VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA STROJNIHO INZENYRSTVI

FACULTY OF MECHANICAL ENGINEERING

USTAV AUTOMATIZACE A INFORMATIKY

INSTITUTE OF AUTOMATION AND COMPUTER SCIENCE

PLANOVANI CESTY PRO VICE ROBOTU

PATH PLANNING FOR MULTIPLE ROBOTS

DIPLOMOVA PRACE

MASTER'S THESIS

AUTOR PRACE Bc. Ondiej Sekaé
AUTHOR

VEDOUCI PRACE RNDr. Jifi Dvofak, CSc.
SUPERVISOR

BRNO 2020






VYSOKE UCENi FAKULTA
I TECHNICKE STROJNIHO

VBRNE INZENYRSTVI

Zadani diplomové prace

Ustav: Ustav automatizace a informatiky
Student: Bc. Ondiej Sekac

Studijni program: Strojni inzenyrstvi

Studijni obor: Aplikovana informatika a fizeni
Vedouci prace: RNDr. Jifi Dvorak, CSc.
Akademicky rok: 2019/20

Reditel Ustavu Vam v souladu se zakonem &.111/1998 o vysokych $kolach a se Studijnim
a zkusebnim fadem VUT v Brné ur€uje nasledujici téma diplomové prace:

Planovani cesty pro vice roboti

Stru€na charakteristika problematiky ukolu:

Planovani cesty pro vice robotll patfi mezi dulezité problémy robotiky a ma fadu dil¢ich variant. Roboti
mohou nebo nemuseji spolupracovat, pfipadné mohou dokonce soutézit. Kazdy z robotd maze mit
svUj vlastni cil, nebo mlze byt zadan spoleény cil pro celou skupinu. Roboti se mohou pohybovat
individualné nebo ve skupiné, kterda se mlize nebo nemusi pfi obchazeni prekazek rozdélovat,
pfipadné musi b&hem svého pohybu zachovavat formaci predepsaného tvaru. Ukolem systému pro
planovani cesty vice robotl je zajistit dosazeni daného cile i cilt tak, aby se roboti nedostali do kolize
s pfekazkami nebo mezi sebou a aby byla optimalizovana néjaka kriterialni funkce.

Cile diplomové prace:

1. Analyzovat pfistupy k planovani cesty pro vice mobilnich robotu.
2. Implementovat vybrané metody planovani cesty.
3. Provést a vyhodnotit ovéfovaci a srovnavaci experimenty.

Seznam doporuéené literatury:

AYARI, A., BOUAMAMA, S. Dynamic Distributed PSO Joints Elites in Multiple Robot Path Planning
Systems: Theoretical and Practical Review of New Ideas. Procedia Computer Science, vol. 112, 2017,
pp. 1082-1091.

KRAFT, A. R. Abstraction Hierarchies for Multi-Agent Pathfinding. 2017, Electronic Theses and
Dissertations. 1247. https://digitalcommons.du.edu/etd/1247

LIANG, J.-H., LEE, C.-H. Efficient Collision-Free Path-Planning of Multiple Mobile Robots System
Using Efficient Artificial Bee Colony Algorithm. Advances in Engineering Software, vol. 79, 2015, pp.
47-56.

Fakulta strojniho inzenyrstvi, Vysoké uceni technické v Brné / Technicka 2896/2 / 616 69 / Brno



Termin odevzdani diplomové prace je stanoven ¢asovym planem akademického roku 2019/20

V Brné, dne

L.S.

doc. Ing. Radomil Matousek, Ph.D. doc. Ing. Jaroslav Katolicky, Ph.D.
feditel ustavu dékan fakulty

Fakulta strojniho inzenyrstvi, Vysoké uceni technické v Brné / Technicka 2896/2 / 616 69 / Brno



Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva planovanim cesty pro vice mobilnich robotti. Teoretickéa
¢ast se vénuje popisu navigace robota — mapovani a planovani cesty. Jsou zde popsany vy-
brané metody umélé inteligence pouzivané pri planovani cesty pro vice roboti. V praktické
casti je implementovano simulacni prostredi, ve kterém byly vybrané algoritmy srovnany

pomoci experimentii.

Summary

This master thesis deals with path planning for multiple mobile robots. The theoreti-
cal part describes robot navigation — mapping and path planning. Selected methods of
artificial intelligence used in multi-robot path planning are described. In practical part

simulator is implemented, in which selected algorithms were compared using experiments.
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UvoD
-
Uvod

V poslednich letech dochazi diky pokroku v oblasti informacnich technologii také k roz-
kterymi se robotika zabyvd. Ukolem systému pldnovani cesty pro vice roboti je nalézt
cestu pro kazdého robota do daného cile, pri které se roboti budou vyhybat prekazkam i
sobé navzajem, a zaroven optimalizovat néjakou kriterialni funkci. Pouziti vice robotu s
sebou prinasi jak vyhody, tak nevyhody. Planovani cesty ovsem neni omezeno pouze na
pruamyslovou automatizaci, nachazi uplatnéni v dopravé, zemédélstvi, armadé ale i v radé
komerc¢nich aplikacich, napt. videohréach.

Cilem této diplomové prace je analyzovat a popsat pristupy k planovani cesty pro vice
mobilnich robotl, vybrané metody implementovat a tyto metody poté srovnat pomoci
experimentu.

Prvni kapitola se vénuje obecnému popisu navigace robota, konkrétné popisu a zpra-
covani prostiedi, formulaci problému planovani cesty pro vice robotti a obecnému popisu
metod planovani cesty. Druha kapitola popisuje vybrané algoritmy, které byly vybrany
pro implementaci. Jedna se o algoritmy Local Repair A*, Multi Agent D* Lite, Coo-
perative A*, Hierarchical Cooperative A* a Windowed Hierarchical Cooperative A*. Ve
treti kapitole je popsano simulac¢ni prostiedi implementované v programovacim jazyce C#.
V tomto prostredi byly poté provedeny srovnavaci experimenty, které jsou zhodnoceny ve

c¢tvrté kapitole.
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1 PLANOVANI CESTY

1 Planovani cesty

Nutnou podminkou pro fungovani autonomniho robota je jeho navigace, ktera se

sklad4 ze t¥i procesu [1, 2, 3]:

1. Lokalizace — schopnost robota urc¢it svoji polohu a orientaci v prostiedi. Odpovida

na otazku ,Kde se nachazim?*

2. Mapovani — ulozeni dat ziskanych ze senzort robota pri prozkoumavani prostredi

do dané reprezentace. Dava odpovéd na otazku ,Jak vypada okolni svét?*.

3. Planovani cesty — Proces nalezeni posloupnosti akci, které vedou k dosazeni daného

cile. Jedna se o otazku ,Jak se dostanu do cilové pozice?*.

Lokalizace a mapovani jsou navzajem provazané — pri lokalizaci robota v prostiedi je
nutné znat jeho reprezentaci a pro spravné mapovani je nutné znat soucasnou polohu,
ze které byla dana data ziskana. Planovani cesty je s témito procesy tzce spjato, jelikoz

hledame cestu v zavislosti na soucasné poloze a reprezentaci prostiedi.

1.1 Formulace problému planovani cesty

1.1.1 Stavovy prostor

Kazdou jedine¢nou situaci, do které se robot v prostredi mtze dostat, nazveme stav x. Je
dilezité aby stav obsahoval pravé ty informace, které potiebujeme k vyreseni problému.
Mnozina stavii (oznacovanych z) se nazyva stavovy prostor X. Aplikaci akce v na dany

stav z prejdeme do stavu x’, coz je dano tzv. prechodovou funkci f,

2 = f (a,u). (1)

Mnozinu U (z), kterd reprezentuje vsechny mozné akce proveditelné ve stavu x nazveme
akcnim prostorem. Muzeme také definovat mnozinu vsech moznych akci ve vSech stavech
jako

U=|JU(). (2)

zeX
Dale definujeme mnozinu cilovjch stavi xg C X. Cilem obecného problému planovani je
nalézt konec¢nou posloupnost akci, ktera prevede pocatecni stav xy na néktery z cilovych
stavi z Xg.
Tento problém je mozné interpretovat jako stavovy prechodovy graf, ve kterém vr-
choly reprezentuji stavovy prostor X a orientovand hrana grafu ze stavu x do stavu 2’

reprezentuje akci u splnujici funkei 2’ = f(z,u) [4].
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1.1 FORMULACE PROBLEMU PLANOVANI CESTY
1.1.2 Pracovni prostor

Prostfedi, ve kterém se robot pohybuje nazveme pracovni prostor W [3]. Jedné se
o n-rozmérny Euklidovsky prostor (R? nebo R3). V pracovnim prostoru se mohou vy-
skytovat ruzné prekazky, ty znacime O C W. Prekazky mohou byt bud statické (neméni

svoji polohu) nebo dynamické.

1.1.3 Konfiguracéni prostor

Planovani cesty primo v pracovnim prostoru je z hlediska c¢asové narocnosti velice ne-
efektivni, jelikoz stavovy prostor je Siroky. Prinasi také veliké problémy pti zohlednéni
stupnit volnosti, riznych tvart a dalsich mechanickych omezeni robota, které jsou pro
ruzné aplikace odlisné. Pro zobecnéni se pouziva tzv. konfiguracni prostor C' [3, 5].

V konfiguraénim prostoru je robot reprezentovan jako bod. Konfiguraci q se mysli
kompletni popis polohy a natoceni robota v pracovnim prostoru W. Konfigurac¢ni prostor
C je tedy mnozinou vsech konfiguraci ¢q. Prekazky O vymezuji kolizni konfiguracni prostor
Cops tj. ty konfigurace, ve kterych by byl robot v kolizi s prekazkou. Tzv. volny konfiguracni
prostor je potom mnozinou vSech pripustnych konfiguraci Cpree = C \ Cops. Nalezeni

pripustné cesty je potom zobrazeni
p:[0; L] = Chree, (3)

kde L je délka cesty p.

1.1.4 Planovani cesty

Problém planovani cesty lze tedy pomoci konfigurac¢niho prostoru transformovat na pro-
blém hledéni cesty ve stavovém prechodovém grafu [6]. Uzly grafu jsou ptipustné konfi-
gurace ¢ € Cfpe.. Kazda hrana (tj. akce, pfechod mezi danymi konfiguracemi) ma danou
cenu.

Je dilezité brat v potaz ucel daného robota, jelikoz rtizné aplikace mohou mit rizné
pozadavky. Ve vét$iné pripadi se jednd o optimalizaci ujeté vzdalenosti (tj. hledani nej-
kratsi cesty). Déle je nutné dbat na ucinnost, presnost a bezpecnost robota i ostatnich
clent prostredi. Hledame tedy idedlné cestu, pti které se vyhneme kolizi s prekazkami

a dostaneme se do cile v co nejkratsim Case a za pouziti co nejméné energie [3].

16



1 PLANOVANI CESTY

1.2 Planovani cesty pro vice robott

Vyse byl definovany problém planovani cesty robota, ze kterého vychazime pri definici
problému planovani cesty pro vice robotti. Obecné se jedna o situaci, kdy mame m robott
v k-rozmérném pracovnim prostoru a kazdy robot mé danou startovni a cilovou konfigu-
raci, tj. pozici a orientaci. Je pozadovano nalezeni cesty pro kazdého robota, pti které se
budou roboti vyhybat prekazkam i sobé navzajem [7].

Pripady vyuziti nékolika robott soucasné jsou stale castéjsi [3]. Jedna se jak o pouziti
v prepravé, pruamyslu, zemédélstvi, rybareni, tézbé napr. dreva, hledani ztracenych osob,
prohledavani nezndamych planet nebo likvidace toxického odpadu, tak o vojenské vyuziti
— Tizeni bezpilotnich letount, pokladani nebo zneskodnéni min, atd.

Vyuziti nékolika robotti miize mit oproti pouziti pouze jednoho robota nékolik poten-

cidlnich vyhod [3, 9]:

e Prostorové rozlozeni — vykonani tkont v rozlehlych pracovnich prostorech, které
presahuji moznosti jednoho robota. Napt. odpéleni rakety otocenim dvou kli¢t sou-

¢asne.

o Celkovy vykon systému — systém nékolika robot mtize lépe optimalizovat cenovou
funkci jako napt. ¢as potiebny k vykonani tikolu nebo celkovou energii spotfebova-

nou roboty.

o Sdileni informaci — napt. vice robot1 je lépe schopno se lokalizovat navzajem, pokud

si vyménuji informace.

o Cena — pouziti nékolika jednoduchych (levnéjsich) robott, které lze snadnéji napro-

gramovat, muze byt levnéjsi nez pouziti jednoho komplexniho (drahého) robota.
» Spolehlivost, flexibilita — pri selhani jednoho robota jej mize nahradit dalsi.

Ulohy planovani cesty pro vice robot lze rozdélit do nékolika skupin podle riaznych

kriterii [3, 7, 10, 11, 12, 13]:
1. Podle typt jednotlivych robotii

(a) Homogenni — schopnosti robott jsou identické.

(b) Heterogenni — schopnosti robotu jsou rizné. Kazdy robot ma vlastni speciali-

Vv
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1.2 PLANOVANI CESTY PRO VICE ROBOTU
2. Podle vzajemného chovani roboti

(a) Kooperativni — kazdy robot znd plany vSech ostatnich robot. Roboti pracuji
spole¢né na spoleéném cili. Specidlnim ptipadem je skupina mobilnich roboti,
ktera musi zachovavat predem ur¢enou formaci, napt. sekani fotbalového hristé
nebo prenaseni né¢jakého predmétu vice roboty.

(b) Nekooperativni — roboti neznaji plany ostatnich robott a musi tak predvidat
jejich pohyby.

(c) Antagonistické — kazdy robot se snazi dosdhnou svého cile a piipadné zamezit

ostatnim robotim v dosazeni jejich cili.

3. Podle povahy prostredi

(a) Statické — obsahuje pouze prekazky, které nemeéni svoji polohu.

(b) Dynamické — obsahuje pohybujici se prekazky (napr. lidé).
4. Podle znalosti prostredi

(a) Globdlni planovdni cesty — roboti maji uplnou znalost pracovniho prostoru pred
planovanim cesty.

(b) Lokdlni planovdni cesty — roboti maji netiplnou nebo zadnou znalost okolniho
prostredi. Museji tedy v redlném cCase snimat pomoci senzortu polohu prekazek,

vytvaret mapu prostiedi a hledat v ni cestu.
5. Podle ¢asu provadeéni planovani
(a) Offline — nejdiive je provedeno planovani cesty pro vSechny roboty, poté se
roboti podle téchto plant za¢nou pohybovat.

(b) Online, prip. real-time — planovani cesty je spojeno s pohybem robotii. Nalezend
cesta nemusi byt optimalni nebo viibec nalezena, roboti ale netravi dlouhy cas

planovanim a dokazi rychle reagovat i na zmény prostredi.
6. Podle pristupu k feseni problému

(a) Centralizované — bere v tivahu vSechny roboty zaroven jako jeden propojeny
systém. Snazi se o optimalitu a uplnost, proto v praxi trpi velikou casovou
narocnosti.

(b) Distribuované — rozdéli planovani na mensi nezavislé nebo slabé zavislé pro-
blémy, které Tesi kazdy robot zvlast. Schopné rychle nalézt dobré reseni, avSak

ztraci na tplnosti.
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1 PLANOVANI CESTY

1.3 Zpracovani prostredi

Pro zobecnéni problému planovani cesty robota do prohledavani v konfigura¢nim pro-
storu C' je nutna vhodna reprezentace prostredi, ve kterém se robot pohybuje. Jak uvadi
napiiklad [1, 11], existuje nékolik pristupti ke zpracovani prostiedi, kdy k nejzndméjsim

naptiklad patii mapy cest, rozklad do bunek nebo potencidlovd pole.

1.3.1 Mapy cest (Roadmaps)

Pristup ke zpracovani prostfedi pomoci map cest je zalozen na myslence, ze prostor C'
je zredukovan ¢i zmapovan do sité jednodimenziondlnich ktivek, které neprotinaji pre-
kazky. Hledani Teseni je poté omezeno na tuto sif a problém planovani cesty se stava
problémem prohledavani grafu. RozlisSujeme dvé zakladni skupiny, a to deterministické

a pravdepodobnostni metody.

1. Deterministické metody

(a) Voroného diagramy
Jednd se o metodu rozdéleni prostoru podle ur¢ité mnoziny objekti (v na-
sem pripadé napriklad prekazek). Voroného diagram je potom mnozina vsech
bodi, které jsou stejné vzdalené od dvou nebo vice objektu [9, 15]. Tento di-
agram poté rozdéluje prostor do oblasti, které obsahuji pravé jeden objekt.
Cesta v tomto diagramu poté neni nutné nejkratsi, ale uddva maximalni moz-
nou vzdalenost od prekazek. Na obrazku 1 mtzeme vidét priklad Voroného

diagramu.

Obrézek 1: Voroného diagram 14 bodu v roviné [17]

(b) Graf viditelnosti

Vrcholy grafu viditelnosti jsou tvoreny vrcholy prekazek a startovaci a cilovou

19



1.3 ZPRACOVANI PROSTREDI

pozici. Hrany grafu jsou pak spojnice téch vrcholt, jejichz spojnice neprotind
zadnou prekazku. Tvar prekazek je omezen na polygon. Priklad grafu viditel-

nosti je zobrazen na obrazku 2.

Cspace

Ps Cobst
b Cobst

Cobst

Cobst
Ps

Obréazek 2: Graf viditelnosti [16]

2. Pravdépodobnostni metody

()

20

Pravdépodobnostni mapy cest
Tato metoda ndhodné generuje a propojuje velké mnozstvi bezkoliznich konfi-
guraci z volného konfigura¢niho prostoru C't,c.. Planovani cesty poté probiha

v takto vytvoreném grafu.

J—

N

Obrazek 3: Priklad pravdépodobnostni mapy cest |

Pravdépodobnostni stromy

Jedna se o metodu, kdy se postupné vytvari stromova struktura, ktera rychle
prorustd prostiedim. Jedna se napriklad o Rapidly-exploring Random Tree
(RRT, rychle rostouci ndhodny strom), kde je konstrukce stromu ndhodné

— nédhodna konfigurace z volného konfiguracniho prostoru Cf,e. je piipojena



1 PLANOVANI CESTY

k nejblizsi konfiguraci, ktera je soucasti stromu. Priklad mizeme vidét na ob-
razku 4. Tato metoda je velice efektivni, s rostoucim poctem iteraci roste prav-

dépodobnost dosahnuti libovolného bodu v prostoru, kterd se limitné blizi 1 [1].

Obrazek 4: RRT po 45 iteracich (vlevo) a po 2345 iteracich (vpravo) [1]

1.3.2 Rozklad do bunék (Cell decomposition)

V metodé rozkladu do bunék je prostiedi rozdéleno na neprekryvajici se bunky. U kazdé
bunky se urci, jestli obsahuje prekazku ¢i ne a na zakladé toho se vytvori graf, kde
vrcholy tvori bunky neobsahujici prekazku a hrany pak spojnice mezi nimi. Rozlisujeme

dva zakladni rozklady a to aproximationi rozklad a exaktni rozklad.

1. Exaktni rozklad
Pracovni prostor je rozlozen do vzajemné neprekryvajicich se bunék riazného tvaru
[1]. Mezi butikami jsou umistény body prechodu a nalezend cesta se pak sklad4 z po-
catecniho stavu, ze kterého se jde skrze body prechodu do cilového stavu. Priklad

exaktniho rozdéleni je na obrazku 5.

\

Obréazek 5: Priklad exaktniho rozkladu [/]
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1.4 METODY PLANOVANI CESTY

2. Aproximativni rozklad
Pracovni prostor je rozdélen do bunék stejného tvaru — vétsinou se jedna o ¢tverce,
ale je mozné pouzit také napiiklad Sestitthelniky nebo trojihelniky [17]. Dilezitou
¢asti aproximace prostiedi do této podoby je vhodné volba velikosti bunék. Cim
mensi velikost bunék pouzijeme, tim je rozklad presnéjsi, nicméné za cenu zvysené
vypocetni a pamétové narocnosti. Kazda bunka je bud priichozi nebo nepriichozi,
obsahuje-li alespon c¢ast prekazky. Priklad aproximativniho rozkladu je zobrazen na

obrazku 6 — vybarvené bunky obsahuji prekazky, jsou tedy oznacené za nepriichozi.

.

Obrazek 6: Priklad aproximativniho rozkladu [16]

1.3.3 Potencidlova pole (Potential fields)

V tomto pripadé je robot reprezentovan jako bod v konfigura¢nim prostoru a jako castice
pod vlivem umeélého potencidlového pole [16, 18, 19]. Cilovy stav mé pritazen pozitivni
potencial, kdezto prekazky maji odpudivy potencial. Myslenka je takova, ze robot pohybu-
jici se v potencidlovém poli bude pritahovan k cili, zatimco bude odpuzovan prekazkami.
Na rozdil od mapy cest a rozkladu do bunék, cesta nalezena touto metodou nasleduje linii
maximalniho potencialu spojité funkce potencialového pole. Hlavni vyhodou je rychly vy-
pocet potencidlové funkce. Tato metoda ma vsak urcité nevyhody, hlavni je, ze se robot
muze zachytit v lokdlnim minimu, napriklad kdyz narazi na prekazku ve tvaru pismene C.
Dalsi nevyhody jsou naptiklad oscilace v tizkych prostorech, pripadné tplné znemoznéni

cesty mezi blizkymi objekty. Priklad potencidlového pole je na obrazku 7.

1.4 Metody planovani cesty

Po dokonceni fazi lokalizace a mapovéni (tj. zpracovani prostfedi) se pro planovani cesty
mezi danou startovaci a cilovou pozici pouziji konkrétni planovaci algoritmy. Vybér vhod-

ného algoritmu je zavisly na daném problému a jeho omezenich a pozadavcich. Planovacich
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Obréazek 7: Potencidlové pole [17]

algoritmu existuje mnoho, kazdy se svymi specifiky, uvedeme si zde proto nejvice pou-
zivané pristupy. Mlzeme je rozdélit napt. podle kriterii uvedenych v podkapitole 1.2,

pripadné je délime na tzv. metody klasické a pokrocilé metody.

1.4.1 Klasické metody

Jak bylo fec¢eno v podkapitole 1.1, lze stavovy prostor interpretovat jako graf, kde vrcholy
predstavuji vSsechny mozné konfigurace robotti a hrany prechody mezi nimi. Cilem je najit
posloupnost prechodi mezi témito stavy takovou, aby se kazdy robot dostal z vychozi
pozice do pozice cilové a aby se minimalizovala néjaka celkova cenova funkce.

Obecné je problém planovani cesty pro vice roboti NP-tuplny. Metody, které tento

problém tesi lze tedy rozdélit do dvou skupin:
1. 4piné — vzdy naleznou cestu (pokud existuje) nebo ovéri, ze neexistuje.
2. netplné — nemusi nalézt zadnou cestu, i kdyz existuje.
Vybrané netiplné metody budou predstaveny v kapitole 2, zde tedy predstavime nékteré
metody uplné, jak je popisuji [20, 21, 22].
Grafové algoritmy

Resent Ize nalézt pomoci nékterého grafového algoritmu, jako je napi. Dijkstriv [23] nebo
A* (viz podkapitola 2.1). Uvazujeme-li prostiedi reprezentované osmismérnou miizkou,
ma kazdy robot k dispozici 9 akel (8 sméra + ¢ekat). Pro n robotu je v kazdém kroku
tedy moznych az 9" akci. I kdyz pro trividlni pripady je mozné tento pristup vyuzit,

s rostoucim poctem robotii roste ¢asova slozitost i ndroky na pamét exponencialné.
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Pattern databases

Pro nékteré problémy mohou byt klasické heuristické funkce nedostateéné. Je mozné vy-
uzit techniky Pattern database, kdy se predem spocitaji vzdalenosti do cile v abstraktnim
stavovém prostoru (kde neuvazujeme nékterd omezeni nebo proménné). Tyto hodnoty

jsou poté pouzity pri hledani jako odhady vzdalenosti v ptivodnim stavovém prostoru.

Operator Decomposition

Pri expandovani uzlt z fronty open dochazi ke generovani velkého poctu dalsich uzli,
které nakonec nemuseji byt ani pouzity. Pro redukci tohoto mnozstvi je mozné pouzit me-
todu Operator decomposition. V této metodé jsou pri expanzi uzlu brany v potaz pouze
sousedni stavy prvniho robota, které se nazyvaji prechodné. Tyto stavy vkladame nor-
malné do fronty open, ale pri jejich expanzi jsou brany v potaz pouze mozné akce dalstho
robota. PTi expanzi uzlu posledniho robota jsou generovany tzv. standartni uzly. Pouze

tyto standartni uzly tvoii vyslednou cestu.

Independence Detection

Casto je pocet robottt maly oproti velikosti pracovniho prostoru, piipadné je jen malo mist
kde by mohlo dojit ke kolizi mezi roboty. Neni tedy nutné provadét hledani pro vsechny
roboty soucasné, ale mizeme vyhledat cestu pro kazdého zvlast a poté zkontrolovat, jestli
jsou nalezené cesty kolizni. Metoda Independence Detection rozdéli roboty do nezdvislijch
skupin, tj. skupin, jejichz cesty nevedou ke kolizi. Nejprve je kazdy robot sam ve vlastni
skupiné. Pro kazdou skupinu je nalezena nejkratsi cesta a simulovan pohyb po této cesté
(pro vsechny skupiny soucasné). Pokud dojde ke konfliktu, je bud upravena cesta koliznich
skupin nebo jsou tyto skupiny slouceny. Tento proces se opakuje dokud nenalezneme
bezkonfliktni cestu pro vsechny skupiny. Celkovy cas hledani je potom zavisly na casu

hledani cesty nejvétsi skupiny.

Hledéani ~ Hledéni Hledéni Hledéni
Konflikt Konflikt Konflikt
Agent 1 . .
Agent3 —— / Visledny
oo la
Agent 4 : j \ plan
Agent 5 / """
Obrézek 8: Priklad hledani pomoci Independence Detection [22] (prelozeno)
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1 PLANOVANI CESTY
Partial Expansion A*

Dalsi metodou pro redukci velikosti prioritni fronty open je Partial Expansion A* (PEA*).
P11 expanzi uzlu n jsou do prioritni fronty vlozeny pouze ty uzly, pro které plati f < f(n).
Uzel n je opét vlozen do fronty s hodnotou f rovnou nejnizsi hodnoté f z expandovanych
uzli. Vyhodou je tedy omezeny pocet uzli ve fronté open a tedy i jeji nizsi paméfova na-
rocnost. Nevyhodou je ovsem opétovné expandovani a generovani uzlti, ¢imz muize nartst
¢asova narocnost algoritmu.

Enhanced Partial Expansion A* stavi na PEA*, vyuziva znalosti fungovani pouzité
heuristiky a snazi se minimalizovat ¢as potfebny k opétovnému expandovani uzli. Na-
priklad pri pouziti Manhattanské metriky dopredu vime, pro které uzly se hodnota f
zvysi nebo snizi, v zavislosti na poloze cilového uzlu. Tim je dosazena nejen pamétova, ale

vvvvvv

Pattern database.

1.4.2 Pokrocilé metody

Klasické metody maji nékolik hlavnich nevyhod, predevsim velkou ¢asovou naroc¢nost pti
vyssich dimenzich. Nabizi se vyuziti nékterych meta-heuristik, které pomahaji pri reseni
optimaliza¢nich problémiu. I kdyz tyto algoritmy nejsou tplné (tj. negarantuji nalezeni
optimélniho feSeni), byvaji ¢asto mnohem rychlejsi nez metody tplné. Kromé zde popsa-
nych algoritmi patii mezi pokrocilé metody napriklad neuronové sité, simulované zihani,
Tabu search nebo fuzzy logika. Konkrétni varianty téchto algoritmi pro feseni problému

planovani cesty mizeme nalézt v [14].

Inteligence hejna

Inteligence hejna (SI — Swarm Intelligence) je systém kolektivniho chovani jednoduchych
agentil, ktefi spolu a se svym okolim lokalné interaguji. Toto chovani, i kdyz neni centralné
fizené, dava vzniknout slozitému globalnimu chovani hejna. Je to koncept zaloZeny na
socialnim chovani mravencti, ryb, ptaki, vcel, svétlusek atd. Podrobnéjsi popis téchto

algoritmi véetné srovnani jejich vyhod a nevyhod se nachdzi v ¢lanku [24].

1. Optimalizace hejnem castic
Optimalizace hejnem ¢éastic (PSO — Particle Swarm Optimization) poprvé popsali
ve svém ¢lanku Kennedy a Eberhart v roce 1995 [25]. Jedn4 se o evolu¢ni meta-heu-
ristickou techniku inspirovanou socialnim chovanim hejna ptakit pti hledani potravy,
uplatnénim vzajemného sdileni informaci. Toto chovani je simulovano populaci ¢és-
tic, kde kazda Castice predstavuje jedno konkrétni feseni. Tyto castice jsou ndhodné

rozmistény ve stavovém prostoru, ktery postupné prohledavaji a hledaji optimalni
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feseni nebo alespon feseni blizko optiméalnimu. Kazda castice ma danou polohu P
a vektor rychlosti v. V kazdé iteraci je vyhodnocena soucasna pozice ¢astice pomoci
tzv. ucelové funkce a pokud je tato hodnota lepsi nez dosud nalezend, je ulozena
jako Pyest. Nejlepsi hodnota ze vsech cCastic je ulozena jako Gpes. Dale je spocitana

dalsi pozice ¢astice a jeji rychlost pomoci rovnic

Viy1 = 0w + 17 (Prest — Pi) + cor(Ghest — Py, (4a)
Py = P+ vy, (4b)

kde r je ndhodné ¢islo v intervalu (0, 1), w je setrvacnost Castice a c1, ¢a jsou akcele-
racni koeficienty. Podminka ukonceni je vétsinou celkovy pocet iteraci nebo urcity
pocet iteraci, béhem nichz se hodnota ucelové funkce nezméni o vic, nez o prede-

psanou hodnotu.

Jednou z nejvétsich nevyhod je predcasna konvergence algoritmu, tj. moznost uviz-
nuti v lokalnim optimu. Dalsi nevyhodou je velka citlivost na dané parametry, které
jsou pro kazdy problém rizné. PSO a jeho varianty se nejcastéji uplatnuji v pro-
blémech planovani cesty nékolika robotii, ve kterych skupina roboti prohledava

neznamy prostor [10, 14, 26].

. Optimalizace mravenci kolonii

Optimalizace mravenci kolonii (ACO — Ant Colony Algorithm) je dalsi ze skupiny
algoritmt inteligence hejna. Jak nazev napovidd, jedna se o metodu inspirovanou
chovanim mravenct pti hledani potravy. Mravenci jsou schopni nalézt nejkratsi cestu
k potravé a zpét do mravenisté a reagovat na zmény v prostredi, aniz by vyuzivali
vizualni informace. Sdileni informaci mezi mravenci probihd pomoci feromonové
(chemické) stopy. Pii pohybu mravencti dochézi k uvolnovani feromoni na zem,
¢imz se oznaéi cesta. Feromony se postupen ¢asu odpafuji. Cim vice mravenct se
pohybuje po stejné trase, tim vice je tato cesta atraktivnéjsi pro dalsi mravence.
Jedna se o pozitivni zpétnou vazbu, kdy pravdépodobnost, Zze mravenec zvoli danou

cestu je pfimo imérnd poctu mravencu, ktefi touto cestou prosli [27].

. Umeéla véeli kolonie

Umeélou véeli kolonii (ABC — Artificial Bee Colony) predstavil ve svém ¢lanku An
idea based on honey bee swarm for numerical optimization v roce 2005 Dervis Ka-
raboga [28]. Jednd se o metodu inspirovanou véelami hledajicimi zdroje potravy
v okoli lu. Kolonie se sklada ze tii druhti véel: délnice, hodnotici véely a prizkum-
nice. Délnice jsou vyslany ke zdrojim nektaru, se kterym se poté vraci zpét do tlu.
Poté prostrednictvim tance komunikuji s ostatnimi véelami. Hodnotici véely podle

tohoto tance vyberou zdroje potravy, ke kterym se vydaji. Pokud je néjaky zdroj
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vycerpan, hodnotici véely se stavaji prizkumnicemi. Prizkumnice provadi nahodné
hledani v okoli 1lu. Zdroje potravy reprezentuji feSeni a mnozstvi jejich nektaru

odpovida jeho kvalité (fitness funkce) [24].

Vyhodou ABC algoritmu je jeho jednoduchost, flexibilita a malé mnozstvi kontrol-

nich parametri, nevyhodou je nepresnost nalezeného feSeni a pomala konvergence

[29].
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Obrazek 9: ACO pouzité pro feseni problému obchodniho cestujictho [30]

Genetické algoritmy

John Holland poprvé predlozil geneticky algoritmus, zalozeny na Darwinové teorii evoluce,
jiz v roce 1960 [13, 14, 31, 32]. Jedné se o ndhodny prohledavaci algoritmus, kde FeSeni
problému je zakédovano do chromozomt. Nejprve je vytvorena pocatecni populace, kterd
je slozend z ndhodnych ¢lent (chromozomu). Pro kazdy chromozom je poté pii kazdé
iteraci spocCtena tzv. fitness funkce, ktera vyjadiuje kvalitu daného jedince. Podle této
hodnoty jsou pomoci selekce vybrani jedinci urc¢eni k reprodukci. Poté dochazi ke kiizeni
— vzniku novych jedinci kombinaci chromozomit dvou rodi¢t. Déale dochazi k mutaci,
kdy se méni geneticka struktura nékterych jedincti. Tento cyklus se opakuje, dokud neni
splnéna nékterd ukoncovaci podminka, napi. pocet iteraci nebo pokud se generace nevyviji
dostatecné rychle.

Jednou z hlavnich vyhod genetického algoritmu je jeho jednoduché paralelizace, ne-
vyhodou je potom moznost uviznout v lokalnim minimu a jeho pomald konvergence.
Geneticky algoritmus je také hojné vyuzivan v kombinaci s ostatnimi pristupy, jako A*,

ACO nebo potencidlovymi poli.
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2 VYBRANE ALGORITMY

2 Vybrané algoritmy

K implementaci byly v této diplomové praci zvoleny klasické metody, zalozené na
grafovych algoritmech. Planovani probihd v konfiguracnim prostoru ziskaném metodou
rozkladu do bunék. Zakladnim a nejpouzivanéjsim algoritmem pro hledani nejkratsi cesty
v grafu je A* algoritmus. Z néj vychazi modifikace pro Feseni problému planovani cesty

pro vice robotti popsanych v této kapitole.

2.1 A* Algoritmus

A* algoritmus ve svém ¢lanku A formal basis for the heuristic determination of minimum
cost paths predstavili P. Hart, N. Nilsson a B. Raphael [33]. Jeho vstupem je graf, ktery ma
ohodnocené hrany (tzv. ceny prechodu z jednoho stavu do druhého), startovaci a cilovy
stav. Vystupem je pak nejkratsi cesta ze startovaci do cilové pozice a nebo informace
o tom, ze takova cesta neexistuje.

Algoritmus vyuziva prioritni frontu (zvanou OPEN), ve které jsou jednotlivé stavy

urc¢ené k expanzi sefazeny dle hodnoty hodnotici funkce f. Tato funkce ma tvar

fx)=h(z)+g(x), (5)

kde g (x) je funkce predstavujici vzdalenost mezi poc¢atecnim stavem a aktudlnim stavem
a h(x) je heuristickd funkce, kterda predstavuje odhad vzdédlenosti od aktudlniho stavu
do cilového stavu. Tato funkce musi byt pripustnd, coz znamena ze nesmi nadhodnocovat
vzdalenost k cilové pozici. Dalsi vlastnosti, kterou muze mit tato heuristicka funkce, je

monoténnost. Takovou vlastnost ma funkce, pokud splnuje podminku
hiz) <d(z,y)+h(y), (6)

kde d je cena prechodu mezi stavem z a y. Pokud je tato vlastnost splnéna, algoritmus
navstivi kazdy uzel maximélné jednou.

Heuristicka funkce muze byt libovolna, ale pro hledani nejkratsi cesty je vhodné opirat
se o teorii metrickych prostori. Zde predstavime ¢tyti zdkladni metriky a to euklidovskou,

manhattanskou, Cebysevovu a metriku octile [34].
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2.1 A* ALGORITMUS

o Fuklidovska metrika je dana vztahem

a predstavuje jednoduse délku vzdusné spojnice mezi stavem p a ¢, viz obr. 10.

d(p,q)’ = (1 — p1)* + (g2 — p2)?

Obrazek 10: Euklidovskd metrika [35]

o Manhattanskd metrika je inspirovana pravouhlym systémem ulic na Manhattanu

v New Yorku a je definovana vztahem
om 5.0 = 3 las — il (8)
i=1

Na obréazku 11 je zobrazen priklad manhattanské metriky, kde vSechny cesty, at uz

zelend, ¢ervena nebo modra, maji stejnou délku.

Py
L ]

—

Obrazek 11: Manhattanskd metrika [30]

o
P
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2 VYBRANE ALGORITMY

o Cebysevova (mazimdlni) metrika pocita pouze s nejdelsi slozkou vzdalenosti, tj. je
dana vztahem

Pec (ﬁ?@ :rnv%X’%_pz’ (9)

o Octile metrika kombinuje pohyb diagonédlni a pfimy a mezi dvéma stavy (ve 2D

miizce) je definovana jako
po (B, @) = max (Ipy — a1, |p2 — go) + (V2 = 1) - min (|p1 — qu| , [p2 — @2]) .~ (10)

Piiklad Cebysevovy a octile metriky je zobrazen na obrazku 12.

1 1 1 V2| 1 |2

1 1 1 1
1 1 1 V2| 1 |2
a) CebySevova metrika b) Octile metrika

Obréazek 12: Hodnoty vzdélenosti sousednich stavii na 2D mfizce

Nyni k samotnému popisu algoritmu. Jak jiz bylo fec¢eno na zacatku této podkapitoly,
algoritmus pracuje s prioritni frontou (OPEN) nenavstivenych uzli grafu. Uzly jsou sefa-
zeny dle hodnoty funkce f a ¢im nizsi je jeji hodnota, tim vyssi ma uzel prioritu. V kazdé
sousednich uzli. V pripadé, ze tyto uzly nejsou v prioritni fronté, tak jsou tam pridany,
a pokud jiz ve fronté jsou, tak aktualizujeme hodnotu funkce f, pokud je nizsi. Algoritmus
pokracuje do té doby, dokud nenalezne koncovy uzel nebo dokud nedojde k vyprazdnéni
fronty OPEN. Hodnota g koncového uzlu je pak hodnota nejkratsi cesty ze startovaciho

uzlu do koncového. Tento postup je popsan v algoritmu 1.
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2.1 A* ALGORITMUS

Algoritmus 1 A* algoritmus

1. function A*(start, goal)

2 start.g < 0O

3 start.f < h(start, goal)

4: Open < {start} > prioritni fronta (podle hodnot f)
5: Closed + )

6 while Open # 0 do

7
8

9

current < Open.pop() > prvek s nejlepsi hodnotou f
Closed.add(current)
: if current = goal then

10: return RECONSTRUCTPATH(current)

11: end if

12: for all neighbor € NEIGHBORS(current) do

13: if neighbor € Closed then

14: continue

15: end if

16: tempG < current.g+CoOST(current, neighbor)

17: if tempG < neighbor.g then

18: neighbor.g < tempG

19: neighbor. f < tempG + h(neighbor, goal)

20: neighbor.parent <— current

21: if neighbor ¢ Open then

22: Open.add(neighbor)

23: end if

24: end if

25: end for

26: end while

27: return failure

28: end function

29: function RECONSTRUCTPATH (current)
30: path < {current}

31: while Jcurrent.parent do

32: current <— current.parent
33: path.prepend(current)

34: end while

35: return path

36: end function
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2 VYBRANE ALGORITMY
2.2 Local Repair A*

Zatimco pouziti bézného A* algoritmu je pii hleddni cesty pro jednoho robota plné do-
stacujici, pri pohybu vice robotti ve stejny ¢as muze tento pristup lehce selhat a dojit
ke srédzce mezi roboty. Bézny postup, pouzivany naptiklad i ve videohrach, je vyuziti
takzvaného Local Repair A* (LRA*) algoritmu [12, 33].

Local Repair A* nejprve vyhleda pro kazdého robota nejkratsi cestu pomoci klasického
A* algoritmu (viz podkapitola 2.1), nezavisle na ostatnich. Bere v potaz pouze sousedy,
ktefi jsou v sousednich bunkach startovaci pozice. Po vyhledani jednotlivych cest se po
nich roboti za¢nou pohybovat. Pri pohybu vzdy robot kontroluje nésledujici pozici, do
které se ma presunout, a pokud by hrozila kolize, protoze je na této pozici jiz jiny robot,
oznadi tuto pozici jako prekazku a prepocita zbytek cesty do cile s touto novou informaci.

Je mozné (a velice ¢asté), ze dojde k zacykleni jednoho nebo vice robotui. Jedno z feSeni
tohoto problému je zvyseni tzv. drovne agitace pri kazdém preplanovani trasy. Pri hledani
je potom pridan ndhodny Sum umeérny trovni agitace k hodnoté heuristické funkce h.
Zvysenim nahodnosti chovani robotu pri planovani nové cesty se predpoklada, ze uniknou
z problematického mista, protoze si vyberou jinou cestu.

Algoritmus Local Repair A* m& nékolik nevyhod. Obzvlasté v uzkych koridorech je
velka pravdépodobnost ke vzniku zacpy, kterda muze trvat dlouhou dobu, pripadné se ji
nepodali vyTesit viitbec. Roboti v zacpé neustale znovu planuji svoje cesty a tim dochazi
k opakovanému spousténi celého A* algoritmu. Toto vede k nepriznivému, , neinteligent-
nimu“ chovani, pripadné k iplnému selhani hledani cesty.

Vyhodou tohoto algoritmu je vsak jeho jednoduchost. V otevienych prostorech nebo
problémech s malo roboty, kde nehrozi k ¢astym kolizim, je jeho ¢asova narocnost srov-

natelnd s klasickym A* algoritmem.

2.3 Multi Agent D* Lite

Jednou z hlavnich nevyhod Local Repair A* je, Ze pri hrozici kolizi dochézi k prepocitani
cesty pomoci A* algoritmu, ktery nedokdze vyuzit informaci z predchozich hledani. Nabizi
se vyuziti tzv. replanning algoritmu, které tuto vlastnost maji. Mezi tyto algoritmy patii
napiiklad Lifelong Planning A* (LPA*) [37], Dynamic A* (D*) [38], Focussed D* [39]
nebo D* Lite [10].

2.3.1 D* Lite

D* Lite predstavuji ve svém c¢lanku Sven Koenig a Maxim Likhachev [10]. Jedn4 se o roz-

sifeni LPA* od stejnych autortu, které pouziva stejnou strategii jako D*, jen je algoritmus
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kratsi a jednodussi na implementaci. Zaroven autori tvrdi, Ze je tento algoritmus nejhtire
stejné efektivni jako D*.

Na obrazku 13 mtizeme vidét motivaci tohoto algoritmu. Robot se pohybuje v ¢aste¢né
neznamém prostredi, kde neznamé bunky povazuje jako prichozi. Na obrazku 13a vidime
vzdalenosti do cile pro kazdou buiiku pred zahdjenim pohybu robota. Jakmile se robot
zacne pohybovat a nalezne novou prekazku, prepoc¢ita hodnoty vzdélenosti do cile s touto
novou informaci. Nové hodnoty mtzeme vidét na obrazku 13b, kde Sedé jsou zvyraznény
hodnoty, které se od puvodnich lisi. Vidime, ze pocet téchto bunék je maly, navic jen
minimum z nich je relevantnich pro vypocet nejkratsi cesty. Efektivni by tedy bylo, pokud
bychom pocitali nové hodnoty vzdélenosti pouze pro ty bunky, které jsou dulezité pro

tento vypocet.
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(a) Vzdélenosti do cile pred (b) Vzdalenosti do cile pri
zacatkem pohybu robota nalezeni nové prekazky

Obrazek 13: Priklad situace vyzadujici replanning [10]

D* Lite provadi prohleddvani ve zpétném sméru a tedy hodnota g kazdé buriky odpo-
vida nejkratsi vzdéalenosti do cilového stavu. Navic poc¢ita odhad této vzdalenosti o krok

napred, tzv. hodnotu rhs. Tato hodnota je dana vztahem

0 Pro s = Sgart,

rhs(s) = (11)

miHS'ESucc(s) (9 (3/) +c (S/, S)) jinak,

kde c(s, s) je cena prechodu mezi stavy s a s" a Succ(s) jsou nasledovnici stavu s. Stav s se
nazyva lokdlné konzistentni, pokud rhs(s) = g(s). Pokud jsou vsechny stavy lokalné kon-
zistentni, lze nalézt nejkratsi cestu ze stavu u do stavu v zpétnym chodem ze stavu v tak,
ze vzdy hleddme hranu (s, s’) takovou, kterd minimalizuje c(s, s') + g(s').

Jak bylo Tec¢eno, neni efektivni pocitat tyto hodnoty pro vSechny stavy, proto je po-
uzita heuristickd funkce, kterd poméha vybirat ty stavy, které jsou dilezité pro nalezeni
nejkratsi cesty. Podobné jako v A* algoritmu je vyuzita prioritni fronta. Tato fronta ob-

sahuje lokalné nekonzistentni stavy, které je potieba prepocitat. Klicem v této fronté

je dvouslozkovy vektor k(s) = [k1(s); k2(s)], kde k1(s) = min(g(s),rhs(s)) + h(Sstart, S)
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2 VYBRANE ALGORITMY

a kao(s) = min(g(s),rhs(s)). Slozka k; odpovida f hodnotam v klasickém A* algoritmu

a slozka ks odpovida hodnotam g. Klice se porovnavaji lexikalné, tj.
k(s) < K(s) & ki(s) <ky(s) V (ki(s) = Ki(s) A ka(s) < ky(s)).

Pseudokéd algoritmu D* Lite je popsan v algoritmech 2 a 3. Hlavni funkce Main
nejprve zavola funkci Initialize, kterd nastavi hodnoty rhs a g pro vsechny stavy na
0o. Pro cilovy stav s,q nastavi rhs = 0 a vlozi tento stav do prioritni fronty U. Potom se
zavold funkce ComputeShortestPath, kterd provede hledédni odpovidajici A* algoritmu.
Robot se poté zacne pohybovat ze stavu sgq+ PO nejkratsi cesté smérem ke stavu 5400
(podél hrany (s,s’), kterd minimalizuje (s, s") + g(s')). Pokud pii pohybu zjisti, ze se
zménila cena nékteré hrany (u,v), zavold metodu UpdateVertex, kterd prepocita hodnotu
rhs a kli¢ stavu u, pripadné jej odebere z fronty, pokud je nyni stav lokalné konzistentni,
nebo jej do fronty zaradi, pokud je lokalné nekonzistentni. Poté se opét zavola funkce
ComputeShortestPath, kterd prepocita nejkratsi cestu ze stavu s do stavi sgoq.

Funkce ComputeShortestPath vybird k expanzi lokdlné nekonzistentni stav s nejmen-
sim klicem. Pokud je g(s) > rhs(s), nastavi hodnotu ¢(s) = rhs(s), jinak se nastavi
hodnota ¢(s) = oo. Tim je zaruceno, ze je stav lokalné konzistentni. Poté se prepocitaji
hodnota ¢, hodnota rhs a prislusnost do prioritni fronty vSech nésledniki stavu s, pri-
padné i stavu s samotného pomoci funkce UpdateVertex. Funkce ComputeShortestPath
expanduje stavy, dokud je stav sgq.s lokdlné konzistentni a kli¢ nasledujiciho stavu urce-
ného k expanzi neni mensi nez KIic¢ syq,+. Pokud je g4+ = 00, potom neexistuje cesta ze
stavul gstare do stavu ggoar-

Jelikoz je pri kazdé zméné ceny nutné prepocitavat klice prioritni fronty, dochazelo
by tim k neustalé zméné poradi v ¢asto rozsahlé prioritni fronté, coz je velmi vypocetné
narocné. D* Lite tedy pouziva metodu prevzatou z D*, diky které nemusi dochazet ke
zméné poradi v prioritni fronté. P¥i pohybu robota ze stavu s, do stavu Sge¢, ve kte-
rém je zjisténa zména cen prechodil, je hodnota slozky ki klict prioritni fronty mensi
0 maximalné h(syust, Sstart), hodnota slozky ks nezavisi na h a je tedy nezménéna. Je tedy
potieba odecist hodnotu A(Sust, Sstart) 0d prvni slozky vsech kli¢a stavu v prioritni fronté.
Protoze je tato hodnota pro vsechny stejné, potadi se touto operaci nezméni. Misto toho
pri vkladani nového stavu do prioritni fronty pricteme tuto hodnotu k prvni slozce klice
tohoto stavu. Hodnota hA(S;qst, Sstart) Se uklada do proménné k,, a je pfictena k prvni slozce
klice ve funkci CalculateKey. Je potieba jesté upravit funkci ComputeShortestPath tak,
CalculateKey. Pokud je k,q < CalculateKey(u), je stav u opét vlozen do prioritni

fronty s timto novym klicem, jinak je tento stav expandovan.
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Algoritmus 2 D* Lite

U.Insert(s, k) — vlozi do prioritni fronty stav s s klicem k

U.Remove(s) — odstrani stav s z prioritni fronty

U.TopKey() — vrati nejmensi kli¢ z prioritni fronty ([oo; oo] pokud je fronta prazdna)
U.Pop() — odebere z fronty stav s nejmensim klicem a vrati jej

1: function CALCULATEKEY(s)
2: return [min(g(s), rhs(s)) + h(Sstart, $) + km; min(g(s), rhs(s))]
end function

@

Vs € V irhs(s) < g(s) < oo

rhs(Sgoar) < 0

10: U.Insert(sgoa, CALCULATEKEY (Sgoq1))
11: end function

4: function INITIALIZE
5: Slast < Sstart

6: U+ 0

7 ky, < 0O

8:

9:

12: function UPDATEVERTEX (u)

13: if u # sgoa then

14: rhs(u) < mingeguee(w)(c(u, 8') + g(s'))
15: end if

16: if u € U then

17: U.Remove(u)

18: end if

19: if g(u) # rhs(u) then

20: U.Insert(u, CALCULATEKEY (u))

21: end if
22: end function
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Algoritmus 3 D* Lite (pokracovani)

23: function COMPUTESHORTESTPATH( )
24: while U.TopKey() < CALCULATEKEY (Ssart) V 7hsS(Sstart) 7 9(Sstart) dO

25: kota U.TopKey()

26: u <— U.Pop()

27 if kyq < CALCULATEKEY(u)) then
28: U.Insert(u, CALCULATEKEY(u))
29: else if g(u) > rhs(u) then

30: g(u) < rhs(u)

31: for all s € Pred(u) do

32: UPDATEVERTEX(s)

33: end for

34: else

35: g(u) < oo

36: for all s € Pred(u) Uu do

37: UPDATEVERTEX(S)

38: end for

39: end if

40: end while

41: end function

42: function MAIN()

43: INITIALIZE( )

44: COMPUTESHORTESTPATH( )

45: while 54t # Sg0a1 dO

46: if g(Sstart) = 00 then

A4T: return failure

48: end if

49: Sstart <= AT MiNy e Guce(syrare) (C(Sstarts 8') + 9(5"))
50: move to Sgiqrt

51: scan graph V for changed edge cost

52: if any edge costs changed then

53: ku < K + h(Siast, Sstart)

54: Slast < Sstart

55: for all edges (u,v) with changed edge costs do
56: update ¢(u, v)

57: UPDATEVERTEX (u)

58: end for

59: COMPUTESHORTESTPATH( )

60: end if

61: end while
62: end function
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2.3.2 Modifikace pro vice robota

Kombinaci metod planovani Local Repair A* a vyhleddvani nejkratsi cesty pomoci D* Lite
dostavame algoritmus pouzitelny pro planovani cesty vice robotti. Pseudokod tohoto al-

goritmu, ktery nazveme Multi Agent D* Lite (MA D* Lite) miZeme vidét v algoritmu 4.

Algoritmus 4 Multi Agent D* Lite

1: function MAIN()

2 for all » € Robots do

3 T INITIALIZE( )

4: r.COMPUTESHORTESTPATH( )

5: end for

6 enRoute <— Robots where 7.554r¢ 7 T-540a1

7 while count(enRoute) > 0 do

8 for all r € enRoute do

9 occupied < {s € Succ(r.Ssiart) Where s i8 Sgq of any robot}

10: STEP(r, occupied)
11: update enRoute
12: end for

13: end while
14: end function

15: function STEP(r, occupied)

16: if occupied changed since last call then

17: Tk = Tk + h(r.Siast, 7 Sstart)

18: T.S1ast < T-Sstart

19: r.c(u,v) < oo if u € occupied V v € occupied otherwise 1
20: for all u € occupied do

21: r.UPDATEVERTEX (u)

22: end for

23: r.COMPUTESHORTESTPATH( )

24: end if

25: if g(7.Sstart) = 00 then

26: return failure

27: end if

28: T.Sstart < arg mjns’ESucc(r.sstmt)(C(T~35ta7‘t7 8/) + g(sl))

29: end function

Hlavni obsluzna funkce Main zavolda pro kazdého robota funkce Initialize
a ComputeShortestPath, které jsou identické s implementaci popsanou v podkapitole
2.3.1. Kazdy robot si uchovava vlastni informace, tj. prioritni frontu, hodnoty g, rhs, k,,,
hodnoty cen prechodti ¢ a stavy Sy (aktudlni pozice), Sgoq (cilova pozice) a si,5 (pozice
posledni zmény cen prechodii). Dale nasleduje hlavni smycka algoritmu, kdy kazdy robot,

ktery neni v cilové pozici, ovéri, zda-li se v jeho okoli vyskytuji néjaky dalsi robot. Pokud
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ano, ozna¢i dané pozice jako prekazky (occupied). Poté se zavola funkce Step, kterd je
analogii funkce Main z podkapitoly 2.3.1.

Funkce Step nejprve ovéri, zda se zménily pozice oznacené jako occupied. Pokud ano,
nastavi prislusné hodnoty pro k,, a sj.s. Poté nastavi hodnoty cen ptrechodti pro stavy
v occupied jako oo, pro ostatni jako 1. Pro vSechny stavy v occupied také prepocita
hodnoty g, rhs a ptislusnost do prioritni fronty pomoci funkce UpdateVertex. Déle se
prepocita nejkratsi cesta funkci ComputeShortestPath s témito novymi informacemi.
Pokud je g(Ssart) = 00, cesta neexistuje, jinak se nastavi soucasnd pozice Sgq, Na pozici

s € Succ(s) tak, aby se minimalizovala hodnota c(sstart, s') + g(s').

2.4 Cooperative A*

Cooperative A* [12, 11] se snazi vyTesit problém LRA*, kdy roboti navzajem neznaji plany
ostatnich. Je tedy potfebné, mit znalost nejen o statickych ptrekazkach, ale i o pohybu
vSech robotu. Jelikoz neni zadnd moznost, jak do statické (2D) mapy zaznamenat dyna-
micky pohyb robott, je potieba mapu rozsitit o dalsi dimenzi — ¢as. Pri pohybu mtizkou
se tedy neméni pouze soufadnice polohy, napt. (z,y) — (x,y + 1), ale i ¢asova sourad-
nice (z,y,t) — (x,y+ 1,t +1). V nékterych situacich, naptiklad pti zdcpé pred uzkym
koridorem, je vyhodné nedélat nic a pockat, nez se prostor vycisti. Je tedy vhodné zavést
jednu dalsi akei cekat (wait), kdy prechazime ze stavu (z,y,t) do stavu (z,y,t+ 1).
Hledani cesty tedy provadime na této 3D mfizce, kde cena prechodu mezi stavy je
rovna dobé, kterou zabere prechod mezi nimi, tedy jedna. Prechod je pripustny, pokud
v cilové burice neni prekazka nebo jiny robot. A* algoritmus nalezne cestu s nejnizsi
cenovou funkei, tj. nejrychlejsi cestu do cile. Tato cena muze byt vyssi nez samotna délka

cesty, kvuli jiz zminéné akci cekat.

2.4.1 Rezervacni tabulka

Pro zohlednéni pohybu roboti se vyuziva tzv. rezervacni tabulka. Po té, co kazdy robot
naplanuje svoji cestu, je kazdy stav této cesty zaznamenan do rezervacni tabulky. Kazdy
stav zaneseny do této tabulky je pri planovani dalsimi roboty povazovan za prekazku na
dané pozici v daném case.

Na obrazku 14 muzeme vidét, jak Cooperative A* funguje. Prvni robot (vlevo), nalezne
cestu do svého cile a jednotlivé stavy zaznamend do rezervacni tabulky (svétle Sedd).
Druhy robot pfi svém planovani (vpravo) povazuje tyto stavy za prekazky, tim se vyhne
kolizi s prvnim robotem a uspésné nalezne cestu do cile. Tuto cestu poté také zaznamend

do rezerva¢ni tabulky (tmavé Seda).
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Obrazek 14: Rezervacni tabulka [11] (pfelozeno)

Rezervacni tabulka bohuzel nezohlednuje situaci, kdy roboti jedou pfimo naproti sobé.
Pokud naptiklad prvni robot zarezervuje stavy (z,y,t) a (x + 1,y,t + 1), druhému robo-
tovi nic nebran{ v tom zarezervovat stavy (x + 1,y,t) a (z,y,t + 1). ReSenim je bud zazna-
¢it do rezervacni tabulky jak cilovy, tak vychozi stav akce, pripadné explicitné kontrolovat
primé kolize.

Jednou z nevyhod Cooperative A* algoritmu, je jiz zminéna pridand dimenze na-
vic, kterd znacné zvysuje vypocetni narocnost algoritmu. Rezervacni tabulka, je nastésti
z podstaty Tidka, jelikoz pocet rezervaci v daném casovém okamziku je ptimo timérny po-
¢tu robotu. Tabulku lze tedy efektivné implementovat jako hasovaci tabulku, kde klicem
je dany stav (z,y,1).

Dalsi z nevyhod je, ze Cooperative A* (stejné jako zadny jiny distribuovany hladovy
algoritmus) nedokdze vyftesit uréité typy problému, kdy FeSeni jednoho robota zamezi
v moznosti dalsiho robota nalézt pripustnou cestu. Jeden priklad tohoto problému mtuzeme
vidét na obrazku 15. Prvni robot pri naplanovani cesty z vychozi pozice S; do cile Gy

zamezi v cesté druhému robotu, ktery se snazi naplanovat cestu z pozice Sy do cile Gbs.

Obrazek 15: Priklad problému, ktery nelze vytesit pomoci Cooperative A* [12]

40



2 VYBRANE ALGORITMY

Pro Cooperative A* lze pouzit libovolnou pripustnou heuristickou funkei. Pri vyuziti
mriizkovych map se nejcastéji pouzivda Manhattanska metrika. PTi pouziti na slozitych

mapach, kde dochézi k planovani cyklickych cest, je ovsem tato metrika nedostatecna.

Obrazek 16: Pouziti Manhattanské metriky v Cooperative A* (vlevo hodnoty
f bunék, vpravo pocet expanzi dané bunky) [11]

Na obrazku 16 vlevo vidime hodnoty f bunék, které pii planovani prohledd A* algorit-
mus. Vidime, zZe algoritmus prohledal skoro vsechny buniky, i ty co readlné nevedou k cili. Pri
pouziti Cooperative A*, tedy planovani v prostoru rozsifeném o jednu dimenzi, vidime na
obrazku 16 vpravo, ze tento algoritmus prohledava dané bunky nékolikrat, vzdy v riiznych
casech. Algoritmus se snazi vratit zpét a prohledat bunky s lepsi hodnotou f v dalsich

casech a tim se nékolikanasobné zhorsuje ¢asova naroc¢nost tohoto algoritmu.

2.5 Hierarchical Cooperative A*

Heuristickou funkci lze podle Silvera [12] zlepSit pomoci abstrakce stavového prostoru.
Jako odhad vzdalenosti z dané bunky do cile pouzijeme nejkratsi moznou vzdalenost bez
zavislosti na ¢ase a ostatnich robotech. Jedna se tedy o délku cesty nalezenou A* algorit-
mem na 2D mfizce. Tuto vzdéalenost nazveme pravd vzddlenost.

Na obrazku 17 vidime, ze pti pouziti pravé vzdalenosti je pocet prohledanych bunék
minimalni a robot postupuje presné podél nejkratsi cesty az do cile. Pouze pokud pri cesté
narazi na dalsf roboty, prohleda buiiky navic. Cas prohleddvani je tedy pffmo tmérny
potfebné turovni kooperace mezi roboty.

Pravou vzdalenost je potfebné spodcitat pro kazdou bunku, kterou Cooperative A*
prohleda. Pokud bychom pokazdé hledali cestu z dané bunky do cile pomoci klasického
A* algoritmu, bylo by celkové planovani cesty jesté pomalejsi, nez pouziti horsi heuris-
tické funkce. Jednou z moznosti je spocitat vSechny abstraktni vzdéalenosti dopredu, ale z

divodu, ze se jednd o dynamicky problém a tyto vzdalenosti bychom museli pocitat pro

41



2.5 HIERARCHICAL COOPERATIVE A*

P11 |11

Obrazek 17: Pouziti pravé vzdalenosti (pocet expanzi bunék) [11]

kazdého robota, neni toto Feseni adekvatni. Dalsi moznosti je vyuziti Hierarchical A* [12],

ktery pocita abstraktni vzdalenosti na pozadani.

2.5.1 Reverse Resumable A*

Jednou z vlastnosti A* algoritmu je, Ze pokud vyuzivime monoténni heuristickou funkci,
tak pii prohleddvani dané bunky (pii vloZeni do seznamu closed) zname nejkratsi cestu
z vychozi pozice do této bunky g.

Této vlastnosti muzeme vyuzit a hledat cestu ,,pozpatku‘. Zacneme-li v cilové pozici,
tak po dokonceni prohledavéni (jakmile dojdeme do pocateéni pozice) vidime (jak ukazuje
obrézek 18), Zze hodnoty g pro kazdou prohledanou bunku obsahuji redlnou nejkratsi

vzdalenost do cile.

W

1 2
3
5 4

a
7| A

Obréazek 18: Piiklad zpétného prohledavani [11]

Po nalezeni cesty pomoci zpétného prohledavani nemusime mit expandované vsechny
potiebné bunky a tedy jejich g hodnoty. Nastésti mizeme v prohledavani znovu pokraco-
vat, dokud nenarazime na danou buriku. Tento postup nazveme Reverse Resumable A%,

jehoz pseudokdd je popsan v algoritmu 5.
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Cooperative A*, ktery jako heuristickou funkei pouziva pravou vzdéalenost nazveme Hi-
erarchical Cooperative A*. Planovani cesty tedy probihd tak, jak je popsano v podka-
pitole 2.4. Pro odhad vzdalenosti voldme metodu AbstractDist, kterda ovéri, jestli je
dana bunka expandovana. Pokud ano, vratime jeji g hodnotu. Pokud neni, pokracujeme
v hledani pomoci Reverse Resumable A* algoritmu, dokud neexpandujeme pozadovanou

bunku a neziskame tak jeji ¢ hodnotu.

Algoritmus 5 Reverse Resumable A*

1: function INITIALISERRA*(O, G)

2 G.g+ 0

3 G.h + h(G,0)

4: Open <+ {G} > prioritni fronta (podle hodnot f)
5

6

Closed + )
RESUMERRA*(O)
7. end function
8: function RESUMERRA*(N)
9: while Open # () do

10: P < Open.pop() > prvek s nejlepsi hodnotou f
11: Closed.add(P)

12: if P = N then

13: return success

14: end if

15: for all Q € NEIGHBORS(P).reverse() do

16: Q.g < P.g+ CosT(P,Q)

17: Q.h < h(Q,0)

18: if @ ¢ Open and @ ¢ Closed then

19: Open.add(Q)

20: end if

21: if @ € Open and f(Q) < f(Q in Open) then
22: Open.update(Q, f(Q))

23: end if

24: end for

25: end while

26: return failure

27: end function

28: function ABSTRACTDIST(N)

29: if N € Closed then

30: return N.g

31L: end if

32: if RESUMERRA*(N) = success then

33: return N.g
34: end if
35: return oo

36: end function
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2.6 Windowed Hierarchical Cooperative A*

Jelikoz je planovani v rozsifeném prostoru naroc¢né na vypocetni cas i pamét, je vhodné
toto prohledavani omezit. Silver [12] navrhuje urc¢it horni hranici potfebné kooperace, kte-
rou nazveme okno w. Kooperativni hledani je omezeno do hloubky dané touto hodnotou.
Kazdy robot hleda netplnou cestu do svého cile, po které se potom zacne pohybovat.
V pravidelnych intervalech se dané okno posune a hleda se nova (netplnd) cesta.

Jelikoz by nasledovani netplné cesty nemuselo vézt spravnym smérem, pripadné by se
robot mohl dostat do slepé ulicky, je misto heuristické funkce pouzita opét prava vzdale-
nost (viz 2.5). Urcovani této vzdalenosti neni omezeno hodnotou w. Jedné se tedy o abs-
trakci, kdy robot zvazuje pritomnost ostatnich robotit pouze do vzdalenosti w, dale o nich
neuvazuje.

Této vlastnosti je dosazeno pomoci takzvané koncové hrany, ktera vede z kazdého uzlu
vzdaleného w primo do uzlu cilového s cenou rovnou pravé vzdalenosti tohoto uzlu. Priklad
muzeme vidét na obrazku 19. Navic je mozné pokracovat v planovani i po dosazenti cilového
stavu. Toto je napriklad zadouci, pokud je cilovy stav v iizkém koridoru a dany robot by
tak blokoval cestu ostatnim. Obecné je tedy cena hrany mezi dvéma stavy P a () dana

pomoci rovnice

0 proP=Q=Gat<uw,
cost (P, Q) = ¢ AbstractDist (P, G) pro t = w, (12)

1 jinak,

kde G je cilovy stav.

h(A)

—
——

0 1 2 W w1

Obréazek 19: Priklad koncovych hran (hran ze stava A, B, C do cile) [11] (pFeloZeno)

Vysledky hledani pravé vzdalenosti pomoci Reverse Resumable A* Ize jednoduse po-
uzit i kdyz se roboti pohybuji. Aby tyto vzdélenosti zustaly monoténni je potieba po-
kracovat v hleddni smérem k puvodni pozici robota, ne k té soucasné. Celkova efektivita

tohoto pristupu je zavisla na velikosti odchylky robota od nejkratsi cesty.
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3 POPIS APLIKACE
3 Popis aplikace

Nasledujici kapitola se bude vénovat popisu aplikace MultiRobotSimulator, ktery je
vystupem praktické ¢asti této diplomové prace. Jednd se o grafické prostifedi umoznujici
vytvaret, importovat a editovat mapy prostiedi, spoustét a vyhodnocovat vysledky da-
nych algoritmti a pomoci plug-in systému jednoduse implementovat dalsi algoritmy pro

planovani cesty vice robotu.

3.1 Pouzité technologie

Programovaci jazyk C#

C# (vysl. see sharp) je moderni mnohoucelovy vysokotroviiovy objektové orientovany
programovaci jazyk vyvijeny od roku 2000 firmou Microsoft zaroven s platformou .NET
Framework. Nabizi podporu pro principy softwarového inzenyrstvi, jakymi jsou napt. silné
typovani, hlidani hranic poli, detekce pouziti neinicializovanych proménnych nebo auto-
maticky garbage collector. Je vhodny pro vyvoj softwarovych komponent vhodnych pro
distribuované prosttedi, jak pro velka zatizeni se sofistikovanymi operacnimi systémy, tak
pro mala zafizeni s omezenymi funkcemi. Tento programovaci jazyk byl schvalen normali-
zacni organizaci ECMA [13]. Konkrétné se jednd o multiplatformni open-source platformu
.NET Core verze 3.0. K vyvoji bylo pouzito vyvojové prostiedi Visual Studio 2019, pod-
porujici napt. IntelliSense, refaktorovani kédu, statickou analyzu nebo editor grafickych

rozhrani [11].

Windows Presentation Foundation

Pro design grafického uzivatelského rozhrani (GUI) byla zvolena technologie Windows
Presentation Foundation (WPF) [11], kterd je sou¢dsti .NET Framework. Jednd se o mo-
derniho nastupce sady knihoven Windows Forms. Zakladem je renderovaci engine zalozeny
na vektorové grafice vyuzivajici modernich zobrazovacich zafizeni, podporujici hardwaro-
vou akceleraci a technologii DirectX. Pomoci datovych vazeb umoznuje jednoduse oddélit

vzhled od funkéni logiky programu.

Stylet

Pro zjednoduseni prace s architekturou Model-View-ViewModel, ktera je zdkladem WPF,
byla zvolena knihovna Stylet [15], kterd umoznuje jednoduchou tdrzbu a testovatelnost
kodu. Navic obsahuje poskytovatele zavislosti, tzv. IoC kontejner, jehoz bylo vyuzito pri

implementaci plug-in systému (podkapitola 3.3).
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3.2 UZIVATELSKE ROZHRANI
QuickGraph

Pro reprezentaci prostiedi jako grafu byla pouzita knihovna QuickGraph [16], ktera obsa-
huje generické datové struktury reprezentujici neorientované a orientované grafy i nékteré

algoritmy pouzitelné s témito strukturami.

High Speed Priority Queue

Jelikoz uvedené algoritmy vyuzivaji prioritni frontu, bylo pouzito knihovny High Speed
Priority Queue [17], kterd je implementovana specidlné pro planovani cest. Tato knihovna

nabizi testovanou, rychlou, generickou prioritni frontu bez zavislosti na jinych knihovnach.

3.2 Uzivatelské rozhrani

Cilem uzivatelského rozhrani je umoznit uzivatelim snadné a intuitivni pouzivani pro-

gramu. Na obrazku 20 miizeme vidét hlavni okno aplikace a jeji popsané casti.

1 MultiRobotSimulator - O X
LLFile
test2.map® x | arena.map x | Untitled3.map™ x Editor | Search -I

| Clear all |

| Clear robots |

Draw o,
@ Obstacle
) Start

Target

[] Render graph

Obrézek 20: Hlavni okno aplikace
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3 POPIS APLIKACE
1 — Hlavni menu

Hlavni menu (viz obrazek 21) umoznuje uzivateli vytvorit novou mapu, pfipadné ji naéist
ze souboru (formét popsén v podkapitole 3.4) nebo ulozit. Pfi vybéru moznosti vytvoreni
nové mapy se otevie dialog s nabidkou specifikovat pozadovanou vysku a sitku (obré-
zek 22). Otevirani a ukldddni map je zprostfedkovano standardnim dialogovym oknem

operacniho systému.

File | Create new map nl
New.. a Height E 6[]
Cpen... B
i S
Save
Save as... | 0K | | Cancel |
||
Obrézek 21: Hlavni menu Obrézek 22: Dialog pro vytvoreni nové mapy

2 — Zalozky

Aplikace umoznuje mit otevieno nékolik map zaroven a prepinat mezi nimi pomoci zélo-

zek. Vsechny funkce aplikace probihaji na aktudlné zvolené mapé.

3 — Mapa prostredi

Prostredi je v aplikaci predstavovano siti ¢tvercu, kde bilé ¢tverce predstavuji pripustné
stavy a Cerné Ctverce reprezentuji prekdzky (nepripustné stavy). Vychozi stavy roboti
jsou zobrazeny jako zelené kruhy a cilové stavy jako kruhy cervené. Stavy se stejnymi ¢isly
prislusi stejnému robotu. Stavy lze pridavat kliknutim levym tlac¢itkem mysi v zavislosti

na vybraném moédu na postrannim panelu (4), pravym tlacitkem dany stav smazeme.

4 — Postranni panel

Postranni panel obsahuje dvé zalozky:

« Editor (obrazek 23) — Obsahuje moznosti tykajici se editoru mapy prostredi. Tla-
¢itko Clear all smaze z mapy vsechny prekazky a vychozi a cilové stavy roboti.
Tlacitko Clear robots smaze pouze vychozi a cilové stavy, prekazky ponechd. Prepi-
nacem Draw je mozné vybrat méd kresleni do mapy. Moznost Render graph zobrazi
v mapé hrany grafu, ktery reprezentuje toto prostredi. Toto zobrazeni mizeme vidét

na obrazku 24
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Editor | Search _

| Clear all

| Clear robots

Draw

@) Cbstacle
O Start

) Target

[] Render graph

Obrézek 23: Postranni panel — zélozka Editor

.1
L

Obréazek 24: Zobrazeni grafu v mapé (fialova)

o Search (obrazek 25) — V této zalozce si muze uzivatel vybrat ve vybérovniku po-

zadovany algoritmus. Tlacitkem Run search se spusti hledani pomoci vybraného

algoritmu. Po dokonceni hledani se pod timto tlacitkem zobrazi vysledky s témito

informacemi: pocet tispésné nalezenych cest, ¢as inicializace algoritmu, ¢as pottebny

k hledani a délka nejkratsi cesty.

Local Repair A*

w

Editor | Search _

| Run search

Results

Render paths

Found paths: 10 / 10
Init time: 0.00 ms
Search time: 33.00 ms
Shortest path length: 29

Obrazek 25: Postranni panel — zélozka Search



3 POPIS APLIKACE

Po dokonceni hledani jsou v mapé zobrazeny nalezené cesty, odliSené barevné pro lepsi

prehlednost. Priklad mtizeme vidét na obrazku 26.

Obrézek 26: Zobrazeni nalezenych cest

3.3 Plug-in systém

Aplikace podporuje programovani planovacich algoritmii nezavisle na ostatnich funkcich
programu. Tohoto je dosazeno pomoci vrstvy abstrakce, jejiz schéma mizeme vidét na
obrazku 27. Uzivatel ovlada aplikaci pomoci grafického rozhrani, které je obsazeno v pro-
jektu WPF. Programova logika je obsazena v projektu Core, ktera pomoci verejnych roz-
hrani (angl. interface) a abstraktnich t¥id provadi planovani cest roboti.

Uzivatel miize naprogramovat vlastni algoritmus v jazyce C#, ktery aplikace pri startu
naimportuje a je mozné jej pouzit stejné jako zabudované algoritmy. Pro implementaci
algoritmu je nutné vytvorit tridu, kterda dédi z abstraktni tfidy AbstractAlgo, pripadné

rozhrani TAlgo. Vlastnosti a funkce této tridy jsou nasledujici:

Graph — graf reprezentujici danou mapu prostiedi

Name — nézev algoritmu

Robots — seznam robott s danymi vlastnostmi (start, cil, nalezend cesta atd.)

Initialize() — funkce voland na zacatku hledani
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3.4 MOVINGAI BENCHMARKS

uzivatel ———> WPF Plug-in

(Grafické rozhrani)

Core Abstractions

Implementované
algoritmy

Obrézek 27: Schéma architektury

e RobotFactory(start, target) — funkce vytvarejici instanci robota, umoznujici

jeji rozsiteni uzivatelem
e RunSearch() — funkce obsahujici vlastni implementaci planovaciho algoritmu

Sestavenou knihovnu .d11 musi uzivatel pred spusténim aplikace umistit do slozky
plugins, ve které se nachazi i textovy soubor readme.md s blizsimi informacemi jak

postupovat pri implementaci.

3.4 MovingAl benchmarks

Aplikace podporuje otevirani a ukladani map ve formatu, ktery byl zaveden Sturtevantem
[18] v jeho ¢lanku Benchmarks for Grid-Based Pathfinding. Jedna se o sadu miizkovych
map, kterd je k dispozici online (https://movingai.com/benchmarks/). Tato sada ob-
sahuje mapy z komerc¢nich poéitacovych her (napr. Baldurs Gate II, Warcraft I1I a dalsi),
mapy z méstskych prostfedi (Berlin, Londyn, ...), mapy bludist a dalsi ndhodné vygene-
rované mapy. Tyto sady jsou bézné pouzivané ve védeckych vyzkumech pro srovnavani

vysledkti jednotlivych algoritmt. Piiklady téchto map mtzeme vidét na obrazcich 28 a 29.
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Obréazek 28: Mapa ARO300SR ze hry Baldurs Gate II [15]

Obrazek 29: Mapa London_2_512 |
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4 VYHODNOCENI VYSLEDKU

4 Vyhodnoceni vysledku

Ve vytvoreném simulac¢nim prostiedi byly provedeny 4 experimenty, kazdy na jiné
mapé ze sady MovingAT [18] zminéné v podkapitole 3.4. Na kazdé z map byly otestovany
vSechny uvedené algoritmy tak, ze se postupné pridédvalo po jednom robotu (s ndhodnymi
soufadnicemi pocatecniho i koncového stavu) az do poctu 60.

Ceny prechodu mezi prilehlymi bunkami byly nastaveny na 1, cena prechodu v dia-
gonalnim sméru byly nastavena na /2. Jako heuristicka funkce h byla zvolena metrika
octile. V kazdém experimentu byl posouzen pocet spravné nalezenych cest, celkovy cas
potrebny k jejich nalezeni, primérny pocet expandovanych uzli a primérna odchylka od
optimalniho feSeni. U algoritmi HCA* a WHCA*, které vyuzivaji prohledavani v abs-
traktnim stavovém prostoru, byly zahrnuty i uzly expandované algoritmem RRA*. Pro
algoritmus WHCA* byla zvolena hodnota okna w = 16. Maximalni délka cesty byla ome-
zena na 1000 uzlu (ochrana proti zacykleni). Hodnoty expandovanych uzlia a odchylek od
optiméalni délky cesty jsou pocitany pouze pro roboty, ktefi ispésné nalezli cestu.

Experimenty byly provedeny na pocitaci s procesorem Intel(R) Core(TM)
i3-6100 @ 3.70GHz a operacni paméti 16 GB @ 2133 MHz.

Experiment 1

Prvni experiment byl proveden na mapé maze-32-32-2 (obrazek 30). Jednd se o mensi
mapu bludisté velikosti 32x32.

=Tl

Obrézek 30: Mapa maze-32-32-2 [1§]

Na obrazku 31 vidime uspésnost nalezeni cesty pro vsechny roboty. S rostoucim po-
¢tem robotu se LRA* a MA D* Lite zhorsuji, kde LRA* neklesne pod 80% tuspésnost,
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zatimco MA D* Lite postupné klesa az k 56% pii 59 robotech. K netispéchu dochézi z du-
vodu relativné tzkych koridort, ve kterych se roboti bez kooperace nedokazi vyhnout.

Kooperativni algoritmy jsou schopné nalézt vSechny cesty ve vSech pripadech.

Uspésnost - experiment 1
—LRA* —D*Lite —CA* —HCA* —WHCA*
100
95 \j
90
85
80
75
70
65
60
55

50
0 10 20 30 40 50 60
Pocet robotd

Uspésnost [%]

Obrazek 31: Graf tspésnosti nalezeni cesty pfi prvnim experimentu

Na obrazku 32 muzeme pozorovat ¢as potiebny k planovani cest. U LRA* dochézi
pii prekroceni hranice robotu k zacykleni, které musi byt osetfeno vnéjsi podminkou (zde
zvolena maximalni délka cesty). MA D* Lite a CA* maji také s vét$im poctem roboti
problémy a jejich ¢asy postupné rostou. HCA* se nedostane pres hranici 300 ms, WHCA
dokonce neptresdhne 200 ms.

Cas - experiment 1
—LRA* —D*Lite —CA* —HCA* —WHCA*

Pocet robotu

Obréazek 32: Graf casové zavislosti jednotlivych algoritmi pti experimentu 1

Obréazek 33 ukazuje primérny pocet expandovanych uzli. Jak bylo zminéno vyse, od

hranice 40 robotu dochézi u LRA* k zacykleni, tedy obrovskému narastu prohledanych
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4 VYHODNOCENI VYSLEDKU

stavil. Algoritmus CA* v porovnani s ostatnimi prohledava obrovské mnozstvi uzlu, jelikoz
dochézi k prohledavani i téch uzli, které nevedou k cili, jak bylo zminéno v podkapitole
2.4. Algoritmy HCA* a WHCA™* prohleddvaji oba priblizné stejny pocet uzli, zatimco
MA D* Lite jich expanduje méné nez polovinu.

Primérny pocet expandovanych uzl( - experiment 1
—LRA* —D*Lite —CA* —HCA* —WHCA*

_ 6000
5 5000 w/v-/\’\

B
o
o
o

= N w
o o o
o o o
o o o

Priimérny pocet expandovanych uzl(

o

0 10 20 30 40 50 60
Pocet robotl

Obrazek 33: Prumérny pocet expandovanych uzli v experimentu 1

Na obrazku 34 vidime, Ze s rostoucim poc¢tem robott roste i primérna odchylka od
optimalni délky cesty kazdého robota. Toto je samoziejmé zplisobeno nutnosti vyhybat
se kolizim. Vidime, 7ze u LRA* a MA D* Lite dochézi rychleji k nartustu této odchylky,
protoze roboti nekooperuji a jsou nuceni castéji preplanovat svoji trasu mimo tu opti-
malni. Pri vétsim poctu roboti tyto hodnoty prestavaji rist tak dramaticky, toto je ale
pravdépodobné zptsobeno celkové nizsim poctem nalezenych cest.

Primérna odchylka od optimalni délky cesty - experiment 1
—LRA* —D*Lite —CA* —HCA* —WHCA*

L O N
o (O] o (O] o v
S o © o o© o

o
wu
o

o
o
s}

0 10 20 30 40 50 60
Pocet robotu

Primeérna odchylka od optimalni délky cesty

Obréazek 34: Primérna odchylka od optimalni délky cesty pfi prvnim experimentu
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Experiment 2

V druhém experimentu se jednd o mapu random-64-64-20 (obrazek 35) o velikosti 64 %64,

kde 20 % tvori ndhodné vygenerované prekazky.

....‘ .T-. ....-I... .- : .--
.:r':"'.':;":-' ;r_-'::':_j.-fl':f':
g -y 1
| | " .- -. | W | y .r...
e C e .-F:....-:.-.‘

H-l_.._ .-. :l P
TR S Il
.i TR .;_.'..‘ L

LI T
*'i ”j'_..*g gt
-'. W 'I .
e A Y A
Obrazek 35: Mapa random-64-64-20 [18]

V grafu tspésnosti druhého experimentu (obrézek 36) vidime, Ze algoritmy LRA*

a MA D* Lite nejsou opét schopné nalézt cestu pro vSechny roboty, oba vsak neklesnou

pod hranici 95 %. Kooperativni algoritmy jsou schopné nalézt cestu v kazdém pripadé.

100
99
98
97
96
95
94
93
92
91
90

Uspésnost [%]

Uspésnost - experiment 2

—LRA* D*Lite —CA* HCA* WHCA*

\J

10 20 30 40 50 60
Pocet robotl

Obréazek 36: Graf tspésnosti nalezeni cesty pri druhém experimentu

o6



4 VYHODNOCENI VYSLEDKU

Na grafu ¢asové zavislosti (obrazek 37) vidime, Ze opét pii prekroceni hranice okolo 40
robotl dojde u algoritmu LRA* a MA D* Lite k zacykleni, tudiz i k obrovskému narustu
Casu potiebného k hledani cesty. Algoritmus CA* potiebuje piiblizné trojnasobny cas
k nalezeni cesty nez algoritmy HCA* a WHCA*,

Cas - experiment 2
—LRA* —D*Lite —CA* —HCA* —WHCA*

5000
4500
4000
3500

— 3000

= 2500

S 2000
1500
1000

500

Pocet robotl

Obrazek 37: Graf casové zavislosti jednotlivych algoritmi pri experimentu 2

Obrazek 38 ukazuje prumérny pocet expandovanych uzlii na jednoho robota. Vidime,
ze algoritmy LRA* a MA D* Lite expanduji pfiblizné stejny pocet uzlu, ale pri zacykleni
dochézi v algoritmu LRA* k opétovnému prohledévani, tudiz k velkému nérustu expan-
dovanych stavi. Algortimy HCA* a WHCA* expanduji pfiblizné dvojndsobny pocet uzli
nez MA D* Lite a algoritmus CA* priblizné ¢tyrnasobek.

Pramérny pocet expandovanych uzl( - experiment 2
—LRA* D*Lite =—=CA* —HCA* —WHCA*

2000
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u
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0 10 20 30 40 50 60
Pocet robotl

Obrazek 38: Prumérny pocet expandovanych uzli v experimentu 2
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Zatimco kooperativni algoritmy dokazi nalézt cesty s velmi malymi odchylkami od
optimalni délky, u algoritmi LRA* a MA D* Lite pfi vzrustajicim poc¢tu robotu narusta
prumeérna délka cesty z duvodu vyhybani se kolizim. Zavislost prumérné odchylky od
optimalni délky trasy mtizeme vidét na obrazku 39.

Priimérna odchylka od optimalni délky cesty - experiment 2
—LRA* —D*Lite —CA* —HCA* —WHCA*
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Obréazek 39: Primérna odchylka od optimalni délky cesty pti druhém experimentu

Experiment 3

Obrazek 40: Mapa maze-128-128-2 [1§]

Vzhledem k povaze mapy byl algoritmus CA* naprosto nepouzitelny uz pii hledani

cesty 1 robota. V experimentu byl tedy vynechan. Na grafu dspéSnosti na obrazku 41
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4 VYHODNOCENI VYSLEDKU

vidime, Ze algoritmy LRA* a MA D* Lite opét nenaleznou cestu pro iplné vSechny roboty.

Uspésnost téchto algoritmi vSak neklesne pod 90 %.

Uspésnost - experiment 3
—LRA* —MAD* Lite —HCA* —WHCA*
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Obrazek 41: Graf tispésnosti nalezeni cesty pri tfetim experimentu

Obrazek 42 predstavuje graf zavislosti casu feseni na poctu robott. Tentokrat nedo-
chazi k zacykleni, presto plati, Ze algoritmy LRA* a MA D* Lite jsou vyrazné pomalejsi
nez HCA* a WHCA*.

Cas - experiment 3
—ILRA* —MA D* Lite —HCA* —WHCA*
14000
12000
10000
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2000
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Obréazek 42: Graf ¢asové zavislosti jednotlivych algoritmi pii experimentu 3
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Na obrazku 43 vidime, Ze zatimco algoritmus LRA* expanduje obrovsky pocet uzl,
MA D* Lite potfebuje expandovat uzli nejméné a algoritmy WHCA* a HCA* priblizné
1,5x a 2x tolik.

Primérny pocet expandovanych uzlG - experiment 3

—LRA* MA D* Lite —HCA* —WHCA*
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Pocet robotl

Obréazek 43: Primérny pocet expandovanych uzlli v experimentu 3

Z grafu zavislosti primérné odchylky od optimélni délky cesty na obrazku 44 vidime, ze
algoritmus LRA* opét dosahuje nejvétsich odchylek od optimélni trasy. Tentokrat ovsem

ani kooperativni algoritmy HCA* a WHCA* nedokézi presné nasledovat nejkratsi cestu.

Primérna odchylka od optimalni délky cesty - experiment 3
—LRA* MA D* Lite =——HCA* —WHCA*
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Obréazek 44: Primérnad odchylka od optimalni délky cesty pfi tfetim experimentu

Experiment 4

Ctvrty experiment probihal na mapé Boston_0_256 (obrazek 45), diskretizované ¢asti

mapy mésta Boston o rozmeérech 256 x256.
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4 VYHODNOCENI VYSLEDKU

Obréazek 45: Mapa Boston_0_256 [15]

Jelikoz je mapa pomérné rozsahld, je algoritmus CA* prakticky nepouzitelny. Jiz pro
4 roboty vzrostl ¢as potfebny pro planovani na 49 sekund. V experimentu byl z tohoto
divodu vynechan. Vzhledem k velikosti mapy a velkého poc¢tu pripustnych stavi nedo-
chazelo v tomto experimentu k ucpavkam, které by znemoznili robotiim nalézt cestu. Ve
vSech pripadech dokézali roboti nalézt 100 % pozadovanych cest. Velky pocet stavi se
samozrejmé promitl na casové obtiznosti algoritmu, viz obrdzek 46. Algoritmus LRA*
potfeboval témér dvojndsobek ¢asu nez WHCA*, algoritmus MA D* Lite byl dokonce az
bkrat pomalejsi.

Cas - experiment 4
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Obrazek 46: Graf casové zavislosti jednotlivych algoritmu pri experimentu 4

Na obrazku 47 vidime, ze algoritmus MA D* Lite je opét v poctu expandovanych

uzli nejuspornéjsi. Jelikoz na rozsahlé mapé nedochazelo tak casto ke kolizim, je algor-
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timus LRA* v poctu expandovanych uzli srovnatelny s kooperativnimi algoritmy HCA*
a WHCA*.

Primérny pocet expandovanych uzl( - experiment 4
—LRA* MA D* Lite =—HCA* —WHCA*
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Obrazek 47: Prumérny pocet expandovanych uzli v experimentu 4

Velikost mapy ovlivnila i primérnou odchylku nalezenych cest od optimalnich délek.
Jen ziidka se museli roboti vyhybat ostatnim, tudiz nedochézelo k ¢astému odklonu od
optimalni cesty. Jen pri poc¢tu robott vétsim nez 54 dochézelo k relativné vétsim od-
chylkdam, kdy kooperativni algoritmy HCA* a WHCA* dosahovaly odchylek nizsich, nez
algoritmy LRA* a MA D* Lite.

Priimérna odchylka od optimalni délky cesty - experiment 4
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Obréazek 48: Prumérna odchylka od optimalni délky cesty pri ¢tvrtém experimentu
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Cilem této prace bylo popsat problematiku planovani cesty vice roboti. Prvni ¢ast
prace se vénovala popisu navigace robota a jejich soucasti — mapovani, tj. zpracovani
a reprezentaci prostredi, a planovani cesty, tj. konkrétnim metodam. Dalsi ¢ast se vénovala
popisu vybranych algoritmt pouzivanych pro planovani cesty vice robotii ve statickém
prostiedi. Praktické ¢ast prace spocivala v implementaci simula¢niho prostiedi, ve kterém
byly poté dané algoritmy otestovany ve ¢tyrech ruznych prostredich.

K implementaci bylo vybrano 5 algoritmu — Local Repair A*, vlastni implementace
D* Lite pro vice robotu nazvand Multi Agent D* Lite, Cooperative A* a jeho varianty
Hierarchical Cooperative A* a Windowed Hierarchical A*.

Navrzené simulac¢ni prostredi aplikace umoznuje vytvareni, ukladéani a nacitani map
vlastnich, pripadné map ze sady benchmarki MovingAlI. Navic aplikace podporuje jedno-
duchou implementaci dalsich algoritmti pomoci plug-in systému, kdy neni potieba zasa-
hovat do aplikac¢ni logiky aplikace. Tohoto 1ze vyuzit napt. ve vyuce nebo dalsim vyzkumu
na toto téma.

Algoritmy byly srovnany ve c¢tyfech experimentech, které se lisily jak velikosti, tak
i topologii mapy. V kazdém experimentu byl postupné navysovan pocet robotii od 1 do
60 a porovnavany nasledujici informace: ispésnost nalezeni cesty vsemi roboty, ¢as béhu
algoritmu, pramérny pocet expandovanych uzlt na jednoho robota a primérnad odchylka
od optimalni délky nalezené cesty.

Algoritmus Local Repair A* je jednoduchy na implementaci, avSak pii vyS$im po-
¢tu robott dochézi k ¢astému preplanovani, tudiz k navyseni poctu expandovanych uzli
a Casu potfebného pro béh algoritmu. Navic dochazi k selhani nalezeni cest pro vsechny
roboty. Algoritmus Multi Agent D* Lite byl navrzen pro sniZeni poctu expandovanych
uzli pti preplanovani. V tomto je algoritmus uspésny, ve vSech experimentech dosahl
nejmensiho poctu expandovanych uzli ze vSech algoritmi. Stejné jako u Local Repair
A* vSak muze dojit k selhdni nalezeni cesty pro vSechny roboty. Navic jeho zdkladem
je nalezeni hrany grafu takové, ktera minimalizuje danou funkci, ktera je ovsem v této
implementaci problematicka, tudiz algoritmus nedosahuje takovych cast jako ostatni al-
goritmy. V budoucnosti by se tento problém mohl vytesit lepsi implementaci nalezeni dané
hrany, pripadné napft. paralelizaci vypoctu. Cooperative A* se ukazal jako neprakticky,
protoze expanduje velky pocet zbytecnych uzli, coz pri slozitych velkych mapéach vede
k obrovskému narustu vypocetniho casu. Hierarchical Cooperative A* fesi tento problém
vypoctem odhadu vzdélenosti v abstraktnim prostoru pomoci Reverse Resumable A* al-
goritmu. Windowed Hierarchical Cooperative A* déle rozsifuje abstrakci o zavedeni tzv.

okna, ve kterém uvazuje ostatni roboty a dale uz ne. Oba tyto algoritmy obstaly ve vsech
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experimentech, kdy casova naroc¢nost i odchylky od optimalni délky cesty byly nejmensi

ze vsech algoritmi, avsak za cenu vétsiho poc¢tu expandovanych uzlu.
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SEZNAM POUZITYCH ZKRATEK A SYMBOLU

Seznam pouzitych zkratek a symboli

C

Cobs
Clree
RRT
PEA*

SI

PSO
ACO
ABC
LRA*
LPA*
D*

MA D* Lite
CA*
HCA*
RRA*
WHCA*
GUI

WPF

Konfigura¢ni prostor

Kolizni konfigura¢ni prostor

Volny konfigura¢ni prostor

Rychle rostouci ndhodny strom, Rapidly-exploring Random Tree
Partial Expansion A*

Inteligence hejna, Swarm Intelligence

Optimalizace hejnem castic, Particle Swarm Optimization
Optimalizace mravenci kolonii, Ant Colony Algorithm
Umeéla vceli kolonie, Artificial Bee Colony

Local Repair A*

Lifelong Planning A*

Dynamic A*

Multi Agent D* Lite

Cooperative A*

Hierarchical Cooperative A*

Reverse Resumable A*

Windowed Hierarchical Cooperative A*

Grafické uzivatelské rozhrani, Graphical User Interface

Windows Presentation Foundation
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SEZNAM PRILOH

Seznam priloh

e \src — slozka se zdrojovymi kédy
e \MultiRobotSimulator — slozka s aplikaci

e \MultiRobotSimulator\MultiRobotSimulator.WPF.exe —spustitelny soubor apli-

kace
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