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Abstrakt

Bakalarska prace je zamétrena na problematiku planovani trajektorii ve virtudlnim
2D prostiedi, se zaméfenim na planovani pohybu osob v multiagentnich simulacich a
pocitacovych hrach. V prvni ¢asti prace jsou teoreticky popsany piristupy pouzivané pti
planovani pohybu objektl, omezeni planovacich algoritmu a jejich aplikace. Druha cast
préace je zamétrena na praktické ovéreni vlastnosti bézné pouzivanych metod diskretizace a
vybranych pldnovacich algoritmu. Ve zhodnoceni provedenych experimentu jsou uvedena

doporuceni pro volbu vhodné metody planovani pohybu.

Abstract

The bachelor thesis deals with trajectory planning in virtual 2D environment with
main interest in motion planning for human—based objects in multi-agent simulations
and computer games. The first part of the thesis theoretically describes common appro-
aches to motion planning, applications and limitations of the algorithms. Second part
of the paper is focused on experimental verification of theoretical behaviour of selected
approaches to motion planning. The experiment results can be used for correct selection

of motion planning approach.
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KAPITOLA 1. UVOD 1

1 Uvod

Planovani pohybu je velice rozsiteny problém, ktery je tfeba feSit v mnoha, casto
dosti odlisnych aplikacich, konkrétné v mobilni robotice, dopravé, pocitacovych hrach a
dalsich. Vzhledem k ruznorodosti uplatnéni lze k pohybu trajektorii pristupovat dvéma
zpusoby, dle povahy konkrétni aplikace 1ze objekt navigovat ve spojitém prostiedi, nebo
planovat cestu v diskrétnim stavovém prostoru. Ve virtudlnich aplikacich jsou prevazné
pouzivany planovaci algoritmy nad diskrétnim stavovym prostorem. Cilem planovaciho
algoritmu je nalezeni optimalni trajektorie z pocateéniho do cilového bodu dle danych
kritérii (napf. cena, spotieba, vzdalenost, bezpetnost atd.) tak, aby byl objekt schopen
dynamikou, je nutné pti planovani uvazovat i tyto vlastnosti objektu. V tomto ptipadé
je také nutné rozlisovat mezi planovanim cesty a trajektorie.

Kromé metod prohledavani a diskretizace stavového prostoru hraji pti planovani
znacnou roli i vlastnosti prostiedi, jako je jeho proménlivost, dimenze stavového pro-
storu vzniklého diskretizaci, nebo vyskyt 2,5D kfizeni. Zminéna 2,5D kiizeni predstavuji
naptiklad mosty, nebo tunely, kde je objekt vazan k urcité plose, ale objekty se mo-
hou pohybovat ve vice rovinach nad sebou. Zatimco zmény v prostiedi komplikuji tilohu

Tato prace se zabyva algoritmy pro planovani pohybu osob ve virtudlnim 2D
prostiedi, tedy v multiagentnich simulacich, nebo pocitacovych hrach. Jednim z moznych
uplatnéni, kde planovani pohybu hraje dulezitou roli je modelovani virtualnich, inteli-
gentné se chovajicich bytosti. Cilem je vytvorit programovou kopii ¢lovéka, kterd jej bude
svym vystupovanim co mozné nejvérnéji pripominat. Konkrétni aplikaci pak mohou byt
naptiklad obyvatelé virtualnitho mésta, nebo protihraci v pocitacovych hréach.

Prvni cast této prace predstavuje obecny uvod do teorie planovani pohybu. Ka-
pitola [2| je rozdélena na planovani cesty a planovani trajektorie. Jsou zde popsany
bézné pouzivané metody pro planovéani cesty ve spojitém prostiedi, metody diskretizace
prostiedi a algoritmy pro planovani cesty v diskrétnim prostiedi. Problematika planovéani
a proto je zde pouze nastinéna.

V druhé casti, tedy v kapitolach |3| a 4] jsou popsany predevsim praktické aplikace a
omezeni planovacich algoritmu. Je zde detailnéji popsano jak lze provadét planovani po-
hybu virtualnich osob, nebo jaké problémy do problematiky planovani vnasi promeénlivé
prostredi.

Posledni ¢ést, kapitola [b je zaméfena na praktické ovéreni vlastnosti vybranych

planovacich algoritmu a jejich vzajemné porovnani.



2 KAPITOLA 2. UVOD DO TEORIE PLANOVACICH ALGORITMU

2 Uvod do teorie planovacich algoritmu

K teSeni problematiky planovani pohybu lze pristupovat dvéma zptusoby, v zavislosti
na typu fesené tlohy je mozné planovat jak ve spojitém, tak v diskretizovaném prostiedi.
Spojité prostiedi zname z bézného zivota, je definovano v kazdém bodé. Hranice mezi
dvéma stavy, pokud vyuzijeme priblizeni z oblasti planovani pohybu, jsou omezeny
lidskym vnimanim, nikoli prostiedim jako takovym. Spojité prostiedi tedy lze defino-
vat jako nekonecnou mnozinu vSech stavﬁE] a to i na konecné velkém prostoru. Oproti
tomu diskrétni prostiedi je definovano jako koneénd mnozina vsech stavi a prechodu
mezi stavy. Nutnou podminkou ale je, ze plocha kterou se snazime popsat je konecné
velka. Diskretizaci spojitého prostiedi jsou urceny hranice mezi stavy, tim ovSem dojde
ke ztraté a zkresleni ¢asti informaci které obsahuje spojité prostiedi. Diskrétni prostredi
je hojné vyuzivano, protoze umoznuje pouziti prohledavacich algoritm.

Déle je mozné pii planovani pohybu rozlisit planovani cesty a planovani trajektorie.
Pti planovéani cesty nejsou uvazovany kinematické ani dynamické vlastnosti objektu a
nalezena cesta je mnozina stavu, které vedou z pocatecniho do cilového stavu, nezavisla na
case. Cestu je mozné upravit v trajektorii pouzitim dalsich algoritmu, nebo osetfit pohyb
podle nalezené cesty na nizsi irovni. Oproti tomu pii planovani trajektorii jsou uvazovana
i kinematicka a dynamicka omezeni objektu. Nalezena trajektorie presné popisuje pohyb
objektu v case. Trajektorie je nutné planovat tam, kde je vyzadovana vySsi presnost

pohybu, nebo v aplikacich, kde je nutné zarucit realizovatelnost naplanovaného pohybu.

2.1 Planovani cest ve spojitém prostiredi

Jedna z metod planovani pohybu ve spojitém prostiedi, ktera je vyuzivand i ve
virtualnich aplikacich, je metoda planovani cesty pomoci potencidlovych poli. Jak jiz
nazev napovida, princip metody spociva ve vytvoreni virtudlniho potencidlového pole,
jehoz vektor sméiuje od pocateéniho do cilového bodu. Prekazky jsou reprezentovany
potencidlovym polem, jehoz vektor sméfuje smérem od prekazky. S vyhodou je mozné
definovat dalsi pole, napiiklad takové, které bude ménit svou intenzitu podle zmén v
terénu. To zpusobi, ze se objekt bude pohybovat po nejsnazsi cesté. Dalsi pohyb objektu
v kazdém bodé prostoru je dan vazenym souctem vsech potencidli pusobicich v tomto
bodé.

Situaci si lze predstavit jako pohyb elektronu v elektrickém poli, kde je pocatecni bod
reprezentovan silnym zapornym nabojem a cil je naopak nabit kladné. Tim je vytvoreno
hlavni potencidlové pole, které zajistuje pohyb objektu smérem k cili. Prekdzky si pak

lze predstavit jako zaporné nabita mista, kterda deformuji vysledné pole a zakfivuji drahu

1Stavem je v piipadé planovani pohybu myslena poloha objektu v soufadnicovém systému.
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pohybu tak, aby nedoslo ke kolizi.

Pti pouziti v nekomplikovaném prostiedi je nalezeni cesty pomoci této metody rychlé
a efektivni. Slabou strankou tohoto pristupu k planovani pohybu je moznost uvaznuti
v lokalnim minimu. Problém je mozné vyftesit zavedenim pomocného pole, které zacne
pusobit v piipadé, ze je detekovano uvaznuti objektu. Pomocné pole je uvazovano do
doby, nez je objekt mimo dosah lokalntho minima.
praci [22], kde se H. Safaldi zabyva predevsim implementaci metody pro tcely navigace

mobilnitho robotu.

2.2 Planovani cest v diskrétnim prostredi

2.2.1 Diskretizace

V této podkapitole jsou popsany nejpouzivanéjsi metody pro automatické vytvoreni
stavového prostoru pro ucely planovani cesty. Pro vypracovani byl pouzit ¢lanek D. Hale
a kolektiv [7], ¢ldnek F. Heckel a kolektiv [§], webové stranky [20] a online ¢lanek [23].

Prostiedi je mozné také diskretizovat rucné. Uzivatel pti béhu, nebo jesté pred
nactenim prostiedi do aplikace zvoli dulezité stavy a vzajemné je propoji. Vysledny
way—point graf popisuje dané prostiedi. Vyhodou této metody je, ze uzivatel muze zvolit

pouze dilezité stavy.

2.2.1.1 Navigacni miizky

Tato metoda diskretizace je jednou z nejuzivanéjsich. Principem metody diskretizace

pomoci navigacnich mftizek je, ze se cely prostor pokryje miizkou slozenou z bunék de-

pohybu piilis nepouzivaji.

Jednotlivé bunky mriizky ptredstavuji diskrétni stavy, je tedy mozné urcit povahu
konkrétni bunky (napiiklad povrch) a cenu, s jakou se lze pres bunku pohybovat. Pokud
je bunka oznacena za nepruchodnou, jsou vynechany prechody vedouci do ptislusného
stavu, ktery ji reprezentuje, nebo tento stav neni vubec vytvoren.

Ctvercové miizky, viz obrazek jsou pouzivany predevsim pro jednoduchost, s
jakou s nimi lze zachézet. Ctverec méa osm sousedil, se étyFmi z nich sdili pravé jednu
hranu a se ¢tyimi dalsimi, diagonalnimi sousedy sdili pravé jeden bod. To zavadi jedno
z hlavnich omezeni ¢tvercové sité. Otoceni objektu je mozné pouze o nasobky pravého
uhlu, je-li uvazovan pfechod do sousednich bunék jediné ve sméru tecném na hranu,

aby vSechny sousedni stavy byly stejné vzdaleny. Vzdalenosti stavi je myslena délka
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AT
NP
o A

(a) Ctvercovd mifzka (b) Sestihrannd mifzka

Obrazek 2.1: Navigace pomoci miizky

usecky spojujici sttedy stavu. Tento pristup zndzornuje modra cesta na obrazku .
Otoceni o nasobky 45° je mozné, je-li navic umoznén prechod do bunék sousedicich na
diagonéldch, viz zlutd cesta na obrazku [2.1(a)]

Oproti tomu vSechny sousedni stavy Sestitthelniku, se kterymi sdili hranu, maji stejnou
vzdalenost. Dalsich Sesti sousedu lze dosahnout prechodem pres vrchol. Zména sméru je
proto moznd o ndsobky 60°, jak zndzoriiuje modré cesta na obrazku [2.1(b)} nebo o
nasobky 30° v pripadé zluté cesty na tomtéz obrazku. Dalsi vyhodou je i efektivnéjsi
pokryti ¢lenité plochy, jak je ziejmé z porovnani na obrazku 2.1} Na popis stejné plochy
bylo pouzito 35 ¢tvercovych bunék, ale 28 Sestiihelnikovych bunék srovnatelné velikosti.

Nalezend cesta v Sestithelnikové siti Vypadé prirozenégji, viz obrdzek [2.1(b)l Nevyhodou

v e

Obrazek 2.2: Adaptivni segmentace

Dulezitou vlastnosti mfizky je v obou piipadech velikost bunék, kterd musi byt

vhodné zvolena s ohledem na velikost objektu, jejichz pohyb bude planovan. Naptiklad
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pri planovani pohybu osob je nejlepsi vychazet z sitky ramen, aby navadény ¢lovék mohl
bez potizi projit vSechny nalezené cesty.

Ve specidlnich ptripadech, kdy se jedna o rozlehlejsi mapu s vétsim volnym prostorem
je mozné pouzit adaptivni velikost bunék. To znamenad, ze volny prostor je popsan velkymi
bunkami a jak se objekt priblizuje k ptrekézce, velikost bunék se dynamicky zmensuje a
zpresnuje se tak planovani v blizkosti prekazky. Tato metoda je popsana v disertacni
praci D. Sigldka [9]. Pitklad prostoru pokrytého adaptivni sit{ je zndzornén na obrazku
[2.2] Adaptivni segmentace usetii ¢as potiebny k prohledavani, protoze algoritmus nebude
prohledavat detailné popsané prazdné misto, jako by tomu bylo v piipadé pouziti pevné

velikosti mrizky:.

2.2.1.2 Polygonalni mapy

Popis prostoru pomoci polygonalnich map je vhodny predevsim pro velké prostory ho-
mogenniho charakteru s minimem pirekazek. Na rozdil od predchozi metody, polygonalni
mapy pracuji s grafovou reprezentaci prostoru. Vsechny prekazky jsou obaleny polygony,
jejichz vrcholy tvori stavovy prostor. Graf viditelnosti je generovan propojenim vzajemné
viditelnych vrcholu polygonu. Piiklad prostoru popsaného pomoci polygonalni mapy je
znazornén na obrazku 2.3

Protoze stavovy prostor je tvoren pouze polygony které popisuji prekazky, pti nizkém
poctu piekdzek je tato metoda vyhodna pro svou pamétfovou nendrocnost a moznost
rychlého prohledédni. Naopak nevyhodou je, Ze objekt je navadén prostorem v tésné
blizkosti ptekazek. Protoze viditelné stavy jsou propojovany pies cely volny prostor,

neni mozné zohlednit lokalni vlastnosti prostredi.

OO0

O

Obrazek 2.3: Navigace podle polygondlni mapy
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2.2.1.3 Navigacni sité

Principem metody popisu virtualniho svéta pomoci navigacnich siti je, ze volny pro-
stor je popsan n-uhelniky a stavovy prostor je tvoren stredy téchto n-tthelniki, nebo
stfedy jejich stran. Timto zpiusobem je mozné nejen snizit pamétové naroky na repre-

zentaci velkych prostort, ale také rozdeélit virtualni svét do logickych bloku. S logickymi

vvvvv

v e~

strativni ptiklad popisu prostoru pomoci navigacnich siti je znazornén na obrazku

V clanku autoru D. Hale a kolektiv [7] jsou porovnavény tii algoritmy pro generovéni
navigacnich siti, algoritmus DEACCON (Decomposition of Environments for the Cre-
ation of Convez-region Navigation-meshes), Hertel-Mehlhornuv algoritmus a algoritmus
SFV (Space Filling Volumes).

Algoritmus SFV pouziva k popisu volného prostoru étyithelnika. Ctyfdhelniky se
zvétsuji, dokud nedosdhnou prekazky, pak je rust v tomto sméru zastaven. Nevyhodou to-
hoto algoritmu je, ze pomoci ¢tyifihelnikii neni mozné popsat volny prostor beze zbytku,
pokud prekazky nejsou osové zarovnané.

Hertel-Mehlhornuv algoritmus pouziva k popisu prostoru trojihelnikovou dekompo-
zici. Pomoci této metody je mozné beze zbytku popsat jakykoli prostor. Nevyhodou této
metody je, ze volny prostor muze byt algoritmem rozlozen na velky pocet velice tizkych
trojuhelniku.

Algoritmus DEACCON, ktery je predstaven v ¢lanku [7], k popisu prostoru vyuziva
podobnych principu jako algoritmus SFV. Hlavnim rozdilem ale je, ze po dosazeni
prekazky algoritmus otestuje zda je hrana prekazky rovnobéznd s hranou n-thelniku.
V pripadé rovnobéznosti obou hran je rust n-tthelniku v daném sméru zastaven. Po-
kud hrany nejsou rovnobézné, znamend to ze je mozné v daném sméru dale expando-
vat, pokud bude do n-tthelniku pfiddna hrana rovnobézna s hranou prekazky. Aby byla
zarucena konvexita n-tthelniku, je po kazdém cyklu rustu proveden test viditelnosti vr-
choli n-thelniku. Nové n-uhelniky jsou stale priddavany na mista, ktera nelze popsat jiz
existujicimi n-ihelniky z duvodu zachovani konvexity, dokud neni bezezbytku popsan
cely volny prostor.

Na obrazku v ptiloze dokumentu je zobrazeno porovnani vyse zminénych algo-

ritmu pro popis prostiedi pomoci navigacnich siti.

2.2.2 Prohledavaci algoritmy

Po vytvoreni stavového prostoru lze pouzit néktery z prohledavacich algoritmu k na-

lezeni cesty. Existuje celd fada zpusobu prohledavani. Zaklad tvori takzvané neinformo-
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(a) Stavovy prostor tvoii stfedy stran. (b) Stavovy prostor tvoii stfedy polygond.

Obrazek 2.4: Navigace podle naviga¢ni sité

vané algoritmy, neinformované proto, ze k nalezeni cesty nevyuzivaji zadné informace o
prostiedi, ani o feseném problému. Pokrocilejsi, informované algoritmy naopak vyuzivaji
informace o prostiedi a resené 1loze a prohledavani tak co nejvice optimalizuji. Na rozdil
od neinformovanych algoritmu jsou schopné najit optimalni feSeni v krat$im case a s
mensim poctem expandovanych uzlu. Expanzi uzlu je mysleno nalezeni bezprostiedné
sousedicich uzli. Samoziejmé lze vyuzit i specializovanych algoritmu, které jsou vyvi-
nuty pro feseni konkrétnich problému. Piikladem je dynamika prostiredi, kde se uziva
takzvanych lifelong planovacich algoritmu, nebo pfirozenost nalezené cesty, kterou tesi
any-angle planovaci algoritmy:.

Popis nasledujicich algoritmu vychézi predevsim z publikace Marik a kolektiv [15],

disertacni prace D. Sigldka [9] a publikace [10].

2.2.2.1 Neinformované prohledavaci algoritmy

Jak jiz bylo feceno, neinformované metody jsou zakladni moznosti prohledavani. Je-
jich vyznam spoc¢iva v tom, ze mnoho pokrocilejsich algoritmu je odvozeno, nebo inspi-
rovano pravé neinformovanymi metodami. Spise nez pro praktické pouziti se tyto algo-
ritmy hodi k priblizeni problematiky prohledavani stavového prostoru. Hlavni nevyhodou
neinformovanych algoritmu je to, ze pro nalezeni cesty prohledavaji nadbytecné velky
prostor. Pro prohledavani vyuzivaji seznamu OPEN a CLOSED. V seznamu OPEN se
uchovavaji uzly, které jesté nebyly expandovany. Seznam CLOSED slouzi pro uchovani
jiz. expandovanych uzli, je nutné jej pouzit v piipadé, kdy stavovy prostor obsahuje
cykly. Hlavni rozdil néasledujicich algoritmu je ve strategii, jakou pouzivaji pro vybér

expandovaného uzlu.
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BFS (Breadth First Search)

Jedna se o algoritmus slepého prohledédvani do sitky. To znamend, ze prednostné
jsou expandovany uzly s nejmensi hloubkou. Hloubka uzlu ve stromu je rovna poctu
hran od kofene k danému uzlu. Pamétovd i asova ndrocnost algoritmu je O(b?), kde b je
maximélni faktor vétveni a d je hloubka cilového uzlu. Prave kvili pamétové ndrocnosti je
tento algoritmus nevhodny pro prohledavani rozsahlych stavovych prostoru. Algoritmus
je uplny a optimalni, to znamend Ze existuje-li feseni, pak bude nalezeno to v nejmensi

hloubce a algoritmus skonéi.

DFS (Depth First Search)

Druhym neinformovanym algoritmem je slepé prohledavani do hloubky. U tohoto
algoritmu jsou naopak prednostné expandovany uzly s nejvétsi hloubkou. Algoritmus
DFS neni dplny, ani optimélni. A to ani pro koneény stavovy prostor, protoze v ném
mohou existovat smycky, ve kterych algoritmus DFS uvazne. Tento problém ftesi algo-
ritmus s pevnou hloubkou prohledavéni (DLDFS), kde je hloubka prohledédvani pevné
omezena, nebo algoritmus s proménnou hloubkou prohledavéni (IDDFS), u kterého je
hloubka prohledavani v kazdém kroku dynamicky zvétsovana o 1, dokud neni nalezeno
feseni. Tyto variace algoritmu DF'S jsou iplné a optimalni, v ptipadé DLDFS musi byt
splnéna podminka, Ze hloubka cilového uzlu je mensi, nez limit prohleddvani. Pamétova

narocnost je O(bd). Casové narocnost je stejné jako u BFS algoritmu O(b?).

2.2.2.2 Informované prohledavaci algoritmy

Informace o uloze a jejim mozném TeSeni jsou vyuzivany k omezeni nadbytecného
vétveni stavu a k sousttfedéni prohledavani smérem k cili. Tim je vyznamné urychleno
prohleddvani a také dojde ke sniZzenf paméfové ndrocnosti algoritmu. Zasadn{ informaci
o TeSené tloze je znalost cilového stavu. V mnoha aplikacich je vyhodné definovat hod-
notici funkci, ktera priradi kazdému stavu jednu hodnotu, napiiklad v zavislosti na cené,
spotiebé, vzdalenosti, bezpecnosti a dalsich kritériich. Ohodnoceni je nasledné vyuzivano
prohledavacim algoritmem pro vybér expandovaného uzlu a soustiedéni prohledavani

smérem k cilovému stavu.

Gradientni algoritmus

Jedna se o nejjednodussi informovany algoritmus pro prohledavani stavového pro-
storu. Vzdy je expandovéan ten uzel, ktery ma nejlepsi ohodnoceni a z nasledniku je pro
dalsi expanzi vybran opét nejlépe ohodnoceny uzel. Vsechny ostatni uzly jsou zapome-
nuty. Prohledavani je zastaveno, kdyz je expandovan uzel, jehoz naslednici maji horsi

ohodnoceni, nez on sam. Nevyhodou tohoto algoritmu je, ze muze uvaznout v lokdlnim



KAPITOLA 2. UVOD DO TEORIE PLANOVACICH ALGORITMU 9

extrému, globalniho extrému tak nemusi dosahnout. A protoze neni uchovana historie,
musi se restartovat a zacit prohledavani znovu z ndhodného mista. Naopak vyhodou je

o ’ ’ ~
rychlost a pamétova nenarocnost.

Algoritmus usporadaného prohledavani

Tento algoritmus vznikl rozsifenim Gradientniho algoritmu o pamét, tedy seznamy
OPEN a CLOSED. Na rozdil od neinformovanych algoritmu uvadénych v ptredchozi
kapitole se ve zminovanych seznamech ukldda vice informaci. Oznaceni uzlu zustava, ale
je pridana jesté hodnota uzlu (uré¢end hodnotici funkei) a rodicovsky uzel. Na zakladé
téchto informaci pak lze pii uvaznuti pokracovat v hledani z jiného uzlu na cesté. V

piipadé nalezeni cilového uzlu lze pomoci rodicovskych referenci sestrojit cestu.

Simulované Zihani

Simulované zihani je dalsi modifikaci gradientniho algoritmu. Tento algoritmus je
inspirovan procesem zihani, pfi némz se materidl (napiiklad ocel), zahfeje na zihaci
teplotu a nésledné se nechd tizené ochlazovat. Diky zménam ve struktufe materialu
dojde ke zlepseni nékterych vlastnosti. Podle této analogie je pred prvnim krokem al-
goritmu pomyslna teplota 7' nastavena na urcitou hodnotu, ktera se postupem casu
snizuje. Pravdépodobnost P expanze uzlu s’ z mnoziny nésledniku uzlu s je funkei tep-
loty T a pomyslnych energii e = E(,) a ¢ = E(yy, tedy P = fircey. Energie uzlia
mohou byt reprezentovany ruznymi velicinami, které se v zavislosti na konkrétni aplikaci
snazime minimalizovat. Napftiklad pti hledani nejkratsi cesty budou energie reprezen-
tovany vzdalenostmi. Diky pravdépodobnostnimu pristupu mohou byt expandovany i
uzly s horsim ohodnocenim, coz zabranuje uvaznuti v lokalnim minimu. S klesajici tep-
lotou klesa i pravdépodobnost prijeti horsiho feSeni a algoritmus se stale vice chova jako
gradientni. Chovani algoritmu tedy prevazné zavisi na rychlosti konvergence teploty a
také na tom, jak je definovéna funkce P = f(r ), kterd urcuje pravdépodobnost expanze
daného uzlu.

Tento algoritmus popisuji autori D. Bertsimas a J. Tsitsiklis v ¢lanku [3].

Dijkstrav algoritmus

Dijkstruv algoritmus je grafovy algoritmus, ktery slouzi k nalezeni nejkratsi cesty v
kladné ohodnoceném grafu GG, kde V' je mnozina vSech vrcholu a E je mnozina vSech hran
grafu. Algoritmus pro kazdy vrchol v' ukladd nejmensi cenu d s jakou jej lze dosahnout
a rodicovsky vrchol v. Cena vrcholu v’ je rovna souctu ceny, za jakou lze dosdhnout
rodicovského vrcholu d(,) a ceny prechodu mezi rodicem a potomkem [(,,). Nejkratsi

cesta je po ukonceni prohledavani sestrojena pomoci rodi¢ovskych referenci. Casova
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narocnost algoritmu je zavisld na implementaci, jeli pouzito pole pro ulozeni vrcholu,
pak je pamétovd narocnost algoritmu ddna zavislosti O(|V|* + |E|), kde |V| je pocet

vrcholu a |E| je pocet hran grafu.

Algoritmus A*

K soustifedéni prohledavani vyuziva hodnotici funkci f(*s) = (s T h{y- Kde f(*s) je
odhad celkové ceny cesty pres dany uzel s, gi“s) je odhad ceny cesty do uzlu s a h’("s)
je odhad ceny cesty z uzlu s do cilového uzlu. V oblasti planovani pohybu je mnohdy
mozné urcit cenu cest do daného uzlu presné. Tedy misto odhadu gz"s) lze pouzit presny
udaj g(s). Heuristickd funkce h’(*s) musi byt pripustnd, to znamend ze odhad ceny musi
byt vétsi, nebo roven nule a nejvyse roven skutecné cené cesty. Jestlize je tato podminka
splnéna, pak algoritmus A* nalezne optimalni cestu. Cim vice se heuristicka funkce hfs)
blizi skutecné funkci h(s), tim mensi ¢ast stavového prostoru je prohleddvéna. Algorit-
mus pro svoji funkci vyuziva seznamu OPEN a CLOSED. Expandovén je vzdy ten uzel
seznamu CLOSED a v8ichni jeho néslednici jsou pfipsani do seznamu OPEN. Nalezena
cesta je po ukonceni prohledavani sestrojena pomoci rodicovskych referenci.

Algoritmus A* je jednim z nejuzivanéjsich algoritmu a vychdzi z ného mnoho dalsich.
Jednou z variant je algoritmus IDA*. Funkce je zalozena na podobném principu, jako je
tomu u neinformovaného algoritmu IDDF'S, ktery je popsany v predeslé kapitole. Misto
omezeni hloubky se dynamicky zvySuje povolend hodnota funkce f(*s). Na pocatku je
omezeni stanoveno na odhad ceny cesty mezi poc¢atecnim a koncovym uzlem. Pokud
by cenou byla myslena vzdalenost uzla, tak na pocatku bude funkce f(*s) nastavena na
délku tsecky spojujici pocatecéni a cilovy uzel. Na konci kazdého kroku se pak hodnota
f(*;) navysuje o minimélni hodnotu, o kterou byla v tomto kroku ptekrocena. Zavedenim
tohoto omezeni se vyrazné snizi niroky na pamét, protoZe nejsou uvazovany ty uzly,

jejichz cena presahla prahovou hodnotu f(*s).

2.2.2.3 Specialni prohledavaci algoritmy

V celé tadé aplikaci je nutné tesit problémy, které kladou vyssi naroky na planovaci
algoritmus. Ptikladem je casté preplanovani cesty v dynamickém prostiedi. Pokud ne-
dochazi ke zménam casto, je mozné provést nové planovani s konvencnim prohledavacim
algoritmem. Od urcité c¢etnosti zmén ale pozadavky na vykon potfebny k neustalému
preplanovani vzrostou nad tinosnou miru. Napiiklad pii exploraci neznamého terénu mo-
bilnim robotem. Proto byly vyvinuty takzvané lifelong planovaci algoritmy tak, aby pro
preplanovani cesty vyuzily informace z predchoziho prohledavani a tim minimalizovaly

vypoCty spojené se zménami v prostredi. Do skupiny lifelong algoritmu patii naptiklad
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Lifelong planning A*, nebo D* Lite. Lifelong algoritmy se zabyvaji autori S. Koenig a
kolektiv v publikacich [I1] a [12], ze kterych vychazi nasledujici podkapitola.

Druhym ptipadem je planovani cest v prostiedi, kde je tfeba provadét vyhlazovani
jiz naplanované cesty dalsim algoritmem. Piikladem mohou byt prostiedi popsand na-
vigaénimi miizkami. Any-angle algoritmy, ¢esky bychom mohli fici vSesmérové algoritmy,
fesi prirozenost cesty uz pri jejim planovani. Tato vlastnost je zvlasté uzitecna v prosto-
rech s vétsim poctem dimenzi. Any-angle prohledavaci algoritmy jsou napiiklad Field D,
blikaci [18]. Dalsim podkladem pro podkapitolu o any-angle planovacich algoritmech byl
online ¢lanek [19)].

Tyto algoritmy jsou vyuzitelné predevsim pro potieby planovani pohybu, jejich
zdkladem je prohledavaci algoritmus A*. Vzhledem ke slozitosti a vzdjemné podobnosti

algoritmu bude v této kapitole popsan pouze jeden z kazdé skupiny.

Lifelong planning A*

Tento algoritmus se pouzivé pro prohledavani stavového prostoru, ktery reprezentuje
dynamické prostiedi v némz se ¢asto méni cena prechodu mezi stavy. Algoritmus LPA*
je rozsifenim algoritmu A*, ktery je popsan v kapitole Definice funkci gz‘s) a h?s)
je totozna jako u algoritmu A*, navic je definovéna jesté pomocnd funkce rhs. Ta je
obdobou funkce g*. Pro pocatecni uzel ssrarr je tato funkce definovana pomoci rovnice
(2.1)), pro vSechny ostatni uzly je funkce rhs definovana pomoci rovnice , kde Pred(s)
reprezentuje mnozinu predchideil uzlu s a c(y 5 je cena piechodu z uzlu s’ do uzlu s.
Hodnota rhs je ohlédnutim o jeden krok zpét, slouzi k porovnéani zda nelze uzlu dosahnout

levnéji.

ThS(ssrapr) =0 (2.1)
T‘hS(S) - s/erlglriercll(S)(g(s') + C(S’,S)) (22)

Uzel s je lokalné konzistentni pravé tehdy, kdyz gz‘s) = rhs(). Jsou-li vSechny uzly
lokalné konzistentni, pak lze nalézt nejkratsi cestu z uzlu sgrarr do jakéhokoli uzlu
sqoar- Nejkratsi cestu lze najit tak, ze pocinaje uzlem s = sgoar prechazime vzdy do
uzlu s’ € Pred(s), ktery ma minimélni hodnotou gy + ¢y s)-

Dojde-li ve stavovém prostoru ke zménam, LPA* zarfadi nekonzistentni uzly do
fronty a na rozdil od klasického planovani prepocita pouze ty, které jsou dulezité pro
naplanovani cesty mezi ssrarr a Sgoar. Nekonzistentni uzly ve fronté jsou rfazeny podle
klice, definice viz rovnice Prvni hodnota klice ‘) odpovida hodnoté f(*s) algoritmu
A*, druhd hodnota klice odpovida 9(,) algoritmu A*,
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K = {Ky, Ky}
Ky = min(g(), rhs(s) + hiy) (2.3)
Ky = min(g(,), rhss)

Pri inicializaci jsou g* hodnoty vSech uzlu nastaveny na nekoneéno a rhs hodnoty
podle definice, viz (2.1) a (2.2)). Jediny nekonzistentni uzel je startovni uzel. Z popisu
vyse vyplyva, ze pii prvnim prubéhu algoritmus LPA* provede presné totéz, co algoritmus

A*. Po nalezeni cesty algoritmus ¢ekd na zmény v prostiedi.

Algoritmus Theta*

Algoritmus Theta* ma dvé varianty, klasickou a angle-propagation. Na rozdil od
algoritmu A*, Theta® umoznuje aby rodicem uzlu byl jiny, nez sousedni uzel. V dusledku
toho lze najit takovou cestu, ktera jiz nepotiebuje vyhlazovani.

Zéakladni algoritmus Theta* se pii expanzi fidi stejnymi pravidly, jako algoritmus
A* popsany v kapitole 2.2.2.2] Algoritmus expanduje vzdy uzel s, ktery ma nejmensi
hodnotu f(*s )- Poté je zkontrolovana piimka viditelnosti na prarodice uzlu s. Je-li prarodi¢
viditelny, pak je nastaven jako rodic a je upravena hodnota gy = gy + (s s), kde (g 4
je cena prechodu z prarodice s” do uzlu s. Nema-li uzel s pfimku viditelnosti na prarodice,
pak Theta* funguje jako A*, tedy nastavi jako rodice uzel s, ktery piimo predchazi a
hodnotu g(s) = g(s) + ¢(s,5). Vysledné cesty vypadaji realisticky a jsou kratké. Nalezeni
nejkratsi mozné cesty ale nelze zarucit. Hlavni nevyhodou tohoto algoritmu je, ze musi
provadét mnoho testu viditelnosti, které jej zpomaluji.

AP Theta* eliminuje potfebu testovani viditelnosti tim, ze pii expanzi uzlu jsou
stanoveny mezni thly, uby a [b). Mezni uhly uzlu mohou byt stanoveny naptiklad
pomoci viditelnych piekdzek. Uhel © je definovén nésledujicim vztahem © = Z(s, p, '),
kde s je naslednik a p je rodi¢ uzlu s. Uhel © je kladny, lezi-li dsecka |ps’| proti sméru
hodinovych rucicek od tsecky [ps|. Jakmile se tihel ndslednika uzlu s nachdzi v rozmezi
uhli ubg) a lb(), je garantovano, zZe rodic a naslednik uzlu s jsou navzjem viditelni.
Rodicovské reference i hodnota g jsou pak nastaveny jako u klasické verze algoritmu
Theta*.

2.3 Planovani trajektorii

Pri teseni komplexnéjsich problému lze planovat piimo trajektorii pohybu objektu.
K tomuto problému je mozné pristupovat jako k optimalizac¢ni tloze a pro nalezeni
optimalni trajektorie vyuzit naptiklad genetickych algoritmu ve spojeni s algoritmem

RRT. Prikladem takovéto aplikace je detailni planovani pohybu letadel, kdy je planovani
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zasadnim zpusobem ovliviiovano kinematickymi a dynamickymi vlastnostmi letadla.

2.3.1 Rapidly-Exploring Random Trees

Jedna se o algoritmus, ktery je pouzivan predevsim pro planovani slozitych trajektorii
ve 3D prostiedi s uvazovanim kinematickych a dynamickych omezeni objektu, 1ze jej ale
pouzit i pro planovani cesty. Diky rychlosti algoritmu jsou stromy generovany pii béhu
planovaciho algoritmu, tedy pro kazdy dalsi béh je vytvoren novy prohledavaci strom.
Proto je pro kazdy prubéh algoritmu nalezena i jina trajektorie a nelze tedy zarucit
nalezeni optimalni trajektorie.

Vstupem funkce pro vytvoreni stromu je pocatecni stav objektu x;,; a ¢asovy in-
terval At. Pocate¢ni stav je pridan do stromu 7 jako prvni a poté se spusti cyklus, v
kazdé iteraci je nejprve vygenerovan ndhodny stav x,.,q. Dalsim krokem je nalezeni nej-
blizsiho souseda stavu Z,qnq z jiz zndmych stavu v generovaném stromu 7, oznacovaného
Tnear- Nasledné je v zavislosti na dynamice objektu, délce casového intervalu At a po-
loze blizkého uzlu ;... urcen stav w,., tak, aby jej navadény objekt byl schopen za
danych podminek dosdhnout. Na konci kazdé iterace je do stromu 7 pridan uzel x,., a
hrana, ktera jej spojuje s Tjeqr- Cyklus je ukoncen, kdyz je ke stromu pripojen cilovy
stav. Po ukonceni je navracen vygenerovany strom, v némz lze nalézt trajektorii pohybu.
V pripadé planovani cesty timto algoritmem jsou nové body piipojovany k existujicimu

stromu pouze tseckou definované délky.

“
(a) Rapidnf explorace volného prostoru. Tento (b) Nalezen{ trajektorie objektu. Tento
obrézek byl pievzat z [5]. obréazek byl pievzat z [5].

Obrazek 2.5: Priklad pouziti algoritmu RRT

Na obrazku [2.5(a)| je zndzornén zpusob, jakym je popisovén volny prostor pii gene-
rovani stromu algoritmem RRT. Obrazek [2.5(b)| demonstruje pouziti algoritmu RRT pro
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nalezeni trajektorie objektu s uvazovanim kinematickych omezeni.
Tato podkapitola vychazi z prace S. M. LaValle [13] a online ¢lanku [5]. Dals{ infor-
mace je mozné nalézt také v publikaci S. M. LaValle [14].

2.3.2 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy jsou vyuzivany predevsim ve slozitych, vicedimenziondlnich
ulohach, kde do planovani pohybu objektu vstupuje i jeho kinematika a dynamika. Pro
planovani pohybu osob se genetické algoritmy prilis nehodi.

Tato podkapitola vychdz{ z disertaéni prace D. Sislika [9], publikace autoru Maiik a
kolektiv [16] a ¢lanku [6].

Genetické algoritmy jsou inspirovany prirodnimi principy, konkrétné vyvojem zivych
organizmu. Optimalni feSeni tlohy se vyviji ze série, na pocatku nahodné vygenero-
vanych feseni. Chromozomy, tedy zminénd diléi feSeni, jsou interpretovany v podobé
stejné dlouhych tetézcu slozenych ze znaku definované abecedy. Podle toho, jak dobfte
chromozomy ftesi dany problém, je kazdému pfitazena takzvana fitness hodnota. Mnozina
ohodnocenych chromozomu se nazyva generace. Funkce genetickych algoritmu je zalozena
na nékolika zakladnich operacich, které jsou na chromozomech dané generace vykonavany
vybrat chromozomy, které budou tvotit dalsi generaci. Mira jeho pravdépodobnosti, ze
bude chromozom vybran do dalsiho kroku algoritmu je imérna fitness hodnoté. Dalsim,
neméné dulezitym mechanizmem je kiizeni. VSechny chromozomy jedné generace, maji
stejnou pravdépodobnost kiizeni, fadové jednotky procent. Kiizeni paru chromozomu
probiha tak, ze je ndhodné uréen bod kiiZeni, tedy piirozené ¢islo v intervalu (0,n),
kde n je délka tetézce. V tomto bodé jsou obé feSeni prerusena a dva chromozomy dalsi
generace vzniknou spojenim levé ¢asti prvniho fetézce s pravou casti druhého fetézce a
naopak. Mutace je dalsim dulezitym mechanizmem vyvoje feSeni, také nastava se stejnou
pravdépodobnosti pro vSechny chromozomy dané generace, pravdépodobnost je fadovée
desetiny procent. Mutace vybraného chromozomu probiha tak, ze je urcen index znaku,
opét je to prirozené Cislo v intervalu (0,n). Znak na tomto misté je pak nahrazen jinym,
nahodné vybranym znakem abecedy a zmutovany chromozom je zafazen do nasledujici
generace. Vzhledem k ndhodnému ptistupu se muze stat, ze dosud nejlepsi chromozom

bude zapomenut, a proto je nutné nejlepsi feseni uchovavat mimo generace.

Lo [woy [2a [0 [Ou[br] o [us [ue, [@n|yn |60 ][]

Obréazek 2.6: Chromozom

V ¢lanku [6] autori zabyvaji planovanim trajektorii objektu se slozitou dynamikou,

vvvvvv
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stava rovnic 2.4 v tomto ptripadé se jedna popis automobilu. Problematiku kinematiky
objektu detailné popisuje S. M. LaValle v publikaci [I14]. Chromozom je v ¢lanku [6]
definovan jako posloupnost rychlosti (us, a ug,), soufadnic (z; a y;), thlu (6;) a logickych
proménnych (b;), které reprezentuji dosazitelnost uzlu. Je-li néktery uzel nedosazitelny,
pak je celd trajektorie povazovana za nerealizovatelnou. Piiklad reprezentace chromo-
zomu je na obrazku [2.6] Na rozdil od teoretického popisu genetickych algoritmu, chro-

mozomy v této aplikaci mohou mit rozdilnou délku.

T = ugcosbf
Y = ussinf (2.4)

cu
0= -t
7 tan g

Pocatecni populace je generovana pomoci RRT algoritmu, popsaného v kapitole [2.3.1]
Tento algoritmus je ale pro urychleni ¢innosti upraven tak, ze neovéruje bezkolizni trajek-
torii a pouze aplikuje dynamickd omezeni objektu. Trajektorie z poc¢atecni generace proto
mohou vést i pres prekazky. Fitness funkce chromozomu je definovana jako prevracena

hodnota ceny dané trajektorie, vice podrobnosti je uvedeno v kapitole D ¢lanku [6].

AN

a) Trajektorie pred kifZzenim b) Trajektorie po kifzen{

Obrézek 2.7: Kiizeni chromozomu

Pr1i kiizeni dvou chromozomu v této konkrétni aplikaci jsou také vybrany dva chro-
mozomy, oba jsou ale preruseny v nahodnych mistech a poté rekombinovany. Aby nebyly
poruseny pozadavky kladené dynamikou objektu, k rekombinaci, tedy spojeni dvou ¢asti
nového chromozomu dochézi pomoci RRT algoritmu. Priklad kiizeni chromozomu je
zndzornén na obrazku

Mutace chromozomu mé v této aplikaci ¢tyfi podoby. Prvni typ mutace je apliko-
vatelny jak na realizovatelné, tak na nerealizovatelné chromozomy. Cilem tohoto druhu
mutace je optimalizace trajektorie. Princip spoc¢iva v tom, ze je vybran nahodny gen.
Z jeho okoli o poloméru € je ndhodné vybran druhy gen. Nésledné je trajektorie mezi
nimi nahrazena novym propojenim pomoci RRT algoritmu. Druhy typ mutace je témér
shodny s prvnim typem, ovSsem s tim rozdilem, Ze zde je druhy bod mutace vybran z

celého dostupného prostoru. Posledni dva typy mutace jsou aplikovatelné pouze na ne-
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realizovatelné trajektorie, jejich cilem je odstranéni casti trajektorie, které vedou pies
prekéazky. Vice o mutacich se muzete docist v kapitole C ¢lanku [6].

Proces evoluce je shodny s teoretickym procesem popsanym vyse. Kvalita nalezené
trajektorie je zavisla na poctu kroku, které ma evolucni proces. Nejlepsim piistupem je
ur¢it podminku ukoné¢eni procesu a po jejim splnéni nechat proces iterovat definovany
pocet krokt. Podminkou ukoné¢eni je nalezeni prvni realizovatelné trajektorie. Ucelem

pridani ur¢itého poctu kroku je optimalizace nalezené trajektorie.
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3 Planovaci algoritmy a jejich omezeni

3.1 Prekazky ve virtualnim prostredi

Prekazkou nezbytné nemusi byt cizi objekt stojici v cesté, ale muze ji byt i prilis
prudké stoupani, uzky pruchod, husty les a mnohé dalsi. Ve virtualnich aplikacich lze
téchto prekazek vyuzit k ohraniceni prostoru, pripadné k oddéleni nékterych ¢asti mezi
kterymi je umoznéno prochazet pouze definovanymi pruchody. Tohoto pristupu se hojné
vyuziva v pocitacovych hrach, kde je nutné hrace omezit v pohybu pouze na urcitou
herni mapu.

Jak jsou prekazky ve virtualnim prostredi reprezentovany je popsano v predchozi ka-
pitole. V nékterych piipadech je vhodné pred vlastni diskretizaci provést takzvané , nafu-
kovani” prekazek. Principem této metody je, Ze se prekdzka zvétsi o hodnotu Az smérem
od jejiho sttedu. Prekazka se tedy ,nafoukne”, aby pldanovani pohybu objektu mohlo
probihat bez kontroly kolizi. Hodnotu, o kterou budou piekazky zvétseny je vhodné
zvolit s ohledem na velikost objektu, jejichz pohyb bude planovan.

Vyse byly popsany pouze statické prekazky, jejichz poloha se s ¢asem neméni.
V mnoha aplikacich se vSak prekazky mohou pohybovat, objevovat se a zase mizet.
Naprtiklad rozsifujici se ohen, nebo dvere, pri simulaci evakuace hofictho domu muze re-
prezentovat dynamickou prekazku. V pocitacovych hréch je to napiiklad brana kterou lze
zavirat, nebo padaci most. Pokud se prostiedi ¢asto méni lze s vyhodou zvolit néktery
z lifelong planovacich algoritmu. Nevyhodou téchto algoritmu ale je, ze pro spravnou
funkci je nutné uchovavat v paméti kopii stavového prostoru, coz by pfi planovani po-
hybu velkého poctu objektt mohlo zptsobit potize.

V nékterych aplikacich se mohou vyskytnout situace, kdy je tfeba planovat pohyb
objekttu ve vice trovnich mapy nad sebou. Takovéto prostiedi se oznacuje jako 2.5D.
Prikladem muze byt naptiklad vicepatrova budova, podchod pod silnici, nebo tunel.
Prekazky jsou v tomto prostiedi, jak jiz bylo fec¢eno v tivodu této podkapitoly, pouzivany
k ohraniceni povoleného prostoru, napiiklad v podobé zdi. Pokud se jedna o rozsahlejsi
prostor, jako je napiiklad patro budovy, je vhodné diskretizovat kazdou z trovni mapy
zvlast a po diskretizaci ve stavovém prostoru definovat priichody mezi jednotlivymi

urovnémi prostiedi.

3.2 Kinematicka a dynamicka omezeni pohybu objektt

Vyznamnou roli pfi planovani pohybu hraje kinematika a dynamika objektu, tedy
jista fyzikalni omezeni, kterd musi objekt spliovat, aby jeho pohyb byl pfirozeny. S
rostouci naroc¢nosti popisu stoupaji i pozadavky na planovaci algoritmus. Podle tohoto

kritéria je mozné planovani rozdeélit do tii skupin, a to na: holonomni, neholonomni a
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kinodynamické.

Dynamika je obor fyziky, ktery se zabyva pticinami pohybu a popisuje jej z hlediska
pusobenti sil. Oproti tomu kinematika, se zabyva spise klasifikaci pohybu. Kinematikou
objektu je myslen popis objektu na zakladé jeho kinematickych vlastnosti, jako naptiklad
okamzita rychlost, ptipadné tihel natoceni kol a dalsi. Pod pojmem dynamika objektu je

myslen popis zavislosti jiz zminénych kinematickych velic¢in a jejich vyvoj v case.

3.2.1 Holonomni planovani

Pohyb objektu je holonomni, je-li mozné vztah mezi jednotlivymi body trajektorie
popsat jako funkci jejich polohy a ¢asu. SpiSe nez o planovani trajektorie se v tomto
pripadé ale hovoti o pldanovani cesty, ktera je planovana nezavisle na case. Z hlediska
planovani se jednd o nejjednodussi ulohu ze tii jmenovanych. Objekt neni v pohybu
nijak kinematicky ani dynamicky omezen, nebo jsou tato omezeni zanedbdna. Jejich
zanedbanim ale dojde k tomu, ze vysledna trajektorie objektu je nepfirozena.

Za objekt, jehoz trajektorie je holonomni, muze byt povazovan ¢lovék. Protoze jeho
trajektorie je minimalné kinematicky a dynamicky omezend, zanedbanim téchto omezeni
nevznikne témér zadna chyba. Zvlasté pokud se navadéna osoba pohybuje malou rych-
losti. Clovek na prochazce mize bez vétsich potizi zastavit na misté, nebo zabocit o vice
nez 90°, takze pohyb bude za kazdych okolnosti uvéritelny. Pohybuje-li se osoba rych-
leji, je mozné jeji kinematiku reprezentovat jinym zpusobem a zamezit tak neprirozenym
pohybum. Nejlepsi moznosti zjednoduseni je omezeni hlu zaboceni objektu v zavislosti
na rychlosti.

Tam, kde neni kladen hlavni duraz na pfirozenost pohybu, ale na rychlost vypoctu,
je v rdmci uspory vypocetniho vykonu mozné zanedbat kinematiku a dynamiku i pfi
polohou referencniho bodu a ¢astecné tak zamaskovat nedokonalosti vzniklé planovanim
cesty. Referenéni bod v pohledu pldnovaciho algoritmu aproximuje navadény objekt.
Napriklad pfi planovani pohybu vozidla lze referencni bod umistit na jednu z naprav,
nebo do stiedu vozidla (v pohledu shora). V této aplikaci je nutné nalezeni cesty realizovat
podobné jako u béziciho c¢lovéka, tedy omezit thel zatoceni v zavislosti na rychlosti.

Duvodem je zachovani alespon zakladnich principu pohybu objektu.

3.2.2 Neholonomni planovani

Na rozdil od holonomni je neholonomni trajektorie definovana tak, ze zavislosti mezi
jednotlivymi body jsou popsany soustavou nelinearnich diferencialnich rovnic. Poloha
jednotlivych bodu je tedy funkcéné zavisld na jinych veli¢indch, jako naptiklad rychlost

pohybu objektu, nebo tihel natoceni kol. Takto lze detailné popsat trajektorii objektu, u
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kapitole o vyuziti genetickych algoritmu. Detailnéjsi popis této problematiky je uveden v
¢lanku [6], nebo v publikaci [14]. Takovyto druh planovani je naroénéjsi, protoze je nutné
ovérovat zda nalezena trajektorie vyhovuje kinematickym omezenim pohybu objektu.
Jak jiz bylo naznaceno vyse, do kategorie neholonomniho planovani spada napiiklad
pohyb automobilu. Dynamika nehraje prilisnou roli, takze je mozné ji zanedbat. Planovaci
algoritmus spojuje jednotlivé body trajektorie pomoci ktivek, které odpovidaji kinema-
tickym moznostem vozidla. Vysledna trajektorie mnohem presnéji odpovidé skutecnosti,
nez v piipadé neholonomniho pldnovani. Pro tento typ planovani je mozné vyuzit

napiiklad algoritmus RRT ve spojeni s genetickymi algoritmy.

3.2.3 Kinodynamické planovani

v e

trajektorie je podobny jako u neholonomniho planovani, v této aplikaci se vsak bere v
uvahu i dynamika objektu. Pti kinodynamickém piistupu k planovani je tedy trajektorie
zavisla na poloze bodu, rychlosti i hmotnosti objektu. Problém se tim stdvd mnohem
tadla, nebo pohyb ruky manipulatoru, kde se silné projevi i dynamickd omezeni. Tato

problematika je ale znacné rozsdahla a komplikovand, a presahuje ramec této prace.

3.3 Virtualni lidé

Modelovani virtualniho ¢lovéka je komplexni problematikou, jiz se podrobnéji zabyvaji
autori C. Brom a kolektiv v knize [17]. Jak je ve zminéné publikaci uvedeno, pro vytvoren{
virtudlni osoby je nutné uplatnit znalosti z ruznych oboru, jakymi jsou prevazné softwa-
rové inzenyrstvi, pocitacova grafika, umela inteligence, ale i sociologie, psychologie, nebo
lingvistika.

Jednou z dulezitych schopnosti virtualni osoby, kterd je predmétem této préce, je po-
hyb v prostoru. Kvili uvétitelnosti simulace se objekt musi pohybovat co nejpfirozenéji.
Prikladem, ktery je uveden v knize Matik a kolektiv [17], je virtudlni houbaf. V piipadé,
ze objevi houbu, nedojde k pfeplanovani jeho cesty, ale houbaf pouze dojde k nale-
zené houbé, sebere ji a pokracuje po puvodni cesté. Stejné tak pokud objevi prekazku,
napiiklad pafez, obejde ji bez toho, aby zménil svij smér ke globalnimu cili jeho cesty.
Takového chovani je mozné dosahnout rozlozenim problému do dvou drovni: planovani
cesty a reaktivni navigace.

Zatimco planovani cesty slouzi k naplanovani globalné optimalni cesty k cili, reaktivni
navigace je nizko-uiroviiovou technikou, ktera je zalozena na principu potencidlovych poli.

Neékterymi pravidly reaktivni navigace se podrobnéji zabyva C. Reynolds v ¢lanku [21].
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Pomoci této reaktivné—navigacni techniky je také mozné koordinovat pohyb objektu ve
skupiné, dosdhnout toho, aby virtudlni élovék sledoval cestu nebo zed', nebo aby postupné
zpomaloval pred cilem.

V prostiedi s minimem piekazek je mozné objekt navadét pouze reaktivné, pak se
objekt chova podle pravidel popsanych v kapitole [2.1. Pokud se ale jedna o rozsahlejsi
prostiedi, nebo o prostredi s velkym poc¢tem prekazek, pak muze byt reaktivni planovani

neefektivni.



KAPITOLA 4. APLIKACE PLANOVACICH ALGORITMU 21

4 Aplikace planovacich algoritmu

Diky rostoucimu vypocetnimu vykonu a opera¢ni paméti pocitacovych sestav je
mozné stale detailnéji simulovat realné prostiedi. S tim, jak se virtualni realita ptiblizuje
ke skutecnosti, ovSem rostou i softwarové naroky. Komplexni simulace je proto vhodné
rozlozit na mensi podproblémy, které mohou byt feseny oddélené. Hlavni vyhodou ta-
kového pristupu je efektivnéjsi vyuziti vykonu pocitace, zvlasté v pripadé vicejadrovych
platforem.

Moznosti rozlozit simulaci na vice oddélenych ¢asti se hojné vyuziva v multiagentnich
simulacich. Agent je softwarova jednotka, kterd v pocitacové simulaci reprezentuje ob-
jekt (¢loveka, vozidlo, atd.). Jak sdm nézev napovidd, v prostfedi se mohou pohybovat
stovky az tisice agentu, kteri plni dany ukol. Utelem multiagentnich simulaci je vyzkum
komplikovanych systému v nejruznéjsich oborech, proto je kladen vétsi duraz na detailni
popis chovéani agentu, nikoli na vérohodnost vzhledu prostredi a vizualizace simulace.

Opakem multiagentnich simulaci jsou pocitacové hry, kde je kladen hlavni duraz
na detailni vzhled a uvéritelné chovani virtualniho svéta. Pocitacové hry ve kterych je
nutné planovat pohyb osob lze ddle rozdélit do dvou skupin. Prvni skupinou jsou 3D
FPSE] hry. Pocet objektt, jejichz pohyb je tteba planovat je obvykle v fadech desitek.
Druhou skupinu tvoii strategické hry, kde je pocet hernich postav vyssi, ale je mozné je
seskupovat a planovat tak pohyb celych skupin objektu.

Ve vsech jmenovanych ptipadech je nutné tesit planovani pohybu vétsiho poctu ob-
jektu v realném case. Na planovaci algoritmus jsou tedy kladeny vysoké naroky, musi byt
rychly, efektivni, s co nejmensi paméfovou naroénosti. Efektivitu pldnovani do znacéné
miry ovliviiuje nejen volba prohledavaciho algoritmu, ale také volba metody diskreti-
zace prostiedi. Proto je spravna funkce planovaciho algoritmu zavisla na volbé vhodnych
pristupu k obéma problémum.

Z hlediska tspory paméti je vhodné definovat spoleény stavovy prostor pro planovéani
pohybu vSech objektu. V mnohych aplikacich je ale nutné planovani pohybu objektu s
ruznymi vlastnostmi, tedy nejen osob, ale naptiklad i vozidel. Spolecény stavovy prostor
by v takovém pripadé mohl zpusobovat neefektivni planovani pohybu uréitych objektu.
Proto je v téchto aplikacich vhodné objekty rozdélit do skupin s podobnymi vlastnostmi
a vytvorit pro kazdou skupinu vlastni stavovy prostor. Vlastnosti pro rozdéleni objektu
do skupin zavisi na konkrétni aplikaci, obecné jimi mohou byt napiiklad kinematicka
omezeni, nebo velikost objektt. Toto doporuceni se tyka predevsim metody diskretizace

pomoci naviga¢nich mftizek.

'FPS pochéazi z anglického vyrazu First-person shooter. Jednd se o akéni hry, ve kterych je hraci
zobrazovan virtualni svét z pohledu prvni osoby.
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4.1 Planovani pohybu v multiagentnich simulacich

Jak jiz bylo feceno v ivodu této kapitoly, multiagentni simulace jsou primarné urceny
k vyzkumu chovani a vzajemné interakce nejruznéjsich systému. Naroky kladené na de-
taily a uvéritelnost vizualizace jsou proto velice nizké.

Z hlediska navigace osob je mozné multiagentni simulace rozdélit do dvou skupin. Do
prvni skupiny patii simulace v nekomplikovaném prostiedi s malym poctem objekti, kde
je mozné navigaci agentu provadét pouze reaktivné, takze planovani cesty neni nutné.
Prikladem z prvni skupiny muze byt multiagentni simulace zamérend na vyzkum chovani
jedincu v mensi skupiné osob.

Druhou skupinou jsou multiagentni simulace v rozsahlém, nebo komplikovaném
prostiedi. Vedle reaktivni navigace je v tomto pripadé nutné pouzit i planovani cesty,
protoze pomoci reaktivni navigace neni mozné zarucit dosazeni globélniho cile. Konkrétnim
prikladem muze byt simulace evakuace budovy v pripadé pozaru, kdy se lidé musi co nej-
rychleji dostat do bezpedi.

Diskretizace prostoru pro tucely planovani pohybu v multiagentnich simulacich by
méla byt provadéna s durazem na vytvoreni nejmensiho mozného poctu stavi. Duvodem
této snahy je ¢asova a paméfova narocénost prohledavaciho algoritmu. Lze predpokladat,
7e na malém stavovém prostoru budou pamétfové i ¢asové naroky pii planovani cest

minimalni.

4.1.1 Projekt SMART Crowd Flow Solutions

Spolecnost Buro Happold se zabyva navrhem budov a méstskych prostiedi. Pro vyssi
efektivitu navrhu vyuziva multiagentni simulace SMART Crowd Flow Solutions. Firmou
je nejprve navrzen projekt budovy, prostiedi je poté pocitacové vymodelovano a po-
moci multiagentniho simulacniho systému muze byt ovérena snadné dostupnost vsech
potiebnych mist, pozarni bezpecénost a dalsi vlastnosti. Na zakladé simulace muze byt
budova upravena a je tak dosazeno maximalniho pohodli a bezpecnosti osob, které ji

budou vyuzivat. Priklad simulace je zndzornén na obrazku [4.1]

4.2 Planovani pohybu v pocitacovych hrach

Cilem simulaci v pocitacovych hrach je vytvorit herni prostiedi, které bude pusobit
realisticky a soucasné bude mit co nejmens{ mo7né naroky na pamét a vypocetni vykon
pocitace. Toho je mozné dosdhnout takzvanymi level of detail simulacemi, jejichz princi-
pem je simulace ¢asti prostredi, ktera je praveé viditelnd, nebo jinak dulezita pro spravny
vjem virtualniho prostiedi. Ostatni ¢asti prostiedi jsou simulovany pouze zjednodusené.

Timto typem simulaci se podrobnéji zabyvaji autoii C. Brom a kolektiv v praci [4].
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Obrazek 4.1: Aplikace multiagentnich simulaci. Obrazek byl prevzat z [2]

Velka pozornost byla efektivité planovani pohybu v pocitacovych hrach vénovana
hlavné v minulosti, kdy planovaci algoritmy vyuzivaly nezanedbatelnou c¢ast vykonu a
operacni paméti tehdejsich osobnich pocita¢tu. Napiiklad v populdarni hie Baldur’s gate
bylo mozné nastavovat uroven detailu planovani pohybu postav za ti¢elem snizeni naroku
na pocitacovou sestavu. V soucasné dobé je nutné zasahem do kvality planovani fesit pro-
blematiku pamétové a vypocetni efektivity prohleddvacich algoritmu spiSe v pifpadech
rozsahlych simulaci, které jsou popsany v piedchozi kapitole. Duvodem je, Ze v prostiedi
pocitacovych her se vyskytuje nizsi pocet objekti, nebo je mozné objekty slucovat do
skupin. Naroky na planovani pohybu jsou proto zanedbatelné v porovnani s celkovou

rezii hry.

4.2.1 Akéni hry

Tento typ her je velice oblibeny, protoze hrace zaclenuji do prostiedi a déje hry. Hraci
je virtudlni svét zobrazovan zpravidla z pohledu prvni osoby. To znamenad, ze virtualni
prostiedi je na obrazovce zobrazovano tak, jak by jej vnimal clovék, ktery se v ném
skutecné pohybuje. Tento ptistup prinasi vyhody i pfi simulaci samotného prostiedi, kdy
lze s vyhodou pouzit ptistup level of detail, ktery je zminén v tivodu této podkapitoly.

Pocet protivniku v FPS hrach vyjimecéné muze dosdhnout nékolika desitek. Virtudlni
prostor ve kterém se mohou postavy pohybovat obvykle byva maly a omezeny prekazkami,
jako je tomu napiiklad ve hie Half life 2. Stale rostouci vykon osobni vypocetni tech-
niky umoznil chapat protivniky v poc¢itacovych hrach jako virtudlni osoby. Agenti, ktefi
simuluji protivniky jsou tedy schopni reagovat na hrace, vytvaret vlastni taktiku a rea-
lizovat se v tymu. Ukazkou takového chovani virtudlnich protivniku je akéni hra Unreal
tournament 4 (UT4).

Planovani pohybu je v tomto typu her realizovano presné tak, jak je popsano v

kapitole [3.3 Reaktivni navigace je pouzita pro lokalni tcely a splnéni cile. Prikladem z
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vysSe zminéné hry UT4 muze byt zneskodnéni soupete, pak reaktivni pravidla pritahuji
agenta k soupefum. Zatimco jiny agent ma kol ziskat vlajku, takze se naopak ostatnim
agentum snazi vyhnout a dostat se co nejrychleji a nejbezpecnéji k vlajce. V takovémto
pripadé je nutné provést i naplanovani cesty.

Vytvoteni diskrétniho modelu herni mapy pro ucely planovani cesty a nasledné
prohledavani muze byt provedeno kombinacemi pristupu popisovanych v uvodu této
prace. Studia, ktera vyvijeji pocitacové hry, sva feseni pochopitelné taji. Podle chovani
agentl je nékdy mozné odhadnout, jakym zptusobem byl jejich pohyb napldnovan. Asi
nejbéznéjsimi metodami diskretizace prostfedi jsou navigaéni miizky, nebo navigacni
sité. Volba vhodného prohledavaciho algoritmu pak zavisi na zvolené metodé diskreti-
zace. Pokud bude zvolena diskretizace pomoci naviga¢nich mftizek, pak 1ze s vyhodou
pouzit néktery z any-angle algoritmu. V pripadé, ze bude zvolena metoda diskretizace
pomoci navigacéni sité, pak lze pro prohleddvéni pouzit napiiklad algoritmus A*. Na

obrazku je znazornén priklad diskretizace herni mapy v 3D pocitacové hie Unreal

Tournament.

Obrazek 4.2: Priklad diskretizace prostoru v akénich pocitacovych hrach. Obrazek byl
prevzat z [1]

4.2.2 Strategické hry

Virtualni svét je ve strategickych hrach typicky zobrazovan v pohledu shora, nebo

z perspektivy. Na rozdil od vySe zminénych akcénich her je tedy zobrazovana veétsi cast
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prostiedi. Virtudlni prostredi byva rozlehlejsi, ¢tvercového, nebo obdélnikového tvaru. S
vyhodou tedy lze pro ucely planovani cesty vyuzit metodu diskretizace prostiedi pomoci
¢tvercové navigacni miizky, kterd pokryje prostiedi bezezbytku. Cilem hry je vytvorit
fungujici mésto, kde se muze pohybovat az nékolik set objektu.

Vliv vétsiho poctu objektu, jejichz cesty je nutné planovat je kompenzovan tim, jak
hrac urcuje jejich pohyb. Nejprve oznaci skupinu objektu, kterd méa byt premisténa a
nasledné kliknutim do prostiedi uréi, na jaké misto se objekty maji presunout. Planovani
cesty je pak mozné provadét pro celé skupiny. Hlavni vyhodou je, ze nemuze nastat
situace, kdy by bylo nutné planovat cestu velkého mnozstvi objektu ve stejny okamzik.
Koordinace pohybu objektu ve skupiné je realizovana pomoci reaktivnich pravidel. Stejné
tak interakce objekti s okolnim virtualnim svétem je osetfena reaktivné. Jako ptiklad
interakce objektu s prostifedim je mozné povazovat pruchod skupiny objektu skrz mésto.
Skupina se rozdéli do nékolika proudu objektu, které jsou schopné mésto prekonat bez
kolize a na druhém konci mésta se opét seskupi do puvodni formace.

Ve vétsiné her, jako je napiiklad Age of Empires, je mozné stavét budovy libovolné
v celém prostiedi. Komplikovanéjsim resenim takového problému je prubézné zan&set
budovy do diskretizovaného stavového prostoru a pocitat s nimi jiz pii planovani cesty.
Mnohem vhodnéjsi feSeni je pomoci reaktivnich pravidel agenta zarucit, aby se jakékoli
budové dokazal vyhnout. Specidlnim piipadem je opevnéni, které je naopak vhodné
zanést do stavového prostoru a pocitat s nim jiz pii planovani cesty, aby se objekty
nepokousely opevnéni obchézet.

Efektivné je tato problematika vytesena ve hie The Battle for the Middle Earth.
Prostiedi je navrzeno tak, zZe jsou presné urcena mista pro vystavbu meést, v nichz jsou
pevné urceny pozice budov. Predem je také dan tvar meésta a zpusob opevnéni. Terén
mapy v této hie neni piilis komplikovany, v prostiedi se obvykle vyskytuje nékolik kopcu a
feka. Stavovy prostor pro planovani cesty je tedy mozné vytvorit pomoci navigacni site,
s malym poctem stavi. Velka ¢ast navigace muze byt realizovana pomoci reaktivnich

navigacnich pravidel.
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5 Oveéreni vlastnosti planovacich algoritmiu

5.1 Popis aplikace

Tato kapitola je zamérena na praktické ovéreni predpokladanych vlastnosti vybranych
prohledavacich algoritmu a diskretiza¢nich metod. Pro tyto tcely byla v programovacim
jazyku Java implementovana aplikace, kterd je schopna mérit ¢as potirebny pro nalezeni
cesty zvolenym algoritmem, c¢as potiebny pro diskretizaci prostredi, pocet vytvorenych
stavu, pocet nasledniku stavu a délku nalezené cesty. Méreni paméti vyuzité pro jednot-
livé ukony je provadéno pomoci aplikace NetBeans Profiler, ktera je soucésti vyvojového

prostiedi NetBeans.

4, Overeni algoritmu
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Pocet stavu: 899 Pocet nasledniku: - Delka cesty: 576.11 px
Diskretizace: - ms Prohledavani: 109 ms

Obrazek 5.1: Snimek okna aplikace pro ovéreni vlastnosti algoritmu

Do aplikace je pti jejim spusténi nactena zakladni mapa prostiedi ve formé bitmapy.
Pti béhu aplikace je mozné nahrat libovolnou mapu prostiedi pomoci tlacitka ,,Nacist
mapu”, které je umisténo na panelu ,Nastaveni’v pravé ¢asti okna programu. Mapa
prostiedi ve formatu PNG musi spliiovat nésledujici pozadavky: prekazky jsou polygony
vyplnéné ¢ernou barvou na bilém pozadi, hrany prekazek musi byt rovnobézné s osou
x, osou ¥y, nebo jednou z diagondal. V pripadé, ze je mapa mensi nez zobrazovaci plo-
cha, je zvétSena, aby 1épe vyplnila zobrazovaci prostor. Na pravém panelu ,,Nastaveni”je

také mozné nalézt panel, na kterém lze pomoci prepinacu nastavit metodu diskretizace.
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V pripadé vybéru metody diskretizace pomoci naviga¢nich miizek 1ze nastavit velikost
strany miizky, u étvercové miizky je navic mozné vybrat pocet sousedu buiky. Dalsim pa-
nelem nastaveni je panel pro vybér metody prohleddvani. Nalezeni cesty je realizovano
automaticky po zadani cilového stavu. Pocatecni a cilovy stav je mozné vybrat klik-
nutim do plochy mapy. Pokud jsou zadany pocatecni i koncovy stav a je vybran jiny
prohledavaci algoritmus, cesta se automaticky prepoc¢ita nové vybranym algoritmem.
Vyjimkou je algoritmus RRT, ktery pii hledani cesty vytvaii stavovy prostor a proto
je stavajici stavovy prostor i s aktualnimi koncovymi stavy vymazan. Po zadani nového
pocatecniho, i cilového stavu je nalezena cesta. Pfi opétovném kliknuti do prostoru mapy,
po nalezeni cesty algoritmem RRT, je pouze u této metody spusténo nové prohledavani.
Poslednim panelem nastaveni je panel ,,zobrazeni”, kde je mozné nastavit, co vse ma byt
v mapé zvyraznéno. Ve spodni ¢asti okna programu je umistén panel ,,Namétené hod-
noty”, kde jsou zobrazovany vsechny udaje, které je mozné mérit pomoci této aplikace.

Jak jiz bylo feceno, méreni pouzité paméti je mozné provést pomoci dalsi aplikace,
jako je naptiklad Java Visual VM, nebo v tomto pripadé NetBeans Profiler. VSechny
informace o stavovém prostoru jsou ukladany jako List objektu typu State a podobné jsou
informace o vétvenych stavech pii prohledavani uklddany v objektech typu AStarState.
Vyjimku tvoii algoritmus RRT, ktery pii prohleddvani konstruuje stavovy prostor a
informace o stavech uklada jako objekty typu State a hrany jsou ulozeny jako mnozina
objektu typu Line2D.

Pro ucely méieni pamétovych pozadavki byl software vidy nastaven tak, aby za-
znamenaval pouze vytvoreni objektu, nikoli jeho odstranéni. Garbage collector proto
neovlivni vysledky méfeni pripadnym odstranénim objektu.

Pro ucely ovétreni vlastnosti byly pouzity mapy o velikosti 450 x 300 px.

5.2 Provadéné experimenty

Nésledujici experimenty maji za cil ovéreni predpokladanych vlastnosti jednotlivych
metod planovani cesty. Tato méfeni mohou byt vyuzita jako podklady pti vybéru

vhodnych ptistupu k pldnovani pohybu v nejruznéjsich aplikacich.

5.2.1 Ovéreni vlastnosti diskretizace pomoci polygonalnich map
5.2.1.1 Navrh experimentu

Cilem experimentu bylo ovéreni vlastnosti diskretizace pomoci navigacnich map.
Ovéfovanymi vlastnostmi byly ¢asové a pamétova naroénost této metody v zavislosti na
poctu prekdzek v prostiedi. V druhé édsti experimentu byla zjistovdna paméfova a casova

narocnost prohledavaciho algoritmu, také v zavislosti na poc¢tu prekazek v prostiedi.
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5.2.1.2 Realizace experimentu

Pro ucely méteni byla do programu nacitdna prostiedi s danym poctem prekazek,
v tabulce oznacovanym n. Kazdd prekazka méla osm hran, jak je znédzornéno na
obrazku (.2

Obrazky s mapami prostiedi a urcitym poctem prekazek byly predem rucné ptripraveny.
Béhem nacitdni byl aplikaci méfen cas ¢, potiebny pro nalezeni c¢ernych mist, ktera re-
prezentuji prekazky, v obrazku. Po nacteni byla mapa diskretizovana pomoci polygonalni
mapy a byl zméfen ¢as diskretizace t4 a pamét my vyuZita pro vytvoieni stavového pro-
storu. Poté byl zaddn pocatecni stav, ktery byl volen v pravém hornim rohu prostiedi,
cilovy stav, ktery byl volen v levém spodnim rohu prostiedi, a byla naméfena doba ¢
a pamét m, potfebna pro nalezeni cesty algoritmem A*. Vsechna méfeni byla prove-
dena pétkrat a do tabulky namérenych hodnot byla vzdy zanesena prumeérna hodnota z
namérenych udaju.

Vysledky druhé édsti tohoto experimentu, viz tabulka [5.2] je mozné aplikovat na
metodu diskretizace pomoci polygondlnich map, nebo na metodu ru¢ni diskretizace po-
moci way-point grafu. Ve vSech jmenovanych ptipadech je vytvaren graf s podobnymi

vlastnostmi, popisujici dané prostiedi.

Obrézek 5.2: Tvar prekazky

n | Pocet stavu | t, [ms] | tq [ms| | mq [kB]
16 128 1784 122 3
24 192 2342 254 4
42 336 | 3464 676 7
74 992 | 4906 2035 12
86 688 | 5911 2467 14

Tabulka 5.1: Zavislost vyuzité paméti a casu potiebného pro diskretizaci prostiedi pomoci
polygonélnich map na poctu prekazek.

5.2.1.3 Zhodnoceni experimentu

Meéfenim bylo ovéfeno, Ze casové i paméfové naroky metody diskretizace pomoci
polygonélnich map rapidné stoupaji s rostoucim poctem prekézek, a proto je vhodné
metodu pouzivat pouze v prostiedi s malym poctem prekazek.

Vyhodou této metody je doba potfebna pro nalezeni cesty, viz tabulka[5.2] Pamétové

i casové naroky pro nalezeni cesty jsou ve srovnani s metodou diskretizace pomoci na-
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n |t [ms] | ms [B]
16 <1 128
24 1,3 565
42 2,3 1504
741 10,0 5963
86 | 12,4 8544

Tabulka 5.2: Ovéreni zavislosti vyuzité pameéti a ¢asu potfebného pro nalezeni cesty na
poctu prekazek.

vigacnich mfizek minimélni. Naopak nevyhodou této metody je nizka rozlisovaci schop-
nost. Protoze prechody mezi stavy jsou vedeny pres cely volny prostor, informace o
cené cesty muze byt znac¢né zkreslena. Polygonalni mapy neumoznuji detailni planovéni.
Tento typ diskretizace je vhodny predevsim pro popis rozsahlého prostiedi, kde neni tfeba
planovat pohyb detailné. Naptiklad planovani cesty virtudlniho ¢lovéka, kde naplanovana
cesta slouzi pouze pro smérovani objektu k cili.

Vzhledem k rychlému nalezeni cesty jsou uvedené metody diskretizace, ve spojeni s

algortimem A*  vhodné pro pldnovani pohybu velkého poctu objekti.

5.2.2 Ovéreni vlastnosti diskretizace pomoci navigac¢nich mrizek
5.2.2.1 Navrh experimentu

Cilem tohoto experimentu bylo ovéfit a porovnat vlastnosti navigacnich mftizek v
zévislosti na velikosti hrany bunék. Ovéfovanymi vlastnostmi byly predevsim pamétova
a Casova narocnost diskretizace prostiedi, které tizce souvisi s poc¢tem vytvorenych stavi.

Dale byly navigacni miizky porovnany z hlediska efektivity pokryti ¢lenitého prostredi.

5.2.2.2 Realizace experimentu

Pro ucely méteni bylo pouzito prostiedi bez prekazek, protoze k popisu volného
prostiedi je tfeba nejvétsi mozny pocet stavu a na diskretizaci pomoci navigacnich miizek
jsou proto kladeny nejvyssi naroky. Prostfedi bylo postupné popisovano c¢tvercovou
miizkou s uvazovanim ¢tyt sousednich stavi, ¢tvercovou mifizkou s uvazovanim osmi
sousednich stavu a Sestihrannou mfizkou s velikosti hrany bunék a. Ptfi tomto experi-
mentu byla mérena zavislost doby potiebné k diskretizaci prostiedi piislusnou miizkou,
ktera je v tabulce [5.3| oznacena jako t, a dale paméti m pouzité pri diskretizaci, na
velikosti hrany bunék. Kazdé méreni pouzité paméti i potiebného casu bylo provedeno
pétkrat pro jeden rozmér miizky. Do tabulky byla vzdy zanesena prumérna hodnota
z namétrenych hodnot.

Pro porovnavani efektivity pokryti clenitého prostoru naviga¢nimi miizkami byla

do programu nactena mapa prostiedi s prekazkami. Prostiedi bylo popsano pomoci



30 KAPITOLA 5. OVERENI VLASTNOSTI PLANOVACICH ALGORITMU

¢tvercové a Sestihranné mrizky tak, aby diskretizaci obéma metodami vznikl obdobné
veliky stavovy prostor. Velikost hrany bunék u obou typu miizky byla urcena podle ta-
bulky na ape, = 5 pX, pro Sestihrannou miizku, a ay, = 8 px, pro ¢tvercovou mrizku.
Poté byla v obou pripadech provedena diskretizace a nasledné byl sejmut snimek diskre-

tizovaného prostredi.

Ctvercova miizka 5 P
— ; 5 Sestihranna mrizka

@ | pocet stavit ¢tyti sousedé osm sousedu

t [ms] [ m [kB] [ ¢ [ms] | m [kB] | Pocet stavu | ¢ [ms] | m [kB]
2 33750 | 52081 1109 | 94838 1990 12814 | 15232 798
3 15000 | 10202 492 1 19610 882 5693 | 3638 354
4 8400 | 3310 275 | 6148 658 3225 | 1410 200
5 5400 | 1463 177 2732 317 2006 449 124
6 3750 726 123 | 1259 220 1397 250 86
7 2688 395 88 693 157 1029 155 63
8 2072 265 67 429 121 7 107 48
9 1650 162 53 294 96 627 76 39
10 1350 122 44 203 79 493 72 30

Tabulka 5.3: Ovéteni vlastnosti diskretizace prostiedi pomoci navigacnich miizek.

T T TTTT
T T
T

[TTTTT

(a) Ctvercové mifzka s hranou velikosti 8px (b) Sestihrannd mifzka s hranou velikosti 5px
(1550 stavu) (1506 stavu)

Obrazek 5.3: Porovnani popisu prostredi pomoci navigacnich miizek

5.2.2.3 Zhodnoceni experimentu

Jak je patrné z grafti [5.4] ¢asové i pamétové naroky na popis prostiedi pomoci na-
viga¢nich mrizek rapidné klesaji s rostouci velikosti hrany miizky. Dalsi, neméné dulezitou
vlastnosti je schopnost mrizky efektivné pokryt clenity prostor, aby planovani pohybu
mohlo probihat detailné. Hlavni vyhodou této metody popisu prostredi je, ze s jednot-

vvvvv

podle vice kritérii.
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Obrazek 5.4: Grafické znazornéni namérenych hodnot

Na obrazku je znazornéna diskretizace prostfedi pomoci Sestihranné miizky,
vznikly stavovy prostor obsahuje 1506 stavi. Na obrazku je znazornéna diskreti-
zace stejného prostiedi pomoci ¢tvercové miizky, stavovy prostor vznikly touto metodou
obsahuje 1550 stavi. Z porovnani obou obrazku plyne, ze pomoci Sestihranné miizky lze
efektivnéji a 1épe popsat ¢lenity prostor, protoze nepopsand volna plocha v okoli prekazek
je ve srovnani s ¢tvercovou miizkou mensi.

Pomoci tohoto experimentu bylo potvrzeno, ze pomoci Sestihranné miizky lze efek-
tivné a rychleji vyplnit ¢lenity prostor s pomoci mensiho poétu stavi, nez u ctvercové
miizky. Naopak ¢tvercova miizka s vhodné zvolenou velikosti hrany bunky je vhodnéjsi

pro popis prostoru s osové zarovnanymi pravidelnymi prekazkami.

5.2.3 Porovnani algoritmu A* a Theta*
5.2.3.1 Navrh experimentu

Cilem tohoto experimentu bylo porovnani vlastnosti prohleddvacich algoritmu Theta™*,
A* a A* s vyhlazovdnim. Pfi tomto experimentu byla méiena ¢asovd a pamétfova
naroc¢nost algoritmu v zavislosti na typu mrizky a velikosti hrany bunék. Dalsim po-
rovnavanym udajem byla délka nalezené cesty. Tento experiment byl rozdélen na tii
¢asti. Cilem prvni ¢asti bylo porovnani pamétovych a ¢asovych naroki uvedenych algo-
ritmu v pripadé, ze pocatecni a cilovy stav jsou navzijem viditelné. Cilem druhé a treti

¢asti experimentu bylo ovéreni vlastnosti algoritmu na mapé s prekazkami.

5.2.3.2 Realizace experimentu

Jednotlivym ¢astem experimentu odpovidaji bloky v tabulkach namétenych hodnot.
Vsechny hodnoty byly méreny pétkrat a do tabulky byla vzdy zanesena prumérna hod-
nota z hodnot ziskanych méfenim. V zavislosti na velikosti a typu naviga¢ni mtizky byly

méfeny ndsledujici idaje: ¢as potfebny k nalezeni cesty ¢, pamét vyuzitd pii prohleddvani
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m a délka nalezené cesty [. u algoritmu A* s vyhlazovdnim byla navic méfena doba
potiebnd pro vyhlazeni cesty t,. Jako heuristickd funkce je u vSech algoritmu pouzita
Euklidovska vzdalenost pravé expandovaného stavu a cilového stavu.

Prvni ¢ast experimentu, uvedend v bloku tabulek namétenych hodnot oznaceném
,,Experiment ¢.17, byla méfena na mapé bez prekazek. Cely prostor byl diskretizovan
navigacni miizkou, kterd je blize urcena v popisu piislusné tabulky, s velikosti hrany
bunék a. Poté byly pro kazdy tadek v tabulce zadédvany stejné koncové stavy cesty.
Pocatecni stav byl vzdy volen v pravém hornim rohu mapy a koncovy stav v levém
spodnim rohu mapy.

Pro naméteni dat uvedenych ve zbyvajicich blocich, tedy ,,Experiment ¢.2”a ,,Expe-
riment ¢.3”, bylo do aplikace nacteno prostredi, které je zndzornéno na obrazku[5.5 Pro
jednotlivé radky v tabulkach byla méreni opét spousténa s totoznymi koncovymi body
cest v prostiedi diskretizovaném pomoci navigacni miizky s velikosti hrany a.

Pocatecni stav cesty byl v druhé ¢asti experimentu volen v pravém hornim rohu,
koncovy stav byl volen v levém spodnim rohu. Cestu mezi témito stavy je mozné v
daném prostiedi snadno nalézt, protoze heuristicka funkce vyuzivana obéma algoritmy se
blizi skutecné vzdalenosti. Z tohoto duvodu je mozné predpokladat, ze bude expandovan
mensi pocet stavu, nez ve treti ¢asti experimentu.

Pocatecni stav cesty byl ve tieti ¢asti experimentu volen v levém hornim rohu a
koncovy stav byl volen v pravém spodnim rohu. Tyto dva stavy od sebe déli velky pocet
prekazek, které zpusobuji zna¢nou chybu odhadu heuristické funkce algoritmu. Stavovy
prostor, ktery je nutné prohledat pro nalezeni nejkratsi cesty je proto rozsahlejsi, nez je

tomu v predchozim pripadé.

Obrazek 5.5: Mapa prostiedi

5.2.3.3 Zhodnoceni experimentu

Experimenty uspésné potvrdily predpokladané vlastnosti algoritmu. Algoritmus Theta*

az na dveé vyjimky pokazdé nalezl kratsi nebo stejné dlouhou cestu, v porovnani s al-
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) AF A* PS Theta*
t [ms] | m [kB] | I [px] | ¢ [ms] | ¢ [us] | m [kB] | I [px] | ¢ [ms] | m [kB] | [ [px]
Experiment ¢.1
2 | 34919 313 | 706,0 | 34627 | 21450 314 | 510,4 823 48 | 510,4
6 279 34 | 690,0 581 | 5871 34 1499, 3 96 9 1499,3
10 109 12 1 690,0 77| 3538 12 | 499, 3 42 4 1499,3
Experiment ¢.2
2 | 27220 278 1 738,0 | 27945 | 11601 279 1 552,77 | 3328 168 | 545,2
6 393 28 | 738,0 375 | 4457 28 | 554,6 169 22 | 545,5
10 54 10 | 730,0 56 | 2607 10 | 548,6 55 8 | 541,6
Experiment ¢.3
2 | 28067 278 1 738,0 | 27923 | 14646 279 1 599,2 | 20849 476 | 598, 5
6 359 28 | 738,0 367 | 4745 28 | 601,9 561 50 | 601,5
10 42 8| 730,0 41 | 4166 8 1 602,4 117 13 1 599,9

Tabulka 5.4: Porovnani algoritmu ve spojeni s metodou diskretizace pomoci ¢tvercové
miizky s uvazovanim ctyt sousedu stavu.

A* A* PS Theta*

I [ms] | m [kB] | [ [px] | ¢ [ms] | ¢, [ps] [ m [kB] | I [px] | ¢ [ms] | m [kB] | [ [px]
Experiment ¢.1

2 119158 327 | 565,8 | 18830 | 15099 327 | 532,5 044 43 | 532,5

6 262 35 | 948, 8 257 | 4891 35 | 515,9 78 8 1 515,9

10 41 13 | 560, 1 40 | 2615 13 | 527,0 38 4 1526,9
Experiment ¢.2

2 | 13919 292 | 554,3 | 13797 | 8230 292 | 529,9 | 5388 316 | 529,0

6 236 33 | 572,8 232 | 2638 33 | 546,2 273 38 | 545,5

10 34 12 | 565,9 34 | 1547 12 | 540, 3 99 14 | 541,6
Experiment ¢.3

2 | 31275 432 | 616,2 | 31238 | 5064 432 | 600,6 | 38728 952 | 597,5

6 412 43 | 618,5 413 | 1620 43 | 607,3 994 95| 9599, 1

10 26 91601,1 26 939 9 1590,4 163 23 | 589,4

Tabulka 5.5: Porovnani algoritmu ve spojeni s metodou diskretizace pomoci ¢tvercové
miizky s uvazovanim osmi sousedu stavu.

oritmem A* s vyhlazovdnim. Chyba algoritmu Theta* je zpusobena algoritmem jako
g Yy y

.....

V zéavislosti na hodnotach uvedenych v tabulkdch naméfenych hodnot je mozné

fici, ze pokud heuristickd funkce dobre popisuje skutecnost, algoritmus Theta* pri pro-

hleddvani expanduje vyrazné méné stavu, nez algoritmus A*. Proto v tomto pripadé

nalezne cestu v kratsim ¢ase a s vyrazné mensimi pamétovymi ndroky. Jak dokladaji po-

rovnani namérenych hodnot pfi realizaci experimentu ¢.1 a ¢.2, v tabulkach namérenych
hodnot.
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" A* A* PS Theta*
t [ms] [ m [kB] [ [ [px] | ¢ [ms] [ ¢, [us] | m [kB] | I [px] | ¢ [ms] [ m [kB] | I [px]
Experiment ¢.1
2 655 44 | 547,3 624 | 10753 44 | 529, 3 141 11 | 521,3
6 14 5 | 540,4 13| 3294 5 1520,9 23 2 1520,9
10 3 2 1519,6 31 2101 2 1503,2 11 1| 503,2
Experiment ¢.2
2 | 2828 101 | 599,3 | 2791 | 5695 101 | 543,8 | 1027 95 | 543,3
6 40 41 | 592,4 411 2090 11 | 537,2 80 11 | 536,0
10 9 4| 588,9 91 1239 41 526,0 33 3 1524,4
Experiment ¢.3
2 | 3342 116 | 623,5 | 3383 | 7006 115 | 598,7 | 4934 266 | 595, 3
4 61 13 | 616,6 62 | 2889 13 | 592,3 292 30 | 593, 2

Tabulka 5.6: Porovnéani algoritmu ve spojeni s metodou diskretizace pomoci Sestihranné
miizky:.

T T T
T T T 1T

(a) Cesta nalezend algoritmem A* PS (b) Cesta nalezend algoritmem Theta*

Obrazek 5.6: Porovnani cest nalezenych ve ¢tvercové miizce pomoci algoritmu A* s
vyhlazovéanim a Theta*

Pokud je skuteénd vzdalenost stavu vyssi, nez vzdalenost odhadovana pomoci heu-
ristické funkce, oba algoritmy pro nalezeni cesty expanduji velky pocet stavu. Timto je
zpusoben nartst paméti i ¢asu potfebného k nalezeni cesty obéma algoritmy pfi realizaci
experimentu ¢.3. Algoritmus Theta™ v tomto pripadé nalezne cestu pomaleji, protoze pii
expanzi stavi navic vykonava testy viditelnosti. Stale ale naléza v porovnani s algorit-
mem A* s vyhlazovanim kratsi cesty.

Jak ilustruje porovnani nalezenych cest na obrazku[5.6] nejveétsi rozdil mezi optiméalni
cestou kterd je vdzdna k mriZce a cestou nalezenou pomoci algoritmu Theta*, je mozné
pozorovat na ¢tvercové mrizce s uvazovanim ctyt sousednich stavu. Dalsim z omezeni této
metody diskretizace je, Ze pii jejim pouZiti pro popis prazdného prostiedi je pamétova a
¢asova narocnost algoritmu A* vyssi, nez pii opakovani stejného experimentu v prostiedi

s prekazkami, viz tabulka [5.4] experiment ¢.1 a experiment ¢.2. Tato skutecnost je
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zpusobena tim, ze zména sméru cesty je miizkou omezena na nasobky pravého uhlu.
Pii diagonalnim sméru prohledavani je proto nutné expandovat nadmérny pocet stavu.

Tieti experiment pii pouziti Sestihranné miizky nebylo mozné realizovat se stejnym
nastavenim velikosti hrany mftizky, jaké bylo pouzito u ostatnich experimentu. Duvodem
byla skutec¢nost, ze prekazky byly osové zarovnané a stavy s hranou vétsi nez a = 4 px

nebyly propojeny az do rohu pouzité mapy.

5.2.4 Ovéreni vlastnosti algoritmu RRT
5.2.4.1 Navrh experimentu

Tento experiment byl realizovan za tucelem ovéreni vlastnosti algoritmu RRT.

5.2.4.2 Realizace experimentu

Pro ucely experimentu byl do aplikace pridan cyklus s pevnym poc¢tem 100 kroku, aby
namérend data méla dostatec¢nou vypovidajici hodnotu. Cyklus byl automaticky spustén
pii pozadavku preplanovani cesty. V kazdé iteraci probéhlo preplanovani cesty pomoci
algoritmu RRT a na standardni vystup byly vypisovany néasledujici idaje: ¢as potiebny
k nalezeni cesty t, délka nalezené cesty [ a pocet vytvorenych stavu n. Namérend data
byla néasledné prenesena do programu OpenOffice Calc, kde byla statisticky zpracovana.

Do aplikace bylo nejprve nacteno prostiedi bez piekazek a nahodné byly zadany
pocatecni a koncovy stav. Vzdalenost zadanych stavii, naméfend aplikaci byla | =
240, 6 px. Po naméreni 100 hodnot bylo do aplikace nacteno stejné prostiedi, které bylo
vyuzito pro ucely ovéreni vlastnosti algoritmu v predchozi podkapitole a cely proces
byl opakovan. Zvolené koncové stavy, spolu s prikladem nalezené cesty jsou znazornény
na obrazku [p.7 Obrazek byl pofizen sejmutim obrazovky po probéhnuti experimentu.
Vysledky zpracovani namérenych dat jsou uvedeny v tabulce [5.7]

Volné prostiedi Prostredi s prekazkami
t [ms] | { [px] n | t[ms] |l [px] n
min 2| 274,1 94 513359 169

max | 8075 | 470,4 | 6729 | 6333 | 560,9 | 5722
med | 205 | 322,1 | 1287 | 150 | 389,3 | 1098
avg | 605,6 | 332,5 | 1585 | 437,3 | 399,0 | 1366

Tabulka 5.7: Ovéteni vlastnosti algoritmu RRT.

5.2.4.3 Zhodnoceni experimentu

Na obrazku [5.7] je mozné pozorovat rapidni expanzi prohledavaciho stromu algoritmu

RRT do volného prostoru. Z namétrenych dat, uvedenych v tabulce [5.7 vyplyva, ze algo-
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Obrazek 5.7: Ptiklad cesty nalezené algoritmem RRT

ritmus RRT ve volném prostoru nalezl cestu maximalné dvakrat delsi, nez je optimalni
cesta. Doba prohledavani se v obou ptipadech pohybuje maximélné v fadech jednotek
sekund. Medidny ¢asu prohledavani jsou v porovnani s maximy radové nizsi, z toho je
mozné usoudit, ze pokud by algoritmus RRT ,,hlidal”dobu stravenou prohleddavanim a
po dosazeni urcité prahové hodnoty by bylo prohledavani restartovano, maximalni casy
prohledavani by byly vyznamné nizsi.

Z namérenych hodnot dale vyplyva, ze planovani cesty probéhlo rychleji v prostiedi
s prekazkami. Tato skutec¢nost je zpusobena predevsim tim, ze expanze prohledavaciho
stromu algoritmu do stran byla prekazkami omezena.

Tento algoritmus by mohl najit uplatnéni pii planovani pohybu v multiagentnich
simulacich, kde je tfeba planovat cesty nahodné. Prikladem muze byt multiagentni si-

mulace lidi prchajicich z hoficiho stadionu.



KAPITOLA 6. ZAVER 37
6 Zaveér

Tato prace se zabyva planovanim pohybu ve virtualnim 2D prostiedi. Prvni ¢ast je
zameéfena na teorii planovani pohybu ve virtualnim prostiedi. Problematika planovani
je velice rozsahla a proto je tato kapitola rozdélena z hlediska vlastnosti objektu, jejichz
pohyb je planovan, na planovani cest a planovani trajektorii. Popis planovani cest je dale
rozdélen na planovani ve spojitém prostiedi, kde je popsan jeden z hlavnich zastupcu
této kategorie, algoritmus navigace pomoci potencidlovych poli. Pro planovéani cesty v
diskrétnim prostiedi je nutné spojité prostiedi nejprve vhodné diskretizovat, proto jsou
dale popsany bézné pouzivané metody diskretizace prostiedi. Stavovy prostor vznikly dis-
kretizaci je mozné prohledavat a tak v ném planovat cestu pomoci nékterého z popsanych
planovacich algoritmi.
pohybu objektu s kinematickymi nebo dynamickymi omezenimi. Proto je v této praci
uveden pouze jeden piistup k feSeni problematiky planovani trajektorie. Dale jsou v
prvni ¢asti prace popsana omezeni planovacich algoritmu, jako je napiiklad proménlivé
prosttedi, nebo 2,5D prostiedi.

Dalsi casti této préce je popis aplikaci planovacich algoritmtu v multiagentnich simu-
lacich a pocitacovych hrach. Klicovym rozdilem mezi témito dvéma kategoriemi je ticel
simulace a pocet simulovanych objektu. Predmétem multiagentni simulace je vyzkum
urcitého systému, kde na uvétitelnost vzhledu simulace neni kladen duraz. V multia-
gentnich simulacich proto neni kladen duraz na detailni planovani cesty, ale spiSe na
rychlost planovani. Oproti tomu v pocitacovych hrach mé nejvyssi prioritu uvétitelnost
vzhledu simulace. Planovani pohybu v pocitacovych hrach je tedy provadéno s durazem
na prirozenost pohybu. Posledni ¢ast prace je vénovana experimentum, které byly re-
alizovany za ucelem ovéreni predpokldadanych vlastnosti planovacich technik. Prvnim
provadénym experimentem bylo ovéreni vlastnosti metody diskretizace pomoci poly-
gondlnich map. Méfenim byly ovéfeny pamétové a ¢asové naroky této metody diskreti-
zace v zavislosti na poc¢tu prekazek v prostiedi. Déle bylo ovéreno, ze doba nalezeni cesty
ve vzniklém grafu se dramaticky neméni. V druhém experimentu byly porovnany vlast-
nosti jednotlivych typt navigacnich miizek, z ovéieni plyne, Ze ¢asové a pamétové naroky
diskretizace prostredi rapidné rostou se zmensujici se velikosti hrany bunék. Na zdklade
porovnani optimality popisu prostoru je mozné fici, ze Sestihranné miizky 1épe popisuji
obecné usporadané prekazky. Pokud jsou ale prekazky popsdany pomoci ¢tyiuhelniku za-
rovnanych podle os souradnicového systému, je vhodnéjesi pouzit ¢tvercové mriizky. Treti
experiment byl realizovan za tcelem porovnani planovacich algoritmu A*, A* s vyhla-
zovanim a Theta*. Na zakladé experimentu bylo ovéreno, ze algoritmus Theta® nalezne

prirozenéji vypadajici cestu, ktera je stejné dlouhd, nebo kratsi v porovnani s cestou
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nalezenou pomoci algoritmu A* s vyhlazovanim. Posledni experiment mél za cil ovérit
vlastnosti algoritmu RRT. Pii pouziti ve volném prostiedi byla cesta nalezena pomoci
algoritmu RRT maximélné dvakrat delsi v porovnani se skuteé¢nou vzdalenosti bodu.
Doba pro nalezeni cesty se pohybuje maximalné v fadech jednotek sekund, median doby
prohledavani je vsak o fad nizsi. VSechna ovéreni dopadla dle teoretickych ocekavani. Na
zakladé vysledku realizovanych experimentu muze byt vhodné zvolena metoda planovani

pohybu v nejruznéjsich aplikacich.
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PRILOHA A. DISKRETIZACE PROSTREDI POMOCI NAVIGACNICH SITI I

A Diskretizace prostiredi pomoci navigacnich siti

Obrazek A.1: V prvnim fadku jsou zndzornény obrazky realného prostiedi, druhy fadek
znazornuje dekompozici prostiedi pro programové zpracovani. Poté nasleduje popis
prostiedi pomoci Hertel-Mehlhornova algoritmu, algoritmu SFV a nakonec algoritmu
DEACCON. Posledni tii fadky znazornuji vygenerované navigacni sité. Tento obrazek
byl prevzat z ¢lanku [7]
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B Obsah CD

Prilozené CD obsahuje zdrojové kédy aplikaci pouzitych pro simulace v posledni
kapitole, text této prace v . PDF a zdrojové soubory pouzité pro vytvoreni zminéného
PDF systémem IXTEX.

Adresar Obsah adresére
Aplikace Zdrojové kody aplikace
Latex Zdrojové kody textu prace

kaslzdenBP.pdf Elektronickd verze bakalaiské prace

Tabulka B.1: Adresarova struktura na ptilozeném CD
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