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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva planovanim cesty robotu pomoci hejnového algoritmu.
V prvni ¢asti je popsan samotny PSO algoritmus a pristupy k pracovnimu prostoru robotu
pro nasazeni PSO. V druhé ¢asti jsou srovnavany rizné pristupy k planovanim cesty robotu
na vytvorené simulaci v jazyku C#.

ABSTRACT

This paper describes robot path planning by means of particle swarm
algorithms. The first part describes the PSO algorithm and the approaches to the workspace
of the robot for deployment of the PSO. The second part compares various approaches to
robot path planning on the created simulation in C# .

KLICOVA SLOVA

Robot, planovani cesty, optimalizace rojem castic, MAKLINK, Dijkstriv
algoritmus, mutacni operator.

KEYWORDS

Robot, path planning, particle swarm optimization, MAKLINK graph, Dijkstra‘s
algorithm, mutation operator.
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SEZNAM PUZITYCH SYMBOLU

PSO Optimalizace pomoci roje ¢astic (particle swarm optimization, PSO).
t Iterace.

T Pocet iteraci PSO algoritmu.

D Dimenze.

cl,c2 Ucici parametr.

rl,r2 Nahodny parametr.

w Viéhovy parametr.

wmin  Minimalni vdhovy parametr.
wmax  Maximalni vdhovy parametr.

P Pocet ¢astic roje.

i Oznaceni i-té Castice roje.

X, Vektor polohy ¢astice.

v, Vektor rychlosti ¢astice.

D, Vektor lokalni paméti ¢astice.

P, Vektor globalni paméti roje (globalni ¢astice).

L Pomyslna svislice v pracovnim prostoru robotu, prochazejici vrcholem

prekazky.
XMIN,XMAX Meze velikosti slozky vektoru polohy ¢astice.
VMIN,VMAX Meze velikosti slozky vektoru rychlosti ¢astice

LogjamStep Doba po kterou se P, nezmeénilo nebo jen velmi malo.
SwarmDist Vzdalenost mezi vSemi ¢asticemi a aktudlni optimalni hodnotou.
BorderDist Hrani¢ni hodnota zmény 5 .

S, T Pocatecni a koncovy bod cesty robotu (Start ,Target).

F Findlni optimalizovana funkce.

f Cast optimalizované funkce.

H Penaliza¢ni funkce.

A Velikost penalizace.

T1 Parametr mutace.

Py Stied spojnice v MAKLINK grafu, jehoZ polohu optimalizujeme.

hy Parametr urcujici polohu bodu P,.

K Mnozina obsahujici vSechny nevertikalni hranice piekazek

(ky, k) ... (kp_y, K, ) mezi svislicemi L.
n Néhodna proménna z intervalu [0,1].






UuvoD

Presto, ze existuje plno osvédcenych metod, které se v praxi vyuzivaji pro fizeni
robotu, neznamena to, Ze by se nemohly najit nové nebo upravit stdvajici metody.

Tato prace se zabyva nasazenim metody optimalizace pomoci roje ¢astic (Particle
Swarm Optimization; ddle jen PSO), na fizeni robotu. Tato metoda spad4 mezi tzv. rojovou
inteligenci (Swarm Inteligence). Tato skupina algoritmi se inspiruje chovanim skupin
zivocichll (patfi sem napf. mravenéi algoritmy). Samotnd rojova inteligence spadd mezi
genetické algoritmy, neuronové sité a jiné metody umélé inteligence. Za poslednich 6 let
vzniklo mnoho zptisobi aplikovani PSO na fizeni robotu. V nékterych pracich se srovnava
PSO s genetickymi algoritmy. V této praci vSak srovnavame rizné pristupy PSO k fizeni
robotu mezi sebou, inspirované pracemi [1],[2] a s jednim ze zakladnich algoritmt pro
nalezeni nejkratsi cesty v ohodnoceném grafu Dijkstrovym algoritmem. Tyto dvé metody
jsme vybrali proto, ze jejich vysledky jsou podobné s grafem viditelnosti a tak je miizeme
1épe porovnat mezi sebou.

Cilem praktické casti je vytvofit simulaci pro fizeni robotu nejlepSim moZnym
zpusobem za pomoci PSO.






1 Rozbor

Pro plédnovani cesty robotu se vdneSni dobé pouzivd mnoho algoritmi a
piistupovych technik. Mezi reprezentaci prostiedi z hlediska topologie miiZeme zahrnout
grafy viditelnosti, grafy teCen nebo Voronoiovy diagramy. Prostfedi l1ze reprezentovat také
metricky, to znamend, Ze prostiedi je rozdéleno do mnoziny bunék(poli), nesouci informaci
zda jsou ¢i nejsou prichozi.

Metody pro pldnovani cest mohou byt lokdlni (robot se nachdzi v nezndmém
prostiedi) nebo globalni, kdy mame dostate¢né mnozstvi informaci o prostfedi. Mezi
globalni metody planovani cesty robotu fadime:

e Planovani cesty robotu pomoci map cest
Na topologicky reprezentovaném prostiedi, se nejcastéji pomoci pokrocilych
algoritmu (Dijkstritv algoritmus, algoritmus A*) hledaji cesty grafem.

e Planovani cesty metodou pravdépodobnostni cestovni mapy
Tento algoritmus vyuziva pravdépodobnostni cestovni mapy (PRM, probabilistic
roadmaps).

e Planovani cesty rychle mapujicimi ndhodnymi stromy
Specialni ptipad metody pravdépodobnostni cestovni mapy. Rychle mapujici
nahodné stromy (RRT, rapidly-exploring random trees).

e Planovani cesty metodami rozkladu prostiedi do bun¢k
Pouzijeme zde opét grafové algoritmy. Vrcholy grafu jsou volné buriky a hranice
bun¢k predstavuji hrany grafu.

e Planovani cesty metodou pole potencialu
Tato metoda vyuziva teorii elektrického pole.

e Planovani cesty genetickymi algoritmy
Pouziti algoritmt inspirovanych evoluci.

e Metody zalozené na rojové inteligence
Vyuziti mravencich algoritmi (ACO, ant colony optimization) nebo optimalizace
pomoci roje ¢astic (PSO).

Pro srovnani pouzitelnosti nasazeni PSO na problém planovani cesty robotu jsem se
rozhodl pro Dijkstrav algoritmus a graf viditelnosti.

1.1 Rojova inteligence

Podobné jako je celuldrni automat inspirovan principem DNA nebo genetické
algoritmy evoluci, tak je rojova inteligence zalozena na chovani zivocichli jednoho druhu
ve skupiné.

1.1.1 Historie a vyvoj algoritmu

PSO je zaloZen na stochastické optimalizacni metod¢ vyvinuté psychologem J.
Kennedym a elektroinZenyrem R. Eberhartem v roce 1995. Tato metoda je inspirovdna
modelem chovani hejna ptakd, vytvorenym zoologem Frankem Heppnerem v roce 1990.

Heppner sledoval zpomalené zabéry hejna ptaki a zjistil, Ze se od hejna oddé&li
jeden ¢i dva jedinci a ostatni je pak nasleduji. Vytvotil model, kde jsou ptaci pritahovani
k hnizdisti. Tim se odliSoval od ostatnich modelii popisujicich pohyb hejna. Pohyb
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definoval dvéma pravidly. Kazdy jedinec se snazi dostat co nejblize k ostatnim a zaroven
se snazi do zddného z nich nenarazit. Pokud se ptdk dostal k hnizdisti, touha pfistat byla
vetsi, nez zustat v hejnu. Pokud jedinec najde hnizdist¢ a odtrhne se, pak se k tomuto
jedinci postupné pridavaji i ostatni, dokud zde nepfistane celé hejno.

1.1.2 Popis zakladnich prvki PSO

PSO algoritmus simuluje socidlni chovani hejna ptdkd, reprezentované pohybem
¢astic v n-rozmérmém prostoru. Kazda ¢astice vroji predstavuje mozné feSeni
optimaliza¢niho problému a je reprezentovana vektorem polohy (1) a rychlosti (2) v
rozmémém prostoru. Pocatecni populace v roji je ndhodné vygenerovana a v prub&hu
vypoctu se méni, podobné jako v genetickém algoritmu. Po kazdém cyklu se aktualizuje
poloha a rychlost kazdé Castice, na zéklad¢ jejich individudlni a socialni zkusenosti s jistou
danou mirou vdhy k této transformaci. ZkuSenosti rozumime nejlepsi polohu ¢éstice
v prostoru (3), tzv. lokdlni pamét, a u socidlni zkusSenosti je to nejlepsi poloha ze vSech
castic (4), nazyvana taky globalni pamét’ (globalni ¢astice).

X, =X, Xinseer Xip } (1)
Vo ={Vi,Vigsees Vip | ()
Pi =APi> Pizo-s Pip} 3)
P, =1{81,8208p} 4)

D predstavuje pocet neznamych parametrii v optimalizované funkci.Podle vzorct
(5), (6) se aktualizuje poloha roje v kazdé iteraci ¢. Iteraci rozumime jeden cyklus
z kone¢ného poctu T cykli potfebnych k nalezeni optimalniho vysledku.

5+ 1) = wx i, (1) + ¢, x5 X (B, () = x, () + ey, X (B, () =%, 0) O

Viahova, individualni a  skupinova slozka.
X(t+D)=X)+v,(t+1) (6)

kde i=1,2,...,P (P je pocet Castic v roji); t=1,2,...,T (T je maximilni pocet cykli); cl, c2
parametry uceni v rozsahu 0..2 (nejcastéji byvaji oba parametry rovny 2); rl,r2 jsou
nahodna ¢isla z intervalu [0,1] a w(?) je vdha omezujici vliv pfedchozi rychlosti ¢astice na
novou dand vzorcem:

W =W (7)
W(t.) — Wmm _ max T min sk l.

kde wpin @ Wyaye j€ pocatecni a koncova vaha.

1.1.3 Popis algoritmu PSO

1. Urceni pocéate¢nich parametri. Pocet ¢astic roje P, pocet iteraci 7, vektor
omezujici prostor fteSeni [XMIN, XMAX] a vektor omezujici velikost rychlosti
castice[ VMIN,VMAX]. Konstanty c/,c2, vahovy parametr w a pocet dimenzi D.

2. Inicializace roje. Nahodné vygenerovani pocatecni pozice Castic a jejich rychlosti
pro celou populaci ¢itajici P Castic, v rozsahu vektora[ XMIN, XMAX)], [VMIN,VMAX] o
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velikosti D. Lokalni pamét’ kazdé Castice je rovna vektoru pozice. Nakonec stanovime
globalni pamét’ P, jako polohu c¢astice s nejlepsi hodnotou kriteridlni funkce ze vSech p, .

3. Zména poloh ¢astic dle rovnice (5) a jejich pfizplisobeni na interval [XMIN,
XMAX].

4. Zména rychlosti ¢astic dle rovnice (6) a jejich pfizpisobeni na interval [VMIN,
VMAX].

5. Vypocet aktudlni hodnoty kriteridlni funkce pro kazdou céstici. Jestli je mensi
nez hodnota p,, nastav p, = X,. A nakonec aktualizace P,

6. Prechod na krok 3 dokud se neprovede dany pocet iteraci nebo kriteridlni funkce
nedosédhne ptijatelné hodnoty.

1.1.4 Mutace

Nejcastéjsim nedostatkem PSO je, ze vyvoj algoritmu konverguje do lokalniho
minima. To nastane tehdy, kdyZ jsou ¢astice nasmérovany na lokalni minimum a hledané
globalni minimum je mimo dosah roje. Tento problém se da fesit mutaci, podobné jako
v GA. Nastinime zde dv¢ feSeni tohoto problému.

1. Tento piistup na konci kazdého cyklu algoritmu zméni globdlni pamét’ roje.
Obsahuje pouze jeden volitelny parametr 77 zintervalu [0.57,7]. V literatuie je
doporucend hodnota tfi Ctvrtiny 7.

Pseudokod mutace:
IF t<T1 THEN ﬁgk= ﬁgk *(1+0,51)
ELSE ﬁgk= fpgk *(1-0,5n)

kde p, je k-ta slozka vektoru p,,  je ndhodna proménna z intervalu [0,1].

2. Dalsi moznosti je sledovani zmény hodnoty P, Pokud je hodnota P, nekolikrat
za sebou stejnd a rozptyl Castic vzhledem k P, je mensi nebo roven krajni hodnoté,

provede se znovu vygenerovani populace (ndhodné nastaveni vektoru polohy a rychlosti
vSech castic).

While k <MaxlIterationTime & fitnessValue>pfijatelna mez
IF (fitnessValue (k) == fitnessValue (k-1))
LogjamStep= LogjamStep +1
END
IF LogjamStep >=MaxStep
IF SwarmDist<BorderDist
Znovu vygenerovani pozice a rychlosti populace
LogjamStep=0
ELSE
LogjamStep= LogjamStep +1
END
END
Aktualizace ¢astic podle vzorct (5),(6)
END
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kde k je iterace, LogjamStep je doba, po kterou se P, nezmeénilo nebo jen velmi malo.

MaxStep je hranicni hodnota kdy se ¢astice nezménila, SwarmDist je vzdalenost mezi
vSemi Casticemi a aktudlni optimalni hodnotou, coZz muze byt soucet vzdalenosti nebo
pramérna vzdalenost od P, BorderDist je hrani¢ni hodnota zmény Py

1.2 Realizace pracovniho prostoru robotu pro simulaci

Pracovni prostredi je realizovano 2D prostorem, na kterém jsou znamé piekazky
zobrazeny jako jednoduché konvexni Gtvary, modelované skupinami vrcholti.

AI‘

Obr. 1 Pracovni prostor.

Hledédme nejkratsi nekolizni cestu z pocatecni pozice S (start) do koncového bodu 7
(target). Robot je chapan jako bod (pixel) a cesta robotu je pak zndzornéna navazujicimi
useckami.

Aby nedosSlo ke kolizi redlného robotu pii projizdéni tésné¢ podél piekazky,
zvetsime rozméry prekdzek minimalné o polovinu délky nejvétsiho rozméru robotu nebo
se vytvoii nad prekazou kruZznice opsana (viz obr.2). Se zvétSovanim lze pocitat jiz pfi
sestavovani mapy.

Obr. 2 Zpuisoby zvétSeni prekazek .
Abychom mohli na tento model aplikovat PSO, musime jej rozclenit.
Nejjednodussim zplisobem je protnout kazdy vrchol vertikalni pfimkou (je mozno pouzit
kruZznice, elipsy, spirdly a Sikmé piimky).
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1 Rozbor

Obr. 3 Vertikdini clenéni prbstord.

Dal$i moznosti je vytvofeni MAKLINK grafu [2],[3], pro ktery plati pravidla:
kazda MAKLINK c¢ara je spojnici mezi dvémi vrcholy nebo kolmou spojnici vrcholu a
hranici mapy. Zadna ¢ara nesmi protinat prekazku.

Postup pro vytvofeni MAKLINK grafu:

1. Vytvoite vSechny spojnice, které spojuji vrcholy s ostatnimi a kolmé
spojnice vrcholl s hranici mapy (obr. 4).

e

=

| AR

Obr. 4 Priprava MAKLINK grafu.

2. Smazte vSechna prebyte¢na spojeni tak, aby ze zbylych spojnic a okrajii
piekazek vznikly konvexni oblasti s nejvétsi rozlohou (obr. 5).

)

Obr. 5 Maximalni konvexni prostory mezi prekazkami.

3. V kazdé konvexni oblasti propojte vSechny stfedy spojnic, aby vznikla
spojenim vSech oblasti sit’ (obr. 6).
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A

Obr. 6 MAKLINK graf.

|

1.3 Graf viditelnosti a Dijkstrtiv algoritmus

V grafu viditelnosti predstavuje kazdy vrchol piekazky, po€atecni a koncovy bod
vrchol grafu. Spojnice mezi t€émito vrcholy, které neprotinaji Zadnou piekdzku jsou hrany
grafu.

2
L

Obr. 7 Graf viditelnosti.

Pred aplikaci Dijkstrova algoritmu [5] ohodnotime kazdou hranu jeji délkou. Pro
kazdou hranu musi existovat hrana duplicitni, opacné orientace. Nejprve se pocateCnimu
vrcholu pfifadi hodnota 0, vSem ostatnim maximalni hodnota. Poté prochdzime seznam
hran a zjistujeme, zda hodnota pfifazend k vystupnimu uzlu hrany je nejvyse o délku hrany
vetsi neZ hodnota pfifazend vystupnimu uzlu. Dokud dochdzi k opravam, opakujeme
prichod seznamem hran. K urceni cesty provedeme algoritmus zpétné od koncového bodu
tak, aby platilo, Ze hodnota pfifazend koncovému uzlu hrany minus hodnota ptifazena
pocateCnimu uzlu je rovna délce hrany.



2 Planovani cesty robotu pomoci PSO

2.1 PSO a horizontalni ¢lenéni pracovniho prostoru
Tato ¢ést je inspirovanad ¢lankem [1].

2.1.1 Puvodni pristup

Pro nasledné experimenty jej nazveme PSOI1. Na rozdil od PSO algoritmu ma
PSO1 pozménén vypocet vahového parametru.

1 ®)

1+ exp(0.0lS * (t - gD

Rozdé&lime prostor tak, Ze v kazdém vrcholu piekazky povedeme svislici L, na které
se budou pohybovat prislusné polohové slozky vektoru castice. Tyto svislice utvorime
pouze mezi body S,7. Ke kazdému L pfifadime parametry Vimin, Vjmar. Tyto parametry
reprezentuji pocatecni a koncové body prekazky na svislici. Pred vytvofenim populace
¢astic je zapotiebi svislice sefadit.

w(t) =

L1L2
i i

Obr. 8 Clenéni prostoru a zobrazeni jedné cdstice(cesty robotu).

Slozky vektoru polohy ¢éstice X,,jsou ménici se y soufadnice na svislici L.

Ptedpoklddejme, Ze soutradnice bodi S, T jsou [xp,0] @ [Xp+1,yp+1]. Délka drahy
robotu je pak dana vzorcem (9)

2 9
ST(xi):Z\/(XjJrl_Xj)2+(yj+]_yj)2 ( )

kde x;,y; azZ xp,yp jsou souradnice polohy slozek vektoru X, na mapé pracovniho prostoru
robotu. To samé plati pro funkci (10). Zde se ptidava k délce ST velikost rozptylu v ose y.

D 10
f(fi)zST(fi)+Z\,(yj+l_yj)2 (10
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Aby se predchazelo koliznim staviim, k funkci f(¥,) se pfidava penaliza¢ni funkce
(11). Ta zajisti, Ze kdyZ se Castice dostane v n€které dimenzi mezi body Vjmin, Vimar, tak
vznikne penalizace 4 (doporucend hodnota z [1] je A =120 ).

H(Xi):ZD:ﬂxijuj(ii) (I

IF Yjmin < 5c'l.j < Yimax Wi(X;) =1 ELSE u(x,)=0

Finalni kriteridlni funkce (12) se sklddd z penalizacni casti a délky céstice
obohacené o jeji rozptyl v ose y.

F(3,)~f(,)+ H(%,) (12)

2.1.2 Upraveny pristup

Tento pristup oznac¢ime PSO2. V predchozim feSeni dochazelo ke kolizim, kvili
nedostatenym podminkdm. Uvedu ptiklad (viz obr. 9). Oba cervené body na spojnicich
L1,L2 nejsou v prostoru piekazky, avsak dochdzi ke kolizi.

+ L1 L2

Obr. 9 Nedokonalost piivodniho algoritmu.

Tento problém jsme fesili pfidanim dals$i penalizaéni podminky. Nejprve jsme
vytvofili  mnozinu K. Kobsahuje vSechny nevertikdlni hranice prekazek
(kyy k) o (kp_y, K, ) mezi svislicemi L. Poté zkontrolujeme kolizi piislusné &asti ¢astice
s odpovidajici ¢asti K. Nasledné se provede penalizace o A obdobné¢ jako ve vzorei (11).

LIL2L3 L - ID

In ! “*3p : : P i
Obr. 10 Zndazornéni mnoziny K mezi L2 a L3.
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2.2 PSO + MAKLINK

Nejprve je zapotiebi pridat do MAKLINK sité body S, 7. Timto vytvoiime graf, na
ktery mizeme aplikovat Dijkstriiv algoritmus. Vytvofime tak nejkratsi cestu MAKLINK
grafem Py,P;,P,,...,Pp,Pp:;, kde Py je pocateéni bod a Pp+; je koncovy bod trasy robotu.
Py (d=1,2,...,D) je stfed spojnice, tak jako na obr. 11. Ukolem optimalizace je nastavit
pozici P, tak, aby se zkratila cesta. Poloha bodu P, je na usecce Py;, P;; déna rovnici:

Pd:BJ1+(BJZ_Bil)th9 (13)
h, €[0,1]

Obr. 11 Oznaceni bodii na spojnici.

Céstice je pak déna skupinou po sob& jdoucich parametrd /,. Tento parametr
posouva bod P, na ptislusné usecce. Je-li h;=0, pak je P; = Py, je-li hy=1, pak je P; = P>
aje-li h;~0,5, pak P, lezi mezi body Py, Py.

% o={hhyueshy) (14)

Optimalizovand funkce je pak dana vzorcem (15). Je to soucet vzdalenosti mezi
vSemi body Pg.

o (15)
S(x)= ZVZdalenOSt_{Pd (hig)s By (B )}
=0

2.3 Ukonceni béhu PSO

Ditlezitou soucasti algoritmu je jeho ukonceni. Extrémné dlouhy pocet béhu
zbyte¢né prodluzuje dobu trvani algoritmu a maly pocet cykli zapfic¢ini nedostate¢nou
konvergenci. Jednou z moznosti je sledovani pribéhu kriteridlni funkce. Kdyz se funkce
nezméni nékolikrat za sebou, algoritmus se ukonéi. 7 se nastavi na vysokou hodnotu.
Ukonceni se da nastavit procentudln¢ z P. Na obr. 12 je zndzornéno ukonceni po 20%
stalosti funkce (34. iterace z 50). Je vidét ze dal$i prib¢h byl zbytecny.
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Obr. 12 Znazorneéni 20% stalosti funkce.

Dalsi moznosti je spustit vicekrat algoritmus mezi dvéma nejvzdalenéjSimi misty
v pracovnim prostoru robotu (obr. 13). Tak nastavime maximdlni pfedbézny pocet T,
v tomto piipad¢ 20, které mizeme jeste zkratit predchozim zptsobem.

35

305 L

300

Fitness

280

lterations

Obr. 13 Vicenasobné spusteni algoritmu k nastaveni T.



3 Experimenty a simulace

Vsechny experimenty byly naprogramovany v jazyce C#, pro prostredi
NET Framework 3.5. Za hardware jsem zvolil jednojadrovy procesor Intel Celeron M 1,50
GHz a pamét’ 512MB z divodu, Ze se k takovéto konfiguraci blizi i mobilni telefony. Na
podobné platformé by mohl byt postaven robot.

3.1 Srovnavaci experimenty

3.1.1 Konvexni prekazky

Tento odstavec se zabyva srovnanim algoritmid v jednoduchém prostredi
s konvexnimi prekazkami. Kazdy algoritmus byl spustén 100 krat, uvedené hodnoty jsou
pramérné. UspéSnost je pocitand jako primér uspésnosti deseti 100 nadsobnych spusténi.

A

+

Obr. 14 Cesta robotu v jednoduchém pracovnim prostredi.

S[166,45];T[376,277];w([0.4,0.9];c1=c2=2

|
T

algoritmus | D | Draha [px] Cas[ms] | T P Uspé&snost[%)]
PSO1 7 319 44,82 60 | 100 43%

PSO2 7 331 46,76 50 | 100 87%
MAKLINK | 3 327 2,23 20 |30 100%
Dijkster - 327 6,35 - - 100%

Kwvili ptidané penalizaci ma PSO2 vétsi tspéSnost nez PSO1. Pies niz8i pocet cykla
je vypocet delsi o 2ms. V porovnani s Dijkstrou je ¢as vypoctu zhruba 7krat del§i. Diky
tomu, Ze v MAKLINK grafu md PSO min dimenzi a probihd jen ve volném konvexnim
prostoru mezi prekazkami, nepotiebuje velkou populaci ani velky pocet cykld. Usp&snost
je 100%. V porovnani s Dijkstrou je doba trvani vypoctu skoro 3krat mensi.

3.1.2 Mutacni operator a jeho parametry

Je zkoumana mutace se zménou globalni ¢astice na konci kazdého béhu za stejnych
podminek jako v pfedchozim experimentu.
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algoritmus | D | Draha [px] Cas[ms] | T P Uspé§nost[%]
PSO1 7 319 44,22 60 | 100 45%

PSO2 7 331 45,76 50 | 100 88%
MAKLINK | 3 327 2,23 20 |30 100%

Zména oproti pfedchozim vysledklim je jen minimalni. Lépe funguje, kdyZ je cesta
vice horizontalni.

Pozorovanim chovédni druhé mutace jsme zjistili, Ze nasazeni druhé metody
funguje, kdyz je pocet cyklil vétsi a tim se zveétSuje doba vypoctu. Parametry mutace zalezi
hodné na ostatnich parametrech PSO a samotné ¢lenitosti prostoru.

MozZnost pouziti téchto typli mutace je velice individudlni. PSO ve spojitosti
s MAKLINK grafem nepotiebuje mutaci.

3.1.3 Nekonvexni prekazky

V redlném svété neexistuji pouze piekdzky zndzornitelné konvexnim utvarem. Lze
znazornit nekonvexni piekdzku spojenim nékolika konvexnich prekdzek. V redlném svété
jsou napiiklad takovéto prekazky zdi budov. Pro pouziti PSO s vertikdlnim clenénim je
tento prostor az prili§ slozity a uspésnost by nebyla 100%. Budeme zde porovnavat pouze
MAKLINK graf a Dijkstriv algoritmus.

1.0

12

Obr. 15 Cesta robotu mezi nekonvexnimi prekazkami.

Oba algoritmy jsme spustili 100 krat pii nastaveni PSO: S[59,209]; T[256:35];
w[0.4,0.9]; cl=c2=2. Je zde vidét dalsi vyhoda MAKLINK grafu, tj. Ze robot se miiZe
vracet zpét ve vSech osach a neni tedy pouze funkci osy x.
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Obr. 16 Souhrnny graf vyvoje optimalizované funkce.

MAKLINK graf s pouzitim PSO mél primérny ¢as vypoctu 13,67ms pii 45 cyklech
a 40 &asticich. Castice méla 8 dimenzi. ProtoZe se sloZitosti pracovniho prostoru robotu
roste pocet hran grafu viditelnosti a tim i doba vypoctu Dijkstrova algoritmu, je jeho
pramérny ¢as 85 ms. Délka drahy je v obou ptipadech totozna.

3.2 Popis simulaéniho programu

Okno programu se da rozde¢lit na nékolik casti. Vlevo se nachdzi pole pro
soutradnice pocateéni a koncové pozice, tlacitko pro spusténi simulace a vybér druhu
algoritmu. Je zde také moznost zobrazeni vyvoje optimalizované funkce. Vpravo jsou
zélozky pro tvorbu bludisté, podrobné nastaveni PSO algoritmu a diagnostickd cast
zahrnujici opakované spusténi vybraného algoritmu a znazornéni pohybu ¢astic, ovlddané
prvkem trackbar, v prostfedni ¢asti obrazovky. Nahote uprostfed se nachdzi prostor pro
samotnou simulaci. Tabulka ve spodni ¢asti se automaticky plni vysledky ptfedchozich
simulaci. Na zacatku byva skryta, roztazenim okna smérem dolli se nam celd zobrazi.
Zapis soutadnic do kolonek lze provadét vybérem piislusné kolonky a kliknutim v prostoru
simulace.

V programu byla pouZzita open source .NET knihovna ZedGraph s licenci Library
General Public License a napsana v jazyce C#. Je specializovana na dvojrozmérnou
vizualizaci dat. Tuto knihovnu jsme pouZili pro zobrazeni grafu vyvoje optimalizované
funkce.
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Obr. 17 Obrazovka simulace.

3.2.1 Tvorba bludisté

Bludisté, lze vytvofit vybérem typu piekazky v horni Céasti pravého panelu a
zadanim soufadnic vrcholl. Lze nastavit i zvétSeni prekazky (bezpe¢nostni mezeru), ta je
pfednastavena na hodnotu Spixelt. Bludisté 1ze nacist nebo ulozit do souboru piiponou fff.
JiZ hotova bludisté jsou soucasti této prace. VSe lze vytvorit také z kontextového menu
v prostoru simulace. V tomto menu lze také snimat obrazovku a ulozit ji jako obrazek nebo
nacist pozadi, podle kterého mizeme vytvofit prekazky v simulaci.

3.2.2 Tvorba MAKLINK grafu

Nejprve je zapotfebi zapnout modd tvorby grafu pres checkbox ,,vytvor
MAKLINK®. Zapnutim tohoto médu miizeme zjistit, zda graf jiz existuje. Poté kliknutim
v blizkosti vrcholii vytvotime Usecku, témito useckami rozdélime prostor na maximalni
konvexni prostory. Pro vytvofeni kolmé usecky spojujici vrchol a hranici simulace
vybereme pozadovany vrchol a mysi se pfiblizime k hranici simulace. Kdyz hrana zméni
barvu na rizovou, miizeme ji kliknutim vybrat. MAKLINK graf se také da ulozit nebo
nacist ze souboru, kde jsou ulozeny ptekazky.

3.2.3 Spusténi algoritmd
Pokud jsou nastaveny vSechny potiebné parametry, spustime vybrany algoritmus
tlacitkem start v levé ¢asti okna.

3.2.4 Podrobnéjsi nastaveni PSO
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Obr. 18 Podrobnéjsi nastaveni algoritmu PSO.
Na tomto panelu se daji modifikovat nasledujici parametry PSO:

e Pocet iteraci 7.

Pocet ¢astic v roji P.

Zapnuti mutacniho operatoru.

Zvoleni jednoho z druhti mutace.
e Nastaveni automatického ukondceni.

e Moznost zobrazit pouze hodnoty automatického ukonceni a nechat
probéhnout dokonce cely algoritmus.

¢ A nakonec moznost zménit vahové a ucici parametry.

3.2.5 Diagnostické funkce

Na panelu ,,Diagnostika® 1ze nastavit pocet opakovani zvoleného algoritmu a dale
pak zapnout zobrazeni vyvoje castic ovladanych trackbarem, ktery se po zvoleni této
moznosti zobrazi. Castice maji $edou barvu a globalni &astice ma ervenou barvu. Lze
zapnout jen zobrazovani globalni ¢astice. Je zapotiebi po této volbé sledovany algoritmus
spustit.

Ve spodni ¢asti se zobrazuji pfedchozi zaznamenané parametry a vysledné hodnoty
ptedchozich jiz spusténych algoritml. Kliknutim na sloupce drdha a Cas se zobrazi
pramérnd hodnota. Piejetim mysi nad fadkem se zobrazi v simulaci navrzena cestu, ktera
odpovida ptislusnému fadku. V kontextovém menu lze celou tabulku smazat.
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Cilem této prace bylo analyzovat pfistupy k planovani cesty robotu a popsat
problematiku hejnovych algoritmil. Nejprve jsme kompletné prostudovali algoritmus PSO.
Jeho vyhodou je prace piimo s hodnotami optimalizované funkce. Nemusime ptevadét
hodnoty do Grayova kddu, jako je tomu u genetického algoritmu. Nevyhodou je
konvergence do lokdlnitho minima. V experimentech jsme se snazili tomuto piedejit
mutacnimi operatory. Dosli jsme kzavéru, Ze pouzZiti téchto operatori je velice
individudlni. To plati i pro samotné parametry mutace.

Porovnévali jseme tfi moZnosti pfistupu k aplikovani fizeni robotu pomoci PSO.
Prvni byl inspirovan ¢lankem [1], druhy byla jeho obména pifiddnim vlastni penaliza¢ni
funkce. To se ukdzalo jako velké zlepSeni, ale jeho uc¢innost nebyla 100%. Posledni metoda
byla inspirovana c¢lankem [2], spojeni MAKLINK grafu a PSO. Tato metoda se
spojeny s Dijkstrovym algoritmem. Vyhodou MAKLINK grafu je jeho 100% ucinnost,
mala rychlost (dana malou populaci a malym pocet cyklii i ve slozitém prostredi). Neni
nutné pouZivat mutace.

V praci je popsano ovladani vytvoreného simula¢niho programu, ktery je na
prilozeném CD. Simulaci Ize testovat vySe zminéné piistupy k fizeni robotu, za pomoci
algoritmu PSO, v dvojrozmérném prostiedi. Lze vytvofit vlastni mapu pracovniho prostoru

nebo pouzit jiz hotové mapy. V simulaci mizeme také sledovat pohyb ¢astic pfi hledani
cesty a tak 1épe pochopit praci tohoto algoritmu a 1épe nastavit jeho parametry.

Diky velké rychlosti vypoctu by bylo mozné nasadit tento model feSeni do
dynamického prostiedi a upravit ptistup tak, aby vyslednou cestu tvotila kiivka. Pomoci
PSO se da ridit i skupina robotl, ktefi hledaji néjaky cil. V budoucnosti je mozno se
pokusit nasadit tento model fizeni na readlné¢ho robotu.
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