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Abstrakt

Ma préace se zabyva planovanim cesty mobilniho robota pomoci genetickych algoritmt. V
prvni Casti jsou popsdny zndmé pristupy k problematice a ve druhé Casti popisuji vlastni
feSeni pomoci jazyka C#, které jsem pojal jako ndzorné vysvétleni chodu genetickych
algoritmi.

Abstract

My thesis deals with the mobile robot path planning by means of genetic algorithms. The first
part describes common approaches to the topic and in the second part I describe my own
solution using language C# which I conceived as a schematic illustration of how genetic
algorithms work.
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1 Uvod

Planovani cesty ve zndmém prostiedi se stalo za poslednich deset let velice Zddanym
odvétvim robotiky, zejména diky rozvoji riznych navigaénich systémid. Ukolem této
bakalafské prace bylo vytvofit program, ktery pro mobilniho robota najde ve znidmém
dvourozmérném prostiedi s danymi prekazkami souvislou bezkolizni cestu ze zadaného startu
do daného cile.V prvni ¢asti jsou popsany nékteré dosavadni pfistupy k této problematice,
dale je popsano vlastni feSeni v prosttedi Microsoft Visual Studio a jazyk C#. K vyhledavéni
cesty jsou pouzity genetické algoritmy a algoritmus A*.

Genetické algoritmy jsou zaloZeny v podstat¢ na Darwinové teorii o vyvoji druht.
Byly popsany jiz v 70. 1étech minulého stoleti a jsou s uspéchem vyuzivany v situacich, kde
klasické exaktni postupy selhdvaji. Hlavni myslenka spociva v aplikaci pfirodnich
vyvojovych procest jako dédicnost, kiizeni, mutace, pfirozeny vybér na feSeni zadané dlohy.

Algoritmus A* byl popsdn v roce 1968 a vyhledava nejlepsi prvni cestu ze zadaného
startu do cile. Vyuziva heuristickou funkci, kterd v zavislosti na souctu vzdalenosti od startu a
cile jednotlivych boda determinuje potadi téchto bodi.
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2 Analyza dosavadnich piistupu k planovani cesty robota

Dulezitym ndstrojem pro nalezeni cesty robota je vhodnd reprezentace prostoru.

vvvvvv

Graf viditelnosti

Graf viditelnosti je graf, jehoZ vrcholy jsou pocéitecni a cilovy bod a vrcholy vSech
prekdzek. Vybrany jsou pouze ty spojnice jednotlivych vrchold, které neprotinaji prekazky.
Problém pléanovani cesty je tedy pfeveden na vyhleddni co nejkrat$i cesty grafem mezi
pocéteCnim a cilovym bodem.

Obr. 1 Graf viditelnosti

Retrakéni metoda

Tato metoda pouzivd k nalezeni cesty Voronoillv diagram. Okraje Voronoiova
diagramu piedstavuji cesty, které jsou stejné¢ vzdalené od dvou nejblizsich prekdzek a jeho
vrcholy jsou body, kde se setkdvaji tii a vice takovych cest. ReSeni je nalezeni nejkratsi cesty
grafem.

Obr.2 Voronoilv diagram [5] Obr.3 Vlastni graf [5]
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Metody pole potenciali

Tyto metody pouzivaji myslenku imagindrnich sil pasobicich na robota. Piekdzky
pusobi na robota odpudivou silou, zatimco cil na n¢j ptsobi piitazlivou silou. Suma téchto sil,
vyslednd sila R, urCuje ndsledny smér a rychlost cesty. Jeden z divodu popularity téchto
metod spociva v jejich jednoduchosti a eleganci. Pii téchto metodach vSak neni zaruceno, Ze

Vv s

Fp
D prekazka
Smer Fc
robota #®cil

Obr. 4

RozloZeni prostoru do jednoduchych oblasti

Jednim z nejstarSich pfistupii planovani cesty je rozloZeni prostoru, kudy se robot
muze pohybovat, do jednoduchych oblasti zvanych busiky a konstrukce neorientovaného
grafu, tzv. souvislého grafu. Tento graf predstavuje vztah sousednosti mezi buiikami. Obvykle
je pro vyhledani cesty pouzit Dijkstrtiv vyhleddvaci algoritmus nebo algoritmus A*.

Algoritmus A*

Algoritmus A*vyuZiva heuristickou funkci, kterd v zavislosti na souctech vzdalenosti
od startu a cile jednotlivych bodl determinuje potadi téchto bodt. Pro kazdy uzel tedy pracuje
s témito tfemi hodnotami:

g(x): skutecnd vzdalenost ze startu do aktuédlniho uzlu
h(x): vzdélenost od aktudlniho uzlu k cili
f(x): soucet g(x) a h(x)

Pii prohleddvani bude tedy vybran ten uzel, ktery ma nejmensi hodnotu hodnotici funkce
f(x). Protoze vSak funkce h(x) neni zndm4, nahrazujeme ji funkci h*(x), kterd vyjadfuje odhad
vzdalenosti z daného uzlu do cile. Byvd tedy nazyvana heuristickou funkci a je pro efektivitu
prohleddvani velmi podstatnd. Do fronty cest se jako prvni uloZi cesta tvofena pocatecnim
bodem. Z fronty se postupné berou cesty, pokud jejich posledni bod je stejny jako cil, tak je
cesta feSenim. Jinak jsou vytvofeny nové cesty spojenim této cesty a sousednich bodii. Tyto
nové cesty jsou zafazeny do fronty v potfadi podle vzdalenosti od cile. Body, kterymi
algoritmus uZ jednou prosel se uloZi do pole uzavienych bodl a cesty, které konci timto
bodem, nejsou ddle zpracovavany.
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Genetické algoritmy

Tato metoda byla objevena v sedmdesatych létech minulého stoleti a spocivd v
aplikaci Darwinovy teorie o pfirozeném vybéru druhi na feSeni sloZitych situaci, kde
selhavaji klasické matematické a fyzikalni postupy. Spociva v tom, Ze n€kolik nejzdatngjSich
jedinci v daném prostfedi ma nejvySsi pravdépodobnost preziti a tendenci k dalSimu
rozmnoZzovani, zatimco slabsi jedinci jsou z generace odstranéni. Typ prosttedi, ve kterém se
robot pohybuje, miiZzeme rozd¢lit na diskrétni a spojité. V diskrétnim prostiedi je scéna
tvofena siti jednotlivych bunék a prekdzky jsou sloZeny z jedné nebo vice bunck. Spojité
prostiedi je vice podobné realité a prekazky jsou tvoieny vlastnimi vrcholy a hranami. Kazda
cesta je reprezentovdna jako chromozom a jednotlivé body cesty jako geny. Tyto
chromozomy mohou mit pevnou nebo proménnou délku. K vlastnimu procesu jsou pouzivany
jak klasické operéatory tak specifické. Mezi zdkladni operatory patii selekce, slouzici k vybéru
jedinct vhodnych ke kiiZeni, vlastni kiiZeni a mutace, které umoZziuji pestrost populace. Ke
specifickym operdtoriim patii vloZzeni nebo odebrani genu. Ke kazdému chromozomu je
pfifazena hodnota fitness, kterd urcuje jeho kvalitu. Po vytvofeni prvni ndhodné populace a
nasledné aplikaci operdtorti se Castecné nebo upln¢ nahradi minuld populace novou az do
ukonceni béhu programu.

Zajimavé feSeni nabizi metoda pouZzitd v praci [3], kde je definovdna cesta jako
posloupnost jednic¢ek a nul. Pti vytvofeni prostiedi se vrcholy piekédzek ocisluji zleva doprava
a shora dolt. Pokud vyslednd cesta prochdzi urCitym vrcholem, je na jeho pozici dané
potadim vrcholu generovana 1. Na ostatnich vrcholech je ddna 0. Na obr. 5 cesta prochadzi
body 3,12,18,31, coz odpovidd chromozomu 00100000000100000100000000000010.

0.0 oo

Obr. 5 Graf se 32 vrcholy a optimalni cesta generovand GA [3]
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Problém vSak nastane v piipad¢ prosttedi, kde ndsledujici vrchol bude vyse (nebo vlevo) nez
piedchozi vrchol, ktery zfejmé bude oc¢islovan niZ§im indexem, jako v piipad€ cesty z bodu 6
na bod 5. Tato cesta by byla bindrné reprezentovana jako 00101100, coZ by znamenalo cestu
Start-3-5-6-Cil, nikoli Start-3-6-5-Cil, jak by bylo spravné (obr. 6). Usp&snost tedy zavisi na
zpusobu ocislovani vrchold.

CasG& 15 Casa® 0

Obr.6
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3 Navrh feSeni

K feseni jsem pouZil metodu genetickych algoritm@. Prvni krok je ndhodné vytvoreni
pocatecni populace cest.. Jako body urCujici cestu robota pouzivim bud ndhodné
vygenerované body nebo pifimo vrcholy zvétSenych prekazek, takze se vyznamné omezuje
vyhleddvaci prostor. Druhd zména spocivd v moznosti proménného nastaveni poctu bodu
k mutaci, coz umozZnuje nalezeni cesty 1 ve sloZit&jSich prostiedich. Jako dal$i metodu
program pouziva algoritmus A*, ktery je v zavéru porovnan s genetickymi algoritmy.

3.1 Prostiedi

Robot a ptekazky se nachazeji ve spojitém dvojrozmérném prostfedi, polohy prekazek, startu
a cile jsou pfedem diny a v ¢ase se neméni. Pro cestu robota se pouzivd zvétSeny model
piekéazek o jeho Sitku, aby se nedotykal prekazek.

Zvétseni prekazek

Zvétsovani prekazek vznikd posunutim jednotlivych vrcholt piekdzky. Kolem kazdého
vrcholu se vytvoii dva body na piimce pulici thel dvou sousednich stran pfekazky a jejich

vzdalenost od piivodniho vrcholu je zaddna uzivatelem. Nasledné se vybere bod, ktery nelezi
uvniti prekazky.

3.2 Chromozom

Chromozom se sklddd z genll a predstavuje jedno feSeni problému, v tomto piipadé cesty od
startu do cile, a to i pfes prekdzky za cenu penalizace. Kazdy chromozom obsahuje stejny
prvni a posledni gen, ktery oznacuje start a cil. Chromozomy muliZeme reprezentovat bindrné
nebo diskrétné.

Binarni reprezentace genu

Binarni reprezentace spo¢iva v ulozZeni cesty jako kombinaci jedni¢ek a nul reprezentujici,
zda robot navstivi dany bod. TakZe cesta uloZzend jako 100101 by znamenala, Ze robot ptijde
pies body 1,4,6. Moznou nevyhodou je, Ze robot nemize jit z vyssiho bodu na nizsi.

Diskrétni reprezentace genu

Diskrétni reprezentace je uklddani cesty robota jako posloupnost bodl, které navstivi. Body
muzeme v chromozomu uklddat jako indexy bodl (cesta z minulého piikladu by vypadala
nasledovné [1,4,6], ¢imZ se ovSem omezime v mozZnostech mutace) nebo jako jejich
soutadnice (tzn. [(10,10), (45,64), (450,450)]. V mém feSeni jsem zvolil diskrétni reprezentaci
a jednotlivé geny ukladdm jako soutadnice.

3.3 Pocate¢ni populace

VEtsi populace mé veétsi Sanci k nalezeni cesty za cenu sniZeni rychlosti. Pocatecni populace
je ndhodné vygenerovand. Pocet genli v chromozomu (bez startu a cile) je ddn ndahodné od
nuly do celkového poctu vrcholi minus jedna.V programu se da velikost pocatecni populace
zaddvat uzivatelem.
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3.4 Hodnota fitness

Kazdy chromozom mé hodnotu fitness, kterd urcuje jeho kvalitu. Nejcastéji se jedna o délku
cesty, kterou chromozom reprezentuje, ale mohou byt zohlednény i dalSi charakteristiky.
Délka cesty se zvySuje v ptipad¢ kolize cesty s piekdZkou o penaliza¢ni hodnotu (v programu
0 5000).

3.5 Selekce rodicu

Selekce vybird jedince ke kiiZeni. Zdidlo by se logické, Ze pro vybér rodici by byly
nejvhodnéjsi chromozomy s nejlepsi fitness funkci. Ukédzalo se vSak, Ze se pak hledana cesta
soustfed’uje jen do jedné Casti prohleddvaného prostiedi, protozZe se sniZzuje genetickd pestrost
chromozomii. Proto je 1épe pouZzit n¢jaka pravdépodobnostni pravidla. Existuje vice druhta
selekce.

Turnajovy vybér

Ze vSech chromozomil vybereme ndhodné K chromozomii. Hodnota K tikd, o jaky stupen
vybéru se jednd. Z téchto chromozomil pak vybereme ten nejsilnéjs$i.V programu je pouZzit
turnajovy vybér druhého stupné tzv. bindrni turnajovy vyber.

Proporcionalni vybér

Sance na vybér chromozomu se v tomto zptisobu selekce odviji od velikosti jeho hodnoty
fitness.

3.6 Kiizeni

KfiZeni kombinuje jednotlivé ¢asti rodici a tim vytvoifi nové chromozomy vedouci k lepSim
feSenim. Existuje vice druht kiizeni, zde jsem vybral bodové kiizeni. Pomoci selekce jsou
vybrani dva jedinci ke kiizeni. Ndhodné& se vygeneruje jeden gen z kazdého chromozomu.

KiiZeni dvou chromozomul vyprodukuje dva nové chromozomy, z nichz kazdy obsahuje
unikdtni kombinaci sloZenou z ¢asti chromozomu rodici.

nahodny bod
krizeni

v

nahodny bod

&kfiiem’

cil cil

Obr.7 Ktizeni
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3.7 Mutace

Mutace chromozomu ovliviiuje jen nové vytvofené potomky a zarucuje tvorbu novych gend,
které v populaci jesSt¢ nemusi byt obsazené.

Jednobodova mutace

Néhodné¢ se vybere jeden gen v chromozomu a ten se zaméni za jiny.

Vicebodova mutace

Projede se kazdy gen v chromozomu a s urcitou pravdépodobnosti se ndhodné zaméni za jiny.
Zpisob mutace

Jednotlivé geny miiZzou mutovat bud’ tim zptisobem, Ze se ndhodné vybere jiny bod z pfedem
pfipraveného grafu nebo se ur¢i novy naprosto ndhodny bod kdekoliv v prostoru. V programu
je pouZzita vicebodova mutace, kdy pocet genti a zplisob mutace je nastavitelny uZivatelem.

Sance mutace

UZivatel si miiZe zvolit s jakou pravdépodobnosti dojde k zdméné kazdého genu za jiny.

cil

Obr.8 Mutace

Sance p¥idani
UZivatel si miiZe zvolit s jakou pravdépodobnosti dojde k pfidani genu.
3.8 Nova populace

Nova populace se muze vytvoiit bud’ z naprosto novych jedinci, nebo se miiZe zachovat
vétSina ptvodni populace. Velikost populace generaci vétSinou ziistava stejna.

Generac¢ni vyména

Stard populace je celd smazdna a jako nova populace jsou brani pouze potomci. U této metody

vvvvv

Inkrementalni nahrada

Do nové populace se dostane vétSina jedincii z minulé populace. Nékolik nejslabsich jedinca
je nahrazeno potomky. Inkrementalni nahrada je pouZita v programu.
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3.9 Evoluce

Zacatek evoluce zacind vytvorenim pocatecni populace. U vSech jedincii této populace se urci
jejich hodnota fitness. Jeden krok evoluce spo¢iva v tom, Ze se selekci vyberou dva vhodné

MV

chromozomy ke kiiZeni. Novi jedinci vznikli kiiZenim zmutuji a je vytvofena nova populace.
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4  Popis programu
K teSeni je pouzito prostfedi Microsoft Visual Studio a jazyk C#. Snazil jsem se o co
nejmensi pocet zaddvanych dat a tim i zjednoduseni ovladani.

Po spusténi programu se automaticky objevi piednastavené pozice startu a cile, které
se daji pfipadné ménit pomoci mysi. Prekazky se kresli pomoci mysi a tlacitka enter, které
dokoncuje, popi. zacind prekazku. ZvétSeni piekdazky se déje automaticky o uZivatelem
nastaveny pocet pixelil.

Prekasky Mastaveni GA | Kontrola Ga | &% |

—Mutace

— Typ mutace
£ Mahodné body

i Ychalove body

— Mutace

£ ance mutace 20 ¥

I—
Sance tvofeni |-|— 4

Obr. 9 Zalozka "Nastaveni GA"

Na zdloZce nastaveni GA obr. 9 si miiZzeme vybrat, zda se k vytvofeni chromozomu
pouZziji jako geny vrcholy jednotlivych ptekaZzek nebo ndhodné vygenerované body v prostoru
mimo piekazky. Sance mutace uréuje, s jakou pravdépodobnosti chromozomy zmutujf a $ance
tvofeni urcuje, s jakou pravdépodobnosti se piidaji nové geny.

Prekasky | Nastaveni G4 KontralaGa | ax |

— Chromozom
Yelikost populace
|2EIEI Pocatechi |

Generachi zkok
[1000 Evoli |

Obr.10 Zalozka "Kontrola GA"

Na zdlozce Kontrola GA obr.10 Ize zadat pocet chromozomi, které se ndhodné
vygeneruji pro prvni populaci a pocet generaci na jedno stisknuti tlacitka Evoluj.
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Posledni zdlozka A* vytvoii cestu pomoci dfive popsaného algoritmu. Tato cesta se
zobrazuje Zlutou barvou, vysledné cesty pomoci GA Cervenou a jednotlivé chromozomy
béhem vypoctu odstinem Sedé podle fitness. Pod oknem prosttedi robota jsou uvedeny
jednotlivé dosazené Casy v milisekundach a délka oznaCené cesty. Nize je posuvnik, ktery
umoznuje pohybovat se mezi generacemi a ndzorné pozorovat, které chromozomy zaniknou,
zmutuji nebo se zkiizi. Posledni okno slouZi k oznaceni cesty z nejmensim fitness, piipadné
oznaceni a zvyraznéni kterékoli cesty béhem celého vypoctu.
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5  Popis a vysledky experimentii

Na nésledujicich obrdzcich jsou porovndvany jednotlivé nalezené cesty v rtiznych
prostfedich. Cervené &ary jsou feSenim vyhledani cesty pomoci genetickych algoritmil ( pfi
pouZziti vrcholl jednotlivych piekdzek nebo ndhodnych bodil), Zluté pak pomoci algoritmu
A*. Jednotlivé evoluce jsou zastaveny bud’ v okamZziku nalezeni prvni bezkolizni cesty nebo

po nalezenf relativné nejkratsi cesty.
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Obr. 11 Prostiedi s 57 vrcholy, GA-vrcholové body

Cas Ga 182 Cas % 296
Délka GA: 680,34 Délka&™ EOD412

Obr. 12 Srovnéni ¢ast a délek GA a A* pii nalezeni prvni piipustné cesty
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Obr.13 Srovnani ¢ast a délek GA a A* pfi nalezeni zfejmé& nejkratsi cesty

CasGA: 15 Casp® 93 CasGa 105 Casf 73
DélkaGA: B02.23 Délkat™ BIBES Delka GA: B19.76 DélkaA™  E38ES
Vrcholové body Néhodné body

Obr. 14 Srovnéni Cast a délek GA pii nalezeni prvni piipustné cesty

Chromozomy vytvofené pomoci vrcholovych bodl se jevi jako krat$i a rychlejs$i neZ pomoci
ndhodné generovanych bodil uz z toho divodu, Ze zmény sméru nastdvaji pravé v idedlnich
mistech jiz v pocatecnich populacich na rozdil od ndhodnych bodi, kde se k tomu algoritmus
musi teprve "dopracovat".
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Pocet generaci fitness
100 10355 12000
200 5298 10000 |-®
300 275 \
400 275 8000
500 263 \
600 262 6000
700 260 \
800 250 4000
900 250 2000 \
1000 250 \
1100 249 04

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011

Obr.15 Typicky vyvoj funkce fitness v zdvislosti na poctu generaci a jeji graf

Zastaveni béhu programu je ddno poctem nastavenych generaci, kdy uZivatel mize sdm urcit
jestli vysledna cesta je dostatecné kvalitni nebo je zapotiebi k vylepSeni cesty dalSich
generaci.

Na nésledujicich obrazcich je patrnd vyhoda vicebodové mutace nastavitelné uZivatelem

Obr.16 Obr. 17

Na obr. 19 je situace, kdy program pouZity v prici [4] nenalezl cestu pomoci GA bez
obchazeni a vSechny Cervené cesty prochdzeji prekdZzkou. MoZnym divodem nenalezeni
ptipustné cesty je pouze dvoubodovd mutace, takZe nelze nalézt cestu pomoci dvou novych
bodl, aby neprochdzela prekazkou. Tento problém je v praci [4] vyfeSen pomoci algoritmu
obchdzeni piekdzek. Podobna situace je vyfeSena na obr. 20 pomoci vicebodové
mutace(Cervena ¢ara).
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7 Zavér

V této prici jsem se zabyval pldnovanim cesty pomoci genetickych algoritmll a
algoritmu A* v prostfedi polygondlnich piekdzek. Vytvofeny program pii béZnych
prostiedich najde cestu pomoci algoritmu A*, pomoci GA vznikaji problémy pouze u
slozit&jSich prostiedi typu spirdlovitého bludisté. Porovndvané Casy jsou u GA jen orientacni,
protoZe je zaddvan podet generaci, takZe pfijatelna cesta miiZe byt generovéna jiz difve. Casy
cesty jsou vyznamn€ ovlivnény ndhodné generovanou pocitecni generaci, takZe mohou byt
vyssi ve stejném prostfedi. Vliv ma i nastavend hodnota pravdépodobnosti mutace, kdy u
béZného prostiedi je 1épe ponechat Sanci mutace nizsi, u sloZit¢jSich vysSsi a po nalezeni prvni
bezkolizni cesty pravdépodobnost mutace sniZit a pokraCovat v evoluci do nalezeni
nejvhodnéjsi cesty. Naproti tomu algoritmus A* si poradi ve vSech schidnych prostiedich,
hleda vSak prvni pfijatelnou cestu.

Nespornou vyhodou genetickych algoritmli je také jejich adaptabilita na zménu
piekdzek, ptipadné pozice startu a cile, kdy lze pouZit jiZ vygenerované populace jako
pocatecni. Maji zéaroven tolik mozZnosti nastaveni navzdjem propojenych faktort, ze pfi
podrobném otestovani vSech kombinaci je mozné dojit k cili v§emi prostiedimi.
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