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1 UVOD

Potfeba pouziti robotid v nestalych prostfedich vedla k vytvoteni autonomniho
robotu. Autonomni robot je takovy stroj, ktery je za pouziti metod umélé inteligence
schopen vykonavat tkoly zcela samostatn¢. Takovy robot musi sam optimalné
reagovat na dynamické zmény v prostoru. VEtSina autonomnich mobilnich
(lokomoc¢nich) robotli pouziva pifi navigaci operace nad mapou prostiedi. V této
souvislosti se hovoii o tzv. mapové orientované navigaci.

Obecné je mapové orientovana navigace délena do tfi procesi (Meyer 2003):
lokalizace, uceni mapy a planovani cesty. Lokalizace je proces odvozeni aktudlni
pozice robotu. Uceni mapy je proces pamatovani dat, kterd jsou ziskdvana béhem
provozu robotu. Pldnovani cesty je proces vybéru dil¢ich krokii k dosazeni cile
z aktudlni pozice tak, aby v pribéhu plnéni planu nenastala kolize s piekazkami
v pracovnim prostoru. Lokalizace a ufeni mapy jsou vzajemné zavislé procesy.
Pouzivani mapy pro lokalizaci robotu vyZaduje existujici mapu, budovani mapy
vyzaduje pozici k odhadovani vztahu k neuplné doposud nauc¢ené mapé¢. Planovani
cesty je naopak dosti nezavisly proces, ktery je spustén, az kdyZ mapa existuje a je
odhadnuta pozice robotu.

Planovani cesty v dynamickém castecné zndmém ¢i nezndmém prostiedi je
obtiZnym problémem. Schopnost robotu ptizplisobovat svoje chovani zméndm
prosttedi muize byt zajiSténa pomoci metod strojového uceni. V souvislosti
s planovanim cesty se z metod strojového uceni uplatiuji pfedev§im piipadové
usuzovani, neuronové sité, posilované uceni, ale 1 genetické algoritmy.

Vysledkem disertaéni prace je inteligentni systém planovani cesty respektujici
kinematickd omezeni robotu. Jako zakladni stavebni kamen této prace byl zvolen
systém piipadového usuzovani. Systém byl navrzen tak, aby nebyl vazan na jeden
kinematicky model robotu. Funk¢nost systému je podlozena experimenty.

2 PLANOVANI CESTY

Kdyz ma robot pouzitelnou mapu, ma k dispozici odhad své pozice uvnitt této
mapy a je zadana cilova pozice uvnitf této mapy, potom by robot m¢l byt schopen
pohybu z jeho aktudlni pozice do cilové pozice. Planovani cesty spociva v nalezeni
postupu, jak mé robot dosdhnout cile. S pfehledem metod pro planovani cesty robotu
seznamuji napt. prace (LaValle 2006) nebo (Meyer 2003).

Pti planovani (LaValle 2006) se kazda situace robotu nazyva stav a oznafuje se
jako x. Mnozina vSech moznych stavili se nazyva stavovy prostor oznafovany
symbolem X. Aplikujeme-li na aktualni stav x akci u, tak se aktualni stav zméni na
stav x', ktery je dany prechodovou funkci x'= f(x,u). Akce, které mohou byt

aplikovany na stav x, tvoti akcni prostor stavu x oznaCovany jako U (x) Vsechny

mozné akce vSech stavii tvoif mnozinu U = | JU (x). Mnozina X, c X obsahuje
xeX

pipustné cilové stavy. Ukolem planovani je nalézt kone¢nou posloupnost akci,



jejichZ aplikovanim postupné transformujeme pocatecni stav x; do nékterého stavu
z Xg.

Mapy roboti rozliSujeme na metrické a topologické. V metrickych mapach jsou
v bézné soustaveé soutradnic ulozeny pozice riznych objektl (predev§im prekazek),
se kterymi se muliZze robot setkat. Naproti tomu v topologické mapé jsou ulozeny
oblasti, kterych robot miize dosdhnout. Spolu stémito oblastmi jsou ulozeny
informace o jejich vzajemné pozici.

Planovani cesty ptimo nad metrickou mapou neni z hlediska ¢asové narocnosti
efektivni, nebot’ odpovidajici stavovy prostor X je nespodetné nekoneény. Casovou
narocnost lze snizit vyhledavanim cesty v topologické map¢€. Topologickou mapu
obdrzime z metrické mapy tzv. diskretizaci prostoru. VétSina planovacich metod
tedy zaCina diskretizaci a potom pouzivd nékterou z metod hledani v topologické
map¢. Hovofime potom o diskrétnim planovani. Po provedeni diskretizace je prostor
X spocetny a Casto 1 konecny.

Nejsou-li na robot pii planovani kladena dynamickd diferencidlni omezeni (viz
podkapitola 2.3), pak se nékdy hovoii o stavovém prostoru X jako o konfiguracnim
prostoru C a o stavu x jako o konfiguraci g, plati tedy rovnost X = C. PocCet rozméra
konfigura¢niho prostoru ¢asto odpovida poctu stupiii volnosti robotu.

V souvislosti s pfekdzkami se zavadi pojem volného konfiguracniho prostoru
Cee» ktery je podmnozinou konfiguratniho prostoru a obsahuje pouze takové

konfigurace robotu, které nejsou v kolizi s zddnou piekazkou.

Pro zékladni (holonomni) planovani cesty plati, Ze cesta mtize byt snadno urc¢ena
mezi dvémi konfiguracemi v C pfimou c¢arou, nejsou-li konfigurace na ptislusné
useCce v kolizi s prekazkou. Omezeni kladend na robot jsou dana pouze mnoZinou
povolenych konfiguraci v C,, . Tato omezeni se oznacuji jako globalni.

2.1 ZAKLADNI TYPY DISKRETIZACE PROSTORU

Prvni tfida metod pro diskretizaci extrahuje topologickou mapu z metrické mapy
dekompozici volného konfiguracniho prostoru Cp.. do bun€k korespondujicich
s uzly v topologické mapé (Meyer 2003). Do této tiidy metod patii typicky rastrové
metody. Topologicka mapa se v tomto piipadé¢ dostane pomoci prolozeni mftizky
pfes metrickou mapu. Jiné metody konstruuji topologickou mapu na zakladé
dekompozice voln¢ho prostoru do konvexnich polygoni. Mezi tyto metody patii
napt. vertikalni bunkova dekompozice a metody zaloZzené na triangulaci (LaValle
20006).

Druha tfida metod pro diskretizaci provadi rozklad volného konfigura¢niho
prostoru Cj.. do dil¢ich pfipustnych cest, které propojuji klicové body rozptylené
v tomto prostoru (Meyer 2003). Takto zkonstruovany graf se nazyva mapa cest.
V zékladnich variantich metod této tfidy je ziskana mapa cest vhodna pro bodovy
robot. Chceme-li planovat cestu pro nebodovy robot, je nutné provést Upravu
metrické mapy tzv. zvétSenim prekazek.



Mapa cest mize byt odvozena naptiklad z grafu viditelnosti (Priya 2006), ktery
spojuje ptfimkami takové vrcholy piekazek, které jsou navzijem viditelné. V tomto
ptipadé klicové body mapy cest jsou vrcholy prekazek, které umoziuji vypocet
nejkratSich cest lezicich blizko pifekazek. Metody pro vypocet mapy cest, které
maximalizuji vzdalenost od prekazek, vyuzivaji Voronoiiiv diagram (Seda 2005).
V tomto ptipadé klicové body mapy cest jsou body ekvidistantni nejméné trem
prekazkam.

Dalsim ptipadem metod generujicich mapu cest jsou metody zaloZené na
vzorkovani. Princip téchto metod spociva v prohledavani nespocetné nekonecného
konfiguracniho prostoru C podle dan¢ho typu vzorkovani. Algoritmus vzorkovani je
vSak ukoncen po dosazeni dané¢ho poctu vzorka, tedy ptipustnych konfiguraci robotu
v metrické mapé€. Vzorky predstavuji uzly grafu, ktery tvoii topologickou mapu.
Vzhledem k tomu, ze tyto metody jsou vétSinou zaloZzeny na nahodném vzorkovani,
tak nezarucuji uplnost vzorki a tudiz ani nalezeni cesty.

Na Inkrementalnim vzorkovani a prohleddavani jsou zalozeny metody z rodiny
rychle mapujicich hustych stromu (Rapidly exploring Dense Trees — RDTs). U
téchto metod se topologickd mapa vytvaii pti kazdém hledani cesty jako strom, ktery
pozvolna zvySuje pokryti konfiguracniho prostoru. Metody typu RDTs konci s
generovanim stromu v okamziku nalezeni feSeni. Pokud jsou pfidavany konfigurace
do stromu nahodné, pak se jedna o metodu rychle mapujicich nahodnych stromii
(Rapidly exploring Random Trees — RRTs). Detailné popisuje tuto metodu napf.
Clanek (LaValle 2001). Byly navrzeny také riizné modifikace tohoto algoritmu
(napt. Krejsa 2005).

2.2 METODY PLANOVANI CESTY

Pro diskrétni planovani cesty v topologické map¢ lze pouzit klasickych ptistupti
prohledavéani grafu nebo lze pouzit nékterou z metod strojového uceni, ktera
poskytuje pro danou aplikaci rychlejsi vypocet anebo vhodnéjsi fesSeni.

2.2.1 Klasické pristupy

Mezi skupinu klasickych algoritmi pro prohledavani grafu patii predevSim
Dijkstritv algoritmus, A* a jeho varianty. Pro pfijatelné velikosti map obvykle
pouzivané v robotice poskytuji tyto algoritmy ucelné pouziti. Pokud je mapa pfilis
velka, je navic mozné uzit dynamické programovani, vyuzivajici Bellmantv princip
optimality (Meyer 2003). Mezi méné zndmé varianty algoritmu A* patii algoritmy
D*a ARA*. Algoritmus D* je schopen se vyrovnat se zménou v grafu v pritb¢hu jiz
spousténého prohledavani, takze je ptfeduréen pro pouziti v Caste¢né znamych
prostfedich. Algoritmus ARA* Ize zatadit mezi anytime algoritmy. Tyto algoritmy
jsou schopny poskytnout vysledek po velmi kratké dob¢ vypoctu, coz je vhodné pro
aplikace pracujici v redlném case. Vysledek vSak nelze povazovat za nejlepsi feSeni.
V priibéhu vypoctu se vysledek zptesnuje. V praci (Ferguson 2005) je kromé
algoritml D* a ARA* pfedstavena také metoda oba ptistupy kombinujici.



2.2.2 Pristupy zaloZené na strojovém uceni

Planovani cesty pomoci neuronové sit¢ vychazi Casto z Hopfieldovy neuronové
sit¢, a to zjeji spojité realizace (napi. Ritthipravat 2002). Lze se vSak setkat
1 s navrhy modifikovanych ¢i vlastnich siti (napt. Lebedev 2005). Jako vyhoda
pouziti neuronové sité je obvykle uvadéna schopnost planovani v nestdlém prostiedi.

Genetické algoritmy (GA) jsou schopné pokryt rozsahly prostor prohleddvani pfi
relativné malych narocich na vypocetni zdroje. Schopnost adaptace nalezené¢ho
feSeni na spojité se meénici dynamické prostiedi a generovat feSeni v redlném case
demonstruji napt. prace (Burchardt 2006) a (Zheng 2004). Nedostatkem GA je, ze
nezarucuji nalezeni globalné optimalniho feSeni.

Pro planovani cesty pomoci rojoveé inteligence jsou nejcastéji pouzivany metoda
rojeni castic (napt. Lei 2006) a metoda mravenci kolonie (napt. Viet 2008). Obecné
je vyhodou téchto metod schopnost prizplisobit se dynamickym zménam v prostoru.

Strojové uceni miize byt také realizovano pouzitim pripadového usuzovani (Case
Based Reasoning — CBR). CBR fte$i novy problém adaptaci znamych feSeni
podobnych problémt, které byly jiz feSeny v minulosti. Zda se, ze CBR je pro
navigaci robotu vhodnou metodou, nebot’ v fadé aplikaci robot fesi ¢asto podobné
ukoly. Hlavni cyklus CBR muze byt popsan ¢tyfmi zakladnimi kroky (Aamodt
1994): (i) nalezeni nejvice podobného ptipadu ¢i piipadi; (il) pouZiti informaci a
znalosti ztohoto pfipadu (pfipadii) k feSeni daného problému; (iii) kontrola
navrzeného feSeni; (iv) ulozeni vhodnych ¢asti tohoto feSeni k opétnému pouziti pii
feSeni budoucich podobnych problémi. V situacich, kdy systém ptipadového
usuzovani za¢ind pracovat s prazdnou bazi ptipadl, nebo kdyZ ziskané feSeni neni
dost dobré, je nezbytné pouzit nékterou dal§i metodu hledani cest. Pfipady mohou
reprezentovat kompletni cesty (Kruusmaa 2003) nebo mohou byt rozlozeny do
n¢kolika ptipadl a uchovavany napt. v pripadovem grafu (Haigh 1994).

Posilované ufeni lze pouzit pfimo pro planovani cesty (Drummond 2002).
Existuji vSak také prace, ve kterych je posilované uceni pouzito jako prostfedek pro
uceni vah neuronové sité, nebo naopak jsou pomoci genetickych algoritmi
nastavovany parametry algoritmu Q-uceni.

2.3 NEHOLONOMNI PLANOVANI CESTY

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

Diferencialni omezeni udavaji povolenou rychlost vkazdém stavu. Takto
piedstavuji lokdlni omezeni, ktera tvoii dopln€k ke globalnim omezenim. Zakladni



metody plénovani uvedené v podkapitole 2.2 ignoruji tato lokdlni omezeni a
pfedpokladaji, Ze diferencialni omezeni budou feSena az v prabéhu provadéni planu.

Diferencialni omezeni je ¢asto vyjadieno jako x = go(x, u) na spojitém stavovém
prostoru X. Jednid se vlastné o v ase spojity protéjSek k prechodové funkei
x'=f (x,u) (LaValle 2006). Spojita ptrechodova funkce (p(x,u) udavad misto
nového stavu robotu jeho rychlost vestavu x. Budouci stav, ktery spliuje
diferencidlni omezeni, je ziskan integraci rychlosti. Vyslednou cestu charakterizuje
akcni  trajektorie U : <O,oo)—> U, kde U je akéni prostor U c R™. Akce
v konkrétnim case ¢ je vyjadiena jako © (t) Z akeni trajektorie 1ze odvodit stavovou
trajektorii X pomoci integrace

%(t) = %(0)+ [, ol& () )ar', (1)

ktera integruje X = ¢(x, u) z po&ate¢niho stavu ¥(0).

Prostor stavli robotu je obvykle charakterizovan orientovanym grafem G = (V, E),
kde V7 je mnozina uzlli odpovidajicich staviim robotu a E je mnoZina hran
reprezentujicich akéni trajektorie e: <O, At> — U. Obvykle kazdé¢ hrané grafu
odpovida jedna akce. Pocate¢ni vrchol hrany reprezentuje vychozi stav a koncovy
vrchol hrany odpovida stavu, ktery ziskdme aplikaci této akce na vychozi stav po
dobu Atr. Jestlize tedy mame néjakou hranu e a ji odpovidajici akci u, pak plati
e(t) =u pro vSechna ¢ € <O, At>. Stavovou trajektorii hrany X, ziskdme pomoci vySe
uvedené integrace (1), kde #(¢)=e(t).

Neholonomni planovaci metody vychazeji z metod zaloZenych na vzorkovani.
Obecné se daji tyto metody popsat nasledujicimi kroky (LaValle 2006):

1. Inicializace: Necht G:(V,E) representuje orientovany graf, kde V' obsahuje
pocateCni stav x; a dal$i moZné stavy v Xj.. a kde E je prazdna mnozina hran.
2. Vybér uzlu pro expanzi: Vybereme stav x,,. € U Uxe (t) Pokud je mnozina

E prazdna, polozime x_,. = x;. ecE 1€(0,A1)

a X(At)=1x,
které¢ miize nebo nemusi byt vrcholem grafu G. Vznikla

3. Lokalni planovani: Generujeme akci u takovou, aby E(O): X

cur
pro néjaké x, € X

free >

stavova trajektorie musi obsahovat uzly, kter¢ nalezi X Neni-li tomu tak,

free*
opakujeme krok 2.
4. Vlozeni hrany do grafu: Akci u reprezentujici akéni trajektorii e vloZzime do E.

Pokud x_, ¢V nebo x,. ¢V, pak je do V pfidame. Pokud x_, obsahuje stavova

cur cur

trajektorie X, n¢které hrany e € £, pak je nutno hranu e rozdélit podle uzlu x,,, .

5. Kontrola reSeni: Ovéfime, zda graf G neobsahuje hledanou cestu. Pokud ano,
algoritmus kon¢i uspé$né. V nékterych ptipadech je mozné ve vysledné stavové
trajektorii tolerovat malou mezeru.

6. Navrat zpét na krok 2: Je-li splnéna n¢jaka jind ukoncovaci podminka, nez
nalezeni feSeni, algoritmus kon¢i netispéchem. Jinak se vratime na krok 2.



Vybér uzlh x_, a x, jiz zalezi na konkrétni metodé. LaValle (2006) uvadi tfi
takove pftistupy: zaclenéni diskretizace stavového prostoru, metody RDT a
prohledavani na mrizce, které je vSak predevsim ureno pro roboty s dynamickymi

omezenimi. Existuji také ptistupy, které jsou zaloZzeny napt. na GA ¢i rojeni Castic.
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3 NAVRHY METOD PLANOVANI CESTY
3.1 PLANOVANI CESTY NA MRIiZCE

Navrzené metody ztéto oblasti jsou zaloZeny piedevSim na piipadovém
usuzovani. Prvni navrhy se snazi zlepSit metodu autor Kruusmaa & Svensson
(2003), ve které je stupent vyuziti minulych zkuSenosti zna¢né redukovan, protoze
jsou pro znovupouziti uvazovany jen kompletni cesty. Tyto nevyhody jsou
odstranény v praci (Kréek, Dvotdk & Hodal 2005). Je zde navrzen algoritmus, ktery
pracuje nad piipadovym grafem a pro dohleddvani neznamych casti cest pouziva
hledani pomoci genetickych algoritmt. Pii ukladani cesty do baze ptipadl se tato
cesta uchovava jako jedna nebo vice hran ptipadového grafu, nebot’ je nutné dodrzet
podminku, Ze se uloZené piipady smi protinat pouze v krajnich bodech. Z
provedenych experimentil vyplyva, ze pouziti ptipadového grafu pro velké miizky
pfinasi vyznamnou usporu ve srovnani se samotnym genetickym algoritmem a
s pouzitim celych cest jako ptipadd.

Na tuto praci navazuji prace (Hodal, Dvotfdk & Kréek 2005), kde je pouzivano
heuristické lokalni hledani a (Dvordk & Kréek 2005), kde je CBR kombinovano
s grafovymi algoritmy. V této praci je algoritmus pracujici nad ptipadovym grafem
zjednodusen zjemnénim struktury piipadového grafu. Metoda uzivajici tento
algoritmus pouZziva jako pomocnou metodu A*.

3.2 KOMBINACE PRIPADOVEHO GRAFU A RRT

Po prvnich pokusech s algoritmem RRT byl v praci (Kréek & Dvotdk 2006)
pfedstaven pfistup pro pldnovani cesty robotu typu ,neholonomni tifikolka
s diferencidlnim fizenim®, ktery spoc¢ivd v kombinaci piipadového usuzovani
s RRTs. Algoritmus RRT bylo nutné pro efektivni spojeni s metodou ptipadového
usuzovani modifikovat pro vyhledavani do vice cild.

Baze ptipadi je organizovana jako ptipadovy graf, ptficemz kazdy piipad je
reprezentovan dvojici opacné orientovanych hran. Pti ukladani aspé$né absolvované
cesty robotu do baze ptipadi se jako samostatny piipad uklada kazda trividlni hrana
cesty nalezend algoritmem RRT. K uloZeni jednotlivych hran ovSem muze dojit
pouze tehdy, pokud se v bazi piipadl jeSté nevyskytuji podobné piipady. Uzly
ptipadového grafu odpovidaji konfiguracim robotu ohranicujicim jednotlivé trivialni
hrany a jsou ohodnoceny soufadnicemi stfedu robotu. Pokud hrana v ptipadovém
grafu protina jinou hranu, potom se snaZime propojit tyto hrany (pokud je to mozné)
doplnénim dalSich uzla a trividlnich hran.
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Kombinovany algoritmus CBR a RRT se pokousi spojit jak pocétecni, tak i
cilovou konfiguraci robotu s nejbliz§imi uzly ptipadového grafu (k tomu se pouziva
algoritmus RRT s malym poctem iteraci). V takto vzniklém grafu se pak hleda
optimalni cesta pomoci upraveného Dijkstrova algoritmu. Tato Uprava zohlediuje
to, Ze v disledku kinematickych omezeni robotu moznost pokracovani z aktualniho
uzlu zavisi na hrang, po které se robot do tohoto uzlu dostal. V piipadé netuspéchu
kombinovaného algoritmu se cesta z poCatecni do cilové konfigurace robotu hleda
pomoci algoritmu RRT s vy$§im poctem iteraci.

3.3 GENETICKY ALGORITMUS

Jiz v praci (Kréek & Dvordk 2007) je navrZzen geneticky algoritmus, u néjz byla
zkoumana moznost pouZiti ¢asti ,,nauené* populace z n¢jakého ptedchoziho feSeni
jako ¢ast pocatecni populace nové ulohy. Pti znovupouziti vhodné ¢asti ,,naucené*
populace se tato adaptace ukazala byt icelna predevsim u uloh, kde je nutné aktualni
feSeni preplanovat v disledku vyskytu ndhodné prekazky. V praci (Dvorak & Kréek
2008) je tento geneticky algoritmus vylepSen o dalsi specifické operatory.

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

Chromozom vyjadiuje cestu v prostoru a jeho geny piedstavuji uzlové body, ve
kterych cesta méni svillj smér. Kazdy gen je pfitom tvoien dvojici soufadnic x a y.
U v8ech chromozomi plati, Ze po€ateCni gen reprezentuje pozici startu a posledni
gen pozici cile. Cesta je tudiz tvofena useCkami spojujicimi sousedici geny
chromozomu. Chromozom mé proménlivou délku v zavislosti na sloZzitosti cesty.

Pocatecni populace je ziskdna ndhodnym generovanim, avSak do chromozomu
jsou generovany pouze takové uzly, které lezi mimo piekazky. Pocatecni délka
kazdého chromozomu je rovna souctu dané minimalni délky a ndhodné zvoleného
Cisla z daného rozsahu. Velikost pocatecni populace je dédna a zlstdva stejna i
v nasledujicich generacich.

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

F(P) = fcollisions (P) +1 (2)

kde f. (P) je pocet kolizi cesty P s ptekazkami. Fitness funkce ptipustné cesty

P zohlednuje jeji délku, pocet gentl a jeji hladkost takto:
F(P) = Wlf}ength (P) + W2fnodes (P) + w3fsmooth (P) (3)

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

ollisions
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(S’g) 3fnodes(P):1_2’ ]Fsmooth(P)zl_j >
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f‘length (P) =1- n—1
2.d(j.j+1
j=1

4

kde d(s,g) je Euklidovskd vzdalenost mezi startem a cilem, d(j,j+1) je délka

segmentu mezi uzly j aj + 1, n je poCet uzlii cesty a a(j) je thel mezi segmenty (j —

L,ja(@,j+1).

Dil¢i kritéria jsou normalizovana tak, ze jejich nejlepsi (idedlni) hodnota je rovna

0 a horni mez jejich hodnot je rovna 1. ProtoZze i vahy wj; jsou normalizované,

hodnoty fitness funkce (3) lezi v intervalu (0; 1) s nejlepsi hodnotou rovnou O.

Minimélni hodnota vztahu (2) koresponduje s horni mezi tohoto intervalu. Cilem

planovani cesty je nalézt piipustnou cestu minimalizaci fitness funkce (3). Diky

fitness funkci (2) zrychlime dobu vypoctu, nebot’ pro neptipustné cesty neni nutné
pocitat hodnoty dil¢ich kritérii.
Déle je navrzen nasledujici systém operatoru:

e Operator k7iZeni predstavuje variantu jednobodového kiizeni. Nejprve se urci
vSechny geometrické pruseciky cest dvou vybranych chromozomii. Nahodné
zvoleny prusecik slouzi jako dé€lici misto rodiCovskych chromozomi a vklada se
jako novy gen do potomkl mezi Casti ziskané zrodiCovskych chromozomu.
Jestlize je pocet priseCiki roven nule, pak se délici misto v obou rodi¢ovskych
chromozomech urc¢i jako nahodné vybrany gen.

e Operator mutace nahodné vybere jeden gen z daného chromozomu a nahodné
zméni jeho soufadnice. Zménény gen musi lezet mimo uvazovanou cestu a mimo
piekazky. Jsou navrzeny dva druhy mutace. Prvni z nich (velka mutace) miize byt
aplikovana na pfipustné 1 nepfipustné cesty a vzdalenost nové polohy genu od
minulé neni omezena. Druhd (mala mutace) je aplikovana jen na ptipustné cesty a
provadi jemnou zménu soufadnic nahodné vybraného genu tak, aby piislusné
segmenty byly nekolizni.

e Opravny operator je aplikovan na pfipustné chromozomy. Nahodné vybrany
kolizni segment (ktizici prekazku) je vyjmut a na jeho misto je vloZena cesta
obchéazejici tuto prekazku (podél hran zvétsené prekazky).

e Operator vymeény miize byt aplikovan na pfipustné i nepfipustné chromozomy.
Eliminuje dv€é nasledné ostré zataCky zaménénim soufadnic vybranych
sousedicich gent.

e Operator vyhlazeni je aplikovan jen na piipustné chromozomy a udrzuje jejich
pfipustnost. Tento operator vyhlazuje cestu sefiznutim ostré zatdcky. Gen
prislusny ostré zatacce je odstranén a na jeho misto jsou vlozeny dva geny lezici
na segmentech vychazejicich z odstranéného genu.

e Operator zkraceni je aplikovan jen na piipustné chromozomy a udrzuje jejich
piipustnost. Pokud je to mozné, operator vyjme cast cesty mezi dvéma vybranymi
uzly.
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e QOperator odstranéni je pouzit v opravném operatoru a v operatorech vyhlazeni a
zkraceni. Muze byt vSak aplikovan oddélené na ptipustné cesty na zaklade
n¢jakych heuristickych znalosti. Napf. je mozné odstranit uzel, ktery témér
neméni smér cesty nebo uzly, které jsou pfili§ blizko sousednimu uzlu.

e Operator zlepseni systematicky aplikuje na pfipustné chromozomy operatory
zkréaceni a vyhlazeni.

Zména populace je provadéna inkrementalné. Prostfednictvim binarni turnajové
selekce je pro kiizeni vybran dany pocet part. Po kiiZeni jsou na ziskané potomky
aplikovany zbyvajici operatory. Tito potomci jsou piidani do staré populace a poté
se provede sefazeni jedincli v populaci podle hodnoty fitness. Pro ziskadni nové
velikost populace odpovidala velikosti pocateCni populace. Tim je zajiSténo, ze
nejlepsi chromozomy staré populace postoupi do populace nove.

Kritérium ukonceni algoritmu mizZe byt ur€eno danym poctem generaci nebo
podminkou, Ze nejlepsi hodnota fitness v generacich se jiZ neméni vice neZ o malou
konstantni hodnotu.

3.4 OPRAVNY ALGORITMUS

Cesty navrZzené metodou popsanou v ptedchazejici podkapitole nelze pouzit pro
neholonomni roboty. Proto je v pracich (Kréek & Dvoték 2009) a (Dvotdk & Kréek
2009) navrzen opravny algoritmus, ktery diskretizuje konfigura¢ni prostor a
modifikuje cestu nalezenou pro holonomni robot pomoci heuristické funkce. Tento
algoritmus vytvafi stromovy graf, kde uzly reprezentuji konfiguraci robotu a hrany
reprezentuji odpovidajici akce mezi uzly. Kofen stromového grafu odpovida
pocateni konfiguraci robotu. Expandovan je vzdy wuzel snejlepS§i hodnotou
heuristické funkce.

3.5 GA PRO NEHOLONOMNI ROBOT

Problém pfi transformaci cesty nalezené pro holonomni robot miliZze nastat tehdy,
kdyZ neni natoCeni robotu ve startu nebo cili blizké natoceni sousedni hrané. Pokud
v takovéto situaci neni robot v prostfedi schopen snadné¢ho otoceni, je nutné, aby s
natoc¢enim robotu ve startu a cili pocital jiz GA. Podobny problém mize nastat, kdyz
hrany cesty spolu sviraji ostry tthel anebo jsou hrany cesty pftili§ kratké. Pro feSeni
téchto problémi je navrzena uprava GA z podkapitoly 3.3.

Prvni zména se tyka fitness funkei (2) a (3). Nova fitness funkce pro neptipustnou
cestu je dana vztahem:

F(P) = fcollisions (P) + fShortSegment (P) + fColSegment (P) + fColStart (P) + fColGoal (P) +1 (5)
kde f,

cesty P kratSich nez stanovena mez d,;,, a pro zbyvajici funkce plati:

(P) je pocCet kolizi cesty P s prekazkami, [, sogmene () j€ pocet hran

ollisions
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<1 pokud ‘IB -5 1‘>ﬂs M,
P) = i i+ egMax , 6
fColSegment( ) ;{0 jinak ( )
1 pOkUd ﬂ - ﬂ > ﬂ artMax
fColStart (P) = {O .. ‘ : S‘ Starih 5 (7)
jinak
1 pOkU’d ﬂn B ﬂ > ﬁ oalMax
fColGoal (P) = { .. ‘ G‘ GoalM D (8)
0 jinak

kde A. je natoCeni i-t¢ hrany cesty, S () je natoCeni robotu ve startu (cili),
Bsegiax J& maximalni povoleny thel mezi kazdymi dveéma hranami a Sg .z,

(Bioama:) J€ maximalni povoleny uhel mezi natocenim robotu ve startu (cili) a

sousedici hranou. Ve fitness funkci pro pfipustné cesty P je zavedena nova slozka
S anglesiarGoar (P) » Ktera rozsituje funkei (3) takto:

w w
F(P) =W ﬁength (P) + w, fnodes (P) + ffvmooth (P) + ?fAngleStartGoal (P) > (9)

kde ﬁength (P)’ fnodes (P) a fsmooth (P) jsou dény VZtahy (4) a pro fAngleStartGoal (P)
plati:

B, = Bs|+ B, - Bl
2r '

Druha zména se tykd genetickych operatori. V této Upravé jiz neuvazujeme
operatory zkraceni a zlepSeni. Naopak zavadime nasledujici nové operatory:

e Operator viditelnosti nahrazuje operatory zkraceni a zlepSeni. Je aplikovan na
pfipustné 1 neptipustné chromozomy. Tento operdtor vyhlazuje cestu nalezenim
vhodné cesty grafem viditelnosti, jehoZ vrcholy jsou ndhodné rozmistény kolem
vSech piivodnich bodli cesty. Je hleddna pouze takova cesta, kterd spliluje
pozadavky na hladkost cesty 1 kritéria pro natoceni hran sousedicich se startem a
cilem. Prohledavani grafu je odvozeno zupravené¢ho Dijkstrova algoritmu
navrzené¢ho v praci (Kréek & Dvotak 2006).

e Operator uhlu startu se snazi zlepsit natoCeni prvni hrany vic¢i natoCeni robotu ve
startu ndhodnou malou zménou druhého genu chromozomu. Zména genu nastane
pouze pokud neni vyrazné zhorSena hladkost cesty vici tretimu genu. Operator
startu zachovava piipustnost chromozomu.

e Operator uhlu cile se snazi zlepSit natoCeni posledni hrany vic¢i natoceni robotu
v cilové pozici. Princip je stejny jako u operatoru startu.

Pro nalezeni posloupnosti akci je mozné pouzit opravny algoritmus
(viz podkapitola 3.4). Protoze ale transformujeme cestu, ktera jiz s neholonomnimi
omezenimi pocita (i kdyz jen ve zjednoduSené podobg€), byla provedena také Uiprava
algoritmu transformace cesty, diky niz byla sniZena doba vypoctu transformace.

fAngleStartGoal (P) = (10)
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Obr. 1. Cesta pro robot typu auto s dvema privésy nalezena upravenym GA (a) a po
provedené transformaci (b). Ruzovou barvou je vyznacena cesta nalezend

GA z podkapitoly 3.3.

Nejprve je nutné dopocitat konfigurace podle nalezené cesty genetickym
algoritmem. Z kazdé hrany krat$i nez 3d, ;... kde dgpc.q J€ Vhodné zvolena

konstanta, obdrzime jednu konfiguraci. Poloha robotu v této konfiguraci by méla byt
umisténa ve stfedni ¢asti hrany a nato¢eni robotu by mélo byt rovno nato€eni hrany.
Z kazdé delsi hrany dopocteme dv€ konfigurace. Polohy robotu v téchto
konfiguracich by mély byt umistény ve vzdalenosti dg, ., 0d koncovych bodu

hrany, natoCeni robotu je opét rovno natoCeni hrany. Ziskané konfigurace (viz obr.
la) spolu s konfiguracemi startu a cile tvoii seznam konfiguraci P.

Cestu respektujici neholonomni omezeni hleddme obousmérnym A* algoritmem.
Tento algoritmus konstruuje dva stromy. Uzly vtéchto stromech jsou
reprezentovany nasledujicimi strukturami: (konfigurace, ohodnoceni konfigurace,
rodicovskd konfigurace, akce kterou byla konfigurace dosazena zrodicovské
konfigurace). Uzly prvniho stromu jsou ohodnoceny nasledujici funkei:

f1(Uzel) = g(Start,Uzel) + d(Uzel, Cil) , (11)

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

f>(Uzel) = g(Cil,Uzel) + d(Uzel, Start), (12)

kde g(Cil, Uzel) je soucet vzdalenosti mezi konfiguracemi na cesté z cile do daného
uzlu, d(Uzel, Start) je vzdéalenost mezi konfiguraci pfisluSejici danému uzlu a
startovni konfiguraci.
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Protoze algoritmus pracuje se dvéma stromy, je nutné také rozSifit pocet
pracovnich seznamti. Seznamy OPENI a OPEN2 obsahuji dosud neexpandované
uzly a jsou implementovany jako haldy. Seznamy OCCUPI a OCCUP?2 slouzi
k rozpoznavani podobnosti uzlli a soucasné k testovani setkani stromi. Pro rychlé
vyhledavani v téchto seznamech jsou tyto seznamy rozdéleny do nékolika dalSich,
kter¢ jsou uspotadany v miizce a jsou tedy indexovany dvourozmérnymi
soufadnicemi. Pfi vkladani prvki do téchto seznami se nejprve podle slozek x a y
konfigurace vkladaného prvku ur¢i odpovidajici buiitka a tim tedy seznam pro
vloZeni. Pi1 hleddni podobné konfigurace v téchto seznamech se neprochazi
seznamy vSechny, ale jen seznam odpovidajici konfiguraci, jejiz podobné
konfigurace hleddme a seznamy s timto seznamem sousedici.

Algoritmus transformace cesty muze byt popsan nésledujicimi kroky:

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

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

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

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

Uzel S vloZime do seznamu OPENI a do seznamu OCCUP].

Uzel G vloZime do seznamu OPEN2 a do seznamu OCCUP2.

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

8. Pokud je natodeni konfigurace S blizké konfiguraci G (|Bs — Bs| < Byewr» PIO

0

NownkEW

vhodné zvolené B, ), pak do mnoziny U, vloZime akei piisluSnou uzlu C a

z mnoziny U vlozime takové akce, které zpiisobi jen malou zménu sméru oproti
pouziti akce uzlu C. Jinak polozime U U.

9. Expandujeme uzel C, tj. opakujeme nasledujici kroky pro akce u € U

neigh =
neigh :

a. Aplikujeme akci u na uzel C.

b. Pokud obdrzime nekolizni konfiguraci NC a seznam OCCUPI neobsahuje
podobnou konfiguraci, vypoéteme f,(NC) a vlozime NC do seznamiit OPENI
a OCCUPI. Jinak pokracujeme aplikaci dalsi akce v kroku 9a.

c. Pokud seznam OCCUP2 obsahuje konfiguraci PC podobnou konfiguraci NC,
potom zjistime akce na cesté¢ mezi uzly PC a G, tyto akce pfevedeme na
inverzni a postupné je aplikujeme na uzel NC. Pokud takto obdrzime
konfiguraci podobnou G, cesta mezi Sa G je nalezena a po vlozeni G do S
pokracujeme krokem 2.

10.Pokud je seznam OPEN2 prazdny, pokratujeme krokem 7, jinak z tohoto
seznamu vyjmeme konfiguraci s minimalnim ohodnocenim a vloZime ji do

proménné C.

11.Pokud je natoCeni konfigurace S blizké konfiguraci G, pak do mnoziny U .,

vlozime akci pfislusnou uzlu C a z mnoziny U vlozime takové inverzni akce,
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které zpusobi jen malou zménu sméru oproti pouziti akce uzlu C. Jinak
invertujeme vSechny akce takto: U ., =inv(U).

12.Expandujeme uzel C, tj. opakujeme nasledujici kroky pro akce u € U,

a. Aplikujeme akci u na uzel C.
b. Pokud obdrzime nekolizni konfiguraci NC a seznam OCCUP2 neobsahuje
podobnou konfiguraci, vypocteme f,(NC) a vlozime NC do seznami

OPEN2 a OCCUP?2. Jinak pokracujeme aplikaci dalsi akce v kroku 12a.

c. Pokud seznam OCCUP?2 obsahuje konfiguraci PC podobnou konfiguraci NC,
potom zjistime akce na cesté mezi uzly NC a G, tyto akce pfevedeme na
inverzni a postupné je aplikujeme na uzel PC. Pokud takto obdrzime
konfiguraci podobnou G, cesta mezi S a G je nalezena a po vlozeni G do S
pokracujeme krokem 2.

13.Pokracujeme krokem 7.

V algoritmu miize nastat stav, kdy neni mozné z nového startu dale rozSifovat
novy strom z divodu zablokovani robotu blizkou piekazkou. Nekterd z blizce
ptedchazejicich konfiguraci byla podobna cili minulé dvojice stromi, kde vSak jesté
nebylo jasné, Ze se jednd o konfiguraci v nevhodné vétvi stromu. Tato situace
nastava s malou pravdépodobnosti, a to v pfipadech nastaveni kratké obchtizkové
trasy (viz opravny operator v podkapitole 3.3) anebo pfi nastaveni malé podobnosti
podcild. ProtoZe neni mozné zablokovanou konfiguraci dale expandovat, tento
problém se projevi pfedCasnym vyprazdnénim seznamu OPEN].

Problém je mozné feSit tak, Ze v ptipadé prazdného seznamu OPENI vloZime
v kroku 7 do proménné S konfiguraci, kterd je v dosud nalezené cesté umisténa »
konfiguraci pted konfiguraci zablokovanou a pokracujeme krokem 4. Toto v kroku 7
opakujeme vzdy, kdyZz je seznam OPENI prazdny. Experimenty (pro robot na
obr. 1) vSak ukazuji, Ze neni potieba vice nez pét opakovani (pro n=35).

3.6 OPTIMALIZACE PARAMETRU

Jednim zcili prace bylo ovéfeni moZnosti nastavovani parametri navrzené
metody dal$i metodou strojového uceni. Z tohoto diivodu byl navrzen a otestovan
geneticky algoritmus (GA1), jehoZ vysledkem jsou hodnoty parametrti genetickych
algoritmti (GA2) navrzenych v podkapitolach 3.3 a 3.5 pro konkrétni mapu a pro
dané vahy fitness funkci.

Chromozom ma velikost deset genil, pfiCemz prvni az devaty gen odpovida
postupné pravdépodobnostem operatort kiizeni, velké mutace, malé mutace, opravy,
vymeény, vyhlazeni, zkradceni (ihlu startu a cile), odstranéni a zlepSeni (viditelnosti).
Desaty gen odpovida poc¢tu part chromozomi pti selekci. Prvni az devaty gen mtize
nabyvat realnych hodnot z intervalu (0; 1), hodnota desatého genu je celoCiselna a
nesmi byt vétsi nez polovina z po¢tu chromozomi v populaci optimalizovaného
GA2. Poc¢atecni populace je vytvofena zcela ndhodné.

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

GA1 pouziva binarni turnajovou selekci a jednobodové kiiZzeni. Operdtor mutace
provadi ndhodné vygenerovani nové hodnoty ndhodné vybraného genu
v chromozomu. Pomoci kiiZzeni a mutace je vygenerovdna nova populace vzdy o
stejném poctu chromozomii jako populace stard. Ukonceni vypoctu GAIl je
provedeno tehdy, kdyz jiz dochdzi pouze k malym zménam priamérné (nebo
nejlepsi) hodnoty fitness v populaci.

3.7 KOMBINACE PRIPADOVEHO GRAFU A GA

V této podkapitole je navrzen systém piipadového usuzovani, v jehoz ptipadové
bazi jsou udrZzovéany cesty pro neholonomni mobilni robot. Jako pomocnd metoda
piipadového usuzovani je pouZzit geneticky algoritmus, predstaveny v podkapitole
3.5. Podobn¢ jako v praci (Kréek, Dvordk & Hodal 2005), piipadova baze je
implementovana jako ptipadovy graf. Ptipadovy graf u této metody ma ovSem
odlisnou strukturu, nebot’ musi uvazovat neholonomni omezeni.

Cesta je po absolvovani robotem do baze piipadii vloZzena jako néckolik
samostatnych linearnich segmentt (piipadi). Kazdy ptipad je reprezentovan dvojici
opacné orientovanych hran ptipadového grafu G = (V, E), kde V je mnoZina uzla,
V=1{0, 1,2,..,n} a E je mnozina orientovanych hran FE C {(i,j) i, ] € V}.
K vlozeni nového ptipadu dojde pouze tehdy, pokud baze ptipadli neobsahuje jiz
piipad podobny vkladdanému ptipadu. Ptipad, jehoz jedna z dvojice hran je (u,v), je
kde

je maximalni hodnota miry blizkosti a MB((u,v),(i, j)) je mira blizkosti

podobny piipadu, jehoZz jedna z hran je (i, j), pokud MB((u,v),(i, j)) <d

d proximity
dana vztahem

proximity

max{d(l,u), min { Z( ,u,v), VZ(VJ}J:)}}’
e e vy
max{d( 7o) mm{vz(l,u,v), vz(u,i, ])}}

kde d(i, j) je euklidovské vzdalenost uzlii aj a vz(v, i j) je vzdalenost bodu v od
hrany (i, j). Pomoci pievracené hodnoty miry blizkosti je mozné odvodit miru

podobnosti.

Hrany grafu mohou mit spole¢né své krajni body. Pokud ptiddvany piipad protina
jiz existujici hranu grafu, pak jsou cesta 1 hrana rozdéleny do mensich piipadl pouze
tehdy, pokud rozd€lenim nevznikne piipad o délce kratSi, neZ je minimalni
stanovena delka. Je tedy povoleno kitizeni hran, aniz by musel byt v jejich priseciku
uzel.
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Ptipad (dvojice opacn¢ orientovanych hran) je v bazi piipadii ulozen se strukturou
(L sum > Esump » M1> M2 M3), kde £, =D "¢ je soudet normalnich dob prichodu

ptipadem, ¢, :ZtW je soucet dob cekani ¢, pii prichodu pifipadem, n, je
celkovy pocet prichodi pfipadem, n, je pocet prichodi pfipadem s ¢ekanim
ty <ty.w @ hny je pocet piipadli, kdy byla pouzita jind cesta (¢, >t,,.»)-
Ohodnoceni ptipadu 7, je dano nasledujicim vztahem:

t n,y |t t n
tE — Sum +_2 Sum + SumW +_3(tMaxW +M), (14)
n n n, n, n

3
kde n=>n,, t), je maximalni doba ekani a M je vhodn& volena penalizace
i=1
neprichodné hrany (napf. nejdelSi cesta ze startu do cile se zapoctenim cekacich
dob).

V disledku kinematickych omezeni robotu nelze pro prohledavani grafu pouzit
béznych metod prohledavani. Dale popsany algoritmus hledani cesty rozSituje
algoritmus, ktery je navrzeny v praci (Kréek & Dvotak 2006) o fiktivni uzel g’, diky
kterému mizeme nyni uvazovat i cilové natoceni robotu.

Symbolem di(j, k) je oznaCena doba priichodu z uzlu s do uzlu & pies hranu (j, k)
v grafu G=(V, E). Symbol py(i,j) oznaCuje pocatecni uzel hrany bezprostiedné
ptedchazejici hrané (i, j) na nejkratsi cesté z uzlu s do uzlu j ptes hranu (i, j). Symbol
,H(i, j) odpovida nato€eni hrany (i, ).

Rozsifeny algoritmus hledani pfipustné cesty zuzlu sdo uzlu g lze popsat
nasledujicimi kroky:

1. Do V docasné ptidame fiktivni uzly s° a g’ tak, aby se natoceni fiktivnich hran
(s',s) a (g,g') rovnalo natoeni robotu ve startu p(s’,s)=pf; a cili

Ble.g')= P

2. Do V docasné priddme m uzli nahodné vygenerovanych v okoli startu i cile a
nekolidujicich s ptekazkami..

3. Do E docasné ptidame takové nekolizni hrany (i, j), které jsou incidentni alespon
sjednim doCasnym uzlem a soucasn¢ spliuji podminku  délky

4. Do E docasné ptidame nekolizni hrany (7, j) spojujici ostatni uzly takové, které
nekiiZi Zadnou z jiz existujicich hran v £ a soucasné spliiuji podminku delky
d(la ]) 2 dMin A d(l, ]) < dMax :

5. Pro hranu (s’,s) poloZme ohodnoceni dy(s’, s) = 0 a pro ostatni hrany polozme
dy(i, J) = .

6. Do haldy H vlozime vSechny hrany z E.

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

~

8. Pokud (k,r)=(g,g’), algoritmus ukoncime, cesta je nalezena.
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9. Pokud je ohodnoceni dy(k, ) = oo, pak algoritmus ukon¢ime, cestu grafem G neni
mozn¢ vyhledat.

10.Prozkoumame vSechny hrany (r,i) e E, pro néz plati
d(r,i)>d,, ~nd(r,i)<d,,, . Pokud (k,r)=(s",s), pak musi téz platit
‘ﬂ(ka 7") - ﬂ(rs l) < ﬂStartMax s pOkU.d (l’, l) = (g: g,) ’ pak musi také platlt
‘ﬂ(kﬂ I") - ﬂ(f", l) < ﬂGoalMax s jinak musi platlt ‘ﬂ(k,l") - ﬂ(’”,l)‘ < ﬂSegMax‘ I<dy2
hrana (r, i) spliiuje tyto podminky a dy(r,i)>d(k,r)+ t,, pak poloZime
dy(r, i) =dy(k, r) + t, a p(r, i) = k. Ohodnoceni 7, je vypocteno podle vztahu (14)

pro hranu (7, 7). Pokud je (7, i) doCasna hrana, pak je ¢, odhad doby priichodu

touto hranou.
11.Névrat na krok 7.

Cesta robotu zuzlu s do uzlu g bude urcena jako posloupnost hran uloZenych
v zasobniku Z, pfi¢emz pocate¢ni hrana se bude nachazet na vrcholu zasobniku.
Urceni nejkratsi cesty z s do g 1ze popsat takto:
1. Polozime Z = . Polozime (k,r)=(g,g’).
2. Do zasobniku Z vlozime hranu (%, 7).
3. Pokud je (k,r)=(s",s) pak ze zasobniku vyjmeme fiktivni hrany (hrany na

vrcholu a dné zasobniku), zgrafu G odstranime doCasné hrany 1 uzly a
algoritmus ukon¢ime, cesta je uloZena v zasobniku Z.
4. Polozme (k, r) = (ps(k, r), k) a pokracujeme krokem 2.

Pokud v pfipadovém grafu G nebyla cesta nalezena nebo selhala-li nasledna
transformace této cesty, pak cestu hledame pomoci GA. Cestu nalezenou GA se
pokusime upravit podle ptipadového grafu tak, ze pokud lezi néktery z vnitinich
uzll nalezené cesty v okoli uzlti mnoziny V, pak tento vnitini uzel cesty nahradime
nejbliz§im uzlem z mnozZiny V. Timto dosdhneme toho, Ze po absolvovani cesty
robotem bude v piipadovém grafu aktualizovana jiz existujici hrana, pfipadné bude
vytvofena nova hrana mezi existujicimi uzly. Pokud touto Upravou vznikne
nepfipustna cesta nebo selze-li transformace cesty, je nutné pouzit cestu nalezenou
GA.

Po pfidani cesty nebo po aktualizaci jeji struktury (fg,,,, ¢smw> P> Hy»> H3) J€
vhodné odstranit staré a mdalo pouzivané piipady. Timto dosdhneme mozného
pfidani novych hran, které mohly byt témito starymi malo pouzivanymi avSak
podobnymi ptipady blokovany. Po dosazeni maximalni velikosti ptipadové baze je
mozné spustit odstranéni starych pfipadi samostatné. Timto sice mizeme pfiijit na
néjakou dobu o kvalitni pfipady, ale souCasné se naskytd moznost najit v prostredi
s dynamickymi zmé&nami piipady lepsi.

4 IMPLEMENTACE

Pro ovéfeni funkce a experimentovani s navrzenymi metodami bylo v pribéhu
vyvoje vytvofeno nékolik simula¢nich programi. K tvorbé programi bylo pouzito
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vyvojové prosttedi Borland Delphi 7.0. Findlni simulac¢ni aplikace se jmenuje
Robot2010. V této aplikaci jsou implementovany metody z podkapitol 3.3 az 3.7,
které 1ze povazovat za nejvice ptinosné.

Navrzené metody jsou implementovany tak, aby nebyly na simulacni aplikaci
Robot2010 zavislé a byly jednoduse pouZzitelné 1 mimo tuto aplikaci. Podobné neni
navrzeny systém vdzan na jeden kinematicky model robotu. Diky pouzitému
objektovému pfistupu je mozné dal§i modely robotl do systétmu snadno
implementovat.

5 EXPERIMENTALNI OVERENI
5.1 EXPERIMENTY NA MRIZCE

Z navrzenych metod pro miizku dosahuji nejlepSich vysledkli metoda kombinujici
A* snormalnim pfipadovym grafem a metoda kombinujici A* s ,jemnou
strukturou* ptipadového grafu (Dvotadk & Kréek 2005). Z experimentl plyne, Ze po
naplnéni baze piipadil pracuji ob&é navrzené metody rychleji nez algoritmus A* pro
vSechny testované velikosti okoli.

5.2 KOMBINACE PRIPADOVEHO GRAFU A RRT

Provedené experimenty naznacuji, ze pouziti ptfipadového grafu muze pifinést
vyznamnou Usporu ve srovndni se samotnym algoritmem RRT. Nevyhodou
navrzen¢ho pfistupu je vysokd vazba na model robotu, ale bohuzel i1 feSeni
podsystémi dopliiovani novych piipadii a adrzby baze ptipadi v aktudlnim stavu,
které se béhem vyvoje ukazalo byt ptilis komplikované. Za ur¢itou nevyhodu miize
byt povazovano také to, Ze tato metoda neuvazuje natoceni robotu v cilové pozici.

5.3 ZNOVUPOUZITi POPULACE GA

V téchto experimentech bylo zkoumano chovani GA navrZzeného v podkapitole
3.3. Parametry GA byly nastaveny experimentalné. Experimenty probihaly ve scéné
podobné bludisti. V prvnim experimentu byla zkoumdna moznost pouziti casti
naucené populace predchoziho feSeni jako Cast pocatecni populace nového
problému, ktery je charakterizovan novym startem a/nebo novym cilem ve stejné
scén€. Ve druhém experimentu byla zkouména moZznost pouziti konecné populace
souCasné¢ho feSeni pro pieplanovani cesty z divodu vyskytu neznamé piekazky.
V tomto ptipadé preplanovani zac¢ina v novém startu, ale cil zistava stejny. V obou
experimentech doSlo pouzitim chromozomi z naufené populace ke zrychleni
vypoctu bez zhorSeni hodnoty fitness funkce.

5.4 OPTIMALIZACE PARAMETRU GA

V téchto experimentech byla provedena optimalizace parametri GA navrzenych
v podkapitole 3.3 a 3.5. Princip optimalizace je vysvétlen v podkapitole 3.6.
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V ptipadé¢ GA pro holonomni robot byla provadéna pouze optimalizace kvality
hledané cesty, protoze doba vypoctu byla stale v ptipustnych mezich. V ptipadé¢ GA
pro neholonomni robot bylo nutné optimalizovat kromé kvality hledané cesty 1 dobu
vypoctu. Ze zlepSovani hodnot fitness funkce v pribéhu vypoctu je ziejmé, ze
navrzeny zplisob optimalizace je tcelny. Ve vSech nasledujicich experimentech byly
pouzity vypocten€ optimalizované hodnoty parametrd.

5.5 POROVNANI GA A GV

V téchto experimentech bylo provedeno porovnéani genetického algoritmu pro
holonomni robot navrzeny v podkapitole 3.3 salgoritmem pouZzivajicim graf
viditelnosti (GV, viz podkapitola 2.1). Experimenty probihaly ve scéné, v niz byly
nahodné generovany obdélnikové piekazky. Cesty nalezené pomoci GV byly
ohodnoceny fitness funkci (3). Z porovnani priimérnych hodnot fitness plyne, ze GA
je schopné GV konkurovat. GA poskytuje mirn¢ lepsi feSeni nez GV. Je to dano tim,
ze v GV je hledana pouze nejkratsi cesta a oproti GA neni tato cesta vyhlazovana.
Ptedpokladame-li opakované generovani GV, pak pii pouziti GA mizZeme (ve scéné
jejiz prekazky obsahuji piiblizné 400 vrcholl) ziskat az Sestinasobné zrychleni
vypoctu.

5.6 POROVNANI METOD PRO NEHOLONOMNI ROBOTY

V nasledujicich experimentech je ovéfena funkCnost a pouZitelnost metody
genetického algoritmu s naslednou transformaci, navrzené v podkapitole 3.5. Tato
metoda je implementovana jako jednovldknovd (GA-TR). Pro spusténi metody ve
viceprocesorovém (€1 vicejadrovém) systému je tato metoda také implementovana
pro paralelni zpracovani jako vicevlaknovéa aplikace (GA-TR-par).

Experimenty byly provadény ve scéné 500x 500 se tfemi rGznymi modely o
riznych slozitostech (LaValle 2006): robot s diferencialnim fizenim, robot typu
,automobil*“ a souprava robotu a dvou piivesii pohybujici se pouze vpied.

Nalezené cesty byly hodnoceny podle tfi kritérii. Prvnim kriteriem je plynulost
pruchodu cestou, druhym je délka cesty a tfetim je doba vypoctu planovani cesty.
Pokud béhem testovani metoda GA-TR ¢1 GA-TR-par nenalezla cestu, byla spusténa
opakovang¢. Vysledna doba vypoctu zahrnuje vSechny pokusy hledani.

V experimentech, které byly provadény pro robot s diferencidlnim fizenim, bylo
provedeno srovnani GA-TR (GA-TR-par) se stavajicimi metodami RRT ve
variantach RRT-Z (vylepSeni RRT-GoalZoom, LaValle 2001) a RRT-R (vylepSeni
RRT-GoalRegionBiasedConf, Qu 1999). Tyto metody jsou pro tento jednoduchy
model rychlé, avSak ¢asto u téchto metod dochazelo k uvaznuti v lokdlnim minimu.
Déale bylo pro tento jednoduchy model provedeno srovnani s obousmérnym A*
algoritmem. Do stanovené maximalni doby vypoctu tento algoritmus cestu nenalezl
v 23,2% ptipada. Vicevlaknova verze (A*-par) selhala v 11,6% ptipadi.

V experimentech provadénych pro robot typu ,,automobil® selhdva obousmérny
algoritmus A* v 68,2% ptipadl, verze A*-par selhava v 32,4% ptipadl. Algoritmy
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A* a A*-par tedy nebyly do srovnani vilbec zafazeny a bylo provedeno pouze
porovnani metod GA-TR, GA-TR-par, RRT-Z a RRT-R.

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

5.6.1 Porovnani plynulosti prichodii

Plynulost priichodu cestou P je zavisla na hodnoté souctu odliSnosti vzdy po sobé
nasledujicich akci cesty P. Cim je soucet odlignosti mezi akcemi vétsi, tim bude
pruchod cestou méné plynuly.

Z vysledkl téchto experimentl vyplyva, Ze nejlepsi priichod poskytuji cesty
nalezené metodou GA-TR (nebo jeji paralelni verzi). Nejvétsi rozdil je patrny u
modelu robotu typu automobil (obr. 2), kde je pii nejdelSich vzdalenostech mezi
konfiguracemi startu a cile dosazeno az sedmkrat lepSi prichodnosti nez poskytuji
metody RRT. U robotu s diferencidlnim ftizenim dosahuje lepsi priichodnosti
algoritmus A*, avSak tento algoritmus v nékterych piipadech selhal (viz
pfedchézejici podkapitola).
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Obr. 2. Zavislosti priimerného souctu odlisnosti akci nalezené cesty na vzddlenosti
mezi startovni a cilovou konfiguraci robotu typu ,, automobil .

5.6.2 Porovnani délek nalezenych cest

Délka nalezené cesty odpovida délce kiivky, kterou zanechd referencni bod
robotu po prichodu cestou. Pro robot s diferencidlnim fizeni a vzdalenosti
konfiguraci mens$i nez 130 jednotek, poskytuji nejkrat$i cesty metody RRT. Pro
robotu typu ,,automobil*“ poddva RRT kratsi cesty do vzdalenosti piiblizn¢ 200
jednotek (obr. 3). Uvazime-li vSak priichodnost cesty (viz pfedchozi podkapitola),
pak muzeme tvrdit, ze krom¢ robotu s diferencidlnim fizenim a vzdalenosti
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konfiguraci mensi nez 80 jednotek, poskytuje nejlepsi feSeni metoda GA-TR nebo
jeji paralelni verze GA-TR-par. Vzrustajici délka cesty je zpiisobena vzriistajici
vzdalenosti mezi konfiguracemi startu a cile.
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Obr. 3. Zavislosti priimerné deélky nalezené cesty na vzdalenosti mezi startovni a
ctlovou konfiguraci robotu typu ,,automobil “.

5.6.3 Porovnani dob vypoc¢tu

Pro kazdé hledani cesty byla méfena doba vypoctu. Navrzena metoda GA-TR
(ptipadné GA-TR-par) poskytuje nejrychlejsi vypocet pro vSechny typy roboti.
V ptipad€ robotu s piivésy, pro které je generovani stromil pii transformaci jiz
casove naro¢né, lze pozorovat vyhody paralelniho zpracovani, které zde snizuje Cas
vypoctu téméf o polovinu.
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Obr. 4. Zavislosti priimerné doby vypoctu hledani cesty na vzdalenosti mezi
startovni a cilovou konfiguract robotu typu ,,automobil .

5.7 EXPERIMENTY S UCENIM PRIPADOVEHO GRAFU

Pro testovani systému piipadového wusuzovani v kombinaci s genetickym
algoritmem (viz podkapitola 3.7) byl vybran nejslozitéj$i model robotu s pfivésy.

24



Tento model pozaduje oproti jednodussim modelim dosti vysoké nastaveni hodnot
ﬂStartMaxa ﬂGoalMaxa ﬂSegMax: dMin a dSubGoal a klade tak na VyhledéVéni CeStY v
piipadovém grafu nejvétsi omezeni. Pro jednodussi modely podava tento navrzeny
systém lepsi vysledky. Experimenty probihaly ve scéné¢ 1000x1000 jednotek (viz
obr. 5). Experimenty zacinaly vzdy s prazdnou piipadovou bazi a k u€eni ptipadii
tak dochazelo v priibéhu experimentu.

Obr. 5. Priklad pripadového grafu a cesty pro robot s privesy ve scéné o velikosti
1000x1000 s neznamou prekazkou.

Po kazdém pfiidani (¢i aktualizaci) ptipadu do ptipadové baze bylo provedeno
odstranéni piipadt starSich dvaceti hledani, pro které plati n, =1 a n, =0.
V experimentech bylo predpokladano, ze ¢,,,., =c. Odstrafovani pfipadll pii
piekroCeni maximalni velikosti ptipadové baze nebylo uvazovano, nebot’ zminéné

odstranovani starych piipadi zvladalo v pribéhu experimentii udrZzovat velikost
piipadové baze v pripustnych mezich (do 300 ptipadi).

5.7.1 Porovnani s metodou GA-TR-par

V téchto experimentech byly pro kazdy par nahodné vygenerovanych konfiguraci
hledany cesty metodou GA-TR-par a pomoci systému piipadového usuzovani
s naslednou transformaci v paralelni verzi (CG-TR-par). Stejné jako v podkapitole
5.6, byly nalezené cesty hodnoceny podle plynulosti priichodu cestou, délky cesty a
doby vypoc¢tu metody. Experimenty byly provadény pro rtizné velikosti okoli o a
pocty generovanych bodt v tomto okoli m.

Na zaklad¢ téchto experimentli je mozné se domnivat, Ze pouziti navrzené metody
CG-TR-par nepiinasi ve statickych scénach vyznamné zlepSeni planovani cesty.
Pokud je ovSem piipadovy graf udrzovan v aktualnim stavu a tedy se v ném odrazi
dynamické zmény prosttedi, pak je pouziti metody CG-TR-par jiz ptinosné (viz
nasledujici podkapitola).
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5.7.2 Planovani cesty v ¢asteCné znamém prostredi

Pro experimenty v této podkapitole byla do scény vloZena neznama piekazka o
velikosti ptiblizné 50x50 jednotek. Pravdépodobnost vyskytu této piekazky byla
stanovena na hodnotu 0,8. Minimalni doba vyskytu této pfekdzky byla stanovena na
5000 casovych jednotek a maximalni doba vyskytu na 10000 ¢asovych jednotek. Pro
stejnou testovaci mnozinu konfiguraci jako v predchazejici podkapitole bylo
provadéno hledani pomoci CG-TR-par dvakrat. V prvni sérii testi bylo uvazovano
ohodnoceni ptipadii podle navrzeného vztahu (14), v druhé sérii testi nebyla pii
pfidavani (aktualizaci) pfipadi uvaZovana doba Cekani 7, .

Z experimenti plyne, Ze pii vhodném nastaveni pifinasi pouziti metody
CG-TR-par zietelné snizeni celkové doby priichodu robotu prostiedim s neznamou
ptekadzkou (viz obr. 6). Jako vhodnéd velikost okoli se jevi 0o=100 pii poctu
generovanych bodi m=40.

350000

bez zapofteni Sekacich dob

300000 4 | = = - =-se zapoétenim Sekacich dob

250000 A

200000 A

150000 4

Celkova doba éekani

100000 4
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a T T T T T \
i] a0 100 150 200 250 300

Poéet hledani cest

Obr. 6. Celkova doba cekani v zavislosti na poctu hledanych cest pro o=100 a
m=40

6 ZAVER

Tato diserta¢ni prace zkouma pouziti metod strojového uceni pro pldnovani cesty
autonomniho lokomoc¢niho robotu. V souvislosti s planovanim cesty se z metod
strojoveého wuceni uplatiuji piedevSim piipadové usuzovani, neuronoveé  sité,
posilované uceni, rojova inteligence a genetické algoritmy.

Prva cast prace je prehledem ftady stdvajicich metod pro planovani cesty
holonomnich i1 neholonomnich robotl. Ve druhé c¢asti prace je navrzena fada
originalnich metod pro planovani cesty holonomniho i neholonomniho robotu, které
jsou zaloZeny piedevs§im na ptipadovém usuzovani a genetickych algoritmech. Tteti
¢ast prace je vénovana popisu implementace téchto metod a Ctvrtd ¢ast rozebirad
vysledky experimentil s navrzenymi metodami.

Navrhy metod pro pldnovani cesty na mifiZzce jsou vysledkem spole¢ného
vyzkumu vedouciho prace a autora prace. Zakladni principy algoritmii téchto metod
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jsou dilem predevs§im vedouciho prace a veskeré implementace a experimentalni
ovéieni provedl autor prace. Navrhy metod pro planovani cesty ve spojitém prostoru
jsou krom¢ zakladniho ndvrhu genetického algoritmu s nékterymi specifickymi
operatory a matematického popisu upravené¢ho Dijkstrova algoritmu jiz pavodni
praci autora, stejné jako implementace a experimentalni ovéfeni téchto metod.

Experimentalni ovéfeni bylo provedeno postupné se vSemi navrZzenymi metodami.
V oblasti planovani cesty na miiZce byly srovnany dvé stavajici metody pldnovani
cesty holonomnich robotli s dvéma metodami navrZzenymi. Z téchto experimentil
plyne, Ze po naplnéni baze ptipadl pracuji navrZzené metody rychleji nez algoritmus
A* pro vSechny testované velikosti okoli.

Z experimentalniho  ovéfeni metody kombinujici ptipadovy graf a
pravdépodobnostni stromy vyplyva, ze pfi vhodné volbé okoli a ptfipadové bazi
dostate¢né pokryvajici svymi piipady scénu lze dosdhnout vi¢i samostatnému
pouzivani RRT jak zrychleni doby vypoctu, tak i vyhledani kratSich cest.

V dalSich experimentech vénovanych navrzenému genetickému algoritmu byla
zkoumana moznost pouziti ¢asti naucené populace ptedchoziho feSeni v pocatecni
populaci nového problému a moznost pouziti konecné populace soucasné¢ho feseni
pro pteplanovani cesty z diivodu vyskytu nezname prekazky. Z téchto experimentli
je patrn€é, Ze pro testovanou scénu a holonomni robot je nejlepSich vysledki
dosazeno, kdyZ celd stara populace je pouZita jako pocate¢ni populace noveho
problému.

V praci je také ovéfena moZznost nastavovani parametri navrzeného genetického
algoritmu dal$im genetickym algoritmem. Toto je provedeno pro ob& varianty
navrzené¢ho algoritmu (pro holonomni 1 neholonomni robot). Klesajici pribch
hodnot fitness funkce v pribéhu vypoctu dokazuje, ze navrzeny zplisob optimalizace
je ucelny.

V oblasti planovani cesty neholonomnich robotid byly srovnavany navrzené
metody s metodami RRT a sobousmérnym A* algoritmem. Experimenty byly
provadény se tfemi rdznymi modely neholonomnich roboti. Ze srovnani metod
plyne, Ze navrzend metoda kombinujici geneticky algoritmus s naslednou
transformaci cesty poskytuje v mnoha ptipadech kvalitn€jsi cesty a to 1 pii1 kratsi
dob& vypoctu. Pro slozit¢j$i modely robotll je navrZzena metoda dokonce jedina
pouzitelna, protoze ostatni implementované metody zde Casto selhavaji.

Zaveérecné experimenty byly provadény v simulovaném castené znamém
prostiedi. Pomoci navrzeného systému, ktery je zaloZen na piipadovém usuzovani,
bylo dosazeno zietelného snizeni primérné doby priichodu robotu prostifedim.

NavrZeny systém planovani cesty neholonomniho robotu je implementovan tak,
aby nebyl vdzan na jeden kinematicky model robotu. Diky pouzitému objektovému
ptistupu je mozné dal§i modely robotii do systému snadno implementovat. Podobné
neni navrZzeny systém vazan na simulacni prostfedi a je moZzné jeho pouZiti
v redlném robotu.
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ABSTRACT

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

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

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

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

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

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