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Abstrakt

Jak jiz plyne z nazvu, tato disertani prace se zabyva planovanim cesty autonomniho
lokomo¢niho robotu na zakladé strojového uéeni. Ukolem planovani cesty robotu je nalezeni
cesty z pocatecni do cilové pozice bez kolize s prekazkami tak, aby ohodnoceni cesty bylo
minimalni. Autonomni robot je takovy stroj, ktery je schopen vykonavat ukoly zcela
samostatné 1 v prostiedich s dynamickymi zménami. Planovani cesty v dynamickém Castecné
znamém prostfedi je vSak obtiznym problémem. Schopnost autonomniho robotu
prizptisobovat svoje chovani zménam prostiedi mtize byt zajiSténa pomoci metod strojového
uceni. V souvislosti s planovanim cesty se z metod strojového uceni uplatiiuji predevSim
pripadové usuzovani, neuronové sité, posilované uceni, rojova inteligence a genetické
algoritmy.

Prva ¢ast disertacni prace seznamuje Ctenare se soucasnym stavem vyzkumu v oblasti
planovani cesty. Pfehled metod je vénovan zdkladnim vSesmérovym robotlim i robotlim, na
které jsou kladena diferencialni omezeni.

V praci je navrZena fada metod pro planovani cesty vSesmérovych robotl 1 robotil
s diferencialnim omezenim. Tyto navrzené metody jsou zaloZeny piedevsim na piipadovém
usuzovani a genetickych algoritmech.

Ptipadové usuzovani fesi novy problém adaptaci znamych feseni podobnych problémd,
které byly jiz feSeny v minulosti. Zd4 se, Ze ptipadové usuzovani je pro navigaci robotu
vhodnou metodou, nebot’ v fadé aplikaci robot fesi ¢asto podobné ukoly. Pfipadové usuzovani
pfi planovani cest robotu je nemozné pouZzit bez nékteré dal§i metody hledani cest. Pouziti
této metody je nezbytné v situacich, kdy systém ptipadového usuzovani zacina pracovat
s prazdnou bazi ptipadii, nebo kdyz ziskané feSeni neni dost dobré a musi byt piepracovano.
Jako pomocné metody je v této praci pouzito nejcastéji genetického algoritmu.

Genetické algoritmy (GA) jsou fazeny mezi heuristické evoluéni metody, které jsou
¢asto pouzivany k feSeni slozitych optimaliza¢nich problémt. Nedostatkem ranych aplikaci
genetickych algoritml na problematiku pldnovani cesty bylo pouziti klasickych GA s binarni
reprezentaci chromozomu pevné délky a pouze dvéma zakladnimi genetickymi operatory (pro
kfizeni a mutaci). Pozd&jSi uspé$néjsi aplikace modifikovaly klasicky GA zavedenim
nebinarni reprezentace, proménné délky chromozomu a predev§im problémové specifickych
genetickych operatori, doplnénych piipadné néjakymi heuristickymi znalostmi.

Vsechny navrzené metody byly implementovany v simula¢nich aplikacich. Vysledky
experimentll provadénych v té€chto aplikacich jsou soucasti této prace. U kazdého
experimentu je proveden rozbor vysledkl. Z experimenti plyne, Ze navrzené metody jsou
schopné konkurovat bézn¢ pouzivanym metoddm, nebot’ ve vétSiné ptipadi dosahuji lepSich
vysledkd.
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Abstract

As already clear from the title, this dissertation deals with autonomous locomotive robot
path planning, based on machine learning. Robot path planning task is to find a path from
initial to target position without collision with obstacles so that the cost of the path is
minimized. Autonomous robot is such a machine which is able to perform tasks completely
independently even in environments with dynamic changes. Path planning in dynamic
partially known environment is a difficult problem. Autonomous robot ability to adapt its
behavior to changes in the environment can be ensured by using machine learning methods. In
the field of path planning the mostly used methods of machine learning are case-based
reasoning, neural networks, reinforcement learning, swarm intelligence and genetic
algorithms.

The first part of this thesis introduces the current state of research in the field of path
planning. Overview of methods is focused on basic omnidirectional robots and robots with
differential constraints.

In the thesis, several methods of path planning for omnidirectional robot and robot with
differential constraints are proposed. These methods are mainly based on case-based
reasoning and genetic algorithms.

Case-based reasoning (CBR) solves a new problem by adapting known solutions of
similar previously solved problems. It seems that the CBR is a suitable method for robot
control because robotic applications usually include repeated tasks. Case-based path planning
is impossible if not combined with other path planning methods. Using these methods is
necessary in situations, where a CBR system begins its work with empty case base, or a
retrieved solution is not good enough and must be rejected or adapted. The genetic algorithm
is the most used complementary method in this work.

Genetic algorithms (GA) are ranked among evolutionary heuristic methods, which are
often used to solve complex optimization problems. Early applications of genetic algorithms
to problems of path planning were insufficient due to the use of conventional GA with binary
representation of the chromosome of fixed length, and only two basic genetic operators (for
crossing and mutation). Subsequent successful applications modified the classical GA by non-
binary representation, variable length chromosome, and especially problem-specific genetic
operators, coupled with some heuristics.

All proposed methods were implemented in simulation applications. Results of
experiments carried out in these applications are part of this work. For each experiment, the
results are analyzed. The experiments show that the proposed methods are able to compete
with commonly used methods, because they perform better in most cases.
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1. Uvod

Tato disertacni prace se zabyva planovanim cesty robotu na zaklad¢ strojového uceni.
Planovani cesty je ¢asti tzv. navigace. Encyklopedicky vyznam navigace spociva v postupech,
kterymi lze urcit polohu pfemistovaného objektu v prostoru a nasledné stanovit vhodnou
cestu, podle které dosahne objekt své cilové pozice. Toho 1ze dosdhnout riznymi zpusoby,
napf. jednoduse vyuzit orientacnich znacek v prostoru (dopravni znaceni, znaceni domit) nebo

vvvvvv

Uvazujeme-li, ze ptesun bude provadét lokomocni robot (tedy, ze zadany kol provadi
stroj schopny pohybu), je mozné, aby postup provadéni piesunu do robotu snadno vlozil
zvenci operator jako posloupnost prikazii. V tomto ptipad€ hovofime o robotech s pevnymi
programy. Tyto roboty jsou ale nepouzitelné v nestalych prostiedich s dynamickymi
zmé&nami. Jistym krokem doptedu byly roboty s proménnymi programy, které maji moznost
okamzité volby programu ze zasobniku programi v zavislosti na aktualnich informacich ze
svych ¢idel. Plan cesty je vSak 1 v tomto piipadé do robotu vkladan zvenci.

Potieba pouziti robotli v nestalych prostifedich vedla k vytvofeni autonomniho robotu.
Autonomni robot je takovy stroj, ktery je za pouziti metod umélé inteligence schopen
vykonavat tkoly zcela samostatné. Takovy robot musi sdm optimalné reagovat na dynamické
zmény Vv prostoru. Navigaci provadi vlastni fidici systémem robotu. VétSina autonomnich
mobilnich (lokomo¢nich) robotli pouziva pii navigaci operace nad mapou prostiedi (v této
souvislosti se hovoti o tzv. mapove orientované navigaci).

1.1 Mapové orientovana navigace

Obecné je mapové orientovand navigace Casto délena do tii procesi (Meyer 2003,
Nehmzow 2003): lokalizace, uceni mapy a planovani cesty.

Lokalizace je proces odvozeni aktudlni pozice robotu. Tento proces je velmi narocny,
nebot’ lokalizace by méla zpracovat oba druhy informaci, se kterymi pii navigaci pracujeme.
Jedna se o informace ze dvou rozdilnych, robotu dostupnych zdroja (Filliat 2003):

Prvni je idiotheticky zdroj, ktery poskytuje vnitini informace o pohybech robotu. Tato
informace se mize tykat rychlosti, zrychleni, natoCeni fidiciho kola kolového robotu ci
polohy nohy kracejiciho robotu. Zpracovanim téchto dat dostaneme odhadovanou pozici
robotu. Tyto procesy jsou nazyvany jako hruby odhad polohy ¢i odometrie.

Druhy zdroj informaci je allotheticky zdroj, ktery poskytuje vnéj$i informace
o prostfedi. Odpovidajici podnét miize pochdzet ze zpracovani obrazu (vidéni), z laserovych
dalkomért, sonart, spinact doteku apod. Allothetické informace mohou byt pouzity bud'to
pfimo k rozpoznani mista nebo situace, nebo znich mohou byt odvozeny geometrické
vlastnosti prostfedi (napf. pozice objektit).

Nevyhody a vyhody téchto dvou zdroji zprav jsou vziajemné komplementarni. Hlavni
problém vyvolany idiothetickymi informacemi spo¢ivd v kumulativni chybé vzniklé pfi
zpracovani dat. To vede k postupnému zvySovani neptesnosti, a proto takova informace
nemuiiZze byt pouzitelnd po dlouhé Casové obdobi. Naopak kvalita allothetické informace je
v Case stala, ale trpi problémem klamného vnimani (perceptual aliasing problem), tj.
skutecnosti, Ze pro dany senzoricky systém se dvé odliSnd mista v prostfedi mohou zdat
stejnd. To znamend, Ze allothetickd informace musi kompenzovat idiothetickou informacni
odchylku, zatimco idiothetickd informace musi pomoci =zajistit jednoznacné vniméni
allothetické informace.



Uceni mapy je proces pamatovani dat, kterd jsou ziskavana béhem provozu robotu.
V souvislosti s u¢enim mapy rozliSujeme mapy na metrické a topologické. V metrickych
mapach jsou v bézné soustavé souradnic ulozeny pozice riznych objektd (pfedevSim
prekazek), se kterymi se mlize robot setkat. Naproti tomu v topologické mapé jsou ulozeny
oblasti, kterych robot muze dosdhnout. Spolu s témito oblastmi jsou uloZzeny informace
ojejich vzdjemné pozici. Protoze se uceni mapy zabyva procedurami, které pomadhaji
udrzovat také souvislost téchto map, je nutné volit vhodnou reprezentaci dat (napt. miizku,
grafovou strukturu).

Ptehled strategii pro lokalizaci robotu je uveden v ¢lanku (Filliat 2003) a ptehled metod
pro uceni mapy je uveden v praci (Meyer 2003).

Planovani cesty je proces vybéru dil¢ich kroki k dosazeni cile z aktudlni pozice tak, aby
v prib¢hu plnéni planu nenastala kolize s piekdzkami v pracovnim prostoru. Lokalizace a
uceni mapy jsou vzajemné zavislé procesy. Pouzivani mapy pro lokalizaci robotu vyzaduje
existujici mapu, budovani mapy vyzaduje pozici k odhadovani vztahu k neuplné doposud
naucené map¢. Planovani cesty je naopak dosti nezavisly proces, ktery je spustén, az kdyz
mapa existuje a je odhadnuta pozice robotu. V souvislosti s planovanim cesty rozliSujeme
spojity prostor a diskrétni prostor.

Planovani cesty v dynamickém castecné zndmém ¢i neznamém prostiedi je obtiznym
problémem. Schopnost robotu ptizptisobovat svoje chovani zménam prostfedi muize byt
zajisténa pomoci metod strojového uceni.

Strojové uceni je souhrn metod umélé inteligence, které jsou urCeny pro ziskavani
znalosti. Tyto znalosti jsou nasledné upotifebeny v inteligentnich systémech, kde zlepSuji
schopnost pfizptisobit se zménam okolniho prostfedi. V souvislosti s planovanim cesty se
zmetod strojového uceni uplatiiuji piedev§im piipadové usuzovani, neuronové sité,
posilované uceni, ale i genetické algoritmy, které jsou mezi metody strojového uceni také
n¢kdy fazeny (Matik 1993). Problém totiZ nemusime zacinat feSit s ndhodné vygenerovanou
pocatecni populaci, ale miizeme pouzit jiz natrénovanou populaci z ptedchozich podobnych
feseni.

1.2 Cile prace

Vysledkem disertaéni prace ma byt inteligentni systém planovani cesty respektujici
kinematickd omezeni robotu. Jako zdkladni stavebni kdmen této prace byl zvolen systém
pfipadového usuzovani, ktery se na zakladé¢ dosavadnich zkuSenosti jevi pro roboty
s diferenciadlnimi omezenimi jako nejlépe pouzitelny.

Vstupem do tohoto systému bude pocatecni a koncovy stav robotu. Vystupem systému
bude cesta charakterizovand akéni trajektorii. Navrzeny systém musi mit pfistup k metrické
mapé. K tomu, aby navrzeny systém udrzoval bazi ptipadii, musi mit pristup ke stavovym
udajim robotu v pribéhu vlastniho provadéni planu. Systém bude navrZzen tak, aby nebyl
vazan na jeden kinematicky model robotu. Funkénost systému bude podlozena experimenty.

Zbyvajici tkoly lze tedy popsat nasledujicimi body:

e  navrh vhodné metody planovani cesty uvazujici diferencialni omezeni, ktera je nezbytna
pro spolupraci se systémem piipadového usuzovani

. navrh metody vyuZzivajici ptipadové usuzovani a sni souvisejici ndvrh reprezentace
ptipadového grafu
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o nalezeni vhodné metody pro urceni podobnosti piipadd, kterd je potiebna pro udrzovani
aktualni baze ptipadl a nalezeni kritérii pro vypousténi ptipada

o ovéfeni moznosti nastavovani parametrii navrzené metody dal$i metodou strojového
uceni

o implementace vybranych zndmych metod planovani cesty uvazujici diferencidlni
omezeni, srovnani a experimentalni ovéteni efektivnosti navrzeného systému

1.3 Struktura prace

Prva &ast prace zahrnujici kapitoly 1, 2 a 3 tvoii piehledovou &ast disertace. Ctendf je
v kapitolach 1 a 2 uveden do problematiky mapové orientované navigace a architektur
pouzivanych pro fizeni autonomnich robotl. Kapitola 3 seznamuje se zakladnimi typy
diskretizace stavového prostoru, ale predevsim poskytuje uceleny piehled stavajicich metod
pro planovani cesty robotu. Podrobné&jsi popis je vénovan metoddm vyuzivajicich strojové
uceni. Samostatna podkapitola je také vénovana planovani cesty, které uvazuje diferencialni
omezeni robotu.

Druhd cast prace zahrnuje kapitoly 4 a 5. Kapitola 4 podrobné popisuje navrzené
metody planovani. Je zde navrzeno nékolik riznych metod. Néavrhy zacinaji jednoduchym
robotu s diferencialnim omezenim pro ¢astecné znamé prostiedi. V kapitole 5 je pak uveden
popis implementace navrzenych metod a obsluha simula¢ni aplikace.

Posledni ¢ast prace tvoii kapitoly 6 a 7. V kapitole 6 je Ctenaf seznamen s vysledky
experimentll provadénych s navrZzenymi metodami v simulacni aplikaci. Jsou zde také
uvedeny popisy testovanych modelil robott. Zavér prace (kapitola 7) predevsim shrnuje dilci
zavery jednotlivych experimenti.

Protoze byla vétSina navrzenych metod jiz publikovana, jsou nékteré Casti textu i
s obrazky ptevzaty z autorskych publikaci. Odkazy na publikace, ve kterych byly metody
prezentovany, jsou v textu samoziejm¢e uvedeny.
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2. Architektury pro Fizeni autonomnich roboti

Provadéni planu, ktery piredpisuje akce za ucelem dosazeni cile, provazi nékolik
problémti. Prvni spociva ve skuteCnosti, ze témét vzdy existuji rozdily mezi mapou a
aktualnim prostfedim. Tyto rozdily mohou byt zplisobeny napiiklad neznamymi piekazkami.
Nasledkem toho pfesny plan vygenerovany pouzivanim nepfesné mapy nemusi byt mozné
provést. Druhy problém plyne ze skuteCnosti, ze akce robotu mohou byt ruSeny, naptiklad
kvili proklouznuti kola. Zde tedy, i kdyZ robot piesné provadi spravny plan, cil mize minout.

A B C

Snimani Flan
Flan Snimani =—= Akce Snimani =—= Akce
Akce

Obr. 2.1. Rozdilné architektury pro rizeni autonomnich robotii (Meyer 2003). (a) Architektura
zaloZzend na hierarchické dekompozici, (b) Architektura zaloZend na reaktivnim
systému, (c) Architektura zaloZena na kombinovaném pristupu.

Naposledy zminény problém zplsobuje Spatné fungovani v redlnych prostfedich tém
robottim, jejichz architektura fidiciho systému je zaloZena na hierarchické dekompozici (obr.
2.1a). Dlvod je ten, ze tyto systémy nemaji Zadnou kontrolu nad provadénim vypocteného
planu (Meyer 2003). V souvislosti s touto architekturou se také hovoii o deliberativni
Strategii.

Na pifesné¢ opacném pfistupu je zalozena architektura, ktera pracuje na zaklade
reaktivniho systému. Tato architektura neuvazuje vSechny mozné vnitini stavy (napf. model
mapy prostiedi) a snazi se pro kazdéa data ze senzorii ihned fidit ak¢éni Cleny. Tento pfistup se
tedy vyznaCuje uzavienou smyckou snimdni-akce (obr.2.1b) a ztoho plynoucim
nedeterministickym chovanim. Jednoduché roboty timto fe$i mnoho problému vyplyvajicich
zmodell prostfedi. Velmi cCasto je jako typicky ptiklad této architektury citovan clanek
(Brooks 1985). Reaktivni fidici systém zaloZeny na fuzzy pfistupu lze nalézt také napi. v
(Kréek & Dvotéak 2004).

Nejvice soucasnych robotickych systémi kombinuje tyto dva opacné piistupy pouzitim
hybridni deliberativni/reaktivni tidici architektury. Kontrolér na vyssi urovni je odpovédny za
uceni mapy, lokalizaci a planovani cesty. Reaktivni kontrolér na nizsi urovni odpovida za
provadéni pohybll predepsanych kontrolérem na vyS$i Grovni a soucasné reaguje na
nepfedvidané situace, napf. neznamé piekazky (obr.2.1c). Souhra téchto dvou urovni
poskytuje robotim moznost rychle reagovat na zmény jejich prostiedi pii schopnosti
efektivné vykondvat dlouhodoby plan. Kombinovanym systémem se zabyva napft. prace (Hu
1996). Pehled pouzivanych architektur lze také najit v praci (Stépan 2001).
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3. Planovani cesty

KdyZ ma robot pouZzitelnou mapu, ma k dispozici odhad své pozice uvnitt této mapy a je
zadana cilova pozice uvnitf této mapy, potom by robot mél byt schopen pohybu z jeho
aktudlni pozice do cilové pozice. Planovani cesty spociva v nalezeni postupu, jak ma robot
dosahnout cile. S pfehledem metod pro planovani cesty robotu seznamuji napt. prace (Meyer
2003), (Doyle 1996) nebo (Krcek 2003). Vycerpavajici popis dale uvedenych metod je mozno
nalézt v knize (LaValle 2006).

Pti planovani (LaValle 2006) se kazda situace robotu nazyva stav a oznacuje se jako x.
Mnozina vSech moznych stavli se nazyva stavovy prostor oznaCovany symbolem X.
Aplikujeme-li na aktualni stav x akci u, tak se aktualni stav zméni na stav x', ktery je dany
piechodovou funkci x'= f (x, u) Akce, které mohou byt aplikovany na stav x, tvofi akcni
prostor stavu x oznaCovany jako U (x) Vsechny mozné akce vSech stavll tvoii mnoZzinu
U = UU (x) Mnozina X, X obsahuje pfipustné cilové stavy. Ukolem planovani je nalézt

xeX
konecnou posloupnost akci, jejichz aplikovanim postupné transformujeme pocatecni stav x,

do né€kterého stavuz X .

Planovani cesty pfimo nad metrickou mapou neni zhlediska Casové narocnosti
efektivni, nebot’ odpovidajici stavovy prostor X je nespocetné nekoneény. Casovou naroénost
lze snizit vyhleddvanim cesty v topologické map¢. Topologickou mapu obdrzime z metrické
mapy tzv. diskretizaci prostoru. Diskretizace se stala ustfednim problémem planovani cesty ve
spojitém prostoru. VétSina planovacich metod tedy zacind diskretizaci a potom pouziva
nekterou z metod hledani v topologické mape. Hovotfime potom o diskrétnim planovani. Po
provedeni diskretizace je prostor X spocetny a ¢asto i kone¢ny.

Nejsou-li na robot pti planovani kladena dynamické diferencidlni omezeni (viz kap. 4),
pak se nekdy hovoii o stavovém prostoru X jako o konfigura¢nim prostoru C a o stavu x jako
o konfiguraci ¢, plati tedy rovnost X =C. Pocet rozméri konfiguracniho prostoru casto
odpovida poctu stupnii volnosti robotu.

V souvislosti s piekdzkami se zavadi pojem volného konfiguracniho prostoru Cpee, ktery
je podmnozinou konfigura¢niho prostoru a obsahuje pouze takové konfigurace robotu, které
nejsou v kolizi s zddnou prekazkou.

V nasledujicich podkapitolach jsou uvedeny metody pro zdakladni (holonomni)
planovani cesty, pro néz plati, ze cesta miize byt snadno ur¢ena mezi dvémi konfiguracemi v
C ptimou Carou, nejsou-li konfigurace na ptisluSné usecce v kolizi s pfekazkou. Omezeni
kladena na robot jsou dana pouze mnozinou povolenych konfiguraci v Cj... Tato omezeni se
oznacuji jako globdlni.

Prace (LaValle 2001) popisuje holonomni planovani cesty v konfiguracnim prostoru C
jako ulohu provadé&jici vypocet cesty z pocatecni konfigurace gj,ir do cilové ggou. V pribéhu
vypoctu obdrzime novou konfiguraci ¢,., aplikaci akce ueU na konfiguraci g podle vztahu
q,., =q+ult. Mnozina akci U zde tvofi mnoZinu vSech rychlosti ¢ takovych, ze

|

< const pro n¢jakou kladnou konstantu const.

Jestlize se rozhodneme pro planovani cesty pfimo nad metrickou mapou, je dil¢im
vysledkem planovani funkce, kterd nam poskytuje udaj o presunuti robotu v kazdém bodé
volného prostoru. VétSina téchto metod je zaloZena na poli potencialu, napt. (Agirrebeitia
2005). V metodé¢ pole potenciald vraci zminénd funkce soucet kladného potencialu
emitovaného cilem a zapornych potencialli emitovanych piekazkami. Smér pohybu v néjakém
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bod¢ odpovida gradientu funkce vtomto bod€. Pro odstranéni nevyhody této metody,
moznosti uvaznuti v lokalnim minimu, bylo navrzeno n¢kolik vylepSeni. Hlavni nevyhodu,
velkou casovou naro¢nost vypoctu, se vSak odstranit nepodafilo.

3.1 Zakladni typy diskretizace prostoru

Prvni tfida metod pro diskretizaci extrahuje topologickou mapu z metrické mapy
dekompozici volné¢ho konfigura¢niho prostoru Cj.. do bunck korespondujicich suzly
v topologické mapé (Meyer 2003). Do této tfidy metod patii typicky rastrové metody.
Topologickd mapa se v tomto ptipad¢ dostane pomoci prolozeni miizky ptes metrickou mapu
(obr. 3.1). Jiné metody konstruuji topologickou mapu na zakladé¢ dekompozice volného
prostoru do konvexnich polygonid. Mezi tyto metody patii napi. vertikalni burikova
dekompozice a metody zaloZzené na triangulaci (LaValle 2006).

Dekompozice do pravidelnych bunék Dekompozice do kvadrantového stromu

Obr. 3.1. Priklady rastrovych metod (Meyer 2003)

Druhé tfida metod pro diskretizaci provadi rozklad volného konfigura¢niho prostoru
Cree do dil¢ich ptipustnych cest, které propojuji klicové body rozptylené v tomto prostoru
(Meyer 2003). Takto zkonstruovany graf se nazyva mapa cest. V zékladnich variantdch metod
této tiidy je ziskand mapa cest vhodnd pro bodovy robot. Chceme-li planovat cestu pro
nebodovy robot, je nutné provést upravu metrické mapy tzv. zvétsenim prekazek.

Grafviditelnosti voronoidy diaogram

Obr. 3.2. Priklady exaktnich metod (Meyer 2003)

O nékterych metodach konstruujicich mapu cest se hovoii jako o exaktnich metodach
(obr. 3.2). Diskretizace prohledavaného prostoru extrahuje topologickou mapu z metrické tak,
ze topologickd mapa zcela pfesné reprezentuje ptivodni scénu. Jedna se o slozity vypocet,
ktery vSak garantuje nalezeni cesty, pfipadné informaci o neexistenci feSeni. Mapa cest miize

14



byt odvozena napiiklad z grafu viditelnosti (Priya 2006), ktery spojuje piimkami takové
vrcholy prekazek, které jsou navzijem viditelné. V tomto piipadé klicové body mapy cest
jsou vrcholy prekazek, které umoznuji vypocet nejkratSich cest lezicich blizko piekazek.
Blizkost prekazek mize byt vSak nezaddouci, naptiklad pokud se robot musi pohybovat rychle.
Metody pro vypocet mapy cest, které maximalizuji vzdalenost od piekazek, vyuzivaji
Voronoiiv diagram (Kobayashi 2002, Seda 2005). V tomto piipadé kli¢ové body mapy cest
jsou body ekvidistantni nejmén¢ tiem piekazkam.

DalSim pfipadem metod generujicich mapu cest jsou metody zaloZené na vzorkovani.
Princip téchto metod spocCivd v prohledavani nespocetné nekonecného konfiguracniho
prostoru C podle daného typu vzorkovéni. Algoritmus vzorkovani je vSak ukonfen po
dosazeni daného poctu vzorki, tedy ptipustnych konfiguraci robotu v metrické map¢. Vzorky
predstavuji uzly grafu, ktery tvofi topologickou mapu. Neptipustné konfigurace nenalezici do
Cjee jsou odhaleny pomoci detekce kolize D, kde D: C — {true, false}. Vzhledem k tomu, ze
metody z této tfidy jsou vétSinou zaloZeny na nahodném vzorkovéni, tak nezarucuji tplnost
vzorkl a tudiz ani nalezeni cesty.

Pokud jsou kli¢ové body v mapé cest vzorkovany ndhodné, potom se také né¢kdy hovori
o pravdépodobnostnich metodach. Prace (Overmars 1994) nazyva diskretizaci prostoru jako
ucici fazi a nésledné prohledavani grafu jako dotazovaci fazi. V ulici fazi se konstruuje
pravdépodobnostni mapa cest v konfiguracnim prostoru. Tato mapa cest je graf, jehoz uzly
koresponduji s ndhodné vybranymi konfiguracemi ve volném prostoru a hrany koresponduji
s jednoduchymi nekoliznimi pohyby mezi uzly. Tyto jednoduché pohyby jsou vypocteny
pouzitim rychlé lokalni metody. Dotazovaci faze hleda cesty v mapé cest mezi odliSnymi pary
konfiguraci. Pokud neni cesta nalezena, k rozSifeni mapy cest je volana opé€t ucici faze. Dalsi
pravdépodobnostni metody 1ze najit napt. v (Geraerts 2006), (Kavraki 1998).

Nékteré metody jsou zalozeny na inkrementalnim vzorkovani a prohledavani, tzn., Ze
topologicka mapa je postupné rozSifovana o uzly, které jsou dosazitelné¢ z nékterych jiz
stavajicich uzll. Pro zji$téni dosazitelnosti musi byt k dispozici také model robotu. Typickym
predstavitelem jsou metody z rodiny rychle mapujicich hustych stromu (Rapidly exploring
Dense Trees — RDTs). U téchto metod se topologickd mapa vytvaii pfi kazdém hledani cesty
jako strom, ktery pozvolna zvysSuje pokryti konfiguracniho prostoru. Metody typu RDTs
kon¢i s generovanim stromu v okamziku nalezeni feSeni. Pokud jsou pfidavany konfigurace
do stromu nahodné, pak se jednd o metodu rychle mapujicich nahodnych stromit (Rapidly
exploring Random Trees — RRTs). Detailné popisuje tuto metodu napt. ¢lanek (LaValle 2001).
Byly navrzeny také rizné modifikace tohoto algoritmu (napt. Krejsa 2005).

Po provedeni vyhovujici diskretizace né¢kterou metodou (kromé metody zalozené na
inkrementalnim vzorkovani) je pied vlastnim planovanim cesty smérem k cili nejprve nutné
provést vypocet cesty mezi pocatecni pozici robotu a nejbliz§im bodem v diskretizovaném
prostiedi. Pomoci diskrétniho planovani je potom hleddna cesta az k bodu blizkému k cili.
Kdyz byl tento bod dosazen, je poc€itan finalni pohyb vedouci z tohoto bodu do cile. Jakmile
je celd cesta nalezena, je mozné ji jeSté optimalizovat pro odstranéni zajizdek, coz jsou
vedlejsi efekty diskretizace.

3.2 Metody planovani cesty

Pro diskrétni planovani cesty v topologické mapé lze pouzit klasickych piistupt
prohledavani grafu nebo pouzit nékterou z metod strojového uceni, kterd poskytuje pro danou
aplikaci rychlejsi vypocet anebo vhodné;jsi feSeni.
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Mezi skupinu klasickych algoritmti pro prohledavani grafu patii predevSim Dijkstruiv
algoritmus, A* a jeho varianty. Pro pfijatelné velikosti map obvykle pouzivané v robotice
poskytuji tyto algoritmy ucelné pouziti. Pokud je mapa prili§ velka, je navic mozné uzit
dynamické programovani, vyuzivajici Bellmanav princip optimality (Meyer 2003). Pokud se
hleda cesta v neohodnocené mtizce, miize poslouzit jednoduché prohledavani do sirky z cile,
znamé t€z jako algoritmus zaplavového vypliiovani (wavefront-expansion).

Mezi méné zndmé varianty algoritmu A* patii algoritmy D* a ARA*. Algoritmus D* je
schopen se vyrovnat se zménou v grafu v pribéhu jiz spousténého prohledavani, takze je
pieduréen pro pouziti v ¢astecné znamych prosttedich. Algoritmus ARA* lze zaradit mezi
anytime algoritmy. Tyto algoritmy jsou schopny poskytnout vysledek po velmi kratké dobé
vypoctu, coz je vhodné pro aplikace pracujici v redlném case. Vysledek vSak nelze povazovat
za nejlepsi feSeni. V pribéhu vypoctu se vysledek zptesiiuje. V praci (Ferguson 2005) je
krom¢ algoritmti D* a ARA* ptredstavena také metoda oba piistupy kombinujici.

Existuji vSak i metody, které nejsou zalozeny na grafové struktute. V ¢lanku (Donnart
1995) je pouzit piistup pro planovani cesty pomoci pravidlového systému. Rizeni pohybu
robotu 1 popis mapy obstarava hierarchicky klasifikaéni systém. Reaktivni modul zajistuje
pomoci reaktivnich pravidel aktuadlni pohyb robotu, planovaci modul uréuje prostiednictvim
planovacich pravidel pravé platny cil a auto-analyzacni modul upravuje v online rezimu na
zaklad¢ detekce piekazek mnozinu planovacich pravidel. Topologickd mapa prostfedi zde
neni reprezentovana grafem, ale pravé mnoZinou planovacich pravidel. Pokud planovaci
pravidla neuvazuji doposud prekazku, uplatiuje se strategie pohybu piimo na cil s ptipadnym
objizdénim ptekazky (obr. 3.3a). Poté, co je cile dosazeno, nastane uprava planovacich
pravidel a pti dal$im hledani cesty jsou tyto znalosti jiz uplatnény (obr. 3.3b).
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Obr. 3.3. Pristup k planovani cesty pomoci pravidel (Donnart 1995)

Ukolem planovacich pravidel je rozlozit ulohu (dosaZeni cile) na sérii dil¢ich uloh
(dosazeni podcilt) podle aktualnich informaci ze senzord (pozice robotu). Planovaci pravidlo
ma tedy nasledujici tvar:

IF <informace ze senzoru> AND <aktualni uloha> THEN <poduloha> 3.1)

Kazdé¢ takovéto pravidlo planovaciho modulu je charakterizovano dvéma hodnotami
intenzity: lokalni a globalni intenzitou. Lokalni intenzita ohodnocuje uZzite¢nost rozkladani
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ulohy na podulohy. Globalni intenzita je naopak pouzita pro detekci a potlaCovani pravidel,
kterd nejsou vhodna pro pouziti. O aktualizaci téchto intenzit se stara modul posileni, ktery je
také casti hierarchického klasifika¢niho systému.

V praci (Martinez 1998) je pouzit pro ziskdni nekolizni optimdlni trajektorie mezi
pevnymi polygondlnimi piekdzkami algoritmus simulované¢ho zihani. Pro reprezentaci
trajektorii byly zvoleny B-spline kiivky.

3.3 Metody vyuzivajici strojové uceni

Tato podkapitola rozsifuje predchozi podkapitolu o pfistupy vyuzivajici strojového
uceni (neuronové sité, genetické algoritmy, rojova inteligence, piipadové usuzovani a
posilované ucent).

3.3.1 Neuronové sité

Prvni mozZnost feSeni planovani cesty pomoci neuronové sité¢ vychazi z Hopfieldovy
neuronové sité, a to z jeji spojité realizace. Konkrétni uloha se formuluje a zadava podobné
jako pfi feSeni NP uplnych problémt pomoci Hopfieldovy neuronové sité a to pomoci matice
vah (Snorek 1996). Uéeni je tedy nahrazeno nastavenim vah podle zadani ulohy. V ptipadé
statického zadani ulohy je vybavovani Hopfieldovy sit¢ obvykle iteracni do ustaleni. Ustaleny
stav pak predstavuje feSeni tlohy. V dynamickém prostiedi nejsou pozice a tvar piekazek a
cile doptedu znamy. S témito informacemi se pracuje az v pribéhu planovani, obvykle
snimanim scény v rezimu real-time. Pokud totiz zajistime nepietrzité vybavovani sit¢ na
zaklad¢ dat ze senzori, opakujici se dotazovani na nasledujici Gisek cesty neni jiz vypocetné
naro¢né. Proto jsou takovéto systémy vhodné jako planova¢ do architektur zalozenych na
hierarchické dekompozici, jez svij cyklus snimani-planovéni-akce mohou opakovat
dostatecné rychle.

Jednim z prvnich ¢lankti o této problematice je (Glasius 1995). Autofi pouZivaji
Hopfieldovu neuronovou sit’ se spojitymi neurony pro planovani cesty v dynamickém
prostfedi s libovolnym tvarem piekdzek. Navrzeny pldnovaci systém planuje cestu obecné
v d-dimenzionalnim konfiguranim prostoru, a proto jsou neurony usporddany v d-
dimenzionalni mfiZce. Neurony jsou pospojovany jen k jejich nejbliz§im sousedim. Vahova
matice 7 je diagonaln¢ symetricka. Hopfieldova sit’ obsahuje pravé tolik neuroni, kolik ma
vstupli a kazdy neuron koresponduje s urCitou oblasti v konfiguracnim prostoru. Neurony
korespondujici s pfekazkami maji minimalni aktivitu, neuron korespondujici s cilovou pozici
ma maximalni aktivitu a pocatecni pozice miize korespondovat s jakymkoliv neuronem, ktery
nekoresponduje s prekazkou. Vyslednd cesta je dana gradienty aktivit neuronl. Navrzeny
systém piipomind Dijkstriv algoritmus pro nalezeni nejkratsi cesty z jednoho uzlu do vSech

zbyvajicich uzlli v grafu. OvSem jak uvadi autofi, tak obtiznost Dijkstrova algoritmu O(N 2)
je zde jejich pristupem sniZzena na O(N ) Tato slozitost je pon¢kud zavade¢jici, nebot’ se
ziejme jedna o slozitost posledni iterace v cyklu vybavovani. Podle autort je také vyhodou

snadné&jsi reakce na ndhlé zmény v prostfedi a moznost hardwarové implementace analogové
verze této neuronove site.

Na Hopfieldové neuronové siti je také zalozen systém prezentovany Vv praci
(Ritthipravat 2002). Pomoci modifikované Hopfieldovy sit¢ je zde feSeno dynamické
planovani cesty dvou mobilnich robotii. Modifikace spociva v tipravé topologie sit€, vahova
matice je asymetrickd, vZdy upravena pro pozici cile. Pro robot je cesta uré¢ena podobné jako
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v (Glasius 1995) s tim, ze druhy robot se mu jevi jako dynamické prekézka. Toto plati pro oba
roboty.

Mirn€ odlisnym piistupem od pouziti Hopfieldovy sité je pouziti neuronové sité
zalozené na odporové mrizce (Bugmann 1995). Odporovd miizka je rozdélena do mnoziny
malych d-dimenzionalnich bun¢k, které tvoii uzly odporové miizky. Kazdy uzel je propojen
s 2d nejbliz§imi sousedy pies 2d odport R. Uzly na hrandch miizky a v rozich maji mensi
pocet sousedd. Odpory R maji v celé miizce stejnou hodnotu. Pii pouziti této miizky pro
planovani cesty uzel odpovidajici cilové pozici prohladsime jako zdrojovy a nastavime jej na
kladny potencial. Cestu z libovolného uzlu najdeme pomoci gradientii potenciali. Pokud cesta
existuje, tak navrzena metoda garantuje jeji nalezeni, nebot’ metoda odporové miizky
nepodléhd problémim plynoucim z lokalnich minim. Neuronova sit” je dvouvrstva o stejném
poctu neuronll na obou vrstvich. Pfi€na spojeni mezi neurony v horni vrstvé piendseji
informace o potencidlech sousednich uzli v mfizce. Horni vrstva tak vlastné predstavuje
odporovou miizku. Spodni vrstva reprezentuje pamét prostoru, ve které jsou uloZeny
informace o pozicich prekazek a cile. Kazdy neuron v horni vrstvé méa jeden vstup napojen na
neuron ve spodni vrstvé, ktery koresponduje se stejnou pozici v prostoru. Ostatni vstupy jsou
propojeny s 2d sousednimi neurony.

V c¢lanku (Kassim 1999) je popsdna neuronova sit' nazvand wave expansion neural
network (WENN) a je ukazano, jak ji lze pouzit pro planovani cesty pomoci riznych variant
umélych potencidlovych poli. Topologie je opét podobna topologiim vySe uvedenym, avSak
v tomto pripadé ma pro informace o prostfedi kazdy neuron dva externi vstupy. Odlisnosti od
predchazejicich siti je také fakt, Ze po inicializaci ma WENN kromé& nulovych aktivit neuront
také nulovou matici vah. Proces uceni sit¢ je zde totiz sloucen s procesem vybavovani.

Neuronova sit’ s ¢asové nendro¢nym vypoctem aktivit neuronit (Lebedev 2005) se
nazyva dynamic wave expansion neural network (DWENN) a je proto vhodna pro planovani v
realném Case. Jedna se opét o jednovrstvou sit’ se vzajemné propojenymi neurony, avsak o sit’
bez externich vstupl. Pro cilovy neuron se uplatiiuje odliSny vypocet aktivity a piekazky se
uvazuji pti vypoctu vah. DWENN slucuje také proces vybavovani s procesem uceni. Ve
zminéné praci je DWENN porovnavana v dynamickych experimentech s nékterymi vyse
uvedenymi neuronovymi sitémi. DWENN dosahuje nejlepSich vysledkti jak v rychlosti
vypoctu, tak 1 v délkach nalezenych cest.

V ¢lanku (Arleo 2000) je predstaven vypocetni model tkan€ mozkové komory krysy,
ktery zajiStuje prostorové rozpoznavani a navigaci. Nalezeni cesty je zde modelovano
neuronovou siti, v niz se pro u¢eni synaptickych vah uzivé posilovaného u¢eni. Dvouvrstva
neuronova sit’ obsahuje polohové a akéni neurony. Ozna¢me aktivitu polohového neuronu i
jako r,, a aktivitu akénitho neuronu ae A4 jako r,, kde A4 je mnozina akci,
A= {sever, jih, vychod, zaipad}. Pozice robotu s je reprezentovana jako vektor aktivit polo-
hovych neurontt 7(s)=[r(s),7(s)...7,(s)], kde n je pocet polohovych bunk. Necht

w' = (w{‘,...,w;’ ) je synapticka projekce z polohovych neuronii do akéniho neuronu. Aktivita
r, zavisi linearné na pozici robotu s a na synaptickych vahach w":

2 5)= ) )= 2wt (3.2)

Uloha uéeni spoéiva v aktualizaci vektoru w” tak, aby neuronova sit’ poskytovala pro kazdy
stav s optimalni aktivitu akéniho neuronu 7, (s), dle které se vypocte pohyb robotu ve stavu s.

K tomuto je zde pouzita linedrni gradientni verze Watkinsonova algoritmu Q-uceni.
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Neuronova aktivita 7, (s) je tedy interpretovana jako oCekavany zisk, pokud pouzijeme akci a
ve stavu robotu s.

Myslenka pouziti posilovaného uceni pro nastaveni nékterych vah neuronové sité byla
pouzita jiz v praci (Millan 1995). Jako metoda posilovaného uceni zde byla pouzita TD
metoda (temporal difference learning). Neuronova sit zajistovala soucasné reaktivni fizeni
robotu podle dat ze senzorl 1 navigaci robotu na cil.

3.3.2 Genetické algoritmy

Planovani cesty pfedstavuje obecné slozity optimalizac¢ni problém. K feSeni slozitych
optimalizac¢nich algoritml se velmi ¢asto pouzivaji heuristické evolu¢ni metody, k nimz patii
také genetické algoritmy (GA). Nedostatkem ranych aplikaci genetickych algoritmi na tuto
problematiku bylo pouziti klasickych GA s binarni reprezentaci chromozomu pevné délky a
aplikace modifikovaly klasicky GA zavedenim nebinarni reprezentace, proménné délky
chromozomu a predev§sim problémové specifickych genetickych operatort, doplnénych
pfipadné né&jakymi heuristickymi znalostmi. VétSina aplikaci GA pouziva pro reprezentaci
prostfedi robotu dvoudimenzionalni pravothlou mfizku, pfi¢emz nckteré na zdklad& toho
omezuji sméry pohybu robotu na horizontalni, vertikalni a pfipadné¢ diagonalni. Nékteré GA
vSak provadé¢ji vlastni diskretizaci a pracuji tak nad spojitym prostorem. GA jsou schopné
pokryt rozsahly prostor prohledavani pfi relativné malych narocich na vypocetni zdroje. Dalsi
prednosti GA je schopnost adaptace nalezeného feSeni na spojit€é se meénici dynamické
prostfedi a generovat feseni v redlném cCase. Tuto schopnost demonstruji napf. prace
(Burchardt 2006) a (Zheng 2004). Nedostatkem GA je, ze nezarucuji nalezeni globalné
optimalniho feseni.

Prace (Homafair 2001) popisuje evoluéni pldnovaci systém pracujici ve spojitém
prostoru a pouzivajici kodovani pomoci realnych ¢isel. Zakladni tvar chromozomu se sklada
ze tfi gend obsahujicich soufadnice startovniho, cilového a vnitfniho uzlu cesty (takto
vypadaji chromozomy po vygenerovani pocate¢ni populace, po kfizeni a po mutaci. Operace
ktiZeni a mutace pracuji s vnitinim genem (jadrem). Soutadnice jadra potomka se ziskaji tak,
ze se nahodné pii pouziti rovnomérného rozdeleni stanovi hodnoty z intervalii urenych
dvojicemi odpovidajicich soufadnic jader rodi¢i a knim se pak pfipocitaji ndhodné
vygenerované hodnoty z normalniho rozdéleni. Mutace se pak aplikuje na prvou nebo druhou
soufadnici jadra potomka. Na zakladni tvar chromozomu se pak aplikuje opravny operator,
ktery do chromozomu dopliuje opravné uzly tak, aby nedochdzelo ke kolizim cesty
s prekdzkami. Cesta je pfitom tvorfena UseCkami spojujicimi sousedni uzly chromozomu. Pro
vybér jedinct ke kiizeni je pouzita fuzzy turnajova selekce, kterd je zalozena na téchto
kritériich: délka cesty jako soucet délek jednotlivych linedrnich segmentil, soucet zmén ve
smérnicich jednotlivych useki a primérnd zména smérnice cesty.

Dalsi praci, ve které je vSak metoda pldnovani navrzena nad dvourozmérnou miizkou, je
(Gemeinder 2003). Chromozom ma proménnou délku a reprezentuje cestu urcenou jako
posloupnost sousedicich bunék mfizky. Pocet moznych smérii pohybu je omezen na osm.
Kitizeni je jednobodové, pticemz bod kiizeni se ndhodné vybere jako prisecik rodi¢ovskych
cest. Mutace se provadi tak, ze se ndhodné vyberou dva body cesty a segment cesty mezi
témito body se nahradi dvéma linedrnimi segmenty spojujicimi uvedené body s ndhodné
vybranym bodem leZicim mimo cestu. Soucasti téchto dvou operatorii jsou také opravné akce,
které z cesty odstranuji nezadouci jevy jako napt. uzaviené smycky. Dal§imi operatory jsou
operator napinani cesty a operator obchazeni prekazek.
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Prostfedim robotu v praci (Hu 2004) je dvourozmérnd miizka, jejimz bunkdm jsou
pfifazeny celoCiselné indexy. Cesta je slozena z linedrnich segmentii spojujicich bunky
miizky. Do chromozomu je cesta kddovana jako posloupnost indexii bunék, pficemz prvni
predstavuje start, posledni cil a vnitini indexy ptedstavuji krajni body segmentii. Pocet
vnitinich indexti neni pevny. Autofi zavadéji Sest problémové specifickych operatort: kiizeni,
mutaci, opravu uzlu, opravu segmentu, mazani uzlu a zlepSeni cesty. Hodnotici funkce

vychézi ze souctu délek segmenti a z délek usekt, kterymi segmenty protinaji prekazky.

Zheng et al. (2004) te$i problém koordinovaného planovéani drdhy pro skupinu
bezpilotnich letadel. Kazdy chromozom koresponduje s drahou letu jednoho letadla. Kazdy
uzel chromozomu obsahuje tfi soufadnice priseciku linearnich segmentt, ze kterych je draha
sloZzena, stavovou proménnou, ktera urCuje, zda je proveditelny pralet prusecikem a
nasledujicim segmentem a odkaz, ktery ukazuje na dalsi uzel téhoz chromozomu a definuje
tak v podstaté¢ nasledujici segment. Autofi pouzivaji operator kiizeni a pro tuto ulohu
specialné navrzenych Sest operdtorii mutace (zména soutadnic uzlu, vloZeni uzlu, ruSeni uzlu,
vyména uzlu, vyhlazovani cesty a specidlni operator zmény ptedposledniho uzlu s cilem
dosédhnou vhodny tihel pro pfistani). Hodnota funkce fitness vychazi z hodnotici funkce, ktera
je zavisla na délkach segmentl, primérnych nadmoiskych vyskach segmentii a mirach
pronikani segmenti do nebezpecnych oblasti.

Burchardt a Salomon (2006) planuji pomoci GA cestu pro vSesmérovy robot, ktery je
uren pro tymovy fotbalovy zapas. Cesta, kterd je reprezentovana chromozomem, je
planovana v dynamickém prostfedi, kde prekdzky tvofi ostatni roboty. Autofi pouzivaji
operatory kiizeni a mutace. Chromozom je proménné délky a jeho geny piedstavuji
celociselné soutfadnice vnitinich uzlovych bodii cesty. Algoritmus je optimalizovan pro b¢h
v mikrokontroléru, kde v reZimu on-line neustale planuje cestu az do dosaZeni cile. Fitness
funkce zohlediuje délku cesty a pokutu zavislou na mite kolize.

3.3.3 Rojova inteligence

Rojova inteligence zahrnuje metody, které vychazi z chovéni skupiny Zivocicht stejného
druhu (napt. ptaci). Kazdy agent vroji ssebou nese mozné feSeni a podobné jako u
genetickych algoritmil je prvotné ndhodné vygenerovany roj ménén v dal§ich populacich.
Oproti genetickym algoritmiim ma pii vytvareni nové populace vyznamnou roli vzajemné
ovliviiovani agentd v roji. Mezi nejznaméjsi metody rojové inteligence patii metoda rojeni
castic a metoda mravenci kolonie. Obecné je vyhodou téchto metod schopnost ptizplisobit se
dynamickym zménam v prostoru.

Metoda rojeni castic byla inspirovana socidlnim chovanim ptak a ryb. Tato metoda
pouziva skupinovy piistup k feSeni problémul. V systému rojové optimalizace simultanné
koexistuje a spolupracuje vice kandidatd feseni. Kandidat feSeni se nazyva castice a skupina
castic (populace) je nazyvana rojem. Kazda Castice je reprezentovana pozi¢nim vektorem a
prislusnym vektorem okamzité rychlosti. Dale si pamatuje svou individualni nejlepsi hodnotu
funkce fitness a pozici, ktera vedla k této hodnoté. Castice se pohybuje v prostoru daného
problému a hleda optimalni pozici. V prubéhu ¢asu upravuje ¢astice svou pozici jednak podle
své vlastni zkuSenosti, jednak podle zkuSenosti sousednich castic.

V praci (Quin 2004) je pro planovani cesty ve spojitém dvourozmérném prostoru
pouzito metody rojeni c¢astic. Nejprve je provedena diskretizace stavového prostoru
(navrzenou metodu lze zatadit mezi exaktni metody), ¢imz je ziskan graf, zde nazvany jako
Maklink. V tomto grafu je nalezena cesta pomoci Dijkstrova algoritmu. Autofi dale uvadéji,
ze z hlediska senzorického systému by se mél robot spiSe pohybovat blize u piekazek nez po
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takto nalezené ceste. Proto je cesta nalezend v Maklink grafu optimalizovdna pomoci metody
rojeni Castic pokracujici diskretizaci. Metoda minimalizuje jak délku cesty, tak vzdalenost od
piekazek.

Metoda rojeni cCastic je taktéz predstavena v (Lei 2006). Cesta ve dvourozmérném
spojitém prostoru je hledana pfimo touto metodou. V praci je vyzdvizena schopnost rychlého
pteplanovani v dasledku pohyblivé dynamické piekazky. Cesta je ovSem reprezentovana
funkci y = f(x), z ¢ehoz plyne pouzitelnost pouze pro velmi jednoduché scény.

Metoda mravenci kolonie jsou inspirovany chovanim skutecnych mravenct pii hledani
potravy. Mravenci jsou schopni najit nejkratSi cestu z mnoziny alternativnich cest mezi
mraveniStém a zdrojem potravy na zaklad¢é feromonovych stop. Tyto stopy a rychlost jejich
vyparovani jsou klicové faktory pro hledani nejkrat$i cesty. Po kratSi cesté za stejny cCas
projde vice mravenct nez po delsi cesté, coz spolu s faktem vypatfovani feromonu vede
k tomu, ze krat$i cesta ma silnéjSi feromonovou stopu a tudiz je dalSimi mravenci vice
preferovana.

Prohledavéni topologické mapy pomoci metody mravenci kolonie je navrzeno v praci
(Garro 2006). Metoda mravenci kolonie je zde kombinovana s genetickym algoritmem, ktery
je pouzit pro stanoveni nékterych parametri mravenciho algoritmu. RozSifeni metody o
geneticky algoritmus zde vSak nepfinasi zadné vyhody, protoZe pro nalezeni nejlepsiho feSeni
vyzaduje vEtsi pocet iteraci a vetsi pocet mravenct. Vzhledem k tomu, Ze je topologicka mapa
dana neorientovanym grafem, je zardZejici, Ze nebylo provedeno srovnani s klasickymi
grafovymi algoritmy. Liu et al. (2005) kombinuji pfi hledani nejkrat$i cesty mravenci
algoritmus se simulovanym Zzihdnim. Simulované Zihani se uplatiuje pii vypoctu
pravdépodobnosti, podle nichz se mravenci rozhoduji o volbé dalsi cesty.

Zdokonaleny mravenci algoritmus pro planovéani nekoliznich cest jednotlivych robota
robotického systému ve slozitém statickém prostiedi je navrzen v praci (Liu 2006).
Zdokonaleni spociva ve zlepSeni selektivni strategie, snizujici tendenci uviznuti v lokdlnim
optimu, a pfidani penalizacni funkce, zabranujici uviznuti ve slepé ulicce. Viet et al. (2008)
fe§i problém planovani cesty sobchazenim piekazek pomoci né€kolika kooperujicich
mravencich kolonii, které si mezi sebou vyménuji informace.

3.3.4 Pripadové usuzovani

Strojové uceni mize byt také realizovano pouZzitim pripadového usuzovani (Case Based
Reasoning — CBR). Piipadové usuzovani fes$i novy problém adaptaci znamych feSeni
podobnych problémd, které byly jiz feSeny v minulosti. Zdé se, ze ptipadové usuzovani je pro
navigaci robotu vhodnou metodou, nebot’ v fad¢ aplikaci robot fesi ¢asto podobné ukoly.
Hlavni cyklus pifipadového usuzovani mizZe byt popsan ¢tyimi zdkladnimi kroky (Aamodt
1994): (i) nalezeni nejvice podobného ptipadu ¢i ptipadt; (ii) pouziti informaci a znalosti
z tohoto ptipadu (pfipadil) k feSeni dan¢ho problému; (iii) kontrola navrZzeného feSeni; (iv)
ulozeni vhodnych casti tohoto feSeni k opétnému pouziti pii feSeni budoucich podobnych
problémi. Pfipadové usuzovani pii planovani cest robotu je nemozné pouzit bez n€které dalsi
metody hleddni cest. Pouziti této metody je nezbytné v situacich, kdy systém piipadového
usuzovani za¢ina pracovat s prazdnou bazi ptipadil, nebo kdyz ziskané feSeni neni dost dobré
a musi byt pfepracovano.

V praci (Haigh 1994) se hovoii o pfipadové bazi jako o pripadovém grafu (case graph).
Kazdy ptipad reprezentujici ¢ast cesty je zde aproximovan do linedrniho segmentu, ktery tvori
hranu v tomto grafu. V ptipad€ ptidani ptipadu, ktery protina jiz existujici segmenty, je nutné
pfidavany piipad a protnuté segmenty rozdé€lit na mensi segmenty, protoze segmenty se
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mohou protinat pouze v krajnich bodech. Kazdy ptipad je ohodnocen (délka, stav silnice,
prichodnost, ...). Podle tohoto ohodnoceni se dale urcuje, zda pouzit dany ptipad, nebo dat
piednost neprozkoumané oblasti. Ohodnoceni neznamé oblasti se vypocte z délky piimého
spojeni. V praci je také definovan termin frasa (route). Trasa piedstavuje spojitou
jednoduchou cestu v rovin¢€, kterd zahrnuje nékolik segmentii 1 nerozpoznanych oblasti.
Problém nalezeni vhodné mnoZiny piipadii je redukovan na nalezeni optimdlni trasy ze
startovniho do cilového uzlu grafu. Piipadové segmenty obsazené v nalezené trase jsou
pfedany planovaci, ktery podle nich sestavi vyslednou cestu.

v _c7

informaci, tzv. uceni b&hem provadéni planu. Autofi zde uvadéji metodu modifikace
ohodnoceni ptipadd ¢i modifikace celych ptipadt, pokud béhem skuteéného provadéni planu
nastane kolize s doCasnou piekazkou, dopravni zdcpa, situace zruSeni ulice apod. V praci je
také obecné zminéna problematika ptidavani piipadi do knihovny (redundance informaci,
chybné ptipady, zapominani piipadi).

Jiné¢ vysledky badani v oblasti planovani cesty pomoci ptipadového usuzovani jsou
shrnuty v praci (Kruusmaa 2003). Jedna se vSak o zcela odliSny pfistup, protoZe cesty se zde
do baze ptipadd ukladaji kompletni, k zadnému rozkladu do ptipadového grafu zde
nedochazi. Cela metoda pracuje nad miizkou. Po absolvovani kazdé cesty robotem je ur¢ena
prijezdnost této cesty podle jeji délky, obtiznosti (zdrzeni, pocet zasahti lokdlniho planovace
pro feSeni kolizi s nezndmymi prekazkami) a podle ohodnoceni idealni cesty. Poté je cesta i
s vypoctenym ohodnocenim prijezdnosti ulozena do ptipadové baze. Dynamické zmény
prostedi autofi zachycuji pouze v piipadové bazi ve formé prijezdnosti cest, zaznamenani
téchto zmén do mapy prostiedi viibec neprovadi. Redukce poctu ptipada v ptipadové bazi je
zde dosaZeno rozpoznavanim podobnych ptipadli a zapominanim ptipadi. Podobnost dvou
cest se urcuje pomoci Hausdorffovy vzdéalenosti. Nova cesta je ulozena jen tehdy, pokud baze
neobsahuje cestu ji podobnou. V praci je uvedeno nékolik strategii zapominani piipadi
(zapominani nejméné pouzivanych piipadl, prumérnych piipadi nebo nejlepsich pripadu).
Pokud neni v bazi ptipadii nalezena pifimo cesta z pocatecni do cilové buiiky, hledani nové
cesty je potom ihned zkouseno zfetézenim cest v piipadové bazi. Pokud neni mozné nalézt
cestu pro konkrétni pocate€ni nebo cilovou buiku, je hledana cesta pro jejich nejblizsi
sousedni bunky. Adaptace pripadu potom spociva v dohledani chybéjicich usekli navrzenou
pomocnou metodou.

3.3.5 Posilované ucéeni

Posilované uceni bylo zminéno jiz v podkapitole 3.3.1, kde bylo pouzito pro uceni vah
neuronové sité. Posilované uceni lze vSak také pouzit ptimo pro planovani cesty.

Prace (Drummond 2002) navrhuje systém, ktery zrychluje takovyto vypocet cesty tim,
7ze jako hodnoty pfedpokladdanych odmén pouzivd naucené hodnoty zdfive feSenych
podobnych piipadi. O této metodé se da hovorit také jako o systému piipadového usuzovani,
kde je jako druhé metody pouzito algoritmu Q-uceni.

Algoritmus Q-uceni predpokladad diskrétni stavy i akce. Stavovym prostorem v praci
Drummond (2002) je tedy miizka a povolenymi akcemi je osm moznych smérti pohybu
robotu v této miizce. Q-hodnota zde souvisi se vzdalenosti do cile. Akce a je v kazdém stavu
s vybrana podle pfislusSné maximalni Q-hodnoty, nebo nahodné z divodu prozkoumavani
stavového prostoru. Aplikaci akce a na stav s ptejdeme do nového stavu s a podle tspesnosti
ziskame posileni ». Odména v parametru » nastane jen tehdy, pokud je s’ cilovym stavem.
Aktualizace ptislusné Q-hodnoty je provedena podle vztahu

22



o =(1-a)Q!, +a(r+ymaxQ.,), (3.3)

kde o je parametr uCeni a y je srazkovy faktor. Vybér akce a aktualizace pftislusné
Q-hodnoty jsou opakovany v kazdém ¢asovém kroku .

Naucené Q-hodnoty vztahujici se k prislusné Casti scény jsou pfifazeny k rovinnému
grafu. Kazdé mistnosti zkoumané scény totiz odpovida rovinny graf, jehoz uzly mohou byt
rohy mistnosti, dvefe a pripadné také cil. VSechny tyto informace jsou ulozeny v ptipadové
bazi. Pii zméné cile ve scéné je pomoci téchto grafii vyhledan podobny ptipad a do
prislusnych oblasti stavového prostoru jsou po transformaci ptidany nauc¢ené Q-hodnoty. Tim
dostaneme nové pole Q-hodnot. Sestaveni téchto Q-hodnot mohou doprovazet chyby, a proto
nové Q-hodnoty zfejmé nezajisti spravny vysledek. Je tedy nutné na tyto hodnoty aplikovat
op¢t proces uceni, ktery bude ovSem dosahovat podstatné kratSich Cast, ¢imZ je cely proces
nalezeni feSeni urychlen.

Algoritmus Q-ueni je pouzit také v praci (Kamei 2004), jehoz parametry jsou
nastavovany pomoci genetickych algoritmti. Autofi timto zrychlili fazi uceni az o 30% a
sniZzili pocet akci potiebnych k dosazeni cile o polovinu.

3.4 Neholonomni planovani cesty

O neholonomnim planovani cesty se hovoii tehdy, jsou-li na robot kladena diferencialni
omezeni, kterd nejsou plné integrovatelna, tzn., ze nemohou byt pfevedena do omezeni
nezahrnujicich derivaci (LaValle 2006). Neholonomni planovani zahrnuje jak planovani
s kinematickymi, tak s dynamickymi omezenimi. Pro ¢ast&j$i kinematické planovani plati, Ze
X =C, coz pro dynamické planovani jiz neplati. Stavovy prostor X zde byva tvofen fdzovym
prostorem konfigura¢niho prostoru C a potom tedy stav x = (q, cj) pro geC.

Diferencidlni omezeni udévaji povolenou rychlost v kazdém stavu. Takto predstavuji
lokalni omezeni, kterd tvoti dopln€k ke globalnim omezenim (viz Gvod kapitoly 3). Zékladni
metody planovani uvedené v podkapitolach 3.2 a 3.3 ignoruji tato lokdlni omezeni a
predpokladaji, Ze diferencialni omezeni budou feSena az v pribéhu provadéni planu.

Diferencidlni omezeni je casto vyjadfeno jako x = (p(x, u) na spojitém stavovém
prostoru X. Jedna se vlastné o v ¢ase spojity prot&jSek k piechodové funkci x'= f (x,u)
(LaValle 2006). Spojita pfechodova funkce (0(x, u) udava misto nového stavu robotu x jeho
rychlost v tomto stavu. Budouci stav, ktery splituje diferencidlni omezeni, je ziskén integraci
rychlosti. Vyslednou cestu charakterizuje akcni trajektorie w :<0,oo)—> U, kde U je akéni

prostor U < R™. Akce v konkrétnim Case ¢ je vyjadiena jako u (t) Pro stavové zavislé
modely se ptedpoklada splnéni podminky (t) eU (x(t)) c U . Z ak¢ni trajektorie 1ze odvodit
stavovou trajektorii X pomoci integrace

~ ~ L (s 1\ ’

#(1)=%(0)+ [ p(F@)a(r)ar, (3.4)
ktera integruje x = go(x, u) z pocateéniho stavu X(0). Pro vypocet je ¢asto uzivana numericka
integrace (napt. Eulerova metoda ¢i metody Runge-Kutta).

Prostor stavli robotu je obvykle charakterizovan orientovanym grafem G = (V,E ), kde V
je mnozina uzli odpovidajicich staviim robotu a £ je mnozina hran reprezentujicich akéni
trajektorie e: <0,At> — U . Obvykle kazdé hran¢ grafu odpovida jedna akce. Pocate¢ni vrchol
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hrany reprezentuje vychozi stav a koncovy vrchol hrany odpovida stavu, ktery ziskdme
aplikaci této akce na vychozi stav po dobu Af. Jestlize tedy mame néjakou hranu e a ji

odpovidajici akci u, pak plati e(¢) =u pro vSechna ¢ e <O,At>. Stavovou trajektorii hrany X,
ziskame pomoci (3.4), kde 7(z) = e(r).

Neholonomni planovaci metody vychézeji z metod zalozenych na vzorkovani. Exaktni
metody se zde neuplatiiuji, nebot’ nejsou schopny s diferencidlnimi omezenimi pracovat.
Obecn¢ se daji pouzivané metody pracujici s diferencidlnimi omezenimi popsat nasledujicimi
kroky (LaValle 2006):

1. Inicializace: Necht G = (V,E ) representuje orientovany graf, kde ¥ obsahuje pocatecni
stav x, a dal$i mozné stavy v Xj.. a kde E je prazdna mnoZina hran.
2. Vybér uzlu pro expanzi: Vybereme stav x € U Uxe(t). Pokud je mnozina E
eckE tE<0,At>

prazdnad, polozime x,,, =x,.

3. Lokalni planovani: Generujeme akci u takovou, aby ¥(0)= x,,, a ¥(A7)=x, pro n&jaké
x, eX

musi obsahovat uzly, které nalezi X

které mize nebo nemusi byt vrcholem grafu G. Vznikla stavova trajektorie

free

. Neni-li tomu tak, opakujeme krok 2.

free

4. Vlozeni hrany do grafu: Akci u reprezentujici akéni trajektorii e vlozime do E. Pokud

X, €V nebo x, eV, pak je do V pfidame. Pokud x_, obsahuje stavova trajektorie X,

nékteré hrany e € E , potom je nutno tuto hranu rozdélit podle nového uzlu x

cur
cur *

5. Kontrola FeSeni: Ovétime, zda graf G neobsahuje hledanou cestu. Pokud ano, algoritmus
konc¢i uspesné. V nékterych piipadech je mozné ve vysledné stavové trajektorii tolerovat
malou mezeru.

6. Navrat zpét na krok 2: Je-li splnéna néjakd jind ukonCovaci podminka, nez nalezeni
feSeni, algoritmus kon¢i neuspéchem. V opacném ptipad¢ se vratime na krok 2.

Vybér uzlh x,, a x, jiz zalezi na konkrétni metod¢. LaValle (2006) uvadi tii takové

cur
ptistupy: zacleneni diskretizace stavového prostoru, metody RDT a prohledavani na mrizce,
které je vSak pfedev§im urceno pro planovani cesty s dynamickymi omezenimi.

3.4.1 Systematické inkrementalni vzorkovani

LaValle (2006) o této metodé¢ hovoii jako o metod¢ se zaclenénim diskretizace
stavového prostoru. Tato metoda uvazuje graf G jako stromovy graf, ktery je konstruovan
inkrementaln€ z x, provadénim systematické expanze.

Pro zrychleni doby vypoctu je nejprve rozloZen stavovy prostor X do kolekce bunék D,
bez uvazovani ptipadnych kolizi. Nejéastéji se jedna o n-rozmérné buiky stejné velikosti,
které jsou ziskany kvantovanim kazdé soutadnice. Pro buiikku d € D plati, Zze d — X. Pokud je
vrchol prohledavaného grafu G obsazen v buiice d, pak je bunka d oznacena jako navstivend.
Na pocatku generovani grafu G jsou vSechny builky oznaceny jako mnenavstivené.
Prohledavaci algoritmus této metody popisuje (LaValle 2006) nasledujicimi kroky (startovni
konfigurace je x,, cilova konfigurace je x):
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1. Do prioritni fronty Q vloZime startovni stav x, .
2. Do grafu G vlozime startovni stav x; .

3. Pokud je x, navStiveny, pak algoritmus ukonc¢ime uspé&chem. Pokud je O =0, pak
ukon¢ime algoritmus netspéchem.

4. Z fronty Q vyjmeme stav x_ .

5. Po dobu At aplikujeme na stav x_, akci u. Pokud vznikla stavova trajektorie neobsahuje

kolizni stavy, pak pro koncovy stav x,  této trajektorie opakujeme kroky 6 az 9. Krok 5
opakujeme pro vSechny piipustné akce.

Pokud je buiika obsahujici x, navstivend, pak pokraujeme dalsi akci kroku 5.
Do fronty Q vlozime stav x, .

Do grafu G pfidame vrchol x, a hranu odpovidajici akei u.

© ® N o

Oznacime buniku obsahujici x, jako navStivenou.

10. Pokracujeme krokem 3.

Pokud cesta neni nalezena, pak je nutné prohleddvaci algoritmus opakovat s jemné&j$im
rozlozenim stavového prostoru nebo zkrdcenim doby Af. Pokud cesta existuje, pak je

nalezena. Nevyhodou je vSak velmi dlouha doba vypoctu.

Razeni prvki prioritni fronty Q miiZe byt provadéno napt. podle souétu délky nalezené
cesty ze startu do prvku fronty a odhadem vzdélenosti mezi prvkem fronty a cilovym stavem.
V tomto ptipadé se v podstaté jedna o prohleddvani algoritmem A*.

Na pouziti algoritmu A* a jeho modifikaci je zaloZena fada dalSich metod planovani
cesty pro neholonomni roboty. Metoda, kterou navrhli Pruski a Rohmer (1997), spociva
v modelovani prostoru ptipustnych konfiguraci mnoZinou hranolli a nasledném nalezeni
trajektorie mezi dvéma konfiguracemi algoritmem A*. Hodnotici funkce bere do tvahy
neurcitosti, které by se mohly vyskytnout béhem navigace. Graf et al. (2001) pouzivaji
algoritmus A* pro nalezeni nejkratsi cesty v redukovaném grafu viditelnosti. Tato nejkratsi
cesta je vyhodnocena pro zjiSténi, zda mize byt pouzita jako referencni cesta k vytvoteni
pripustné cesty pro dany mobilni robot. Jestlize ne, je tato cesta vyfazena a je vybrdna a
vyhodnocena nasledujici nejkrat$i cesta. Tento krok se opakuje tak dlouho, dokud neni
nalezena vhodna referencni cesta. Nakonec je nalezend cesta prizplsobena geometrickym a
kinematickym vlastnostem robotu. Podsedkowski et al. (2001) prezentuji metodu zaloZenou
na A* pro prohledavani grafu s uzly umisténymi v diskretizovaném konfiguracnim prostoru.
Analyzuji rtizné heuristické nakladové funkce a uvadéji novou formulaci takové funkce.
Jejich metoda je vybavena procedurami pro rychlé pieplanovani cesty. Metoda Linkera a
Basse (2008) se opird o konfiguraéni prostor vozidla a pouziva algoritmus A* k urceni
optimalni cesty, pficemz bere do uvahy omezeni specificka pro typ vozidla a uvazované¢ho
prostfedi. Tato omezeni jsou vyjadiena jako penalizacni cleny véazené wuzivatelsky
definovanymi parametry, které odrazeji typ cesty implicitné hledané uzivatelem.

3.4.2 Metody RDT

Zkratka RDT znamena rychle rostouci husté stromy (Rapidly-exploring Dense Trees).
Metody zalozené na RDT se tedy snazi o rychlou konstrukei prohledavaciho stromu G. Tyto
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metody piedpokladaji nekonecnou hustou posloupnost « obsahujici vzorky stavi z X.
(LaValle 2006) uvadi nasledujici obecny algoritmus tvorby grafu G:

1. Do grafu G vlozime startovni stav x;, .
2. Proinabyvajici hodnot 1 az k (pocet iteraci & je pfedem dan) opakujeme kroky 3 az 5.

3. Ze stavovych trajektorii vSech hran grafu G vybereme stav x_, takovy, aby vzdalenost

mezi x,, a a(i) byla minimalni (pokud graf jeSté neobsahuje Zadné hrany, je x,,,. = x;7).

”

Jestlize stav x,, je vnitinim stavem stavové trajektorie nékteré hrany, je tato hrana

rozdélena a stav x,,, je pfidan do G.

4. Nastav x_, aplikujeme po dobu Af akci u takovou, aby koncovy bod vzniklé trajektorie

”

x, byl nejbliZe stavu a(i) .
5. Do grafu G ptidame vrchol x, a hranu odpovidajici akei u.

Nejznaméjsi metodou RDT je metoda RRT, coz znamena rychle rostouci ndahodné
stromy (Rapidly-exploring Random Trees). Tuto metodu podrobné rozebiraji LaValle a
Kuffner (2001). Metoda RRT voli (i) zcela ndhodné a kroky 3 az 5 opakuje tak dlouho,
dokud neni dosaZeno cilového stavu. Konvergence k cili je vSak v tomto ptipad¢ ptili§ pomala
a tak bylo navrzeno né¢kolik vylepSeni. Nejjednodussi vylepSeni nazvané RRT-GoalBias
(RRT-B) upravuje «a(i) tak, ze s velmi malou pravdépodobnosti (asi 0,05) vraci namisto

nahodného stavu stav cilovy. Dalsi vylepseni je nazvano RRT-GoalZoom (RRT-Z). V tomto
piipad¢ namisto ndhodného stavu vraci a(i) s velmi malou pravdépodobnosti konfiguraci
z okoli cilového stavu. Velikost okoli odpovida vzdalenosti mezi cilovym stavem a nejblizSim
vrcholem grafu G. VylepSeni RRT-GoalRegionBiasedConf (RRT-R) je navrZeno v praci
(Qu 1999). V tomto vylepseni vraci «a(i) s velmi malou pravdépodobnosti cilovy stav,
v opaéném piipad¢ vraci ndhodnou konfiguraci s pravdépodobnosti 0,5, jinak je vracena

nahodna konfigurace z okoli cilového stavu. Velikost okoli je uréena stejnym zptisobem jako
u RRT-Z.

Szadeczky-Kardoss a Kiss (2006) rozsifuji metodu RRT o klicové konfigurace, které
jsou potencidlng¢ dilezitymi body cesty.

3.4.3 Genetické algoritmy

Existuje také skupina metod pro neholonomni plénovani cesty zalozenych na
genetickych algoritmech. Liu et al. (2004), na rozdil od dale zminénych autorti, pouZzivaji
chromozomy pevné délky tvofené nasledovné. Nejprve se zkonstruuje usecka spojujici
startovni a cilovy bod a pak se rozd€li do 32 stejnych casti. Nasledné se v délicich bodech
zkonstruuje 32 vertikalnich pfimek. Kazdy chromozom se sklada ze 32 gend, které jsou
situovany na vertikalnich pfimkéach. Kazdy gen reprezentuje bod jeho soufadnicemi a
stupném nepiipustnosti. Funkce fitness je zalozena na vazeném souctu délky cesty a stupné
nepfipustnosti. Jsou pouzivany dva genetické operdtory: kiizeni a mutace. Jestlize novy
chromozom nespliiuje neholonomni omezeni, je pokladan za nepodateny a je vymazan.

Chromozom v algoritmu Chenga et al. (2006) je sekvenci fidicich vstupti, kde kazdy gen
reprezentuje Uhel nato¢eni. Funkce fitness bere do ivahy nejen délku cesty, ale také jeji
hladkost. Genetické operatory zahrnuji dva obvyklé operatory — kiiZzeni a mutaci, a novy
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operator — rust. Operatory kiizeni a mutace jsou upraveny tak, aby vyhovovaly danému
problému. Ristovy operator zptisobuje, Ze chromozom roste tak, aby dosahl cile.

Erinc a Carpin (2007) pouzivaji chromozomy slozené z genli obsahujicich nésledujici
informace: konfiguraci (soufadnice a orientaci), dvé akéni proménné (rychlost a thel
natoceni) a booleovskou proménnou nesouci informaci o pfipustnosti. Jejich piistup zacina
s cestami spliiujicimi neholonomni omezeni a zajiSt'uje, Ze béhem evoluce nejsou generovany
zadné cesty, které by tato omezeni poruSovaly. Pro vytvoreni pocate¢nich chromozomi je
pouzit algoritmus RRT, ale bez kontroly kolizi. Planovac¢ tedy vytvaii feSeni, ktera obecné
mohou protinat piekazky. Genetické operatory zahrnuji kiizeni a Ctyfi druhy mutace a uzivaji
obousmérny RRT pro spojovani segmentl cest. Fitness feSeni je definovana jako pfevracena
hodnota nakladd, které jsou dany vazenym souctem ¢ty prispévkl charakterizujicich cestu:
délky, bezpecnosti, hladkosti a piipustnosti.

Hung et al. (2007) studuji evolu¢ni planovaci strategie pro hladky pohyb mobilnich
robotl po efektivnich nekoliznich cestach ve znamych statickych prostredich. Néklady kazdé
kandidatské cesty sestavaji z délky cesty a vazeného souctu hloubek priniku do
polygonalnich ptekazek. Cesta je slozena z mnoZiny segmentll kubické spirdly s omezenou
ktivosti spojenych pfedem specifikovanym poctem mezilehlych konfiguraci. Algoritmus
pouziva nésledujici operatory: aritmetické kiizeni (linearni interpolaci mezi dvéma
chromozomy), mutaci a manipulacni operator operujici na nepfipustnych segmentech cest,
které protinaji prekazky.

3.4.4 Ostatni pristupy

Jiz v praci (Barraquand a Latombe 1993) je zminéno, Ze nalezeni ptipustné volné cesty
majici stejnou geometrii a stejny rozmér konfiguraéniho prostoru. Uvedeni autofi analyzuji
fiditelnost neholonomnich robotii a navrhuji planovac cesty, ktery generuje cestu zkoumanim
kone¢né podmnoziny konfiguraéniho prostoru definovaného diskretizaci fidicich parametrti
robotu. Dokazuji, Ze tento pldnovac je asymptoticky optimdlni a uplny (tj. jestlize problém
nalezeni cesty ma feSeni, pak je planova¢ najde, pokud je diskretizace prohleddvaného
prostoru dostate¢né jemna).

Divelbiss a Wen (1997) prezentuji ptistup zalozeny na metodach teorie fizeni. Nejprve
uvazuji problém planovani cesty bez pirekazek, transformuji jej do nelinedrniho problému
nejmensich ¢tvercli v rozsifeném prostoru a pak jej iterativné fesi. Vyhybani se prekazkam je
zahrnuto ve form¢ omezeni typu nerovnosti. Pro konverzi nerovnosti na rovnice jsou pouZzity
externi penalizacni funkce a pak je aplikovéana taz nelinedrni metoda nejmensich ctverct.

Marchese (2002) uvadi algoritmus zalozeny na smérovém Sifeni odpuzujicich a
ptitahujicich hodnot potencidlu v modelu vicevrstvého celularniho automatu. Tento
algoritmus naléz4 vSechny optimalni nekolizni trajektorie sledujici udoli minim potencidlové
hyperplochy zaclenéné do 4D prostoru a tvotfené s ohledem na zadana omezeni.

Ptistup, ktery navrhli Barrios-Aranibar a Alsina (2004), je zaloZzen na posilovaném
uceni. Metoda Lianga et al. (2005) generuje cesty tvofené nejvyse péti segmenty: nejvyse
dvéma segmenty maximalné zakiivené kubické spirdly s nulovou kiivosti na obou koncich ve
spojeni s az tifemi linearnimi segmenty. Tato metoda je zaloZena na feSeni ulohy linearniho
programovani.

K planovéni cesty neholonomnich robot se vyuzivd i metody rojeni castic. V praci
(Saska 2006) je tato metoda pouZita pro pldnovani cesty neholonomniho robotu typu auta.
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Cesta je reprezentovana fetézcem kubickych splajnii a planovani cesty je ekvivalentni
optimalizaci parametrii téchto splajnti. Chen a Li (2006) navrhuji zdokonaleny algoritmus
rojové optimalizace pro planovani hladkych cest vhodnych pro neholonomni roboty.
Navrzeny algoritmus ma vysokou schopnost prozkoumavani stavového prostoru, takze mize
pracovat s mensi velikosti hejna a tak redukovat vypocetni naro¢nost. V praci (Zhang 2007) je
pro planovani pohybu neholonomnich robotli navrzen hybridni algoritmus hejnové
optimalizace s mutaci, ktera zajistuje lepsi prohledani stavového prostoru.
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4. Navrhy metod planovani cesty
4.1 Planovani cesty na mriZce

V této podkapitole jsou navrzeny metody pro planovani cesty robotu v pravouhlé
miizce. Kromé& podkapitoly 4.1.5 je uvazovan holonomni robot. Doménou téchto navrzenych
metod je oblast pfipadového usuzovani.

4.1.1 Okolni prostfedi robotu

Pravouhlou mtizku [1, m] x [1, n] ziskame pomoci vhodné rastrové metody diskretizace.
Bunka c¢ této miizky je urCena dvojici soufadnic: ¢ = (x, y), kde x € {1,2,...,m},
ye {l,2,...,n}. Pro jednoduchost uvazujeme ¢tvercovy tvar bunék o velikosti vétsi nez je
velikost robotu. Kazdé burice ¢ je pfifazena hodnota r(c) € (0; 1]), ktera reprezentuje miru
nebezpeci builky. Tato hodnota miize byt interpretovana jako pravdépodobnost toho, Ze je
buiika obsazena piekdzkou nebo jako stupeni blizkosti bunky k prekazce. Pokud je r(c) =1,
buitkka nemtlize byt pro pohyb pouzita. Hodnota (c) by méla byt aktualizovana po kazdém
priachodu bunikou. Déle také predpokladame, Ze se robot pohybuje konstantni rychlosti jen ve
vodorovném, svislém a thlopfiéném sméru. Tyto sméry zde ovSem nejsou reprezentovany
akcemi, jak definuji LaValle a Kuffner (2001), ale jsou kédované Cisly w € {0, 1, ..., 7}.
Tato reprezentace byla vybrana z diivodu kompatibility s pouzitym genetickym algoritmem,
ktery byl pouzit jako pomocnd metoda piipadového usuzovani. Namisto terminu konfigurace
jsou v podkapitole 4.1 také pouzivany terminy buiika nebo bod.

Vzdalenost (nezohlediujici prekazky) mezi body ¢, =(x,, y,) a ¢; =(x;, y;) muZe byt

definovéna jednim z nasledujicich vztaha:

d(e ep) =0y =) + (- ;) (4.1)
d(ci,cp)=x;—x; [+ yi—y;| (4.2)
d(ciacj)=max{|xi_xj |>|)’1_J/j |} (4.3)

d(c;,cj)= min{| x; —Xj | i -V |}(\/5—1)+max{| X=X | i -V 1} (4.4)
Vzdalenost definovana vztahem (4.4) odpovida tomu, Ze je povolen pouze vodorovny, svisly
a uhlopfi¢ny smér pohybu. Pomoci vztahu (4.3) definujme okoli N(c;, o) buiky c; jako:
N(c;, 8)={c;d(c;,c;) <5 (4.5)

Cesta P(c,,c,) ze startovni bufiky ¢, do cilove buiky ¢, je definovéna jako trojice
(cs,cg,W), kde W ={w,w,,..., w,} a w; €{0,1,...,7}. Cislice w; kéduje smér pohybu

robotu z aktualni bunky do sousedni. Kazda cesta je charakterizovana hodnotou funkce
F(P), kterd mize byt definovana takto:

F(P)=A4L(P)+ A,D(P)+ A4,R(P) (4.6)

kde 4,, 4,a A; jsou kladné vahy a L(P), D(P), R(P) jsou délka, obtiznost a nebezpecnost
cesty P. Definujme

n

L(P) = Y p(0) R(P) = 3 (r(6) + r(c,.))pw) @)

i=1
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kde ¢, =c,, c,,, =c, a

V2 pokud w, je liché
o) = { PR (48)
1 jinak
Obtiznost cesty mize byt vyjadrena napf. poctem zmén sméru
al 0 pokudw, =w,
D(PY=Y y(wuw.),  kde y(w,w.,)= { ' ! (4.9)
i1 1 jinak

4.1.2 Pripadové orientované planovani cesty

Uvazujeme-li systém ptipadového usuzovani, pak pripady reprezentuji cesty, které robot
absolvoval. Cesta P je v pfipadové bazi ulozena s hodnotou funkce F(P), ktera
charakterizuje priijezdnost této cesty. Pokud pro danou pocatecni buiiku ¢, a danou cilovou

buiikku ¢, baze pfipadi neobsahuje cestu vedouci z ¢, do ¢,, vyhledava se potom cesta

g b
podobna. Kruusmaa a Svensson (2003) urcuji podobnou cestu vztahem:

P(cy, cg) = argmin{F(P(cl, cz))‘ c; € N(cg,0)A ey € N(cg,ﬁ)} (4.10)

To znamend, ze se podobna cesta vyhledava jen z ulozenych kompletnich cest. Pfestoze
Kruusmaa a Svensson (2003) uvazuji pro znovupouZiti i zietézeni navazujicich kompletnich
cest, je stupent vyuziti minulych zkuSenosti znacné redukovan. Tuto nevyhodu se snazi feSit
nasledujici algoritmus, ktery ziskdvd podobnou cestu i z ¢asti ulozenych cest. Tento
algoritmus byl publikovan v praci (Dvotak, Kréek & Samohyl 2004).

Nalezeni cesty v bazi pifipadii i s jeji adaptaci je provadéna prostiednictvim rekurzivni
funkce FindBest s parametry L, ¢; a ¢, (L je doCasny seznam pripadi). Algoritmus této

funkce 1ze popsat nasledujicimi kroky.

1. Pokud ¢, € N(c,, 6), hledame cestu z ¢, do ¢

ukonéime.

¢ Dprostfednictvim GA a algoritmus

2. Pro kazdy ptipad C ze seznamu L uréime segment C' = (c{, ¢, W') piipadu C, kde
= argmin{d(cs, c) | ce C}, cy = argmin{a’(cg, c)| ce C} 4.11)
Spocteme takeé ohodnoceni tohoto segmentu G(C') = Ad(c,,c))+ F(C)+Ad(c),c,) , kde
A je kladnd konstanta.
3. Urcime nejlepsi segment

C*=argmin{G(C") | ¢] # ¢, Alc] € N(c,.8)v ¢, € N(c,.8))} 4.12)

Pokud C* neexistuje nebo G(C*) neni mozné akceptovat, hledame cestu z ¢, do ¢,

prostiednictvim GA a algoritmus ukoncime.

4. Ptipad korespondujici se segmentem C* je odstranén ze seznamu L a jeho Casti bez
segmentu C* jsou piidany do seznamu L. Timto ziskame seznam L'. Spojime cesty
B* = FindBest(L',c;,c;), C* a Pz*:FindBest(L',c'z,cg) prostiednictvim GA a

algoritmus ukoncime.
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Pokud cesta P* = FindBest(L,c

»C,) neni akceptovatelnd, potom hleddme novou cestu z ¢

do ¢, prostiednictvim genetického algoritmu.

Necht’ P je cesta absolvovand robotem. Tato cesta mize byt odlisnd od cesty nalezené
vyse popsanym algoritmem, protoze systém lokalni navigace ji miize v ptipadé vyskytu
neznamé nebo dynamické prekdzky zménit. Cesta je uchovana pouze tehdy, pokud baze
ptipadii neobsahuje zadny ptipad, ktery je podobny P a ma niz§i ohodnoceni. Podobné
ptipady s vy$§im ohodnocenim budou cestou P nahrazeny. Stejné€ jako Kruusmaa a Svensson
(2003), pouzivame miru podobnosti zalozenou na Hausdorffové vzdalenosti

D(R, B)=max min d(¢;, ¢;) (4.13)

c;ef c;epP, v
Ptipad C je podobny ptipadu P, jestlize plati D(C, P)<¢.

V praci (Dvorak, Kréek & Samohyl 2004) byly pro srovnani implementovany tii
metody planovani cesty: metoda zalozend pouze na GA, metoda kombinujici kompletni
podobné piipady uréené vztahem (4.10) svysledky GA (CCGA) a navrzenou metodu
kombinujici ¢asti ptipadi s vysledky GA (PCGA). Z obr. 4.1b je zifejmé, jak doba hledani
cesty zavisi na poctu piipadi v pfipadové bdzi. V téchto experimentech byla uvaZovana
miizka 50x50 a GA byl ukoncen po nalezeni prvni cesty. Obr. 4.1a ilustruje znovupouziti
existujiciho ptipadu pti konstruovani cesty mezi dvémi danymi buiikami.
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Obr. 4.1. (a) ZnovupouZziti casti pripadii pri planovani cesty, (b) Zavislost doby hledani cesty
na poctu pripadii v pripadové bazi

4.1.3 Geneticky algoritmus

Jako pomocnd metoda algoritmu navrzeného v podkapitole 4.1.2 byl zvolen geneticky
algoritmus. Pro jednoduchost byl uvazovéan algoritmus, ktery je implementovany v praci
(Sedlacek 2000). Tato ptistup pouziva chromozémy pevné délky, kterd zavisi na velikosti
prohleddvaného prostoru. Chromozémy jsou posloupnosti S = {w;, w,,...,wy}, kde kazdy

gen w; €{0,1,...,7} koduje smér pohybu robotu do sousedni buiiky. Kazdy chromozém
reprezentuje cestu z dané pocatecni butiky c,, ale tato cesta nemusi obsahovat cilovou buiiku
¢, . Pokud je cilova buiika dosaZena dfive, nez jsou vycerpany vSechny geny, jsou zbyvajici

geny ignorovany.
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Pocate¢ni populace je generovana nidhodné. Kvalitu chromozémut urcuji dvé fitness
funkce aplikované v nésledujicim potradi. Prvni funkce reprezentuje vzdalenost mezi
koncovou buiikou cesty a cilovou buiikou c,, druha funkce reprezentuje cenu této cesty.

Algoritmus pouzivd bindrni turnajovou selekci, uniformni kiizeni, mutaci jednoho nahodné
generovan¢ho genu a inkrementdlni vyménu populace. Vypocet algoritmu je ukoncen po
dosazeni daného poctu generaci. V kombinaci s ptipadovym usuzovanim, kde genetické
algoritmy vyhledavaji casti vysledné cesty, je pocet generaci a velikost chromozomi
ur¢ovana v zavislosti na vzdalenosti d(cy, ¢, ) dané vztahem (4.3).

V ptipad€ nenalezeni cesty pomoci genetického algoritmu v daném casovém limitu se
vytvoii z miizky graf, jehoz uzly tvofi vSechny bunky miizky bez pevnych piekdzek a hrany
odpovidaji vS§em moZnym smérim pohybu robotu do sousednich bun&k. Ohodnoceni téchto
hran jsou souctem vzdalenosti sousednich bun¢k vypoctenych podle (4.1) a z ceny téchto
bunck. K vyhledani cesty v takto ziskaném grafu je potom pouZito Dijkstrova algoritmu.

4.1.4 Pripadovy graf

Na pristupu, ve kterém jsou jako ptipady ukladany celé cesty (viz podkapitola 4.1.2), 1ze
pozorovat nedostatek plynouci ze dvou fakti: izolovanost (pfipady jsou izolovany, nejsou
spojeny v zadné struktuie) a nadbytecnost (v ptipadové bazi jsou uloZeny jen kompletni cesty,
1 kdyZ obsahuji stejné ¢asti cest).

Tyto nevyhody mohou byt odstranény prostfednictvim struktury zvané ptipadovy graf
(case graph), ktera byla pouzita v praci (Haigh 1994) pro spojité prostiedi. Po absolvovani
cesty je cesta do baze ptipadii ulozena bud'to celd jako jeden ptfipad, nebo je rozdélena do
nckolika ¢asti, které jsou ulozeny jako samostatné piipady (pokud se ovSem jiz tyto pfipady
nebo pfipady jim podobné v bazi piipadii nevyskytuji). Segmenty cest (ulozené piipady)
mohou mit spole¢né pouze své krajni body. Pokud cesta protind néjaky jiz existujici piipad,
pak tato cesta i pfipad jsou rozdéleny do menSich ptipadu tak, aby byla splnéna vyse uvedena
podminka. Pfipady (segmenty) reprezentuji hrany vysledného grafu a uzly tohoto grafu jsou
krajnimi body téchto segmentti (obr. 4.2).

Obr. 4.2. Pripadovy graf a nové nalezend cesta pomoci tohoto grafu
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Algoritmus pracujici nad ptipadovym grafem byl navrzen v praci (Kréek, Dvordk &
Hodal 2005), kde byl kombinovan s genetickym algoritmem popsanym v podkapitole 4.1.3.
V praci (Dvordk & Kréek 2005) je jako pomocnd metoda volen jiz algoritmus A* nebo
Dijkstrav algoritmus (DA), nebot’ v implementaci s haldou dosahuji tyto algoritmy kratsi
doby vypoctu nez zminény geneticky algoritmus. DA 1 A* prohledéavaji graf ur€eny miizkou
takto: vrcholy jsou takové bunky c, pro které plati 7(c) < 1 a hrany koresponduji s moznymi
pohyby do sousednich bun¢k. Tyto hrany jsou ohodnoceny hodnotou funkce F (P(cl, cz)),

kde ¢, a ¢, jsou sousedni buniky. Jako heuristické funkce algoritmu A* miiZze byt pouzito
vzdalenosti (4.1) nebo (4.2).

Navrzeny algoritmus pracujici nad pfipadovym grafem lze popsat nésledujicimi kroky
(¢y Je pocateni butika, ¢, je cilova buiika):

1. Jestlize ¢, € N(cq,5), najdeme cestu z ¢, do ¢, prostiednictvim algoritmu A* a

g
algoritmus ukoncime.

2. Ur¢ime mnoZinu piipadu, které protinaji okoli bunikky ¢, a mnoZzinu ptipadi protinajicich

okoli buniky ¢, :
E,={C|CAN(c,, 8)# D}, E, ={C|CAN(c,, 5) # D (4.14)

3. Pokud jsou obé mnoziny E; a E, neprazdne, dofasn¢ modifikujeme piipadovy graf G
takto: roz§ifime tento graf o uzel ¢, a pfiddme hrany spojujici tuto buiiku s nejblizS§imi
bunikami pfipadl obsazenych v E . Tyto hrany jsou hledany v mfizce prostfednictvim A*
a jsou ohodnoceny hodnotou funkce F(P) podle (4.6). Stejné rozsiteni provedeme pro
cilovou buiikku ¢, . V modifikovaném grafu G hledame optimalni cestu spojujici burnky

s @ Cg.

4. Pokud tato cesta existuje a je akceptovatelna, algoritmus ukonc¢ime. Pokud neni
akceptovatelna (jako kritérium mize byt pouzita napi. obtiznost cesty nebo pomér délky
cesty k Euklidovské vzdalenosti), zkousime nalézt lepsi cestu bez pouziti pfipadového
grafu a algoritmus ukoncime.

5. Jestlize cesta v G neexistuje (graf G’ neni souvisly), nebo aspoinl jedna z mnozZin E, a

E, je prazdna, hledame cestu z ¢; do ¢, vmiizce prostfednictvim algoritmu A* a

g
algoritmus ukoncime.

V prvnich verzich tohoto algoritmu, bylo také zkouseno pouzivat ptipadovy graf v situacich
uvazovanych v kroku 5, ale tato verze poskytovala hor$i vysledky nez algoritmy A a DA.

Popisovany algoritmus miize byt zjednodusen zjemnénim struktury ptipadového grafu
(Dvorak & Kréek 2005). “Jemna struktura” ptipadového grafu je konstruovéana takto: vrcholy
jsou buiiky uloZenych cest a hrany jsou dany dvojici sousednich bun€k téchto cest. Tento
algoritmus je slozen z nasledujicich krok:

1. Konstruujeme graf G’ jako sjednoceni ptipadového grafu G a okoli N(c,, 5) a N(c,, o).

2. 'V grafu G' hleddme optimélni cestu spojujici butiky ¢, a c,. Pokud tato cesta existuje a
je akceptovatelnd, algoritmus ukon¢ime.

3. V opacném pripad¢, hleddme cestu z ¢, do ¢, bez pouZiti pfipadového grafu a algoritmus

ukonéime.
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Problematika planovani cesty v miizce je dale rozebirana v praci (Hodal, Dvofdk &
Krcek 2005), kde je uvazovan ptipadovy graf, ktery je kombinovan s heuristickym lokalnim
hledanim.

4.1.5 Zjednodusené planovani cesty pro neholonomni robot

Metody popsané v predchazejici podkapitole jsou také pouzitelné pro neholonomni
roboty, které jsou schopny rotace. V tomto piipadé¢ miZe byt vyjadiena obtiZznost cesty jako
pocet zmén sméri:

n-1

D(P) = min{|w, - w,

i+l

| 8= w, —w,, |} (4.15)

i
i=1

Pokud neholonomni robot neni schopen rotace a ma omezeny polomér otaceni,
algoritmus prohledavani grafu pouZity pro pldnovani cesty musi byt modifikovan. Disledkem
tohoto omezeni je to, Ze robot nemiize pokracovat z uzlu pies libovolnou hranu. Volba
nasledujici hrany zavisi na tom, kterd hrana vstupujici do daného uzlu byla pouzita.
Prohledavani grafu je zalozeno na upravé Dijkstrova algoritmu, ktera byla ptivodné navrzena
v praci (Kréek & Dvoiak 2006) pro spojité prostiedi. Modifikace tohoto algoritmu pro miizku
byla publikovéana v praci (Dvoték & Krcek 2006).

Pro jednoduchost budeme oznacovat uzly grafu (bunky mfizky) namisto symbolu c,
indexem i. Necht’ G =(V, E) je ohodnoceny orientovany graf, kde V' je mnozina uzli a E je
mnozina orientovanych hran, E c {(i, Nli,je V}. Piipadovy graf popsany v predchazejici
podkapitole je neorientovany. Snadno vSak muize byt transformovéan do orientované¢ho grafu
vymeénou kazdé neorientované hrany {i, j} parem orientovanych hran (i, j) a (j, 7).

Zaved’'me nasledujici symboly:

0,(i, j) smér ptimého segmentu hrany (i, j) za€inajici v uzlu i s orientaci od tohoto uzlu do
hrany; jedna se o hodnotu z mnoziny {0, 1, ..., 7} ;

0,;(i,j) smér ptimé¢ho segmentu hrany (i, /) zaCinajici v uzlu j s orientaci od tohoto uzlu do

hrany;

e(i, j) ohodnoceni hrany (i, j); toto ohodnoceni je uréeno vztahem (4.6);

d, (i, j) vzdalenost z uzlu s do uzlu j ptes hranu (i, j); pokud neexistuje cesta z uzlu s do uzlu
jptes hranu (i,j), potom d (i,j)=oc0; vzdalenost d (i,j) znamend minimdalni
ohodnoceni vSech cest z s do jptes (i,j) a ohodnoceni cesty je dano souctem
ohodnoceni vSech hran této cesty;

p. (i, j) pocatecni uzel hrany bezprostfedné pifedchazejici hrané (i, j) na nejkratsi cesté z uzlu
s do uzlu j ptes hranu (7, j); hodnota p (i, j) =—1 znamend, Ze tato cesta z uzlu s do
uzlu j pfes hranu (7, j) neexistuje;

s’ fiktivni pfedchidce uzlu startu s; plati o,(s’,s) =(w, +4)mod8 kde w, je smér
robotu v uzlu s;

E@) mnozina hran incidentnich s uzlem i;

E, mnozina hran jejichZz hodnoty d (i, j) jsou kone¢né;



Nalezeni optimalni cesty zuzlu startu s do cilového uzlu g mize byt popsano
nasledujicimi kroky (pfedpokladame, ze pocatecni smér robotu v uzlu s je dan):

1. Polozime d (s',s)=0 a d (i,j)=o, p,(i,j)=-1 pro kazdou hranu (7, ;). Mnozina
E,=3, (k,r)=(s,5).

2. Hledame vSechny hrany (r,i)e E—E, spliujici podminku P(k,r,i). Pokud
d (r,i)>d (k,r)+e(r,i), potom polozime d (r,i)=d (k,r)+e(r,i), p,(r,i)=k.

3. Hledame takovou hranu (p,q)¢E,, pro kterou d (p,q)= min{ d.(i,j)]G,)) e ED}.
Pokud d (p,q) =, potom algoritmus ukon¢ime (z uzlu s neni dosaZitelna dalsi hrana a
cesta z s do g neexistuje). V opacném piipad¢, vlozime hranu (p,q) do E, a polozime
(k,r)=(p,q).

4. Pokud E(g)c E,, potom pokracujeme krokem 5 (cesty do cile pfes vSechny jeho
sousedy byly nalezeny). V opa¢ném pripadé pokracujeme krokem 2.

5. Polozme S ={}. Hledame takovou hranu (, g), pro kterou plati
d(j,g)= min{ds(i,g) |(i,g) e ED} apolozme k=g.

6. Vlozme hranu (j, k) na zacatek seznamu S. Pokud j=s, potom algoritmus ukoncime

(seznam S representuje optimalni cestu).
7. Polozme i= p (j,k), k=j, j=i apokratujeme krokem 6.
Modifikovany A” algoritmus se li§i od vy3e uvedeného krokem 3, kde hrana (k, ) ¢ E 5
je uréena tak, ze d (k,r)+d(k,r)=min{d (i,))+d(i,))|G,))eE,}, kde d(,j) je
definovano vztahem (1) nebo (2).

Podminka P(i, j, k) v kroku 2 pro robot pohybujici se z hrany (i, j) do hrany (j, k) zavisi
na charakteru neholonomnich omezeni. Pokud se robot miize pohybovat jen vpied nebo
diagonaln¢ vpied, potom definujeme tuto podminku jako:

min{a(i, j, k), 8 — a(i, j,k)} <1 (4.16)
kde

ali, j,k) =[5, j) + 4)mod8 ~ 5, (/. k) (4.17)
Pokud se robot miize pohybovat také vzad a diagondlné vzad, potom podminku P(i, j, k)

definujeme takto:
min{ (i, j,k), 8—a(, j,k)} < 1v 4.18)
V300 minfa(, /.0, 8= al, )} < Tamin{a(l, j.k). 8—a(l, j.k)}<1T
V ptipadé pohybu vzad nebo diagonalné vzad je zapotiebi ptidat k vyrazu d (k,r)+e(r,i) v

kroku 2 ohodnoceni segmentu hrany (j, /), kterou robot musi pouzit pted pohybem zpét do
hrany (j, k).

4.2 Planovani cesty ve spojitém prostoru

V této podkapitole jsou navrzeny metody pro planovani cesty robotu ve spojitém
prostoru. Metody zde navrzené provadi nejen vlastni prohledavani konfiguracniho prostoru,
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ale predevsim diskretizaci tohoto prostoru. Jsou zde predstaveny jak metody pouzitelné pro
holonomni roboty, tak i metody pro neholonomni roboty.

4.2.1 Kombinace piipadového grafu a pravdépodobnostnich stromu

Po prvnich pokusech s algoritmem RRT byl v préaci (Kréek & Dvorak 2006) predstaven
pfistup pro pldnovani cesty robotu typu ,,neholonomni tfikolka s diferencidlnim fizenim®,
ktery spociva v kombinaci pfipadového usuzovani s RRTs. Konfiguraéni prostor je zde
C =X =R’x(0,27) a slozkami konfigurace jsou soufadnice polohy geometrického stfedu
robotu ve 2D pracovnim prostfedi a thel natoc¢eni robotu. Pro zjednoduseni ptedpokladame,
ze se robot muze pohybovat pouze konstantni rychlosti a je pro n€¢j ddn minimalni polomér
otaceni. Diky tomuto zjednoduSeni muizeme cestu snadno popsat trivialni hranou, coz je
vlastn& kiivka v R”, kterd odpovida draze geometrického stfedu robotu. Trivialni hrana se
skladd nejvyse ze dvou usecek a nejvyse z jednoho kruhového oblouku o velikosti thlu
mensim nez x a poloméru vétSim nez minimalni polomér otaceni robotu (polomér oblouku

volime co nejvetsi). Trividlni hrané grafu miize odpovidat jedna az tii akce u e U < R%.

Klasicky algoritmus RRTs, popsany napi. v (LaValle 2001), modifikujeme tak, ze
umoziiuje vyhledat cesty zpocatecni konfigurace x; € Xj.. nejen do jedné, ale do vice
cilovych konfiguraci obsazenych v mnoZin¢ Q < Xj... Tato Uprava ma za cil nalezeni cest
z dané¢ konfigurace do blizkych uzld ptipadového grafu. Soucasti mnoziny O muize byt i
puvodné zadana cilova konfigurace x,. Je nutno ale poznamenat, Ze zadany pocet iteraci K by
mél byt pfi hledani cest do blizkych uzli ptipadového grafu (a eventualné konfigurace x,)
podstatné niz§i, nez kdyz hledame cestu pouze do konfigurace x,.

Modifikovany algoritmus RRT sestava z nasledujicich kroki:
Jako koten stromu 7 zvolime x; Potom v K iteracich opakujeme kroky 2 az 8.

2. Jako konfiguraci x4, zvolime se zadanou pravdépodobnosti p ndhodné vygenerovanou
konfiguraci z X nebo s pravdépodobnosti 1 — p ndhodné vybranou konfiguraci z mnoZiny
cila Q.

3. Jako konfiguraci x,., zvolime jednu konfiguraci z T’ takovou, pro kterou je vzdalenost
MEZI1 Xpeqr @ Xyang Minimalni a pro kterou mezi konfiguracemi X0 @ Xyqnq €Xistuje trividlni
hrana. Vzdalenost poc¢itame jako euklidovskou vzdalenost mezi polohami stfedu robotu.

4. Nebyla-li konfigurace x,., v kroku 3 nalezena, pak jdeme na krok 2. Pokud x,,,;s € Q, pak
jdeme na krok 7.

5. Novou konfiguraci x,., ur¢ime jako X,ew = @(Xnear, Xrana, €)- Vysledkem funkce @ je
konfigurace lezici na trivialni hran€ mezi X,eqr @ X0 takova, ze délka Uiseku hrany mezi
Xnear @ Xnew J€ rovna . Pokud délka trivialni hrany je mensi nez &, pokracuje se krokem 2.

6. Pokud neni Zadna z konfiguraci na trividlni hran€ mezi x,eqr @ Xpe vV kolizi, pak strom 7
roz§ifime o uzel x,.,, a o trivialni hranu mezi x4 @ Xe,. Pokracujeme krokem 8.
7. Jestlize neni z4dnd z konfiguraci na trividlni hran€ mezi X,eqr @ Xyang v kolizi, pak strom T

roz§ifime o uzel x40 @ 0 trividlni hranu mezi X,eqr @ X,qng. Konfiguraci x,.,s vytadime
Z mnoziny Q.

8. Pokud jiz probéhlo K iteraci nebo je O =, pak algoritmus ukon¢ime, jinak jdeme na
krok 2.
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Jestlize algoritmus nalezl cestu ze startu do cilové konfigurace, snadno ji nyni ziskame
prochazenim stromu 7 od cilového uzlu smérem ke kotenu. Cile, do kterych algoritmus cestu
nenalezl, pfedstavuji zbylé prvky v mnoziné Q. Cesta P(xo, x;) ze startovni konfigurace xo = x;
do cilové konfigurace x; je definovéana jako orientovany sled konfiguraci a hran xo, 4, x1, A2,
X2, ..., hx, xi, kde kazda hrana h; ptedstavuje trividlni hranu spojujici konfigurace x;.; a x;.
Predpokladame, Ze robot mize absolvovat tutéZ cestu i v opaéném sméru otocenim vsech
jejich konfiguraci o thel 7. Piiklad pouziti modifikovaného algoritmu RRT ukazuje obr. 4.3.

Béze ptipadl je organizovana jako pripadovy graf G = (V, E), kde V je mnozina uzld,
V=40, 1,2,..,n} a E je mnozina orientovanych hran E c {(i,j) |i,j € V}, pticemz kazdy
ptipad je reprezentovan dvojici opacné orientovanych hran. Pti uklddani Gispé$né absolvované
cesty robotu do baze ptipadl se jako samostatny piipad ukladd kazda trividlni hrana cesty.
K ulozeni jednotlivych hran ovSem muize dojit pouze tehdy, pokud se v bazi piipada jesté
nevyskytuji podobné piipady. Uzly piipadového grafu odpovidaji konfiguracim robotu
ohranicujicim jednotlivé trividlni hrany a jsou ohodnoceny soufadnicemi sttedu robotu. Pokud
hrana v ptipadovém grafu protina jinou hranu, potom se snazime propojit tyto hrany (pokud je
to mozné) doplnénim dalsich uzll a trivialnich hran.

Kazda trividlni hrana je v bazi ptipadi uloZena s hodnotou funkce e(i, j) = f(/, ), ktera
reprezentuje cenové ohodnoceni daného ptipadu. Parametr / je délka hrany a parametr r
charakterizuje nebezpecnost (nebo obtiznost) hrany a mé¢l by byt upravovan béhem kazdého
skute¢ného priichodu touto hranou. Déle je hrana charakterizovana dvojici thld «;(i, j) a

a;(i,j), ktere sviraji smérové vektory tecny hrany (i, /) vuzlech i/ a j s osou x. Smérovy
vektor tecny v uzlu smétuje dovniti hrany.

Vyhledavani podobnych cest je zaloZzeno na okoli konfigurace robotu. Definujme okoli
V(x;, 0) konfigurace x; v grafu G jako mnozinu uzld, jejichz euklidovskd vzdalenost od
geometrického stfedu robotu v konfiguraci x; je mensi nez dané o.

Néami navrhovany algoritmus pracujici nad ptipadovym grafem lze popsat nasledujicimi
kroky (x, je poc¢atecni konfigurace, x, je cilova konfigurace):

1. Urcime okoli konfiguraci x, a x, v ptipadovém grafu G:

V,=V(x,8), V,=V(x,,0)

2. Pokud je n€kterd z mnoZin V; nebo V, prazdna, cestu z x; do x, najdeme pomoci RRT a
algoritmus ukonc¢ime.

3. Docasné modifikujeme ptipadovy graf G takto: rozsifime tento graf o uzel korespondujici
s x; a pridame nekolidujici trividlni hrany spojujici tuto konfiguraci s nejbliz$imi
konfiguracemi vzniklymi z uzli obsazenych ve V. Z kazdého uzlu i € V; vznikne tolik
konfiguraci, kolik je v grafu G hran vychazejicich ztohoto uzlu. Natoceni robotu
v konfiguraci odpovidajici uzlu i a hrang (7, j) je rovno uhlu ¢;(i, j) . VSechny konfigurace
z Vs, pro které neexistuji nekolidujici trivialni hrany z x;, vlozime do mnoziny Q a do této
mnoziny vlozime 1 konfiguraci x,. Nyni spustime RRT algoritmus se startem x; a
mnozinou cili Q. VSechny takto nalezené cesty pfiddme do modifikovaného grafu G”.
Vsechny pfidané hrany jsou ohodnoceny svymi délkami.

4. Stejné rozsifeni jako v kroku 3 provedeme pro cilovou konfiguraci x, Protoze
predpokladame moznost absolvovani cesty v opacném sméru, jako startovaci konfiguraci
volime x, otoCenou o 7.
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5. V modifikovaném grafu G’ pouzijeme pro hledani optimalni cesty spojujici x; a xg
upraveny Dijkstriiv algoritmus, popsany v nasledujicim odstavci. NenaSel-li tento
algoritmus cestu, vyhledame ji pomoci RRT a algoritmus ukoncime.

Obr. 4.4. Priklad pripadova baze

Nasledujici uprava Dijkstrova algoritmu je nutnd ztoho divodu, ze pii hledani
optimalni cesty v grafu nemizeme v disledku kinematickych omezeni robotu pokracovat
z aktualniho uzlu libovolnou hranou. Volba navazujici hrany zavisi na tom, po jaké hrané se
robot do aktudlniho uzlu dostal.

Symbolem d(j, k) je oznaCena vzdalenost z uzlu s do uzlu k ptes hranu (j, k) v grafu
G=(V,E). Jestlize neexistuje cesta zuzlu s do uzlu k pies hranu (j, k), klademe

38



ds(j, k)= . OznaCme symbolem py(i, j) pocateCni uzel hrany bezprosttedné predchazejici
hrané (i, /) na nejkratsi cesté z uzlu s do uzlu j pfes hranu (i, j). Je-li py(i, j) = —1, znamena to,
ze cesta z uzlu s do uzlu j pies hranu (i, j) neexistuje. Ozna¢me symbolem D mnoZzinu hran, o
nichz vime, Ze hodnota d,(j, k) je jiz definitivni. Dale znaCme symbolem s  fiktivniho
ptredchidce uzlu s a polozme a(s’,s) rovno uhlu poc¢atecniho natoceni robotu zvétseného o

7. Symbolem E(i) ozna¢me mnozinu hran, které inciduji s uzlem i.

Vypocet vzdalenosti z uzlu s do uzlu g pies vSechny jeho sousedy (pfi dané orientaci
robotu v uzlu s) lze popsat nésledujicimi kroky:

1. Poloz dy(s’,s) = 0 a pro kazdou hranu (i, j) poloz d,(i, j) = o, ps(i,j) =—1. Dale poloz
D=9, (k,r)=(s,s).

2. Prozkoumej vSechny hrany (r,i) € E—D, pro nézZ a,.(r,i)=a,(k,r)+m. Jestlize
dy(r, 1) > dy(k, r) + e(r, i), pak poloz d(r, i) = dy(k, r) + e(r, i), ps(r, i) = k.

3. Je-li E(g) € D, pak konec (byly nalezeny cesty do cile pfes vSechny jeho sousedy).
V opacném ptipadé najdi hranu (k, r) ¢ D takovou, Ze di(k, r) = min{d,(i, j) | (i,j) ¢ D}.

4. Je-li dy(k, r) = o, pak konec (zadna dal$i hrana jiz neni dostupna z vrcholu s). V opaéném
ptipad¢ zatad hranu (k, ) do mnoziny D a pokracuj krokem 2.

Ptedpokladejme, Zze uzel g je takovy, ze existuje hrana (i, g) € D. Cesta robotu
z konfigurace x, do konfigurace x, bude urc¢ena jako posloupnost konfiguraci a hran
ulozenych v zasobniku Z, pficemz pocatecni konfigurace se bude nachézet na vrcholu
zasobniku. Urceni nejkratsi cesty z x, do x, 1ze popsat takto:

1. Poloz Z = &. Ur¢i hranu (j, g) takovou, ze dy(j, g) = min{d,(i, g) | (i, g) € D}. Poloz k=g.
2. Vloz konfiguraci x; ur€enou uzlem k a thlem «, (j,k)+ 7 do zasobniku Z.

3. Je-lik=saj=s", pak konec.

4. Vloz hranu (j, k) do zasobniku Z.

5. Polozi=ps(j, k), k=j,j=1iapokracuj krokem 2.

Nevyhodou navrzeného piistupu je vysoka vazba na model robotu, ale bohuzel i feSeni
podsystému dopliiovani novych piipadi a udrzby baze ptipadi v aktudlnim stavu, které se
béhem vyvoje ukdzalo byt piilis komplikované. Za uréitou nevyhodu miize byt povazovano
také to, ze tato metoda neuvazuje natoCeni robotu v cilové pozici. Pozornost byla tedy
zaméfena na holonomni pldnovani ve spojitém prostoru a naslednou transformaci feSeni pro
neholomni robot.

4.2.2 Geneticky algoritmus

Jiz v praci (Kréek & Dvotdk 2007) je navrzen geneticky algoritmus, u néjz byla
zkouména moznost pouziti ¢asti ,,naucené* populace z néjakého predchoziho feseni jako Cast
pocatecni populace nové ulohy. Pfi znovupouziti vhodné ¢asti ,,naucené populace se tato
adaptace ukazala byt ucelna predevSim u tuloh, kde je nutné aktudlni feSeni pieplanovat
v disledku vyskytu nahodné piekazky (obr. 4.5). V praci (Dvofak & Krcéek 2008) je tento
geneticky algoritmus vylepSen o dalsi specifické operatory.

Planovani cesty probihd ve dvourozmérném spojitém prostoru, v némz se vyskytuji
polygonalni prekazky popsané svymi vrcholy. Dale je pfedpokladdn holonomni robot, ktery je
pro jednoduchost reprezentovan jako bod v prostoru. Pro uvazovani rozméri holonomniho
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robotu je nutné zvétsit prekdzky tak, aby se robot mohl bezpecné pohybovat po hranach téchto
zvetSenych prekazek.

Chromozom vyjadiuje cestu v prostoru a jeho geny ptedstavuji uzlové body, ve kterych
cesta méni svlj smér. Kazdy gen je pfitom tvofen dvojici soufadnic x a y. U vSech
chromozomu plati, Ze pocateCni gen reprezentuje pozici startu a posledni gen pozici cile.
Cesta je tudiz tvorena useckami spojujicimi sousedici geny chromozomu. Chromozom ma
proménlivou délku v zavislosti na sloZzitosti cesty.

Obr. 4.5. ,, Naucend “ populace a nalezena cesta pri zméné v prostredi

Pocatec¢ni populace je ziskdna ndhodnym generovanim, avSak do chromozomi jsou
generovany pouze takové uzly, které lezi mimo ptekazky. Pocatecni délka kazdého
chromozomu je rovna souctu dané minimalni délky a nahodné zvoleného ¢isla z daného
rozsahu. Velikost pocatecni populace je ddna a zstava stejnd i v nasledujicich generacich.

Fitness funkce je definovana dvéma zplisoby: pro nepiipustné cesty a pro piipustné
cesty. Fitness funkce pro neptipustnou cestu je dana vztahem:

F(P) = f‘coll[sions (P)+1 (419)
kde [ o (P) je pocet kolizi cesty P s piekazkami. Fitness funkce pfipustné cesty P
zohlediuje jeji délku, pocet gent a jeji hladkost takto:

F(P) = Wlﬂength (P) + WZf‘nodes (P) + W3f;~mooth (P) (420)

kde wy jsou nezaporné normalizované vahy (jejich soucet je roven 1),

§ a())
ﬁength(P) =1_n_1d(s—’g)> f;wdes(P):l_g’ fsmooth(P) :1_j=2— (421)
2.d(.j+D " (=27

kde d(s,g) je Euklidovska vzdalenost mezi startem a cilem, d(j, j+1) je délka segmentu
meziuzlyjaj+ 1, nje pocet uzli cesty a a(j) je uhel mezi segmenty (j —1,7)a (j,j + 1).
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Dil¢i kritéria jsou normalizovana tak, ze jejich nejlepsi (idealni) hodnota je rovna 0 a

horni mez jejich hodnot je rovna 1. Protoze i vahy wy jsou normalizované, hodnoty fitness
funkce (4.20) lezi v intervalu (0; 1) s nejlepsi hodnotou rovnou 0. Miniméalni hodnota vztahu
(4.19) koresponduje s horni mezi tohoto intervalu. Cilem pldnovani cesty je nalézt pfipustnou
cestu minimalizaci fitness funkce (4.20). Diky fitness funkci (4.19) zrychlime dobu vypoctu,
nebot’ pro nepfipustné cesty neni nutné pocitat hodnoty dil¢ich kritérii.

Dale je navrzen nasledujici systém operatoru:

Pro kazdy par vybranych rodict (ptipustnych i nepiipustnych) je provadéno AriZeni
s danou, obvykle velmi vysokou pravdépodobnosti. Nejprve se ur¢i vSechny
geometrické priseciky cest téchto dvou chromozomu. Je-li pocet téchto prusecikil vetsi
neZ nula, pak se ndhodné vybere jeden z nich. Tento prisecik slouZzi jako délici misto,
které rozdéli chromozom na dvé ¢asti. Potomci potom vzniknou tak, Ze se spoji prva
¢ast chromozomu prvniho rodice se druhou ¢asti druhého rodice a prva cast
chromozomu druhého rodice se druhou casti prvniho rodice. Mezi ob¢ casti se do
potomki vloZi novy gen, reprezentujici vybrany prisecik (obr. 4.6a). Byl-li v§ak pocet
prisecikii roven nule, pak se délici misto v obou rodicovskych chromozomech urci jako
ndhodné vybrany gen. Vkladani nového genu se vtomto piipad¢ jiz neprovadi
(obr. 4.6b). V obou piipadech se jedna se o variantu jednobodového kiizeni, operator je
mozné vSak snadno modifikovat pro kiizeni vicebodové.

Operator mutace ndhodné¢ vybere jeden gen z daného chromozomu a ndhodné zméni
jeho souradnice (obr. 4.7). Zménény gen musi lezet mimo uvazovanou cestu a mimo
ptekazky. Jsou navrZzeny dva druhy mutace. Prvni znich (velkd mutace) mize byt
aplikovéana na ptipustné i neptipustné cesty a vzdalenost nové polohy genu od minulé
neni omezena. Druhd (mald mutace) je aplikovana jen na piipustné cesty a provadi
jemnou zménu soufadnic ndhodné vybraného genu tak, aby pfislusné segmenty byly
nekolizni.

Opravny operator (obr. 4.8a) je aplikovan na ptipustné chromozomy. Nahodné vybrany

kolizni segment (kfizici prekazku) je vyjmut a na jeho misto je vloZzena cesta obchazejici
tuto ptekazku (podél hran zvétSené piekdzky).

Operator vymeny muze byt aplikovan na ptipustné i neptipustné chromozomy. Eliminuje
dvé nasledné ostré zataCky zaménénim soufadnic vybranych sousedicich gent
(obr. 4.8b).

Operator vyhlazeni je aplikovan jen na pfipustné chromozomy a udrzuje jejich
piipustnost. Tento operator vyhlazuje cestu sefiznutim ostré zatacky. Gen piislusny ostré
zatdCce je odstranén a na jeho misto jsou vlozeny dva geny lezici na segmentech
vychazejicich z odstranéného genu (obr. 4.9a).

Operator zkraceni je aplikovan jen na pfipustné chromozomy a udrzuje jejich
ptipustnost. Pokud je to mozné, operator vyjme ¢ast cesty mezi dvéma vybranymi uzly
(obr. 4.9b).

Operator odstranéni je pouZzit v opravném operatoru a v operatorech vyhlazeni a
zkraceni. Mlze byt vsak aplikovan oddélené na ptipustné cesty na zdkladé néjakych
heuristickych znalosti. Napt. je mozné odstranit uzel, ktery téméf neméni smér cesty
nebo uzly, které jsou piili$ blizko sousednimu uzlu.

Operator zlepseni systematicky aplikuje na pfipustné chromozomy operatory zkraceni a
vyhlazeni.
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Zména populace je provadéna inkrementéalné. Prostfednictvim binarni turnajové selekce
je pro kiizeni vybran dany pocet pard. Po kiizeni jsou na ziskané potomky aplikovany
zbyvajici operatory. Tito potomci jsou pfidani do staré populace a poté se provede setazeni
jedincii v populaci podle hodnoty fitness. Pro ziskani nové populace se provede odstranéni
chromozomul s nejnizs§i hodnotou fitness tak, aby velikost populace odpovidala velikosti
pocatecni populace. Tim je zajiSténo, ze nejlepsi chromozomy staré populace postoupi do
populace nové.

Kritérium ukonceni algoritmu muize byt urCeno danym pocltem generaci nebo
podminkou, Ze nejlep$i hodnota fitness v generacich se jiz neméni vice neZ o malou
konstantni hodnotu.
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d l
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Rodit 2
Potomek 1
Potomek 1 o
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Obr. 4.6. Princip operatoru kriZeni
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4.2.3 Opravny algoritmus

Cesty navrZzené metodou popsanou v predchazejici kapitole nelze pouZzit pro
neholonomni roboty. Proto je v pracich (Kréek & Dvotdk 2009) a (Dvorak & Kréek 2009)
navrzen opravny algoritmus, ktery diskretizuje konfiguracni prostor a modifikuje cestu
nalezenou pro holonomni robot pomoci heuristick¢ funkce (obr. 4.10b). Tento algoritmus
vytvaii stromovy graf, kde uzly reprezentuji konfiguraci robotu a hrany reprezentuji
odpovidajici akce mezi uzly. Kofen stromového grafu odpovida pocate¢ni konfiguraci robotu.
Expandovan je vzdy uzel s nejlepsi hodnotou heuristické funkce.
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(a) (b)

Obr. 4.10. Cesta nalezena GA (a) a opravend cesta pomoci modifikovaného A* pro robot
typu auto s privesem (b)

Cesta nalezena pro holonomni robot je reprezentovana posloupnosti soufadnic pozice
robotu, opravny algoritmus pro neholonomni robot vSak pracuje s konfiguracemi, které musi

A%

muze konfigurace obsahovat dalsi slozky, které jsou potfebné napf. pro feSeni kolizi. Natoceni
robotu ve startu a cili je dano, ostatni natoCeni dopocitdme (natoceni je ureno smérnici
pifimky kolmé k ose uthlu mezi sousedicimi hranami cesty, obr. 4.10a). Tim dostaneme
seznam konfiguraci P, kde prvni konfigurace odpovida startu a posledni cili.

Cesta respektujici neholonomni omezeni mize byt modifikovana A* algoritmem. Tento
algoritmus konstruuje strom, jehoz uzly jsou ohodnoceny nasledujici funkei:

f(Uzel) = g(Start,Uzel) + d(Uzel, Cil) + M (4.22)

kde g(Start, Uzel) je délka cesty ze startu do daného uzlu, d(Uzel, Cil) je Euklidovska
vzdalenost z daného uzlu do cile, a M je pokuta dana vztahem M = N,K , kde N, je pocet

konfiguraci v seznamu P a K je dostatecné velkd konstanta. Tato pokuta je postupné
snizovana, kdyz dojde k dosazeni podcilt (tj. prvkll seznamu P). Timto zplisobem jsou
zvyhodnény akce vedouci k cili. KdyZ pouzijeme nésledujici ohodnoceni

f(Uzel) =d(Uzel,Goal) + M (4.23)
obdrzime modifikaci algoritmu B*, ktery je popsan napt. v (Berliner 1979).

Krom¢é seznamu P algoritmus pouzivd dva dalSi seznamy: seznam OPEN (seznam
uzli, které nebyly dosud expandovany; seznam je implementovan jako halda) a seznam
CLOSED (seznam expandovanych uzll). Uzly v téchto dvou seznamech jsou reprezentovany
nasledujicimi strukturami: (konfigurace, ohodnoceni konfigurace, rodiCovska konfigurace,
akce, kterou byla konfigurace dosazena z rodicovské konfigurace).

Algoritmus hledani cesty mize byt popsan nasledujicimi kroky:
1. Vyprazdnime seznamy OPEN a CLOSED.
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2. Inicializujeme proménnou C prvnim prvkem seznamu P (tj. konfigurace startu) a
vyjmeme tento prvek ze seznamu P.

3. Inicializujeme proménnou G prvnim prvek seznamu P (tj. prvni podcil) a vyjmeme tento
prvek ze seznamu P.

4. Piiftadime uzlu C ohodnoceni f(C)=d(C,G)+M (v tomto kroku proménna C

reprezentuje kofen stromu).

5. VloZime uzel C do seznamu OPEN.

6. Pokud uzel C neni podobny uzlu G, pak pokracujeme krokem 10 (konfigurace jsou
podobné, kdyz Euklidovskd vzdélenost mezi jejich polohami a rozdil mezi jejich
natocenimi lezi v dané toleranci).

7. Pokud N, =0, algoritmus ukoncime, cesta byla nalezena (hledana cesta miZze byt

postupné urcena piredchtdci uzlu C a korespondujicimi akcemi).
8. Ur¢ime novou hodnotu pokuty M =M - K .
9. Ur¢ime novy podcil nastavenim G = prvni prvek seznamu P a vyjmeme prvek z P.
10. Expandujeme uzel C, tzn. Ze opakujeme nasledujici kroky pro vSechny akce u e U .

a. Aplikujeme akci u na uzel C.

b. Pokud obdrzime nekolizni konfiguraci NC a seznamy OPEN a CLOSED neobsahuji
podobnou konfiguraci, vypocteme f{NC) a vloZime tuto konfiguraci NC do seznamu
OPEN.

11. Vyjmeme konfiguraci C ze seznamu OPEN a vlozime ji do seznamu CLOSED.
12. Nastavime konfiguraci jako C =konfigurace s minimdlnim ohodnocenim ze seznamu

OPEN a konfiguraci vyjmeme. Pokud je seznam prazdny, algoritmus ukoncime, cesta

nebyla nalezena. V opacném piipadé pokra¢ujeme krokem 6.

4.2.4 Geneticky algoritmus pro neholonomni robot

Problém pfi transformaci cesty nalezené pro holonomni robot (viz. podkapitola 4.2.3)
muze nastat tehdy, kdyz neni natocCeni robotu ve startu nebo cili blizké natoceni sousedni
hran¢. Pokud v takovéto situaci neni robot v prosttedi schopen snadného otoceni, je nutné,
aby s nato¢enim robotu ve startu a cili pocital jiZ GA. Podobny problém muZe nastat, kdyz
hrany cesty spolu sviraji ostry thel anebo jsou hrany cesty pfili§ kratké. Pro feSeni téchto
problémi je navrZena uprava GA z podkapitoly 4.2.2.

Prvni zména se tyka fitness funkci (4.19) a (4.20). Nova fitness funkce pro nepiipustnou
cestu je dana vztahem:

F(P) = f;‘ollisions (P) + fShUrtSegment (P) + fCulSegment (P) + fCUlStart (P) + fColGoal (P) + 1 (424)

kde f (P) je pocCet kolizi cesty P s pfekazkami, [, c.omen (P) J€ poCet hran cesty P

collisions

krat§ich neZ stanovend mez d,,, a pro zbyvajici funkce plati:

n-1 {1 pOkud|,Bl _ﬂi+l| > IBSegMax (4 25)

P) =
f ColSegment( ) Z 0 jinak

i=1
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1 pokud|B, = Bs|> Bsiarisras

fC()lStart (P) :{ .. | : S| Stari ’ (426)
0 jinak
I pokud|f, = B> Pooantax

S cotGoa (P) :{ . | G| Goaltlax (4.27)
0 jinak

kde f, je natoCeni i-t¢ hrany cesty, S (/) je natoCeni robotu ve startu (cili), B, J€

maximalni povoleny thel mezi kazdymi dvéma hranami a S, (Booune ) J€ maximalni

povoleny tthel mezi nato¢enim robotu ve startu (cili) a sousedici hranou. Ve fitness funkci pro
piipustné cesty P je zavedena nova slozka 1, .qucea (P) > Ktera rozsitfuje funkei (4.20) takto:

w. w.
F(P) = Wlﬁength (P) + WZ-f;lodes (P) + ?ﬁmooth (P) + ?fAngleStartGaal (P) H (428)

kde f,ength (P), frodes(P) @ f,0om(P) jsou dany vztahy (4.21) apro f AngleSmGoa,(P) plati:

f AngleStartGoal (P ) =

8= Bl +1B, = Bl (4.29)
2

Druh4 zména se tyka genetickych operatort. V této Upravé jiz neuvaZzujeme operatory
zkraceni a zlepSeni. Naopak zavadime nasledujici nové operatory:

. Operator viditelnosti nahrazuje operatory zkraceni a zlepSeni. Je aplikovan na piipustné i
neptipustné chromozomy. Tento operator vyhlazuje cestu nalezenim vhodné cesty
grafem viditelnosti, jehoz vrcholy jsou ndhodné rozmistény kolem vSech pivodnich
bodl cesty. Mezi vrcholy grafu je vhodné také zatadit blizké uzly obchtizkovych tras
ptekazek (viz. opravny operator v podkapitole 4.2.2). Je hledana pouze takova cesta,
ktera spliuje pozadavky na hladkost cesty i kritéria pro natoceni hran sousedicich se
startem a cilem. Prohleddavani grafu je odvozeno zupraveného Dijkstrova algoritmu
navrzeného v podkapitole 4.2.1.

e  Operator uhlu startu se snazi zlepsit natoCeni prvni hrany vii¢i natoceni robotu ve startu
nahodnou malou zménou druhého genu chromozomu. Zména genu nastane pouze pokud
neni vyrazné zhorSena hladkost cesty vici tfetimu genu. Operator startu zachovava
pfipustnost chromozomu.

. Operator uhlu cile se snazi zlepsit natoCeni posledni hrany vii€i natoceni robotu v cilové
pozici. Princip je stejny jako u operatoru startu.

Pro nalezeni posloupnosti akci je mozné pouzit transformaci popsanou v podkapitole
4.2.4. Protoze ale transformujeme cestu, kterd jiz s neholonomnimi omezenimi poc€ita (i kdyz
jen ve zjednodusené podob¢), byla provedena také uprava algoritmu transformace cesty, diky
niz byla snizena doba vypoctu transformace.

Nejprve je nutné dopocitat konfigurace podle nalezené cesty genetickym algoritmem.
Z kazdé hrany kratsi nez 3dy,,., ., kde dg,,. J€ vhodn€ zvolena konstanta, obdrzime jednu

konfiguraci. Poloha robotu v této konfiguraci by méla byt umisténa ve stfedni ¢asti hrany a
natoceni robotu by mélo byt rovno natoceni hrany. Z kazdé delsi hrany dopocteme dvé
konfigurace. Polohy robotu v téchto konfiguracich by mély byt umistény ve vzdéalenosti
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dgpcom 0d koncovych bodi hrany, natoCeni robotu je opét rovno natoCeni hrany (viz obr.
4.11a). Ziskané konfigurace spolu s konfiguracemi startu a cile tvoii seznam konfiguraci P.

l__—l
=

(a) (b)

Obr. 4.11. Cesta pro robot typu auto s dvéma privesy nalezena upravenym GA (a) a po
provedené transformaci (b). Riizovou barvou je vyznacena cesta nalezena GA
z podkapitoly 4.2.2.

Cestu respektujici neholonomni omezeni hleddme obousmérnym A* algoritmem. Tento
algoritmus konstruuje dva stromy. Uzly v téchto stromech jsou reprezentovany nasledujicimi
strukturami: (konfigurace, ohodnoceni konfigurace, rodi€ovska konfigurace, akce kterou byla
konfigurace dosazena zrodiCovské konfigurace). Uzly prvniho stromu jsou ohodnoceny
nasledujici funkci:

f1(Uzel) = g(Start,Uzel) + d(Uzel, Cil) (4.30)

kde g(Start, Uzel) je soucet vzdalenosti mezi konfiguracemi na cesté ze startu do daného uzlu,
d(Uzel, Cil) je vzdéalenost mezi konfiguraci pfislusejici danému uzlu a cilovou konfiguraci.
Vzdalenost mezi konfiguracemi je nutno urcit individudlné podle vyznamu jednotlivych
slozek konfiguraci. Uzly druhého stromu jsou ohodnoceny nasledujici funkci:

f>(Uzel) = g(Cil,Uzel) + d (Uzel, Start) 4.31)

kde g(Cil, Uzel) je soucet vzdalenosti mezi konfiguracemi na cesté¢ z cile do dané¢ho uzlu,
d(Uzel, Start) je vzdalenost mezi konfiguraci ptislusejici danému uzlu a startovni konfiguraci.

Protoze algoritmus pracuje se dvéma stromy, je nutné také rozsifit pocet pracovnich
seznaml. Seznamy OPENI a OPEN2 obsahuji dosud neexpandované¢ uzly a jsou
implementovany jako haldy. Seznamy OCCUPI a OCCUP2 slouzi k rozpoznavani
podobnosti uzli a soucasné k testovani setkani stromti. Pro rychlé¢ vyhledavani v téchto
seznamech jsou tyto seznamy rozdéleny do nékolika dalSich, které jsou uspofddany v mtizce a
jsou tedy indexovany dvourozmérnymi soutfadnicemi. Pti vkladani prvki do téchto seznamii
se nejprve podle slozek x a y konfigurace vkladaného prvku uréi odpovidajici buiika a tim
tedy seznam pro vlozeni. Pfi hledani podobné konfigurace v téchto seznamech se neprochazi
seznamy vSechny, ale jen seznam odpovidajici konfiguraci, jejiz podobné konfigurace
hledame a seznamy s timto seznamem sousedici.
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Algoritmus transformace cesty miize byt popsan nasledujicimi kroky:

Nk L=

10.

11.

12.
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Ze seznamu P vyjmeme prvni prvek a vlozime ho do S.

Pokud S je podobné cilové konfiguraci, pak je algoritmus ukoncen, cesta je nalezena.

Ze seznamu P vyjmeme prvni prvek a vlozime ho do G.

Vyprazdnime seznamy OPEN1, OPEN2, OCCUPI a OCCUP?2.

Uzel S vlozime do seznamu OPENI a do seznamu OCCUPI.

Uzel G vlozime do seznamu OPEN2 a do seznamu OCCUP2.

Pokud je seznam OPENI prazdny, algoritmus ukonc¢ime (cesta nebyla nalezena), jinak z
tohoto seznamu vyjmeme konfiguraci s minimalnim ohodnocenim a vloZime ji do C.

Pokud je natocCeni konfigurace S blizké konfiguraci G (|,BS —ﬂG| < PBrear» Pro vhodné
zvolen¢ f,,, ), pak do mnoziny U, vloZime akci pfislusnou uzlu C a z mnoziny U

vlozime takové akce, které zplisobi jen malou zménu sméru oproti pouziti akce uzlu C.

Jinak polozime U U.

neigh =

Expandujeme uzel C, tzn. Ze opakujeme nasledujici kroky pro vSechny akce u €U,

a. Aplikujeme akci u na uzel C.

b. Pokud obdrzime nekolizni konfiguraci NC a seznam OCCUPI neobsahuje podobnou
konfiguraci, vypocteme f,(NC) a vlozime NC do seznami OPENI a OCCUP]I. Jinak

pokracujeme aplikaci dalsi akce v kroku 9a.

c. Pokud seznam OCCUP2 obsahuje konfiguraci PC podobnou konfiguraci NC, potom
zjistime akce na cesté mezi uzly PC a G, tyto akce pievedeme na inverzni a postupné
je aplikujeme na uzel NC. Pokud takto obdrzime konfiguraci podobnou G, cesta mezi
S'a G je nalezena (hledana cesta mize byt postupné urena konfiguracemi piedchiidcti
uzlu NC a korespondujicimi akcemi, zbyvajici akce odpovidaji inverznim akcim
ptedchiidct uzlu PC, zbyvajici konfigurace dopocteme aplikaci téchto akci na NC) a
po vlozeni G do S pokracujeme krokem 2.

Pokud je seznam OPEN2 prazdny, pokracujeme krokem 7, jinak z tohoto seznamu

vyjmeme konfiguraci s minimalnim ohodnocenim a vlozime ji do proménné C.

Pokud je natoCeni konfigurace Sblizké konfiguraci G, pak do mnoziny U, vlozime

akci pfislusnou uzlu C a zmnoziny U vlozime takové inverzni akce, které zplsobi jen
malou zménu sméru oproti pouziti akce uzlu C. Jinak invertujeme vSechny akce takto:
U,,.,=invU).

neigh
Expandujeme uzel C, tzn., ze opakujeme nasledujici kroky pro vSechny akce u €U, :
a. Aplikujeme akci u na uzel C.

b. Pokud obdrzime nekolizni konfiguraci NC a seznam OCCUP2 neobsahuje podobnou
konfiguraci, vypo€teme f,(NC) a vlozime NC do seznamit OPEN2 a OCCUP2. Jinak

pokracujeme aplikaci dalsi akce v kroku 12a.

c. Pokud seznam OCCUP?2 obsahuje konfiguraci PC podobnou konfiguraci NC, potom
zjistime akce na cesté¢ mezi uzly NC a G, tyto akce pfevedeme na inverzni a postupné
je aplikujeme na uzel PC. Pokud takto obdrzime konfiguraci podobnou G, cesta mezi
S'a G je nalezena (hledana cesta mize byt postupné urcena konfiguracemi predchiidcii
uzlu PC a korespondujicimi akcemi, zbyvajici akce odpovidaji inverznim akcim



predchtidct uzlu NC, zbyvajici konfigurace dopocteme aplikaci téchto akci na PC) a
po vloZeni G do S pokracujeme krokem 2.
13. Pokrac¢ujeme krokem 7.

V algoritmu miiZe nastat stav, kdy neni mozné z nového startu déale rozSifovat novy
strom z divodu zablokovani robotu blizkou piekazkou (obr. 4.12). Nékterd z blizce
pfedchézejicich konfiguraci byla podobna cili minulé dvojice stromt, kde vSak jesté nebylo
jasné, ze se jednd o konfiguraci v nevhodné vétvi stromu. Tato situace nastava s malou
pravdépodobnosti a to v pfipadech nastaveni kratké obchiizkové trasy (viz opravny operator
v podkapitole 4.2.2) anebo pii nastaveni malé podobnosti podcili. Protoze neni mozné
zablokovanou konfiguraci déle expandovat, tento problém se projevi pfedCasnym
vyprazdnénim seznamu OPEN].

Obr. 4.12. Zablokovani konfigurace v priibéhu transformace

Problém je mozné tesit tak, Ze v piipad¢ prazdného seznamu OPEN] vlozime v kroku 7
do proménné S konfiguraci, kterd je v dosud nalezené cesté umisténa n konfiguraci pred
konfiguraci zablokovanou a pokracujeme krokem 4. Toto v kroku 7 opakujeme vzdy, kdyz je
seznam OPENI prazdny. Experimenty (pro robot na obr. 4.12) v8ak ukazuji, Ze neni potieba
vice nez pét opakovani (pro n =15).

4.2.5 Optimalizace parametri

Jednim z cilt prace bylo ovéieni moznosti nastavovani parametrii navrzené metody dalsi
metodou strojového uceni. Z tohoto divodu byl navrzen a otestovan geneticky algoritmus
(GA1), jehoz vysledkem jsou hodnoty parametrii genetickych algoritmt (GA2) navrzenych
v kapitolach 4.2.2 a 4.2.4 pro konkrétni mapu a pro dané vahy fitness funkeci.

Chromozom ma velikost deset gend, pficemz prvni az devaty gen odpovidd postupné
pravdépodobnostem operatortt kiizeni, velké mutace, malé mutace, opravy, vymény,
vyhlazeni, zkraceni (thlu startu a cile), odstranéni a zlepSeni (viditelnosti). Desaty gen
odpovida poctu parii chromozomu pfi selekci. Prvni az devaty gen miZe nabyvat redlnych
hodnot z intervalu (0; 1), hodnota desatého genu je celo¢iselna a nesmi byt vétsi nez polovina
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z po¢tu chromozomu v populaci optimalizovaného GA2. Pocatecni populace je vytvofena
zcela ndhodné.

Pro kazdy chromozom GAI je spustén GA2 pro danou testovaci mnozinu startl a cilt.
Optimalizujeme-li kvalitu feSeni hledaného pomoci GA2, potom je fitness hodnota
chromozomu GA1 rovna primérné hodnoté fitness nejlepSich nalezenych cest. Pokud
optimalizujeme dobu vypoctu GA2, potom je fitness hodnota chromozomu GAl rovna
prumérné dob¢ vypoctu nejlepSich nalezenych cest pomoci GA2. Je ziejmé, Ze je pomoci
vhodnych normalizovanych vah mozné soucasné optimalizovat kvalitu hledané cesty i dobu
vypoctu.

GA1 pouziva binarni turnajovou selekci a jednobodové kiiZeni. Operator mutace
provadi nahodné vygenerovani nové hodnoty nahodné vybraného genu v chromozomu.
Pomoci kiiZzeni a mutace je vygenerovdna nova populace vzdy o stejném poctu chromozomi
jako populace stara. Ukonceni vypoctu GA1 je provedeno tehdy, kdyz jiz dochazi pouze
k malym zméndm primérné (nebo nejlepsi) hodnoty fitness v populaci.

4.2.6 Kombinace pripadového grafu a GA

V této podkapitole je navrzen systém piipadového usuzovani, v jehoz ptipadové bazi
jsou udrZovany cesty pro neholonomni mobilni robot. Jako pomocna metoda ptipadového
usuzovani je pouzit geneticky algoritmus, pfedstaveny v podkapitole 4.2.4. Podobné jako
v podkapitole 4.1.4, ptipadové baze je implementovana jako ptipadovy graf. Piipadovy graf
u této metody ma ovSem odliSnou strukturu, nebot’ musi uvazovat neholonomni omezeni.

Cesta je po absolvovani robotem do baze ptipadi vlozena jako né€kolik samostatnych
linearnich segmentt (pfipadi). Kazdy ptipad je reprezentovan dvojici opacné orientovanych
hran ptipadového grafu G = (V, E), kde V' je mnozina uzli, V'= {0, 1, 2, ... , n} a E je mnoZina
orientovanych hran £ < {(i, Nli,je V}. K vlozeni nového piipadu dojde pouze tehdy, pokud
baze pripadii neobsahuje jiz pfipad podobny vklddanému ptipadu. Pfipad, jehoz jedna
z dvojice hran je (u,v), je podobny ptipadu, jehoz jedna z hran je (i,j), pokud
MB((u,v),(,j)) <d

MB((u,v),(i, j)) je mira blizkosti dana vztahem

kde d, ... ~Jje maximalni hodnota miry blizkosti a

proximity > proximity

max{ ( ) mln{vz(], ), vz(v,i,j)}},
max{d(i,v), min{vz(J,u,v), vz(u,i, /)i
max{ ( ) mln{ z(z, ), vz(v,i,j)}}, ’
max{ ( ) mln{vz(l u,v), vz(u,i,j)}}
kde d(i, ) je euklidovska vzdalenost uzlti i a j a vz(v,i, ) je vzdalenost bodu v od hrany
(i, j) . Pomoci ptevracené hodnoty miry blizkosti je mozné odvodit miru podobnosti.

MB((u,v),(i, j)) = min (4.32)

Hrany grafu mohou mit spolecné své krajni body. Pokud ptfidavany pftipad protind jiz
existujici hranu grafu, pak jsou cesta i hrana rozdéleny do menSich ptipadi pouze tehdy,
pokud rozdélenim nevznikne ptipad o délce kratsi, nez je minimalni stanovena délka. Je tedy
povoleno kiiZeni hran, aniz by musel byt v jejich pruseciku uzel.

Ptipad (dvojice opacné orientovanych hran) je v bazi pfipadi ulozen se strukturou

(sums Lswmm» My» 15 113), kde =Zt je soucet normalnich dob prichodu piipadem,

Sum

Lo = ZtW je soulet dob c¢ekani ¢, pti priichodu ptipadem, n, je celkovy pocet priichodii
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pfipadem, n, je pocet priichodi ptipadem s ¢ekanim ¢, <¢,,

a.

o a ny je pocet pripadd, kdy
byla pouzita jina cesta (¢, >t,,,, ). Ohodnoceni pfipadu ¢, je ddno nasledujicim vztahem:

t n,(t t n
tE — “Sum + T2 ZSum + SumW +_3(thW + M)’ (433)
n n n, n, n

3
kde n = Zni s tyuow J€ maximalni doba ¢ekani a M je vhodné volend penalizace neprichodné
i=1

hrany (napft. nejdelsi cesta ze startu do cile se zapoctenim ¢ekacich dob).

V disledku kinematickych omezeni robotu nelze pro prohleddvani grafu pouzit béznych
metod prohledavani. Dale popsany algoritmus hledani cesty rozSifuje algoritmus, ktery je
navrzeny v podkapitole 4.2.1 o fiktivni uzel g’, diky kterému miZeme nyni uvazovat i cilové
natoceni robotu.

Symbolem d(j, k) je oznacena doba priichodu z uzlu s do uzlu & ptes hranu (j, k) v grafu
G = (V, E). Symbol p(i, j) oznacuje pocatecni uzel hrany bezprostiedné predchazejici hrané
(i, /) na nejkratsi cesté z uzlu s do uzlu j ptes hranu (7, j). Symbol ﬂ(z’, j) odpovidéa natoceni
hrany (i, j).

Rozsiteny algoritmus hledani pfipustné cesty z uzlu s do uzlu g Ize popsat nasledujicimi
kroky:

1. Do V docasné ptidame fiktivni uzly s* a g’ tak, aby se natoCeni fiktivnich hran (s',s) a

(g,g") rovnalo nato&eni robotu ve startu B(s',s)= S acili A(g,g')= 5.

2. Do V docasné ptiddme m wuzli ndhodné vygenerovanych v okoli startu i cile a
nekolidujicich s prekazkami..

3. Do E docasné ptidame takové nekolizni hrany (i, ), které jsou incidentni alespoii s jednim
docasnym uzlem a soucasné spliiuji podminku délky d(i, j) > d,,, ~d(i,j)<d,,, .

4. Do E docasné ptidime nekolizni hrany (i, j) spojujici ostatni uzly takové, které nektizi
zddnou zjiz existujicich hran VvE a soucasné spliuji podminku délky

Pro hranu (s’,s) polozme ohodnoceni dy(s’, s) = 0 a pro ostatni hrany polozme d,(i, j) = .

Do haldy H vlozime vSechny hrany z E.

Z haldy H vyjmeme hranu s minimalnim ohodnocenim a oznaéime jako (k,r).

Pokud (k,r)=(g,g"), algoritmus ukon¢ime, cesta je nalezena.

© % N o »

Pokud je ohodnoceni dy(k, r) = oo, pak algoritmus ukoncime, cestu grafem G neni mozné
vyhledat.

10. Prozkoumame vSechny hrany (7, i) € E, pro néz plati d(r,i)>d,,, ~d(r,i)<d,,. . Pokud
(k,r)=(s',s), pak musi téz platit |,B(k,r)—,6’(r,i) < Bowia » POkUd (7,0) =(g,g"), pak

musi také platit |ﬂ(k, r) =B, < Boounia» JiNak musi platit |,b’(k,r)—,b’(r,i) < Boeorta -
KdyZz hrana (7, i) spliuje tyto podminky a d(r,i)>dik,r)+t,, pak polozime

dy(r, 7)) =dyk,r) + t, a py(r, i) =k. Ohodnoceni ¢, je vypocteno podle vztahu (4.33) pro
hranu (r, 7). Pokud je (7, /) docasna hrana, pak je ¢, odhad doby priichodu touto hranou.
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11. Navrat na krok 7.

Cesta robotu z uzlu s do uzlu g bude urcena jako posloupnost hran ulozenych v zasobniku Z,
pfi¢emz pocatecni hrana se bude nachazet na vrcholu zasobniku. Urceni nejkratsi cesty z s do
g lze popsat takto:

1. Polozime Z= . Polozime (k,r)=(g,g").
2. Do zasobniku Z vlozime hranu (%, 7).

3. Pokud je (k,r)=(s',s) pak ze zasobniku vyjmeme fiktivni hrany (hrany na vrcholu a dné

zasobniku), z grafu G odstranime do€asné hrany i uzly a algoritmus ukon¢ime, cesta je
ulozena v zasobniku Z.

4. Polozme (k, r) = (py(k, r), k) a pokracujeme krokem 2.

Pokud v pfipadovém grafu G nebyla cesta nalezena nebo selhala-li nasledné
transformace této cesty, pak cestu hledame pomoci GA. Cestu nalezenou GA se pokusime
upravit podle ptipadového grafu tak, Ze pokud lezi néktery z vnitinich uzli nalezené cesty
v okoli uzli mnoziny V, pak tento vnitini uzel cesty nahradime nejblizSim uzlem
z mnoziny V. Timto dosdhneme toho, Ze po absolvovani cesty robotem bude v ptipadovém
grafu aktualizovana jiz existujici hrana, pfipadné¢ bude vytvofena nova hrana mezi
existujicimi uzly. Pokud touto upravou vznikne nepfipustnd cesta nebo selze-li transformace
cesty, je nutné pouzit cestu nalezenou GA. V nékterych scénach miize byt vhodné provést
upravu cesty nalezené GA, 1 kdyz cesta grafem existuje. Timto milzeme dosdhnout
prozkoumani hran s horSim ohodnocenim za ucelem zjiSténi, zda je horSi ohodnoceni jesté
stale aktudlni.

Po pfidani cesty nebo po aktualizaci jeji struktury (g, ,%g,.w»> >y 13) j€ Vhodné

odstranit staré a malo pouzivané piipady. Timto dosahneme mozného ptidani novych hran,
které mohly byt témito starymi malo pouzivanymi avSak podobnymi piipady blokovany. Po
dosazeni maximalni velikosti pfipadové baze je mozné spustit odstranéni starych ptipadi
samostatné. Timto sice mizeme pfijit na néjakou dobu o kvalitni pfipady, ale soucasné se
naskyta moznost najit v prostiedi s dynamickymi zménami ptipady lepsi.
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5. Implementace

Pro ovéteni funkce a experimentovani s navrzenymi metodami bylo v priabéhu vyvoje
vytvoieno nékolik simulaénich programi. K tvorbé programii bylo pouzito vyvojové prostiedi
Borland Delphi 7.0. Metody pracujici na miizce (viz podkapitola 4.1) jsou implementovany
v programu pCase.exe. Metoda kombinujici piipadovy graf a pravdépodobnostni stromy (viz
podkapitola 4.2.1) je realizovana v programu case continue.exe. ZkuSenosti ziskané pfi
tvorbé téchto programl byly uplatnény pii tvorbé nové navazujici aplikace Robot2010.exe.
V této aplikaci jsou implementovany metody z podkapitol 4.2.2 az 4.2.6. Protoze tyto metody
l1ze povazovat za nejvice pfinosné, je tato kapitola vénovana prave této finalni aplikaci.

Navrzené¢ metody jsou implementovany tak, aby nebyly na simulaéni aplikaci
Robot2010.exe zavislé a byly jednoduSe pouzitelné i mimo tuto aplikaci. Pro snadné
pochopeni programového rozhrani jsou v podkapitole 5.1 popsany dilezité tfidy definované
v jednotlivych jednotkach spolu s jejich podstatnymi vefejnymi metodami. Popis ovladani
simula¢ni aplikace je uveden v podkapitole 5.2. Aplikace zkompilovana do prostfedi win32 je
i s kompletnim zdrojovym kédem k dispozici na pfilozeném CD-ROM.

Pokud budou ctenafe této disertani prace zajimat implementacni detaily programil
pCase.exe nebo case_continue.exe, je mozné toto nastudovat ze zdrojovych kéda, které lze
najit také na ptilozeném CD-ROM.

5.1 Popis jednotek

Struktura jednotek aplikace Robot2010.exe je znazornéna na obrazku 5.1. Plnymi
Sipkami jsou zndzornény zavislosti volani funkci mezi jednotkami. PieruSovanymi Sipkami
jsou zakresleny volani funkci z jednotky main.pas svazané s formularem simula¢ni aplikace.
Tyto Sipky pfedstavuji mozna volani funkci zuZivatelského rozhrani. Cerchované Sipky
znazoriuji volani funkci z vestavénych testovacich podprogramii simulac¢ni aplikace. Na
obrazku 5.1 nejsou zachyceny zavislosti na jednotkach wuClasses.pas a uFce.pas, které
obsahuji zakladni definice tiid a obecné funkce pouzivané téméf vSemi jednotkami. Pfi Cetbé
nasledujicich odstavcli této podkapitoly je doporueno nahlizet do zdrojového kddu
popisované jednotky.

V jednotce uClasses.pas je definovana tfida 7Cesta. Objekt této tfidy pouZzivaji vSechny
implementované metody hledani jako vyslednou nalezenou cestu. Nenalezne-li néktera
z metod cestu, pak namisto objektu vraci hodnotu nil. TCesta obsahuje seznam Segmenty,
jehoz prvky ukazuji na casti cesty definované tifidou 7Segment. Kazda instance tiidy
TSegment obsahuje soufadnice s a g, které charakterizuji zacatek a konec ptisluSné ¢asti cesty.
V ptipad¢ holonomniho robotu segmenty odpovidaji linearnim tsektim cesty. Pomoci tfidy
TCesta lze vSak reprezentovat i cestu pro neholonomni robot. Pro tyto Ucely ttida TCesta
obsahuje ukazatel na pocatecni konfiguraci cesty sq a tfida 7Segment posloupnost akci
v seznamu Akce. Koncovou konfiguraci cesty dostaneme postupnou aplikaci vSech akci vSech
segmentl na sq. TSegment dale obsahuje dv¢ vlastnosti ¢ a tw. Tyto dvé proménné kazdého
segmentu jsou plnény skute¢nymi dobami prichodu pii priichodu robotu cestou. Cesta s takto
aktualizovanymi segmenty je poté zpét pfedavana systému ptipadového usuzovani.

Jednotka uScene.pas obsahuje definici tiidy 7Scene. Objekt této tfidy reprezentuje mapu
prostiedi, nad kterou probihd veskeré planovani cesty. Velikost prostiedi je ddna realnymi
vlastnostmi MaxX a MaxY. Ukazatele na prekazky jsou ulozeny v seznamu Obstacles.
Prekazka je definovana tfidou 7Obs. Jedna se o polygonalni prekazku, kde maximalni pocet
vrcholt je roven 100. Pro ptidani piekdzky do mapy prostiedi slouzi metoda PridejPrekazku,
jejiz parametry tvoii pole vrcholil prekazky a pocet vrchold v poli. Ve tiidé TScene jsou také
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definovany metody pro detekci kolize. Kolizni bod je mozné detekovat metodou BodVKolizi
a kolizni tsecku lze detekovat metodou UseckaVKolizi. Pro detekci kolize se zvétSenymi
piekazkami slouzi metody BodVKolizi2 a UseckaVKolizi2. ZvétSeni piekazek zajisti metoda
SpoctiObchuzky, jejiz parametr predstavuje vzdalenost mezi piisluSnymi vrcholy skutecnych a
zvetSenych prekazek.

uGvisib.pas uGA.pas uGAfce.pas uSpecGraph.pas
s s > s > 5
s = = = =
!
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i A _| A A 7'y
! Fr—r—rmrme— = :. ..... ) R [ —— =1 1
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Obr. 5.1. Struktura jednotek simulacni aplikace

Jednotka uGvisib.pas obsahuje implementaci metody hledani cesty holonomniho robotu
pomoci grafu viditelnosti. Pro vytvoteni grafu podle zvétSenych piekazek pouzijeme metodu
Inic ve ttid€ TGrafViditelnosti. Prohledavani grafu je mozné spustit metodami Hledej nebo
HledejAStar. Parametry téchto metod jsou startovni a cilovd konfigurace, névratovou
hodnotou je v obou ptipadech objekt typu TCesta. Metoda Hledej prohledava graf viditelnosti
pomoci Dijkstrova algoritmu, metoda HledejAStar pomoci algoritmu A*. Pro vyhledavani
prvku s minimalnim ohodnocenim vyuzivaji obé metody haldy, kterd je implementovana
v jednotce uHeap.pas.
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Ttidy TDiff, TAuto a TTahac reprezentujici modely neholonomnich robotii popsanych
v podkapitole 6.6 jsou zavedeny v jednotce uModel.pas. VSechny uvedené tfidy jsou potomky
abstraktni tfidy TModel, ktera definuje vefejné metody kazdého modelu. Pokud by byl do
aplikace pfidavan dalsi model, je nutné, aby byl také potomkem ttidy TModel, nebot’ v§echny
implementované metody planovani cesty neholonomniho robotu pracuji s modelem vyhradné
pfes metody definované v této abstraktni tfidé. Kazda tfida modelu pracuje také s vlastni
tfidou konfigurace, kterd je definovana jako potomek ttidy 7Konfigurace pro holonomni
robot. Je to z toho divodu, aby mohly byt metody planovani cesty navrzeny jen pro jednu
obecnou tiidu konfigurace. Kazdému modelu odpovida také vlastni tfida akce, ktera je ovSem
definovand jako zdznam. Metody planovéni cesty pracuji s akcemi pouze jako s ukazateli,
obsahu akci rozumi pouze piislusny model robotu. Akce modelu jsou uloZeny v seznamu
Akce, inverzni akce pak v seznamu InvAkce.

V tomto odstavci jsou popsany metody tiidy 7Model. Pomoci funkce Kolize detekujeme
kolizni konfiguraci, kterd tvoti spolu s ukazatelem na scénu parametry této funkce. Funkce
NovaKonfiguraceDialog vytvaii novy objekt tiidy konfigurace, jejiz slozky odpovidajici
soufadnici referenc¢niho bodu jsou piedévany jako parametr funkce a zbyvajici slozky jsou
zadavany uzivatelem ptes dialogové okno. Hodnota funkce NovaKonfiguracePodleAkce
odpovida také nové konfiguraci, ziskané aplikaci akce a na konfiguraci ¢ po dobu #, kde ¢, a, ¢
jsou parametry funkce. Dal§imi parametry jsou ukazatel na scénu a odkaz na proménnou, do
které je zaznamenana piipadna informace o kolizi vzniklé v pribéhu vypoctu. Pro vypocet
nové konfigurace je pouzita Eulerova metoda integrace o integracnim kroku 0,5 casovych
jednotek. Funkce Rand Conf vraci nahodné vygenerovanou konfiguraci ve scéné. Funkce
Rand_Conf Okno vraci nahodné vygenerovanou konfiguraci ve scéné do vzdalenosti ar od
konfigurace ¢, kde ar a g jsou parametry funkce. Vzdalenost mezi konfiguracemi vraci funkce
Distance. Funkce VedlejsiAkce vraci seznam takovych akci, které zptisobi jen malou zménu
sméru oproti akci, kterd je preddvand jako parametr. Vypocet odliSnosti akei zajiStuje funkce
OdlisnostAkci. Funkce dAkce vypocte podle akce predané parametrem vyslednou rychlost
robotu pii pouziti této akce. Podobnost konfiguraci je zjiStovana pomoci funkce Podobne.
Natoc¢eni robotu v urcité konfiguraci vraci funkce UdejSmer. Pro transformaci cesty je
dilezita metoda NovaKonfiguraceUsecka, kterd dopocitava konfigurace na dané usecce.

Jednotka uRRT.pas obsahuje tiidu TMetodaRRT. Volanim funkce BuildRRT vytvoiime
stromovy graf metody RRT. Funkce BuildRRT vyzaduje piedani nckolika parametril.
Parametry ¢glnit a qGoal ptedstavuji startovni a cilovou konfiguraci. Parametry almage a
Meritko je zapotiebi nastavit na platné hodnoty jen pokud si pfejeme, aby bylo generovani
stromu v prubéhu vypoctu zobrazovano. Hodnota parametru a7 odpovida dob¢ ptisobeni akce.
Parametr aD pfedstavuje maximélni povolenou vzdalenost mezi referencnimi body
konfigurace nalezeného cile a konfiguraci gGoal, parametr aU piedstavuje maximalni rozdil
natoceni konfigurace nalezeného cile a konfigurace ¢gGoal. Parametrem aRandConf
stanovime variantu RRT pro provedeni vypoc¢tu. Pro RRT-B nastavime tento parametr na
znak 'B', pro RRT-Z volime 'Z'a RRT-R odpovidd znak 'R'. Poslednim parametrem je
maximalni doba vypoctu. Navratova hodnota funkce BuildRRT informuje o uspéSném
vytvofeni stromu. Pokud je tedy strom uspéSné vytvoren, nalezenou cestu ziskdme pomoci
funkce FindPath, jejiz navratova hodnota je typu TCesta.

V jednotce udstar.pas je definovédna tfida TMetodaA, pomoci které generujeme strom
systematickym inkrementalnim vzorkovanim. Hledanou cestu ziskdme jako objekt tfidy
TCesta, ktery je navratovou hodnotou funkce SpustVypocet. Déle jsou popsany parametry této
funkce. Parametry aStart a aCil ptedstavuji startovni a cilovou konfiguraci. Parametrem
aMetoda volime potfadi expandovéani uzli. Znak 'A' odpovidd algoritmu A*, znak 'B'
odpovida algoritmu B*, znak 'D' odpovidd Dijkstrovu algoritmu a hodnota 'F' odpovida

55



prostému prohledavani do Sitky. Parametry rdObsaz, ruObsaz, rdCil, ruCil, rdSpoj a ruSpoj
pfedstavuji maximalni hodnoty vzdalenosti referenc¢nich bodii konfiguraci a maximalni
rozdily natoCeni konfiguraci uvazovanych postupné pii ptfidavani prvki do seznamu
OCCUPI a OCCUP2, pti nalezeni cile a pfi spojeni stromil. Parametrem aZavisleAkce
redukujeme seznam akci pro expandovani uzlu jen na akce vseznamu VedlejsiAkce
odpovidajiciho modelu. Parametr aAdkceTime odpovidd dobé pisobeni akce. Nastaveni
parametru aVlakna zplsobuje vybér vicevldknové implementace metody. Parametr
aPresnyCil urCuje dilezZitost podobnosti cile (viz vztah 6.24). Parametr aMaxT stanovuje
maximalni dobu vypoctu.

V jednotce uGA.pas jsou definovany tiidy 7Gen, TChromozom, TPopulace,
TNastaveniGA a TMetodaGA, které jsou potiebné pro vypocet cesty pomoci genetického
algoritmu. Spousténi planovani cesty se provadi pomoci objektu tiidy TMetodaGA, ktery je
spravcem instanci ostatnich zminénych objektovych tfid. Pomocné funkce genetického
algoritmu jsou definovany v jednotkach uGAfce.pas a uSpecGraph.pas. Konstruktor objektu
tiidy TMetodaGA vyzaduje zadat mimo ukazatele na scénu i ukazatel na zaznam tiidy
TNastaveniGA, ktery ma vsobé nastaveny pravdépodobnosti vSech operator, pocet
chromozomu v populaci, poCet chromozomii pro selekci, rozsah poctu genl v pocatecnim
chromozomu a véahy slozek fitness funkce. Thned po vytvoreni objektu tiidy TMetodaGA je
mozné volat pro nalezeni cesty holonomniho robotu metodu FindPath, jejiz parametry
ptedstavuji soufadnice startu a cile, volbu aNacti pro nacteni pocatecni populace ze souboru a
hodnotu maximalni doby vypoctu. Pro hledani cesty neholonomniho robotu je tfeba ptred
volanim FindPath nastavit globalni logickou proménnou AlfaKont na true a také nastavit
realné globalni proménné AlfaStart, AlfaCil, uSt, uCil, uMezi a dMin, které¢ predstavuji
postupné natoceni robotu ve startu a cily, maximalni povolene Ghly S > Booairtar > Bseghtar

a minimalni povolenou délku hrany. Néavratovou hodnotou funkce FindPath je objekt tiidy
T'Cesta reprezentujici nalezenou cestu. Po dokonceni vypoctu je také ve vlastnosti Best ulozen
ukazatel na nejlepsi ziskany chromozom v kone¢né populaci. K celé konecné populaci je
mozné také pristupovat pres objekt s ukazatelem ulozenym ve vlastnosti aPop, jehoz metodou
SaveToFile je mozné ulozit celou populaci do souboru.

Jednotka uTrans.pas obsahuje definici tfidy Ttrans. Funkce této ttidy HledejCestu ma
pouze dva parametry aStart a aCil ptedstavujici startovni a cilovou konfiguraci. Navratovou
hodnotou této funkce je objekt tiidy 7Cesta, ktery reprezentuje nalezenou cestu. Pti vytvareni
objektu tiidy Ttrans je nutné prostfednictvim konstruktoru pfedat zdznam typu
TNastaveniTrans, ktery obsahuje vSechny potiebné hodnoty parametri metody navrzené
v podkapitole 4.2.4. Jedna se o parametry genetického algoritmu popsané v predchazejicim
odstavci a o parametry nasledné transformace rdMax, rVzd a Paralel. Parametr rdMax
oznacuje maximalni povolenou délku segmentu cesty pied transformaci. Parametrem rVzd
nastavujeme vzdalenost podcili od koncli segmentu. Vypocet pomoci vicevladknové
implementace zavisi na nastaveni parametru Paralel. V zdznamu tiidy TNastaveniTrans je
také nutné uvést ukazatele objektit scény a modelu robotu.

Systém piipadového usuzovani je implementovan v jednotce uCaseGraph.pas. Hlavni
ttidou je tfida TCaseGraph. Tato tiida je potomkem tfidy 7Ttrans, nebot’ rozSifuje tuto tiidu
o ptipadovy graf, pfiCemz pouziti genetického algoritmu i1 transformace zlstdva nadale
potiebné. Pii vytvareni objektu tiidy 7CaseGraph je zapotiebi prostfednictvim konstruktoru
piedat zdznam typu TNastaveniCaseGraph, ktery se sklada ze zaznamu typu TNastaveniTrans
a parametri dPodobne, dOkoli a im. Hodnota dPodobne ptedstavuje maximalni hodnotu
blizkosti podobnych piipadt, hodnota dOkoli odpovidd velikosti okoli pro napojeni na
ptipadovy graf a im je pocet generovanych bodi v okoli. Hledanou cestu ziskdme pomoci
metody HledejCestu stejné jako u tiidy Ttrans. Pfidani cesty (nebo aktualizace ohodnoceni jiz
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existujici cesty) provedeme pomoci funkce PridejCestu. V této implementaci je
predpokladéano, ze ¢, , =c. Volanim procedury OdstranStare dojde k odstranéni piipadi

star§ich nez aStari, pro které plati n, <an a n, <an2, kde aStari, an a an2 jsou parametry
této procedury.

V jednotce uTests.pas jsou definovany procedury nékolika testli. VSechny testy pracuji
s testovaci mnozinou konfiguraci, kterd je implementovana pomoci tiidy TestMnozina. Typy
implementovanych testli jsou vysvétleny v nasledujici podkapitole.

5.2 Ovladani programu

Uzivatelské rozhrani simulacni aplikace Robot2010.exe je zobrazeno na obr. 5.2. Po
spusténi aplikace je vytvofena nové scéna o velikosti 1000x1000 jednotek. V levé Casti na
zalozce Prekazky je mozné pridavat a odstranovat piekazky ve scéné. Pro ptidani prekdzky je
nutné stisknout tlac¢itko Novd prekdzka, poté klikdnim ve scéné vlozit postupné vrcholy
piekazky a na zavér stisknout tlacitko ViozZit prekazku. Odstranéni prekazky ze scény se
provede vybérem piekazky v seznamu (vybrana piekazka je zobrazena modrou barvou) a
naslednym stiskem tlacitka Odstranit prekazku.

V menu Scéna je mozné ulozZit vytvofenou scénu, vytvofit scénu novou nebo nacist
scénu ulozenou. V menu Zobrazeni je mozné ménit métitko zobrazeni scény pomoci voleb
Zvetsit + €1 Zmensit —, smazat vSechny vykreslené cesty a ponechat jen ptrekazky pomoci
volby Obnovit, zkopirovat scénu do obrazku v souboru _snapshot.bmp volbou Vytvor .bmp
nebo zvolit, ze pii vykreslovani piekdzek ma byt vykresleno i jejich zvétSeni volbou
Vykreslovat zvétsené prekazky.

I Robot 2010 -10] x|

Scéna  Zobrazeni

Frekasky | Robot | HolR. | NekoR. | Trans | 4| ﬂ

i prekadkn || Odstrarit piekagku | ‘

Fiekazkad 0

~|
Ki | 2

[1000 % 1000 |M&fitka: 1 I A

Obr. 5.2. Zdlozka simulacni aplikace ,, Prekazky *“ a scéna ve stavu pridavani prekazky

Na zélozce Robot (obr. 5.3) je mozné pomoci tlacitek Novy start a Novy cil nastavit
startovni a cilovou konfiguraci holonomniho robotu. Umisténi holonomniho robotu odpovida
soutfadnici referen¢niho bodu neholonomniho robotu. Ostatni slozky konfigurace zadava
uzivatel az pifi spuSténi planovani dle vybraného typu neholonomniho robotu. Vybér typu
neholonomniho robotu se provadi taktéz na této zalozce.
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7' Robot 2010

Scéna  Zobrazeni
Prekasky Fobot | HolR, | MeholR. | Trans. | 41

r—Stanrt a cit

Novjeil |

—Fobat
 Auto
& Tahac

" Diferencialni rizeni

Obr. 5.3. Zdlozka simulacni aplikace ,, Robot *

Metodu pro planovani cesty holonomniho robotu navrzenou v podkapitole 4.2.2 lze
spoustét ze zalozky HolR. Nastaveni parametrii metody je ziejmé z obrazku 5.4. Stiskem
tlacitka Hledat cestu zahdjime vypocet. Po dokonceni vypoctu je nalezenéd cesta zobrazena.
Posledni nalezenou cestu lze také vykreslit stiskem tlacitka Zobrazit cestu. Tlacitko Zobrazit
popul. vykresli do scény chromozomy posledni populace genetického algoritmu. Posledni
,»hauc¢enou‘ populaci genetického algoritmu Ize uloZit a opétovné nalist ze souboru GA4.pop
pomoci tlacitek Ulozit popul. a Nacist popul. Ma-li byt ulozend populace pouzita pifi novém
hledéani jako populace poc¢ate¢ni, musi byt zaSkrtnuta volba Pouzit uloz. Na této zalozce je
také mozné spustit nalezeni cesty pomoci grafu viditelnosti. Tladitkem Zobrazit graf dojde
k vykresleni tohoto grafu.

=10l.x]
Scéna  Zobrazeni
Prekatky | Robot HolR. | NeholR. | Trams | 4] ¥ ﬂ

—Geneticki algoritrmu

{Hiedat cestu’| Zobrazit pupul.l Zobrazit cestul

Ulogit popul. | Maéist popul. | [~ Pougit uloz.
Pogatetni podet chromozomi: a0
Potatetni pocet gend [min, max): |1 5
“ahy fitness funkoe: ID,SS ID,33 0.33
Patet paril chromozomi pfi selekci 24
Pst. kfizeni 09  Pst whlazeni: {05 I
Pst. wel mutace: |05 Pst zkidceni: |05
Pst mal mutace: |04 Pst odstranéni|0,1
Psl. oprawy: 0.7  Pst wwlepdeni: |03 .
Pst. wimény: 0.5  Wzd odpiek: |10
i Giraf viditelnosti
Hledat cestu | Zobrazit graf | Zobrazit cestu
Wezdalenost od prekaiek: |1

" Dikstriy algoritmus 5 A%

K1

[1000 % 1000 [sfitkn: 0,4 |Doha wipnEti pomor Ga: 0,172 5

S[S4ET

Obr. 5.4. Zalozka simulacni aplikace ,,HolR.”“ a priklad cesty nalezené genetickym
algoritmem pro holonomni robot

Na zalozce NeholR. je mozné spoustét zakladni metody pldnovani cesty pro
neholonomni robot. Nastaveni parametri metod je opét intuitivni (viz obr. 5.5). Vyznam
tlacitek Hledat cestu a Zobrazit cestu je stejny jako na zalozce HolR. Tlacitkem Zobrazit
strom je mozné vykreslit strom vygenerovany v prubéhu vypoctu. Po stisku tlacitka Projit
cestu dojde ke spusSténi animace pohybu robotu po této cesté. Zobrazovat vytvareni stromu
v pribehu vypoctu ve vicevldknové implementaci metody inkrementalniho vzorkovéni neni
mozné.
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I Robot 2010 ol x|

Scéna  Zobrazend
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Obr. 5.5. Zdlozka simulacni aplikace ,,NeholR.* a priklad cesty nalezené metodou RRT pro
neholonomni robot

Metodu navrzenou v podkapitole 4.2.4 je mozné ovladat na zalozce Trans. V ¢asti této
zélozky nazvané Geneticky algoritmus se provadi nastaveni parametrti genetického algoritmu
pro neholonomni robot. Vyznam tlacitek Hledat cestu a Projit cestu ziistdva zachovan.
Zobrazeni posledni nalezené cesty pied provedenim transformace je mozné provést stiskem
tlacitka Zobrazit cestu hol. a po provedeni transformace stiskem tlacitka Zobrazit cestu nehol.

7 Robot 2010 =10l x|
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Prekasky | Robet | HolR. | MehoR. Tans |« || ﬂ
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Obr. 5.6. Zalozka simulacni aplikace ,, Trans.” a priklad cesty pro neholonomni robot
nalezené metodou genetického algoritmu s naslednou transformact

Funkénost metody kombinujici ptipadovy graf a geneticky algoritmus Ize ovéfit na

zalozce Prip. graf. Pro vytvofeni Céastecné zndmé scény slouzi tlacitko Viozit neznamou
prekazku. Tuto prekdazku vlozime stejnym zplsobem jako na zéalozce Prekadzky.
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Pravdépodobnost vyskytu nezndmé piekazky je 0,8. Doba vyskytu této piekazky se generuje
zrozsahu 5000 az 10000 casovych jednotek. Zména téchto parametrli je mozna pouze ve
zdrojovém kodu. Ptipadovy graf je rozSifovan ¢i aktualizovan podle kazdé nalezené cesty, pro
kterou je ihned spousSténa simulace prichodu prostiedim. Pfipadovy graf miizeme zobrazit
stiskem tlaCitka Zobrazit graf. Nastaveni parametrii metody je opét ziejmé z obr. 5.7. Pfi
zruSeni volby Pri pridani zapocitavat Tw bude pii ptidavani pripadu vzdy ¢, = 0. Odstranéni
nepouzivanych pfipadl je mozné provést stiskem tlacitka Odstranit.

T’ Robot 2010 -1o] x|
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— 20184
10277 T0ee 1027
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=
EIN| 2

|1000 % 1000 Meritka: 0,4 [ 4

Obr. 5.7. Zalozka simulacni aplikace ,, Prip. graf* a ukazka pripadového grafu ve scéné
s neznamou prekazkou

Posledni zalozka Testy obsahuje prvky pro manipulaci s testovaci mnozinou a tlacitka
pro spousténi nékterych testii (viz obr. 5.8). Po vygenerovani testovaci mnoziny tlacitkem
Generovat je mozné ji zobrazit stiskem tlacitka Zobrazit nebo ulozit do souboru stiskem
tlacitka Ulozit. Opétovné nacteni je provedeno po stisku tlacitka Nacist.

Vsechny testy jsou provadény nad vygenerovanou testovaci mnozinou a nad vytvoienou
scénou. Tlacitko Test I spousti optimalizaci genetického algoritmu. Optimalizované
parametry genetického algoritmu jsou v pribéhu optimalizace ukladany do textového souboru
Testlog GA_optimalizace.txt.

Tlacitkem Test 2 spoustime porovnani genetického algoritmu pro holonomni robot a
planovani pomoci grafu viditelnosti (viz podkapitola 6.5). Pro ndhodné vygenerovani scény je
mozné stisknout tlacitko Generovat pr., ¢imz dojde k vytvoreni daného poctu nédhodnych
prekdzek ve scéné (viz obr. 5.8). Parametry metod jsou piebirdny ze zalozky HolR. Vysledky
tohoto testu jsou postupné piiddvany do souboru Testlog porovnani GA_ GV .itxt.

Tlacitkem Test3 spoustime experiment s ucenim piipadového grafu. Bchem
experimentu je cesta vyhledavana pomoci piipadového grafu i1 prostfednictvim metody
implementované na zélozce Trans. Timto ziskavame vysledky experimentu podkapitoly 6.8.1.
Pokud scéna obsahuje neznamou piekazku, pak ziskdvame vysledky experimentu podkapitoly
6.8.2. Parametry metod jsou piebirany ze zalozek Trans a Prip. graf. Vysledky jsou
zaznamenavany do soubort Testlog 3 CG.txt a Testlog 3 GATRpar.ixt.
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Scéna  Zobrazeni
HolR. | MeholR. | Trans. | Piip. graf Testy || »

Mnofina testavacich konfiguraci

&+ Holanomni Generovat |
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Obr. 5.8. Zdlozka simulacni aplikace ,, Testy** a ukazka cesty pro holonomni robot v nahodné
vygenerované scéne.

Stiskem tlacitka Test 4 je spusténa fada vypocti porovnavajici metody pro neholonomni
robot (viz podkapitola 6.7). Nastaveni parametri metod je piebirano ze zalozek NeholR. a
Trans. Vysledky testi jsou ukladany postupné do textovych souborti Testlog 4 RRT Z.txt,
Testlog 4 RRT R.txt, Testlog 4 GAAl.txt, Testlog 4 GAAlpar.txt, Testlog 4 A.txt a
Testlog 4_Apar.txt
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6. Experimentalni ovéreni
6.1 Experimenty na mriZce

Experimenty v této podkapitole prokazuji funkCnost algoritmli navrzenych
v podkapitole 4.1.4. Srovnavali jsme Ctyfi metody planovani cesty holonomnich roboti:
metodu zalozenou jen na Dijkstrovu algoritmu (DA), metodu zaloZenou jen na A", metodu
kombinujici A” s normalnim ptipadovym grafem (CGIA") a metodu kombinujici A" s
,jemnou strukturou® piipadového grafu (CG2A*). Experimenty byly provadény na PC s
procesorem AMD Athlon XP1700+ a 512 MB RAM. Cesty a hrany piipadového grafu byly
ohodnoceny jen jejich délkou. Uvazovany byly dva druhy prostiedi: venkovni a vnitini
(labyrint). Ptiklady t&chto prostfedi s cestami nalezenymi pomoci algoritmu A" jsou uvedeny
na obr. 6.1 (piekazky jsou Cerné, start je zeleny, cil je Cerveny, nalezend cesta je oranzova a
prohledané buiiky jsou modré). Obr. 6.2 zobrazuje piiklad hledani pomoci CG2A" (cesty
ptipadového grafu jsou tmavé modré, svétle modra barva oznacuje buniky grafu G’ a zluta
barva znaci prohledané buiiky).

(b)

Obr. 6.1. Priklady prostiedi a cest nalezenych algoritmem A". (a) venkovni prostiedi, (b)
vnitini prostredi

Obr. 6.3 a obr. 6.4 zobrazuji, jak primérna doba hledani cesty zavisi na velikosti
miizky. Pro kazdou velikost mfizky byla vytvofena ndhodné ptipadové baze a potom byly
hledany cesty pro 100 parti ndhodné vygenerovanych bunék (nalezené cesty nebyly ukladany
do ptfipadové baze). Mizeme pozorovat, ze nejlepsi metodou pro obé prostfedi je metoda
CG2A". Metoda CG1A" pracuje rychleji nez DA od velikosti mfizky 300x300 bunck pro
viechny typy prostiedi. Algoritmus A" je lepsi nez CGIA" do velikosti miizky 350x350
bunék pro vnitini prostiedi a do velikosti miizky 450x450 bunék pro venkovni prostfedi. Z
obr. 6.3 a obr. 6.4 také plyne fakt, Ze algoritmus A” je mén& vhodny pro vnitini prostfedi ne
venkovni.

V obr. 6.5 a obr. 6.6 je zakreslena primérna doba hledani cesty v zavislosti na poctu
pfipadi pro riizné velikosti okoli. Experimenty byly provddény pro venkovni prostfedi a
velikost miizky 600x600 bun¢k. Tyto experimenty byly spoustény s prazdnou bazi ptipadi a
nalezené cesty byly ukladany. MlzZeme pozorovat, ze piiblizn€¢ od 50 ptipadii obé metody
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CGIA" i CG2A" pracuji rychleji nez algoritmus A pro vSechny testované velikosti okoli.
Kromé okoli o velikosti 25 v obr. 6.6, miizeme na vsSech dalsich kiivkéach spatfit bod, odkud
zaCind pramérna doba hledani cesty riist. Tento narust je ale velmi pomaly. Je vSak evidentni,
ze veétsi okoli jsou lepsi pro malé pocty ptipadi, kdezto mensi okoli jsou lepsi pro vétsi
piipadové baze. Proto by bylo vhodné velikost okoli metod CGIA™ a CG2A dynamicky
ménit v zavislosti na velikosti pripadové baze. Mizeme sledovat, ze metoda CG2A” je vice
citlivéjsi na velikost okoli v porovnani s metodou CGIA” (to je dusledek zjemnéni struktury
ptipadového grafu pouzité v metodd CG2A”).

Obr. 6.2. Priklad hleddni cesty prostiednictvim metody CG2A"

Obr. 6.7 a obr. 6.8 zobrazuji zavislost prim&rné hodnoty poméru délky cesty CGxA®
k délce cesty A" na po&tu piipadii a velikosti okoli. Experimenty byly spoustény stejnym
zpusobem jako v pfedchdzejicim pripad¢€. Je ziejmé, ze vetsi pocet pripadi a velikost okoli
snizuji prumérny pomér délek u obou metod. Kratsi cesty jsou nalézany pomoci metody
CG2A" (pro okoli 200 jsou délky hledanych cest tém&f stejné jako v pripadé algoritmu A*).
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Obr. 6.3. Priimérna doba hledani cesty v zavislosti na velikosti mrizky ve venkovnim prostredi
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Obr. 6.4. Priimérna doba hledani cesty v zavislosti na velikosti mrizky ve vnitinim prostiedi
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Primeérna doba hledani cesty v zavislosti na poctu pripadii pro riizné velikosti okoli
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Obr. 6.6. Priimérna doba hledani cesty v zavislosti na poctu pripadit pro riizné velikosti okoli

(mrizka 600 x 600, venkovni prostiedi, metoda CG2A *)
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Obr. 6.7. Priimérnd hodnota poméru délky cesty CG1A™ k délce cesty A" v zavislosti na poctu
pripadii (mrizka 600 x 600, venkovni prostiedi)
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Obr. 6.8. Priimerna hodnota pomeéru délky cesty C G1A™ k délce cesty A" v zavislosti na poctu
pripadii (mrizka 600 x 600, venkovni prostiedi)

6.2 Kombinace pripadového grafu a pravdépodobnostnich stromi

Pro ovéfeni algoritmi navrzenych v podkapitole 4.2.1 bylo vytvofeno simulacni
prostiedi. Experimenty byly provedeny ve scén¢ 800x800 jednotek se zadanymi prekazkami.
V této scéné byla ndhodné vygenerovana posloupnost 101 konfiguraci takova, ze vzdy pro
nasledujici konfiguraci existuje cesta z predchazejici konfigurace. Bylo tedy vyhledavano 100
cest a pro kazd¢ hledani byla méfena doba vypoctu a délka nalezené cesty. Vyhledavani se
provadélo jednak algoritmem RRT a jednak pomoci algoritmu kombinujiciho pfipadovy graf
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a RRT (CGRRT). Pro experimenty s algoritmem CGRRT byly pouzity dvé uméle vytvorené
baze ptipadl (viz obr. 4.4 a 6.9). Tab. 6.1 obsahuje parametry pro algoritmus RRT. Vysledky
spolu s nastavenim CGRRT (tyka se velikosti okoli ¢ a pouzité baze piipadl) jsou uvedeny
v tab. 6.2. Pro simulace byl uvazovan neholonomni mobilni tfikolovy robot s diferencialnim
fizenim zadnich kol. Rozméry robotu jsou 10x10 jednotek, robot mé povolen pouze dopiedny
pohyb a jeho minimalni polomér otaceni je 10 jednotek. Vybér minima v upraveném
Dijkstrové algoritmu byl implementovan pomoci haldy. Experimenty byly provadény na
pocitaci PC s procesorem AMD Athlon XP1700+ a 768 MB RAM.

Tab. 6.1. Parametry pro algoritmus RRT

Pouziti RRT K & [jednotky] p
pro vyhleddvani celych cest 30 000 20 0,95
pro spojeni s pfipadovym grafem 2 000 20 0,95
Tab. 6.2. Naméiené doby vypoctl a nastaveni CGRRT
Algoritmus | Baze ptipadii | §[jednotky] Priimérna Primeérna Netspésnost
doba vypoctu | délka trasy CGRRT
[s] [jednotky]

RRT - - 6,493 1342,242 -
CGRRT ¢. 1 100 3,441 1433,048 27 %
CGRRT ¢.2 100 2,612 1206,721 9%
CGRRT ¢.2 50 2,678 1379,276 23 %

Z provedenych experimentd vyplyvéa, ze pii vhodné volbé okoli a ptipadové bazi
dostate¢né pokryvajici svymi piipady scénu, lze dosahnout vii¢i samostatnému pouzivani
RRT jak zrychleni doby vypoctu, tak i vyhledani kratSich cest.

f"“‘““*hi;

L

.
- o

Obr. 6.9. Pripadova baze ¢. 2
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Obr. 6.10. Priklad cesty vyhledané pomoci algoritmu CGRRT s bazi pripadii ¢. 2

6.3 Znovupouziti populace GA

V téchto experimentech bylo zkoumano chovani genetického algoritmu navrzeného
v podkapitole 4.2.2. Experimenty byly provadény ve scéné¢ 2000x2000 jednotek s danymi

prekazkami. Parametry genetického algoritmu byly nastaveny experimentalné (tab. 6.3).

Tab. 6.3. Parametry genetického algoritmu

pocet chromozomil v populaci 50 pravdépodobnost malé mutace 0,2
pocet potomkl v jedné generaci 24 pravdépodobnost opravy 0,4
poc¢ate¢ni minimalni pocet gentli 3 pravdépodobnost vymeény 0,5
pocatecni rozsah poctu genti 3-7 pravdépodobnost vyhlazeni 0,5
vahy fitness funkce w; = 1/3 | pravdépodobnost zkraceni 0,5
Wy = 1/ 3
W3 = 1/3
pravdépodobnost kiizeni 0,9 pravdépodobnost odstranéni 0,5
pravdépodobnost velké mutace 0,1 pravdépodobnost zlepSeni 0,2

Schopnosti tohoto algoritmu byly testovany ve scéné¢ podobné bludisti (obr. 6.11).
V prvnim experimentu byla zkouména moznost pouziti ¢asti nau¢ené populace piedchoziho
feSeni jako ¢ast pocatecni populace nového problému, ktery je charakterizovan novym startem
a/nebo novym cilem ve stejné scéné. Ve druhém experimentu, byla zkoumana moznost
pouziti konecné populace soucasného fteSeni pro pieplanovani cesty zdivodu vyskytu
neznamé prekdzky. V tomto ptipadé€, pieplanovani zacina v novém startu, ale cil ziistava
stejny. V obou experimentech je kazda cesta ve staré populaci upravena tak, ze novy start (cil)
je spojen s nejbliz§im uzlem této cesty. Porovnany jsou vysledky ziskané pro tyto tfi ptipady:
pocatecni populace obsahuje jen nové chromozomy (NCH), pocatecni populace obsahuje
polovinu starych a polovinu novych chromozomii (ONCH) a poc¢ate¢ni populace obsahuje jen

staré¢ chromozomy (OCH).
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V prvnim experimentu vedlo pouziti chromozomi z nau¢ené populace ke snizeni doby
vypoctu (obr. 6.12). Ve druhém experimentu doslo pouzitim chromozomi z naucené populace
také ke zrychleni vypoctu (obr. 6.13) bez zhorSeni hodnoty fitness funkce (obr. 6.14).
Z experiment je patrné, ze pro testovanou scénu je nejlepSich vysledkl dosazeno, kdyz celé
stard populace je pouzita jako pocatecni populace nového problému.

(b)
Obr. 6.11. Priklad nalezené cesty (a) a pripustné chromozomy korespondujici populace (b)
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6.4 Optimalizace parametri GA

V této podkapitole je provedena optimalizace parametri genetickych algoritmi
navrzenych v podkapitole 4.2.2 a 4.2.4. Optimalizace je provadéna prostiednictvim dal§iho
genetického algoritmu (GA1). Princip optimalizace je vysvétlen v podkapitole 4.2.5. Ve vSech
nasledujicich experimentech byly pouzity zde vypoctené optimalizované hodnoty parametri.

6.4.1 GA pro holonomni robot

Optimalizace parametrii genetického algoritmu (GA2) pro holonomni robot (viz
podkapitola 4.2.2) byla provadéna pro tii prostfedi o velikostech 500x500 (obr. 6.15a),
1000x1000 (obr. 6.15b) a 2000%x2000 (obr. 6.11). Pro GA2 byla ndhodné vygenerovana
testovaci mnozina o po¢tu 10 konfiguraci. V pribéhu optimalizace bylo spousténo hledani
vzdy pro jednu sadu hodnot parametrii mezi vSemi testovacimi konfiguracemi, celkem tedy
probéhlo 45 hledani. Pevné parametry GA2 jsou uvedeny v tab. 6.4. Ostatni nastaveni
parametri bylo pfedmétem optimalizace. ZvétSeni prekazek bylo provedeno o hodnotu 1.
Parametry GA1 uvadi tab. 6.5. Fitness hodnota chromozomu GA1 je rovna primérné hodnoté
fitness nejlepSich nalezenych cest.

Tab. 6.4. Pevné parametry genetického algoritmu GA2

pocet chromozom v generaci 50
pocatecni velikost chromozomu <1, 5>
vahy w;, wa, w3 1/3;1/3; 1/3

Tab. 6.5. Parametry genetického algoritmu GAl

pocet chromozomtl v generaci 30
pravdépodobnost kiizeni 0,75
pravdépodobnost mutace 0,05

||
1% N

(a) (b)
Obr. 6.15. Prostiedi 500%500 (a) a 1000x1000 (b) uvazované pri optimalizaci parametrii
GA2. Na obrazcich jsou vyznaceny testovaci konfigurace.
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Pribéhy optimalizovanych hodnot parametri GA2 byly pro vSechny prostiedi velmi
podobné. Na ukazku (obr. 6.17 az 6.26) byly vybrany pribchy hodnot parametri béhem
optimalizace pro prostiedi 1000x1000. Na obr. 6.16 je zobrazeno zlepSovani hodnot fitness
funkce v kazdé populaci. Na obrazcich jsou také zobrazeny minimalni a maximalni hodnoty
prislusnych parametra v celé populaci. V téchto zavislostech 1ze pozorovat rostouci tendenci
poctu part ke kifizeni (obr. 6.26), hodnoty pravdépodobnosti operatoru opravy (obr. 6.20)
nebo hodnoty pravdépodobnosti operdtoru vyhlazeni (obr. 6.22). Lze je tak povazovat za
klesa (obr. 6.24), 1ze se tedy domnivat, ze GA2 nebude na tomto operatoru piilis zavisly.
Hodnoty pravdépodobnosti ostatnich operatorti se nijak vyrazné nevzdaluji od hodnoty 0,5.

Na zakladé ziskanych zavislosti pro vSechna tii prostiedi, byly stanoveny hodnoty
parametrt GA2, které jsou uvedeny v tabulce 6.6.

Tab. 6.6. Optimalizované parametry genetického algoritmu GA2

pravdépodobnost operatoru kiizeni 0,9
pravdépodobnost operatoru velké mutace 0,5
pravdépodobnost operatoru malé mutace 0,4
pravdépodobnost operatoru opravy 0,7
pravdépodobnost operatoru vymeény 0,5
pravdépodobnost operatoru vyhlazeni 0,5
pravdépodobnost operatoru zkraceni 0,5
pravdépodobnost operatoru odstranéni 0,1
pravdépodobnost operatoru vylepSeni 0,3
pocet chromozom pii selekci 24
0,34
0,335
0,33 -
0,325
E 0,32 1
" 0315 !
031
0,305
03 t t t t t t t t t t t t t t t {
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Obr. 6.16. Pritbeh hodnot fitness funkce
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Obr. 6.17. Prubéh optimalizace pravdépodobnosti operatoru kiizeni
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Obr. 6.18. Pritbeh optimalizace pravdepodobnosti operdatoru velké mutace
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Obr. 6.19. Prubéh optimalizace pravdépodobnosti operatoru malé mutace
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Obr. 6.20. Pritbeh optimalizace pravdepodobnosti operdtoru opravy
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Obr. 6.21. Prubéh optimalizace pravdépodobnosti operatoru vymeény
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Obr. 6.22. Prubeh optimalizace pravdepodobnosti operatoru vyhlazeni
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Obr. 6.24. Prubeh optimalizace pravdeépodobnosti operatoru odstranéni
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Obr. 6.26. Pribeh optimalizace poctu pariu ke kiizeni

6.4.2 GA pro neholonomni robot

Optimalizace parametri genetického algoritmu (GA2) pro neholonomni robot (viz
podkapitola 4.2.4) byla provadéna pro prostfedi o velikosti 10001000 (viz obr. 6.53). Pro
GA2 byla ndhodné vygenerovdna testovaci mnozina o poctu 10 konfiguraci. Nebyly vSak
uvazovany konfigurace, ke kterym nebylo mozné vytvofit sousedni hranu splitujici omezeni
dtin @ Bstarivax N€DO Looaivax. Pro jednu sadu hodnot parametrii bylo spusténo hledani cesty pro
kazdou uspotadanou dvojici z testovaci mnoziny, celkem tedy 90 hledani. Pevné parametry
GAZ2 jsou uvedeny v tab. 6.7. ZvétSeni prekazek bylo provedeno o hodnotu 20. Parametry
GA1 byly voleny stejné jako v predchozi podkapitole (viz tab. 6.5). Fitness hodnota f
chromozomu GA1 (jedné sady hodnot parametrit GA2) je dana vztahem

1 90 ]:
2 ), )

Max

kde 7; je doba vypoctu i-t€ho hledani cesty, Ty, je maximalni povolend doba vypoctu a P; je
cesta (chromozom GAZ2) s nejlepsi hodnotou fitness v posledni populaci i-t¢ho hledéni.

Tab. 6.7. Parametry genetického algoritmu GA2

pocet chromozom v generaci 50
pocatecni velikost chromozomu <1, 5>
vahy w;, wa, w3 0,2;0,2; 0,6
Omezeni ﬂStartMax: ﬁGoalMax 258
omezeni Ssegitax 1,6
omezeni dyiy 60

Pritbéhy optimalizace parametrti a zmény hodnoty fitness funkce jsou zobrazeny na obr.
6.27 az 6.37. Rostouci hodnoty pravdépodobnosti lze pozorovat u operatori kiizeni
(obr. 6.28), thlu startu a cile (obr. 6.34), viditelnosti (obr. 6.36) ale 1 u operatoru odstranéni
(obr. 6.35). Naopak vyrazné klesajici charakter ma pocet parti ke kiizeni (obr. 6.37). Pii
podrobnéjSim zkoumani bylo zjiSténo, Ze mechanismus kiizeni velmi vyrazné prodluzuje
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dobu vypoctu pii zanedbatelném zlepSeni hodnoty fitness funkce. Na zaklad¢ provedenych
vypoctil byly stanoveny hodnoty parametrit GA2, které jsou uvedeny v tabulce 6.8.

Tab. 6.8. Optimalizované parametry genetického algoritmu GA2

pravdépodobnost operatoru kiizeni 0,75
pravdépodobnost operatoru velké mutace 0,58
pravdépodobnost operatoru malé mutace 0,37
pravdépodobnost operatoru opravy 0,27
pravdépodobnost operatoru vymény 0,4
pravdépodobnost operatoru vyhlazeni 0,26
pravdépodobnost operatoru uhlu startu a cile 0,79
pravdépodobnost operatoru odstranéni 0,76
pravdépodobnost operatoru viditelnosti 0,76
pocet chromozomtl pii selekci 2
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Obr. 6.27. Pritbéh hodnot fitness funkce
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Obr. 6.28. Priibéh optimalizace pravdeépodobnosti operdtoru krizeni
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Prubeh optimalizace pravdépodobnosti operdtoru velké mutace
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Obr. 6.30.

Prubeh optimalizace pravdepodobnosti operatoru malé mutace
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Obr. 6.31. Pritbeh optimalizace pravdepodobnosti operatoru opravy
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Obr. 6.32. Prubéh optimalizace pravdépodobnosti operatoru vymeény
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Obr. 6.33. Prubeh optimalizace pravdepodobnosti operatoru vyhlazeni
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Obr. 6.34. Prubeh optimalizace pravdépodobnosti operdtorii uhlu startu a cile



1_
A
097
g

081

074 /‘\1/
£ 0e 1 —a— primérné
c - '/J hodnoty
o
£ o051 Hhn
° ' —e— hodnaty
= 044 nejlepsino
e chromozamu

037

02

-]
o1
0 A+t
o1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 158
populace

Obr. 6.35. Prubéh optimalizace pravdépodobnosti operatoru odstranéni
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Obr. 6.36. Priibéh optimalizace pravdeépodobnosti operdtoru viditelnosti
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Obr. 6.37. Prubeh optimalizace poctu paru pri selekci



6.5 Porovnani GA a GV

Nasledujici experimenty porovnavaji geneticky algoritmus pro holonomni robot
navrzeny v podkapitole 4.2.2 s algoritmem pouzivajicim graf viditelnosti (viz podkapitola
3.1). Experimenty probihaly ve scéné velikosti 500%500, v niz byly ndhodné generovéany
obdélnikové piekazky maximalni velikosti 50x50. Pro kazdou scénu byla vytvofena ndhodna
testovaci mnozina o velikosti 10 konfiguraci. Pro kazdou scénu byl také vytvotfen graf
viditelnosti (GV), pficemz bylo uvazovano zvétSeni piekazek o 1 jednotku. Pomoci GA a GV
byly hledany cesty mezi v§emi konfiguracemi testovaci mnoziny. Cesty nalezené pomoci GV
byly ohodnoceny fitness funkci (4.20). GV byl prohledavan algoritmem A*. Parametry GA
byly nastaveny na optimalizované hodnoty podle tab. 6.6. Zbyvajici hodnoty parametri byly
nastaveny podle tab. 6.4.

Z porovnani primérnych hodnot fitness na obr. 6.38 plyne, Ze GA je schopné¢ GV
konkurovat. GA poskytuje mirn¢ lepsi feSeni nez GV. Je to dano tim, ze v GV je hleddna
pouze nejkratsi cesta a oproti GA neni tato cesta vyhlazovéana. Obr. 6.39 zobrazuje primérné
doby vypoctu GA, tvorby GV s naslednym prohledavanim a prohledavani v jiz existujicim
GV. Z tohoto experimentu je ziejmé, Ze predpokladame-li opakované generovani GV, pak pfi
pouziti GA mizeme ziskat az Sestindsobné zrychleni vypoctu.
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Obr. 6.38. Porovnani kvality cesty nalezené pomoci GA a pomoci GV
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Obr. 6.39. Porovnani priimerné doby vypoctu planovani cesty pomoci GA a pomoci GV
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6.6 Popisy modeli neholonomnich roboti

Jelikoz jsou v této praci navrzeny metody planovani cesty jako nezavislé na typu robotu,
experimenty byly provadény se tfemi rtiznymi modely o riznych slozitostech. Detailni rozbor
pouzitych modelil roboti 1ze najit v praci (LaValle 2006).

6.6.1 Robot s diferencialnim Fizenim

Prvni uvazovany model odpovida robotu s diferencialnim rizenim. Pro tyto roboty jsou
charakteristickd dvé pohanénd kola (kazdé je pohdnéno vlastnim motorem) a pifipadna dalsi
pasivni kola, ktera slouzi jako opérné body. KdyZ se motory otaci stejné¢ velkou rychlosti se
stejnou orientaci, robot pojede pfimym smérem. Pokud se motory otaci riznou rychlosti, pak
robot zata¢i. Kdyz se budou motory otacet stejné velkou rychlosti ale s opa¢nou orientaci, pak
se bude robot otacet na misté kolem stiedu napravy, coz také byva nej€astéjsi referencni bod
(Winkler 2005). Misto pohanénych kol miize byt robot vybaven pasy a potom se jedné o robot
typu ,,tank*.

Obr. 6.40. Robot s diferencialnim rizenim. Opérnda kola zde nejsou zobrazena.

Konfigura¢ni prostor robotu s diferencidlnim fizenim je C = R* x (— 7, 7r> , konfigurace
q € C je tedy definovana jako g = (x, v, 9), kde x a y jsou soutadnice referen¢niho bodu a &

je natoceni robotu. Prostor akci je pro experimenty zvolen jako U = {— 1,0, 1}2 , akce je potom
u= (u,,, u,), kde u, je thlova rychlost pravého kola a u, je uhlova rychlost levého kola.
Slozky ptechodové funkce jsou definovany takto (LaValle 2006):

X =%(u, +u )cos 6, (6.10)
)'/z%(u,+ur)sin 0, (6.11)
9:%(% ~u), (6.12)

kde 7 je polomér pohanéného kola a L je vzdalenost mezi pohanénymi koly. Vzdalenost mezi
konfiguracemi je definovana podobné jako v préaci (Qu 1999):
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d(p.q)=lx,~x,F + (v, ~y, + ' min{(0, -6,).(6, -6, +22.(6, -6, - 22} |. (6.13)

Planovaci algoritmy vyuzivaji této vzdalenosti k ohodnoceni uzl grafu. Uspé&sné ukondeni
algoritmu obvykle nastane, pokud je nékterd zkonfiguraci podobnad konfiguraci cilové.
Podobnost konfiguraci je mozné stanovit pomoci vzdalenosti (6.13). V experimentech vSak
povazujeme konfigurace p a g za podobné, pokud plati:

\/(xp —xq)z +(yp —yq)z <d, A min{‘ﬁp -0,

kde d,,

rozdil nato¢eni konfiguraci. Diky zavedeni téchto dvou slozek mtzeme toleranci dosazeni
cilové konfigurace definovat intuitivngji.

0,-0,~2xlf<0

sim 2

0,-0,+2x (6.14)

b b

je maximalni vzdalenost mezi referenénimi body konfiguraci a 6, je maximalni

Rozméry testovaného robotu s diferencialnim fizenim jsou 30x8, polomér pohdnéného
kola » =1 a délka napravy L =8 délkovych jednotek. Naprava je umisténa ve stfedu robotu.
V tomto stfedu se také nachazi referenéni bod (x, y).

6.6.2 Robot typu ,,automobil*

Druhy testovany model odpovida robotu typu ,,automobil®. Tento kolovy robot ma dvé
napravy. Riditelna kola jsou viak jen na piedni napravé (viz obr. 6.41). Referenéni bod (x, y)
je u tohoto robotu umistén do stfedu zadni népravy.

Obr. 6.41. Robot typu ,,automobil “ (LaValle 2006).

Konfiguracni prostor robotu tohoto typu je stejny jako u robotu s diferencidlnim
fizenim, konfigurace je tedy i zde definovana jako g = (x, v, 9). Akce robotu je definovana

jako u = (us, u ¢), kde u, je rychlost robotu a u, je natoceni kol fidici napravy. Prostor akci je
pro experimenty zvolen jako U = {— 1, l}x{—%%rﬁ%} pro ie {0, L., 20}. Slozky
ptechodové funkce jsou definovany podle (LaValle 2006) takto:
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X=u,cos b, (6.15)
y=ussin@, (6.16)

9=%tanu¢, (6.17)

kde L je vzdalenost mezi napravami. Vzdalenost mezi konfiguracemi i podobnost konfiguraci
jsou definovany stejné jako u piedchoziho modelu. Vzdalenost mezi konfiguracemi je tedy
dana vztahem (6.13) a pro podobné konfigurace musi platit podminka (6.14).

V experimentech byl uvazovan robot srozméry 8x14 a vzdélenosti naprav L =10
délkovych jednotek. Vzdalenost mezi napravou a okrajem robotu je tedy rovna 2.

6.6.3 Souprava robotu a privési

Posledni model uvazovany v experimentech popisuje soupravu robotu a dvou piivést.
Jedna se v podstaté o model typu ,,automobil, ktery je rozsiteny o dalsi slozky pro ptivésy.
Robot a dva tazené ptivésy jsou zakresleny na obr. 6.42.

Obr. 6.42. Souprava robotu a privesii (LaValle 2006).

Konfigura¢ni prostor robotu se dvéma piivésy je C = R* x (— T, 7r>3 , konfigurace g € C
je definovana jako ¢ = (x, v, 0,,0, 02), kde x a y jsou soufadnice referen¢niho bodu, 6, je
natoceni robotu, 6, a €, je natoceni privési. Akce je definovana stejn€ jako pro robot typu
automobil u = (us, u ¢). Protoze neni snadné zhotovit soupravu robotu a piivési takovou, ktera

by byla schopna podle planu také couvat, je z akéniho prostoru vypusténa zaporna rychlost.
Pro rychlost musi vzdy platit #, =1. Nato€eni fidicich kol nabyva stejnych hodnot jako

v predchozim ptipad€. Slozky ptechodové funkce definuje (LaValle 2006) takto:

X=u,cosd, (6.18)
y=usiné@, (6.19)
6, = %tanu¢, (6.20)
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6, ="sin(9,-6,), (6.21)
dl
6, = %cos(eo ~6,)sin(6,-6,), (6.22)

2

kde d, je vzdalenost mezi referencnimi body robotu a prvniho pfivésu a d, je vzdalenost
mezi referen¢nimi body piivést. Vzdalenost mezi konfiguracemi je opét inspirovana

praci (Qu 1999):
(xp _xq)z +(yp _yq)z

+2min{(0,, -0, F.(6,, -6, +27F.(6,, -6, — 27

d(p.q)= (623)
+2min{(0, -0, F.(0, -6, +27}.(0, -0, -27F)
+ 2min{(0,, -0, ¥.(0,, -6, +27F (6, -0, ~27 )}
U soupravy robotu a pfivésti povazujeme konfigurace p a ¢ za podobné, pokud plati:

\/(xp _xq)z +(yp _yq)z < dsim

Amin{[6,, 60,16, ~ 6, +27}[6,, 6, ~ 2]} < 0., 620

min{g, -6, |6, -8, +27/6, -6, 27|} <6,

min{6,, -6, 6., 6, +27]|6,, -6, ~27]}< .6,

pro ¢; =1. Kromé¢ této podobnosti je zavedena jest¢ jedna méné dilezitd podobnost pro
¢, =i+1, kterd je pouzivana dvoustromovym algoritmem transformace pro spojeni stromd a
pro vyhledavani podcilt.

Pro experimenty byly voleny rozméry robotu 8x14, rozméry obou pifivést 8x10,
vzdalenosti d, =d, =14 a vzdalenosti naprav L =10 délkovych jednotek. Vzdalenost mezi
napravou a okrajem robotu i piivest je rovna 2.

6.7 Porovnani metod pro neholonomni roboty

V nésledujicich experimentech je ovéfena funkénost a pouzitelnost metody genetického
algoritmu s naslednou transformaci, navrzené v podkapitole 4.2.4. Tato metoda je
implementovana jako jednovlaknova (GA-TR). Pro spusténi metody ve viceprocesorovém (Ci
vicejadrovém) systému je tato metoda také implementovdna pro paralelni zpracovani jako
vicevlaknova aplikace (GA-TR-par). V tomto pfipadé zajistuje generovani kazdého stromu
jedno vlékno.

Experimenty byly provadény ve scéné 500x 500, ve které bylo ndhodné vygenerovano
20 nekoliznich konfiguraci tak, aby bylo mozné tyto konfigurace dale expandovat a naopak,
aby bylo mozné téchto konfiguraci né¢jakou cestou dosahnout (viz obr. 6.43). Hledani cesty
bylo spusténo pro kazdou usporadanou dvojici z téchto konfiguraci. Dale predkladané
vysledky jsou tedy spoctené na zaklad¢ 380ti hledani.

Nalezené cesty byly hodnoceny podle tii kritérii. Prvnim kriteriem je plynulost
pruchodu cestou, druhym je délka cesty a tfetim je doba vypoctu planovani cesty. Pokud
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béhem testovani metoda GA-TR ¢i GA-TR-par nenalezla cestu, bylo provedeno opakované
spusténi. Vysledna doba vypoctu zahrnuje vSechny pokusy hledani.

V experimentech, které byly provaddény pro robot s diferencidlnim fizenim, bylo
provedeno srovnani GA-TR (GA-TR-par) se stavajicimi metodami RRT-Z a RRT-R (viz
podkapitola 3.4.2). Tyto metody jsou pro tento jednoduchy model rychlé, avsak ¢asto u téchto
metod dochdzelo k uvaznuti v lokdlnim minimu. Proto byly metody RRT pro tento model
v ptipad¢€ neuspéchu spoustény opakované a vysledna doba vypoctu zahrnuje vSechny pokusy
hledani. Déle bylo pro tento jednoduchy model provedeno srovnani s obousmérnym A*
algoritmem. Do stanovené maximalni doby vypoctu tento algoritmus cestu nenalezl v 23,2%
piipadi. Vicevlaknova verze (A*-par) selhala v 11,6% ptipadl. Nenalezené cesty nebyly pro
srovnani uvazovany, vysledky pro A* algoritmus nejsou tedy zcela ptesné.

- N\
| \

N - =\

A

Obr. 6.43. Mnozina nahodné vygenerovanych konfiguraci v testovaci scéne 500x500 pro
robot s diferencialnim rizenim.

V experimentech provadénych prorobot typu ,automobil” selhdva obousmérny
algoritmus A* v 68,2% pfipadd, verze A*-par selhdva v 32,4% piipadd. Algoritmy A*
a A*-par tedy nebyly do srovnani viibec zatazeny a bylo provedeno pouze porovnani metod
GA-TR, GA-TR-par, RRT-Z a RRT-R.

U experimentii pro soupravu robotu s ptivésy se projevuje neschopnost metod RRT
Z aRRT-R nastavena trojnasobné¢ vétsi tolerance cile, metoda RRT-Z selhava v 45,3%
pfipadit a RRT-R selhava v 49,5% ptipadi. Obousmérny A* zde selhava v 68,4% piipadi.
Pro robot s ptivésy bylo tedy provedeno pouze srovnani navrzenych metod GA-TR
a GA-TR-par.

Nastaveni parametrl testovanych metod je patrné z tabulek 6.9, 6.10 a 6.11. U vSech
metod byla stanovena doba plisobeni akce na 5 Casovych jednotek. VSechny uhlové rozméry
jsou uvadény vradidnech a vzdélenosti jsou uvadény v jednotkdch délky. Parametry
genetického algoritmu byly stanoveny na zékladé¢ vysledkii experimentl provedenych
v podkapitole 6.4.2.
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Tab. 6.9. Parametry metod GA-TR a GA-TR-par.

robot s dif. | robot typu robot
fizenim automobil s ptivésy

pravdépodobnost op. kiizeni 0,75
pravdépodobnost op. velké mutace 0,58
pravdépodobnost op. malé mutace 0,37
pravdépodobnost op. opravy 0,27
pravdépodobnost op. vymény 0,4
pravdépodobnost op. vyhlazeni 0,26
pravdépodobnost op. thlu startu a cile 0,79
pravdépodobnost op. odstranéni 0,76
pravdépodobnost op. viditelnosti 0,76
pocet chromozomu (celkem, pii selekci) 50; 2
pocatecni velikost chromozomu <1, 5>
vahy w;, wa, w; 0,2;0,2; 0,6
Brtaritas 1 2,2 28
Pooatrion 1 2.2 28
Preato 1 14 L6
duin 30 30 60
Aptax 150 300 300
dsubGoal 15 15 30
dsim 5
Osim 0,3

dsim pro vkladani do seznami OBST

4,5 (0,01 pti uplatnéni Syear)

Gsim pro vkladani do seznamt OBST

0,3 (0,05 pii uplatnéni Byeqr)

dsi pro spojeni stromil 4
i pro spojeni stromil 0,3
ﬂNear 0,35

maximalni doba vypoctu [s]

15 + 20 n, kde n je poCet segmentil cesty

Tab. 6.10. Parametry algoritmit A* a A*-par.

robot s dif. | robot typu robot
fizenim automobil s ptivésy

dsim 5

Osim 0,3

dsim pro vkladani do seznamt OBST 4,5

& pro vkladani do seznamt OBST 0,3

dsi pro spojeni stromil 4

&sim pro spojeni stromil 0,3

maximalni doba vypoctu [s] 60 60 120
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Tab. 6.11. Parametry metod RRT-Z a RRT-R

robot s dif. | robot typu robot
fizenim automobil s piivésy

PG 0,05
PG2 (pro RRT-R) 0,5
k (pro RRT-R) 1
dsim 5 15
Osim 0,3 0,9
maximalni doba vypoctu RRT-Z [s] 10 120
maximalni doba vypoctu RRT-R [s] 20 120

Experimenty byly provadény na stroji PC s dvou jadrovym procesorem Intel Core 2 Duo
pracujicim na kmitoctu 3 GHz a s 2 GB paméti. Aplikaci vSak pro béh postacuje 100 MB
volné paméti.

6.7.1 Porovnani plynulosti priichodi cestou

Plynulost prichodu cestou P je zavisla na hodnoté souctu odliSnosti vzdy po sobé
nasledujicich akci cesty P:

K(P)=> dalu,,u,,), (6.25)

kde da(u;,,u,,,) je odlisnost akci u, a u,,, a n je poGet akci cesty P. Odlidnost akci u = (u,, u,)

av=(v.,v,) definujme jako

da(u,v) =

+lu, v (6.26)

u,—v,

Odlisnost akci u = ( - u¢) av= (vs, v¢) definujme jako

21 pokud u, # v,
da(u,v) = ? 0y v, jinak ) (6.27)

Jak je patrné, ¢im je soucet odliSnosti mezi akcemi vétsi, tim bude prichod cestou méné
plynuly.

Vysledky téchto experimentii jsou zobrazeny na obrazcich 6.44, 6.45 a 6.46, postupné
pro vSechny modely. Jak lze vidét, nejlepsi prichod poskytuji cesty nalezené metodou
GA-TR (nebo jeji paralelni verzi). Nejvétsi rozdil je patrny u modelu robotu typu automobil,
kde je pii1 nejdelSich vzdalenostech mezi konfiguracemi startu a cile dosazeno az sedmkrat
lepsi prichodnosti nez poskytuji metody RRT. U robotu s diferencidlnim fizenim dosahuje
lepsi priichodnosti algoritmus A*, avSak tento algoritmus v nékterych piipadech selhal (viz
predchazejici podkapitola). Vzrlstajici prichodnost je zptsobena vzriistajici délkou nalezené
cesty. Hor$i prichodnost 1ze pozorovat i u robotu s piivésy pro kratké vzdalenosti mezi
startem a cilem. Toto je zpisobeno cestami mezi nekterymi blizkymi konfiguracemi tohoto
robotu, u kterych nelze pii transformaci pouZzit strategii pohybu po ptimce (uplatnéni Byear).
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Obr. 6.44. Zavislosti priimérného souctu odlisnosti akci K(P) nalezené cesty P na vzdalenosti
mezi startovni a cilovou konfiguraci robotu s diferencialnim rizenim.
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Obr. 6.45. Zavislosti priimerného souctu odlisnosti akci K(P) nalezené cesty P na vzdalenosti
mezi startovni a cilovou konfiguraci robotu typu ,,automobil .
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Obr. 6.46. Zavislosti priimérného souctu odlisnosti akci K(P) nalezené cesty P na vzdalenosti
mezi startovni a cilovou konfiguraci robotu s privesy.
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6.7.2 Porovnani délek nalezenych cest

Délka nalezené cesty odpovida délce kiivky, kterou zaneché referencni bod robotu po
pruchodu cestou. Vysledky experimentli jsou patrné z obrazkl 6.47, 6.48 a 6.49. Pro robot
s diferencialnim fizeni a vzdalenosti konfiguraci mensi nez 130 jednotek, poskytuji nejkratsi
cesty metody RRT. Pro robotu typu ,,automobil*“ podavd RRT kratSi cesty do vzdalenosti
ptiblizné 200 jednotek. Uvazime-li vSak prichodnost cesty (viz pfedchozi podkapitola), pak
muzeme tvrdit, ze kromé robotu s diferencialnim fizenim a vzdalenosti konfiguraci mensi nez
80 jednotek, nejlepsi feSeni poskytuje metoda GA-TR nebo jeji paralelni verze GA-TR-par.
Metoda A* je zde uvedena opét jen pro demonstraci toho, Ze pokud je cesta timto algoritmem
nalezena, neni vyrazné¢ lepsi nez cesta nalezena metodou GA-TR.

Vzristajici délka cesty je zplsobena vzriistajici vzdalenosti mezi konfiguracemi startu a
cile. Velka délka cesty pro blizké konfigurace robotu s pfivésy je zplsobena tim, Ze se tento
robot nemiize pohybovat vzad a tudiz i pro dosazeni nékterych blizkych konfiguraci musi
absolvovat dlouhé cesty.
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Vzdalenost mezi startovni a cilovou konfiguraci

Obr. 6.47. Zavislosti prumérné délky nalezené cesty na vzdalenosti mezi startovni a cilovou
konfiguraci robotu s diferencialnim rizenim.
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Obr. 6.48. Zavislosti prumeérné délky nalezené cesty na vzdalenosti mezi startovni a cilovou
konfiguraci robotu typu ,, automobil “.
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Obr. 6.49. Zavislosti prumeérné delky nalezené cesty na vzdalenosti mezi startovni a cilovou
konfiguraci robotu s privesy.

6.7.3 Porovnani dob vypoctu

Pro kazdé hledani cesty byla méfena doba vypoctu. Primérné doby vypocti jsou
zakresleny na obrazcich 6.50, 6.51 a 6.52. Opét je ziejmé, ze navrzena metoda GA-TR
(ptipadné GA-TR-par) poskytuje nejrychlejsi vypocet pro vSechny typy roboti.

V ptipad¢ robotu s pfivésy, pro které je generovani stromi pii transformaci jiz ¢asoveé
narocné, lze na obr. 6.52 pozorovat vyhody paralelniho zpracovani, které zde snizuje Cas
vypoctu téméi o polovinu. Klesajici tendenci doby vypoctu u experimentu na obr. 6.52 je
mozné vysvétlit tim, Ze pii vétSich vzdalenostech mezi konfiguracemi startu a cile je pfi
transformaci uplatiiovana vicekrat strategie pohybu po pfimce. Vypocet zatacek je pro tento
model Casové naro¢néjsi nez u jinych modell a tak strategie pohybu po pfimce v podstaté
snizuje prumérnou dobu vypoctu.
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Obr. 6.50. Zavislosti prumeérné doby vypoctu hledani cesty na vzdalenosti mezi startovni a
cilovou konfiguraci robotu s diferencialnim rizenim.
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Obr. 6.51. Zavislosti priimérné doby vypoctu hledani cesty na vzddlenosti mezi startovni a
cilovou konfiguraci robotu typu ,, automobil “.
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Obr. 6.52. Zavislosti primerné doby vypoctu hledani cesty na vzdalenosti mezi startovni a
cilovou konfiguraci robotu s privesy.

6.8 Experimenty s u¢enim pripadového grafu

Pro testovani systému piipadového usuzovani v kombinaci s genetickym algoritmem
(viz podkapitola 4.2.6) byl vybran nejslozitéjsi model robotu s ptivésy. Tento model pozaduje
oproti jednodu$Sim modeliim dosti vysoké nastaveni hodnot Bsumax, BGoaimaxs Bseghaxs Antin
a dsupgoar (Viz. 6.9) a klade tak na vyhledévani cesty v pfipadovém grafu nejvétsi omezeni. Pro
jednodussi modely podéava tento navrzeny systém lepsi vysledky.

Pro ucely experimentovani s ptipadovym grafem bylo ndhodné vygenerovano 274 para
konfiguraci. Prvni konfigurace v paru predstavuje start a druha konfigurace cil. Podobn¢ jako
v predchozi podkapitole, byly uvazovany jen takové konfigurace, které bylo mozné dile
expandovat (startovni konfigurace) nebo inverzné expandovat (cilové konfigurace).
Experimenty probihaly ve scéné¢ 1000x1000 jednotek (viz obr. 6.53). Experimenty zacinaly
vzdy s prazdnou ptipadovou bazi a k uceni ptipada tak dochazelo v prubéhu experimentu.

Experimenty v podkapitole 6.8.1 srovnavaji cesty nalezené metodou GA-TR-par
s cestami nalezenymi pomoci systému piipadového usuzovani s ndslednou transformaci
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v paralelni verzi (CG-TR-par). Protoze je metoda piipadového usuzovani urena predevsim
pro pouziti v ¢astecné zndmych prostredich, experimenty v podkapitole 6.8.2 jsou provadény
ve scéné s neznamou piekazkou. Piiklad neznamé piekazky a cesty, kterd byla planovana
s ohledem na tuto piekdzku, je na obrazku 6.54.
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Obr. 6.53. Priklad pripadového grafu pro robot s privésy ve scéne 10001000

\

Obr. 6.54. Priklad cesty nalezené pomoci pripadového grafu na obr. 6.53 ve scéné
s neznamou prekadzkou
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Parametry metody GA-TR-par jsou v téchto experimentech nastaveny na stejné hodnoty
jako v experimentech pfedchazejicich (viz tab. 6.9). Pro nastaveni parametri piipadového
usuzovani  (Bswarivars PGoaiMaxs PsegMaxs Amin, dsupGoar) @ mnastaveni parametri nasledné
transformace plati taktéz hodnoty uvedené v tabulce 6.9. Nastaveni poctu bodi m v okoli
startu a cile a velikost tohoto okoli o je uvedena dale u prislusného experimentu. Po kazdém
pridani (¢i aktualizaci) ptipadu do ptipadové baze bylo provedeno odstranéni ptipada starSich
dvaceti hledani, pro které plati n, =1 a n, = 0. Maximalni hodnota miry blizkosti podobnych

ptipadl byla stanovena na d =5. V experimentech bylo pfedpokladano, ze ¢, , =oo.

proximity
Odstranovani ptipadt pii prekroceni maximalni velikosti ptipadové baze nebylo uvazovano,
nebot’ zminéné odstraiiovani starych ptipadd zvladdalo v pribchu experimentl udrzovat
velikost ptipadové baze v ptipustnych mezich (do 300 ptipadit).

Experimenty byly provadény na stejném PC jako v pfedchazejici podkapitole.

6.8.1 Porovnani s metodou GA-TR-par

V téchto experimentech byly pro kazdy par ndhodné vygenerovanych konfiguraci
spoustény metody CG-TR-par a GA-TR-par. Stejn¢ jako v podkapitole 6.7, byly nalezené
cesty hodnoceny podle plynulosti prichodu cestou, délky cesty a doby vypoctu metody.
Experimenty byly provadény pro riizné velikosti okoli o a pocty generovanych bodl v tomto
okoli m. Ziskané¢ udaje pro metodu CG-TR-par byly diany do poméru sidaji metody
GA-TR-par a po prolozeni polynomy zaneseny do grafii na obrazcich 6.55, 6.56 a 6.57.
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Obr. 6.55. Zavislosti poméru prumérnych souctii odlisnosti akci nalezenych cest na poctu
hledanych cest. Pomer je tvoren vysledky metod CG-TR-par ku GA-TR-par.

Z obrazku 6.55 je zfejmé, ze pouziti metody CG-TR-par oproti metodé GA-TR-par
zhorSuje priachodnost cestou pro vSechny velikosti okoli. Cesta nalezena v ptipadovém grafu
obsahuje obvykle vice kratSich segmentl neZ cesta nalezend GA a u nasledné transformace se
tim tedy sniZuje moznost vyuzivat strategii pohybu po pfimce. Proto dochazi ke zhorSeni
priichodnosti ptfiblizné od dvoustého hledani, kdy uz zacinaji byt takovéto cesty ptipadovym
grafem nalézany. Ke zhorSeni plynulosti prichodu v pocatcich uceni dochdzi z toho diivodu,
ze cesty nalezené v nenau¢eném piipadovém grafu jsou casto delSi neZ cesty nalezené GA
anebo dochazi ke stejnému efektu jako u nauceného ptipadového grafu diky témér
neomezenému vkladani docasnych hran v této fazi uceni.
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Obr. 6.56. Zavislosti poméru délek nalezenych cest na poctu hledanych cest. Pomer je tvoren
vysledky metod CG-TR-par ku GA-TR-par.

Délky nalezenych cest jsou pouzitim metody CG-TR-par spiSe zlepSovany (viz
obr. 6.56). Pro okoli o =150 je ziejmé, Ze 1 kdyZ systém neni jeSté nauc¢eny (dosud probehlo
malo hledani cest), jsou nalézany kratsi cesty. Toto zplisobuji doasné hrany v grafu, jejichz
vkladani neni do dosud nenauceného piipadového grafu blokovano naucenymi ptipady. Pro
mensi velikosti okoli jsou délky cest nejprve nepatrné delsi, s u¢enim novych ptipada vsak
délky cest klesaji.
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Obr. 6.57. Zavislosti poméru dob vypoctit nalezenych cest na poctu hledanych cest. Pomer je
tvoren vysledky metod CG-TR-par ku GA-TR-par.

Priibéhy dob vypoctl jsou podobné pritbéhiim prichodi cestou. Dobu vypoctu metody
CG-TR-par nejvice prodluzuje prave transformace kratkych segmentt cesty. Na obr. 6.57 je
mozné pozorovat, ze nejdelsi doba vypoctu metody CG-TR-par nastava pro velikost okoli
0 =150 a pocet bodli v okoli m =90. Doba vypoctu je v tomto ptipad¢ navic prodluzovana
detekci kolizi docasnych hran mezi velkym poctem bodi v okoli.

Na zéklad¢ téchto experimenti je mozné se domnivat, ze pouziti navrzené¢ metody
CG-TR-par neptinasi vyznamné zlepSeni planovani cesty. Pokud je ovSem piipadovy graf
udrzovan v aktualnim stavu a tedy se v ném odrdzi dynamické zmény prostiedi, pak je pouziti
metody CG-TR-par jiz ptinosné (viz néasledujici podkapitola).
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6.8.2 Planovani cesty v ¢aste€né znamém prostiedi

Pro spravné fungovani metody CG-TR-par v ¢aste¢né zndmém prostiedi je zapotiebi,
aby vzdy po prijezdu robotu nalezenou cestou byly disledné aktualizovany piipady
v ptipadové bazi podle informaci ziskanych pfi skute¢ném prijezdu cestou. Dale je nutné, aby
byla cesta planovdna ptedevSim pomoci piipadového grafu a nespoléhalo se pfrili§ na
pomocnou metodu piipadového usuzovani. Navrzeny systém toto spliuje. Prabéhy pocth
pouziti metod pfi planovani cesty jsou pro testované velikosti okoli 0 =100, m =40 a
0 =150, m =45 dosti podobné pribéhiim na obrazku 6.58 pro okoli 0 =100 a m=20.
Vyssiho vyuziti ptipadového grafu je dosazeno jen pro o =150, m =90 (viz obr. 6.59).
Metoda, kterd cestu nalezne pomoci GA a nésledn¢ upravi podle ptipadového grafu je
v téchto experimentech oznacena jako GA-CG-TR-par.
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Obr. 6.58. Pocty pouziti metod v zavislosti na poctu hledanych cest pro o=100 a m=20
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Obr. 6.59. Pocty pouziti metod v zavislosti na poctu hledanych cest pro o=150 a m=90

Pro experimenty v této podkapitole byla do scény vlozena neznama piekazka o velikosti
ptiblizné 50x50 jednotek. Pravdépodobnost vyskytu této ptekazky byla stanovena na hodnotu
0,8. Minimalni doba vyskytu této piekazky byla stanovena na 5000 casovych jednotek a
maximalni doba vyskytu na 10000 ¢asovych jednotek. Hledani cest bylo spusténo pro stejnou
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testovaci mnozinu konfiguraci jako v predchazejici podkapitole. Pro tuto testovaci mnozinu
bylo provadéno hledani pomoci CG-TR-par dvakrat. V prvni sérii testl bylo uvazovéano
ohodnoceni piipadii podle navrzeného vztahu 4.33, v druhé sérii testli nebyla pti pridavani
(aktualizaci) ptipadii uvazovana doba ¢ekani ¢, .

Z experimentl plyne, Zze pii vhodném nastaveni pfinaSi pouziti metody CG-TR-par
zietelné snizeni celkové doby prichodu robotu prostfedim s neznamou piekazkou (viz obr.
6.61). Jako vhodna velikost okoli se jevi 0=100 pfi poctu generovanych bodl m=40. Jak
dokazuji experimenty v ptredchazejici kapitole, pfi tomto nastaveni také dochazi oproti
metodé GA-TR-par ke snizeni délky nalezené cesty.

Nastaveni velikosti okoli a poctu generovanych boda je velmi dulezité. Pfi menSich
poctech generovanych bodii v okoli nedochazi k napojeni startu nebo cile na ptipadovy graf
v§emi moznymi zpusoby a Casto tak neni mozné nalézt cestu grafem bez prichodu pies hrany
s ¢ekanim (viz obr. 6.60). Naopak pti vEtsi velikosti okoli dochazi ke generovani docasnych
hran ptfes neznamou piekazku. Protoze jsou doc¢asné hrany ohodnoceny pouze odhadem doby
prichodu hranou bez ¢ekani, dochazi tak opét ke zvySeni ¢ekacich dob (viz obr. 6.62).
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Obr. 6.60. Celkovad doba cekani v zavislosti na poctu hledanych cest pro o=100 a m=20
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Obr. 6.61. Celkova doba cekani v zavislosti na poctu hledanych cest pro o=100 a m=40
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7. Zavér

Tato disertacni prace zkoumd pouziti metod strojového uceni pro planovani cesty
autonomniho lokomo¢niho robotu. V souvislosti s planovanim cesty se z metod strojového
uceni uplatnuji ptredevSim piipadové usuzovani, neuronové sité, posilované uceni, rojova
inteligence a genetické algoritmy.

Prvé ¢ast prace je piehledem fady stavajicich metod pro planovani cesty holonomnich i
neholonomnich robotii. Ve druhé casti prace je navrzena fada originalnich metod pro
planovani cesty holonomniho i neholonomniho robotu, které jsou zalozeny piedev§im na
piipadovém usuzovéani a genetickych algoritmech. Tteti Cast prace je veénovana popisu
implementace téchto metod a ctvrta Cast rozebird vysledky experimentdi s navrzenymi
metodami.

Navrhy metod pro planovéani cesty na miizce jsou vysledkem spolecného vyzkumu
vedouciho prace a autora prace. Zakladni principy predstavenych algoritmi téchto metod jsou
dilem pfedevs§im vedouciho prace a veskeré implementace a experimentalni ovéfeni provedl
autor prace. Navrhy metod pro planovani cesty ve spojitém prostoru jsou kromé zakladniho
navrhu genetického algoritmu s nékterymi specifickymi operatory a matematického popisu
upravené¢ho Dijkstrova algoritmu jiz ptvodni praci autora, stejné jako implementace a
experimentalni ovéfeni téchto metod.

Experimentalni ovéfeni bylo provedeno postupné se vSemi navrzenymi metodami.
V oblasti planovéani cesty na miiZzce byly srovnany dvé stavajici metody planovani cesty
holonomnich robotll (metoda zalozena jen na Dijkstrovu algoritmu a metoda zalozend jen na
A*) s metodami navrZzenymi (metoda kombinujici A* s normalnim pfipadovym grafem a
metoda kombinujici A* s ,,jemnou strukturou® ptipadového grafu). Z téchto experimentl
plyne, Ze po naplnéni baze ptipadii pracuji obé navrzené metody rychleji nez algoritmus A*
pro vsechny testované velikosti okoli.

Z experimentalniho ovéfeni metody kombinujici ptipadovy graf a pravdépodobnostni
stromy vyplyva, ze pii vhodné volbé okoli a pfipadové bazi dostate¢né pokryvajici svymi
ptipady scénu lze dosdhnout vii¢i samostatnému pouZzivani RRT jak zrychleni doby vypoctu,
tak i vyhledani kratSich cest.

V dalich experimentech vénovanych navrZzenému genetickému algoritmu byla
zkoumana moznost pouziti ¢asti naucené populace predchoziho feSeni v pocatecni populaci
nového problému a moZnost pouZiti konecné populace soucasného feSeni pro pieplanovani
cesty z diivodu vyskytu neznamé prekazky. Z téchto experimenti je patrné, Ze pro testovanou
scénu a holonomni robot je nejlepsich vysledkt dosazeno, kdyZ celé stara populace je pouzita
jako pocatecni populace nového problému.

V praci je také ovéfena moznost nastavovani parametri navrZzeného genetického
algoritmu dal$im genetickym algoritmem. Toto je provedeno pro ob¢ varianty navrzené¢ho
algoritmu (pro holonomni i neholonomni robot). Klesajici prubéh hodnot fitness funkce
v prib&hu vypoctu dokazuje, Ze navrzeny zpisob optimalizace je ucelny.

V oblasti planovani cesty neholonomnich robotii byly srovnavany navrZzené metody
s metodami RRT a s obousmérnym A* algoritmem. Experimenty byly provadény se tiemi
riznymi modely neholonomnich roboti. Ze srovnani metod plyne, Ze navrZzena metoda
kombinujici geneticky algoritmus s naslednou transformaci cesty poskytuje v mnoha
navrzena metoda dokonce jedina pouzitelnd, protoze ostatni implementované metody zde
casto selhavaji.

ZaveéreCné experimenty byly provadény v simulovaném casteéné zndmém prostiedi.
Pomoci navrzeného systému, ktery je zaloZen na piipadovém usuzovani, bylo dosaZeno
zietelného snizeni primérné doby prichodu robotu prostredim.
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Navrzeny systém planovani cesty neholonomniho robotu je implementovan tak, aby
nebyl vazan na jeden kinematicky model robotu. Diky pouzitému objektovému pftistupu je
mozné dal§i modely roboti do systému snadno implementovat. Podobné neni navrzeny
systém vazan na simulacni prostfedi a je mozné jeho pouziti v redlném robotu.
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