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ABSTRAKT

Prace je vénovana planovani cesty robota pomoci dynamického programovani v diskrétnim
prosttedi. Teoreticka Cast se vénuje soucasné situaci v tomto oboru a principu aplikace Markovova
rozhodovaciho procesu na oblast planovani cesty. Praktickd ¢ast se vénuje vlastni implementaci dvou
algoritmi vyuZzivajcich principtt MRP.

ABSTRACT

This work is dedicated to robot path planning with using principles of dynamic programing in
discrete state space. Theoretical part is dedicated to actual situation in this field and to principle of
applying Markov decission process to path planning. Practical part is dedicated to implementation of
two algorithms based on MDP principles.
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1 UVOD

Ve své praci se zabyvam planovanim cesty robota. Oblast robotiky a aplikace robott
pfina§i mnoho vyhod. Pfedev§im to je schopnost robotu jednat samostatné v raznych
prostiedich. Zndmou aplikaci tohoto typu je japtiklad robot Mars Rover jehoZ vlastnosti se
osveédcily v takovych podminkach jako je priizkum Marsu. Jeho vydrz a schopnosti adaptovat
se na mistni prostfedi nékolikanasobné vyvazily naklady, které by byly vynaloZeny na feSeni
prizkumu ciziho vesmirného t&lésa. Uspéch robotického vozitka umoziiil vyvoj mnohem
dokonalejSich a sofistikovanéjSich robotl, které budou uzity k dal§imu prizkumu slunecni
soustavy. Vlastnost robotli pracovat v cizim nebo agresivnim prostiedi otevira Siroké
moznosti aplikace a nahrady roboti za lidskou praci.

V umél¢ inteligenci se pod pojmem planovani rozumi vyhledani sekvence logickych
operaci nebo akci, kterd transformuje pocateni pozici stavu v prostiedi do pozadovaného
cilového stavu. Zékladni potfebou v robotice je dostatek algoritmli prevadéjicich globalni
ulohy zadané ¢lovékem (napfiklad vyjet s autem z gardze) do lokalnich, nizkouroviiovych
sekvenci popist nebo instrukci rozdélujicich slozitou tlohu do sekvenci jednoduchych akci.
Planovani cesty robota se zabyva generovanim vhodné cesty, aniz by se robot setkal s
pirekazkami. Aplikace planovani nalézaji misto v oblastech jako primyslova robotika,
pocitacova grafika, navrh struktury 1€kt nebo automaticky priizkum prostoru. Algoritml pro
plénovani cesty existuje celd fada. Ve své praci jsem se pokusil zpracovat dvé metody
planovani. Obé maji spole¢né vlastnosti: jedna se o metody heuristické a jsou zalozeny na
optimalizaci prostupu prostorem pomoci dynamického programovani. Uziti algoritmt
dynamického programovani zefektiviiuje vypocet a k potfebnému feSeni se dochazi rychleji.
Soucasti prace je také zakladni souhrn a analyza nyni pouzivanych metod pro planovani cesty.

Cilem mé diplomové prace bylo analyzovat dosavadni pfistupy v planovani cesty
robota, navrhnout a implementovat systém pro planovani cesty robota vyuzivajici dynamické
programovani a provést srovnavaci a oveéfovaci experimenty.



2 METODY POUZITE V PLANOVANI CESTY ROBOTA

Planovani cesty zacitnd tim, ze robot dostane mapu prostoru, polohu startovniho stavu
a polohu cilového stavu. Schopnost planovani zavisi na vypoctu nebo na nauceni se optimalni
cesty k cili.

21  Uvod

Planovacich algoritml existuje celd fada, stejné tak existuje mnozstvi jejich skupin a
moznosti jejich rozdéleni. K nejzékladnéjSim rozdélenim patii rozdé€leni podle charakteru
prosttedi obklopujiciho robota a podle modelu obchdzeni piekazek.

V zavislosti na prostfedi obklopujici mobilniho robota miizeme metody planovani
cesty rozdélit nasledovné[19]:

a) Planovani cesty se statickymi pfekazkami ve zndmém prostiedi.

b) Planovani cesty se statickymi piekazkami v nezndmem nebo v CasteCné znamém
prostiedi.

c¢) Planovani cesty s dynamickymi pfekaZzkami ve zndmem prostiedi.

d) Planovani cesty s dynamickymi pfekdzkami v nezndmem nebo v ¢aste¢né zndmém
prostiedi.

Podle modelu obchazeni piekazek ¢lenime planovani na[1] :
a) Globalni planovani

b) Lokalni planovani

¢) Kombinac¢ni planovani

Globalni planovani uvazuje ptistup, pii kterém je vypocitana kompletni reprezentace
konfigura¢niho prostoru pfed vlastnim hleddnim cesty. Tento pfistup ale nardzi na skutecnost,
ze vypocitani kompletniho konfiguraéniho prostoru je velmi ¢asové narocné, protoze sloZitost
problému roste exponecidlné pii zvySujicim se poctu stupiiti volnosti robota. Navic se dnes
vétSinou uzivaji planovace off-line — jsou aktivovany uz pii existujicim modelu prostiedi,
vytvoii se cesta ktera je sméfovana k fidicim prvkiim robota a ten je po krocich provadi. Cas
potiebny pro toto planovani neni dostatecné maly k tomu, aby umoznil robotu pohyb v
dynamickém prostiedi.

Lokalni planovani vyzaduje pouze omezenou znalost prostiedi konfiguracniho prostoru.
Rozhodnuti o pohybu robota a urceni nejlepSiho feseni (tedy sméru kam se bude robot hybat)
je slozeno z lokélniho kritéria a heuristiky. Proto je toto feSeni rychlej$i. AvSak u téchto
metod se mlZe stat, Ze neni nalezena cesta (i1 kdyZ ve skutecnosti existuje). Lokalni planovani
uvazuje planovéani jako optimalizani problém, kde nalezeni cesty souvisi s optimalizaci
n¢jaké dané funkce. Nevyhodou tohoto pfistupu je moznost uviznuti v néjakém lokalnim
optimu, ze kterého je cil nedosazitelny nebo velmi obtizné dosazitelny.

Kombinacni planovani planuje cestu kontinudlnim konfiguracnim prostorem bez potieby
aproximaci. Pro tuto vlastnost byvaji né¢kdy nazyvany pfesnymi algoritmy.

2.1.1 Zakladni slozky planovani

Podle [2] rozliSujeme tyto slozky planovani:
«  Stav — Pii planovani uvazujeme prostor stavi, ktery zahrnuje vSechny mozné situace
jez mohou nastat. Stav mize napfiklad reprezentovat polohu robota nebo polohu a
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vySku letadla. Prostory stavi, které mohou byt reprezentovany jsou bud’ diskrétni
(konecné nebo spocetné nekonecné) nebo kontinualni (nespocetné nekonecné).
Definice prostoru stavi je dilezitd komponenta pii formulaci planovaciho problému a
pii analyzovani a vytvafeni algoritmu, ktery jej bude fesit.

Cas — Planovaci problémy zahrnuji sekvence feseni, které jsou aplikovany v ¢ase. Cas
muze byt modelovan explicitn€, jako napt. pfi planovani cesty automobilu, ktery musi
projizdét prostorem plném piekdzek a to tak, aby bylo vybrdno nejrychlejsi feSeni
prijezdu. Druha moznost je modelovat ¢as implicitné, tedy v poznatku, ze akce musi
skoncit Uspéchem jako napf. pfi feSeni Rubikovy kostky. Jiny piiklad implicitniho
chapani ¢asu je problém pohybu piana. Reseni pohybu je rozdéleno do animaci v ¢ase,
rychlost pohybu neni v planu zahrnuta. Jako v ptipad¢ stavll, Cas mizeme chépat také
jako diskrétni nebo kontinuélni.

Akce — Plan vytvaii akce které manipuluji se stavem. Ve formulaci problému
planovani musi byt specifikovano, jak se zméni stav, kdyZ jsou na néj aplikovany
akce. Muze to byt vyjadieno jako funkce hodnot stavu pro dikrétni Cas, nebo jako
obycejnou diferencidlni rovnici pro spojity cas.

Startovni a cilovy stav — Planovéani zacina béZné ve startovnim stavu a kon¢i v
cilovém, nebo v jednom ze souboru cilovych stavi.

Kritérium — Kritériem stanovujeme pozadovany vystup planovani. Existuji dva hlavni
sméry zalozené na typu kritéria:

a) Proveditelnost — najit takovy plan, ktery dosahne cile v zavislosti na jeho efektivité.
b) Optimalnost — najit proveditelny plan, ktery optimalizuje vykon v néjakém uzce
vymezeném zpusobu a timto postupem dosahne cile.

Plian — Plan zahrnuje urCitou strategii nebo chovani rozhodovaciho Ccinitele. Plan
jednoduse specifikuje posloupnost akci, ale jen v nékterych ptipadech. Jestlize je totiz
nemozné predikovat budouci stavy, pak plan specifikuje akce jako funkce stavli. Poté
je definovana vhodna akce. Tento postup se nazyva postup vzad nebo reaktivni plan.
Planovac cesty - Planova¢ vytvati plan. MizZe to byt stroj nebo ¢lovék. Pokud plan planuje
stroj, jedna se vétSinou o planovaci algoritmus.

Zpiisoby vyuziti plani

Provedent planu: Plan se provede bud’ v simula¢nim prostiedi nebo ho vykona robot
spojeny s fyzickym prostiedim. Jsou dva druhy provedeni planu strojem: Prvnim
druhem je situace, pii které je vyprodukovan planovacem plan ktery je dekdédovan a je
uzit jako vstup do stroje. V tomto ptipad¢€ je stroj definovan jako programovatelny,
muze akceptovat mozné plany pied provedenim. Pokud je jednou plan zadan, je
proveden strojem, ktery se od této chvile stdva nezavislym na pldnovaci. Druhym
druhem je takovy plan, ktery je zakddovanim celého stroje. Plan je specializovany
stroj vytvofeny pro feSeni ukolu zadaného planovacem. V tomto smyslu mize byt plan
minimalisticky a vytvaret nejjednodussi stroj schopny fesit zadanou ulohu.
Zdokonalovani: Pti zdokonalovani se pldn ureny ke zlepSeni vyuziva jako vstup
nového dokonalejsiho planu. Novy plan muize pracovat s vice problémovymi
situacemi a mize byt tedy efektivnéjSi nez vstupni. Zdokonalovani miize byt
provedeno opakovan¢ a vytvofit tak fetézec zlepSujicich se planti dokud neni vytvoren
plan konec¢ny.

Hiearchické zacleneni: Hiearchické zaClenéni umoznuje, aby plan byl soucasti akce
n¢jakého vétsiho planu, je tedy jeho podprogramem. Hiearchické zaclenéni vytvari
kotenovy strom planti. Toto uzpisobeni vede k hiearchickému planovani. Kazdy
vrchol ve stromu je plan. Kotfenovy vrchol reprezentuje hlavni plan. Potomei kazdého
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vrcholu jsou plany, které jsou zaclenény jako akce planu rodiCovského vrcholu.
Hloubka stromu nebo pocet potomkt neni limitovéna.

Stroj Snimani Snimani
L Stroj |/
- === Prostiedi Plﬂ'u: : Prostiedi
Plan | - : -
. Owvladani N Ovladani
Planovac Planovac
(a) (b)

Obr. 1 Dva zpusoby provedeni planu (podle[2]).
2.2 Metody zaloZené na dekompozici bunék

2.2.1 Piesna dekompozice bunék

Princip této metody zpociva v rozdéleni konfiguracniho prostoru do nepiekryvajicich
se regiont. Poté je vytvofen graf obsahujici hranice sousednosti téchto regiond, tento graf je
prohledan a vystupem je posloupnost jednotlivych hranic regionii postupujicich od startu do
cile nazyvanych cesta. Buiiky podléhajici dekompozici musi spliiovat tyto kritéria:

1. geometrie kazdé bunky by méla by to nejjednodussi, aby umoznila nejlehci
nalezeni feseni

2. malad obtiznost testovani sousednosti a nalezeni cesty prochazejici sdilenou
hranici mezi témito bunikami.

Lichobéinikova dekompozice Graf sousedicich stavii

Obr. 2 Lichobéznikova dekompozice. Zdroj:[23]

Lichobeéznikova dekompozice: Tato metoda piesné dekompozice zpociva v rozdéleni pole do
lichob&zniki nebo trojuhelnikti. Vytvaii se graf sousednosti reprezentujici vztahy mezi
bunikami. Tato dekompozice vznika tak, Ze jednotlivé vrcholy jsou vertikdlné obousmérné
protahovany dokud nenarazi na hranici pole nebo na piekazku. Buiikky jsou sousedni pokud
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spolu sdili alespont maly Gisek o nenulové délce. Do stiedu kazdé lichobeZznikové buiiky je pak
umistén bod, jehoz pomoci propojujeme sousedni buiiky a je nalezena cesta.

2.2.2 Metody priblizné dekompozice buniek

Tyto metody se odliSuji od piesné dekompozice tim, ze vyuzivaji jednoduchych
pfeddefinovanych zobrazeni regionli (napiiklad ctvercli). Takova reprezentace nedava
pfesnou prodobu optimalni cesty, ale pouze jeji odhad. Z tohoto divodu tedy jejich nazev.
Tyto metody vyuZzivaji stejného principu prohledavani grafu tvofené¢ho sousedicimi buiikami.
Dtivodem ke zjednoduSeni podoby bun€k byla snaha o dekompozici prostoru za pouziti stale
se opakujciciho jednoduchého algoritmu a necitlivost k numericky odhadovanym vypoctim.
Diivodem je také to, Ze jsou zna¢né jednodus$i v implementaci nez piesné dekompozice.
Jednim z metod ptiblizné dekompozice jsou kvadrantové stromy:

Kvadrantové stromy (Quadtrees): Tato technika dekompozice rozdéluje pole do 4
kvadrantl. Kazdy kvadrant mize byt bud’ plny, smiSeny nebo prazdny. Kvadrant je plny,
pokud je zcela zaplnén objektem nebo jeho €asti. SmiSeny kvadrant obsahuje pouze ¢ast
tohoto objektu a neni jim zcela vyplnén. SmiSeny kvadrant mize byt béhem vypoctu rozdélen
do dalSich 4 podkvadrantii. Tyto podkvadranty mohou byt dal a dal rozd€lovany do dalSich
podkvadranti. Algoritmus vytvaii stromovou strukturu, ve které je kvadrant jako kofen a
podkvadranty jsou jeho 4 potomci atd.

-\

Graf reprezentace

Uroven
0
0 1 .
S 1 O Cerny uzel

M Bily uzel

2 L
@ Smiseny uzel

3

Obr. 3 Kvadrantova reprezentace a kodovani.(Podle [3])

Optimalni trasa prokladd pouze préazdné kvadranty. Grafovy prohleddvaci algoritmus
prohledava kvadrantové stromy k nalezeni souboru na sebe navazujicich volnych kvadrantt k
nalezeni trasy ze startu do cile. Metody uzivané k prohledavani jsou naptiklad Prohled4avani
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do hloubky.

2.3  Heuristické metody planovani

Heuristické metody planovéani se podle [4] s Uspéchem uZzivaji tam, kde zadany
problém ma jen malo dimenzi, tj. napfiklad kdyZ robot mé pouze né€kolik stupiili volnosti.
Metody planovani pomoci heuristiky miZeme rozdélit do tii skupin: planovani ve statickém a
znamém prostiedi, v ¢astecné zndmém a dynamickém prostiedi.

2.3.1 Zakladni algoritmy

Planovani cesty mizeme vidét jako problém prohledavani grafu. Bylo vytvofeno
mnozstvi algoritmii na vypocet nejkratsi cesty vazeného grafu, mezi nimi jsou nejznamé;jsi
Dijkstra (1959) a A* (1968). Oba algoritmy vypocitavaji optimalni cestu a mohou byt
uvazovany jako specidlni forma dynamického programovani. A* algortimus je velmi podobny
Dijkstrove algoritmu s vyjimkou toho, Ze uspoii spoustu vypocetniho ¢asu soustiedénim se na

vvvvvv

Algoritmus A*

Vypocet nejkratsi trasy()

1. dokud (argmin, ,ppy(g(s)+h(s, Sgoal)) ;&Sgoal)

2. vyjmi stav s z vrcholu fronty OPEN

3. proviechna s'€ Ndslednici(s)

4. jestlize (g(s"){g(s)+c(s,s"))

5. g(s')=g(s)+c(s,s’)

6 vloZ s' do OPEN s hodnotou (g(s')+h(s’,s.,))

Hlavni_cast algoritmu()
8. provsechna s€S§

9. gls)=
10. g(8,,,)=0
11. OPEN=0©

12. vloZz Sy, do OPEN shodnotou (g(8,,.)+FA(S0.Su))
13. vypocet nejkratsi_trasy()

Algoritmus pracuje s hodnotou g, , coZ je cena cesty z pocatecniho stavu k dalSim stavim
s. Na pocatku je hodnota g, nekonecnd pro vSechny stavy stavového prostoru S.
Algoritmus zacina tak, ze aktualizuje cenu startovniho stavu na nulu a vlozi ho do prioritni
fronty OPEN. Kazdy stav v této front¢ je fazen pomoci klice, jez je souctem aktualni ceny

g, a heuristického odhadu délky trasy z aktudlniho stavu do cile 7 (s,s.,) . Tato
heuristika umoznuje ovlivilovat cenu stavu a je ur¢ena k zaméfovani cile. Algoritmus poté
vyzvedne stav na vrcholu fronty a aktualizuje ceny okolnich stavli vySe zminénym souctem.
Startovni stav je vlozen do dalsi fronty CLOSED. Ostatni nyni jiz aktualizované stavy jsou
vloZeny do fronty OPEN. Pokud je jiz ve fronté stav se stejnou polohou a ma vétsi cenu nez
nove¢ aktualizovany stav, je stav ve front¢ aktualizovan, pokud ne, je ponechan existujici.
Algoritmus pokracuje do chvile, dokud neni z OPEN vyzvedavan cilovy stav. Jako
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modifikace tohoto algoritmu se také pouziva zpétny A*.

2.3.2 Prirtastkové replanujici algoritmy

Tyto algoritmy se vyuZivaji pro aplikace v ¢aste€né¢ znamém prostiedi. Piikladem
muze byt robot opatfeny senzorem, jehoz informace pouzivd postupné pi1 znovuplanovani
béhem pohybu v prostedi. Jednim ze z pfistupli je novou cestu naplanovat od zacatku, tj. z
aktudlni pozice robota k cili.K tomuto ucelu mizeme vyuzit algoritmus A* popsany vyse.
Toto feSeni je ale velmi ¢asoveé naro¢né (pii zméné prekazky v prostoru, ktera ani nema vliv
na aktudlni optimalni cestu, se znovu planuje nova cesta). Proto se spiSe vyuziva cesta, ktera
vyuzije dosavadni napldnované cesty a upravi je na zakladé aktudlni situace. Prikladem
takovych algoritml nachéazejici své vyuziti v indoor 1 v outdoor aplikacich jsou algoritmy D*
(Focussed dynamic D*) a D*-Lite.

Zakladni verze algoritmu D* Lite

Kli¢(s)
1. navrats hodnotou |1Min(g(s),rhs(s))+h(s,,. s) min(g(s),rhs(s))|

Aktualizace stavu(s)
jestlize (s) nebyl pfedtim navitiven
g(s)=
jestlize( (s#s,;)rhs(s)=ming.c ieamins(€(s,8")+g(s") )
jestlize (s€OPEN) vyjmi (s) z OPEN
jestlize  (g(s)#rhs(s)) vloz (s) do OPEN sklicem (s)

S kW

Vypocet nejkratsi cesty

7. dokud (min opgy Klic (s))<klic (s,,,.) NEBOThs (s, ) # € (S 0.)
8. vyjmi stav  (s) s minimalnim kli¢em z OPEN

9. jestlize (g(s)>rhs(s))

10. gl(s)=rhs(s)

11.  proviechna s'€ Pfedchiidce(s) aktualizuj stav (s')

12. jinak

13.  g(s)=ow

14.  pro vSechna s'€ Predchiidce(s)U(s) aktualizuj stav (s')

Hlavni_cast()

15.  gl(start)=rhs(s,,)=o; g(s, )=
16. rhs(s,,)=0,OPEN=0

17. vloz s, do OPENsklicem( S.; )

18. opakuj

19. vypocet nejkratsi cesty

20. ¢ekej na zmény v cenach hran.

21. pro vSechny orientované hrany (u#,v) se zménénymi cenami
22. aktualizuj ceny hran ¢ (u,v)

23. aktualizuj stav (u)

Tyto dva velmi podobné algoritmy jsou schopny se vyrovnat zméndm grafu uzitém
pro planovani. Jednodussi z téchto algoritmti je D*-Lite. Tento algoritmus zkonstruuje na
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zacatku cestu stejnym zplisobem jako zpétny A*. Pokud v mapé¢ nastane zména (napf. cena na
hrané se pozméni), pak se aktualizuji ceny stavi, jejichz cesty do cile jsou timto dotéeny a
jsou vlozeny do planovaci fronty (OPEN seznamu) k S$ifeni efektd téchto zmén na zbytek
stavového prostoru. Timto zpisobem je ovliviiovana jen mald ¢ast stavového prostoru. Navic
algoritmus vyuziva heuristiku k dalSimu omezovani se pouze na ty stavy, u nichZz
predpoklada, ze budou mit vliv na cenu cesty. Algoritmus se tedy snazi nalézt nejmensi cenu
cesty ze startovniho do cilového stavu v kone¢ném stavovém prostoru. Pro vytvofeni cesty si
uklada odhad ceny trasy &, z kazdého stavu do cile. Dale pracuje také s rhs(s) coZ je
jednokrokovy odhad budouci ceny za podminky:

rhs (s)=0 jestlize s=s ., jinak rhs(s)=min . emias (€ (5, 8")+g(s"))

kde ndslednik(s)E€S znadi soubor naslednikd stavu S a c¢(s,s’) oznaduje cenu piesunu
ze stavu s do stavu s' (tzv. hrani¢ni cenu). Jako algoritmus A* vyuzivad D*-Lite heuristiku a
prioritni k frontu k optimalni volbé ceny kazdého stavu. Algoritmus prohledava ve stavovém
prostoru zpétné a opakované se zaméefuje na startovni stav misto startu cilového. Tim se chce
vyrovnat s pripadnou zménou polohy startovniho stavu.

Algoritmus prokdzal svoji vyhodnost a to hlavné za situaci, kdy ke zméné stavu
dochazi v blizkosti robota. Naopak jeho vykon je horsi v situaci, kdy v blizkosti robota ke
zmén¢ stavu nedochazi. Jeho vykon kles4 a v nkterych ptipadeh je dokonce jeho efektivita
hors§i nez u algoritmu A*. Pfi navigaci v kompletné nezndmém prostredi je efektivné;si
planovat smérem od startu do cile nez naopak. Je to proto, ze optimisticky navrhujeme cenu u
stavl které nezndme. Vysledkem je, ze stavy které jiz byly prozkoumany maji cenu vyssi nez
ceny neprozkoumané a algoritmus, ktery postupuje vpted jde pomoci stavii s nizsi cenou
rychleji k cili. Oproti tomu pii zpétném postupu sice algoritmus postupuje rychle ke
zkoumanému prostoru a pii jeho dosazeni dosdhne stavy s vys$§i cenou. Poté zacne
expandovat velké mnozstvi neprozkoumanych stavii k zajisténi lepsi ceny. Proto je lepsi
vyuzivat pfimého algoritmu A* nez algoritmu zpétného A*, kdyZ se replanuje od zacatku.

2.3.3 Anytime algoritmy

Jestlize je vyzadovéna rychla reakce robota na danou situaci a robot musi jednat
rychle, nejsou vysSe zminované algoritmy dostatecné z ditvod velkého mnozstvi dat, kterad
jsou nutnd k feSeni takovéhoto problému. V takové situaci musime mit okamzité k dispozici
nejlepsi mozné feSeni, nejvyhodnéjsi trasu. Anytime algoritmy jsou takové algoritmy u nichz
se kvalita vysledku zlepSuje s postupujicim ¢asem. Specialni u anytime algoritmil je jejich
schopnost uziti dobfe definovanych méteni kvality ke sledovani pokroku v feSeni problému a
efektivnim rozdélovani zdroja.

Jejich kvalita se postupné zlepSuje s postupujicim ¢asem vypoctu. Kvalita vypoctl je
ohodnocena tzv. vykonnostnim profilem popisujicim zavislost kvality vysledku na dobé
vypoctu.V planovani jsou anytime algoritmy pouzitelnd tfida deterministickych algoritmi.
Tyto algoritmy vytvaieji poc¢atecni feSeni velmi rychle a toto feSeni se dale v Case neustéle
vylepSuje. Pokud je pouzitd heuristika konsistentni, tedy pokud pro vSechna

SES, h(S, Scﬂ)<C(S, s ')+h(S " Sdl) pro vSechny nasledniky s 'Es, h(Scﬂ,Scﬂ)=0 , pak
plati, Ze po jejim vynasobeni infla¢nim faktorem &>1 vychdzi cena, ktera neni vétsi nez

¢ nasobek ceny optimalniho feSeni. Tato vlastnost byla vyuzita k vyvinuti anytime
algoritmli vyuzivajicich s uspéchem vazené A* prohledavani, kazdé se sniZujicim se
inflaénim faktorem, kde kazdé¢ prohleddvani znovuvyuziva pokrok z piredchazejiciho
prohledavani. Vice o problematice v[5].

Jednim z téchto algoritmt je anytime opravujici se A* (ARA*). Tento algoritmus se
omezuje béhem zpracovavani pouze na ty stavy, u kterych je cena predchoziho hledani
rozdilna proti nové hodnoté. Zacina se provedenim A* prohleddvani s inflaénim faktorem
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&, , béhem prohleddvani se nicméné expanduje kazdy stav pouze jednou. Kdyz je stav
expandovan béhem castecného prohledavani, pokud je nekonsistentni, tj. jestlize

g,#rhs(s) nastavajici pii zmén& ceny sousedniho stavu, potom neni tento stav znovu
vlozen do fronty stavll k expanzi. Misto toho je vlozen do takzvaného INCONS seznamu,
obsahujiciho vSechny expandované nekonsistentni stavy. Kdyz je hlavni prohledavani u
konce, stavy z INCONS seznamu jsou presunuty do Cerstvé prioritni fronty s novymi
prioritami zalozenymi na novém ¢ inflatnim faktoru a tato fronta je vyuzita pro dalsi
prohledéavani.

ARA* algoritmus

Kli¢(s)
1. navrats hodnotou g(s)+exh(s,,.s)
Zlepsuj_trasu()
2. dokud  (min ooy (KIE (5))<KIEE (s,,))
3 vyjmi s s nejmensim kli¢em(s) z OPEN
4 CLOSED=CLOSED U{s }
5.  provsechna s'€ Predchidci(s)
6 jestlize s’ nebyl navstiven predtim
7
8

g(s')=ow
jestlize g(s')>c(s’,s)+g(s)
9. gls)=c(s'.s)+g(d)
10. jestlize s'&CLOSED
11. vloz s’ do OPEN sklicem( s’ )
12. jinak
13. vloz s' do INCONS

Hlavni_cast()
14, g(sy4)=0,8(s,)=0
15. €=¢,
16. OPEN=CLOSED=INCONS=0;
17. vloz S, do OPENskli¢em (s,;)
18. vypocitej zlepSenou cestu()
19. vyvpis aktualni € suboptimalni feSeni
20. dokud €>1
21. sniz €
22. piesun stavy z INCONS do OPEN
23.  aktualizuj priority pro viechny €€OPEN v zavislosti na kli¢i ()
24. CLOSED=0
25.  vypocitej zlepSenou cestu()
26. vypi$ aktudlni € suboptimalni feSeni

Timto zpisobem je vylepSovana efektivita prohledavani dvéma moznymi cestami.
Zaprvé je dosazeno velmi rychlého feSeni expandovanim kazdého stavu pouze jednou. A
zadruhé pouhym znovu prozkoumdnim nekonsistentnich stavii z minulého vyhledavani je
umoznéno znovuvyuziti vysledkli mnoha pfedchozich prohleddvani. Redukovanim infla¢niho
faktoru po kazdém uspéSném prohleddvani je dosazeno minimalizace potfebnych vypocta k
dosaZzeni feSeni.
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ARA* je velmi pouzitelny v doménach s velkym prostorem stavii a suboptimalni
feSeni muze byt generovdno efektivné. Byl uspésné aplikovan na kinematické ruce robota
obsahujici 20 ¢lankd. Je také uspéSné aplikovan k vytvareni hladkych trajektorii ve vné&jsim
znamém prostiedi. Tento algoritmus je pouzitelny pouze na ty ptipady kdy je pozadovéano
anytime feSeni. Déle je ARA* pouzitelny ve statickych planovacich doménach. Pokud
piekazka v poli zméni svoji polohu, plan vytvoteny ARA* je nepouzitelny je nutné planovat
znovu od zafatku. Tato nevyhoda vyuZitelnosti dala vzniknout dal§i tfidé algoritmi
vyuzitelnych v dynamickém prostiedi: anytime replanujicich algoritmi.

2.3.4 Anytime replanujici algoritmy

Vyse zminéné algoritmy se vyuzivaji pro pfipad nejzajimavéjSich problémi redlného
svéta. Tyto problémy jsou dynamické (vyzadujici replanovani) a zaroven jsou komplexni
(vyuzivajici anytime pfistup). Kombinaci algoritmii D* a ARA* wvznikl algoritmus
AD*(1995). Tento algoritmus vyuziva sérii prohleddvani s naslednym snizovanim inflacni
ceny tak jako u algoritmu ARA*. Pokud zmény prostfedi zpisobi zmény cen hran grafu,
jsou timto ovlivnéné stavy vlozeny do OPEN fronty ke zpracovani tak jako u algoritmu D*.
Stavy v této fronté jsou zpracovavany tak dlouho, dokud neni nalezeno feSeni, které je

& suboptimalni .

Hlavni funkce AD* algoritmu

Lo &85 ) = rhs (8, )= 05 g (5) =00

2. rhs(s,,;)=0;e=¢,;

3. OPEN=CLOSED=INCONS=0;

4, vloz s, do OPENsklicem (s.,)

5. spocti_nebo zlepsi cestu();

6. vypis$ aktudlni € suboptimalni feseni

7. opakuyj

8. jestliZe jsou detekovany zmény v cenach na hranach aktudlni cesty
9. pro viechny orientované hrany (u,v) se zménénymi cenami
10. aktualizuj ceny hranc (u,v)

11. aktualizuj stavu (u)

12.  jestlize byly pozorovany vyznamné zmény cen hran

12. zvy§ € nebo preplanuj od zacatku

13.  nebo jestlize €>1

14. sniz €

15.  ptesuil stavy z INCONS do OPEN

16.  aktualizuj priority pro viechny €E€OPEN v zavislosti na kli¢i (s)
17. CLOSED=0

18.  vypocitej zlepSenou cestu()

19.  vypiS$ aktudlni € suboptimalni feSeni

20.  jestlize e=1

21. ¢ekej na zmeény na hranach optimalni cesty

Algoritmus zac¢ina nastavenim infla¢niho faktoru & na dostatecné vysokou hodnotu

€y , takZe pocatecni Castecné optimalni pldn muze byt velmi rychle vygenerovan. Poté,
pokud neni detekovdna zména ceny na hrané naplanované cesty je snizovana hodnota ¢
Reseni je vylepsovano do doby, dokud neni garantovana jeho optimalita, tedy dokud &=1
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Tato faze je stejnd jako u algoritmu ARA*. Hodnota & je snizovadna, vSechny
nekonsistentni stavy jsou pievadény z INCONS do OPEN a CLOSED. Pokud je detekovana
zména cen hran, potom se mize stat, ze aktualni feSeni neni & suboptimdlni . Pokud jsou
zmény trvalé, mize byt velmi Casov€ ndrocné opravit aktudlni feSeni tak, aby bylo opét
e suboptimalni . Proto algoritmus zvysi & tak, aby bylo rychle nalezeno méné optimalni
feSeni. Na rozdil od samotného algoritmu ARA*, si AD* dokaze poradit se zvySenou cenou
hrani¢niho stavu. Stavy jsou vlozeny do OPEN listu s klicovou hodnotou odrézejici jejich
minulou minimalni cenu a aktualni cenu. AD* dokéaze reagovat na zmény cen hran a zaroven
ovliviiovat inflacni faktor ¢
AD* je wvyuzitelny prfedevSim v dynamickém prostfedi s mnoha stupni
volnosti.Vyuziva se pfi planovani cesty ve venkovnich aplikacich. AD* je v soucasnosti
vyuzivam pro dv¢ robotické platformy: ARTV a Segway Robotic Mobility Platform.

2.4  Hiearchické planovani cesty

Toto planovani vychazi podle [3] z mySlenky rozdélit mapu prostoru do nékolika na
sebe navazujich vrstev.Kazda vrstva reprezentuje ¢astecny podprostor v pracovnim prostiedi.
Bylo vytvofeno na zaklad€ pozorovani lidského planovani akci. Samotny planovac je
propojen s kazdou s téchto vrstev. Tato metoda ma vyhodu ve schopnosti pracovat ve velmi
sloZitém prostfedi za vyuZiti malého vypocetniho €asu. K nejznamnéj§im piipadiim tohoto
druhu planovacu patii systémy aplikované v CMU Navlab a Autonomnim pozemnim vozidle
(ALV).Tyto systémy rozdé€luji podle problém do 4 vrstev: planova¢ mise, navigator, pilot a
kontrolér.

Planova¢ mise rozdé€luje cil mise (formulovany operatorem) do série globalnich cili
pohybu. Pldnova¢ mise ur¢i mimo bodu cile také dalsi konstanty jako jsou Cas, rychlost atd.
Podobné jako pfi uvazovani ¢lovéka jako napf. pfi jednoduché uloze vyjet automobilem z
garaze, si tento ukol rozdé€li do nc€kolika na sebe navazujicich kroki (1. pfijit z mista A do
mista B - dvefe garaze, 2. oteviit garaz, 3. prejit k autu, 4. otevfit dvefe u auta, ...atd.).

Navigator obdrzi tyto cile a snazi se o nalezeni cesty do takto stanovenych cili. Cesta
miliZze v pfipadé navigace uvnitt budovy obsahovat trasu ze souasné¢ho prostoru (mistnosti),
ve které se nachéazi robot a mifit do jinych mistnosti. Ve venkovnim prostoru mize mit
naplanovana trasa délku nékolik km. Navigétor je zavisly na mapé¢ popisujici prostiedi. Jeho
prace je ovliviiovana korekcemi od Pilota.

Pilot je se pokousi navigovat senzorl, které snimaji okoli robota a vyhybat se
piekazkam. I kdyz ma Navigator mapu k planovani trasy, Pilot mé tyto informace podrobné;si
a navic mize reagovat na neptredvidatelné zmény prostiedi. Pilot sim pomoci senzorti vytvari
lokalni cestu kolem piekazek. Pokud nemd informace ze senzori a nemuze navigovat (tzn..,
ze v okoli robota nejsou prekazky), vySle zpravu Navigatorovi o svém selhani. Pilot tedy
muze aktualizovat mapu prostredi navigatorovi a naopak.

Kontrolér se za pomoci senzori snazi co nejpiesnéji kopirovat trasu vytyCenou
pilotem, tedy tuto trasu vykonava.

Vyhodou hiearchického pldnovani je, jak bylo diive zminéno, Ze tento pfistup je
schopen vyrovnat se s planovanim cesty i ve velmi slozitém prosttedi. Jeho vyhoda je také
vhodnost zpracovavani pomoci vice procesori nebo technik paralelniho zpracovani ke
zlepSeni vykonu. Toto souvisi s rozdélenim planovaciho problému do vrstev. Jeho nevyhoda
je pfedev§im v tom, Ze prace s vice vrstvami vyzaduje komplexnéjsi software pro zpracovani
této ulohy.
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Obr. 4 Klasicka planovaci hiearchie.Podle: [3]

2.5 Uméla potencialova pole

Pfi planovani pomoci potencidlovych poli(artifical potential fields) se podle [6]
stanovuje algoritmus jakési gravitatacni pole kolem kazdé ptrekazky. Toto pole odpuzuje
naplanovanou cestu v blizkosti této piekdzky do volného pole. Napldnovand cesta je
optimalni, pokud je nejméné ovlivnéna timto gravitatnim polem.

Potencidlova funkce je bézné (ale ne ve vSech piipadech) ve volném prostoru jako
suma pfitahujiciho potencidlu protlacujiciho robota k cili a odpudivého potencidlu
odpuzujiciho robota pfi kontaktu s prekazkou. Planovani probiha v opakujicim se cyklu. Pii
kazdém opakovani je uméla sila F(q)=—z U(q) ovlivnéna potencialnvou funkci za
aktualni konfigurace pokladana za nejlep$i mozny smér pohybu a pldnova¢ prochazi kolem
tohoto sméru s malym pfidavkem. Metoda byla plivodné vyvinuta jako on-line pfistup k
obchdzeni piekazek, pii kterém robot neznd piesny tvar prekazek a vnima je az pfi vlastnim
pohybu prostorem. Dulraz byl kladen na efektivitu real-time neZ na dosaZeni cile. Z tohoto
divodu se muze algoritmus zaseknout v n¢jakém lokdlnim minimu. Tato nevyhoda je
vyvazovana pouzitim néjakého jednoduchého algoritmu na prohledavani grafu, ktery dokaze
algoritmus vytdhnout z tohoto minima. Nicméné€ i kdyz jsou tyto metody uZity, problém s
lokalnim minimem zustava déale zdrojem neefektivity tohoto algoritmu. Proto se v zasad¢
ptichazi se dvéma pftistupy:
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1. vytvoténi potencidlové funkce s velmi malo nebo Zadnym lokdlnim minimem
2. vytvoteni prohledavaciho algoritmu se schopnosti efektivné opustit lokalni
minimum.
Metody zalozeé na potencidlovych polich se mohou stat neefektivni, pokud existuje malé
mnozstvi nebo jedind optimalni cesta prostorem. tj. pokud v prostoru existuje velké mnoZstvi
prekazek.
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Obr. 5 Zakladni myslenka umélych potencialovych poli.Podle [21].

Jednou z technik vyuzivajici tuto metodu popsal C.W.Warren ve své praci[7], v nizZ se
nejprve naplanuje libovolné cesta ptes konfiguracni prostor a poté se upravuje vzhledem k
potencialovym polim. V této metod¢ se potencidlové pole se skladd ze dvou casti: z
potencidlového pole leziciho uvniti piekazky a potencidlového obklopujiciho tuto prekazku.
Pokud cesta prochazi vnittkem potenciadlového pole, je tato cesta siln¢ odmrSténa do volného
prostoru. Algoritmus musi byt takovy, aby dokazal odmrstit cestu nezavisle na tom, jakym
smérem cesta pres tuto prekdzku prochdzi:

U pnig = U (1 —(RM;M)H U e kde U, je potencidlové pole uvnitf

max

prekazky, U,. je maximalni potencidlové pole, R, je vzdalenost z daného bodu do
t¢zisté, U, je maximalni radius z t&zisté, U ., je posunuti od zdkladny pro vnitini
potencial.

Tyto algoritmy jsou vyhodné pro prostfedi s malym poctem piekazek. Pokud pocet
piekazek vzrista, velmi se zvySuje potfebny vypocetni ¢as. Robot miiZze uviznout a nenalezne
vhodnou cestu.
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2.6  Plianovani za uziti genetickych algoritmu

Genetické algoritmy jsou podle adaptivni prohledavaci procedury zaloZzené na
zjednoduSenych modelech evoluce. Jednoduché GA jsou podle [8] tvoieny ze tii zakladnich
prvki: reprodukce, kiizeni a mutace.

Reprodukce je proces, pii kterém jsou jednotlivé fetézce kopirovany v zavislosti na
hodnotach jejich fitness, coz je méfitko vhodnosti feSeni, které reprezentuje dany fetezec.
maji Sanci mit potomstvo v dal§i generaci. Jakmile je fetézec vybran k reprodukci, je
vytvofena jeho presna kopie. Retezec je pak vlozen do pokusného souboru pro dal§i akce
genetického operatoru.

K#izeni zpo&iva v dvou krocich. Clenové pokusného souboru jsou ndhodné sparovani a
poté je provedeno kiizeni.

Mutace je v genetickém algoritmu potiebna protoze proces kiiZeni a reprodukce vede
Casto ke ztraté genetického materidlu. V jednoduchych genetickych algoritmech je tento
proces umoznén ndhodnym prohozenim hodnoty v fetezci.

Geneticky algoritmus startuje podle [9] s populaci jedinci (chromozomu). Kazdy
jedinec reprezentuje mozné feSeni pro dany problém. V problému planovani kazdy jedinec
muze reprezentovat cestu ze startovniho k cilovému bodu. Kazdy jedinec poté obdrzi hodnotu
fitness, ktera reprezentuje, jak ktery jedinec splituje kritéria problému. Jedinci vybrani za
pouziti fitness funkce jsou oznaceni jako rodic¢e. Rodi¢e vytvoii pomoci kiizeni nebo mutace
nové potomstvo. Proces pokracuje tak dlouho, dokud neni nalezeno optimalni feSeni nebo
teSeni blizké optimalnimu.

KEXXKXKKXX
g

Obr. 6 Priklad prochdzeni polem za uZiti genetického algoritmu. Zdroj: [9]

Zakladni rozliSovaci znak genetickych algoritmil je to, jak reprezentuji prostor feSeni
pro dany problém. Kazdy jedinec v prostoru feseni musi reprezentovat platny prvek. Reseni
jsou piekodovany do genotyplii — reprezentacnich modeld, které mohou byt manipulovany
genetickym algoritmem. Fitness funkce je uzita ke zkoumani kazdého genotypu zda odpovida
cilim ukolu. Genotyp musi byt schopen reprezentovat spravnou cestu, aby byl schopen dostat
pozadavkiim navigace robota, totiz vytvafet nejkrat§$i cestu nezndmym prostiedim s
prekazkami. Navic musi byt struktury algoritmu a fitness funkce jednoduché, aby proces
mohl probihat co nejrychleji.

Existuje mnoho modernich metod planovéani cesty pomoci genetickych algoritmd.
Jednim z pfistupli je kombinace fuzzy logiky s genetickymi algoritmy, jak je popsdno v
praci[10]. V tomto pfistupu geneticky algoritmus reprezentuje fuzzy pravidla, ktera tidi
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navigaci robota a tak se geneticky algoritmus vyvine v nejlepsi soubor pravidel. I kdyz tento
pfistup muze vytvofit vhodnou cestu nejistym prostorem, problémem se stava nartstajici
geneticky soubor pravidel, ktery posléze vyzaduje soubor variant téchto pravidel. Komplexni
geneticky algoritmus vyzaduje stale vice vypocetniho ¢asu, coz ovliviiuje aktualni vykonnost
robota pohybujiciho se prostfedim. Jinym pfistupem je uZiti genetického algoritmu, ktery
reprezentuje mistni vzdalenost a smér pohybu namisto reprezentace celé cesty.

2.7  Metody zaloZené na cestovni mapé

Tyto metody jsou podle [6] zaloZeny na mySlence s cilem sestavit topologicky graf
nazyvany cestovni mapa (roadmap) R, ktery efektivné fte$i problém vicendsobného
dotazovani. Zajistit spojeni ve volném prostoru C 4 ve formé jednodimenzionalnich
propojeni kiivkami — cestovni mapu lezici v oblasti C,, nebo v uzavieném (C fm)
Kdyz jsou kiivky zkonstruovany, cestovni mapa R je pouzita jako soubor standardizovanych
cest. Planovani je redukovdno na propojeni startovniho a cilového stavu s mapou R a
prohledavani cesty v R. Prvnim zékladnim ukolem téchto metod je konstrukce R. Byly
vytvofeny metody pouzivajici riizné ptistupy, produkujici rizné druhy cestovnach map jako
jsou naptiklad Voroného diagramy, grafy viditelnosti (visibility graphs), expresni sité(freeway
nets0, nebo siluety (silhouettes).

2.7.1 Voroného diagramy

Na zacatku planovani je zkonstruovan Voroného graf. Prostor mlizou tvorit tvofit
polygony nebo zakiivené plochy. Hranice diagramu posléze slouzi jako liniové segmenty
tvotici zaklad pro prohledavani.Algoritmus se poté snazi pospojovat tyto linie od startu do
cile.

- hrana

— vrchol

piekazky

&

cesta
Obr. 7 Voroného graf a generovana cesta. Podle: [3]

Vyhodou tohoto algoritmu je, ze pocet linii, které¢ musi algoritmus zpracovavat, je
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velmi maly a ve zndmem prostiedi jsou cesty vypocitany velmi rychle. Mezi jeho nevyhody
patii mald aplikovatelnost v prostiedi s pohybujicimi se piekazkami, protoze nejdelSi Cas
zabird konstrukce Voroného diagramu.

2.7.2 Graf viditelnosti

Tato jednoduchd metoda je jednou z nejstarSich planovacl trasy a byla velmi
vyuzivana pro planovani cesty. Je typicky aplikovana v dvoudimensionalnich prostorech s
polygonalnimi pfekdzkami. Graf je vytvofen jednoduduchym propojenim vrcholi prekazek
tise¢kami. Usedkami mtiZzeme propojit také vrcholy konfiguratniho prostoru se startem a
cilem.Usecka nesmi protnout pii spojovani dvou vrcholi Zadnou piekdzku, odtud nazev
metody graf viditelnosti.

cil

Obr. 8 Graf viditelnosti. Tlusté linie vyznacuje cestu ze startu do cile. Podle:[22]

2.8 Planovani cesty pomoci neuronovych siti

Neuronové sit¢ vyuzivaji ke své reprezentace model lidského mozku. Jednou z metod
je modifikace Hopfieldovy neuronové sité[11]. Je ziskan prostor, ktery neobsahuje piekazky a
umoznuje ménit aktivacni troven jednotlivych neuront ze startovniho bodu do cilového.
Cesta je konstruovana tak, Ze se hledd nejvySe aktivovany neuron. Tato metoda vyuZziva
asymetrickou vahovou mapu popsanou nize.

Hopfieldova sit’ je jednovrstva sit’ s pevnymi vahami. M& periodicky charakter.
Vystup okolnich neuronli Vv; je vstupem po zvaZeni a seCteni pro neuron u; .V kazdém
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kroku je aktivovan a aktualizovan pouze jediny ndhodné vybrany neuron i . Jako aktivaéni
funkce je v diskrétnim prostiedi pouZzita znaménkova funkce, pro analogovou Hopfieldovu sit’
se uziva sigmoidni nebo hyperbolicka. Konstrukce vahové matice: Konfiguracni prostor C
je namapovan do prostoru neuron. Kazdy neuron v ramci své podmnozinny C; je
propojen s mnozinou konfiguraénim prostorem C . VSechny neurony tak mohou byt
reprezentovany jako konfiguraéni prostor. Kazdy neuron ma citlivé pole RF; coz je
podmnozina jedinct v jeho okoli. Kazdy jedinec i je s propojen s kazdym dal$im jedincem
v RF, . Zadné dalsi spojeni mimo citlivé pole neexistuje. Vahova matice je vytvorena
pomoci vzdélenosti mezi cilovym a kazdym dalSim neuronem. Nejvétsi vaha je nastavena
neuronim obklopujicim cilovy stav. Vaha se snizuje vzdalovanim se od cilového stavu. Cesta
je generovana z nejvysSe aktivovaného neuronu k cili. Systémovy model takto popsany je
znamy jako Hopfieldova neuronova sit’.

1-1 1 1+1

k-1 Q '© Cilovy smeér

‘u 3rd '211{1 -
0T At

S~ 4th .

"0 O O

Obr. 9 Asymetricka vahovd mapa. Podle:[11]

V modifikované Hopfieldov€é neuronové siti jsou startovni a cilovy bod nastaveny
maximalné aktivovanym neuronem.

V prostoru tedy vznikaji dva extrémy. V prostoru se od téchto extrémul odviji dalsi
(niz$i) urovné aktivovanych neuronl. Piekdzky jsou nastaveny jako neaktivni neurony.
Nastavenim spojovacich vah zminénych vySe mohou byt znatelné odliSeny Urovné neuronti
mifici od startovniho stavu k cili. Prohledanim kazdého nejvyssiho aktivniho neuronu pii
porchéazeni ze startovniho stavu miiZze byt velmi lehce ziskana cesta k cili. Start, cil a prekazky
jsou oznaceny S, C a P. Neurony které jsou nejblize startovnimu nebo cilovému stavu jsou
nevySe aktivovany. Generator cesty se soustfedi pti dalSim kroku na sousedni stavy. Startovni
neuron je povazovan za aktudlniho jedince. Prozkouma okoli a vyhledd dva nejvice
aktivované jedince:Tyto dva jedinci jsou déale zkoumani, je zjiStovéano jak aktiivni jedinci je
obklopuji. Jedinec s aktivnéj$im okolim se potom stava aktualnim stavem. Timto zptisobem je
konstruovana cesta. Tim, ze algoritmus nezkouma stav aktudlni je zamezeno vytvareni
zacykleni.

Modifikovana Hophieldova I

_ Grenerator cesty
sit

Obr. 10 Ukazka systémového modelu. Podle [11]
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Obr. 11 Priklad cesty vytvorené asymetrickou vahovou matici.Podle[11]

Dalsi moznost vyuziti neuronové sité je popsan v praci[12]. Tato prace je vénovana
aplikaci neuronové¢ sité na odporovou miizku (resistive grid) pro planovani cesty. Odporova
miizka, nebo také Laplaceova planovaci technika, se vyrovnava s problémem lokalniho
minima a garantuje nalezeni cesty (pokud tato existuje). Neuronova sit' se skladd ze dvou
vrstev. Ve vrchni vrstve laterdlni spojeni mezi neurony zhodnocuji informace o potencialech
sousednich poli v mfizce. Spodni vrstva reprezentuje prostorovou pamét, ve které jsou
uloZeny pozice prekazek a cile. Kazdy neuron ve vrchni vrstvé obdrzi jednoduchy vstup od
vrstvy spodni, kterézto poloha souhlasi s polohou vrchni vrstvy. Vstup je uréen k hodnoceni
potencialii vybranych uzll vyuzitych v odporové miizce. Soucinnost mezi témito dvéma
vrstvami ndm dava flexibilni algoritmus snadno aplikovatelny v novych prosttedich. Piiklad
cesty vytvotené asymetrickou vahovou matici.Podle[11].

Dalsi z aplikaci neuronovych siti na planovani cesty je popsan v praci [13]. Trajektorie v
realném cCase je generovdna dynamicky aktivovanou scénou. Je vytvoiena topologiicky
orientovand architektura neuronové sité, u které dynamicky aktivované, neuronové prostredi
reprezentuje dynamicky variabilni prostiedi. Vhodné zvolenymi externimi vstupy z
riznorodého prostiedi a vnitinich neuronovych spojeni je docileno, Ze piekazky a cil
predstavuji vrcholy a udoli predstavuje pole, ve kterém jsou vytvareny neuronové sité. Cil
ptitahuje globalné robota pfes cely prostor, pirekdzky maji vliv pouze jako lokalni efekt
vyhybani se prekazkam.
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3 DYNAMICKE PROGRAMOVANI V PLANOVANI CESTY
ROBOTA A JEHO APLIKACE

Dynamické programovani je jednou ze zakladnich tfid metod k feSeni problému
posilovaného uceni. Posilované uceni je uceni mapovani situace do akci tak, aby bylo
dosazeno maximalni odmény. Agent neni tdzan jakou akci mé provést, nybrz jaka akce mu po
prezkouSeni moznych feSeni piinasi nejvyssi odménu. V nejzajimavéjSich ptipadech akce
mohou obsahovat nejen néaslednou odménu, ale také dalsi situace, coz miize vést k fetezctim
naslednych odmén[14].

Princip optimality a dynamické programovani nabizi podle [15] obrovskou vyhodu v
redukci vypocetniho ¢asu v mnoha metodach planovani cesty. Dynamické programovani je
matematicky pfistup vyuzivany k feSeni optimalizac¢nich tloh. Richard Bellman ho uvedl ve
své praci v roce 1957. Je zaloZen na zkoumani viceetapovych rozhodovacich procest, u nichz
etapy jsou za sebou postupné sefazeny v Case. Umozniuje napf. feSeni numerické, ve tvaru
analytického vyjadieni nebo feSeni ve tvaru postupnych aproximaci. Byva vyuzivan pfi feSeni
optimalizacnich tloh deterministickych i stochastickych v riznych oborech — matematice,
fyzice, chemii, technice. Jeho vysoka efektivnost je ovéfena pii feSeni nckterych tuloh se
silnymi omezujicimi podminkami. Mezi jeho nevyhody patii hlub§i matematicka piiprava v
kontrastu napf. s metodami linedrniho programovani, jelikoZ problém nemusi byt vzdy
charakterizovdn systémem rovnic nebo nerovnosti, a tedy neexistuje dostate¢né obecny
algoritmus k feSeni nékterych problémd.

Markovovy fetézce jsou jsou specidlnim typem stochastického procesu. Uvazujme
systém, ktery se v kazdé z diskrétnich etap 0,1,2... nachazi v jednom z kone¢ného poctu N
raznych stavi. Pravdépodobnost P, piechodu ze stavu i v etapé n do stavu j v
etapé n+1 je nezavisla na #n 1 na stavech, kterymi soustava prosla v etapach

0,1,2,...,n—1 . Plati

N
P,AO, 1§1PU=1,1,]=1,2,...,N.

Matice  P; je nazyva matici pfechodu. Pfirozenym propojenim Markovskych
fetezcl s dynamickym programovanim se ustalil pojem Markovilv rozhodovaci proces.

3.1 Markovské rozhodovaci procesy pro planovani cesty

Uloha posilovaného uéeni ktera vyhovuje Markovové vlastnosti se nazyva Markovsky
rozhodovaci proces (MRP). Jestlize je prostor stavll a akci kone¢ny, je nazyvan konecny
MRP.

Markovské rozhodovaci procesy jsou vSeobecné uzivany jako modely pro
rozhodovani za nejistoty. Markovliv rozhodovaci proces sekvencné vytvati rozhodnuti, které
obsahuji akce transformujici stav do jednoho z nékolika moznych néslednych stavi, pficemz
ma kazdy jednotlivy mozny nasledny stav urditou miru pravdépodobnosti piechodu. Reseni
vytvaifi formu mapovani ze stavii do akci nazyvanou strategie. Postup je vykonnan
zkoumanim aktudlniho stavu a vykonanim akce pro n¢j vhodné. Optimalni postup mize byt
nalezen za pouziti algoritmli dynamického programovani jako je iterace strategii (policy
iteration) nebo iterace hodnot (value iteration). Nevyhodou téchto metod dynamického
programovani je, Ze prohledavaji cely prostor stavii. Touto metodou se totiz nalezne strategie
postupu pro kazdy mozny startovni stav. V prubéhu ¢asu byly vyvinuty metoty pro feSeni
tohoto problému. Nekterym z nich je vénovéna tato prace. Optimalni strategii je takova
strategie, kterd maximalizuje (nebo naopak minimalizuje) néjakou pfedem definovanou
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ucelovou funkci. Metoda optimalizace (metoda identifikujici optimalni strategii) zavisi na
form¢ ucelové funkce, tj. na optimalizatnim kritériu. Volba vhodného kritéria zavisi na
povaze prostiedi (napf. jsou rozdilné pfi nekone¢ném nebo kone¢ném horizontu).

V Markovském rozhodovacim procesu uvazujeme mnozinu M obsahujici ctvefici
prvku {S, 4, T, C}.
« §— znaci kone¢nou mnozinu stavi, z nichZ nékteré mohou byt termindlni (cilové).
+ A — znac¢i kone¢nou mnozinu akci, pro kazdy stav je mozno urcit ur¢itou mnozinu
aket.
- T — znaéi tranzitni (pfechodovou) funkci nebo model, ve kterém T'(s; a,s7,) je
pravdépodobnost pfechodu do stavu s ; pfi aplikaci akce na stav s,
. C - znadf cenovou funkci , ve které  C(s,,a) urcuje o¢ekavanou cenu aplikace akce
a vestavu S,
Strategic T:S—4 | ktera mapuje stavy do akci, specifikuje danou akci v kazdém
stavu svéta. Pomoci zadané strategie 1 a cenové funkce C muzeme definovat hodnotu
stavu $; jako jeji celkovou cenu za dané strategie 1 . Hodnota stavu §; daného strategii

T miZeme popsat vzorcem:
Vals)=Cl(s, m(s,))+ X P(s;, m(s;),s,)xV(s))

(s,€8)

Strategie 1 je optimalni, pokud Vols)AV,'(s;) pro viechna s,€S a
strategie T’

3.1.1 Vypocet optimalni strategie a hodnoty v MRP

Zakladni soucasti dynamického programovani respektive posilovaného uceni je
pouziti hodnotové funkce za tucelem organizace a strukturovani hledani optimalni
strategie[ 14].

Hodnotova funkce: vétsina algoritmil zalozené na posilovaném uceni vyuzivaji odhadu
hodnotové funkce, funkci stavii nebo pari stav-akce, které odhaduji jak dobré je pro agenta
byt v daném stavu (nebo jak dobré je provést danou akci v daném stavu). Pod terminem jak
dobré v daném piipad¢ rozumime budouci odmény, které mize agent ocekdvat. Hodnota
stavu s za politiky 71 popsand jako V"(s) je oCekavany zisk pii startu v s za
nasledovani strategie T

ZlepSovani strategie: zlepSovanim strategie se rozumi takovy postup pii kterém se
vytvaii nova strategie, kterd upravuje tu stavajici. Zvazenim akci a ve stavu s miizeme
bud’ nasledovat existujici strategii T nebo prejit na novou strategii 1’

Ocenovani strategie: K vytvofeni nové aproximace V., z hodnoty V;
algoritmus opakuje pro kazdy stav s dany postup: nahrada staré hodnoty ¥, za novou

Vi1, kterd je ziskana jako minimalni stard hodnota naslednickych stavi stavu s a
ocekavanych odmeén pii postupu do téchto stavii. Kazdé opakovani zalohuje aktualni hodnotu
kazdého stavu dokud na né¢j neni provedena dalsi aproximace. Tento proces se nazyva plna
zaloha (full backup)

K vypoctu optimalni strategie a optimdlni ceny stavu se k feSeni konecnych
Markovskych rozhodovacich procesii se vyuzivaji nejhojnéji dvé zakladni metody: Iterace
hodnot a iterace strategii. Klasické metody vyuzivaji procesu postupnych prichodi (sweeps)
pies prostor stavl, které pro kazdy stav provadeji plnou zalohu. Kazda zaloha aktualizuje
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hodnotu stavu zalozenou na hodnoté vS§ech moznych néslednickych stavli a pravdépodobnosti
jejich dosazeni.

« lIterace strategii: V této metod¢ se pracuje se vzorcem daném iteraci hodnoty, pak se
umozni strategii aktualizovat tak, ze v akce provedena v kazdém stavu poskytuje
minimalni hodnotu pro nové vypocitané¢ hodnoty sousedi tohoto stavu. Tento proces
pokracuje, dokud existuje rozdil mezi novou strategii a predchazejici, tedy

" V=11" . Proces vychazi ze dvou metod: ocefiovani strategiec a zlepSovani
strategie.

1. Inicializace
V(s)ER a m(s)€A(s) nihodn& pro viechna s€S
2. Ocenovani strategie
opakuj dokud neni A<O (theta je néjaké malé kladné &islo)
A0
pro kazdé s€S :
vV (s)
V(s)= S PLVRT +y V(s')]
A—(A,|v=V(s)])
3. ZlepSovani strategie
(_

strategie-stabilni
pro kazdé¢ s€S :
be(s)

pravda

1t(s)—argmax,>'P [R . +yV(s')]

jestlize b#m(s) pak strategie-stabilni nepravda
jestlize strategie-stabilni potom stop, jinak jdi na krok 2.

«—

« lterace hodnot: Jedna z nevyhod iterace strategii je, ze pii kazdém opakovani se
provadi ocenovani strategie, kterd sama o sobé muze byt sérii opakovani pruchoda
pfes prostor stavil a tim tento proces zdrzovat. Pokud je ocefiovani strategie provadéno
opakované, potom konvergence do " nastava pouze v limité.Ve vetSiné piipada
nemusime ¢ekad na presnou konvergenci k optimalni hodnoté, staci ndm kratsi cyklus.
Proto se snazime zkratit proces oceflovani strategie a to pouze na jediny postup
prostorem (jedna zaloha pro kazdy stav). Tento algoritmus se nazyva iterace hodnot.
Vstupem této metody je horni hraniéni hodnota }'” a hodnota v i-té itraci se
vypocte podle vzorce:

Vi (s)=min = Pl(s;,a, s )*¥(C(s;,s,)+ V(i)(sj))

(acd)(s,€S)
pro kazdy element $;€S . Pomoci tohoto postupu funkce konverguje k optimalni
hodnotové funkci. Optimalni strategie je extrahovana vybiranim akce v kazdém stavu,
ktery dosdhne minimdlni hodnoty specifikované hodnotovou funkei. Algoritmus
kon¢i, pokud se hodnotova funkce zméni v kroku o pouze velmi malou hodnotu.
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inicializuj ¥ nahodné, napiiklad ¥ (s)=0 ,pro viechna s€S*
2. opakuj dokud A <e (epsilon je n&jaké malé kladné cislo, oznacuje
prahovou mez)

Prokazdé¢ s€S :

V(s)emax, 2, PrY RIS +y V(s')]

A—max(A,|v=V (s)|)

3.vystup deteministické strategie 1 , ve které

1t(s)—argmax,>'P R +yV(s')]

3.1.2 Metody pro efektivnéjsi vypoéty MRP

Hodnotova iterace a iterace strategii jsou vyborné metody pro optimalizaci. V piipadé
planovani cesty robota se musi ovSem kléast vétsi diiraz na nékteré stavy v prostoru. Je to z
toho divodu , ze vySe popsané metody uvazuji celay prostor stavii. V problému planovani
cesty se ale staci soustfedit jen na uzkou vyse¢ stavll vedouci od startovniho stavu do cile.
Metody umoznujici zefektivnéni téchto dvou postupti jsou napf.

«  Dynamické programovani v redlném case — algoritmus postupuje tak, ze omezuje
skupinu zkoumanych stavii na velmi Uzky vysek celkového prostoru. Zacind s
pripustnym odhadem hodnoty pro kazdy stav svéta. Poté aplikuje sérii simulovanych
pfechodii pfes prostfedi, kterd zafind ze startovniho stavu a pokracuje aplikaci
hladove strategie vzhledem k aktudlnimu odhadu hodnoty. Hodnoty stavii jsou
aktualizovany za pouziti iterace hodnoty, kdyZz jsou navStiveny souborem
simulovanych piechodt.

«  Propagace obalky - je metoda redukce prostoru stavi do ,,obalky*, ktera se pak

uvazuje v dals$im vypoctu[16]. Jako u dynamického programovani v redlném case
zaCinad algoritmus s pfipustnym odhadem hodnot vSech stavii svéta. V prvni fazi
aplikuje algoritmus prohledavani do hloubky ze startovniho do cilového stavu.
Poté se z takto vytvotrené cesty vylouci nadbytecné stavy a vyberou ty nejkratsi. Pak je
tato cesta obklopena sousednimi stavy a vytvoii obalku. Potom se proces rozdéli do
dvou fazi: expanze obalky — to je faze, pfi které jsou simulovany pfechody pies stavy
v obdlce ze startovniho stavu pomoci dané strategie. Pokud se pfi této expanzi narazi
na stav, ktery neni v obalce, je oznacen jako kandidat do obalky. Poté co jsou
provedeny vSechny simulované pfechody, jsou stavy navstivené nejvice Casto vlozeny
do obalky. Obalka je poté posilena vypoctem cest ze vSech téchto stavii zpét do obalky
a pridanim sousedl téchto stavli do obdlky. Nasleduje faze generovani strategie, pfi
které je provedeno dynamické programovani na stavy v obalce k vypoctu optimalni
(relativné k obdlce) strategie pro kazdy tento stav. Vhodnd metoda je bud’ hodnotova
iterace nebo iterace strategii.

« LAO* - podobné¢ jako algoritmus propagace obalky 1 tento vyuziva dvé faze: faze
expanze a fazi vytvareni strategie. Faze expanze obhospodaiuje na rozdil od obalkové
metody pouze takové stavy, které¢ jsou v daném okamziku dosazitelné ze startovniho
stavu. V expanzni ¢asti jsou vSechny cipové stavy pridany do obélky a v dalsi fazi je
vybran nejlepsi stav pro dsal$i expanzi.
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«  Prioritni preskakovani (Prioritized Sweeping) — algoritmus popsany v [20] byl vyvinut
k aplikaci posilovaného uceni na stochastické Markovovy systémy. Misto provadéni
mnozstvi pfechodl v poli spojeném s aktualizaci kazdého jednotlivého stavu v ném
(pomoci hodnotové iterace nebo strategie iterace) je obsluhovana proritni fronta a
aktualizovany stavy podle jejich potadi v této prioritni fronté. Jsou dva riizné zplisoby
aplikace prioritniho skakani na planovani MRP. Prvni zptsob je inicializace vSech
stavii pomoci piipustnych heuristickych hodnot a poté Sifeni aktualizace ceny
doptedné ze startu do cile. Druhy pfistup je inicializace vSech stavlli s vyjimkou
startovniho nekone¢nymi hodnotami a Sifeni z cilového stavu do startovniho. V
prvnim piipadé je prioritni fronta nastartovana vlozenim startovniho stavu do fronty,
ve druhém se do prioritni fronty nasazuji stavy obklopujici cilovy stav. V obou
pfipadech ma algoritmus stejny postup: stav s nejvyssi prioritou je vyjmut z fronty a
jeho hodnota je aktualizovana. Rozdil mezi hodnotou plivodni a hodnotou nové
aktualizovanou tohoto stavu se nazyva delta hodnota A . Tento stav je poté vlozen
do fronty pokud jeho delta hodnota nespadne pod urcitou mez. Podobné jako tento
stav jsou do fronty umistény i jeho sousedni stavy,které si také pocitaji svou vlastni
delta hodnotu. Pokud existuje ve front¢ stejny stav s niz8i prioritou nez ma stav
vkladany, je tento aktualizovan timto stavem. Algoritmus pokracuje dokud neni
prioritni fronta prazdna.

«  Smérovanédynamické programovani (Focussed Dynamic Programming) — je metodou
vyuzivajici vyhod prioritniho skékani a dalSich uspéSnych metod pro planovani
nejkrat$i cesty. Jemu a Upravé algoritmu LAO* je vénovana tato prace a je
aplikovano srovnani téchto algoritmi.

3.2  Algoritmy SDP a LAO* a jejich aplikace

Oprimalni postup prostorem stavi mize byt nalezen za pouziti algoritmu
dynamického programovani jako je strategie iterace (policy iteration) nebo iterace hodnoty
(value iteration). Nevyhoda téchto metod dynamiického programovani je, ze prohledavaji cely
prostor stavil. Touto metodou nalezne algoritmus postup pro kazdy mozny startovni stav. V
kontrastu s timto heuristicky prohledévaci algoritmus jako je napf. A* nebo AO* fesi
problém pro specificky startovni stav a pouzije vhodnou heuristiku ke zmenSeni vysece
(prostoru) pro vyhledavani a vynechd z uvazovani regiony prostoru stavil, které nemohou byt
dosazeny ze startovniho stavu optimdlné€. Toto je vyhoda pro velké prostory stavi. Pro svou
praci jsem se rozhodl zpracovat dva z algorutmi vyuzivajici dynamické programovani k
optimalizaci hodnoty a zaroven uzivajici heuristiku.

3.2.1 Smérované dynamické programovani

Smérované dynamické programovani(Focussed dynamic programming) je dle [17]
algoritmus zalozeny na heuristice a je urcen k feSeni omezenych Markovskych rozhodovacich
procesti. V tomto algoritmu je zkombinovan princip starSich algoritmli pro feSeni MRP a
princip deterministického planovani.

Smérované dynamické programovani (dale jen SDP) vychazi ze dvou pfistupti: prvni —
vyuzity napt v algoritmech RTDP, EP, nebo LAO* vyuziva omezeni souboru uvazovanych
stavll a pouZziti pouze téch které jsou nezbytné nutné k nalezeni optimalniho feSeni. Tento
pfistup velmi omezuje prostor uvazovanych stavii a snizuje tim vyrazn¢ celkovy pocet
aktualizaci hodnot stavii. Druhy pfistup, ktery je vyuzit v PS, vyuziva postupu, pfi kterém se
klade pozornost na potadi, v némz budou stavy aktualizovany a tim zajiStuji optimalni
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aktualizaci u kazdého jednotlivého stavu. Algoritmus se koncentruje na oblasti, ve kterych
dochazi k nejvétsim aktualizacim hodnot.

SDP vyuzivd prvniho pfistupu k limitovani poctu zkoumanych stavli pomoci
heuristiky a druhého pfistupu k zajisténi nejvyssi efektivity aktualizace hodnot stavii. Zpétny
algoritmus postupuje z cilového stavu smérem k startovnimu. Tuto metodu vyuZziva napf.
Algoritmus A*. Vybirad stavy k aktualizaci pomoci heuristického odhadu hodnoty a
heuristické ceny z aktudlniho do cilového stavu. Pfipojenim heuristickych odhadi hodnoty
stavli pomaha obsahnout stavy, které mohou mit nizké optimélni hodnoty, ale zaroven maji
vysoké aktudlni hodnoty, které aktualizuje. Pfipojeni heuristické ceny do startovniho stavu
zvyhodiiuje stavy, které jsou vhodné, tedy maji nejvétsi vliv na hodnotu startovniho stavu.
VSechny stavy jsou pfi inicializaci nastaveny na nekone¢n¢ velké hodnoty. Hodnota stavu je v
kazdém okamziku na horni hranici optimélni hodnoty stavu. Algoritmus udrzuje prioritni
frontu stavil, které maji byt aktualizovany a jsou fazené tak, ze stav na nejvy$$im vrcholu
fronty mé nejmensi klicovou hodnotu. Kli¢ova hodnota se ziskdva souctem heuristické ceny
ze startu do aktualniho stavu s a ( kontinudlné aktualizované ) heuristické ceny ze stavu s k
cili. Fronta je inicializovana (tedy je do ni vloZen) cilovym stavem, jehoz kli¢ova hodnota je
heuristicka cena ze startovniho stavu.

Po vyjmuti fronty je hodnota stavu s a jeho sousedil aktualizovana. Kazdy z téchto
aktualizovanych stavil spo€itd svou vlastni hodnotu o, kterazto je rozdilem hodnoty stavu pred
a po aktualizaci. Jestlize 6 pro kazdy jednotlivy stav je vétSi nez nami zvolena prahova mez

€ , je tento predan zpét do fronty s nové vypoctenou kli¢ovou hodnotou. Pokud jiz takovy
stav ve fronté existuje, porovnava se hodnota jejich klicovych stavli. Pokud klicova hodnota
nového stavu je mensi nez hodnota stavu ve fronté, je stary stav ve fronté¢ vyjmut a do fronty
pfidan stav s mensi klicovou hodnotou. Hodnoty 6 jsou ureny pouze k rozhodnuti zda bude
stav vlozen do fronty.

Algoritmus SDP

1. Vyjmuti stavu z frony. Stav oznacit x
2. Prostav s€(xU predchidce(x))
21 V'(s):=min ¥ P(s,a,s;)*(C(s,s;)+V(s),)

a€A (sj€s)
22 A:=|V(s)=V'(s)|
23 Vi(s):=V'(s)
2.4 Jestlize A>e€
2.5.1 H(r,s):=Heuristicka cena ze startovniho stavu do stavu s
2.5.2 G(s,g):= Heuristickd cena ze stavu s k cili
253 K:=H(r,s)+G(s,g)
2.5.4 Vlozitstav s do fronty s kliCovou hodnotou K

3.2.2 Algoritmus LAO* a jeho modifikace

Algoritmus LAO* popsany v [18] vychazi ze znamého heuristického prohledavaciho
algoritmu pro prohledavani prostoru stavii AO*. AO* nachazi feSeni, které ma podminénou
strukturu a tvofi strom, nebo Castéji acyklicky graf. Rozdilem LAO* od AO* je skutecnost, ze
LAO* vyuziva pro revizi hodnoty stavu metody dynamického programovani strategie iterace
nebo hodnotové iterace. Dal§im rozdilem je, ze LAO* vyuziva skoki, odkud vychézi jeho
nazev.

Algoritmus konstruuje explicitni graf G', ktery na pocatku obsahuje pouze startovni
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stav. Cipovy nebo listovy stav v tomto grafu je nazyvan stavem terminalnim pokud jde o
cilovy stav, jinak je tento stav neterminalni. Cipovy stav je takovy stav, jez lezi na hranici
grafu nejlepsiho feSeni, tedy stimto grafem sousedi. Neterminalni cipovy stav muize byt
expandovan ptfidanim jeho naslednikl do explicitniho grafu s vyjimkou téch, které explicitni
graf obsahuje.

Po expanzi se stav stava soucasti grafu nejlepsSiho castecného feSeni tak, ze se pripoji
ke svym piedchiidclim, ktefi jsou soucasti jiz existujiciho nejlepSiho feseni (tedy stavil, jejichz
nasledovanim lze dojit do cile optimaln¢). Stav se pro expanzi vybira tak, Ze to musi byt
cipovy stav kolem grafu nejlepsiho Castecného feSeni. Pokud existuje vic takovych stavi,
vybird se podle nejmensi heuristické hodnoty. Dale, pokud je tento stav expandovan, neni jiz
dale povazovan za stav cipovy ale listovy. Proto ho jiz nelze vyuZit pro dalsi expanzi.Tento
stav je ale soucasti souboru nejlepSich ¢asteCnych feSeni, takze se miize stat , ze bude opéct do
grafu nejleSiho feSeni zafazen. Na expandovany stav a na stavy, s nimiz tvoii nejlepsi
Castecné feseni, je provedena hodnotova iterace nebo iterace strategie pro aktualizaci hodnoty
stavii. Tento postup se opakuje do chvile, dokud ma graf nejlepSiho feSeni né&jaké
neexpandované cipové stavy. Pokud je splnéna podminka a pokud bylo k vypoctu vyuzito
stategie iterace, je vystupem algoritmu existujici graf nejlepSiho feSeni. Pokud ale byla
pouzita hodnotova iterace, musi se znovu provést na stavy grafu nejlepsiho feSeni. Iterace
musi probihat tak dlouho, dokud neni splnéna jedna ze dvou nésledujicich podminek:

1. Chybova mez musi byt mensi nez prahova mez € . Chybovou mezi se rozumi rozdil
mezi horni a dolni mezi optimalni hodnoty startovniho stavu. Aktudlni cena stavu
slouzi jako dolni mez. Horni mezi je vysledek rovnice f™(s)+¢"(s)*r , kde
f"(s) je odhadovana cena startovniho stavu (t.j aktualni cena stavu), " (s)

znamena pramérny cas potiebny k dosazeni cilového stavu ze startovniho a
FEMAX e guncn| [ (1) = f ()] je Bellmaniv zbytek z testu konvergence, kde
StartCil € S zna¢i mnozinu stavi navstivenou grafem nejlepsiho feSeni.

2. Pokud se graf nejlepsiho feSeni zméni behem iterace tak, ze ma n&jaké neexpandované
cipové stavy, algoritmus skoc¢i zpét na bod 2.

LAO* algoritmus

1. Graf G' na zacatku obsahuje startovni stav s.
2. Pokud ma graf s nejlepSim feSenim neterminalni (cipové stavy) déle;j:
2.1 Expanze nejlepSiho castecného fteSeni: Expanze néjakého netermindlniho
cipového stavu a ptidani novych nasledniki do G'. Pro kazdy novy stav i piidany
expanzi stavu n do mnoziny G plati: Jestlize je to stav cilovy pak f(i):=0 jinak
S (i):=h(i)
2.2 Aktualizace ceny stavu a oznaceni nejlepsi akce:
2.2.1 Vytvoteni souboru Z obsahujiciho expandovany stav a vSechny jeho
pfedchtdce v explicitnim grafu kolem oznacenych buniek v prostoru.
2.2.2 Provedeni hodnotové iterace nebo iterace strategie na stavy v
mnozin¢ Z pro aktualizaci ceny stavu a oznaceni nejlepsi akce pro kazdy
stav.
3. Test konvergence:
Pokud byla pouzita iterace strategie poté sko¢ na krok 4., jinak proved
iterace hodnoty na stavy v grafu nejlep$ich feseni. Pokrazovat dokud
neni splnéno alespont jedno z téchto kritérii: a) pokud chybova mez je
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mensi nez € jdi na krok 4, b) pokud se graf nejlepsiho feSeni zméni tak,
ze obsahuje néjaké neexpandované cipové stavy pak jsi na krok 2
4.Extrakce grafu s nejlep$im feSenim.

Modifikovany LAO*

1. Graf G' na zacatku obsahuje startovni stav s.

2. Pokud neni nalezen cil déle;j:
2.1 Expanze nejlepSiho caste¢n¢ho teSeni: Expanze né&jakého
netermindlniho cilového stavu a pfidani novych naslednikii do G'. Pro
kazdy novy stav 1 pfidany expanzi stavu n do mnoziny G plati: JestliZe je to
stav cilovy pak £ (i):=0 jinak [ (i):=h(i)
2.2 Aktualizace ceny stavu a oznaceni nejlepsi akce:
2.2.1 Vytvofeni souboru Z obsahujiciho expandovany stav a vSechny
jeho predchiidce v explicitnim grafu nejlepSich feSeni. Expandovanému
stavu pfidé€léna vaha.
2.2.2 provedeni hodnotové iterace na stavy v mnoziné¢ Z pro aktualizaci
ceny stavu a oznaceni nejlepsi akce pro kazdy stav.

3.Extrakce grafu.

3.2.3 Hlavni ¢asti algoritmu SDP

«  Prioritni fronta — pomoci prioritni fronty se vybiraji stavy vhodné expanzi. Hodnoty
vkladané do prioritni fronty se ukladaji do objektu Tlist, ktery funguje jako alternativa
dynamického pole. Hodnoty se do prioritni fronty vkladaji za urcitych podminek
pomoci jednoduchych cykla if-else. Tento cyklus pfi vkladéni kontroluje, zda stav o
stejnych soufadnicich jiz ve fronté neexistuje; pokud ano, je nahrazen novym jestlize
tento novy stav ma mensi klicovou hodnotu K, tedy vyssi prioritu. Pokud stav ma
stav umistén na konec této fronty, nebo alternativné to takového mista ve fronté,
jemuz odpovida jeho prioritni hodnota K.

« Hodnota K — tato hodnota je vedle prioritni fronty dal$i dikezitou soucasti tohoto
planovaciho algoritmu. Je sloZena ze dvou heuristik heuristiky start - aktudlni stav H a
heuristiky aktualni stav - cil G. Tato hodnota urcuje polohu stavu v prioritni fronté,
neurcuje vsak jestli tento stav bude vitbec do fronty vlozen.

«  Heuristika startovni stav-aktuadlni stav H — tato heuristika je vyuZita jako prvni slozka
vypoctu prioritni hodnoty K. Jeji implementace je jednoduché: skladad se z polohy
startovniho stavu a aktualniho stavu, pomoci kterych je vypoctena vzdalenost mezi
témito dvéma body. Prototoze je vzhledem k velikosti pole tato hodnota v porovnani s
druhou v rovnici vypoctu klicové hodnoty nevyvazend, je tato hodnota vynasobena

10* . Pro vypocet vyuziva jednoduchého vzorce pro Euklidovskou vzdalenost:

H (s, a)=\/(sx—ax)2+(sy— ay)2



3 Dynamické programovani v planovani cesty robota a jeho aplikace

«  Heuristika aktudlni stav-cil - tato heuristika je druhou ¢asti rovnice prioritni hodnoty
K. Je urCena k odhadu budouciho stavu. Princip zpociva ve vypoctu heuristické
hodnoty ze vSech moznych akci z tohoto stavu. K vypoctu je vyuzita vyuzita stejna
rovnice, pomoci které vypocitdvame hodnotu stavu v hlavnim algoritmu. Rovnice k
vypoctu heuristiky je nasledujici:

G,la,c)= 3 P(s,a,s;)*(C(s;,s,)+V, ,(s,)

s,ES

Vysledna hodnota heuristiky je stanovena minimalni hodnotou ze vS§ech moznych akci:

G(s,c)=minG (s,c)
a€ A
«  Prekazky a jejich obchdzeni - ptekdzky jsou v poli generovany generatorem piekazek.
Algoritmus je pfizpusoben tak, aby pfi navstiveni stavu obsahujiciho piekazku byla
cen¢ pridelena velmi vysokd hodnota. To ve vysledku zpiisobi, Ze tento stav je umistén
hluboko do prioritni fronty a pfednost maji ty stavy které prekdzku neobsahuji.

«  Pravdepodobnost prechodu — pravdépodobnosti prechodu mohou byt zadavané
uzivatelem.

«  Cena — cenova funkce se vypocitava pomoci vypocétu Euklidovské vzdalenosti aktualni_stav-
start jako v algoritmu MLAO*. Autofi prace[17] sice uvazuji prostor stavi s ndhodnymi
cenami, ja jsem zvolil postup popsany v metodé¢ LAO*. Tim jsem se snaztl dosdhnout vyssi
ptimocarosti algoritmu na cesté do cile.

r wr

3.2.4 Hlavni ¢asti modifikovaného algoritmu LAO*

Fronta G — tato fronta obsahuje vSechny prozkoumané cipové stavy, které vznikly
zvazovanim casteénych feseni. Do této fronty se po kazdé expanzi cipového stavu ukladaji
stavy nove.

Fronta CRG — tato fronta obsahuje vSechny stavy které jsou ¢asteCnych feSeni grafu.
Pfi postupu algoritmu prostorem jsou do této fronty zahrnovany nové expandované stavy
naazujici na najlepsi Castecné feSeni.

Cena - cena je spoctena vypoctem Euklidovské vzdalenosti od aktudlniho stavu do
cile.

Pravdepodobnost prechodu — pravdépodobnosti piechodu jsou zaddvané uzivatelem.
Jejich hodnota je za G¢elem srovnani s algoritmem SDP totoznd s timto algoritmem. Je uzita
pti vypoctu hodnoty stavu stejné jako cena.

Expanze — Pii expanzi se vybere stav z mnoziny G a je expandovan: tj. je zkoumano
jeho okoli a do mnoziny G jsou pfidany jen ty stavy které nejsou prekdzkami, nejsou mimo
pole a nejsou to jiz stavy expandované, respektive nejsou to stavy, které jsou soucasti
nejlepsiho Castecného feSeni

Vypocet stavu k expanzi — novy stav se jednoduse vybere z mnoziny stavii G, nové
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expandovany stav je stav cipovy: tj. neni v mnoziné¢ castecného feSeni ani nebyl dosud
expandovan.Jjeho dalsi vlastnosti je, Ze se musi jednat o stav ktery je nejvyhodnéjsi — tj. jeho
heuristickd vzdalenost k cili je co nejkratsi. Timto zplsobem se zajisti vybirani pouze
cipovych stavi umznujicich nejrychlejsi prostup prostorem. Jako jeho hodnota je zvolena
heuristicka vzdalenost od startu do cile.

Vytvoreni grafu K obsahujicitho nove expandovany stav a stavy mirici ke startovnimu
stavu — expandovany stav se pomoci algoritmu pfipoji ke grafu optimalniho feSeni. To je
provedeno tim zpisobem, Ze noveé expandovany stav zkouma své okolni stavy. Pokud existuji
stavy, které jsou soucasti fronty CRG, potom vybira z téchto stavl ten s nejnizs§i hodnotou.
Tim zajisti, Ze se jedna o stav nejblizsi cili.

Provedeni hodnotové iterace na stavy v mnoziné K - na stavy nejlepsiho ¢aste¢ného
feSeni je provedena hodnotova iterace. Za € je nastavena stejn¢ u algoritmu SDP na
hodnotu 2000.



4 IMPLEMENTACE NAVRZENEHO RESENI

Algoritmy jsem zpracoval v prostfedi Delphi 7, coz je nadstavba jazyka Object Pascal.
K tomuto rozhodnuti mé vedla zkuSenost timto prostfedim.

4.1  Zpracovany program

Program umoziiuje snadnou interpretaci vystupli mapou cesty robota, a porovnani
rychlosti obou algoritmi, kterou umozZnuje piehledna tabulka a graf. Soucasti porovnavaci
funkce jsou také soubory, které se vytvareji na zaklad¢ dat z programu. Jako prostfedi jsem
zvolil mfizku vzhledem k tomu, Ze oba algoritmy vychdzi z heuristickych prohleddvacich
grafovych metod, jez jsou cCasto uplatiovany na miizce. Vzhledem k tomu, ze jsem se
primarné zabyval algoritmem SDP, ktery je ur€en pro venkovni prostfedi, mym cilem bylo
generovat prekdzky simulujici takové prostiedi. U algoritmti se poté pocita s tim ze budou
prochazet napfi¢ mapou, z jednoho okraje mapy do druhého.

4.2  Uzité algoritmy

V programu je implementovan algoritmus SDP. Pro porovnani tohoto algoritmu byl
zaimplementovan MLAO* coZ je jednoduchd modifikace algoritmu LAO*. Tento algoritmus
jsem zvolil proto, Ze také vyuzivd dynamické programovani. Tento algoritmus jsem také
modifikoval (vice v pfedchazejcim popisu jednotlivych metod). Oba algoritmy v programu
vyuzivaji metody Markova rozhodovaciho procesu, konkrétné se jedna o metodu hodnotové
iterace. PouZité objektové orientované prostiedi Delphi umoznuje vyuzit jeho vyhod tak, ze
nékteré procesy, jako napiiklad prace s hodnotami v poli umozinuje sdileni pro oba algoritmy.
Program je formalné rozdé€len do tii ¢asti: Jadro, ve které jsou obsazeny funkce a procedury
pro obchdzeni prekazek, vypoctem klicovych hodnot atd. Do druhé casti nazvané nazvané
Fronta jsem umistil procedury pro praci s prioritni frontou pro SDP a frontou pro LAO*.
Posledni ¢ast Typy, obsahuje zbylé komponenty pro funci programu.

4.3  Program a jeho ovladani

Ovladani programu je velmi jednoduché. UZivatel zada polohu startovniho a cilového
bodu (zpravidla méni jen hodnoty y), vybere prostiedi z menu, v pfipadé prostiedi ¢.1 a ¢.2
miiZe zvolit odliSnou velikost prekazek. Volbou pfiblizné hodnoty zaplnénosti tlacitky z menu
se mu objevi moznost generovat mapu. Jinou moznosti je, pokud chceme vyssi zaplnénost,
zvolit jakoukoli pomoci tlacitka a pak ru¢ne vloZit pozadovanou hodnotu do edita¢niho
okénka. Potom zbyva jen stisknout tlacitko start algoritml.. V pfipad€é potfeby miize pro
prostfedi ¢.1 nebo ¢.2 poftidit statistické udaje jednoduchou volbou velikosti prekazek, typu
prostiedi a stiskem tlacitka Vytvorit statistiku. Volba vytvofit statistiku je mozna pouze v
ptipadé generovani prostiedi ¢.1 a ¢.2 a velikosti pfekazek malé a stfedni. Uzivatel ma také
moznost zaddvat preddefinované mnoztvi ptekazek ve tiech riznych velikostech. Po zvoleni
poctu prekazek bud tlacitkem nebo pifimo v editatnim okénku spusti uzivatel program.
Algoritmus nageneruje prkazky, pfipadné je vykresli dle zvoleného vzoru. UZivatel ma
moznost ziskat informace o rychlosti algoritmu, a po¢tu opakovani kazdého algoritmu.
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Obr. 12 Uvodni, analyticka a ovladaci obrazovka

Program dale umoznuje vytvofit statistiku, pfi které se nahodné generuje prostor
uzivatelem zvolenym velikosti ptekazek. Algoritmus postupné provadi generovani a vypocet
cesty prostorem, vzdy desekrat u kazdého procentniho mnozstvi piekazek. Na zdklad¢ téchto
udajii se vypocte aritmeticky primér téchto jednotlivych opakovani a zapisuje se do tabulek a
grafu. Vystupem statistiky jsou textové soubory, které Ize dale zpracovavat.

Na zaklad¢ téchto udaji se vypocte aritmeticky primér téchto jednotlivych prichodi
prostorem a zapisuje se do grafu.

4.3.1 Hlavni ¢asti aplikace

Aplikace je rozdélena do panelu. V hlavnim panelu s ndzvem Analyza ma moznost
uzivatel piehledné ovladat program. Je rozdélen do nékolika ¢asti.

VRCHNI MENU

nalyzalMLﬁEll aop |Graf Cas/zapinéni postond | Tabuka Cas/zapheni proston | Graf pocet feraci/zapiéni prostaru | Tabuka pocet teraci/zapinéni prostoru

Obr. 13 Horni ¢ast menu s listami

V horni ¢asti menu mé uZivatel moznost piejit na dalsi panely.
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«  Panel MLAO* - tento panel slouzi k zobrazeni scény algoritmu MLAO*

«  Panel SDP - stejné jako ptredchozi s tim rozdilem, ze zobrazuje SDP

« Graf cas/zaplnéni prostoru — zobrazuje statistiku Casové narocnosti jednotlivych
algoritmil v zavislosti na zaplnéni prostoru piekazkami

«  Graf pocet iteraci/zaplnéni prostoru — zobrazuje zavislost poctu iteraci na postupné se
zvySujicim zaplnéni prostoru.

« Tabulka cas/zaplnéni prostoru — zobrazuje vypis 10 prichodl prostorem pfii
zvySujicim se poctu prekazek.

« Tabulka pocet iteraci/zaplnéni prostoru — stejné jako ptedchozi tato tabulka zobrazuje
pocet opakovani v zavislosti na zaplnéni prostoru piekédzkami. Data z obou tabulek
jsou pak uzita jako podklad do vystupnich souborti.

MLAO*
1. z |3. |4. |5. |s. |?. ) 9 10,
Opracent 20093 20099 20099 20039 20099 20039 20099 20099 20099
Spracent 20705 20093 20502 20705 20705 20099 20502 20300 20099 20300
10pracent 20099 21320 20502 20909 20039 20099 21735 20300 20909 20705
15pracent 20705 20903 22365 22577 21114 20909 22365 21114 20602 20909
20pracent 21735 21735 22790 215944 21320 22365 21114 21735 215944 21320
ZHpracent 23219 22577 20705 21320 22730 23004 21735 20705 21320 21735
A0pracent 21114 215944 22154 23219 21114 21735 20300 21944 26795 22365
Fprocent 23219 23652 21320 21735 22965 22365 27E 23004 21735 21320
SDP
1. 2 E) 4 | 5 | 3 7. ) 9 10
Opracent 2004 2004 2004 2004 2004 2004 2004 2004 2004
Spracent 2023 2004 2052 022 2022 1990 203 1995 1985 2031
10pracent 2004 2071 M7 2013 1933 2004 2022 2062 2022 0%
15pracent 2101 2077 2080 2018 2033 2054 2063 2050 2063 2067
Z0pracent 2100 2031 2035 2083 2087 2023 2034 2088 2064 2021
ZHpracent 2095 2089 2040 2115 2034 2105 2256 2009 2090 2075
A0pracent 2012 2004 2046 2067 2083 2144 2035 2025 2009 2045
HEpracent 2063 2089 2092 2072 2118 2043 213 2084 2142 2095

Obr. 14 Ukazka vygenerované tabulky v programu

GENERATOR PREKAZEK
V této Casti uzivatel voli piibliznou procentudlni zaplnénost prostoru piekazkami.
Generator pracuje v prostiedi ¢.1 a ¢.2.
" Prekasky 1 5 | 10 |
(¢ Prekatky 2
(" Prekazky 3

2n| 25| 3n| 3n| 35|

Start generatoru pf‘eke’liek|

Obr. 15 Panel generdtoru piekadzek

Uzivatel maze volit ze tii typtu pifekazek Muze volit ze tii typa velikosti prekazek:
malych, stfednich a velkych.Malé prekazky maji velikost 2*2 policek pro ctverecek a 4*2
policek pro obdélnik, stfedni ptrekazky jsou o velikosti 8*8, a 16*8, velké prekdzky o
velikosti 20*20 a 40*20. Uvedeny algoritmus umoZziuje zaplnit prostor o velikosti 200*200
policek objekty v zavislosti na zvoleném prostiedi.
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SPODNI CAST OBRAZOVKY

' Prostfedi 1
" Prostfedi 2
" Prostfedi 3
" Prostfedi 4
" Prostfedi 5
Vytvorit statistiku

Ukongéit aplikaci [

Obr. 16 Spodni cast panelu Analyza. Zde ma uzivatel na vybér z prostredi, vytvorit statistiku a
ukoncit program

V této ¢asti mad uzivatel moznost tii voleb: zvolit si typ prostiedi, anayzovat nebo
ukoncit aplikaci.

- Typ prostiedi: jako prosttedi ve kterém se robot pohybuje lze vybrat z nékolika
moznosti:

1. Jednd se o prostfedi, ve kterém se generuji prekazky tak, aby se nedotykaly.
Algoritmus dodrzuje odstup pifi vkladani obekt i od startovniho a cilového stavu.
Vytvaii v daném diskrétnim prosttedi vklada prekazky v podobé ctvercti a obdélnik.
Je navrZen tak, Ze pii vkladani piekazek ignoruje blizké okoli startovniho a cilového
stavu a pocind si tak, aby se kazdy nésledujici objekt nedotykal objektu vlozeného
pfed nim. Kazdy objekt ma kolem sebe jakysi ,,ochranny prostor o velikosti jednotky
stavového prostoru. Maximalni procentudlni zaplnéni prostoru timto nastavenim je 40
procent.

2. V tomto prostiedi stejné jako algoritmus v prostiedi prvnim generuje ndhodné
ptekazky. Rozdilem je omezeni jejich dotyku, v tomto prostfedi se mohou piekazky
volné prekryvat. S touto vlastnosti ma algoritmus moznost vykreslovat velmi zajimava
nepravidelna prostredi, tvofici napt. shluk piekdzek apod.

3.,4.,5. Tato prostiedi jiz nejsou generovana ale jsou pevné stanovena. Umoznuji
otestovat schopnost algoritmu vyrovnat se s piekdzkou nebo prekazkami v rtiznych
modelovych prostiedich.
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Obr. 18 Typ prostredi 2

Obr. 19 Typ prostredi 3
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Obr. 20 Typ prostredi 4

Obr. 21 Typ prostredi 5

«  Tlacitko vytvorit statistiku: tato volba umoziuje uzivateli moznost testovat algoritmy v
daném prostredi. Touto volbou uzivatel ziska statistiku o jednotlivych opakovénich.
Podle poctu ptekazek algoritmus opakuje deset krokt (u velikosti ptekazek malé a
sttedni) a 4 kroky u prekéazek velkych. Algoritmus generuje ndhodné pole a vypocitava
optimalni plan cesty. Kazdy krok znamend obecny pocet prekazek oscilujicci kolem
zadaného procentudlniho podilu piekazek v prostoru. UZiva se na prostiedi ¢.1 a
prostiedi ¢.2. Umoziuje uzivateli porovnat oba algoritmy a to z hlediska poctu
opakovani a ¢asu vypoctu v milisekundéch v ndhodném prostiedi. Vystupem jsou
grafy a tabulky piimo v aplikaci a také textové vystupy které jsou dale pouzitelné

«  Tlacitko ukoncit aplikaci -ukonceni aplikace

HORNI CAST PANELU ANALYZA

Tato ¢&ast slouzi k zaddvani udaji jako jsou poloha startu a cile, nebo
pravdépodobnosti pfechodu obou algoritmii. Uzivatel zde zadava pravdépodobnosti pfechodu
v prostoru, ¢imz ovliviiuje rychlost prostupu prostorem. Pro srovnani algoritmil jsou tyto
hodnoty nastaveny na stejnou uroveil. Jelikoz byly algoritmy postaveny na myslence, ze bude
srovnavan jejich prostup prostorem pouze za situace startovni stav x:0,y:100, cilovy stav
x:200,y:100, jsou tomu také ptizplisobeny piredem nastavené pravdépodobnosti. Do okénka
pocet prekazek zadavame pocet, ktery bychom chtéli generovanim dosahnout. Pod timto
editatnim okénkem se po generovani zobrazi vysledna procentualni zaplnénost prostoru.
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5 TESTY A SROVNANI ALGORITMU

Pro srovnani obou algoritm@ byla uZit prostor 200*200 stavi, ve kterém jsou ndhodné
generovany piekazky ve tvaru ctvercli a obdelnikli. Pravdépodobnosti pfechodu zadava
uzivatel. Testy a podminky testll jsou uvedeny nize v tabulce. Testovan byl ¢as vypoctu
algoritmu a pocet aktualizaci hodnot kazdého algoritmu a to v zavislosti na procentualnim
obsazeni piekazek v prostoru. K dispozici je vySe zminéné prostiedi, ve kterém je pfi
experimetech ~ prohazovana poloha startovniho a cilového stavu ve vodorovném a
diagonalnim sméru tak, aby byla zhodnocena vypocetni naro¢nost a rychlost kazdého z
algoritmti v daném prostiedi. Pii kazdém testu byly na daném prostiedi vypocteny cesty
pomoci obou algoritmil, desetkrat pro kazdy procentudlni podil piekdzek v prostoru. Jak jiz
bylo feCeno v predchazejcim textu, prahovd hodnota € je nastavena na hodnotu 2000.
Pravdépodobnosti pfechodu jsou nastaveny pro oba algoritmy stejné.

. Test 1: poloha startu a cile jsou naproti sobé vodorovng, testuje se pocet iteraci a ¢as
vypoctu pii zvySujicim se poctu piekazek v prostfedi ¢. 1. za pouziti prekazek ¢.1. Poloha
startu: x:0,y:100, cile x:200,y:200.

. Test 2: poloha startu a cile je ale v map¢ umisténa diagondlné: testuje se postupné
iterace a €as vypoctu za zvySujiciho se poctu prekédzek prostredi €. 1. za pouziti prekdzek ¢.1.
. Test 3: poloha startu a cile jsou naproti sobé vodorovné , testuje se pocet iteraci a ¢as

vypoctu pii zvySujicim se poctu piekazek v prostoru prostiedi €. 2., za pouziti piekéazek €. 1.
Poloha startu: x:0,y:100, cile x:200,y:100.

. Test 4: poloha startu a cile je diagondlni , testuje se pocet iteraci a ¢as vypoctu pii
zvySujicim se poctu piekazek v prostiedi €. 2, za pouziti prekazek €. 2. Poloha startu: x:0,y:0,
cile x:200,y:200.

Test 1.

Obr. 24 Modelové prostiedi a priklad vytvorené cesty v testu ¢.1
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Iterace SDP
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0.procent 2004, 2004, 2004 2004 2004 2004, 2004 2004 2004, 2004
S.procent 2013] 2040 2004 2009, 2024 2009 2033 2045/ 2023] 2013
10.procent | 2066, 2000 2030, 2014 2064, 2013] 1995 2023/ 2051 2076
I5.procent | 2051 2073] 2052 2032| 2028 2126/ 2081 2109| 2043| 2022
20.procent | 2106, 2030 2089 2019| 2028 2044 2035 2125 2002, 2079
25.procent | 2025 2065 2086, 2057, 2090 2033| 2058 2024/ 2100; 2080
30.procent | 2068 2162 2062 2167 2098 2032| 2118 2175 2114) 2044
35.procent | 2224 2131| 2120[ 2043] 2192 2037 2155 2258/ 2032 2033

Iterace MLAO*
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
O.procent | 20099 20099| 20099, 20099| 20099 20099 20099 20099 20099| 20099
S.procent | 20502 20502 20099 20502 20502| 20099 21527, 21114| 20705 21114
10.procent | 20099| 20300{ 20705/ 20705 20300| 20909 21320] 21114| 21114| 22154
15.procent | 21944 22154 21735 20909 21114 20705 20909 21320 21527 21320
20.procent | 21735 23435 21114 23435 22577 21944| 22365 21735 21944 23004
25.procent | 22790 20705 23435| 21944| 21320 21527 22154  21944| 22154 22577
30.procent | 22365 24089 24089 23435 22154 22577 21527, 23435 21944 20909
35.procent | 22577 22577 23004, 21527 22365 21944| 22790 21944| 21944 22365

Cas SDP[ms]
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0.procent 42 40 3,9 420 39 39 4.2 40 39 46
5.procent 77 43 42 43 42 39 44 50 41 43

10.procent 4,1 5,3 4,4 4,3 4,0 4,2 4,1 4,1 4,2 4,5
15.procent 4,8 4,7 4,7 4,5 4,6 4,6 4,9 4,8 5,0 4,6
20.procent 4,8 4,6 4,8 4,6 4,7 4,5 4,5 4,8 4,6 4,7
25.procent 4,3 4,6 4,9 4,7 5,0 4,2 4,3 8,4 4,5 4,9
30.procent 4,5 4,9 4,7 4,8 4,7 4,5 4,6 4,7 10,6 4,7
35.procent 5,0 4,9 4,5 4,4 4,9 4,2 4,6 5,0 4,3 6,0

Cas MLAO*[ms]
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
O.procent | 337,1 357,7] 363,5 362.6] 429,35 371,00 346,5 3454 3434 356,0
5.procent | 735,2 923,9 332,3 334,00 3351 3357 397,35 3792 382,4 383,5
10.procent | 361,1 371,7] 3854 377.4/ 3492 5898 366,00 347,7| 349,9] 380,8
15.procent | 384,4 382,3] 394,7 378,77 4028 351,2| 355,7 370,6| 388,7 429,2
20.procent | 388,3 417,0 346,00 424,3| 4147 410,6] 4142 1181,0] 376,1| 388,8
25.procent | 396,00 333,9] 403,7 3653 425.1] 360,7| 396,3] 403,7| 410,4] 430,7
30.procent | 387,20 437,6) 416,7 400,00 381,00 399.4/ 457.1] 449,1) 393,3 3714
35.procent | 372,7 372,11 407,8 354,9 4204 389,00 3836 363,7 676,5 661,1
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Iterace SDP Iterace MLAO*
Primér Nejlepsi Pramér Nejlepsi
0.procent 2004 2004 0.procent 20099 20099
S.procent 2021,3 2004 5.procent 20666,6 20099
10.procent 2033,2 1995 10.procent 20872 20099
15.procent 2061,7 2022 15.procent 21363,7 20705
20.procent 2055,7 2002 20.procent 22328,8 21114
25.procent 2061,8 2024 25.procent 22055 20705
30.procent 2104 2032 30.procent 226524 20909
35.procent 2122,5 2032 35.procent 22303,7 21527
Cas SDP[ms] Cas MLAO*[ms]
Primér Nejlepsi Promér Nejlepsi
0.procent 4,069 3,876 0.procent 361,281 337,146
5.procent 4,630 3,908 5.procent 453,883 332,299
10.procent 4,331 4,032 10.procent 387,886 347,650
15.procent 4,713 4,481 15.procent 383,831 351,232
20.procent 4,666 4,473 20.procent 476,099 345,985
25 .procent 4,977 4,194 25.procent 392,583 333,883
30.procent 5,270 4,511 30.procent 409,280 371,393
35.procent 4,769 4,248 35.procent 440,167 354,922
Test 2.
Iterace SDP
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0.procent 2680 2680] 2680 2680 2680 2680 2680, 2680 2680 2680
5.procent 2735 2685 2696 27100 2675 2729 2690, 2690 2676 2775
10.procent | 2700, 2764 2706 2715 2744 2741 2750 2801 2750 2725
15.procent | 2761 2789 2756 2842 2762 2852 2820 2894 2789 2745
20.procent | 2851 2950] 2909 2804 2893] 2868 2936/ 2809 2850 2863
25.procent | 2825 2950/ 2897 2910 2851] 2944 2773 2902 2827 2932
30.procent | 2836/ 2963| 2882 3094| 2937 2940/ 2866, 2893 3001 2898
35.procent | 2933| 3000/ 3003/ 2900/ 3076 2957 2985 2989 3022 2963
Iterace MLAO*
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
O.procent | 20099| 20099 20099 20099 20099 20099 20099 20099, 20099 20099
S.procent | 21320] 21320 22154 21944| 21114 22154 20909 20502| 21735 22577
10.procent | 23219 22577 26334 22365 22365 22154| 23870 22790, 24309| 24530
15.procent | 25424 24309| 24309 23435 25877 24309| 25877 25877 24752 24975
20.procent | 27965 23435 27965 26105 29402 26564 27965 29160, 26564 26334
25.procent | 29402 26105 28919 29402 27729 27729| 28919 27965 30134 28679
30.procent | 27494 30134| 34452 29645 31374 26564 29402 34979| 29889 29645
35.procent | 30627 27494| 34715 34979 34452 33410 30627 31124 30380| 30134
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Cas SDP[ms]
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0.procent 94 7.8 81 86 128 87 87 84 86 85
5.procent 92 84 84 89 93 87 99 91 99 90
10.procent 89 9,6 94 87 88 85 84 95 93 83
15.procent 9.0 98 10,1 9,5 108 11,1] 9,8 1027 9,1 9.2
20.procent | 10,00 9,9 9,0 11,6/ 8,0 158 94 258 88 88
25.procent 79 80 835 166 79 81 75 114 96 79
30.procent | 16,4 92 122 84 &1 82 7,7 81 84 7.8
35.procent 78 81 79 79 81 8l 79 80 7,8 124

Cas MLAO*[ms]
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
O.procent | 502,3] 375,0 382,5 391,3 3879 462.,6] 387,0 389,4/ 381,2 372,1
5.procent | 3879 388,1 434,3 414,8) 5304 5652 5744 513,9 418,6 482,5
10.procent | 513,00 536,6 593.9 4785 4684 463,2| 462,6 844,1| 4812 4764
15.procent | 518,4 509,2| 4856 491,00 609,0, 531,0/ 600,3 1231,7] 626,5 555,6
20.procent | 631,7 475,00 637,7 599,9 682,1/1094,9| 918,00 812,5 6182 659,3
25.procent | 778,6 660,1 1336,2] 859.6| 8529 801,1| 740,9 651,9] 776,4 8543
30.procent | 1024,5| 688,2] 798,8 679,1 701.8 5178 613,9 844,9] 684,1 6212
35.procent | 6242 546,6) 896,7 1183.2 8177 8027 650,9 6784 14483 655.6

Iterace SDP Iterace MLAO*

Primer Nejlepsi Primér Nejlepsi
0.procent 2680 2680 0.procent 20099 20099
5.procent 2706,1 2675 5.procent 215729 20502
10.procent 2739.6 2700 10.procent 23451,3 22154
15.procent 2801 2745 15.procent 249144 23435
20.procent 2873,3 2804 20.procent 271459 23435
25.procent 2881,1 2773 25.procent 28498,3 26105
30.procent 2931 2836 30.procent 30357,8 26564
35.procent 2982.8 2900 35.procent 31794,2 27494

Cas SDP[ms] Cas MLAO*[ms]

Primér Nejlepsi Primér Nejlepsi
0.procent 8,956 7,754 0.procent 403,125 372,061
S5.procent 9,062 8,356 S.procent 471,017 387,916
10.procent 8,937 8,338 10.procent 531,789 462,615
15.procent 19,103 8,981 15.procent 615,835 485,572
20.procent 11,702 7,985 20.procent 712,929 474,958
25.procent 9,338 7,532 25.procent 831,209 651,941
30.procent 9,450 7,710 30.procent 717,432 517,843
35.procent 8,387 7,754 35.procent 830,443 546,566
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TEST 3.
Tento test v prostiedi €. 2 jiz ukazuje pfedev§im vyssi casovou narocnost MLAO* v
orovnani s testem €.1.

Iterace SDP
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0.procent 2004/ 2004/ 2004/ 2004, 2004/ 2004| 2004 2004/ 2004, 2004
5.procent 2004/ 2004, 2017, 2017, 2004 2017 1999 2031 2022| 2022
10.procent | 2035 2033] 2022| 2036/ 2036/ 2049 2109 2026| 2231| 2042
15.procent | 2031 2062| 2000 2074 2109 2194 2051 1990, 1971 2121
20.procent | 2816/ 2293] 2054/ 2909 2006/ 2805 2695 2128 2506/ 2092
25.procent | 2070 2419 2105 2167 2123| 1979 2147 2046/ 2109, 2946
30.procent | 2081 2292 2090 2161| 2536] 2701| 2546 2850 3820 3630
35.procent | 4209 2216 4161 2100] 2560/ 2861| 2639 3005 8896| 2632

Iterace MLAO*
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
O.procent | 20099 20099| 20099, 20099| 20099 20099 20099 20099 20099 20099
S.procent | 20502 20099 20099 20502 20099 20705 20099 20300] 20909 20705
10.procent | 20705| 20502| 20099 21114 21735 20300] 20705 20502 21527 22577
15.procent | 20705 20909| 20099 25199 23870| 20300/ 20705 20099 20099 24309
20.procent | 24309 23652| 20909 25199 21320 21944| 26564 22790 35244 21320
25.procent | 21114 24309 21944 21114| 21944 20099 24309 21735 24089 24975
30.procent | 25650] 24089 22154 29889 23435 24975 36314 27729 43659 25199
35.procent | 30875 26334 33152 23004 42485 66065/ 23004 57969 63902 31124

Cas SDP[ms]
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0.procent 43 3,9 41 43 40 39 41 43 40 40
5.procent 40 35 42 42 40 3,8 39 54 49 39

10.procent 43 7,2 3,8 39 472 4,0 4,5 51,1 4,5 4.2
15.procent 4,7 4,6 4.4 4,5 4,8 5,0 4,2 7.9 4.4 4.8
20.procent 11,4 49 4.6 6,0 4.5 6,8 5,8 4.9 5,6 8,9
25.procent 8,9 9,8 4.8 9,1 4.8 49 4.5 4.8 4.4 5,7
30.procent 4.2 59 4,3 4,7 5,6 5,7 5,2 5,7 7,7 7,4
35.procent 8,7 5,1 8,2 35,8 5,2 6,0 5,8 7,21 13,5 5,6

Cas MLAO*[ms]
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
O.procent | 323,2 453,8) 4644 4757 4302 673,8] 357,9 777,7 596,9] 541,0
5.procent | 593,0 627,7 361,00 3956 3783 3887 8735 352,5 442,1 375,6
10.procent | 384,7 588,2] 4293 6284 7429 365,6| 463,3 708,2] 488,1 3981
15.procent | 355,1 364,3] 341,3| 478.6 476,8 400,7 566,00 432,3] 559,8/ 1007,3
20.procent | 546,9 448,9] 4132 588,1| 3897 453,1| 520,2 433,7/1530,6| 393,5
25.procent | 365,60 466,3 391,5 359,1| 372.1] 319,6] 493,00 363,8] 1079,3| 446,7
30.procent | 471,9 472,00 388,8 6154 4209 479.6 14812 531,9 951,3 453,8
35.procent | 614,20 502,6/ 722,2 761,8 1001,6 1765,0 491,9 2016,6 1854,00 605,7
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Iterace SDP

Primér Nejlepsi
0.procent 2004 2004
S.procent 2013,7 1999
10.procent 2061,9 2022
15.procent 2060,3 1971
20.procent 24304 2006
25.procent 2211,1 1979
30.procent 2670,7 2081
35.procent 3527,9 2100

CasSDP[ms]

Primér Nejlepsi
0.procent 4,091 3,902
S5.procent 4,173 3,468
10.procent 9,173 3,824
15.procent 4,922 4,162
20.procent 6,360 4,463
25.procent 6,168 4411
30.procent 5,628 4,204
35.procent 10,130 5,122

TEST 4.
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Iterace MLAO*

Pramér Nejlepsi
0.procent 20099 20099
5.procent 20401,9 20099
10.procent 20976,6 20099
15.procent 216294 20099
20.procent 24325,1 20909
25.procent 22563,2 20099
30.procent 28309,3 22154
35.procent 39791,4 23004

Cas MLAO*[ms]

Primér Nejlepsi
0.procent 509,470 323,164
S.procent 478,796 352,462
10.procent 519,670 365,603
15.procent 498,221 341,302
20.procent 571,787 389,653
25.procent 465,704 319,621
30.procent 626,703 388,845
35.procent 1033,568 491,948

V tomto testu byl startovni stav v poloze x:0, y:0 a cilovy v 200,200. Optimalni cesta
by tedy méla prostorem probihat diagonanalné. Z vyslednkl testli je patrno markantni
zvySovani potfebného Casu a iteraci pro vypocet MLAO*.

Iterace SDP

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0.procent 2680, 2680, 2680, 2680 2680 2680 2680 2680 2680, 2680
5.procent 2750 2698 2670 2760, 2755 2660/ 2720 2693 2737 2665
10.procent | 2756/ 2757 2784 2755/ 2718 3090/ 2719 2759 2838 2810
15.procent | 3071 3105/ 2899 2842 2896 2746/ 2919 3151 2983] 3026
20.procent | 2746/ 2963 3157 2879 3241 2750, 2761 4170 2934| 3871
25.procent | 3603] 3172 3091 3505 2915 6605 3624 3612 3761 3073
30.procent | 4105 3954 3457 3355 7092] 3237 4094 3083 3184| 3372
35.procent | 4791 3317| 4079 3133] 3829 6961 4088 3750, 4288 4049
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Iterace MLAO*
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
O.procent | 20099 20099 20099 20099, 20099| 20099| 20099 20099 20099| 20099
S.procent | 20705 21944| 22154 21527 21735 22577 21320, 20705 21320] 21944
10.procent | 24309 21114| 23004| 21320 24089 24752 30627 23219 24752 21114
15.procent | 27729 28679 39620, 27260 25650/ 24089 26564 32639 25199 24975
20.procent | 31374 28679 29402 39339 54284 46359 31625 51359 35510 42485
25.procent | 35244 30380 39620 28440 43955 70499| 40754 29645 86319 27027
30.procent | 97460, 46664 46055 39620| 45450 445501 44252 30627 55277 38502
35.procent | 58995 43364 75465 87570| 60725 48204 68264 248864 87989 49769
Cas SDP[ms]
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0.procent 9,8 9,3 8,5 9,3 8,3 8,3 9,3 9,3 9,0 9,3
5.procent 9,4 8,5 85 10,2 9,2 8,8 9,7 9,6 8,6 9,6
10.procent 9,2 84 10,0 8,6 9,6/ 11,0 8,8 8,9 9,3 143
15.procent 11,4 109 10,7 11,00 10,00 11,2] 11,3 11,3 11,0 10,0
20.procent 9,0 9,2 9,2 8,2 9,9 13,2 7,5 9,5 82 10,5
25.procent 9,9 10,1 8,5 9,4 81 15,6 9,0 9,4 9,9 8,4
30.procent 10,7 9,0 94 10,2 16,2 8,9 10,1 83 12,9 8,6
35.procent 15,2 8,7 10,0 87 10,5 13,2] 10,7 9,5 9.4 109
Cas MLAO*[ms]
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
O.procent | 374,00 374,0) 391,6, 392,5 380,7 380,6/ 392,5 386,3 379,9 392,1
S.procent | 398,7 606,00 602,00 533,2| 539,4 439,3] 422,20 397,0] 409,6/ 416,2
10.procent | 486,7 396,2] 552,6) 413,7 5003 518,4 888,6, 6194 805,8 434,5
15.procent | 586,3] 719,0/ 1206,1] 587,00 612,3] 996,3| 1573,5| 943,6| 625,3] 647,7
20.procent | 664,00 595,44 620,3| 1665,5 1656,3| 1280,5| 791,3] 2121,8 800,4| 1154,0
25.procent | 918,3| 685,5 1448,7 569,6| 1136,1 2439,3| 1362,1)  758,9| 3489,1 601,5
30.procent | 5159,0| 1245,3| 1731,9 1255,6| 1288,2| 1193,5/ 1781,00  623,7| 1502,0] 985,1
35.procent | 2408,2| 1190,3| 2599,1| 4189,8| 1754,0| 1211,7] 2645,0, 16330,3| 3233,0/ 1988,9
Iterace SDP Iterace MLAO*
Primér Nejlepsi Pramér Nejlepsi
0.procent 2680 2680 0.procent 20099 20099
S.procent 2710,8 2660 5.procent 21593,1 20705
10.procent 2798,6 2718 10.procent 23830 21114
15.procent 2963,8 2746 15.procent 28240,4 24089
20.procent 3147,2 2746 20.procent 39041,6 28679
25.procent 3696,1 2915 25.procent 431883 27027
30.procent 3893,3 3083 30.procent 48845,7 30627
35.procent 4228,5 3133 35.procent 82920,9 43364
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Cas SDP[ms]

Primér Nejlepsi
0.procent 9,039 8,251
S.procent 9,208 8,464
10.procent 9,804 8,418
15.procent 10,883 10,016
20.procent 9,433 7,458
25.procent 9,839 8,091
30.procent 10,425 8,270
35.procent 10,691 8,685

ror . o
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Cas MLAO*[ms]

Primeér Nejlepsi
0.procent 384,407 373,977
5.procent 476,365 397,004
10.procent 561,618 396,162
15.procent 849,725 586,320
20.procent 1134,936 595,361
25.procent 1340,901 569,610
30.procent 1676,539 623,694
35.procent 3755,031 1190,328

L

Obr. 25 Priklad prochazeni prostiedim ¢.2. Algoritmus SDP nahove, dole pak modifikovany LAO*.
Prostredi ¢.2 vytvari shluky prekdzek a tim i vy3$si vypocletni narocnost planovani trasy.

iy
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6 ZAVER

V praci jsem se zabyval feSenim planovani cesty robota pomoci dynamického
programovani. Jako model prostiedi pro aplikaci algoritmi jsem zvolil miizku. Zpracoval
jsem algoritmus smérovaného dynamického programovani a mé vlastni modifikace algoritmu
LAO*. Upravou algoritmu LAO* jsem chtél docilit zkraceni vypoéetniho Easu a tim i lepsiho
srovnani s algoritmem SDP. Oba tyto algoritmy vyuzivaji jako zdklad heuristické metody
planovani a jako nadstavbu a prvek umoziujici efektivnéj$i vypocty vyuzivaji metod
dynamického programovani. Algoritmy byly testovany postupné v generovaném prostiedi, ve
kterém se postupné zvySoval procentudlni podil piekazek. Bylo méteno, kolik je zapotiebi
aktualizaci stavil a kolik ¢asu ten ktery algoritmus potiebuje k naplanovani optimalni trasy.

Jako vyhodnéjsi algoritmus lze podle vysledki testli oznacit algoritmus smérovaného
dynamického programovani. Byla otestovana a ovéiena jeho uspésnost a efektivita pti hledani
cesty, zejména jeho mensSi vypocetni sloZitost a tim 1 menSi potieba Casu k nalezeni
optimalniho feSeni. Rozdil ve vypocetni sloZitosti se projevil jiz pii zvySeném poctu piekazek
v prostoru, nebo aplikaci téchto algoritmil na ndhodné prosttedi vytvatejici v prostfedi shluky
prekazek. Divodem vyssi efektivity algoritmu SDP je skutecnost, Ze neprovadi aktualizaci
hodnoty pro cely prostor jiz prozkoumanych stavli nybrz pouze na ty jeZ jsou soucasti okoli
stavu vyjmutého z prioritni fronty a stav vyjmuty z fronty samotny. Pocet aktualizaci je tudiz
omezeny. Uprava algoritmu MLAO* se tedy neosvéd¢ila.

Oba algoritmy prokdzaly schopnost naplanovat optimalni trasu v riznych prostredich s
riznym poctem a velikosti pfekazek. Algoritmus SDP Ize vzhledem k jeho efektivité uzit v praxi.
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