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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva planovanim cesty robotu. Obsahuje prehled obecnych
pristupt pro planovani cesty. Dale popisuje metody rojové inteligence a jejich aplikace na
planovani cesty robotu. Prace obsahuje navrhy zmén pro mravenci algoritmy a prezentuje
vysledky experimentt provedenych pomoci implementovanych algoritmai.

Summary

This thesis deals with robot path planning. It contains an overview of general approaches
for path planning and describes methods of swarm intelligence and their application for
robot path planning. This paper also contains proposals of adjustments for ant algorithms
and it presents experimental results of algorithm implementation.

Klicova slova
Planovani cesty, robot, rojova inteligence, mravenci algoritmy

Keywords
Path planning, robot, swarm intelligence, ant algorithms

PENCIK, M. Pldnovdni cesty robotu pomoci mravencich algoritmi. Brno, Vysoké uceni
technické v Brné, Fakulta strojniho inzenyrstvi, 2014, 63 s. Vedouci RNDr. Jifi Dvorak,
CSc.



Ja, Martin Péncik, prohlasuji, ze jsem diplomovou praci vypracoval samostatné a ze
jsem uvedl vSechny pouzité prameny a literaturu.

Brno 30. 5. 2014

Be. Martin Péncik






Dékuji vedoucimu diplomové prace RNDr. Jifimu Dvotrakovi, CSc. za cenné rady a pfi-
pominky. Déle dekuji Ing. Radku Zavielovi za prizptisobeni podminek v zaméstnani pro

dokonceni této prace. V neposledni fadé dékuji své rodiné za podporu poskytnutou pti
studiu.

Be. Martin Péncik



OBSAH

Obsah

1_Tvod 3

(1.1 Planovani cesty| . . . . . . . . . . . .. 3
(1.2 Priklady vyuziti planovani cesty a robotiky obecnél . . . . . . .. ... .. 3
(1.2.1 Problem stéhovani Klavirul . . . . . .. ... o000 3
122 AFERCam| . ... ... .. ... 4
(1.2.3 Pruzkum planet| . . . . . ... .. ... ... 000 4
24 Odstranovaniminl. . . . . . . . . . ... ... 5
[1.2.5 Stacionarni prumyslove manipulatory| . . . . . . . . ... ... ... )
[1.2.6  Roboticka chirurgie| . . . . . . . .. ... ..o 5)
(1.2.7 Vyzkum leka| . . . .. .. ... ... oo 5
1.2.8 Dalsil . . . . . . . 6

2 Pristupy k planovani cesty robotul 7
2.1 Robot a prostredi . . . . . . . . ... 7
211 Omezenirobotul . . . . . . .. ... . 7
[2.1.2  Zpracovani prostredill . . . . . . ... ... 9

2.2 Mapycest| . . . . ... 9
2.2.1  Graf viditelnostil. . . . . . . ..o oo 10
[2.2.2  Voroného diagram| . . . . . . ... ..o 10
[2.2.3 Pravdépodobnostni mapy cest| . . . . . . . ... ... 11

[2.3  Dekompozice do bunek| . . . . .. ..o 12
2.3.1  PBxaktni rozklad do bunékl . . . . ... ..o 0oL 13
[2.3.2  Aproximativni rozklad do bunek{. . . . . .. ... .00 0000 13

[2.4  Potencialovapolel . . . . . . . ... oo 14
25 Metoda RRIT . . . . . . . . . 15
[2.6  Geneticke algoritmy|. . . . . . ..o oo 16
[3 Rojova inteligence| 19
(3.1 Charakteristika metaheuristikl . . . . . . . . ... ... oo 19
[B.1.1 TIntenzifikace a diverzifikacel . . . . . . .. ... ... ... ... .. 19
[3.1.2  Techniky zavedeni nahodnosti . . . . . . .. ... ... ... ... . 20

[3.2  Algoritmy rojové inteligence| . . . . . . .. ..o 20
[3.2.1 Mravenci algoritmy| . . . . . ... oo 20
[3.2.2  Vceli algoritmy| . . . . . .. ... 22
[3.2.3  Netopyri algoritmus|. . . . . . ... ... ... ... ... 22
[3.2.4  Optimalizace hejnem castic| . . . . ... .. ... ... ... .... 23
[3.2.5  Algoritmus svetlusek| . . . . . ... o000 o000 24
[3.2.6  Vlei algoritmy| . . . . . ... 24
[3.2.7 Dalsi algoritmy| . . . . ... ... o 25

[4  Navrh systému pro planovani cesty robotul 26
[4.1 Algoritmus RNA| . . . . . . . . 26
[4.1.1 Metoda pro volbu lokalniho podcilef . . . . . . . .. ... ... ... 26
[4.1.2  Strategie predpovedi kolizi a jejich predchazeni. . . . . . . . . . .. 27




OBSAH

[4.1.3  Kroky globalniho navigacniho algoritmu| . . . . . . ... ... ...
[4.1.4 Algoritmus MSAC| . . . . . ... .. ... ... .
[4.2  Navrzené upravy pro algoritmus RNA|. . . . . . ... ... ... ... ...
4.2.1 Vice dynamickych prekazek v oblasti dohledu . . . . . . . ... ..
4.2.2  Reseni pfipadu nenalezeni cesty pres statické prostiedil . . . . ...
[4.2.3  Popis chovani dynamickych prekazek| . . . . . . .. ... ... ...
[4.3  Navrzené upravy pro algoritmus MSAC|. . . . . ... ... ... ... ...

[4.3.2 Podminény prenos informace o slepych ulickach mezi iteracemi| . . .
[4.3.3  Zpracovani nalezenych cest|. . . . . . . . ...
[4.3.4 Podminény a nepodminény diagonalni pohyb|. . . . . . .. . .. ..
[4.4  Algoritmus SACO|. . . . . . . . . ..
441 SACOdml . ... ... ..
[4.4.2  Pracovni prostredil . . . . . . ... ... ... L.
[4.5 Navrzené upravy pro algoritmus SACO| . . . . . . . . ... ... ... ...
[4.5.1 Prubézny seznam zakazanych polil . . . . . . . ... ... ... ...
[4.5.2  Zpracovani nalezenych cest|. . . . . . . . ... ...
[4.5.3 Odlisné ohodnoceni cest, doplnéni hodnoty aktualizace teromonul . .

[>  Popis programul

[6.1.1 Vv verze tabu tabulkyl . . . . . ... ... ... ...,
[6.1.2 Vv predzpracovani nalezenych cest|. . . . . . . . .. ... ... ..
[6.1.3  VIiv poé¢tu mravencua| . . . . . . .. ... ...
[6.1.4  Srovnani s predlohoul . . . . . ... oo
6.2 SACOdml . . .. . . .
[6.2.1 Vhiv koeficientu 5| . . . ... ... ... Lo
[6.2.2  Vhiv typu koeficitentu~| . . . . . . ..o
[6.2.3 Vv typu koeficientu v, jina volba parametrul . . . . ... ... ..
[6.2.4  Vhiv typu aktualizace teromonu| . . . . . ... ..o 0oL
[6.2.5 VIiv poétu mravencul . . . . . . ... Lo
[6.2.6 Uzavrena scéna, vliv parametru 5| . . . . . . . . .. ... ... ...
[6.3 Srovnani implementovanych algoritmu MSAC a SACOdm|. . . . . . .. ..

[T Zavér

40
40
41
42

44
44
44
44
45
47
49
49
49
50
50
o1
o1
o4
95

58



1. UVOD

1. Uvod

Diplomova prace se zabyva vyuzitim rojové inteligence pro feseni problému planovani
cesty robotu se zaméfenim na mravenci algoritmy.

V tvodu prace je vysvétlen problém planovani cesty robotu a jsou uvedeny aplikace
planovani cesty a robotiky obecné. Druha kapitola podrobnéji pojednava o planovani cesty
robotu a o vyuzivanych pfistupech. Tteti kapitola se vénuje definici rojové inteligence a
popisu jejich metod s uvedenymi odkazy na aplikace pro hledani cesty robotu. Ctvrta
kapitola podrobné popisuje dva navrhy z literatury s uvedenymi navrzenymi tpravami.
Pata kapitola popisuje implementaci algoritmil. Sestd kapitola obsahuje popis a vysledky
provedenych srovnavacich experimentti. Zavéreéna ¢ast shrnuje vysledky prace.

1.1. Planovani cesty

vvvvvv

vani pohybu. Cilem je umoznit zadani tkolu ve vysokouroviiovém jazyce a zafidit, aby
robot kol nasledné prevedl na feseni v podobé fady jednoduchych, vykonatelnych po-
hybt. Typickym tkolem je najit cestu pro robot, at uz je to robotické paZe nebo mobilni
robot, z jedné konfigurace do jiné tak, aby se robot vyhnul prekazkam.

Od tohoto zakladniho tkolu dospélo planovani k feseni obrovského mnozstvi variaci
problému, jez umoznuji aplikace v oblastech, jako je animovani digitalnich postav, pla-
novani chirurgickych zékrokt, automatické ovéfeni rozlozeni pracovist v tovarnach, ma-
povani neprozkoumaného prostredi, navigace pres ménici se prostiredi, planovani postupu
montaze a navrh léciv. Nové aplikace pfinaseji nové otazky, které musi byt feseny pomoci
algoritmt planovani pohybu.

Protoze akce v realném svété podléhaji fyzikalnim zakontim, neurcitostem a geometric-
kym omezenim, pfi navrhu a analyze algoritmt pro planovani pohybu vyvstava unikatni
kombinace otazek z oblasti mechaniky, teorie fizeni, geometrie a pocitacovych véd. Dopad
automatického planovani pohybu tedy pfresahuje ptivodni aplikacni oblast.

Moznost sestaveni pocitacem fizenych mechanickych systémi, které snimaji okoli, pla-
nuji a vykonavaji sviij vlastni pohyb, prispéla k rozvoji védy polozenim zakladnich otazek,
které jinak nemusely vyvstat. [3]

1.2. Priklady vyuziti planovani cesty a robotiky obecné

1.2.1. Problém stéhovani klaviru

Jedna se o zakladni problém planovani cesty. Je dano trojrozmérné tuhé téleso, napt. mno-
hostén, a mnozina znamych prekazek. Cilem je nalezeni bezkolizni cesty pro vSesmérové
volné se pohybujici téleso z pocatecni pozice do cilové pozice. Prekazky jsou nepohyblivé
a jejich pozice a tvar jsou detailné znamy. Provedeni planované cesty je absolutné presné.
Tento zptisob se nazyva off-line planovani, protoze planovani je dokonceno v predstihu
pred vykonanim pohybu.

Existuje nékolik variaci tohoto problému. Jednim z nich je problém stéhovani pohovky;,
kde se téleso pohybuje v roviné mezi rovinnymi pfekazkami. Dalsi variaci je zobecnény
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problém piesunu (generalized mover’s problem), kde se robot mtize sklddat z mnozstvi
tuhych téles spojenych klouby, napf. robotickéd paze. [3]

1.2.2. AERCam

AERCam (Autonomous Extravehicular Activity Robotic Camera) je autonomni roboticka
kamera pro vizualni kontroly vnéjsich prostorti ve vesmiru, vyvijend v NASA. Jedna se
o volné létajictho robota kulového tvaru vybaveného 12 chladnymi plynovymi tryskami,
které umoznuji generovani sily a momentu v jakémkoli sméru. Funkéni typ AERCam
Sprint autonomni neni. [I]

Planovani pohybu kamery je podobné problému stéhovani klaviru. Protoze pohyb je
vyvolan tahem trysek, je nutné naplanovat také rychlost pohybu, ne pouze drahu, po
které se bude robot pohybovat. Rizeni bere v potaz také dynamické vlastnosti robotu.
Problém stéhovani klaviru fesi pouze geometrii a kinematiku pohybu. [3]

1.2.3. Prizkum planet

Jednim z nejvétsich tspéchii nasazeni robott je prizkum Marsu. Béhem poslednich let
bylo vyslano nékolik priizkumnych robotii. V roce 1997 byl na Mars dopraven Sojourner,
ktery poskytl fotografie okolniho terénu. Sojourner se nedostal pfilis daleko od mista
pristani, jeho pohyb byl generovan off-line na Zemi. V roce 2004 byli na Mars dopraveni
dalsi roboticti prizkumnici: Spirit a Opportunity. Jejich ikolem bylo pfedevsim provéreni
vyskytu vody v minulosti na Marsu. [3]

Posledni mobilni robotickou sondou je Curiosity. Ta dosedla na povrch Marsu v roce
2012. Mezi jeji ukoly patii zjisténi, zda se na Marsu vyskytoval zivot, geologicky prizkum,
charakterizovani klimatu a pfiprava pro prizkum provadény lidmi. [13]

Obrazek 1.1: Sonda Curiosity na povrchu Marsu. [23]
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1.2.4. Odstranovani min

Podle humanitarni organizace CARE je na svété rozmisténo priblizné 110 milionti po-
zemnich min (rok 2013). [I0] Roboti mohou hrat kli¢ovou roli pfi rychlém a bezpe¢ném
odstranovani min z postizeného regionu. Prvnim podstatnym krokem je nalezeni min.
P1i odminovani musi robot projit senzorem nad vsemi body dané oblasti, ve které je po-
dezfeni na vyskyt min. Aby toho bylo dosazeno, musi robot postupovat podle opatrné
volené cesty pres zkoumanou oblast. Naplanovana cesta musi pokryt vSechny body ob-
lasti. Princip pokryvani oblasti mé vyuziti i v jinych oblastech, véetné uklidu podlahy,
sekani travniku a sklizeni irody. Ve vsech téchto pripadech musi robot znat svou polohu
pro zaruceni celkového pokryti. [3]

1.2.5. Stacionarni primyslové manipulatory

Stacionarni robotické manipulatory vykonavaji celou fadu tkold, véetné montaze, sva-
fovani a natirani. PTi natirdni musi robot rovnomérné nanést natér pres vSechny body
cilového povrchu. Pokryti povrchu predstavuje nové tkoly. Je tfeba zajistit rovnomérné
vétsinou neni rovny a robot musi prihodné vyuzit své stupné volnosti k vedeni stfikaci
pistole nad povrchem.

Zavadéni robott do primyslu je disledkem ekonomickych faktort. Z tohoto divodu
je kladen velky diraz na minimalizaci ¢asu potfebného k vykonani tikolu. Minimalizace
¢asu se dosahuje ¢asové optimalnimi plany pohybu. Dalsi ikoly mohou mit uzitek v jinych
druzich optimality, naptiklad minimalizaci spotfeby energie nebo paliva. [3]

1.2.6. Roboticka chirurgie

Roboty jsou stale vice vyuzivany pfi invazivnich i neinvazivnich chirurgickych zakrocich.
Prikladem neinvazivniho pouziti je stereotakticka radiochirurgie, kterd vyuziva prektizené
ionizujici zafeni pro lé¢bu nadort mozku (Cyberknife [37], Gamma Knife [I1]). Mezi
invazivni zékroky, které mohou byt provadény za pomoci robott, patii fezani a Siti (da
Vinei Surgical System [8]). VyuZiti robot umoziiuje minimalizovat naruSeni okolnich
tkani a zkratit tak dobu rekonvalescence. [3]

1.2.7. Vyzkum léku

Dtlezitou soucasti navrhu 1é¢iv a studia chorob je porozuméni toho, jak se proteiny skla-
daji do své prirozené nebo nejstabilnéjsi konfigurace. Pfi vyzkumu jsou proteiny povazo-
vany za kloubové spojené segmenty. Vyzkumnici pouzivaji planovani pohybu pro zjisténi
moznych cest pro slozeni ptivodné rozlozeného fetézce proteinu.

Ve farmaceutickém primyslu se proteiny kombinuji s mensimi molekulami pro vy-
tvofeni komplext, které jsou dulezité pro prevenci a léceni chorob. Metody planovani
pohybu se pouzivaji pro analyzu pohybi vazeb molekul, ¢imz umoznuji simulované tes-
tovani 1é¢iv diive, nez budou syntetizovany v laboratofi. [3]
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Obréazek 1.2: Chirurgicky robot da Vinci Surgical System. [24]

1.2.8. Dalsi

Uvedeny vycet neni zdaleka vycCerpavajici. Mezi dalsi aplikace 1ze zahrnout: BigDog —
¢tyfnohy robot pro prenaseni nékladd tézkym terénem, Seqway PT — dvoukolovy elek-
tricky dopravni prostfedek, ASIMO — humanoidni robot, Predator, Reaper a mnozstvi
jinych bezpilotnich letount, generovani pohybu postav a objektti v animovanych filmech

a pocitacovych hrach.



2. PRISTUPY K PLANOVANI CESTY ROBOTU

2. Pristupy k planovani cesty robotu

Neformélni definice problému planovéni cesty je dle [16] nasledujici: pro zadané pocé-
tecni umisténi robotu vypocitej, jak se ma robot postupné pohybovat, aby se dostal do
cilového umisténi takovym zptisobem, aby se viibec nedotkl piekazek.

Algoritmy pro planovani cesty obsahuji nasledujici vstupni parametry: pocateéni umisténi
robotu, cilové umisténi robotu, geometricky popis robotu a prekazek ve volném prostredi.
Vystupem algoritmu je presny popis zptsobu, jak postupné presouvat robot z pocatecni
pozice do cilové pozice, aniz by se dotkl oblasti obsazené prekazkou.

2.1. Robot a prostredi

Pro jednoznacné zadani a nasledné feseni tikolu je nutné presné popsat jak robot, tak
i prostor, ve kterém se robot miize pohybovat. Prostor, ve kterém se robot pohybuje, se
nazyva pracovni prostor. Pracovni prostor 1ze reprezentovat jako dvourozmérny ¢i troj-
rozmérny euklidovsky prostor. V pracovnim prostoru se kromé robotu mohou vyskytovat
také prekazky omezujici jeho pohyb. Pro popis robotu a prostoru slouzi konfigurace robotu
a konfigura¢ni prostor.

Konfigurace robotu je iplna specifikace pozice kazdého bodu robotu. Konfigurac¢ni pro-
stor robotu je prostor vSech moznych konfiguraci robotu. Konfigurace je bodem v tomto
abstraktnim konfigura¢nim prostoru. Rozmér konfigura¢niho prostoru je dan poctem
stupnu volnosti robotu. Rozmér konfigurac¢niho prostoru také udava minimalni pocet pa-
rametri potiebnych pro jednozna¢né urceni konfigurace. Pokud naptiklad uvazujeme bo-
dovy robot, ktery se mitize posouvat v roviné (bez tvahy natoceni), jednoznacné urceni
polohy je mozné popsat pomoci 2 souradnic relativné vici pevnému souradnému systému.
Konfigura¢ni prostor tohoto robotu je dvourozmérny.

Nékteré konfigurace v konfigura¢nim prostoru znamenaji srazku robotu s piekazkou.
Z toho dtvodu se definuje konfigurac¢ni prostor prekazek, coz je mnozina vSech konfiguraci,
kdy by doslo ke srazce s prekazkou. Geometrickd interpretace je takova, ze prekazka
a robot by se prekryvaly. Déle definujeme volny konfiguracni prostor jako mnozinu vsech
konfiguraci, ve kterych nedojde ke kolizi s prekazkou.

Smyslem konfigurac¢niho prostoru je reprezentace stavu robotu jako bodu. Timto zpt-
sobem je hledani cesty robotu v pracovnim prostoru prevedeno na hledani cesty pro bod
v konfiguraénim prostoru. Ukol nyni mfizeme formulovat tak, Ze hleddme fadu na sebe
navazujicich konfiguraci ve volném konfiguracnim prostoru, kterda vytvori spojitou cestu
z pocéatecni konfigurace do cilové konfigurace. [3]

Obrazky a ilustruji vztah mezi pracovnim a konfigura¢nim prostorem.

2.1.1. Omezeni robotu

Robot nemusi byt pfi svém pohybu omezen pouze piitomnosti prekazky. Dalsi omezeni
mohou vyplyvat z vlastnosti robotu.

Robot, jehoz pocet stupnt volnosti rychlosti odpovida poc¢tu stupni volnosti pozice,
se nazyva vsesmérovy neboli holonomni. Pfedchézejici definice holonomniho robotu zna-
mena, ze robot mize ménit svou rychlost nezavisle ve vsech smérech.



2.1. ROBOT A PROSTREDI

(a) (b) ()
Obréazek 2.1: (a) Kruhovy robot se pfiblizuje k prekazce v pracovnim prostoru. (b) Posou-
vanim robotu po hranici prekazky a zaznamenavanim krivky zanechané stfedem robotu
se vytvori pro robot zakdzany konfiguracni prostor piekazky. (c¢) Planovani pohybu pro
kruhovy robot v pracovnim prostoru (a) bylo pfetrasformovano na planovani pohybu pro
bodovy robot v konfigura¢nim prostoru. [3]
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(a) (b) ()
Obrazek 2.2: Horni fada zobrazuje pracovni prostor, dolni fada znézornuje konfigurac¢ni
prostor pro (a) bodovy mobilni robot, (b) kruhovy mobilni robot, (¢) vétsi kruhovy mobilni
robot. [3]

Pokud robot nemiize ménit svou rychlost nezavisle ve vsech smérech, jedna se o robot
neholonomni. Do kategorie neholonomnich robott patii napt. roboty typu auto a roboty
typu tank. Roboty typu auto se nedokazi otacet na misté. Zmény orientace mohou do-
sahnout pouze prislusSnym natocenim kola nebo napravy néasledovanym dopiednym nebo
zpétnym pohybem. Roboty typu tank se mohou otacet na misté, mohou se vSak pohy-
bovat pouze ve sméru rovnobézném s pasy. [36] Dalsim piikladem neholonomniho robotu
muze byt model letadla. V pfipadé neholonomich robotti musi planovac cesty respektovat
omezenou manévrovatelnost robotu a generovat cestu spliiujici jeho pohybova omezeni.



2. PRISTUPY K PLANOVANI CESTY ROBOTU

Podrobnéjsi rozbor neholonomnich mobilnich robotti je mozné nalézt v literatufe: [28],
[25].

2.1.2. Zpracovani prostredi

Planovani cesty se obvykle sklada ze dvou hlavnich krokti: pfedzpracovani a zpracovani do-
tazu. V kroku predzpracovani se ziska reprezentace volného konfigura¢niho prostoru mezi
vSemi prekazkami v oblasti. Nasleduje faze zpracovani dotazu, kde se pristoupi k prohle-
davani grafu nebo k pouziti funkce pro nalezeni cesty z pocatec¢niho bodu do cilového.
133]

Cilem predzpracovani je vytvorit model vnéjsiho svéta, ve kterém se nasledné hleda
cesta. Modelem svéta je obvykle grafova struktura nebo funkce definovana nad konfigu-
ra¢nim prostorem.

Zakladni ¢lenéni metod planovani cesty je nasledujici:

1. Mapy cest — spojitost volného prostoru je zachycena pomoci grafu nebo sité cest.

2. Dekompozice do bunék — prostor je rozdélen na jednoduché ¢asti (buiiky), spojitost
je reprezentovana grafem sousednosti bunék.

3. Potencidlova pole — nad prostorem je definovana funkce, ktera ma globalni minimum
v cilové konfiguraci a maxima v prostoru prekazek. [29]

2.2. Mapy cest

Prostiedi je zpracovano do mapy cest, coz je grafova struktura, kde vrcholy jsou body
volené v zavislosti na typu metody. Vrcholy grafu jsou spojeny hranou, existuje-li mezi
nimi cesta, po které robot muze prejit. Mapa cest pfipomind sitf silnic a délnic. V této
analogii je hledani cesty prevedeno na tkol skladajici se z nalezeni cesty z vychoziho bodu
na dalnici, pfemisténi po délnici do bodu, ktery je nejblize k cili, a z tohoto bodu do
cile. Metoda mapy cest patii mezi Gplné metody, coz znamena, ze pokud cesta existuje,
metoda ji nalezne. [33]
Planovani cesty pomoci mapy cest sestava ze 3 hlavnich krok:

1. Vytvoreni mapy cest.

(a) Uzly jsou body ve volném konfiguraénim prostoru (nebo na jeho hranici).

(b) Dva uzly jsou spojeny hranou, pokud je mezi nimi volné cesta.

2. Spojeni startovniho bodu robotu k mapé cest v pomocném bodé ¢; a cilového bodu
v pomocném bodé gs.

3. Nalezeni cesty na mapé cest mezi body ¢; a gs.

Vysledkem je cesta vedouci ze startovniho bodu do cilového. [6] Mapy cest se déli na
deterministické a pravdépodobnostni. Mezi deterministické mapy cest patii graf viditel-
nosti, graf tecen a Voroného diagram.
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2.2.1. Graf viditelnosti

Graf viditelnosti se pouzivé zejména pro prostiedi, kde jsou prekazky definovany jako
mnohothelniky. Uzly grafu viditelnosti odpovidaji vrcholim piekazek. Dvojice uzliu je
spojena hranou, pokud jsou soucasti jedné strany piekazky nebo se tiseCka mezi nimi ne-
protind piekazku (tj. jsou viditelné). Nejkratsi cesta v mapé cest je také globalné nejkratsi
cestou (plati pouze pro 2D prostiedi). Zahrnutim startovniho a cilového bodu mezi uzly
mapy cest se ziska pozadované napojeni na mapu cest. [0]

Obrazek 2.3: Graf viditelnosti. Tenké tisecky znaci hrany grafu viditelnosti pro prostiedi
se tfemi prekazkami, reprezentovanymi vyplnénymi mnohotihelniky. Tu¢né carkovana lo-
mené ¢ara znazornuje nejkrasi cestu mezi startovnim a cilovym bodem. [3]

Redukovany graf viditelnosti je podgrafem grafu viditelnosti. Nékdy se oznacuje jako
graf teCen. Sestava pouze z uzli, které jsou v konvexnich vrcholech prekazek, a z hran,
které jsou tecnami prekazek, tj. z hran, jejichz prodlouzeni je ve volném prostoru. [0]

Ystart 7_77_7_,,_,.f-—f-*-”""’{{’r
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Obrazek 2.4: Redukovany graf viditelnosti. [3]

2.2.2. Voroného diagram

Voroného diagram je geometrickd rovinna struktura, kterd rozdéluje rovinu na ¢asti nebo
uzemi. Tvar diagramu je odvozen z rozmisténi tzv. generujicich bodi. Rovina je rozdélena
takovym zptisobem, Ze kazdy bod je ptifazen k nejblizsimu generujicimu bodu. Body, které
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se nachazeji ve stejné vzdalenosti od vice generujicich bodd, tvori Voroného diagram.
Jedné se o body, které jsou na rozhrani izemi pfitazenych ke generujicim bodém. Hrany
Voroného diagramu tvori body na rozhrani dvou tizemi. Vrcholy jsou body, které jsou na
rozhrani vice nez dvou oblasti. Pfi vytvofeni grafu jsou mezi uzly zahrnuty také poc¢atecni
a cilova pozice robotu. Pohyb po Voroného diagramu odpovida situaci, kdy robot udrzuje
od prekazek co nejvétsi odstup.

Obréazek 2.5: Ptiklady Voroného diagrami pro body. [26]

Zobecnény Voroného diagram rozsifuje generujici body do rovinnych utvari.

Obrazek 2.6: Zobecnény Voroného diagram pro prekazky reprezentované mnohothelniky.

[27]

2.2.3. Pravdépodobnostni mapy cest

Ve fazi pfedzpracovani se ndhodnym zptisobem generuje mapa cest, tato faze se oznacuje
jako ucici. V druhé fazi, tzv. dotazovaci, se hleda cesta ve vygenerované mapé (grafu).

11
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V prvni fazi se ndhodné vybiraji konfigurace robotu. U vybranjch bodu se testuje,
zda se nachazeji ve volném konfigura¢nim prostoru. Pokud ano, jsou zarazeny mezi vr-
choly mapy cest. Nasleduje hledani ptimé bezkolizni spojnice noveé vybraného vrcholu
k vrcholtim diive vybranym. Pokud je takova spojnice nalezena, je zafazena mezi hrany
grafu. Faze konci, jakmile je dostatecnym zpiisobem popsan volny pracovni prostor, nebo
je splnéno jiné kritérium ukonceni (vycerpani ¢asu, paméti aj.).

Obréazek 2.7: U¢ici faze pravdépodobnostnich map cest. [27]

Ve druhé fazi je prvnim krokem napojeni starovni a cilové pozice do grafu. To se
provadi stejnym zptisobem jako pridavani hran v pfedchozi fazi. V pripadé, Ze se napojeni
nezdafi, je mozné zopakovat prvni fazi. Pokud je napojeni do grafu tispésné, fesenim je
nalezeni cesty v grafu. [27] [2§]

Obrézek 2.8: Dotazovaci faze pravdépodobnostnich map cest. [27]

Do kategorie pravdépodobnostnich map cest patii také metoda rychle rostoucich na-
hodnych stromi (RRT). Metoda je popsana v ¢asti

2.3. Dekompozice do bunék

Zakladem rozkladu do bunék je rozdéleni prostoru na jednoduché ¢asti (buriky), jejichz
spojitost je poté reprezentovana grafem sousednosti bunék. Tvar bunék se lisi dle typu
metody. Pfesny neboli exaktni rozklad vyuziva bunky nestejného tvaru a velikosti. Tvarem
bunék je v tomto pripadé vétsinou lichobéznik nebo trojihelnik. Dalsim typem rozkladu
je priblizny nebo také aproximativni rozklad do bunék. Tvarem bunék aproximativniho
rozkladu je vétsinou ¢tverec. U bunék se urci, zda obsahuji ¢i neobsahuji prekazku. Vrcholy

12
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Obréazek 2.10: Cesta rozloZzenym prostfedim a odpovidajici cesta grafem. [4]

grafu jsou buriky neobsahujici prekazky. Vrcholy grafu reprezentujici bunky jsou spojeny
hranou, pokud odpovidajici buiiky maji spole¢nou volnou hranici. [33]

Hledani cesty se pak sklada ze dvou krokti: Nejdiive probéhne rozhodnuti, ve kterych
bunkéach se nachazi start a cil cesty. Nasleduje nalezeni cesty mezi bunikou obsahujici robot
a buiitkou obsahujici cil v grafu spojitosti. [4]

2.3.1. Exaktni rozklad do bunék

Hlavni myslenkou je rozdéleni volného prostoru do neptrekryvajicich se bunék, které presné
odpovidaji tvaru prostiedi. Vétsinou se pouziva v prostredich, kde jsou prekazky reprezen-
tovany mnohothelniky. Bunky maji potom tvar lichobézniki nebo trojuhelnikt. Bunky
jsou sousedni, pokud sdili spole¢nou hranici. [4]

2.3.2. Aproximativni rozklad do bunék

Prostredi je rozdéleno do bunék stejného tvaru. Nejcastéji pouzivanym tvarem bunek je
¢tverec. Jedna se o diskretizaci spojitého prostoru. Presnost aproximace je dana velikosti

bunék: ¢im jsou bunky mensi, tim presnéjsi je rozklad. Se snizujici se velikosti bunék ale
narusta jejich podet, takze se zvySuje vypocetni i pamétova narocnost. Nepresnost tohoto

13
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typu rozkladu je dana faktem, ze pfi konec¢ném rozliseni jsou jako nepristupné oznacené
i ty bunky, které jsou prekazkou obsazeny jen castecné.

Obrazek 2.11: Aproximativni rozklad na ¢tvercové bunky konstantni velikosti. [27]

Velikost bun€k nemusi byt konstantni. Pti varianté rozkladu do kvadrantti se jemnéjsi
diskretizace provadi pro tzv. smisené bunky. To jsou takové, které jsou obsazené prekaz-
kou pouze z ¢asti. U bunék, které jsou bud zcela obsazeny prekazkou, nebo jsou uplné
neobsazené, neni tieba v rozkladu pokracovat. [25]

Obréazek 2.12: Mozné sméry pohybu v prostiedi reprezentovaném miizkou. [2§]

Takto rozdéleny prostor miize byt popsan kartézskym souradnym systémem, kdy jed-
notkou délky je velikost strany bunky. Pohyb v tomto diskretizovaném poli bunék je vétsi-
nou omezen na 8 smeri, pripadné na 4 sméry. V ptipadé 4 povolenych smérd neni mozny
diagonalni prechod. V pripadé osmismérného pohybu se nékdy vyskytuje podminka pro
diagonalni prechod. Aby byl diagonalni pfechod umoznén, je nutné, aby byly volné také
priléhajici bunky v horizontalnim i vertikalnim sméru. Podminény diagonélni pfechod od-
povida situaci, kdy se uvazuje robot nenulové velikosti. Naopak ¢isté osmismérny pohyb
odpovida bodovému robotu.

2.4. Potencialova pole

Planovani cesty metodou potencidlového pole je zalozeno na jednoduché tuvaze. Zakladni
idea spociva v tom, Ze na robot ptisobi pruzina, ktera jej pritahuje k cili a souc¢asné smérem
od prekazek. Jiné ptirovnani je takové, Ze robot se pohybuje po zakfiveném povrchu, ktery
klesa smérem k cili cesty. Cil se nachazi v nejnizs§im bodé povrchu, cesta smérem k pfe-
kazkam vede naopak vzhiru. Obé& zminéné analogie (pruzina a zakfiveny povrch) jsou

14
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Obrazek 2.13: Celkova funkce potencidlového pole (c) vznika slozenim funkce udévajici
spad ke globalnimu cili (a) a funkce oznacujici narist polencidlu v okoli prekazek. [5]

zpisobem uloZeni potencialni energie. Robot se pohybuje do konfigurace s nizsi energetic-
kou hladinou, tj. pohybuje se ve sméru nejvétsiho ibytku energie (ve sméru nejstrméjsiho
klesani). [5]

Ve fazi predzpracovani je definovana funkce potenciadlového pole pro konfiguracni pro-
stor. V okoli pfekazek se vyskytuji maxima funkce, v cili je globalni minimum. Celkova
funkce potencidlového pole je slozena ze dvou funkci. Prvni funkce popisuje rist poten-
cidlu s nartistajici vzdalenosti od cile. Druha funkce popisuje riist potencialu s klesajici
vzdalenosti k prekazkam. Nevyhodou metody je moznost uviznuti v lokdlnim minimu,
kterd musi byt feSena jinymi pristupy.

2.5. Metoda RRT

Metody zalozené na vzorkovani opoustéji myslenku explicitné definovného volného pro-
storu a prostoru obsazeného prekazkami. Jedinym zdrojem informaci o dostupnosti nebo
nedostupnosti konfigurace je algoritmus detekujici kolizi. Detekéni algoritmus je cerna
skiirika, kterd zkouméa konfigura¢ni prostor a rozhodne, zda konktrétni konfigurace (pii-
padné i jeji blizké okoli) lezi ve volném konfigura¢nim prostoru.

Planovaci algoritmy vyuzivaji detekéni funkci pro postupny prizkum volného konfi-
guracniho prostoru. Tento zptisob planovani pfipomina pohyb robotu s malym dosahem
senzoru pii prizkumu neznamého prostredi.

Prikladem metod zalozenych na vzorkovani je metoda rychle rostoucich nahodnych
stromt (rapidly exploring random trees — RRT). Myslenkou je agresivni priizkum konfi-
guracniho prostoru postupnou expanzi z pocatecni konfigurace.

Prozkoumané tizemi je oznaceno pomoci stromového grafu s kofenem v pocatecni kon-
figuraci. Kazda iterace rozsituje strom o listové uzly a hrany, které je spojuji ke zbytku
stromu. Hrany jsou bezkoliznimi cestami mezi dvéma konfiguracemi. Algoritmy RRT vy-
biraji ndhodnym zptsobem konfiguraci prubéznych cili (z celého konfigura¢niho prostoru,
nikoli pouze z volného). Nésledné se snazi téchto cilti dosdhnout expandovanim nejblizsich
uzlt ze stromu. Diky volbé pribéznych cilti vznika tendence k prozkoumani neprozkouma-
nych ¢asti konfigurac¢niho prostoru. Po dostateéném mnozstvi iteraci algoritmus pokryje
volny konfigura¢ni prostor. [16]

Clanek [39] se zabyva vyuzitim RRT pro pldnovani cesty robotu v nezndmém pro-
stfedi. Oproti zakladnimu algoritmu RRT uvadi srovnani s modifikaci pro omezeni velkého
poctu generovanych uzld stromu. Generovani uzli je omezeno nasledujicim zptsobem. V
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Obrazek 2.14: V pocatecnich iteracich RRT rychle pronikne do neprozkoumanych c¢asti
(vlevo). Nasleduje zhusténi vzorkovani v dosazenych ¢astech (vpravo). [16]

Obrazek 2.15: Srovnani cest robotu se zakladnim algoritmem RRT (zelend) a s omezenim
generovani uzlii smérem k prekazkam (Gervens). [39]

pripadé, Ze strom narazi na prekazku, zmensi se rozsah povolenych smért pro generovani
dalsich uzl. Robot se tak pohybuje v urcitém stalejsim sméru a nepftiblizuje se zbytecné
k prekazce. Vysledkem je omezeni doby slepého prohleddvéni a zmenSeni pamétovych
narokd pottebnych pro uchovani uzlt stromu.

2.6. Genetické algoritmy

Genetické algoritmy jsou heuristické optimaliza¢ni metody, které vyuzivaji mechanismy
analogické k biologické evoluci. Reseni jsou reprezentovana pomoci chromozomii. Chromo-
zom je pole hodnot, které jednoznacné urcuje néjaké reseni problému. Jednotlivé prvky
chromozomu se nazyvaji geny. Kvalita daného feseni je vyjadiena hodnotou vhodnosti
(fitness).

Principem genetického algoritmu je tvorba nové generace feseni z generace predchozi.
Pro vytvoreni nové generace se pouzivaji rizné operatory, které jsou aplikovany na pred-
chozi generaci. Klasické operatory jsou selekce, kiizeni a mutace. Dale se mohou vysky-
tovat specializované operatory pfi feseni specifickych probléma.
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Selekce spociva ve vybéru chromozomi, ze kterych se bude vytvorena nésledujici ge-
nerace. Vybér se 1idi riznymi zpisoby, které zohlednuji kvalitu feseni reprezentovaného
chromozomem. Prikladem je turnajovy vybér, kdy se z populace ndhodné vybere nékolik
feseni. Jako rodic¢ je vybrano feseni s nejlepsi hodnotou fitness.

Ki¥iZeni kombinuje ¢asti (vétsinou) dvou vybranych rodi¢t. Opét existuje celd Fada
zpusobtu provedeni. Biologickou analogii je bodové kiizeni, kdy se rodicovské chromozomy
rozdéli na dveé ¢asti. Potomek je potom vytvoren ze dvou ¢asti, jez kazda pochazi z jiného
rodice.

Mutace spociva v nahodné zméné nékterych geni nove vzniklého jedince. Mutace miize
byt provedena napriklad tak, Ze se u nového jedince vzdy zméni jeden ndhodné vybrany
gen.

Po vytvoreni nové generace nastava vymeéna populace. Jednou z moznosti je iplna
generacni vymeéna, kdy jsou vSechna feSeni predchozi generace nahrazena fesenimi novymi.
Tento zptsob znamend ztratu vSech TfeSeni z minulé generace, véetné téch nejlepsich.
Varianty postupné nahrady populace v rtizné mire uchovavaji dobra feseni z pfedchozi
generace.

Algoritmus za¢ind vytvorenim pocatecni generace. Nasleduje aplikace vyse popsanych
operatort na populaci. Po viméné populace se ovéii, zda bylo naplnéno néjaké kritérium
ukonceni. Mezi kritéria ukonceni patii naptiklad dosazeni maximalniho poctu generaci,
nalezeni dostatec¢ného teseni nebo pouze malé zmény kvality feSeni v ptubéhu daného
poctu iteraci. Vystupem genetického algoritmu je feSeni s nejlepsi hodnotou fitness. [18]
[14]

» X

Obrazek 2.16: Priklad reprezentace cesty v miizce chromozomem. Pozice genu urcuje
soufadnici z, hodnota genu udava soutadnici y. [18]

Clanek [32] ptedstavuje novy zplisob mutace pro planovani cesty robotu pomoci ge-
netického algoritmu. Metoda spociva v posunu souradnic mutovaného uzlu cesty o jedno
pole. Z moznych osmi posunt je vybran ten, jehoz vysledkem je feseni s nejlepsi hodnotou
fitness.
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Obréazek 2.17: Jiny zpisob reprezentace cesty miizkou pomoci chromozomu. [32]
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3. ROJOVA INTELIGENCE

3. Rojova inteligence

Kapitola popisuje zékladni principy rojové inteligence, prehled metaheuristik, které
lze zahrnout do rojové inteligence, a vyuziti nékterych typt pro planovani cesty robotu.

3.1. Charakteristika metaheuristik

Heuristika je definovana jako metoda, ktera vede k rychlym rozhodnutim s vyuzitim ma-
lého mnozstvi informaci a vypocetniho vykonu. [I5] Heuristiku je mozné chapat jako
odhad zalozeny na netuplnych znalostech o problému.

Metaheuristika je souhrn principti pouzitych pro urceni heuristickych metod, které je
mozné pouzit pro feseni sirokého pole problémt. Jinymi slovy, metaheuristika je hlavni
vysokouroviiovy ramec algoritmu, ktery miize byt aplikovan na riizné optimalizacni pro-
blémy s relativné malym mnozstvim modifikaci nutnych pro adaptaci na feseni specific-
kého problému. Prikladem metaheuristik je simulované zihani, tabu prohledavani, evoluc¢ni
algoritmy nebo optimalizace mravenéi kolonii. [21]

Metaheuristiky 1ze rozdélit na dva hlavni typy: Prvni typ je zaloZzeny na jednom feSeni,
druhy typ na populaci feseni. Prohledavaci proces prvniho typu zac¢ind v jednom moz-
ném feseni, které je nasledné iterativné vylepsovano. Prikladem tohoto typu je simulované
zihani. Oproti tomu metaheuristiky zalozené na populaci feSeni zacinaji s vétsim mnoz-
stvim (populaci) ndhodnych pocatecnich Feseni. V pribéhu iteraci se vylepsuji vSechna
feseni v populaci. Metaheuristiky zalozené na populaci skytaji n€kolik vyhod v porovnani
s témi zaloZenymi na jednom feSeni: Vétsi mnozstvi feSeni umoznuje sdilet informace
o prohledavaném prostoru a zamérit se na jeho perspektivnéjsi ¢asti. Populace feseni je
méné nachylnd k uviznuti v lokalnim optimu. Metaheuristiky zalozené na populaci maji
vétsinou lepsi diverzifikaci. [19]

Jednim ze smért populacné zamérenych metaheuristik je rojova inteligence. Definice
rojové inteligence je podle [2] nasledujici: Rojova inteligence je kolektivni inteligence, ktera
se objevuje u skupin jednoduchych agentti. Inspiraci pro rojovou inteligenci jsou vétsSinou
prirodni kolonie, hejna, stada — obecné skupiny zivocichi.

3.1.1. Intenzifikace a diverzifikace

Intenzifikace a diverzifikace jsou dvéma klicovymi slozkami metaheuristik. Intenzifikace,
kterd se téz oznacuje jako vyuzivani (exploitation), pouziva lokalni informace pii vyhled4-
vacich procesech pro nalezeni lepsich feseni. Lokalni informaci miize byt derivace hodnotici
funkce nebo variace ceny pohybu v prostiedi.

Ucelem diverzifikace, kterd se také oznacuje jako prohledavani (exzploration), je di-
kladnéjsi prozkoumani dané oblasti a generovani riznorodych feseni.

Prilisna intenzifikace vede k rychlejsi konvergenci optimaliza¢niho procesu, ale muize
mit za nasledek predcasnou konvergenci k lokalnimu optimu, nebo dokonce ke $patnému
feSeni. Na druhou stranu vysokd mira diverzifikace zvysuje pravdépodobnost nalezeni
globéalniho optima, ale casto zpomaluje rychlost konvergence. Z téchto diivod je nutné
najit rovnovahu mezi intenzifikaci a diverzifikaci nebo vyuzivanim a prohledavanim.

V pribéhu hledani je nutné pouzit vhodny mechanismus nebo kritérium vybéru nej-
lepsich feseni. Nejcastéji pouzivanym kritériem je preziti nejschopnéjsich (survival of the
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fittest), to znamend aktualizovat a uchovat pribézné nejlepsi feseni. Dalsim ptistupem,
ktery se Casto vyuziva, je elitismus, coz je predani vice nejlepsich feseni dalsim generacim
prohledavani. [3§]

3.1.2. Techniky zavedeni nahodnosti

V algoritmech inspirovanych jevy v prirodé je mozné nalézt znaky nahodnosti. Ptikla-
dem muze byt horolezecky algoritmus s ndhodnymi startovnimi pozicemi. Kladem této
jednoduché strategie je jak efektivita, tak vétsinou i jednoduchéd implementace.

Slozitéjsim zpisobem zavedeni ndhodnosti je pouzit ji v réiznych castech algoritmu
a pouzit rizna rozdéleni pravdépodobnosti. Pfikladem pouzivanych rozdéleni jsou rovno-
mérné, normalni (Gaussovo) rozdéleni nebo Lévyho rozdéleni. Shrnuto, techniky nahod-
nosti jsou G¢innou a dulezitou slozkou globalnich prohledavacich algoritmi. [38]

3.2. Algoritmy rojové inteligence

Nyni nésleduje ptehled algoritmi, které dle literatury [38] spadaji do kategorie rojové
inteligence.

3.2.1. Mravenci algoritmy

Mravenci algoritmy, zejména optimalizace mravenci kolonii, napodobuji chovani skupiny
mravenct pii hledani potravy. Mravenci pouzivaji feromon jako chemicky nositel infor-
mace. Koncentraci feromonu je mozné povazovat za indikator kvality feseni. Tvorba feseni
je spojena s koncentraci feromonti, vyhledavaci algoritmus ¢asto generuje cesty obsahujici
nejvyssi koncentrace feromont. Mravendi algoritmy jsou obzvlast vhodné pro diskrétni op-
timaliza¢ni problémy, pfevedené na hledani cesty v grafu. Vyznamnymi charakteristikami
mravencich algoritmt jsou: pravdépodobnost vybéru cesty, rychlost vyparovani feromonu
a aktualizace feromonu s ohledem na kvalitu nalezené cesty. Existuje nékolik zptisobt
feSeni téchto problému. [3§]

Kazdy mravenec vytvari dil¢i feSeni — cestu z pocatecniho uzlu do cilového. Pii tvorbé
feSeni se mravenec rozhoduje, do kterého sousedniho uzlu se presune podle zakladniho
vztahu:

ZT%T;’;’ pokud j € NF;
pfj = { lenk (3.1)

0, pokud j ¢ NF;

kde NF je okoli mravence k, ktery se nachazi v uzlu i. Okoli uzlu i zahrnuje viechny uzly
pfimo spojené jednou hranou s uzlem i. Nékteré modifikace do okoli uzlu i nezahrnuji
predchiidce, ze kterého se mravenec dostal do uzlu i. Regeni je vytvoreno v okamziku, kdy
mravenec dosahne cilového uzlu. Pti tvorbé feseni mohou vznikat v nalezené cesté cykly,
které je nutné odstranit.

Nésleduje tprava hodnoty feromontd. Hodnoty koncentrace feromoni jsou ovlivnény
dvéma jevy. Prvnim jevem je vypafovani feromonu. Mira vypafovani feromonu je urcena
hodnotou konstanty p. Po ukonceni kazdé iterace hledani je hodnota feromonu snizena na
vsech hranach nasledujicim zptsobem:
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Tij < (1 — p)Tij7 (32)

kde p € (0, 1] je vstupni parametr uréujici miru vypafovani.

Druhym jevem, ktery ma vliv na koncentraci feromoni, je naneseni feromonu na hrany,
které byly soucasti dil¢ich feseni. Koncentrace feromonu na hranach, které v feseni ztistaly
po odstranéni cykld, jsou navyseny o hodnotu A7*:

Tij < Tij + ATk- (33)

Diilezitym aspektem je volba A7*. Nejjednodussim piipadem je pouziti stejné, kon-
stantni hodnoty pro vsechny mravence. Pravé zptisobem volby A7* se lisi réizné typy
mravencich algoritmti. Velmi casto je volena v zévislosti na délce nalezené cesty, zejména
jako nepfimo (imérna viici délce cesty. V algoritmu Ant System je ddna vyrazem 1/C*,
kde C* je délka cesty mravence k.

Koncentraci feromonti je dale mozno upravovat pomoci démonovych akci (daemon
action). Piikladem démonové akce je navySeni hodnoty feromonu na prubézné nejkratsi
nalezené cesté, ktera se prenasi a aktualizuje mezi jednotlivymi iteracemi hledani. Varianta
FElitist Ant System navysSuje koncentraci feromonu na hranach nejkratsi nalezené cesty po
kazdé iteraci o hodnotu e/C%, kde C® je délka priibéZné nejkratsi cesty a e je parametr
definujici vahu navyseni feromonu na nejkratsi cesté.

Dalsi variantou algoritmu Ant System je Rank-Based Ant System, kde se hodnoty
feromont navysuji pouze nékolika nejlepsim fesenim nalezenych v posledni iteraci. Témto
feSenim se prideluji vahy dle jejich kvality. Vahy jsou vzestupnou radou pfirozenych cisel,
kdy vahu 1 ma nejhorsi z akceptovanych feseni. Navic se zde vyuziva stejného principu
jako v algoritmu Elitist Ant System, tj. navyseni feromont na prubézné nejlepsi nalezené
cesté. Pribézna nejkratsi nalezend cesta ma nejvyssi vahu. [9]

Clanek [30] popisuje vyuziti algoritmu Ant colony system (ACS) pro globalné opti-
malni planovani pohybu mobilnich robotii v redlném case. Metoda sestava ze tii zakladnich
krokti:

1. Vytvoreni modelu volného prostoru robotu pomoci teorie grafit MAKLINK.

2. Nalezeni suboptimalni bezkolizni cesty v modelu volného prostoru pomoci Dijkstrova
algoritmu.

3. Nalezeni globéalné optimalni cesty s vyuzitim algoritmu ACS pro optimalizaci subob-
timalni cesty.

Clanek [41] se zabyva popisem algoritmus RNA (Robot navigation ant algorithm).
Jedna se o mravenci algoritmus pro navigaci robotu v diskretizovaném, nezndmém a dy-
namickém prostiedi. Neznamé prostiedi znamend, ze robot méa omezeny dohled. Robot
neznd rozlozeni prekazek na celé scéné, pouze v oblasti dohledu. Vyznacnymi rysy algo-
ritmu jsou:

e Urceni lokalniho cile v pfipadé, ze globalni cil se nachézi mimo oblast dohledu robotu.
e Predvidani kolize s dynamickou prekazkou a preplanovani cesty tak, aby ke kolizi
nedoslo. RNA predpoklada vyskyt nejvyse jedné dynamické prekazky v oblasti dohledu.

Planovani cesty ve znamé oblasti je provadéno algoritmem MSAC (multi-scout ants
cooperation). MSAC vyuziva dvé skupiny mravenci, ktefi jednotlivé vyuzivaji hladovou
strategii a navzajem spolupracuji sdilenim tabu tabulky, ¢imz omezuji opétovné hledani
v jiz prozkoumané oblasti. Algoritmus je podrobné popsan v ¢asti
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Clanek [12] popisuje vyuziti algoritmu Simple ant colony optimization (SACO) pro
planovani cesty robotu. Dale jsou uvedeny tpravy a zjednoduseni, které davaji algoritmu
dalsi vlastnosti. Prvnim vylepSenim je moznost pii vybéru dalsitho kroku dat vahu vzda-
lenosti vybiraného uzlu od cile. To umoznuje preferovat uzly blize k cili. Vyuziti této
moznosti je vhodné ve volnych scénach bez vyskytu lokalniho minima. Druhou tpravou je
vyuziti paméti pro uchovani prohledanych pozic. Nékolik prvnich prozkoumanych pozic je
v modelu prostredi doc¢asné oznaceno jako nedostupné, coz omezuje stagnaci algoritmu.
Zvlastnosti a zjednodusenim algoritmu je vyskyt feromonu v uzlech misto obvyklé ptritom-
nosti feromonu v hranach grafu scény. Vyse zminény clanek se také zamétuje na zpisob
hodnoceni kvality nalezené cesty s vyuzitim fuzzy regulatoru a jeho ladéni. Podrobny
popis (bez vyuziti fuzzy regulatoru) je uveden v ¢asti .

3.2.2. Vceli algoritmy

Algoritmy inspirované vcéelami jsou vice riznorodé, nékteré pouzivaji feromon, vétsina

vSak ne. Témér vSechny vceli algoritmy jsou zalozené na napodobeni hledani potravy.

Casto se vyuzivaji nasledujici charakteristické vlastnosti:

e Vrtivy véeli tanec (waggle dance), pomoci kterého si véely navzajem predavaji infor-
mace o misté vyskytu potravy.

e Polarizace svétla slouzici jako reference pro smér pohybu.

e Maximalizace vynosu nektaru pro simulaci rozdéleni véel hledajicich potravu v okoli
kvétin a tim i v prohledavaném prostoru.

Riizné varianty vcelich algoritmt pouzivaji lehce odlisné vlastnosti chovani vcel. Algo-
ritmy zaloZené na chovani véely medonosné (honeybee) pfifazuji véely hledajici potravu
k riznym zdrojtim potravy (kvétim) tak, aby maximalizovaly celkovy vynos nektaru.

Prikladem vceliho algoritmu, ktery vyuziva feromony, je algoritmus virtualnich vcel
(virtual bee algorithm).

Algoritmus umeélé véeli kolonie ABC (artificial bee colony) rozdéluje véeli kolonii do tii
skupin: véely prenasejici potravu, pozorovaci véely a vceli prizkumnice. Oproti algoritmu
honeybee, ktery vyuziva pouze dva druhy vcel (véely pfendSejici potravu a prizkumné
véely), pouziva algoritmus ABC vyssi specializaci. [3§]

Aplikaci véelich algoritmi pro planovani cesty robotu se zabyvaji napiiklad ¢lanky [22]
a [7]. Prvni ¢lanek popisuje metodu o dvou krocich. V prvnim kroku se vytvori pocateéni
bezkolizni cesta, v druhém kroku se pomoci kolonie vcel ptivodni cesta optimalizuje. Druhy
¢lanek charakterizuje vyuziti algoritmu rozmnozovani véel (honey-bee mating algorithm)
pro navadéni robotu.

3.2.3. Netopyri algoritmus

Netopyti algoritmus je inspirovany chovanim netopyri a vyuzivanim echolokace — schop-

nosti navigovat se vlastnim sluchem podle odrazi zvuku jejich piskotu od predméti.

Netopyti pouzivaji echolokaci pro zjistovani pozice kofisti, prekazek a mist k odpocinku.
Netopyti algoritmus vyuziva tii idealizovana pravidla:

1. Vsichni netopyti pouzivaji echolokaci pro vnimani vzdalenosti, soucasné poznaji rozdil
mezi kofisti a bariérami okoli.
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2. Netopyr ndhodné poletuje rychlosti v; v pozici z; s neménnym rozsahem frekvenci
[fmin, fmaz), proménlivou mirou emise r € [0, 1] a hlasitosti Ay a hleda kofist v zavis-
losti na blizkosti cile.

3. Prestoze hlasitost se mize v mnohych ohledech lisit, predpoklada se rozsah od velké
kladné hodnoty Ay do minimélni hodnoty A,,;,.

Tato pravidla je mozné zapsat pomoci nasledujicich vztahii:

fi = fmin + (fma:r: - fmin)€7 ’U;'H_l = ’Uf + (.ZCi - x*)fza $§+1 - l’f + Uf (34)
kde € je ndhodné ¢islo vybrané pomoci rovnomérného rozdéleni a x* je pribézné nejlepsi
nalezené feSeni. Hlasitost a mira emise se miize v pribéhu iteraci lisit nasledovné:

AT = AL b =01 — e (3.5)

kde a a (3 jsou konstanty. V nejjednodussich pfipadech je mozné pouzit o = 5 = 0,9. [3§]

Aplikaci planovani cesty bezpilotniho vojenského letounu pomoci netopyiiho algoritmu

se zabyva ¢lanek [34]. Clanek také popisuje modifikaci netopyiiho algoritmu pomoci mu-
tace.

3.2.4. Optimalizace hejnem castic

Optimalizace hejnem c¢astic je zalozeno na chovani hejna ptakd nebo ryb. Algoritmus
prohledava prostor kriterialni funkce pomoci aprav trajektorii jednotlivych agenti, nazy-
vanych castice. Trajektorie je po ¢astech vytvarena pomoci pozi¢nich vektort kvazisto-
chastickym zptisobem.

Pohyb castice sestava ze dvou hlavnich slozek: stochastické a deterministické. Kazda
castice je pritahovana k pozici soucasného pribézného globalniho optima ¢* a k pozici
svého pritbézného lokalniho optima z}. Castice ma zaroveii tendenci pohybovat se né-
hodné. Vektor x; oznacuje polohu ¢astice, v; znaci jeji rychlost. Novy vektor rychlosti je
dan nasledujicim vztahem:

o = ol +aeilg’ — al] + Beale ], (30

kde £ a €5 jsou dva ndhodné vektory, jejich slozky maji hodnoty mezi 0 a 1. Alfa a beta
jsou parametry uceni nebo urychlujici konstanty. Typické hodnoty jsou a ~ § ~ 2.

Pocatecni rozmisténi ¢astic by mélo byt relativné rovnomeérné, aby bylo prozkoumano
co nejvétsi tizemi. Pocatecni rychlost ¢astice mize byt nulova, v!=" = (. Nasledujici pozice
je potom dana vztahem:

ot = gl 4ot (3.7)

Prestoze v; mize byt jakakoli hodnota, vétsinou je ohrani¢end néjakym rozsahem
[0, Umaz). Moznym vylepSenim je zavedeni funkce setrvacnosti, kterd stabilizuje pohyb
¢astic, coz ma vést k rychlejsi konvergenci. [3§]

Clanek [20] popisuje vyuziti optimalizace hejnem ¢astic pro planovani cesty pres dy-
namické prostiedi. Clanek [40] pouziva optimalizaci hejnem ¢astic pro planovani cesty
v nebezpecném a neurcitém prostiedi.
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3.2.5. Algoritmus svétlusek

Algoritmus svétlusek napodobuje chovani svétlusek, které se ridi jasem vydavaného svétla

jednotlivych musek. Zakladem algoritmu jsou tii pravidla:

1. Svétlusky jsou jednopohlavni, takze se navzajem pfitahuji bez ohledu na své pohlavi
(ani neni rozliseno).

2. Atraktivita je pfimo imérna jasu, coz znamena, ze klesa se vzristajici vzdalenosti. Pro
jakékoli dvé svitici svétlusky plati, ze ta s mensim jasem se bude pohybovat za tou
s vétsim jasem. Pohyb svétlusky s nejvétsim jasem je ndhodny.

3. Jas svétlusky je dan kriteridlni funkci dle okolniho prostredi.
Pohyb svétlusky i, kterd je pfitahované atraktivnéjsi svétluskou j (s vy$sim jasem) je

dan vztahem

o = at 4 Boe T (2 — xl) + ael, (3.8)

kde By je atraktivita ve vzdélenosti r = 0, v je parametr udavajici vliv euklidovské
vzdalenosti svétlusek r;; na pokles jasu. Tieti ¢len udava nahodnost pohybu: « je parametr
vlivu nahodnosti, ¢! je vektor ndhodnych ¢isel vybranych pomoci rovnomérného nebo
normalniho rozdéleni pravdépodobnosti v ¢ase t. Pokud [y = 0, pohyb je zcela ndhodny.
38]

Planovanim cesty s vyuzitim algoritmu svétlusek se zabyva ¢lanek [I7], nédvrh obsa-
huje popis adaptivni zmény parametri v pribéhu hledani. O planovani cesty bezpilotniho
vojenského letounu pomoci algoritmu svétlusek pojednava ¢lanek [35]. Cesta, kterou al-
goritmus generuje, zohlednuje nebezpecna mista s riiznou znamou mirou rizika.

3.2.6. VIdi algoritmy

Pomérné novym typem rojové inteligence jsou algoritmy napodobujici chovani vlki. Al-
goritmus vi¢iho hledani ( Wolf Search Algorithm) napodobuje zptisob, jakym vlci patraji
po potravé a jak se vyhybaji predatorim. Zakladem algoritmu jsou tii pravidla:

1. Oblast dohledu vlka je omezena polomérem v. Vlk vi pouze o téch spole¢nicich, kteti
jsou v oblasti dohledu. Velikost kroku s, se kterou se vlk pohybuje, je vétsinou mensi
nez dohled.

2. Kvalitu reseni méfi kriterialni funkce, jejiz hodnota zavisi na pozici vlka. Vlk se vzdy
snazi dostat na lepsi izemi, ale pokud méa moznost pfipojit se k jinému vlkovi, byt na
horsim tzemi, tak to udéla. Pokud je v dohledu vice vlkii, ptfipoji se k tomu, ktery je
na lepsim tizemi.

3. Je mozné, ze v nékterou chvili vlk vyciti pritomnost nepritele. V tom pripadé utece na
ndhodnou pozici mimo oblast dohledu. [31]

Dalsim vI¢im algoritmem je optimalizace vlka obecného ( Grey wolf optimizer). Algorit-
mus napodobuje hierarchickou strukturu vl¢i smecky, ktera rozlisuje vlky alfa, beta, delta
a omega. TTi nejlepsi feseni jsou v tomto poradi alfa, beta a delta. VSechna ostatni feseni
maji oznaceni omega. Vlci omega nasleduji vlky alfa, beta a delta, ktefi fidi lov. Mezi
dalsi prvky, které algoritmus napodobuje, patii hledani kofisti, obkliceni koristi a itok na
kofist. [19]
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3.2.7. Dalsi algoritmy

Existuje mnoho jinych algoritmi rojové inteligence, naptiklad umély imunitni systém,
kuka¢éi hledani, algoritmus opyleni kvétu, algoritmus roje krilu. Uéinnost vise uvedensch
algoritmi je mozné pricist faktu, Ze jsou zalozeny na imitaci uspésnych jeva vyskytujicich
se v prirodé, které se vyvijely miliony let a obstaly v evolu¢nim vybéru.
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4. Navrh systému pro planovani
cesty robotu

Kapitola popisuje navrh systému pro planovani cesty. Byla implementovana dvé feseni
pro hledani cesty ve znamém prostieni a dale feseni pro simulaci pohybu v nezndmém
dynamickém prostiedi. Navrh vychazi z ¢lanka [41] a [12] a z literatury [9]. Cilem bylo
implementovat nize uvedené algoritmy a navrhnout mozna vylepseni.

4.1. Algoritmus RNA

Robot se pohybuje po dvourozmérném diskretizovaném poli. Pole obsahuje kone¢ny pocet
statickych a dynamickych prekazek a je popsano kartézskym souradnym systémem se stie-
dem v pocate¢nim bodu robotu. Jednotkou souradného systému je délka kroku robotu A.
Pole je tak rozdéleno do miizky, jejiz dilky maji velikost A x A. Oblast dohledu je ome-
zena velikosti dosahu senzori robotu r. Robot nezna pocatecni rozmisténi statickych ani
dynamickych prekazek.

Algoritmus bere v uvahu néasledujici predpoklady: Prestoze ve skutecnosti je oblast
dosahu senzorti robotu kruhova, pouziva se ¢tvercovy tvar, coz napomahé vyobrazeni
a pouziti diskretizovaného dvourozmérného pole. Pfedpoklada se, Ze vzdalenost mezi li-
bovolnymi dvéma dynamickymi prekadzkami je vétsi nez 2r. To znamend, ze béhem kte-
rékoli planovaci faze se v oblasti dohledu vyskytuje nejvyse jedna dynamicka prekazka.
S timto omezenim pocita lokalni planovani cesty pfi detekci dynamické prekazky. Dalsim
predpokladem je, Ze robot se pohybuje rychlosti o konstantni velikosti. Trasy a rychlosti
dynamickych prekazek nejsou robotu znamy. Pii predvidani kolize se uvazuje konstantni
rychlost a smér pohybu dynamickych prekazek. Pokud se dynamicka prekazka nepohy-
buje predvidanym zptisobem, metoda tuto skutecnost zohledni v dalsich krocich, protoze
planovani cesty robotu je prepocitavano po kazdém vykonaném kroku. Predpoklada se,
ze pocatecni a cilova pozice robotu neni obsazend statickou prekazkou.

Globalni navigacni algoritmus sestava z nékolika casti: Prvni ¢ast fesi pripad, kdy
globalni cil lezi vné oblasti dohledu robotu. Je tedy nutné prevést globalni cil na pole
miizky pobliz oblasti dohledu tak, aby bylo mozno jej pouzit jako prozatimni lokalni
cil navigace. Dalsi ¢ast rozebira ptipad, kdy se v dohledu robotu vyskytuje dynamicka
prekazka. Robot provede odhad, zda miiZze nastat kolize, a pfipadné rozhodne, jak ji
predejit. Je dilezité zopakovat, Ze tento navigacni algoritmus je opakovan po kazdém
vykonaném kroku robotu.

4.1.1. Metoda pro volbu lokalniho podcile

Nejprve robot ziska informace o svém okolnim prostiedi v oblasti dohledu a prevede
je do diskrétniho modelu mtizky relativné vic¢i své soucasné porzici, kterda je umisténa
v prostfednim bodu mitizky. Velikost poli mtizky je dand délkou kroku robotu.

Déle robot planuje lokalni cestu pies oblast dohledu pomoci algoritmu MSAC (popsa-
ného v sekei [4.1.4)). Protoze prostfedi, v némz se robot pohybuje, je zpravidla vétsi nez
oblast dohledu, globdlni cil v ni nemusi lezet. V tomto pfipadé je nezbytné urcit lokalni
cil pro planovani cesty a poté algoritmem MSAC cestu do tohoto cile.
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4. NAVRH SYSTEMU PRO PLANOVANI CESTY ROBOTU

Metoda urceni lokalniho cile je nasledujici. Z poli, ktera se nachazeji té€sné za hranici
dohledu robota, se vybere takové, jez ma nejkratsi vzdalenost ke globalnimu cili.

Vybér lokalniho cile z poli, kterd lezi tésné za hranici oblasti dohledu, zajistuje, Ze
robot nalezne vhodnou cestu, i pokud jsou pole za hranici oblasti dohledu obsazena pre-
kazkami. Ve skutecnosti by pole vné oblasti dohledu, véetné lokalniho cile, mohla byt
obsazena prekazkami. Avsak aby bylo algoritmu MSAC umoznéno nalezeni cesty, metoda
predpokladéa, ze pole obsazena nejsou.

Protoze se nova cesta prepocitava po kazdém vykonaném kroku robotu, pritomnost
prekazek v polich pobliz lokalniho cile je vyresena pozd€ji s pohybem robotu, jakmile
jsou prekazky detekovany. S pouzitim vyse zminénych predpokladit méa algoritmus MSAC
moznost vzdy nalézt prozatimni cestu k lokalnimu cili bez ohledu na pocet prekazek, které
ve skutecnosti lezi mimo oblast dohledu. A robot tak miize vzdy vykonat prvni krok po
nalezené cesté.
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Obréazek 4.1: Urceni lokalniho cile. [41]

Obrézek [£.1] schématicky zobrazuje urceni lokalniho cile g, odvozeného z pozice ro-
botu Py a pozice globalniho cile g.,q. Ctverec s ernym tucnym okrajem oznacuje oblast
dohledu rozsitenou o jedno pole v kazdém sméru. Samotnéa oblast dohledu je oznacena
modrou &arou. Dle pfedpokladii v této rozsifené oblasti nejsou prekazky. Cervend ¢ara
znaci cestu vygenerovanou lokalnim navigacnim algoritmem.

4.1.2. Strategie predpovédi kolizi a jejich predchazeni

Robot zkouma okolni prostiedi svymi senzory v pritbéhu kazdého kroku. Predpokladejme,
ze robot detekuje novou prekazku. Nejprve ji povazuje za neurcitou a naplanuje cestu
s predpokladem, ze prekazka je nepohybliva. Po uplynuti kratkého ¢asového okamziku je
pozice prekazky detekovana znovu a robot mtize posoudit, zda se jedné o statickou nebo
dynamickou ptrekazku. Pokud je prekazka dynamické, robot zkontroluje moznost kolize.
7 rozdilu dvou pozic dynamické prekazky robot urci velikost a smér jeji rychlosti.
Predpoklada se pfimy smér pohybu a konstantni rychlost prekazky. Metoda predpovédi
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4.1. ALGORITMUS RNA

a zabranéni kolize je zaloZena na zakladé vztahu mezi planovanou cestou robotu a pred-

pokladanou drahou prekazky. Vztah je vyhodnocen jako jeden z nasledujicich pripadu:

1. Cesta robotu a draha prekazky nemaji zadny spolecny bod.

2. Drahy se protinaji v jednom bodé.

3. V nékteré casti planované cesty se robot a dynamicka ptekdzka pohybuji stejnym
smérem a jejich trasy se zcela nebo ¢astecné prekryvaji.

4. V nékteré ¢asti planované cesty se robot a dynamicka prekazka pohybuji opacnym
smérem a jejich trasy se zcela nebo ¢astecné prekryvaji.

Pro rozhodnuti, ktery z pripadf nastava, robot vypocita svou predpokladanou pozici
na planované cesté po kazdém kroku a odpovidajici pozice dynamické prekazky podél jeji
line4rni cesty. Cas dosazeni téchto bodti je uréen z podilu drah a odpovidajicich rychlosti.
Podle vztahu mnozin bodi obsazenych robotem a bodd obsazenych piekazkou je urcen
jeden z vyse uvedenych piipadi a jemu odpovidajici strategie odvraceni kolize.

Pokud mnoziny neobsahuji zadny spole¢ny bod, kolize nehrozi a robot mize vykonat
prvni krok po planované cesté.

Pokud mnoziny obsahuji pravé jeden spolecny bod, nastava druhy pripad. Nyni se
vyhodnoti, v jakém pfedpokladaném case se ve spolecném bodé bude vyskytovat robot
a prekazka. Pokud je absolutni hodnota rozdilu ¢ast vétsi nez doba potfebna pro vykonani
jednoho kroku, ke kolizi nedojde a robot mutze pokracovat v ptvodné planované trase.
V opacném pripadé robot zlistane na svém misté po dobu potfebnou pro vykonani jednoho
kroku a poté muze pokracovat v naplanované trase.

V pripadé, ze mnoziny obsahuji vice spole¢nych bodi, nastava jeden z pripadi 3 nebo 4.
Opét je vyhodnoceno, v jakém cCase se ve vSech spolecnych bodech drah bude vyskytovat
jak robot, tak prekazka. Pokud se v nékterém bodé cas vyskytu robotu a cas vyskytu
prekazky rovnaji, je tento bod oznacen jako Fy. Pro pripady 3 a 4 je pole F, docasné
oznaceno jako pro robot zakazana pozice, tj. jako staticka prekazka. Poté se pomoci algo-
ritmu MSAC nalezne nova bezkolizni cesta a robot se mize pohybovat podle nové cesty
bez nebezpedi kolize.

Mezi nevyhody vyse uvedeného ptistupu patii: 1) Omezeni na jednu dynamickou pfe-
kazku. 2) Vzorkovani pozice prekdzky pouze v dobé dokonéeni kroku robotem. 3) Nevy-
feseny pripad, kdy se dynamické prekazka v dobé vzorkovani nenachézi presné v diskre-
tizovaném poli.

Druha nevyhoda se projevi v pripadé, kdy ma prekazka vice nez dvojnasobné vyssi
rychlost nez robot. V tom pripadé mize vzorkovani pro krok robotu zptisobit, ze pozice
vyrazneé rychlejsi prekazky, prestoze se drahy kiizi, nemusi byt odhadnuta na pozici robota.

4.1.3. Kroky globalniho navigac¢niho algoritmu
Kroky globalniho algoritmu RNA jsou néasledujici:

Krok 1: Robot rozdeéli oblast dohledu na jednotliva pole mrizky souradného systému a vy-
pocita souradnice téchto poli relativné ke své soucasné pozici.

Krok 2: Pomoci metody popsané v ¢asti [4.1.1] se jako lokalni naviga¢ni cil uréi pole vné
oblasti dohledu robotu, které ma vici globalnimu cili nejmensi vzdalenost.

28



4. NAVRH SYSTEMU PRO PLANOVANI CESTY ROBOTU

Krok 3:

Krok 4:

Krok 5:

Krok 6:

Krok 7:
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Robot pouzije sviij senzor pro zjisténi informaci o prekazkach uvniti soucasné oblasti
dohledu. Pokud jsou detekovany néjaké prekazky, jsou urceny jejich souradnice a jsou
klasifikovany jako statické nebo dynamické.

Robot pomoci algoritmu MSAC naplanuje lokalni cestu ze své soucasné pozice do
lokalniho cile bez ivahy pohybu dynamickych prekazek.

Robot detekuje, zda se v oblasti dohledu vyskytuje pohybujici se prekazka. Pokud
ne, nasleduje krok 7. V opa¢ném pripadé robot analyzuje rychlost a smér pohybu
prekazky vzhledem k naplanované cesté. Poté pouzije strategii pro predejiti kolize
popsanou v Casti a rozhodne, ktery pfipad nastal. Pokud nastane pripad 1,
nasleduje krok 7. Pokud je pripad 2 vyhodnocen jako hrozici kolize, pak krok 7
nasleduje po vykonani cekaci strategie. Pro ptfipady 3 a 4 je urcen bod kolize Fj.

Robot oznaci bod kolize F jako statickou pfekazku a poté znovu naplanuje lokalni
bezkolizni navigacni cestu.

Pokud je globalni cil detekovan v oblasti dohledu, pak robot pokracuje v cesté ke
globalnimu cili po planované cesté, pricemz provéruje okoli kviili nové objevenym
dynamickym prekazkam, kterym by bylo nutné se vyhnout. V opac¢ném pripadé
nasleduje krok 1 po pfesunu do néasledujiciho bodu planované lokalni navigac¢ni
cesty.

Cesta je preplanovana v pribéhu kazdého kroku pohybu robotu, takze za specidlnich
podminek mize nastat oscilace.

Obrazek znazornuje ukazku situace, ktera by bez opatieni vedla ke vzniku oscilace
v pohybu robotu. Lokalni cil je oznacen gs,,, pozice robotu je oznacena Pg, planovana
lokalni cesta je oznacena cervenou carou. Oblast dohledu je ohrani¢ena modrou carou.
Vychozi situace je zobrazena na obrazku [£.2al Po vykonani prvniho kroku doprava po
nalezené cesté se robot dostava do pozice na obrazku [£.2b] Nyni je vidét, ze prvni krok

nove

nalezené cesty vede zpét na pozici zobrazenou na obrazku [4.2al Robot se tedy bude

pohybovat zpét, pokud je predchozi cesta nedostupnd (pfehrazend nové detekovanou pie-
kazkou) nebo delsi neZ jind v nové oblasti dohledu. To znamend, Ze nastava oscilace.
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V téchto pripadech nepfinasi nové nalezena cesta mnoho uzitku. Z toho divodu jsou ty
pozice, ze kterych se robot pohybuje zpét, oznaceny jako doc¢asné zakazané, tj. oznaceny
jako statické prekazky.

Clanek [41] uvadi, Ze tato strategie obecné fesfi problém oscilace. Experimentalné bylo
zjisténo, ze problém bodové oscilace, podobny situaci na obrazku [4.2] je skute¢né vyfesen.
Ale pri feseni problému lokalniho minima, kdy souvisla prekazka prehrazuje cestu k lokal-
nimu cili a kdy cela prekazka neni v dohledu robota, oscilace stéle vznikaji. Nevznikaji na
rozhrani dvou bod1, ale na rozhrani oblasti, kde robot po vykonani kroku od lokalniho cile
ztrati cast prekdzky z dohledu a nasleduje krok primo k lokalnimu cili. Timto zptsobem
se robot pohybuje tam a zpét. Pfi kazdém néavratu je obsazeny bod oznacen docasnou
prekazkou. Robot pak pomoci docasnych prekazek musi prehradit rozhrani oblasti, aby
nalezl spravnou cestu.

4.1.4. Algoritmus MSAC

MSAC (multi-scout ants cooperation) je algoritmus pro hledani cesty ve zndmém static-
kém prostiedi. Stru¢né se da popsat jako multiagentovy systém, ktery vyuziva soucasné
dopredné a zpétné vyhledavani, agenti vyuzivaji znalosti ze sdilené tabu tabulky a jed-
notlivé vyuzivaji hladovou strategii.

P1i hledani spolupracuji dvé skupiny mravencich prizkumniki, které hledaji z opac-
nych konct cesty. Kazdy mravenec vytvari cestu tak, ze jako dalsi krok vybere pole ze
soucasného okoli, které je nejblizsi k cilovému bodu. Podminkou je, aby toto pole nebylo
dfive navstiveno jinym mravencem. Mnozina poli navstivenych kterymkoli mravencem se
uklada do tabu tabulky. Mravenci spolupracuji sdilenim této globalni tabulky, ¢imz mi-
nimalizuji opakované prohledavani jiz prozkoumaného prostoru. Pokud by po vylouceni
zakazanych poli z tabu tabulky mravenec nemél zadnou moznost pohybu, miize se pfesu-
nout i na pole, které jiz navstivil jiny mravenec. V tomto pripadé se pole vybira nahodné,
nahodny vybér zvysuje diverzifikaci hledani.

Kdyz mravenec zjisti, Ze vstoupil do slepé ulicky, za¢ne se z ni vracet. Soubézné s na-
vratem jsou pole, ktera jsou soucasti slepé ulicky, oznacena jako neptistupna. Timto zpii-
sobem se zamezi zbytecné opétovné prohledavani neperspektivniho prostoru dalsimi mra-
venci.

Algoritmus je pro obé skupiny identicky s vyjimkou jejich startovniho a cilového bodu.
Bude popsan algoritmus pro prvni skupinu, ktera provadi dopredné hledani. Hlavni vné;jsi
smycka, ktera je tvorena kroky 2-6, nalezne jednu nebo vice cest mezi startovnim a
cilovym bodem. Nalezené cesty nemusi byt nejkratsimi. Z toho divodu se vnéjsi smycka
nékolikrat opakuje, nejvyse vsak do hodnoty voleného parametru M AX. Uvniti vnéjsi
smycky se provadi kroky 3-5 pro kazdého mravence. Kroky urcuji vybér nasledujiciho pole
pro presun mravence. Proces je ukoncen, bud kdyZz mravenec z jedné skupiny narazi na
cesty mravence z druhé skupiny, nebo kdyz pocet krokt mravenct prekroci parametr S,
Typickd hodnota parametru M AX je 3 nebo 4, doporucend hodnota Sy.. je N x N/2,
kde N je pocet poli v jedné fadé oblasti dohledu robotu (fadku nebo sloupci, vétsi z obou
hodnot). Pocet mravenct v kazdé skupiné je oznacen m.

Kroky algoritmu MSAC jsou nésledujici:

Krok 1: Nastav pocitadlo iterace hledani potravy n = 0 a pocitadlo kroku S = 0. Nastav
délku pribézné doposud nalezené nejkratsi cesty Ly = oo. Vytvor tabulku cest pro
kazdého mravence a sdilenou tabu tabulku a nastav je vSechny jako prazdné.
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Krok 2:

Krok 3:

Krok 4:

4. NAVRH SYSTEMU PRO PLANOVANI CESTY ROBOTU

Umisti m mravencii na startovni bod, pfidej startovni bod do tabu tabulky a také
do cest vSech mravenct. Nastav k = 1; k roste vzestupné pfes vSechny mravence
této skupiny.

Oznac soucasnou pozici mravence k jako gi. Jsou nalezeny dvé nasledujici mnoziny:

1) Mnozina W (g) sousednich poli, ktera nejsou obsazena prekazkami.

2) Mnozina Z(gx) sousednich poli, kterd nejsou obsazena prekazkami a soucasné
zatim nebyla prozkouméana zadnym mravencem.

Vyber pole g,e.t, kam se pfesune mravenec k. Jsou tii ptripady:

Ptipad 1: Pokud |Z(gx)| >= 1, znamen4 to, Ze existuje alesponi jedno pole, které neni

obsazené prekazkou a soucasné zatim nebylo prozkouméano zadnym mravene-
cem. Z mnoziny Z(gi) vyber jako gners takové pole, které které minimalizuje
vzdalenost zkoumaného pole a cilového bodu hledani.

Ptipad 2: Kdyz |Z(gx)| = 0 a |W(gx)| > 1, znamena to, Ze vSechna okolni neobsazena

pole jiz byla prozkoumana a nemiize byt vybrano zadné nové neprozkoumané
pole. Avsak existuje vice okolnich prozkoumanych poli. Pole g,..; je vybrano
nahodné z jiz prozkoumanych poli.

Pripad 3: Pokud |Z(gx)| = 0 a |W(gx)| = 1, znamend to, ze mravenec vstoupil do

Krok 5:

Krok 6:

Krok 7:

slepé ulicky. Soucasné pozice mravence k g; je oznacena jako docasnd staticka
prekazka a nasledujici pozice mravence ¢,.,; je ur¢ena jedinou volnou pozici
v okoli.

Pfesunn mravence k do vybrané pozice g, a pridej gners do tabu tabulky a do cesty
mravence k. Kdyz k < m, pak nastav k£ = k 4+ 1 a pokracuj na krok 3.

Poté, co byli pfesunuti vS§ichni mravenci v obou skupinach, nastav S = S+1 a zkon-
troluj, zda se setkali mravenci z rozdilnych skupin. Za setkani se povazuje stav, kdy
se v okoli mravence z jedné skupiny nachézi alespon jeden bod z cesty mravence
druhé skupiny.

Pokud se setkali 2 mravenci z odlisnych skupin, vytvor nalezenou cestu spojenim
cest mravenci a urc¢i délku L nalezené cesty. Porovnej L s prubéznou nejkratsi
nalezenou délkou L,;. Kdyz L < Ly, dosad Ly = L a uloz nové nalezenou cestu jako
pribézné nejkratsi cestu a pokracuj na krok 7. Jinak pokud S < 5,4, nastav k = 1
a pokracuj na krok 3.

Nastav n = n + 1. Kdyz n >= MAX, planovani je u konce. Posledni pribézna
ulozena cesta je planovana cesta. Kdyz n < M AX, vymaz tabu tabulku a tabulku
cest pro vSechny mravence a pokracuj krokem 2.

Algoritmus vyuziva znalost o vzdalenosti zkoumanych bodu od cile jako heuristickou
funkei (krok 4, ptipad 1) za celem rychlejsi konvergence. Algoritmus také vyuziva prvek
nédhody (krok 4, pfipad 2) pro zvyseni diverzifikace hledani a snizeni pravdépodobnosti
uviznuti v lokalnim optimu. Neobvyklou vlastnosti mravenciho algoritmu je absence fe-
romonu, ¢imz odpadd nutnost aktualizovat jeho hodnoty. Disledkem strategie navratu
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ze slepych ulicek a jejich oznaceni jako nepristupnych je zabranéni zbytecného prohleda-
vani neuzitecného prostoru. Vyuziti sdilené tabu tabulky zmensuje ¢etnost opakovaného
duplicitniho hledani. VSechny tyto metody vyrazné zlepsuji konvergenci algoritmu.

4.2. Navrzené upravy pro algoritmus RNA

4.2.1. Vice dynamickych prekazek v oblasti dohledu

Algoritmus RNA byl upraven pro zohlednéni vice dynamickych prekazek v oblasti dohledu.
Planovani s ohledem na dynamické prekazky bylo zménéno. Kroky 5 a 6 algoritmu RNA
byly nahrazeny nésledujicim postupem.

Pokud se v dohledu robotu vyskytuje dynamicka piekazka, robot zna jeji rychlost
i smér. Ve skutecnosti je rychlost robotu ziskavana na zakladé rozdilii polohy z alespon
dvou méfeni. Tento proces ziskavani informace neni simulovan, jednoduse se predpoklada,
ze robot zna polohu piekazky, velikost jeji rychlosti i smér pohybu.

V pripadé detekce dynamické prekazky jsou jednotlivé body nalezené nejkratsi cesty
ohodnoceny ¢asem vyskytu robotu. Pti kontrole se jako interval nutny pro prichod bere
ohodnoceni predchazejiciho uzlu a uzlu nasledujiciho. To je odrazem skutecnosti, Ze robot
potfebuje mit uzel uvolnén, jiz kdyz na néj vstupuje. Stejné tak je nutné, aby na néj
dynamicka prekazka nevstoupila diive, nez bude dosazeno uzlu nasledujiciho. Podobné
pti pfechodu v diagonalnim sméru je nutné, aby pro prechod byly volné i odpovidajici
hlavni sméry. Pokud osm moznych smérii oznacime jako riizici kompasu, pak pro mozny
prichod na severovychod je nutné, aby byly volné t¥i sousedni uzly, a to severni, vychodni
a severovychodni.

Potom, co je planovana cesta robotu casové ohodnocena, nasleduje predikce pohybu
dynamickych prekazek. Predikce pohybu dynamickych prekazek povazuje smeér i velikost
rychlosti za konstantni. Robot provadi interni simulaci pohybu prekazek. Pro kazdou dy-
namickou prekazku se testuji body, po nichz dle predikce ptejde, a tyto body jsou pribézné
ohodnoceny ¢asem, podobné jako cesta robotu. V pfipadé, Ze se Casové intervaly oznacu-
jici vyskyt robotu a prekazky prekryvaji v nékterém bodé, znamené to, Ze je predpovézena
kolize. Takovy bod je oznacen jako bod kolize. Postupné se prozkoumaji drahy vsech dy-
namickych prekazek v dohledu. Pokud pii kontrole nebyl zjistén zadny kolizni bod, robot
provede prvni krok z ptivodné planované cesty. V opa¢ném pripadé robot interné docasné
oznaci vSechny body kolize jako statickou prekazku. Nasledné cestu preplanuje pomoci al-
goritmu MSAC a opét testuje, zda nedojde ke kolizi. Tento proces preplanovani a hledani
bodt kolize se opakuje tolikrat, dokud robot nenajde bezkolizni cestu, nebo dokud neni
prekrocen hrani¢ni pocet kontrol, ktery je parametrem algoritmu. Muze se stat, ze robot
nenalezne bezkolizni cestu, at uz z divodu prekroc¢eni maximalniho pocétu preplanovani,
nebo kviili situaci, kdy robot neméa prostor k tiniku. Pokud nastane tato situace, robot
se zastavi a ¢ekd po dobu jedné ¢asové jednotky. Dale pokracuje stejnym zptisobem, jako
kdyby robot vykonal krok, a to krokem 1 algoritmu RNA.

4.2.2. Reseni piipadu nenalezeni cesty pres statické prostiedi

Podobnym zptisobem byl upraven také krok 4. Ptvodni algoritmus nepocita s pripadem,
ze by robot nenasel cestu pfes statické prekazky. Tento pripad byl osetfen nasledovné.
V pripadé, Ze se v oblasti dohledu vyskytuji docasné prekazky pridané z divodu zabranéni
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oscilace, je posledni takto umisténa prekazka odebrana. (Jedna se pouze o interni Gpravu,
nejde o zasah do okolniho prostiedi.) At uz byla doc¢asné prekazka odstranéna, nebo ne-
byla, nasleduje nové volani algoritmu MSAC. V tomto specidlnim pfipadé je maximalni
pocet krokt, které mohou mravenci vykonat, navysen o jednu polovinu oproti obvyklé
doporucené hodnoté. To pro pripad, kdyby bylo nenalezeni cesty zptisobené pravé ome-
zenym dosahem mravenctl. Pokud ani po téchto tipravach nedojde k nalezeni cesty, robot
zacne Cekat. Po uplynuti ¢asové jednotky zkusi znovu vyhledat cestu. Pti kazdém cekani
se navysuje hodnota udavajici pocet za sebou nasledujicich ¢ekani. Pokud tato hodnota
prevysi hranici zadanou jako parametr, simulace kon¢i se zpravou, ze po stanovenou dobu
nebyla nalezena cesta. Pro tiplnost je vhodné poznamenat, ze pokud robot ¢eka z divodu
nenalezeni bezkolizni cesty s ohledem na predpokladany pohyb dynamickych prekazek,
neni tento Cas zapocitan do doby ¢ekani vii¢i stanovené hranici.

Déle byl upraven krok 7 algoritmu RNA. Neni osetfen ptipad, kdy nalezena bezkolizni
cesta vede pres rozsirenou oblast dohledu. Pokud by tomu tak bylo, robot by pfi nasle-
dovani této cesty mohl narazit do prekazky. Jedné se o pfipad, kdy cil je sice v oblasti
dohledu, robot je vSak od néj oddélen prekazkou, kterda by pfesahovala i do rozsifené
oblasti dohledu. P¥ipad je vyfesen tak, ze po vykonani kroku robotu (pohybu) nasleduje
krok 1 algoritmu, dokud neni dosazeno globalniho cile.

4.2.3. Popis chovani dynamickych prekazek

Pro simulaci pohybu v dynamickém prostiedi bylo nutné navrhnout chovani dynamickych
prekazek. Velikost dynamickych prekazek je totozna s velikosti robotu, coz je 1 pole v
diskretizovaném prostoru. Prekazky se pohybuji v pfimém smeéru konstantni rychlosti.
V pripadé, ze by dynamicka prekazka méla v piistim kroku narazit do statické prekazky,
do robotu, pripadné na okraj prostiedi, ndhodné zméni smér svého pohybu. Pokud se
krizi drahy dynamickych prekazek, pfednost mé prekazka s nizsim identifika¢nim cislem.
Prekazka s vysSim cislem zméni svij smér v pripadé, ze se mély drahy kiizit. Kazda
dynamicka prekazka je na pocatku simulace definovana svou pozici, smérem a velikosti
rychlosti. Zobrazeni simulace je vzorkovano v case, kdy robot dokonc¢i prechod do dalsi
pozice v mrizce prostiedi. Protoze rychlost prekazek a robotu je obecné jiné, nastavaji
pripady, kdy prekazka neni v dobé zobrazeni presné na pozici definované celoc¢iselnymi
soufadnicemi. V tomto pripadé jsou takovou piekazkou obsazeny dvé nebo ¢tyrfi pole
prostiedi. Dvé pole jsou obsazena, pokud jedna souradnice neni celoc¢iselnda, ¢tyri pole
jsou obsazena, pokud ani jedna ze soutfadnic neni celociselna.

Pohyb dynamickych pfekazek je vykonavan postupnymi kroky o jedno pole. Dréha,
kterou prekazka urazi mezi zobrazenimi, zavisi na délce planovaného kroku robotu. Rych-
lost robotu je brana jako jednotkova. Casovy interval, ktery uplyne mezi zobrazenimi,
a tedy i vzorkovanim, je urcen smérem pohybu robotu. V pripadé, zZe se robot pohybuje
v pfimém smeéru, urazi drahu o velikosti jedné jednotky a casovy interval je roven jedné.
Pokud se robot pohybuje v diagonalnim sméru, urazi drahu o velikosti druhé odmocniny
ze dvou jednotek. Casovy interval je pak roven odmocniné ze dvou. Rychlost dynamickych
prekazek je zadana relativné k rychlosti robotu. Draha, kterou dynamicka piekazka mezi
vzorkovanim urazi, je potom souc¢inem casového intervalu a rychlosti prekazky. Pokud se
dynamicka prekazka na pocatku pohybu nachézi mimo celoc¢iselné souradnice, ovéri se,
zda miize dokoncit zapocaty krok. Pokud ne, posune se o celou zbyvajici vzdalenost a po
tomto necelém kroku stale ztistava mimo celociselné souradnice. V opa¢ném pripadé je
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dokoncen krok. Pokud se pfekazka nachéazi v celociselnych souradnicich, ovéruje se, zda
zbyvajici draha postacuje na pristi krok. Pokud ano, krok se vykond a délka kroku se
odecte od zbyvajici drahy. Takto se postupuje, dokud neni zbyvajici draha nulova. Pokud
je planovany krok delsi nez zbyvajici draha, vykona se pouze castecny krok a prekazka
zustane v pozici mimo mrizku.

4.3. Navrzené upravy pro algoritmus MSAC

4.3.1. Tabu tabulka

Slabym mistem ptvodniho algoritmu MSAC je rozpoznavani setkani mravenct. Setkani
mravenct je dle definice stav, kdy se v okoli mravence z jedné skupiny nachazi pole z cesty
mravence druhé skupiny. Tato definice je diilezita z toho divodu, ze pii hledani se nemusi
setkat pfimo mravenci, ale jeden z mravenectl narazi na cestu mravence z jiné skupiny.
Tento stav umoznuje spojit jejich cesty do vysledné nalezené cesty.

Nésleduje popis pocatecniho feseni problému. Pro vSsechny mravence v obou skupinéach
se po vykonani kazdého kroku kontroluje, zda se néktery bod z okoli mravence (vcetné
soufasné pozice mravence) nevyskytuje v cesté nékterého mravence z jiné skupiny. Tomu
odpovid4 sloZitost az 2-9-m?- S v kazdém kroku. Zahrnuje dvé skupiny, devét okolnich
poli, m mravencii v kazdé skupiné, S je potadi kroku od poc¢atku hledani. Celkova slozitost
v celém priib&hu hledani je 18- m? Zgz’lf S, kde Senq je poradi kroku (iterace), ve kterém
bylo setkani detekovano.

Za tucelem snizeni slozitosti bylo navrzeno ucelnéjsi vyuziti tabu tabulky. Pavodni
tabu tabulka méla formu matice o rozmérech prohleddavaného prostiedi. Prozkoumana
pole byla oznacena hodnotou 1, neprozkoumana 0. Prvni tpravou bylo zaznamenani in-
formace o tom, ktera skupina dané pole prozkoumala jako prvni. Tomu odpovida oznaceni:
0 neprozkoumano, 1 prozkoumano prvni skupinou, 2 prozkoumano druhou skupinou.

Po vykonani kroku se v tabu tabulce zkontroluje, zda se v okoli mravence vyskytuje
pole prozkoumané jinou skupinou. Pokud ano, zaznamena se, ktery mravenec se setkal
s druhou skupinou véetné pole setkani.

Tento zpisob znamena, zZe slozita kontrola se provadi pouze v pripadé, kdy je jisté,
ze povede k nalezeni cesty. Po kazdém kroku se vykonava kontrolni proces se slozitosti
18m. Pro 2m mravencii se porovnava 9 poli vici tabu tabulce. Po detekci setkani na-
sleduje hledani, ktery mravenec z druhé skupiny prozkoumal bod setkani. To znamena
kontrolu pro kazdy bod setkani az m-S. Popsany zpusob vyuziti tabu tabulky vedl ke
zietelnému zrychleni algoritmu, stale se ale po detekci kolize hledalo naslepo ve vsech
cestach mravencti druhé skupiny.

Zaveérecnym zlepsenim tabu tabulky je nésledujici usporadéni. Jedna se o zdznam
jak oznaceni skupiny, tak i oznaceni mravence, ktery jako prvni pole prozkoumal. Tabu
tabulka je implementovana ve formé matice prvka datového typu wint8 (osmibitové ké-
dovani celych ¢isel bez znaménka). V popisovaném névrhu je vyuziti jednotlivych prvki
matice nasledujici. Hodnota 0 znaci neprozkoumané pole miizky. Hodnoty v rozsahu 1-
127 znadi pole prozkoumané prvni skupinou a hodnota je pfimo identifikacnim c¢islem
mravence. Hodnota 128 neni vyuzita. Rozsah 129-255 oznacuje pole prozkoumand dru-
hou skupinou, hodnota udava identifikacni ¢islo mravence navysené o 128. Hodnota 128
neni vyuzita z toho divodu, ze poc¢et mravencii je v obou skupinach vzdy stejny.
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Nyni je setkani detekovano se stejnou slozitosti jako v druhém piipadé. Rozdil je v tom,
ze po detekci kolize uz staci najit pouze bod setkani v cesté jednoho znamého mravence z
druhé skupiny. Z uvedené zmény plyne omezeni maximalniho poctu mravencti, které vsak
neni nijak dramatické (127 pro kazdou skupinu, [4I] uvadi jako typickou hodnotu 4).

Vystupem je cesta vytvorena z cest dvou mravenct, kteii se setkali. Pro zopakovani,
setkanim mravenci je myslena situace, kdy se v okoli mravence z jedné skupiny vyskytuje
pole cesty mravence z druhé skupiny. Vysledna cesta proto neni pouhym spojenim celych
dvou cest mravenci. Jedna z cest muze byt vyuzita pouze ¢astecné.

Vliv typu tabu tabulky na rychlost hledani je uveden v ¢asti[6.1.1]

4.3.2. Podminény pienos informace o slepych ulickach mezi ite-
racemi

Druhym navrzenym vylepsenim je pienos informace o nalezenych slepych ulickach mezi
iteracemi hledani. Oproti ptivodnimu navrhu ze [41], kdy se informace o slepych uli¢kach
udrzovala v ramci jedné iterace, se toto vylepseni jevilo jako logické. Problematicka se
ukazala situace, kdy se pozice startu nebo cile hledani vyskytovala ve slepé ulicce. Ta
byla v pribéhu hledani oznacena jako docasné nepriichozi pozice. V nésledujici iteraci
hledani doslo k chybé, protoze mravenci neméli zadna volna okolni pole, kam by se mohli
presunout, a vysledkem bylo nenalezeni cesty v nasledujicich iteracich hledani.

Ptvodni myslenkou bylo v pripadé obsazeni pocatecni ¢i cilové pozice zjistit, které
souvislé uskupeni bodi slepych ulicek zasahuje na kritickd mista. Do dalsi iterace by
se pak prenesly vSechny ostatni body slepych ulicek. Tato analyza se vsak ukazala byt
slozitou a vypocetné naroc¢nou. Z toho divodu bylo piistoupeno k feseni, Ze nalezené
body slepé ulicky se v dalsi iteraci vyuziji pouze v pripadé€, kdy zadna z nich neblokuje
startovni nebo cilovou pozici.

4.3.3. Zpracovani nalezenych cest

Dalsi tpravou je zpracovani nalezenych cest. V pribéhu algoritmu MSAC jsou generovany
cesty, které se konfrontuji s dosavadni priibéznou nejkratsi nalezenou cestou. Generované
cesty mohou obsahovat cykly. Cykly v nalezené cesté vznikaji typicky ve dvou pfipa-
dech. Prvnim pfipadem je situace, kdy ¢éast cesty mravence vedla do slepé ulicky a zpét.
Druhou moznosti je piipad, kdy se mravenec pohyboval po tizemi, které jiz jeho skupina
prozkoumala. Vybér dalsich poli je v tomto pripadé ndhodny a mohou vzniknout cykly.
Bez odstranéni cykli z generovanych cest by mohla byt kratka cesta zamitnuta jako delsi,
pokud by obsahovala zbyteény cyklus uméle navysujici jeji délku.

Cestu zbavenou cykli je mozné jesté dalsim zptisobem vylepsit, a to mirnym vyhla-
zenim. Vyhlazeni je provedeno nasledujicim zptisobem. Cesta se postupné od startovni
pozice uzel po uzlu kontroluje, zda se v nejblizsim dostupném okoli vyskytuje vice nez
jeden uzel, pies ktery cesta prochazi. Pokud ne, zkoumany uzel se z cesty pro tuto kont-
rolu vyfadi a pokracuje se na dalsi uzel (vyfazeny uzel vSak pro vystup zistava soucasti
cesty). Pokud ano, znamend to, Ze v cesté se vyskytuje ¢ast, kterou je mozné odstranit
pri zachovani spojitosti cesty. Timto zptisobem lze cestu zkratit a mirné vyhladit. V cesté
se ponecha ten sousedni uzel, ktery méa nejvyssi index, tj. ten, ktery je z hlediska casové
posloupnosti nejblize k cili. Ostatni sousedni uzly jsou z cesty odstranény. Potom se stejné
jako v predchozim pripadé zkoumany uzel pro potiebu kontroly z cesty vyradi.
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Vyse uvedené zpracovani generovanych cest stoji jisty vypocetni ¢as. Z toho divodu
byla priddna moznost toto zpracovani povolit nebo zakazat. V pripadé, ze by byla rych-

vvvvvv

vysledku.

4.3.4. Podminény a nepodminény diagonalni pohyb

Ptivodni algoritmus MSAC uvazoval osmismérny pohyb, kdy diagonalni prechod byl pod-
minény uvolnénymi odpovidajicimi hlavnimi sméry. To odpovida situaci, kdy je velikost
robotu rovna velikosti mtizky. Byla implementovana i moznost vybéru ¢isté osmismérného
pohybu bez vyse zminéné podminky. Tato situace odpovida bodovému robotu v prostredi
s rozSifenymi prekdzkami o hodnotu vétsi nez polomér robotu (neni povolen ani dotyk
prekazky).

4.4. Algoritmus SACO

Jednoduchy algoritmus optimalizace mravenci kolonii SACO (simple ant colony optimi-
zation algorithm) [12] je implementaci metaheuristiky optimalizace mravenci kolonii, ktera
prizpiisobuje chovani skutecnych mravenct pro hledani feseni problému nejlevnéjsi cesty
v grafech.

Nékolik umélych mravenct tvori feseni optimalizacniho problému pomoci vytvareni
a vymeény informaci o kvalité téchto reseni. Timto je napodoben zptisob komunikace sku-
tecnych mravenci.

Mravence povazujeme za bodového mobilniho robota ve 2D prostredi. Specifikace po-
zice robota vuci fixnimu soufadnicovému systému se nazyva konfigurace ¢, kterd je dana
rovnici:

q=(p,0) = (v,y,0), (4.1)

kde p = (z,y) je pozice robotu a 6 je orientace.

Mnozina vSech moznych konfiguraci se nazyva konfigurac¢ni prostor. Neékteré body
konfigura¢niho prostoru nejsou robotu ptistupné z divodu pritomnosti pirekazky. Mnozina
vSech ptripustnych konfiguraci robotu se nazyva volny konfigurac¢ni prostor, jedna se o vsechny
konfigurace s vyjimkou téch pozic, které jsou obsazeny pfekazkami. Resenim hledani cesty
je nalezeni posloupnosti ) navazujicich bodovych konfiguraci ¢ ve volném konfigurac¢nim
prostoru z pocatecni konfigurace g, do cilové konfigurace g.

Pokud uvazujeme robot o poloméru R, pak néktera feseni () nebudou vyhovovat ome-
zeni vyplyvajici z nenulové velikosti robotu. Hledani cesty pro robot o nenulovém poloméru
se Tesi zmensenim volného konfigura¢niho prostoru o body, které jsou nepfistupné z di-
vodu velikosti robotu. Tohoto zmenseni lze docilit expanzi vsech prekazek do vsech smeéri
o velikost R. Nyni lze pouit stejny postup jako pro robota s nulovym polomérem. Regeni
v tomto redukovaném volném konfigura¢nim prostoru je oznaceno Q(R).

Kroky SACO jsou popsany nasledovné:

1. Kazda hrana (i, j) je spojena s koncentraci feromonu oznacenou jako 7;;.

2. Mravenci k =1, ..., ng jsou umisténi do vychozi pozice hledani.
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3. 'V kazdé iteraci nebo epose vSichni mravenci vytvori cestu do cilového uzlu. Pro
vybér dalsiho uzlu se pouziva pravdépodobnostni vztah:

2t
glj(o‘)(t)’ pokud j € Nik;
TY
piy(t) = K (4.2)

JENEF

0, jinak;
kde NF je mnoZina uzléi dostupnych z uzlu i, kde se nachazi mravenec k. Jedna
se o sousedni uzly neobsazené piekazkou. 7;; je koncentrace feromonu hrany (i, j),

« je kladna konstanta posilujici vliv koncentrace feromonu. Uzly sousedici s uzlem ¢,
které jsou obsazeny prekazkou, maji nulovou pravdépodobnost vybéru.

4. Jsou odstranény cykly v cestach a vypocteny vahy pro nalezené cesty f(z*(t)).

5. Hodnoty feromonu jsou upraveny vlivem vyparovani dle vztahu:

7 (1) = (1 = p)7(1), (4.3)

kde p je mira rychlosti vypafovani feromonové stopy. Vypafovani je soucasti algo-
ritmu z toho divodu, aby mravenci prozkoumali vice feseni a aby bylo zabranéno
predcasné konvergenci k sub-optimalnim fesenim. Pro p = 1 je hledani zcela na-
hodné. Vyparovani zabranuje konvergenci k lokdlnim optimim. Bez vypafovani se
cesty prvnich mravenct stanou pfili§ atraktivnimi pro nasledujici mravence. Pomoci
tohoto opatfeni neni prozkouméavani prostoru ptilis omezeno.

6. Koncentrace feromonu je aktualizovana dle vztahu:

Tt + 1) = 75(t) + i ATE(E). (4.4)

7. Algoritmus muze byt ukoncen jednim ze t¥i zptsobu:

(a) Pokud bylo dosaZeno maximéalniho poctu iteraci nebo epoch.
(b) Pokud bylo nalezeno feSeni s piijatelnym ohodnocenim f(z*(t)) < e.

(c¢) Pokud v8ichni mravenci v pribéhu jedné epochy nalezli stejné feSeni.

4.4.1. SACOdm

Algoritmus SACOdm (dm znaci vzdalenost a pamét — distance, memory) [12] se od al-
goritmu SACO li&i ve dvou bodech. Prvni odlignosti je zména vztahu pro volbu
dalsiho uzlu. Vztah je upraven tak, aby byly preferovany uzly blize k cilovému uzlu. Toto
vylepseni se 1épe projevi ve scénach s prevahou volného, prostupného prostiedi. Modifi-
kace je popsana nasledovné: §; je euklidovska vzdalenost mezi cilovym uzlem a uzlem j,
S je konstanta ptisobici na vliv £, platny rozsah pro /5 je (0;00). Novy vztah pro vybér
nasledujiciho uzlu je:
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. k.
ﬁ, pOkUd ] € N )

0, jinak.

Je nutné poznamenat, ze soucet vSech hodnot pfj(t) pro uzel 7 se po této tpravé obecné
nemusi rovnat jedné. Z toho diivodu se uz nejednda o pravdépodobnost. Pravdépodobnost
vybéru uzlu obdrzime pomérem hodnoty pfj (t) vidi souctu téchto hodnot pro vSechny
sousedni uzly, kdy soucet odpovida 100 %. Hodnota pfj (t) pro uzly obsazené piekazkou
se rovna nule.

Druhou zménou je zapis prozkoumanych uzli do paméti a jejich oznaceni jako ne-
piistupnych. Timto se zabraiuje stagnaci algoritmu. Uprava pouziva hodnotu v, coz je
referencni hodnota pro kapacitu paméti. Na zacatku prohledavani se udrzuje seznam jiz
prozkoumanych uzli, které jsou docasné oznaceny v pracovnim prostiedi jako prekazky.
Kdyz pocet krokti pii tvorbé feseni dosahne hodnoty v, uzly ze seznamu jsou opét uvol-
nény pro hledéani.

4.4.2. Pracovni prostiedi

Scéna, ve které se hleda cesta, je diskretizovana do obdélnikové matice, kde 0 oznacuje
dostupny uzel a 1 prekdzku. Pro nenulovy polomér robotu se pouzije upravena matice
s prekazkami rozsifenymi o hodnotu vétsi nez polomér robotu. Hodnoty feromonu jsou
ulozeny v matici o stejnych rozmeérech, které ma matice scény. Oproti obvyklému pojeti,
kdy je hodnota feromonu pfifazena hrandm, se hodnota feromonu v uzlu se pouzije pro
vSechny hrany, které do tohoto uzlu sméruji. Mravenci pri tvorbé feseni vybiraji nasledujici
uzel v okné 3 x 3 uzli. Nasledujici uzel je zvolen z az 8 sousednich uzlti pomoci vztahu
. Vybér z mensiho poctu uzll je zpiisoben vyskytem prekazek v sousednich uzlech,
pripadné pozici mravence na okraji scény.

Obrazek 4.3: Pozice mravence v diskretizovaném prostiedi.

Na obrazku [4.3] je zobrazen mravenec v diskretizovaném prost¥edi. Modry vyplnény
obdélnik je prekazka. Tmavé zeleny ¢tverec ohranicuje oblast, ze které mravenec vybira
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nasledujici uzel. Pouze uzly s hodnotou 0 jsou pfistupné, tyto mozné kroky jsou zobrazeny
tmaveé zelenymi Sipkami. Uzly s hodnotou 1 jsou nedostupné, neproveditelné prechody jsou
naznaceny zlutymi sipkami.

4.5. Navrzené upravy pro algoritmus SACO

4.5.1. PrubéZny seznam zakazanych poli

Prvni ndvrh na zménu se tyka vyuziti paméti. SACOdm na pocatku hledani zakazuje mra-
venclim navrat do prvnich v navstivenych uzli. Misto toho bylo navrzeno drzet v paméti
pribézny seznam poslednich + navstivenych uzli, které jsou oznaceny jako mravenctim
nepristupné za pomoci docasnych prekazek. V pripadé, ze kviili do¢asnym prekazkam
neni zadny sousedici uzel dostupny, jsou vsechny docasné piekazky na sousednich uzlech
odstranény. Toto opatfeni zmensuje moznost vzniku cykli, ale ne zcela. Pravé v pripadé,
kdy neni zadny sousedni uzel dostupny kvili docasnym piekazkam, po provedeni kroku
vznikne v cesté cyklus.

4.5.2. Zpracovani nalezenych cest

Dalsim navrhem pro zménu je zpracovani nalezenych cest po jejich vytvoreni. Soucasti
¢tvrtého kroku algoritmu SACO je odstranéni cykld. Dalsi ipravou cesty miize byt vy-
hlazeni. Proces mirného vyhlazeni je totozny s navrhem popsanym v ¢asti [4.3.3]
Drobnou tupravou je odstranéni cyklti v nalezenych cestach okamzité po jejich vy-
tvofeni. Ptvodni vytvorené cesty mohou byt ve velké mitfe tvofeny cykly, a pokud pie-
krocily velikost ptivodné prelokovaného mista v pameéti, v dobé mezi jejich vytvorenim
a Upravou zbytecné zabiraji pamét. Neceka se na vytvoreni vSech FeSeni, cesty jsou zpra-
covany okamzité po svém vygenerovani (odstranénim cykli a mirnym vyhlazenim).

4.5.3. Odlisné ohodnoceni cest, doplnéni hodnoty aktualizace fe-
romonu

Kvalita cest je ohodnocena délkou cesty, nikoli vyuzitim fuzzy regulatoru, jehoz navrh a

Zminény ¢lanek neobsahuje definici hodnoty aktualizace feromonu A7 v zévislosti na
kvalité cesty. Vztah byl doplnén z literatury [9] dle algoritmu Ant system jako prevracend
hodnota délky cesty, s moznosti zvolit zptsob aktualizace algoritmu FElitist ant system.
Ten po kazdé iteraci posiluje feromonovou stopu na pribézné nejlepsi nalezené cesté s
vahou, kterou je mozné zadat jako parametr.
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5. Popis programu

Navrzeny systém byl implementovan v programovacim jazyce MATLAB. Algoritmy
byly implementovany jako funkce, které jsou volany z predpiipravenych skripti s ukazko-
vymi vstupy. Soubory jsou pfilozeny na CD.

Nasleduje popis hlavnich funkeci.

5.1. RNA

Funkce RNA simuluje pohyb robotu pfes neznamé dynamické prostiedi.
Vstupy funkce RNA jsou nasledujici:

e Soufadnice startu a cile — urcuji vychozi a cilovou pozici robotu v prostiedi.

e Matice prostiedi — obdélnikova matice, 0 znaci volné pole, 1 znac¢i nepristupné pole
obsazené prekazkou.

e Typ oscilace — urCuje, zda je oscilace definovana jako navrat do kterékoli diive navsti-
vené pozice nebo pouze do predchazejici pozice. Dle vybraného typu oscilace si robot
docasné zakazuje pozice v prostiedi. Zakaz je proveden tak, ze dana pozice je docasné
oznacena jako obsazend prekazkou.

e Maximalni pocet preplanovani — hrani¢ni hodnota poc¢tu preplanovani pri predpovedi
kolize s dynamickou pfekazkou. Pfi dosazeni hrani¢niho poc¢tu provedenych pieplano-
vani pohybu se robot zastavi a pocka jednotku casu.

e Maximalni pocet ¢ekani — hrani¢ni hodnota ukoncujici algoritmus pri opakovaném
nenalezeni cesty statickym prostredim.

e Dohled robotu — urcuje velikost oblasti, ve které robot zna rozmisténi prekazek.

e Vlastnosti dynamickych pfekazek — kazda dynamickd prekazka je definovana pomoci:

— Soufadnic pocatecéni pozice.

— Velikosti rychlosti — zadavana v pomeéru k rychlosti robotu.

— Smérem pocatecniho pohybu.

— Hranic omezujici jeji pobyb — obdélnikova oblast urcend limitnimi hodnotami
pozice dynamické prekazky.

e Typ vizualizace — umoznuje zapnout vizualizaci globalniho pobybu, procesu lokalniho
hledani a vysledku lokalniho hledéani.

Dalsimi vstupy jsou také parametry determinujici lokalni hledani pomoci algoritmu
MSAC. Piimo je tfeba zadat pocet mravenci m a hodnotu opakovani hlavni smycky
hledani M AX. Dalsi vstupy do funkce MSAC generuje sama funkce RNA na zékladé
ostatnich vstupi.

Varianta WF-RNA neobsahuje vstupy pro lokalni hledani. WF je zkratkou pro wave
front planner, coz je obdoba prohledavani do Sirky pro diskretizované prostiedi mrizky.
Vstupy pro toto hledani jsou pouze start, cil a prostiedi. VSechny jsou vsechny generovany
algoritmem RNA.

Vystupem funkce RNA je nalezena cesta, pripadné pribézna vizualizace procesu hle-
dani cesty a pohybu robotu pies prostredi.
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5 10 15 20 25 30

Obréazek 5.1: Globalni cesta robotu (¢erna lomend ¢ara) nalezena pomoci algoritmu RNA,
dohled robotu 6. Bila barva oznacuje volny prostor, modra zna¢i prekazky. Startovni po-
zice v levém hornim rohu, oznacena prazdnym krouzkem. Cilova pozice robotu je v pravém
dolnim rohu, plny krouzek. Miizeme si vSimnout, Ze robot v jednom okamziku mifil do
slepé ulicky. Jakmile dohlédl na jeji konec, zacal se pohybovat jinym smérem.

5.

2. MSAC

MSAC je funkce pro hledani cesty ve znamém prostiedi.

Jeji vstupy jsou popsany nasledovné:

e Soufadnice startu a cile — vychozi a cilova pozice robotu ve znamém prostiedi.

Matice prostiedi — obdélnikova matice, 0 znaci volné pole, 1 znac¢i nepristupné pole
obsazené prekazkou.

m — pocet mravencti v obou skupinach provadéjicich lokalni hledani.

Smae — maximalni pocet krokt mravenct v jedné iteraci hledani.

MAX — pocet iteraci hledani.

Podminény diagonalni pfechod — urcuje definici sousednich poli dostupnych pro pre-
chod.

e Zpracovani cest — volba zapnuti ¢i vypnuti tpravy nalezencyh cest.

Typ vizualizace — umoznuje zapnout vizualizaci priitbéhu lokdlniho hledani a vysledku
lok&lniho hledéani.
Vystupem algoritmu je nalezend cesta reprezentovana seznamem lokalnich soutadnic,

pripadné vizualizace procesu a vysledku hledani.
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Obrazek 5.2: Ukazka prenosu slepych ulicek do dalsi iterace hledani v algoritmu MSAC.
Modra barva znazornuje prekazky, bila pristupné neprozkoumané tizemi, zluta tzemi pro-
zkoumané prvni skupinou mravenctli, tmavé cervena tzemi prozkoumané druhou skupi-
nou. Start je oznacen ¢ernym krouzkem, cil cernym kiizkem, cerné tecky znézornuji pozici
mravenct. (a) Mravenec oznaceny zelenym krouzkem narazil na konec slepé ulicky, jediné
pristupné pole je jiz prozkounané. (b) Cestou zpét mravenec oznacil slepou ulicku jako
prekazku - zvyraznéno zelenym obdélnikem. (c¢) Také mravenec v pravém sloupci oznacil
slepou ulicku jako nepfistupnou. (d) Na pocatku dalsi iterace jsou slepé ulicky nepiistupné
a mravenci mohou hledat cestu na perspektivnéjsich mistech.

5.3. SACOdm

SACOdm je funkce pro hledani cesty ve znamém prostiedi.
Vstupy funkce jsou nasledujici:
e Soufadnice startu a cile — vychozi a cilova pozice robotu ve znamém prostiedi.
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Obrazek 5.3: Pribézné vysledky hledani cesty algortimu SACOdm na volné scéné. Barva
znazornuje hodnotu feromont v uzlech, ¢erna lomena c¢ara je pribézné nejlepsi nalezené
feSeni.

e Matice prostfedi — obdélnikova matice, 0 znaci volné pole, 1 znac¢i nepfistupné pole
obsazené prekazkou.

e Pocet mravenct provadéjicich hledéani.

e Konstanty vlivu pro vybér dalsiho pole dle vztahu [4.5

— « — konstanta posilujici vliv koncentrace feromonti.
— [ — konstanta posilujici vliv vzdalenosti vybraného uzlu od cile.

e p — mira vypafovani feromonu.

e 7 — pocet zakazanych poli pro navrat mravence.

e Typ seznamu vy — vybér varianty z moznosti:

— Prvnich v navstivenych poli pro zacatek hledani.
— Pribézny seznam poslednich v navstivenych poli v pribéhu celého hledani.

e Typ aktualizace feromonu — vybér z moznosti:

— ant system — navyseni feromoni na vsech cestach z iterace hledani dle jejich délky.
— elitist ant system — stejné navyseni jako v pfedchozim ptipadé s pridavnym ohod-
nocenim pro pribézné nejlepsi nalezené reseni.

e Vaha pro pribézné nejlepsi nalezenou cestu, pokud je vybran typ aktualizace feromonu
elitist ant system.

e Pocéatecni hodnota feromonu.

e Pocet iteraci.

e Hodnoty pro predcasné ukonceni hledani: absolutni dostatecna délka cesty, relativni
dostatecéna délka cesty. Relativni délka je vyjadiena pomérem vici nekratsi dosazitelné
vzdalenosti pii osmismérném pohybu ve volné miizce.

e Podminény diagonalni prechod — urcuje definici sousednich poli dostupnych pro pre-
chod.

e Typ vizualizace — umoznuje zapnout vizualizaci priubéznych vysledki jednotlivych ite-
raci hledani a celkového vysledku lokalniho hledani.

Vystupem algoritmu je nalezena cesta reprezentovana seznamem soutadnic, volitelnym
vystupem je pribézna vizualizace tvorby feSeni.
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6. Ovérovacl a srovnavacl
experimenty

Kapitola popisuje provedené srovnavaci experimenty a jejich vysledky. Experimenty
byly provedeny na pocitaci s procesorem Intel Core i3 330M, 2,13 GHz a 4 GB operac¢ni
paméti. Experimenty jsou provedeny s nepodminénym diagonalnim pohybem, s vyjimkou
srovnéani cest algoritmu RNA a MSAC s vysledky z ¢lanku [41].

6.1. MSAC

6.1.1. Vliv verze tabu tabulky

Vliv implementace tabu tabulky na rychlost algoritmu MSAC. Vstupni parametry byly
nastaveny na hodnoty: MAX = 3, m = 4, Sj.. = 1250. Méril se ¢as potiebny pro vy-
konani 100 hledéni ve scéné 1 (zobrazena na obrazku . Verze 1 je tabulka rozlisujici
pouze prohledano nebo neprohledano bez ohledu na skupinu; verze 2 je tabulka rozlisujici
skupinu, ktera pole prohledala; verze 3 je tabulka zaznamenavajici jak skupinu, tak i mra-
vence, ktery pole prohledal. Vysledky pro jednotlivé typy tabu tabulky shrnuje tabulka
6.11

Tabu tabulka | Verze 1 | Verze 2 | Verze 3
Pramérny cas [s] | 0,586 0,130 0,104
Tabulka 6.1: Primérna doba potiebna pro nalezeni cesty dle implementace tabu tabulky.

Z vysledku vyplyva, ze zavérecna implementace tabu tabulky (verze 3) je v uvedeném
experimentu vice nez pétinasobné rychlejsi oproti vychozi verzi.

Ve vSech ostatnich experimentech bylo provedeno 10 méfeni a byly zaznamenany
primérné a minimalni hodnoty nalezenych cest a primérna doba potiebné pro nalezeni
cest.

6.1.2. Vliv predzpracovani nalezenych cest

Pro tento experiment byly zvoleny tyto parametry: MAX = 3, m = 4, Spae = 1250.
Experiment sleduje vliv povoleni a zadkazu predzpracovani nalezenych cest na dobu
potiebnou pro nalezeni cesty a na délku cesty. Bylo provedeno 10 méfeni.

Ptedzpracovani Ano Ne

Pramérny cas [s] 0,1010 | 0,0860
Primeérna délka cesty | 73,84 | 73,84
Minimalni délka cesty | 73,84 | 73,84

Tabulka 6.2: Vliv pfedzpracovani nalezenych cest, scéna 1.

Vysledky ukazuji, Ze pro pomérné volnou scénu neni zadny rozdil v délce nalezenych
cest, bez ohledu na jejich predzpracovani. V obou ptipadech méla nalezena cesta ve vsech
10 méfenich stejnou délku. Primérna doba nalezeni cesty byla pro predzpracovani delsi
priblizné o 17 %. Dale byl experiment zopakovan se stejnymi parametry pro scénu 2
(prevzata z [33]).
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6. OVEROVACI A SROVNAVACI EXPERIMENTY

Predzpracovani Ano Ne

Pramérny ¢as [s] 3,694 | 3,070
Primeérna délka cesty | 149,12 | 1018,16
Minimalni délka cesty | 140,17 | 808,67

Tabulka 6.3: Vliv pfedzpracovani nalezenych cest, scéna 2.

Vysledky experimentu na scéné 2 ukazuji vyznamné rozdily v kvalité nalezené cesty.
Primérna délka cest bez pouziti pfedzpracovani je vice nez Sestinasobné kratsi nez délka
cest s pouzitim predzpracovani. Primérny cas potiebny pro nalezeni cesty je pro zptisob
s predzpracovanim delsi pfiblizné o 20 %. Z vysledku je patrné, Ze pro slozité scény
s lokalnim minimem ma predzpracovani cesty znacny vliv na jeji kvalitu.

.
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Obrazek 6.1: Scéna 2. Srovnani cest nalezenych implementaci algoritmu MSAC bez zpra-
covani nalezenych cest (a) a se zpracovanim nalezenych cest (b). Piekdzky jsou zobrazeny
modre, bila znaci neprozkoumané prostredi. Oblast prozkoumand prvni skupinou je zobra-
zena zluté, oblast prozkoumana druhou skupinou je znazornéna tmavé cervéné. Konecna
pozice mravenci je oznacena tuc¢nymi cernymi teckami.

Dalsi experimenty byly provadény s pouzitim piedzpracovani.

6.1.3. Vliv poc¢tu mravencu

Experiment byl proveden s témito parametry: MAX = 3, m =4, Syae = 1250.

Pocet mravenct m 2 4 8
Pramérny cas [s] 2,521 | 3,682 | 6,167
Primérna délka cesty | 152,71 | 146,95 | 149,80
Minimalni délka cesty | 142,41 | 136,75 | 138,51

Tabulka 6.4: Vliv po¢tu mravenci, M AX = 3, scéna 2.

Vysledky dle ocekavani ukazuji, ze casova narocnost roste se zvétsujicim se poctem
mravenct, pro pripady 2 a 8 mravenci je nartst témér dvouapilnasobny. Miniméalni
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i primérna délka cesty byla nejnizsi pro 4 mravence. Priimérna i minimalni délka cesty
pro 8 mravenct je del$i o méné nez 2 % oproti 4 mravenctim. Pro 2 mravence je prumeérna
i miniméalni délka vétsi o priblizné 4 % oproti pfipadu 4 mravenc.

Experiment byl zopakovan se stejnymi parametry, s vyjimkou parametru M AX, pro
ktery byla zvolena hodnota 1. Parametr M AX udava, kolikrat se opakuje hlavni smycka
hledani v ramci jednoho volani funkce MSAC.

Pocet mravenct m 2 4 8
Pramérny cas [s] 0,875 | 1,212 | 1,937
Priimeérnd délka cesty | 158,45 | 157,02 | 156,62
Minimalni délka cesty | 150,49 | 139,58 | 148,41

Tabulka 6.5: Vliv po¢tu mravencti, M AX = 1, scéna 2.

Oproti pfedchozimu pfipadu je primérny cas dle ocekavani priblizné tfetinovy. V tomto
experimentu primeérna délka cesty klesa s rostoucim poctem mravenci. Nejkratsi mini-
malni délka cesty byla v tomto pripadé nalezena 4 mravenci. Je nutné poznamenat, ze
v jednom hledani pfi vyuziti 2 mravenct nebyla cesta viibec nalezena. Toto hledani bylo
ze zpracovani vysledkd vyTrazeno. Zatimco relativni rozdil v primérné délce cesty se pro 2
mravence a 8 mravenci 1isi o méné nez 1,5 %, pramérny cas vzrostl vice nez dvojnasobné.

Vysledky ukazuji, ze vyssi hodnota parametru M AX poskytuje i mensimu mnozstvi
mravenci prostor pro nalezeni dobrého feseni. V ptipadé, kdy byl parametr M AX roven
jedné, se vice projevil vliv po¢tu mravencti na primérnou délku cesty.

Primérna délka cesty pro hodnotu parametru M AX = 1 je pro pocet mravencu dva,
¢tyfi a osm v tomto poradi o priblizné 3,8 %, 6,9 % a 4,6 % delsi nez pro hodnotu 3.

Vliv poc¢tu mravenct byl dale vyzkousSen na scéné 1.

Pocet mravencu m 2 4 8
Pramérny cas [s] 0,060 | 0,100 | 0,206
Primérna délka cesty | 73,84 | 73,84 | 73,84
Minimalni délka cesty | 73,84 | 73,84 | 73,84

Tabulka 6.6: V1iv poc¢tu mravencu, M AX = 3, scéna 1.

Pro scénu 1 se opakuji vysledky z tabulky [6.2], kdy ve vSech pfipadech bylo nalezeno
feseni délky 73,84. Primérny Cas potfebny pro nalezeni cesty dle ocekavani nartista pro
vétsi pocet mravenci.

Pocet mravenci m 2 4 8
Primérny cas [s] 0,083 | 0,145 | 0,214
Primeérna délka cesty | 65,05 | 65,05 | 65,05
Minimalni délka cesty | 65,05 | 65,05 | 65,05

Tabulka 6.7: V1iv po¢tu mravencti, M AX = 3, volna scéna, vzdalenost startu a cile 65,05.

Na volné scéné algoritmus MSAC ve vSech ptipadech nalezl nejkratsi cestu. Priamérny
¢as narusta pro zvysujici se pocet mravenci.

Celkové lze Tici, Ze nastaveni parametr ma na primeérnou délku cesty pomérné maly
vliv. Pro volnou scénu a pro otevienou scénu 1 bez lokalniho minima byla vzdy nalezena
nejkratsi cesta bez ohledu na nastaveni. Ménil se pouze ¢as potfebny pro nalezeni cesty.
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6. OVEROVACI A SROVNAVACI EXPERIMENTY

Ve scéné 2 se ukazala dilezitost zpracovani nalezenych cest v ptipadech, kdy se v pro-
sttedi vyskytuji lokalni minima. Zpracovani cest zkratilo primérnou délku cesty Sesti-
nasobné. Nastaveni ostatnich parametri ve scéné 2 vedlo k rozdilim v primérné délce
nalezené cesty v jednotkéach procent.

6.1.4. Srovnani s predlohou

(a)
Obrazek 6.2: Srovnani cest nalezenych algoritmem MSAC z ¢lanku [41] (a) s implemen-
tovanym algoritmem (b), scéna 1. Piekézky jsou zobrazeny modfe, bild znac¢i prostupné
prostiedi.
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(a)

Obrazek 6.3: Scéna 3, srovnani cest nalezenych algoritmem MSAC z ¢lanku [41] (a) s im-
plementovanym algoritmem (b). Prekazky jsou zobrazeny modfe, bild zna¢i prostupné
prosttfedi. V ¢asti (b) je oblast prozkoumana prvni skupinou zobrazena zluté, oblast pro-
zkoumané druhou skupinou je znazornéna tmavé cervéné. Konecnéa pozice mravenctl je
oznacena tuénymi ¢ernymi teckami.

Vysledné cesty nalezené pro scénu 1 znézornéné na obrazku jsou témeér shodné. Lisi
se pouze v Fazeni diagonalniho pohybu na pocatku a konci cesty, coz nema vliv na jeji
vyslednou délku. Oproti tomu cesty nalezené pro scénu 3, zobrazené na obrazku [6.3] jsou
odligné. Nejvétsi odchylka se vyskytuje v pravé ¢asti (sloupec 50), kde algortimus piredlohy
nalezl pfimou cestu bez vyboceni.

Nalezeni takové cesty nebylo dosazeno zadnym nastavenim parametri. Moznym zptiso-
ji ve vét&im dosahu nez pouze v nejblizsim okoli. Clanek [41] se vSak o Zaddném zpracovani
cesty nezminuje.

Doba, kterou algoritmus MSAC potiebuje k nalezeni cesty, je v [41] uvedena jako nizsi
nez 0,01 s ve vSech pfipadech, kdy je velikost miizky mensi nez 50 x 50. Této rychlosti
implementovany algoritmus nedosahuje. Pro scénu 1 se doba potfebna pro nalezeni cesty
pohybuje kolem 0,1 s — podle toho, zda je zapnuté zpracovani cest. Pro dosazeni maximalni
rychlosti je nutné minimalizovat parametry M AX = 1 a m = 1. Po této minimalizaci
je prumérna doba pro nalezeni cesty rovna 0,0176 s pii zpracovani cest, bez zpracovani
mravenci a pouze jedno opakovani vnejsi smycky nestaci pro nalezeni cesty priblizné v 30
% ptipadt (scéna 2).

Nizsi dosazena rychlost je dana implementaci v interpretovaném jazyce MATLAB.
Ptesto bylo dosazeno vyznamného relativniho zrychleni implementovaného algoritmu diky
upraveé tabu tabulky. Dale doslo ke zkvalitnéni generovanych cest pomoci jejich zpracovani
(odstranéni cyklt a mirného vyhlazeni).
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6. OVEROVACI A SROVNAVACI EXPERIMENTY
6.2. SACOdm

Céast srovnava implementaci algoritmu vici vysledkim uvedenym v ¢lanku [12]. Ve vech
experimentech byla pocatecni hodnota feromonu zvolena 0,5.

6.2.1. Vliv koeficientu

Uéelem experimentu je srovnani vysledki algoritmu SACO oproti SACOdm. Algoritmus
SACO je specialnim piipadem nastaveni algoritmu SACOdm. Jedna se o pfipad, kdy
B=0a~vy=0.

Podminky jsou nasledujici. Prostifedim je volna scéna 50 x 50. Pocet mravenci je 3,
iteraci 10, mira vyparovani p = 0,2; o = 2. Parametry [ a v jsou nastaveny na 0. Toto
nastaveni odpovida zakladnimu algoritmu SACO.

Pro druhy béh experimentu pouzijeme stejné hodnoty, jen zménime hodnotu § = 1,
tzn. ddme vahu pro preferenci uzld, které se nachazeji blize k cilovému uzlu. Zde uz se
jedna o algoritmus SACOdm.

64 0 1
Pramérny ¢as [s] 109,97 | 15,79
Primeérna délka cesty | 97,02 | 95,17
Minimalni délka cesty | 88,81 | 87,88

Tabulka 6.8: Vliv parametru (3, volna scéna, vzdalenost startu a cile 65,05.

Podle ocekavani vaha pridana uzltiim blize k cili ve volné scéné vede k rychlejsi konver-
genci. Pro hodnotu g = 1 je primérny cas nalezeni cesty témér sedmkrat mensi. Podobné
primérnd i minimalni délka nalezené cesty byla pro pfipad f = 1 v obou srovnanich
nepatrné lepsi, relativni rozdil pramérnych i miniméalnich délek je mensi nez 2 %.

Nésleduje srovnani ¢asové narocnosti s vysledky uvedenymi v [12]: 53,99 s pro f =0
a 4,95 s pro f = 1. Pro hodnotu g = 0 je primérny cas potifebny k nalezeni cesty vice
nez dvojnasobny, pro f§ = 1 vice nez trojnasobny. Délku cest nelze srovnat, protoze ve
zminéném ¢lanku jsou nalezené cesty ohodnoceny cenou udanou fuzzy funkei, nikoli délkou
cesty.

6.2.2. Vliv typu koeficientu ~

Experiment srovnava typ vyuziti koeficientu . Nastaveni parametrt je nasledujici.
Pocet mravenct je 3, iteraci 15, mira vypafovani p = 0,2, a = 2, =1 a~y =T.
V prvnim béhu je typ 7 dle ¢lanku [12], tj. na poc¢atku hleddni ma mravenec zakézano se
vratit do prvnich v proslych uzla.
Pro druhy béh pouzijeme stejné hodnoty, ale zménime typ vyuziti v na pribézny se-
znam, tj. mravenec se v prubéhu celého svého pohybu nesmi vratit do pribézné poslednich
~ navstivenych uzli.

Typ v Prvnich v | Pribézny seznam
Pramérny cas [s] 32,83 18,99
Primérna délka cesty 93,48 95,17
Minimalni délka cesty 88,22 90,23

Tabulka 6.9: Vliv typu v, scéna 1, v = 7.
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6.2. SACODM

7 vysledku experimentu je patrné, ze pouziti pribézného seznamu vede k rychlesimu
nalezeni cesty, ale na tukor kvality. Doba potifebna k nalezeni cesty je o pfiblizné 42 %
kratsi. Oproti tomu prumérnda délka i minimalni délka cesty jsou delsi, ale ne o vice nez
2,5 %.

Cas potiebny pro nalezeni cesty je ve srovnani s vysledky uvedenymi v [12] (12,14 s) pro
typ prvnich v zakdzanych uzlid vice nez dvaapilkrat vétsi, pro typ pribézného seznamu
je vice nez jedenapilkrat vétsi.

6.2.3. Vliv typu koeficientu v, jina volba parametri

Experiment je zopakovanim piedchoziho ptipadu s jinou volbou parametri: 3 mravenci,
5iteraci, p=0,2,a=2,=1ay=1.

Typ v Prvnich v | Pribézny seznam
Pramérny cas [s] 10,89 9,26
Primérna délka cesty 101,20 100,50
Minimalni délka cesty 96,12 90,23

Tabulka 6.10: VIliv typu v, scéna 1, v = 1.

Pro nastaveni v = 1 je pribéZny seznam o vice nez 17 % rychlejsi, nalezend cesta je
kratsi o méné nez 1 %. Primérny ¢as pro nalezeni cesty je v obou pfipadech nizsi nez
uvedeny v [12] (12,08 s).

6.2.4. Vliv typu aktualizace feromonu

Experiment zkouma vliv typu aktualizace feromonu s nésledujicimi parametry: 3 mra-
venci, b iteraci, p = 0,2, a =2, § =1 a~ =1, typ v je prubézny seznam. Zkoumané
typy jsou Ant system (AS) a Elitist ant system (EAS).

Typ aktualizace AS EAS | EAS
Vaha nejlepsi cesty 0 1 2
Primérny cas [s] 8,85 | 8,74 | 8,63

Primérna délka cesty | 101,13 | 99,64 | 101,49
Minimalni délka cesty | 94,95 | 94,71 | 86,57

Tabulka 6.11: Vliv typu aktualizace feromonu, 5 iteraci, scéna 1.

Primérny cas klesa se zvysSujici se vahou pribézné nejlepsi cesty, nejdelsi priamérny
Cas je oproti nejkratsimu o 2,5 % vétsi. Priumérna délka cesty byla nejmensi pro hodnotu
vahy 1, nejvétsi pro vahu 2, rozdil 1,8 %. Rozdil pro vahy 0 a 2 je 0,4 %. Minimélni délka
cesty byla nalezena pro vahu 2, dalsi v poradi jsou o vice nez 9 % delsi. Experiment byl
zopakovan pro 10 iteraci:

Typ aktualizace AS | EAS | EAS
Vaha nejlepsi cesty 0 1 2
Pramérny cas [s] 16,89 | 15,54 | 17,48
Primeérna délka cesty | 95,39 | 94,92 | 98,04
Minimélni délka cesty | 89,05 | 87,98 | 91,30

Tabulka 6.12: Vliv typu aktualizace feromonu, 10 iteraci, scéna 1.

90



6. OVEROVACI A SROVNAVACI EXPERIMENTY

Oproti predchozi situaci je nyni nejkratsi primérny cas pro hodnotu vahy 1, nejdelsi
pro vahu 2, ktery je delsi o 12,5 %. Nejkratsi primérna délka cesty je opét pro hod-
notu vahy 1 a nejdelsi pro vahu 2, rozdil ¢ini 3,3 %. Miniméalni délky cest jsou sefazeny
ve stejném poradi. Rozdil nejnizsi a nejvyssi hodnoty je 3,8 %.

Ptic¢inou vyssich hodnot priimérné délky cesty pro vahu 2 je pravdépodobné predcasna
konvergence, kdy je po né€kolik iteraci stejnd pribézna nejlepsi cesta. To v kombinaci
s vysokou vahou pro tuto cestu vede k piili§ velkému naristu hodot feromonu na této
cesté a znemoznuje nalezeni lepsich cest.

6.2.5. Vliv poétu mravencii

Hodnoty vstupnich parametri: 5 iteraci, p = 0,2, « =2, f =1 a~ = 1, typ v je pribézny
seznam, typ aktualizace feromonu je EAS s hodnotou vahy pro nejlepsi cestu 1.

Mravenct 2 4 6
Pramérny ¢as [s] 5,99 | 10,74 | 17,29
Primérna délka cesty | 102,84 | 100,19 | 94,86
Minimalni délka cesty | 89,98 | 95,30 | 91,30

Tabulka 6.13: Vliv po¢tu mravenci, 5 iteraci, scéna 1.

Primeérna doba potfebna pro nalezeni cesty roste se vzristajicim poc¢tem mravenci,
praumeérna délka cesty naopak klesa, coz jsou ocekavané vysledky.
Stejny scénar byl zopakovan pro 10 iteraci:

Mravenct 2 4 6
Pramérny ¢as [s] 11,34 | 22,68 | 34,02
Primeérna délka cesty | 98,51 | 95,34 | 94,01
Minimalni délka cesty | 87,98 | 89,39 | 85,74

Tabulka 6.14: Vliv po¢tu mravenct, 10 iteraci, scéna 1.

S navySenym poctem iteraci se na trendu potfebného primérného casu a primeérné
délky cesty dle ocekavani nic nezménilo.

6.2.6. Uzavrena scéna, vliv parametru

Experiment zkouméa vysledky algoritmu na uzaviené scéné s nasledujicim nastavenim
parametri: 5 iteraci, 3 mravenci, p = 0,2; a = 2 a v = 100, typ v je prubézny seznam,
typ aktualizace feromonu je EAS s hodnotou véhy pro nejlepsi cestu 1. Nastaveni vysoké
hodnoty parametru gama do jisté miry brani ustrnuti v lokalnim minimu.

o] 0 1
Pramérny ¢as [s] 34,87 | 29,35
Primérna délka cesty | 153,43 | 153,54
Miniméalni délka cesty | 144,41 | 138,65

Tabulka 6.15: Vliv parametru (3, scéna 2.

Primérnd doba potfebné k nalezeni cesty byla pro hodnotu 5 = 0 delsi o 18,8 %.
Relativni rozdil primérné délky cesty je zanedbatelny.
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6.2. SACODM

Experiment byl zopakovan pro hodnotu v = 50:

I6] 0 1
Pramérny ¢as [s] 36,04 | 41,39
Priimérna délka cesty | 153,49 | 146,55
Minimalni délka cesty | 142,65 | 132,41

Tabulka 6.16: Vliv parametru [, scéna 2.

Pramérnd délka nalezenych cest je pro pfipady v = 100 (bez ohledu na hodnotu [3)
a v = 50 pro piipad 8 = 0 témér stejna. Zbyvajici ptipad v = 50 a 5 =1 je 0 4,5 %
kratsi.

Vysledky ukazuji, ze volba parametri ma vliv pfevazné na dobu potfebnou pro nale-
zeni cesty, zejména parametry [ a v (typ prubézného seznamu). Primérna délka cesty se
za pomoci parametri méni v jednotkach procent. S navySenim poc¢tu mravenct a iteraci
lze snizit primérnou délku nalezenych cest vyménou za delsi dobu hledéani.
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6. OVEROVACI A SROVNAVACI EXPERIMENTY

Obrazek 6.4: Srovnani cest vygenerovanych prvnim mravencem v prvni iteraci ve volné
scéné, hodnoty parametri jsou pro ptipady (a), (c), (e) 5 = 0a~y = 1, pro pfipady (b), (d),
(f) B =0a~ =100. (a), (b) je pfevzato z [12]. (c), (d) je vygenerovano implementovanym
algoritmem, kdy je typ seznamu ~ shodny s [12]. (e), (f) je vygenerovano s pribéznym
seznamem 7. Z porovnani je vidét, ze cesty vytvorené s vysokou hodnotou parametru ~
(v pravém sloupci) maji tendenci méné tvotit cykly.
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6.3. SROVNANI IMPLEMENTOVANYCH ALGORITMU MSAC A SACODM

(a) (b)
Obrézek 6.5: Odstranéni cykli. (a) Cernou ¢arou je zndzornéna cesta s extrémnim poctem
cyklt (délka 58 895,5), vygenerovana algoritmem SACOdm s parametry =0 a vy =0
v prvni iteraci. Cervenou ¢arou je znazornéna tataZ cesta po odstranéni cykli (délka
257,6). (b) Zelenou ¢arou je cesta po lehkém vyhlazeni (délka 153,5).

6.3. Srovnani implementovanych algoritmu MSAC a
SACOdm

Ve volné scéné nalezl algoritmus MSAC vzdy nejkratsi cestu délky 65,05 v ¢asech fadu de-
setin sekundy. Nejlepsi vykon algoritmu SACOdm byl na volné scéné nasledujici: priamérna
délka 95,17; minimalni délka 87,88 v case 15,79 s.

Ve scéné 1 nalezl algoritmus MSAC také vzdy stejnou délku cesty, a to 73,84 opét
v Casech nepresahujicich 1 s. Nejlepsi vysledek algoritmu SACOdm ze scény 1 dosahl
priimérné délky 94,92; minimalni délky 87,98 v ¢ase 15,54 s. Casova naro¢nost se pohybuje
v jednotkach az desitkadch sekund v zavisloti na poctu iteraci a mravenci.

Pro scénu 2 jsou vysledky algoritmu MSAC nasledujici: nejlepsi primérna délka cesty
146,95; minimalni nalezena dalka 136,75; ¢as nalezeni cesty se pohyboval fadové v jed-
notkéch sekund. SACOdm mé pro scénu 2 nejlepsi vysledek: minimalni délka 132,41
a priumeérna délka 146,55 v case 41,39 s.

Ve volné scéné a ve scéné 1 jednoznacné dominuje algoritmus MSAC, ktery vzdy
nalezne nejkratsi cestu a v . mnohem kratsi dobé nez SACOdm. Pro scénu 2 byl ohledné

vvvvvv

opét lepsi algoritmus MSAC.
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6. OVEROVACI A SROVNAVACI EXPERIMENTY
6 L] 4 . RNA

Srovnéani vysledki scén ze [41] vaéi implementaci.
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Obrazek 6.6: Srovnani cest nalezenych pomoci: (a) algoritmu RNA dle [41]; (b) implemen-
tovaného algoritmu RNA, dohled 10. Pocatecni pozice je oznacena prazdnym krouzkem,
cilova pozice robotu vyplnénym ¢ernym krouzkem. Modra barva znaci prekazku.
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Obréazek 6.7: Srovnani cest pres odlisna ndhodné prostiedi nalezenych pomoci: (a) algo-
ritmu RNA dle [41]; (b) implementovaného algoritmu RNA, dohled 10. Startovni bod
v levém hornim rohu, cil v pravém dolnim rohu.
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6.4. RNA

W123456 738 0I1011121314151617181920

Obrazek 6.8: Srovnani cest nalezenych pomoci: (a) algoritmu RNA dle [41] a implemen-
tovaného algoritmu s dohledem (b) 15; (c) 16; (d) 18.

7 obrazku je patrné, ze kvalita nalezené cesty pomoci algoritmu RNA nartista se
zvySujicim se dohledem. Ptesto i v piipadé (d), kdy byl dohled dostateény pro dohléd-
nuti na vsechny prekazky, dochazi ke zbyteénym pohybtim. Tyto pohyby jsou zptisobeny
omezenou mirou vyhlazeni cesty v implementaci algoritmu MSAC. Pro ovéreni funk¢nosti
algoritmu RNA byla implementovana varianta WF-RNA, WF je zkratkou pro wave front
planner. WF je obdobou prohledavani do sitky pro prostiedi diskretizované do miizky,
které dokaze nalézt nejkratsi cestu (za cenu prohledéani celého prostoru [3]). Pravé pomoci
WF bylo nahrazeno lokalni prohledavani v algoritmu RNA.
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6. OVEROVACI A SROVNAVACI EXPERIMENTY

Obrazek 6.9: Cesty nalezené pomoci varianty WF-RNA s dohledem (a) 12; (b) 17. V pii-
padé (a) zkousel robot projit slepou ulickou, kdyz zjistil, Ze nemtze projit, udélal krok
zpét a oznacil misto, odkud se vratil, do¢asnou piekazkou (zelené ohraniceny ¢tverec).
Vykonanim kroku zpét ale opét ztratil konec ulicky z dohledu a znovu zkusil projit. Az
po umisténi druhé docasné prekazky robot nasel spravnou cestu. Robot se pohybuje opti-
malné pouze v pripadé, kdyz méa v dohledu celou konkévni prekazku, které se ma vyhnout.
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7. Zaveér

Cilem préace bylo analyzovat pristupy k planovani cesty robotu, popsat metody ro-
jové inteligence a jejich aplikace na planovani cesty robotu. Dalsim tkolem bylo navrh-
nout a implementovat systém pro planovani cesty robotu pomoci mravencich algoritmu
a na implementovaném systému provést ovérovaci a srovnavaci experimenty.

Resersni c¢ast popisuje obecné zptisoby planovani cesty robotu, metody rojové inte-
ligence a jejich aplikace na planovani cesty. Prakticka cast se zabyva navrhem systému
pro planovani cesty robotu pomoci mravencich algoritmi. Cilem bylo implementovat al-
goritmy z literatury a navrhnout mozna vylepSeni.

Byl implementovan upraveny algoritmus RNA, coz je algoritmus pro planovani cesty
v dynamickém, castecné nezndmém prostiedi. Byl rozsiten o planovani pro vice dyna-
mickych prekazek v oblasti dohledu. Byla osetfena situace, kdy cesta neni nalezena ve
fazi planovani za predpokladu statického okoli. Pokud neni cesta statickym prostifedim
nalezena po zadany pocet iteraci, program skonci s upozornénim na vzniklou situaci.

K vysledkim prezentovanym v ¢lanku [41], kde je popsan ptvodni algoritmus RNA,
byla doplnéna podminka pro optimalni chovani robotu. Tato podminka je takova, ze
dohled robotu musi byt vétsi, nez je velikost ptrekazky ohranicujici oblast s lokalnim
minimem.

Lokalni hledani algoritmu RNA zajistuje algoritmus MSAC. Tento multiagentovy mra-
venci systém vyuziva dopfedného a zpétného hledani, kdy agenti sdileji znalosti pomoci
tabu tabulky a jednotlivé vyuzivaji hladovou strategii.

Pro implementaci algoritmu bylo navrzeno nékolik iiprav. Prvnim navrhem byla zména
vyuziti tabu tabulky za ticelem omezeni slepého hledani pti detekci setkani agentt z odlis-
nych skupin algoritmu. Vysledky experimentt ukazaly vyrazné zrychleni ptivodni imple-
mentace. Dalsim navrhem bylo zpracovani generovanych cest pied jejich porovnavanim
s prubézné nejkratsi nalezenou cestou (odstranéni cykli a mirné vyhlazeni). Vyuziti to-
hoto zpiisobu sice navysuje ¢asovou narocnost algoritmu, ale hlavné pro uzavienou scénu
s vyskytem lokalnich minim lze vidét vyrazné zlepseni kvality vysledné cesty. Naopak pro
relativné oteviené scény neni navyseni casové naroc¢nosti vyvazeno kvalitativnim zlepse-
nim. Poslednim navrhem byl prenos informaci o slepych ulickdch mezi iteracemi hledani.

Oproti vysledktim z ¢lanku [41] jsou nalezené cesty pro scény s vyskytem lokalnich
minim odlisné. Pro otevienou scénu jsou vysledné cesty srovnatelné. Jednim z vystupt
prace je otazka, zda algoritmus MSAC generuje nejkratsi cestu ve slozitém prostiedi
s lok&lnimi minimy bez dalsiho zpracovani cest.

Druhym implementovanym mravenc¢im algoritmem pro hledani cesty ve znamém pro-
stfedi je SACOdm. Oproti ndvrhu z ¢lanku [I2] byl upraven zptisob ohodnoceni cest.
Namisto fuzzy pristupu byla pouzita varianta ohodnoceni pouze na zakladé délky cesty.
Byla navrzena jina varianta seznamu zakazanych poli. Pivodni seznam zakazoval mraven-
clim vratit se zpét pouze na pocatku hledani. Navrzenou zménou pro generovani cest bylo
pouziti priibézného zakazaného seznamu poli, tzn. ze mravenci se nesméji vratit do néko-
lika poslednich prozkoumanych poli v pribéhu celého hledani. Zminény navrh urychluje
nalezeni cesty a zabranuje ustrnuti v lokalnim minimu.

Byl ovéten urychlujici vliv parametru 3, vahy pro hladovou strategii, na ¢as nalezeni
cesty a jeji kvalitu ve volné scéné. Déle byl zjistén vyznamny urychlujici vliv parametru
~ pri pouziti typu prubézného seznamu.
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7. ZAVER

Ve srovnani s vychozimi algoritmy popsanymi v literatufe jsou prezentované implemen-
tace pomalejsi. To je dano pravdépodobné pouzitim interpretovaného jazyka MATLAB.

Porovnanim algoritmi MSAC a SACOdm se ovéril vysledek ze [41], Zze algoritmus
MSAC, ktery nevyuziva feromony, nalezne cestu mnohem rychleji nez algoritmus SA-
COdm.

Moznosti pro rozsiteni prace by bylo upravit planovani cesty pro neholonomni robot.
Dalsim moznym rozsifenim by byla implementace fuzzy hodnotici funkce pro algoritmus
SACOdm. Obecnou moznosti pro metody rojové inteligence je optimalizace parametri,
pripadné jejich adaptivni nastavovani dle vlastnosti scény.
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