu.
V druhém prostiedi geneticky algoritmus predcil diferencialni evoluci, protoze nachazel
prumérné leps$i feSeni v krat§im Case. Nejlepsi feSeni diferencialni evoluce je vSak lepsi
nez nejlepsi nalezené feSeni genetickym algoritmem. Nejlepsi feSeni nalezend obéma
algoritmy jsou na obrazcich 27 a 28.
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£4 PathFindingGA - X

Obr. 27: Nejlepsi trasa nalezena genetickym algoritmem v druhém prostredi

{& PathPlanningDE — x

Obr. 28: Nejlepsi trasa nalezena diferencialni evoluci v druhém prostredi
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6 ZAVER

Prace je soustfedéna na evolu¢ni vypocetni techniky. V prvni ¢asti prace je lehce
naznacCena problematika optimalizace jakozto oboru, pod ktery spadaji EVT. Poté jsou
vysvétleny teoretické zaklady EVT a jejich rozdéleni.

Pro podrobnégjsi zpracovani byly vybrany geneticky algoritmus a diferencialni
evoluce. V reSersni Casti prace jsou piedstaveny obecné ramce obou algoritmi. Cilem
prace bylo vybrané algoritmy implementovat a porovnat. Za timto ucelem byl vybran
problém hledani cesty mobilniho robota.

Zacatek treti kapitoly tedy obsahuje popis problému navigace mobilniho robota.
Tento problém ma tii stézejni Casti: lokalizace, mapovani a planovani trasy. Pravé
posledni ¢ast, tedy planovani trasy, byla vybrana jako problém, ktery bude feSen pomoci
genetického algoritmu a diferencialni evoluce. Dale tato kapitola obsahuje déleni riznych
druht planovani cesty a také reprezentace vnéjsiho prostiedi.

Konkrétné je v praci feSen problém globalniho planovani trasy ve statickém
prostfedi, coz je obsahem kapitoly ctvrté. Statické prostfedi je reprezentovano
dimyslnym spojenim diskrétni a spojité reprezentace prostiedi. Tohoto je dosazeno za
pomoci programovaciho jazyku Python. Virtualni reprezentace je vytvofena za pomoci
modulu Pygame. Poté jsou predstaveny zaklady obou algoritma jako je ti¢elova funkce,
reprezentace jedince ¢i feSeni a detekce kolize s prekazkami. V zavéru kapitoly jsou
uvedena vylepSeni obecnych ramct algoritmi, které bylo potieba vyuzit, aby byly
algoritmy pouzitelné na zvoleny problém.

Oba algoritmy byly porovnany pii hledani cesty ve dvou nahodné vygenerovanych
prostfedich. Kazdy algoritmus byl spustén 20krat v kazdém prostiedi. Dosazené vysledky
obou algoritmt byly zprimérovany a uvedeny v tabulkach 3 a 4. Z vysledku je ziejmé,
ze geneticky algoritmus dosahuje mens$i Casové naroCnosti, tedy je schopen dodat
uspokojivé feseni v krat§im Case. Pro presnéjsi zavéry o srovnani testovanych algoritmu
by ovSem bylo potieba provést vétsi pocet experimentii pro rizna nastaveni parametrd
téchto algoritmu a riizné velika a slozita prostredi.
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