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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva planovanim cesty pro autodmmmibota v prosedi se
statickymi peka kami. Souasti prace je analyzaanych pistup k planovani cesty robota, a
v implementani &sti popis metod vyu ivajicich posilovanéhoeni a experimenty s nimi.
Hlavnimi vystupy prace jsou funki algoritmy pro planovani cesty zalo ené na @i,
ov eni jejich funknosti a vzajemné srovnani.

ABSTRACT

This thesis is dealing with path planning for aaimous robot in enviromenment with
static obstacles. Thesis includes analysis of mffe approaches for path planning,
description of methods utilizing reinforcement l@ag and experiments with them. Main
outputs of thesis are working algorithms for pathnping based on Q-learning, verifying
their functionality and mutual comparison.

KLI OVA SLOVA
Planovani cesty, posilovanéani, Q-ueni, robot, umla inteligence

KEYWORDS
Path planning, reinforcement learning, Q-learnnodot, artificial intelligence






PROHLASENI O ORIGINALIT

Prohlasuji, e jsem diplomovou praci na ténmarpvani cesty robotu pomoci posilovaného
u eni vypracoval samostatns pou itim odborné literatury a pramenuvedenych na
seznamu, ktery tvop ilohu této prace.

23.5.2013 Michal Veselovsky

Datum Jméno a pmeni

BIBLIOGRAFICKA CITACE

Lo #S %)% ¥ %4l +- /0 1202 3






POD KOVANI

Rad bych podkoval RNDr. Jiimu Dvoakovi, CSc. za cenné ipominky a rady p
vypracovani diplomové prace a svym blizkym a rodkte i mi byli oporou.



Strana 10



Obsah:
X U1V o o OO OSSPSR TOROPRURROPRPPN 13
2 Seznameni S ProblemMAatiKOU..............uuuuiiceemeiiiiie e ee e e aanas 15
2.1  Reprezentace ProBUi............cueeeeiiiiiiiiiieeieeeeeee e s s ee e e e e e e e e e e e e e e e e a e a e e e 5.1
00 I I I V7 YA o 0 13 o PRSPPI 15
2.1.2  STAVOVY PIrOSION.....eiiiiiittieeeeetttee ettt e e e ettt e e ettt e e e e e tbe e e e s smmee e e sbe e e e e e anbbe e e e e ansbneeeenaeeanns 16
2.1.3  PraCOVNT PrOSTOT .....ccciiiieiiisemmeeme e e e ettt ee e e ettt e e e st e e e e e sbe e e eeme e e e ansbe e e e e e antbeeeeeaaaaaaaeeeeas 16
N I (o T8 L= gL o] o 1] (] PP 16
2.2 Omezeni pohybu kladené na roboty......ccccce e, 17
3 Analyza dosavadnich pistup pPIANOVANI CESLY..........uuuriiiiiiiiiiiiiiii e 19
0 B I [T o [ 41 (o o PP PP PSPPPPPP 19
3.2 Metoda potencialovych poli (potential fieldthud)................ccccoviviiiiiiiiiiieeiienen 19
3.3 Metody rozkladu do buhk (cell-decomposition)............ccoovvviiivicememne e, 20
TR 0 A =141 T 4 = o RS 20
3.3.2 AproxXimatiVNi FOZKIA..........uuuiiieeeeiiieiiice ettt e e e re e e e e e e e e e e e e e e e ee e e e eenens 21
3.4 Metoda mapy CESt (FOAA-MAP)......uuuuuimmmmmme e e e eeeeeeeeitiiiire e e e e e e e e e aaeeeaeeaeaaaeeees 22
3.4.1 DeterminiStiCKE METOAY.........ceviieeiieeiii e e e e s 23
I N7 =T - \V/0 oo Te (0] o] aTo 1= 1 T 4= e o 1Y Z8 PP 25
4 POSHOVANE UBNI... .ttt e e e e e e e e e e s e s s st eeeeeneeeeennes 29
o R Y (o I VA o 10 1531 01 VZ= = o TN o 1 TS 29
4.2  eSeni problémpomoci posilovan€ho BNi...........ccccciiiiiiiiiiiiiiieeeeee s 30
4.3 Zakladni principy pOSIHOVANENOANI. .........uiiiiieeeeeeeiieeeeeeiiiii i e e e e eaaeeeens 30
4.4  Strategie pro vy NASIedUjiCi @KCE...........uuuuiiiiiiiiiiiieeeeeeiiiiiieeree e 31
N O T U = o | (S PP 31
5 Existujici aplikace posilovan€ho UENI............cuvviiiiiiiiiiiceeeee e 33
5.1 Planovani pohybu neholonomniho robota vecgitn prostedi.............cccoeevvveneennn. 33
5.1.1 RePrezentace Prahi...........oooiiiiiiiieiiiiiiieeeiitee sttt e e e st e e e e s asse e e e e annneeeeaannneees 33
ST @ To [ 0 V7= ol R (1] 1o TSRS 34
5.1.3 VolIba UICTNO @lgOITMU........uueiiieiiiiee et e s e e nennnnnes 35
TN YA [T | Y2 SRR 35
5.2 Planovéani pohybu v neznamém pexit s pohyblivymi pekd kami...............eeeeeeeens 38
o R = =T o To] 4 =T Y2 38
5.2.2 RePrezentace Prahi...........ooiiiiiiiiiiiiiiiiie ettt ettt e e s ettt e e e e snbe e e e e e b e e e eannneee 38
5.2.3  OdmM OVACH FUNKCE......cciiiiiiiiiiiii e ettt e e e e e e e e e e e e e e s nnnneaneee e 39
5.2.4 ONOdNOCOVACT FUNKCE.......uuiiiiiis ettt e e e e eeeeeeeas 39
5.2.5  SIMUIBCE. ... .ttt e et e e e e e e e e e s e e e e e e e e as 40
5.2.6  VYSIEUAKY SIMUIACH. ... uueiiiiiiii e ettt et e e e e 41
6 Navrh a implementace viastnich algoritm...........ccccoeeeiiiieiieeeic e, 43
6.1 Reprezentace testovanyCh P ............ueviiiiiiiiiiiieeeee e e e e e e 43
6.2 Globalni Q-ueni ve statickém progidi bez omezeni i s omezenim pohybu.............. 44
6.2.1 REPIEZENTACE STAVU.....cciiiiiiiit ettt e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e aa e e e e e e eeeeeeeeees 44
6.2.2 Odm ovaci a 0hodnocovaci fUNKCE.............ceiiiiiieeeiiiiiiiiiiiie e e e 44
6.2.3  Strategie VYIDU @KCi...........oooiiiiii et ———————————aaa 45
L U =T 11 = o )Y PSPPSR 45
6.2.5  GENEIOVANT COSLY.....uuiiiii ittt ettt ettt e e e e e e e aabe et e e s aabn e e e e e annbeeeeeannnees 46
6.2.6 Planovani cesty S 0mezenim PONYDU.......cc.oiiiiiiiiiiiiiie e 46
6.3 ZjednodusSené posilovanéeui pro statické pro®di...........ccceeeeeiiiieeeeiiiiiiieeiiiiiiiies 47
6.3.1 REPIEZENTACE STAVU......ciiiiiiiit ettt e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e ae e e e e e eeeeees 47
6.3.2  ONOANOCOVANT STAV.......uiiiiiiiiiiii ettt e et e e e e e e e e e bbb e e eeenesenes 47
6.3.3 Strategie 0ONOUNOCOVANI..........cvieeeeeeee ittt 48

6.4 Lokalni Q-ueni v nezndmeém statickém Prasti.........cccccceeeeeeeeeeeiiiiiiiiiicc e e 49



Strana 12

6.4.1 REPreZentace Prahi...........ooiiiiiiiiieiiiiiiie ettt e e e ekt e e e e e sbb e e e e e abe e e e eennneee 49
6.4.2 OdM OVACT TUNKCE......coi ittt e ettt e e e e e e 50
6.4.3 Trénovaci algOritmMUS........ccoo i 52
6.4.4 Nedostatky algOItMU...........coiii i e e eeeeenees 52
I 1T a1 o)V = T gL ot =11 PP 53
6.4.6 MO0 nosti vylepSeni algoritMU.........ccceeiiiiiiiii e 54
6.5 Popis prosedi apliKACe............ooiiiiiiiiiiiii e 55
6.5.1 Mapa a celkovy pohled Na INEITACE. ...caaaiiviviiiieeieeeeeeeer e 55
6.5.2 PrvKY Pro VYIVENT MAP.....cieeiieeiiii i ittt mmmnnran s 56
6.5.3 Ovladani globalniho Q-@ni pro statickd Pro®di...........cccoiiiiiiiiiiiiiiee e s e 56
6.5.4 Ovladani lokalniho Q-eni pro NEZNAMA Pro8i...........cccoocueiriiiiiiiiieiiiiiee s e 57
6.5.5 Ovladani zjednoduSeného posilovanélemiypro statickd pro®di...........c.ceevvvevvvvvvvvennnnnnn. 57
6.5.6 Informani panel hodnot Stava akCi............cc.eeiiiiiiiiiii e 57
6.5.7 POZNAMKY K OVIAQANI. .........eoii et 58
6.5.8 PO adavKy NA PC........ooiiiiiiiiieeeeee s st e e e e e eee et 58
7 SIOVNAVACT EXPEIIMENTY....cciiiiiiieeeiittticmmmmr e e e e e e e e e e et et e e s e e e e e e e e aneneeeeeeeennn s 59
A% R = o = 11 0= o | A O U UUPPPPT R UPPPTR PP 59
7.1.1 POPIS EXPEIHMENTUL..uutttturieeseesmmmmmmm s e e e s e e e s e eeaaeeaaaeaaaaaeaaaaaaaaeaasaaaaaasaaaasaaassaaaaaaaaaaaaaaaaaaaeees 59
7.1.2 VYSledKy @XPEIIMENTU........eiiiiiiiiiee ettt eeme e e e e e e 61
7.1.3  ZhodNOCENT VYSIEAK..... .. 62
A 2 = o = 11 0= o | PSP 63
7.2.1 POPIS EXPEIMEINTU. ...ttt e ettt e e e e e e e s e e et e e eeasmr et e e e e e e e e e s b rnrrreeeeeeaeeeas 63
7.2.2 VYSIedKY €XPEeIMENTUL......ccceiiii i eeeeeee ettt ereeee e e e e e et e eeeeeeeeeeeeraesreees 63
7.2.3 ZhodNOCENT VYSIEAK..... ..t 64
7.3 EXPEIIMENT 3.ttt e e e e e e e e e e e e e e e e e e e et e e e ana e aeens 64
7.3.1 Popis a vysledky eXperimentU..........ccccoiiiiiiiiiiiiieeieeeeeeeeeee e eeeer e e e e e e e e e e e e e e eeeaanees 65
P I A o Voo Lo Tot=T o RN o 1T 41T | (U TS 67
8 ZAV Tttt e e et m—————— e e e e e et e e et et e e aaeaeaaaaaaaaaaaaaeeatnaaeaaans 69



- Stanal

1 UvoD

B hem poslednich let je vyvoj chytrych a inteligeninizaizeni stale popularisi a
do jejich vyzkumu jde vice a vice lidskych i finafich zdroj. K t mto zaizenim seadi i
stéle sofistikovarjsi roboty, a u jde o stacionarni roboty (manipulatory) vyulié v
pr mysloveé vyrob nebo o mobilni autonomni roboty, které maji velieeiabilni vyu iti.

Tyto mobilni autonomni roboty jsou schopné pracaaat znych okolnich podminek,
vykonavat innosti pro lov ka nezaivné a repetetivni, a doka i takto pracopatdlouhou
dobu, spolehliv a bez zasahulov ka. Jejich vyuiti m e byt r zné, napklad hlidaci a
sledovaci zazeni, pr zkumni roboti, nebo najklad mobilni reklamni bannery.

Jednim z nejdeit jSich problém u autonomnich robotje izeni jejich pohybu.

izeni pohybu znamena rozhodovani jakou posloulpmisgb zvolit tak, aby robot dosahl
svého cile. izeni pohybu sestava z navigovani robota v ko@é ase z poateni do
koncové pozice a bez kolize s jakymikolivepa kami. Klasicky zpsob eSeni tohoto
problému je rozdeni na menSi podproblémy, konkrétplanovani cesty, generovani
trajektorie a provedeni pohybu po trajektorii.

Pro eSeni problému planovani cesty existuje vicanych metod, mezi nejm jSi
pati napiklad metoda potencialovych poli, metody zalo e@érazkladu do burk nebo na
mapach cest. Tyto metody jsou stiupopsany v prvniasti prace.

Nicmén tyto metody maji i své nevyhody a omezeni, a pset@i eSeni problém
pohybu a planovani stalast ji vyu ivaji metody um Ié inteligence. Jedno z mo nyckSeni
je pomoci metod posilovanéhoani, konkrétnji nap iklad tzv. Q-ueni (Q-learning).






2 SEZNAMENI S PROBLEMATIKOU

2.1 Reprezentace prosedi

2.1.1 Typy prost edi

Diskrétni prostedi — jednim z mo nych zgob reprezentace diskrétniho presti je
rozd leni do bunk obvyklé stejnych nebo i enych velikosti. Pcet a velikost burk

je mo no zvolit dle po adované psnosti planovani, dosahu senzarelikosti robota
(bu ka nesmi byt menSi ne je velikost robota), predt a peké ek. Plati, e im vice
bun k, tim vysSi je pesnost a lenitost, ale také se zvySuje vymbni i pam ova
naro nost. Smr pohybu robota jeasto omezen typem diskretizacei (@iskretizaci
do tvercovych bunk ma robot obvykle k dispozici pouze 4 a 8 smpohybu). Vice
informaci o diskrétnich progtdich viz kapitola 3.3.2.

Obr. 1 Nejast jSi mo né smry pohybu v diskrétnim prostdi

Spojité prostedi — umo uje pesn|Si reprezentaci progtdi a peka ek, jeliko neni
rozd leno do bunk, ale je souvislé. Je tedy mo né volit naprostooliolné smry
pohybu, reprezentace prasdi je celkov p esnjSi a vice podobn& realnému &y, a
vysledna cesta me byt plynulejSi a asto lepSi. Nevyhodou je vSak obvykle mnohem
vySSi vypoetni naronost algoritm pro tento typ prosedi [4].

Obr. 2 Reprezentace gk& ek v diskrétnim a spojitém prosdi [20]



2 Seznameni s problemati

Spojita prostedi Ize diskretizovat pomocianych metod, nap pomoci voronoiovych
diagram, rozdlenim do tvercové miKky, pravd podobnostnimi metodami atd. Takto
zdiskretizované prostdi pak Ize popsat nasledujicimi gpby:

2.1.2 Stavovy prostor
Stavovy prostokK je zakladnim prostdkem popisu diskrétniho proesdi.

X=[SA s, C] (1)
kde:
Sje mno ina vSech stav
A je mno ina vSech mo nych akci
s je po ate ni stav
C je mno ina koncovych stav

Nejb n jSim zp sobem reprezentace stavového prostoru je orienjoywead, ve kterém uzly
reprezentuji jednotlivé stavy, a orientované hrangzi nimi reprezentuji mo né akce.
Problém planovani se takto transformuje na prolfiifledani cesty v grafu [4].

2.1.3 Pracovni prostor

ZjednodusSeny model stavového prostoru se nazyv@yna prostor. Pracovni prostor
W je prostor, ve kterém se robot m pohybovat a provad akce.

Obvyklym zp sobem reprezentacejerozm rny (N = 2,3) euklidovsky prostdr" . V
tomto prostoru se mohou vyskytovat statické i dyicésn pekéd ky omezujici mo nosti
pohybu robota [4].

2.1.4 Konfigura ni prostor

Pro dalSi zjednoduSeni stavového prostoru je mpawé@st pojem konfigurai prostor
C. Tento prostor usnadje matematicky popis polohy a orientace robotaracg@vnim
prostoru. Konfigura ni prostor je n-dimenzionalni prostor, kde je poet parametr
jednoznan definujicich pozici/konfiguraci robota.

Konfigurace robotag je obvykle popsana vektorem, jeho sloky uji pozici a
orientaci robota v konfiguraim prostoru.

Volny konfigura ni prostorCy.. je prostor vSech konfiguraci, které nekoliduji dnéau
p eka kou a vyhovuji vSem omezenim kladenym na robotady vSechny fpustné pozice
robota. Je nezbytné, aby startovni a cilova pomt®ta le ely ve volném konfiguraim
prostoru [11].

Kolizni konfigura ni prostor je naopak taast stavového prostoru, je je obsazena
p ekazkami a jde tedy 0 prostGhps:

Jednou z hlavnich mysSlenek konfiguného prostoru je mo nost reprezentace robota
jako bodu namisto tvarowslo itého t lesa. Tato redukce robota na bod $pé ve virtualnim
zv tSeni peka ek o rozmry robota. Problém planovani cesty robota je tedgvgden na
problém planovani pohybu bodu ve volném konfigof prostoruCiee[4].



2 Sezndmeni s problematikou

work space configuration space

reference point

Obr. 3 Pevod pracovniho prostoru W do konfiguného prostoru G a redukce robota na
bod [21]

2.2  Omezeni pohybu kladené na roboty

Problém planovani cesty lze podle omezeni pohyhdéidych na roboty rozlit na
dva druhy — holonomni a neholonomni planovani.

V p ipad robota se jako holonomni oznge takovy robot, jeho pcaet iditelnych
stup volnosti je stejny jako celkovy pet stup volnosti. Neholonomni robot je pak
takovy, jeho poet iditelnych stup volnosti je mensi ne celkovy pet stup volnosti.

Neholonomnipohyb reprezentuje ndglad:

- Automobil - robot s takzvanym Ackermanovymenim. V tomto pipad robot
nem e m nit svou orientaci pmo, ale je nutné zmmit nato eni kol, a nasledn
vykonat pohyb vped i vzad.

I

Obr. 4 Ackermanovoizeni u automobilu




2 Seznameni s problemati

Tank — robot s diferencialninizenim. Do této kategorie spadaji roboty schopéaébt
se na mistkolem své osy, nejsou ale schopnimgho pohybu do strany — je nutné

nejprve zmnit orientaci a nasledrvykonat pohyb vged nebo vzad. Znma orientace
je ur ena rozdilem rychlosti levého a pravého kola/pasu.

AF

v o=a)v

Obr. 5 Diferencialni izeni [22]

Holonomni roboty jsou pak obecnvSesmrové roboty, které se mohou pohybovat
libovolnym smrem nezavisle na svém aktualnim natd a otéet se kolem své osy bez
omezeni. Tomuto zobu pohybu se také&a ,omnidrive” [4].

Obr. 6 Zakladni model podvozku vSesmého robota [23]



3 ANALYZA DOSAVADNICH P ISTUP PLANOVANI CESTY

3.1 D leni metod

P i planovani pohybu je Ukolem agenta vytitsi model prosedi, a s pomoci tohoto
modelu vytvoit plan svych akci tak, aby se dostal ze svéhagmiho stavu do zadaného
cilového stavu a to co nejlepsi cestou a bez kelizeka kami.

Pro planovani cesty robotexistuje nkolik z&kladnich metod a mnoho znych
modifikaci i kombinaci. Tyto metody lze obvykle rozid dle n kolika kritérii. K
nejd le it jSim pati d leni dle typu prosedi a dleni na globalni a lokalni metody.

D leni metod dle prostedi a typu p eka ek:
a) Metody pro planovani se statickymega kami ve znameém prostdi.
b) Metody pro planovani se statickymiega kami v nezndmém nebo vasten
znamém prosedi.
c) Metody pro planovani s dynamickymigd kami ve znamém prosdi.
d) Metody pro planovani s dynamickymieia kami v neznamém nebo \asten
zndmeém prosedi.

Globalni a lokalni planovani:

a) Globalni planovani — toto planovani se provadi j ed samotnym vykonanim
pohybu robota. Jeho Ukolem je nalézt nekolizniwcespo ate ni pozice do cilové,
proto ped samotnym planovanim vy aduje model daného pmaitmv prostedi.
Problém tohoto planovani je vysoka vyptni naronost, pedevSim u robots vice
stupni volnosti a u rozsahlych praedi.

b) Lokalni planovani — toto planovani ma na standsstni izeni pohybu robota po dané
cest. Tato cesta me vést pimo k cili, a planova se pak dynamicky vyhyba
nalezenym peka kam, a nebo me vést po trase napladnované globalnim planovanim.
Lokalni planova také musi zohledvat pipadna omezeni (omezeni pohybu robota,
nové pekaky apod.). Lokalni planova jsou obecn vyrazn rychlejsi, ale obas
nemusi nalézt optimalni cestugpto e takova existuje. asty problém byva uvaznuti
v lokalnich optimech, ze kterych je obti né poloaat k cili.

Planovani cesty obvykle sestava ze dvou hlavniok kr

p edzpracovani:reprezentace volného konfigurdho prostoruCye. mezi vesSkerymi
p eka kami v oblasti pomoci graf i funkci

zpracovani dotazu: prohledavani grafu nebo pouiti funkce pro nalezeasty z
po ate niho bodu do koncového [3]

3.2 Metoda potencialovych poli (potential field methd)

P edzpracovani spdva v umistni mi ky nad oblast a definici funkce potencialového
pole E(x,y). Cilovy bod ma nejni si potenciél, pate ni bod m& potencial vyssi, mista kde
jsou umistny p eka ky maji potencial vyssi ne jejich okolijm tvo i nepr chodné ,kopce*
(viz obr. 7).

Zpracovani dotazu zahrnuje hledani cesty do gléhalminima potencialového pole.
Agent je tedy v podstat,p itahovan“ ke svému cili a ,odpuzovan“ odega ek. Mezi



3 Analyza dosavadnichiptup planovani ces

vyhody pati rychlost nalezeni cilové konfigurace, zasadniyhedou je vSak mo nost
uvaznuti v lokalnim minimu [3].

%104 Local minimum
10

5 Global minimum

Potential

oo O

N

Obr. 7 Metoda potencialovych poli [24]

3.3  Metody rozkladu do bun k (cell-decomposition)

Rozklad do burk zahrnuje nkolik r znych metod. R p edzpracovani je prostor
rozlo en do bunk r zného tvaru v zavislosti na metodJ bun k se uri, jestli obsahuji nebo
neobsahuji ka ku, a vytvoi se graf sousednosti. Vrcholy grafu jsou ky neobsahuijici
p eka ky a hrany jsou tv@ny spojnicemi mezi mito vrcholy.

Zpracovani dotazu sestava z nalezeni posloupnoseshnich burk vedouci z
po ate ni konfigurace do cilové konfigurace, a transforeng&to posloupnosti do cesty [3].

B n se pouivaji dv zakladni metody rozkladu do bl exaktni rozklad a
aproximativni rozklad.

3.3.1 Exaktni rozklad

U této metody se konfigurai prostorCye. rozloi do vzajemn se nepekryvajich
bun k jednoduchého tvaru (obvykle lichohiky nebo trojuhelniky). Uri se body pechodu,
je jsou v dy na hranici mezi bukami.

Cesta se pak sklada z e niho a cilového bodu a z bog echodu. Metoda pat
mezi Uuplné metody, tzn. v dy nalezne cestu (pokuidtaje) a nebo potvrdi jeji neexistenci

[4].
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B

Obr. 8 Exaktni metoda rozkladu do bkirj25]

3.3.2 Aproximativni rozklad

Cely prostor vetn p eké ek je rozdlen na pravidelné (obvykletvercové) buky,

im p evedeme spojity prostor na diskrétnii ®zkladu je dleité vhodn ur it velikost
bun k — mensi buky zpes uji rozklad, nicmén také zvySuji vypoetni i pam ovou
naro nost. Bu ky obvykle maji stejnou velikost, neni to vSak padkou.

U bun k se rozliSuje, zda-li je obsazena (pokud dodywzasahuje alespgeden bod
p eka ky) nebo neobsazena (neobsahuje adné boakaky). Tento zpsob pati mezi
metody nedplné; nemusi najit adnou cestu iipgd e cesta existuje [4]. Tento problém se
da minimalizovat co nejvySSigsnosti rozkladu (zmenSenim lek).
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Obr. 9 Aproximativni rozklad do zn velkych bunk [25]

Obr. 10 Aproximativni rozklad do stejaelkych bunk a nalezeni cesty [5]

3.4 Metoda mapy cest (road-map)

Krok p edzpracovani spéva v konstrukci grafu cest (road-mapy), ktery eg@ntuje
volny konfigurani prostorCe.. Vrcholy jsou tvoeny body v pracovnim prostoru v zavislosti
na zvolené metod Spojnice mezi mito body, reprezentujici cesty, po kterych se taboe

pohybovat, tva hrany grafu.

Zpracovani dotazu zahrnujeigéni poate niho a koncového bodu do grafu, co
p evede Ulohu na problém hledani nejkratSi cestyafugpomoci znamych algoritm nap.
Dijkstr v algoritmus nebo A* [3]. Velkou vyhodou je Uplnasigoritmu. Pokud tedy cesta

existuje, algoritmus ji v dy najde.
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3.4.1 Deterministické metody

Graf viditelnosti

Vrcholy grafu jsou tvaeny poéte nim bodem, koncovym bodem a vrcholy vSech
p eka ek v pracovnim prostoru. Spojniceshto vrchol, které neprochazi adnougka kou
pak tvoi hrany grafu. Hrany mohou vést i podééké ek [6]. Pokud jsou gkéa ky tvo eny
k ivkou (kruh, elipsa, zakvené hrany), je nutné je gvést na polygony.
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Obr. 11 Graf viditelnosti [5]

Tento pistup ma nkolik nevyhod; nedoka e najit optimalni cestu ve Bidstoru (viz

obr. 12), navic nalezené cesty nejsou v dy idealnlné, proto e mohou vést po obvodu
prekazek, coz mize zpisobovat komplikace [6].

+~~ shortest path

L)
4

shortest path within the visibility graph

Obr. 12 Graf viditelnosti ve 3D prostoru [6]

Graf te en

Jedna se o redukovany graf viditelnosti, ve kteféou ponechany pouze hrany
tvo ené tenami jednotlivych vrchol. Oproti grafu viditelnosti umo uje rychlejSi vypoet
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diky menSimu pdu hran, a je mo né jej pou it i na pk& ky tvo ené kivkami bez pevodu
na polygony.

Obr. 13 Graf teen [5]

Voronoiovy diagramy

Diagram je tvoen body v rovin, je maji stejnou vzdélenost od dvou nebo vice
nejbli Sich peka ek. Mno iny t chto bod tvoi hrany diagramu. Tyto hrany reprezentuji
cesty po kterych se me robot bezpen pohybovat bez rizika kolize s gka kami. Pi
p evad ni diagramu na graf jsou vrcholy temy body, které maji stejnou vzdalenost adat
vice peka ek, a dale pate nim a koncovym bodem. Hrany jsou spojnice memiito body.

eSeni problému spiva v nalezeni nejkratSi cesty grafem pomoditerého ze

znamych algoritm. Tato metoda generuje velice beap& cesty, které zaruji maximalni

Obr. 14 Voronoiuv diagram s bodovymega kami [26]



3 Analyza dosavadnichiptup planovani cesty

Obr. 15 Voronoiv diagram s polygonovymi gka kami [5]

3.4.2 Pravd podobnostni metody

Pravd podobnostni mapy cest (Probabilistic Road Maps - PR)

Algoritmus sestava ze dvou fazi. V prvni,ial fazi, se generuje mapa cest
reprezentovana pomoci grafu, ve druhé fazi se hiegkdatSi cesta grafem

V u ici fazi se vytvd mapa cest popisujici spojitost konfiguného prostoru [6].
Nahodn se vybere misto v pracovnim prostoru. Pokud jganis volném konfiguranim
prostoruCe.e (nele i v adné peka ce), tak je misto pano jako vrchol grafu. Algoritmus se
nasledn sna i propojit novy vrchol s ostatnimi a pokud meimi nele i adna peka ka, do
grafu se pda nova hrana. Tento proces se neustale opakljeddoeni dostate popsan
cely konfigurani prostor nebo nedojde pami as vyhrazeny pro vypet.

Obr. 16 U ici faze pravdpodobnostni metody [5]

Faze hledani cesty Zaa pipojenim poate niho a koncového bodu do grafu stejnym
zp sobem jako v uci fazi. Nasledn se pouije nktery ze znamych algoritmhledani
nejkratSi cesty v grafu. Algoritmus nemusi v dy ihagxistujici cestu, co je obvykle
Zp sobeno nedostateym pokrytim konfiguraniho prostoruC. V t chto pipadech je mo né
opakovat prvni fazi znovu, do doby ne bude pokdgdstatené.
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Obr. 17 Faze hledani cesty podle prgyadobnostni metody [5]

Vyhody:
s vhodnym testovanim dostatého pokryti je metoda pravagbdobnostn Gplna
shadno aplikovatelné na trojrozmy pracovni prostor
s dostatenym p edzpracovanim doka e hledat cesty velice rychle [6]

Nevyhody:
problémy s nalezenim cesty vigad Uzkych prchod kv li malé pravdpodobnosti
umist ni vrcholu do tohoto pchodu; m e tak vzniknout nesouvisly graf [6]
Tento problém je nutné wsit dodatenou metodou

Obr. 18 Mo né problémy pravgodobnostni metody [6]
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Obr. 19 Mo né problémy prav@odobnostni metody [4]

Pravd podobnosti stromy (Rapidly-exploring Random Trees -RRT)

Algoritmus se sna i rychle a co nejrovnom ji prohledavat pracovni prostor robota.
Inkrementaln vytvai prohledavaci strom tak, e ipka dé iteraci se strom rozroste o dalSi
vrchol ndhodnym smiem. Jednotlivé vrcholy pak gdstavuji mo né pozice robota a hrany
jeho mo né akce.

Metoda je velice vhodna @devSim pro planovani cesty neholonomnich rgbot
nicmén ma i své nevyhody. Hlavnim problémem jegevsim dlis pomala konvergence k
cili, proto e se stromy rozstaji rovnomrn na vSechny strany. B se tedy pou ivaji
modifikace metody, uzsobené konkrétni aplikaci [5].

Obr. 20 Hledani cesty pomoci prapddobnostnich strom(RRT) [27]
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4 POSILOVANE U ENI

Posilované uweni (Reinforcement learning - RL) je inspirovancowdnim ivych
tvor . Jako piklad m e poslou it myS zavena v kleci s dvmi tla itky a s elektrodami na
zadech. Mys je tvor zvidavy, a tak se po chvilublami po kleci zajisté dostane ke titk m.
Pokud mys zm&ne prvni z tlaitek, davkova ji do klece hodi pamlsek jako odrmu. Pokud
v8ak zmakne druhé z tlatek, dostane za trest maly elektricky Sok. My$asedoka e velice
rychle nauit, které z tlaitek ma makat aby maximalizovala svou odnu, a nedostala adny
trest.

U posilovaného eni se tedy agent ij jaké akce proveést, aby maximalizoval
celkovou odmnu nebo minimalizoval celkovy trest za své akce vwtém asovém horizontu.
Odm na/trest jsou obvykle vyjadny jako iselna hodnota pazena ke ka dé akci nebo
vyslednému stavu. Agent nevi, jaka akce poskyt@@ys8Si mo nou odmnu, tudi se to
vyzkousenim vSech mo nych akci sna i zjistit.

Posilované ueni pati mezi metody strojového ani bez uitele. To znamena, e
agent se u ziskavanim odmy/trestu pimo od svého prostdi, bez jakéhokoliv dohledu,
ktery by ho informoval, jestli provadi spravnou aetpatnou akci. Jediny takovy indikator je
jeho vlastni strategie vytv@na bhem samotného eni. Z toho vyplyva, e agent je ip
vlo eni do ciziho prosedi schopny se it naprosto samostatnbez dalSich tréninkovych dat
nebo dodatenych udaj. Na druhou stranu je tento zZmb ueni asto vypoetn i asov
naro n jSi.

4.1  Slo ky posilovaného ueni

Mezi zakladni slo ky posilovaného eni pati:
mno ina stav S

mno ina akciA

transformani funkce : SXA® S

odmnar: SXA® R

strategie chovani: S® A

hodnotova funkcevV : S® R

Hodnotova funkceV je ur ena naslednovn

V™(s,) = Z Vitews (2)
=0

:0 < 1- srakovy faktor. Hodnota blizka 0 znamergagent vice dba na
okam ité odmny. Pi hodnot bliici se 1 si agent vice ceni budoucich
odm n. Hodnota sra kového faktoru musi byt mensi naby mohl
algoritmus konvergovat.

Optimalni strategii chovani* je vyjaddena takto :

m* = argmax, V" (5) 3)
a optimalni akce pro staje [10]:

m*(5) = argmax, (r(s.a) + yV*(5(s, a)) (4)
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4.2 eSeni problém pomoci posilovaného veni

eseni problému pomoci metod posilovanéheniima obvykle dv asti. Prvni ast
je trénovaci, kdy je pomoci algoritnposilovaného weni vytvaena rozhodovaci strategie
(s) pro dané prostdi. Ve druhé asti je ziskana strategi€s) aplikovana proeSeni daného
problému vyb em vhodné akce v zavislosti na strategii a asném stavua = (S).

Prostredi

L e S

- | DI[EIEEIEI

Pouziti
stavT l nejlepsi akce

akce
Uzivatel Prostredi

odména

Obr. 21 Vyu iti strategie (policy) ziskané posdaoym uenim

V n kterych pipadech se tyto dvfaze mohou navzajem prolinat. Takova situace je
pak nazyvana ,lenim za chodu“. Nap n kolika malo opakovanimi je naena pouze
zakladni strategie, ktera je dale postupwylepSovana p realném provozu. TakovésSeni
samozejm neni vhodné za vSech okolnosti zddu vyrazn horSich poéate nich vysledk.

Je tedy nutné zhodnotit zda je tenttsfup bezpeny a adouci.

4.3  Z&kladni principy posilovaného ueni

Principem posilovaného ani je provadni akci a sledovani jejich nasledkTento
princip je také znam jako ,pina a nasledek” a je pomn snadné peveést jej do rkolika
zakladnich krok.

1. Agent je postaven do vychoziho stau

2. Agent vybere nasledujici akei z mno iny mo nych akciA. Akci vybird
bu to nahodn, nebo dle ppdem definované strategie.

3. Agent provede aka vedouci do nasledujiciho stag;.

4. Agent od prosedi obdr i odmnu nebo trest (posilenijs, a) za svou akci.

5. Informace o posileni je zaznamenéna pro dangtpafakce g, a) [7].

Ohodnocenir(s, a) m e byt kladné, neutrdini nebo zaporné. Snahou aggmt
maximalizovat solet t chto odmn  'r(s,a). Opakovanym provadim akci a pozorovanim
naslednych odmn je postupn ziskavana strategie wjici nejlepSi akci pro dany stav. Po
dostateném potu opakovani tohoto postupu agent nakonec dojdeptkmalni celkové
strategii * pro dané prosedi [7].

Cilem posilovaného eni je tedy najit optimalni strategit, diky ni ve vykonavaci fazi
m eme urit nejvhodnjSi akci a = (). Pro nalezeni optimalni strategie je zavedena
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hodnotova funkc# (s) strategie , ktera udava ekavanou odmu pi po ate nim stavusa
pou iti strategie [8].

4.4  Strategie pro vybr nasledujici akce

Jednou z de itych otazek pi ndvrhu systému posilovanéhoeni je spravna volba
strategie pro vylr nasledujici akce. Je toti nutné provést kompsmezi prohledavanim co
nejv tSiho prostoru a vyu ivanim dosud nejefektijdich nalezenych hodnot. Pokud agent
dostal odmnu za njakou akci v minulosti, ma tendenci si§t zvolit stejnou akci, aby op
dostal odmnu. Agent tak vyu iva svych znalosti k dosa eni gejv t§i odmny, avSak
zanedbava prozkoumavani ostatnich akdikigrych vSak odma m e byt vySSi. Aby se
agent uil spravnym zpsobem, je nutné najit rovnovahu mezimwia pistupy [7].

Zakladni strategie pro vyb r akce:

—hladova (greedy) strategie —t¥inou je vybirana akce s nejvySSim mo nym ziskem,
ale obas, s malou pravgodobnosti je vybrana naprosto ndhodna akce. Tato metoda
zajiSuje, e s nekonenym mno stvim pokus bude kada akce vyzkouSena
nekonen krat, im je zajist no nalezeni optimalni funkce [7].

Softmax strategie — pazuje vahy jednotlivym akcim na zaklagjich odmn. Diky
tomu akce s nejvySsi odmou maji nejvtSi Sanci e budou vybrany, zatimco akce s
nizkou hodnotou nebo dokonce trestem maji San@evelizkou. Vhodné pdevsim
pro situace kdy je nejhorSi mo na varianta veliesadouci.

Nahodny vybr (prohledavaci strategie)

45 Q-ueni

Jednim z nejde it jSich prlom v posilovaném weni, byl vyvoj algoritmu znamého
jako Q-u eni (Watkins, 1989). Pro deterministické predt je uren vztahem:

Q(sva) e+ maxQ(su1, a) (5)

a pro nedeterministick& prosti [9]:

Qsa) Q@)+ [ru+ maxQ(s.,a) - Q(s.a) ] (6)

kde:
: 0 1 — rychlost ueni. Nastaveni na 0 znamena, e Q hodnoty nejskdyni
aktualizovany a agent se nic neu im vysSi hodnota, tim vysSi
rychlost ueni.

max Q(s+1, @) - je maximalni odma, ji je mo né ziskat v nasledujicim stavu —
napiklad odmna za nasledny vyb optimalni akce [7].

Q-u eni je specialni fpad opakovan posilovaného weni, pi n m se agent misto
funkce V ui ak ni hodnotovou funkcf)(s, a) [10]. V tomto pipad nau ena akni funkceQ
p imo aproximuje optimalni aki funkciQ* a m e byt dokédzano, e p nekoneném potu
opakovani algoritmus v dy konverguje k optimalninkei Q* s pravdpodobnosti 1 pro
libovolnou strategii, dokonce i pro strategii nagimo nahodného vylbu akci. Obecny
algoritmus Q-ueni vypada nasledovij7]:
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1 Inicializuj tabulku Q hodnd®(s,a)
2 Opakuj pro ka dou epizodu

2.1 Inicializuj po ate ni stavs
2.2 Opakuj dokud nemikone ny stav
221 Vyber akca ze stavis dle zvolené strategie (nap-hladova strategie)
2.2.2 Prove akcia, zjistiodm nur a nasledujici stas’
2.2.3 AktualizujQ(s,a)dle vztahu (1)
2.2.4 s s

3 Dokud neprojde stanoveny @b epizod

Trénovaci epizoda je jeden phod prostedim, ktery koni bu dosa enim cilového
stavu nebo jiného terminalniho stavu.

Proto e algoritmus musi projit vSechny stavy mnatdkaby mohl konvergovat k
optimalni funkci, proces @ni m e byt velice zdlouhavy. Q-teni také m e selhavat na
prostedich s velice velkym mno stvim stawa nebo se skrytymii netplnymi stavy [10].
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Posilované ueni Ize pi eSeni problému planovéani cesty vyu it vice gpby. Jedn&
se napklad o globalni planovani, lokalni planovani, nehoe byt také pou ito pouze k
up esnni nebo optimalizaci vysledkjiné metody (pipadové usuzovani, genetické algoritmy
atd.).

Prvnim krokem spolenym tém pro vSechny metody je wni reprezentace prostli.
Jeliko posilované ueni je diskrétni metoda, je nutno provest transémirspojiteho realného
prostedi do diskrétniho modelu. Pro globalni planovaestg je vhodna aproximativni
metoda rozkladu do buk (kap. 3.2.2), pro lokalni planovani cesty je ®uivolit zp sob
diskretizace dle konkrétni metody. Je nutné siiturjaky mame typ prosedi
(znamé/neznameé) a gka ek (dynamické/staticke), a dle toho zvolit plga a vhodnou
metodu.

U globalnich planova nas zajima gdevsim celkova mapa prasdi, nase startovni
poloha a poloha cile. Uime si odmny a postihy za gchod do dalSiho neterminalniho stavu,
za pechod do cilového stavu a zaphod do ne adoucich stawhodna ukazka je najlad
metoda popsana v [2]. Nasledagent prochazi mapu prosti, dokud neziska optimalni
strategii pohybu danym prostlim. V zavislosti na velikosti prostli a zvolené metodn e
byt tento proces pormn zdlouhavy, ale p dostateném potu pr chod konverguje k
optimalni strategii. Vykon globalnich planovaje mo né zlepSit pomoci heuristickych
metod. Globalni pldnova jsou vhodné gdevSim pro zndmda prostli se statickymi
p eka kami.

U lokélnich planova je mnohem dle it jSi reprezentace okam itého okoli agenta.
Stav tak m e byt tvo en napiklad relativni polohou cile a relativni polohoweké ek v i
agentovi (piklad viz [1]). Lokélni planovataké obvykle zahrnuje omezeni pohybu robota
(napiklad robot se me pohybovat pouze dopdu, dopedu vlevo, dogedu vpravo a neme
se otaet na mist) a metodu pohybu k cili — ndklad nejpim jSi mo nou cestou, nebo dle
ur ité cesty naplanované globalnim planem. Lokalni planovani uva uje planovani jako
optimaliza ni problém, kde nalezeni cesty souvisi s optimelingaké dané funkce.

Lokalni planovae doka i hledat nejvhodigi cestu mnohem rychleji a jsou schopny
se pohybovat i v nezndmém presti s dynamickymi gka kami, nicmén p edevsim ve
velice sloitych prostedich (bludist) se mohou asto zaseknout v lokalnich optimech a
nenaleznout cestu K cili.

V nasledujicich kapitolach jsou shrnutykteré dosavadni aplikace posilovaného
u eni na konkrétni problém.

5.1 Planovani pohybu neholonomniho robota ve statiékn prost edi
Tato podkapitola popisujeeSeni navr ené v praci [2]. Cilem prace bylrayt navrh
planovae schopného generovat cesty vhodné pro roboty@aeredmnimi omezenimi.

5.1.1 Reprezentace prosedi

V préaci je prezentovan problém planovani pohybbabonomniho robota, ktery ma k
dispozici pt mo nych akci — pohyb vgd (1), vpravo vped (2), vlevo vped (3), rotace
doprava (4) a rotace doleva (5). Akce jsou defimgvaelativn vzhledem k sowasné
orientaci robota, nasledujici akce je tedy zawigl&ouasné orientaci.

K=(C ) (7)
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Obr. 22 Stavovy prostor a mo né akce robota [2]

V zajmu zachovani efektivity pro ka dy stav exigupnaximaln osm nasledujicich
stav , a koliv nato eni robota m e mit vyrazn vice kvantifikanich drovni.

Obr. 23 Stavy nasledujici po danych akcich v zdsfisha orientaci robota [2]

5.1.2 Odm ovaci funkce
V praci [2] je navr ena jednoducha ohodnocovacikitenur ujici odmny r.

Popis funkce:

odm na za volny staw = 0

odm na za stav mimo pracovni prostor O
odm na za finalni stav = 1

odm na za stav obsahujicigka kur =-1

Tato funkce by mla zajistit, e vysledna vygenerovana cesta neobjgahadny
p eka kovy stav. B u eni strategie je v fpad kontaktu s pekd kou nebo dosa eni stavu
mimo pracovni prostor nasledujici stav v dy gte ni stav.
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5.1.3 Volba uiciho algoritmu

V praci jsou pouity dva algoritmy posilovaného ani, jeden zaloeny na
dynamickém programovani, druhy vyu iva Qemi. Experimenty bylo zjiSho, e pro ulohy
s mén ne 8000 stavy je vyhodisi pou it dynamické programovani, pro dlohy s fgmn
stav mezi 8000 — 60000 je ji vyhodisi Q-ueni. Pro vice ne 60 000 stavautoi
doporu uji Q-u eni zkombinovany s nastrojem pro interpolaci hodwétfunkce, napklad

Obr. 24 Vypoetni as v zavislosti na kvantifikai arovni pro oba algoritmy [2]

5.1.4 Vysledky

Auto i srovnavali vysledky nové metody quevSim s depth-first prohledavacim
algoritmem. PrezentovanésSeni bylo testovano na malém dvoukolovém robota.

Auto i robota vystavili pti modelovym scénam, s r znymi po ate nimi a cilovymi
konfiguracemi a rznymi poty p eka ek. Pi experimentu bylo vyu ito stavovych prostos
Sesti rznymi kvantifikanimi Grovnmi konfiguraniho prostoru, kdy t rozmry
konfigura niho vektoru X, y, ) byly kvantifikovany hodnotami 7,10,15,20,30,45-.u@ni
bylo otestovano pro zné mno stvi iteraci od 9000 do 70000. Vysledné rog byly
pravd podobn ziskany ze souhrnych vysledk chto experiment

Na nasledujicich obrazcich jsou prezentovany vyges@a@é trasy v 1znych
modelovych situacich pomoci obou srovnavanych dfgor Dv kola na obrazku zna
orientaci robota, Sipka wije po adovanou finalni konfiguraci. Vygenerovanas@a je
vyzna ena tmav Sedou, a realna provedena cesta pattesgedou barvou.
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Obr. 25 Vygenerované cesty pomoci posilovanékaiwa depth-first algoritmu [2]
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Prvni ze sledovanych promnych byly zmny uhl orientace. Tento vysledek je
d leity, protoe ur uje proveditelnost nalezené cesty robotem s nebalarkymi

omezenimi.

Obr. 26 Srovnani variace uhbrientace [2]

Z vysledk je vid t, e depth-first ma vyraznvice nejmensich zm uhl (v rozmezi
0 — /12) ) ne posilované weni, nicmén ma nepatrn vice velkych zmn ahl (v rozmezi
12 —71712) ). Autoi zde argumentuji tim, e depth-first generujénp jSi trajektorie, avsak
s vice nahlymi znrmami smru, zatimco posilované ani generuje zaoblejsi trajektorie s
mén ostrymi kivkami.

Zde bych si nicméndovolil nesouhlasit, proto e z vySe zobrazenydyetktorii nic
takového nevyplyva, naopak se cesty generovandopasym uenim zdaji byt mnohem
klikat jSi a s vice ostrymi znmami orientace. Z obrazkje také vidt, e u posilovaného
u eni se vygenerovana a provedena cesta neshodiijibtlio pro robota pravdoodobn
vyrazn obtin jSi se vygenerované cesty dr et.eBto je vSak navrhovanéSeni vyrazn
vhodn jSi pro neholonomni roboty, ne i8ina klasickych metod, generujicich polygonélni

trasy.

Druha z porovnavanych prommych byla odchylka dhlu orientace od po adované
finalni konfigurace.

Obr. 27 Srovnani odchylky orientace robota v ailipm adované orientace [2]

Zde je jasn vid t vyhoda posilovaného ani, které ve uSin p ipad zaru uje velice
malou odchylku od po adovaného uhlu, zatimco ddp#t-algoritmus nezarwije v bec nic.

Auto i také testovali rychlost vyptu trasy, bohu el ji vSak nesrovnali s adnym
alternativnim pistupem, tudi jsou tyto vysledky pomm irelevantni.
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5.2  Planovani pohybu v nezndmém prosédi s pohyblivymi p eka kami

Vyu itim Q-u eni pi planovani cesty v neznamém presli s dynamickymi
p eka kami se zabyva prace [1]. Cilem prace je nawutneSeni, schopné planovat cestu v
dynamickém prosedi s nkolika dynamickymi i statickymi gkéa kami. Robot na zatku
bude znat svou polohu i polohu cile, a jeho Ukgkerhostat se k cili bez kolize sgka kou.

5.2.1 Pedpoklady

1. Okoli je pro robota plnpozorovatelné, je tudi schopen si pomoci sensdrstarat
vSechny informace, je bude pebovat.

2. V ka dém okam iku je znama rychlost a poloha rahaile, a vSech pka ek.

3. Rychlost robota je vdy vySSi ne rychlost cile zarove vysSi ne rychlost
dynamickych peka ek.

4. Tvar cile i peka ek jsou znamy v ka démasovém okam iku.

5.2.2 Reprezentace prosedi

Prostedi je tvoeno peka kami a cilem. Jak pké ky, tak cil mohou byt statické nebo
dynamické. Robot je v ka démasovém okam iku pesnym stedem sveho okoli, které je
rozd leno do ty sektor, Rla R4 Konfigurace robota je pak wena informaci, ve kterém
sektoru se nachazi cil, ve kterém sektoru nejbti 8ka ka a vzajemnym uhlemmezi cilem
a p eka kou.

Obr. 28 Prostedi robota obsahujici jednugka ku a jeden cil [1]

Jeliko je uhel spojita veliina, algoritmus by musel prochazet nekar@&mno stvi
konfiguraci, co je ne adouci a navic nadbyté, proto e algoritmu sta znat pibli ny Ghel.
Z d vodu redukce pdu mo nych konfiguraci jsou tedy mo né hodnoty uhlurozd leny do
osmi uhlovych interval.

Gl: 1 0, /14
G2: 1 14, 12
G3: 1 12,314
G4: 1 31/4,)
G5 1 ,51/4)
G6: 1 51/4,31/2
G7: 1 31/2,714)

)

Gs: 1 71/4,2)
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Obr. 29 Rozdeni uhlu do interval [1]

Timto zp sobem je tedy ka d& konfiguracegsn ur ena sektorem ve kterém le i cil,
sektorem ve kterém le i pka ka a intervalem Uhlu mezigka kou a cilem:

S=(Ry, R, Gy, ni{1, ..., 8} (8)

Robot ma neholonomni omezeni a envykonat ti akce: pohyb vped, otoeni
doleva, otoeni doprava. Vysledekahto akci zavisi na aktualni orientaci robota. Rabmi
svou orientaci vdy pmo smrem Kk cili a sna i se dosahnout cile nejkratSi nomircestou;
akce otoeni vlevo a otoeni vpravo pak sloui k vyhybani seeia kam. Uhel otoeni
vlevo/vpravo lze pak nastavit dle pelb i po adavk .

5.2.3 Odm ovaci funkce

V praci jsou rozliSeny 4 mo né stavy:

bezpeny stav (SS) — stavy s nizkou prapddobnosti kolize
nebezpeny stav (NS) — stavy s vysokou prapddobnosti kolize
cilovy stav (WS) — stav, kdy robot dosahl cile

kolizni stav (FS) — stav, kdy robot narazil dela ky

Bezpeny stav je obvykle uen minimalni vzdalenosti od nejbli Sigka ky. Pokud je
tato vzdalenost mensi, stav je pova ovan za nebegpe

Odm ovaci funkce pak ma tuto podobu:

odm na zapechod zNSdoSSjer=1

odm na za pechod z SS do NS je r-

odm na za pechod z NS do NS a zkraceni vzdalenostidkgce jer =1
odm na za pechod z NS do NS a vzdaleni se oelka ky jer =0

odm na za dosaeni WS jer=2

odm na za dosa eni FS je r2

S wvyuitim této funkce se robot snai gtdvat v bezpewych oblastech a vyhybat se
p eka kam, dokud nedosahne finalniho stavu.

5.2.4 Ohodnocovaci funkce

K uchovani Q-hodnot je vyu ita dynamicky twna tabulka, ve které jsodadky
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zastoupeny jednotlivymi stavy a sloupce jsou dansétupnymi akcemi. Q-hodnoty jsou
vypo itavany dle vztahu pro deterministcké Qeni (5).

Tato tabulka je pd tréninkem inicializovana na nulové hodnoty, asledn iteran
aktualizovana them tréninku. Ziskana strategie je poté pou ivatatem pi navigovani v
realném provozu, konkrétrve chvili, kdy se dostane do nebezapeho stavu. Pokud neni v
nebezpeném stavu, pokraije nejkratSi cestou k cili. Pokud je v nebengen stavu,
identifikuje souasny stav v tabulce a vybere akci s nejvyssi Q tioan

5.2.5 Simulace

Simulace v dy probihaly ve dvou fazich: trénovaatifa testovaci fazi. V trénovaci
fazi byl agent vystaven vice trénovacim scémi v ka dém z nich mla p eka ka i cil jinou

Obr. 30 Trénovaci scénd[1]

V testovaci fazi je naslednrobot vystaven vyraznsloit jSim scéna m, aby se
ov ila funk nost navr enéhoesSeni. Tyto slo itjSi scéng zahrnuji vice gka ek, z nich
n které jsou statické a jiné dynamické. Scénjou bu nahodn generované, nebo navr ené
specialn za Uelem testovani uitych vlastnosti navr enéhoeSeni (napklad testovani
problému lokélniho minima). Pro pohybegé ek byl zvolen algoritmus nahodné ae, aby
se doséahlo realistickych situaci. Za zminku takgi,ste testovaci scéna zarove sloui i
jako trénovaci, proto e robot siigejich pr chodu stale aktualizuje svou tabulku Q hodnot.
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Obr. 31 Testovaci scérm

5.2.6 Vysledky simulaci

Nejd le it jSim parametrem planova je mira uspsnosti, tedy kolikrat se robot
dokazal dostat do finalniho stavu a kolikrat jelo&ys skonil kolizi. Tato UspSnost je pimo
zavisla na kvalit i kvantit tréninku a na pdu p eka ek v prostedi. O ekavany vysledek je,
e im vice tréninku a mérp ek ek, tim vyssi asgnost.

P i testovani uspmnosti byly zvoleny scéng, ve kterych byly ndhodnrozmistné
statické peka ky, pohyblivé peké ky vyu ivajici random walking model a cil pohyfici se
po sinusoid.

Prvni test hledal vztah mezi gem trénink a uspSnosti. Robot byl trénovan na
ur itém po tu trénovacich scénaa nasledn prochazel 500 nahodnych testovacich peoft
Vysledky zaznamenéva nasledujici obrazek.

Obr. 32 Mira uspSnosti v zavislosti na tréninku [1]
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Vysledky dokazuji, e pedpoklad vysSi Usgnosti s patem trénovacich scénaje

asten spravny, nicmén od 75 trénink vySe dochazi k takzvanému gueni®. To
Zp sobuje, e se systém sousdi na par specifickych ipad a UspSnost rapidnklesa.

Druhy test hledal vztah mezi mirou USposti a potem pekéa ek ve scéna P i tomto

testu byl robot trénovan 50x a nasledastovan o na 500 scéné&h. Na poatku byly ve

scéena dv dynamické peka ky a jedna staticka, aiplalSich testech byla v dy fdana jedna
staticka a jedna dynamickégid ka.

Obr. 33 Mira uspsnosti v zavislosti na ptu p eka ek [1]

Z vysledk je jasn vid t, e systém ma velice vysokou ugmost, pokud je pet
p eka ek niSi nebo roven 9. Pro vysSi pp p eka ek se ji uUspSnost rapidn sni uje.
Pravd podobnym dvodem je zpsob urovani konfigurace robota, jeliko bere v Uvahu

pouze nejbliSi pekdku i ve chvili kdy m e byt nebezpen blizko dvma a vice
p eka kam.
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Ve sveé praci jsem se rozhodl implementovat tzné algoritmy zalo ené pdevsim
na Q-ueni. Jeliko nebyly specifikovany parametry robatarostedi, algoritmy jsem vybral
a implementoval dle svého vlastniho uva eni — vyitvjgem tedy dva algoritmy pro globalni
planovani a jeden algoritmus pro lokalni planovani.

Algoritmy mohou byt vhodné pro zné typy prosedi a pro rzné situace, zeho
plynou jejich jednotlivé vyhody a nevyhody. Algony byly uzp sobeny tak, aby je bylo
mo né pou it ve stejném grafickém prosti, konkrétn diskrétni dvouroznrné map. To
vedlo k nkolika menSim kompromisn, které zpsobily, e algoritmy jsou vhodné
p edevSim pro demonstraci mo nosti Qeni. Navrh algoritm je inspirovan primarn
pracemi [1],[2] a dale demonstrdami implementacemi volndohledatelnymi na webu, nap
[14],[15],[16],[217].

Mym hlavnim cilem bylo ukazat univerzalnost posdneho ueni pro eSeni uloh s
r znymi po adavky i omezenimi a ovit jejich efektivitu v r znych situacich.

6.1 Reprezentace testovanych prostdi

Mapa reprezentuje prostli, ve kterém se robot ne pohybovat. Grafické prostdi
je tvoeno tvercovou dvourozmmou mikou s volitelnym potem buek, vnitni
interpretace je dvourozmimy souadnicovy systémxy], kdy je ka d4 souadnice zarove
parametrem stavu robota ve stavovém prostoru. Mviobsin k (mo nych stav) pak zvysSuje
maximalni mo nou pesnost algoritm, zarove vSak vtSinou zvySuje jejich vypeatni
naro nost.

Obr. 34 Mapa prosedi 10x10 s oznanim [X,y] souadnic
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Pohyb po mapje obecn mo ny ve vSech osmi smech. Pro potby algoritm jsou
jednotlivé mo né akce dslovany a ureny absolutn, tj. bez ohledu na aktualni orientaci
robota. Pokud je tedy robot na pozici ngd,3] a provede akci (7), jeho nasledujici pozice
bude v dy [2,4]. Pro ka dou pozici je specifikovanastni seznam akci, které jsou pro ni
dostupné, nafklad na pozici [0,2] jsou akce (0), (3), (5) nisupné, jeliko by vedly mimo
stavovy prostor. Také v fpad planovani cesty pro robota s omezenim pohybu wbot
povolime pouze rkteré stavy.

Obr. 35 islovani akci

V ka dém stavu se uchovavaji hodnoty mdiné pro bh vSech ti algoritm . Tato
vlastnost sice sni uje pamovou efektivitu, ale umo uje spoustt vSechny t algoritmy a
vykreslovat cesty jimi vygenerované zaroyeo je vhodné pro demonstnai U ely.

Jednotlivé pozice na mamohou byt ve 4 stavech:
pozice je prazdna — volny stav

pozice je neprostupna —gka kovy stav

pozice je cilova — cilovy stav

pozice je startovaci — startovni stav

6.2 Globalni Q-u eni ve statickém prostedi bez omezeni i s omezenim pohybu

Algoritmus dale oznavany jako GQ, pedpoklada libovoln uspoadané staticke
prostedi. Tento algoritmus byl navren pro planovani ymi vSesmrového robota, a
nasledn mirn upraven pro planovani cesty robota s neholonomoinezenim. V tom
p ipad se robot m e pohybovat pouze ve smu dopedu, dopedu vievo a dogdu vpravo v
zavislosti na sowasné orientaci.

6.2.1 Reprezentace stavu

Stav robota je jednozna ur en jeho pozici v soadnicovém systému. Pro ka dy
stav mé robot k dispozici sadu prammych, je vyu iva k dalSimu pldnovéani. Jedna se o:

seznam aktualndostupnych akci v tomto stavu

seznam Q-hodnot odpovidajicich dostupnym akcim

pomocnou prormnou ur ujici, zda je na pozici pka ka

odm nu za dosa eni tohoto stavu

hodnotu zaznamenavaijici, kolikrat byl stav ji ndvsn b hem tréninku

6.2.2 Odm ovaci a ohodnocovaci funkce

Na po atku jsou Q-hodnoty vSech stavnicializovany na nulu. Ohodnocovani pak
probiha dle vztahu (6). Pokud je provedena akcgodi@ni, tak vyslednou Q-hodnotu
vynasobime koeficientem mensim ne jedna, prote eyitné zohlednit delSi cestu pohybu
diagonaln.

Odmna za akci je uena stavem nasledujicim po aktualprovedené akci.
Odm ovaci funkce je uena takto:
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za volné stavy je odmar =0
za cilovy stav je odmmar > 0
za peka kovy stav je odmna (trest) r<0
Pro obecny ppad doporuuji aby absolutni hodnoty odm a trest byly piblin stejné.

s e

sha it dosahnout cile nejkratSi mo nou cestou.

6.2.3 Strategie vybru akci

Pro vybr akci byla implementovana mirupravena -greedy strategie. Tato strategie
vybird ve vtSin pipad dostupnou akci s nejvyssi Q-hodnotou, ale \itém procentu
p ipad (ur eném parametrem) vybira naprosto nahodrze vSech aktualndostupnych akci.

Pokud jsou vSechny Q-hodnoty pro dany stav nul@ai#ormensi, algoritmus vybira
okolni stavy, které byly zatim nejmdmat navstiveny. Tento zpob se ukazal efektivjsi
ne ist nadhodny vybr, p edevSim pak pro rozsahlejsi stavové prostory.

Jeliko neexistuje metoda pro obecaoptimalni nastaveni parametruje nutné tento
parametr urit odhadem i experimentaln. Pi hodnot = 0 algoritmus hleda cestu velice
rychle, tato cesta vSak a na vyjimky neni optinial@opak @ = 1 je cesta optimalni nebo
ji blizk&, nicmén vypo et trva obvykle vyrazndéle. Pro vtSinu typ prostedi se osw ily
hodnoty v intervalu 0,2;0,5.

6.2.4 Ueni mapy

U eni strategie pohybu pro dané predf probiha dle nasledujiciho mirapraveného
algoritmu Q-ueni:

1 Opakuj pro ka dou epizodu
1.1 Inicializujs” jako startovni stav
1.2 Opakuj pro ka dy krok epizody
1.2.1 s s
1.2.2 Pomoci-greedy vyber aka z akci dostupnych pro stav
1.2.3 Zjisti odmnur a maximalni Q-hodnotu pro nasledujici ssav
1.2.4 AktualizujQ(s,a)dle vztahu (6)
1.25 Jestli e je nasledujici stavefza ka nebo z nésledujiciho stavu nevedou
adné dalsi akce:
1.2.5.1 Odeber provedenou akde seznamu akci dostupnych pro stav
1252 s s /[Z stane v souasném stavu
1.3 Dokuds neni finélni stav nebo pet krok nepesahne uitou hranici
2 Dokud nedosahnes stanovenéhdyepizod

Algoritmus se v par detailech liSi od iciho algoritmu pou itého napv praci [2].
P edevSim pokud je nasledujici staeké kovy:
neukonujeme epizodu a nezZamame opt ve startovnim stavu, ale pouze
vybereme jinou dostupnou akci.
akci, ktera vedla do pka koveho stavu odstranime ze seznamu dostupriah a
tak e ji agent v tomto stavu ji nikdy nevykona.

Tyto Upravy se p pokusech kladn projevily na rychlosti hledani a kvalithledané
cesty pi stejném potu tréninkovych epizod, pdevSim pak ve velice slo itych prostich.
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6.2.5 Generovani cesty

Pro generovani cesty stgpostavit agenta do péate ni pozice, a za pomoci greedy
strategie vybirat nejlepsi akci pro dany stav.

Mezi u ite né vyhody planovani cesty pomoci Qeni pati schopnost najit cestu do
cile, i kdy robota mirn vychylime z jeho trasy. P dostateném prozkoumavani a
dostateném potu iteraci bhem ueni si algoritmus vytvo strategii pohybu i pro stavy,
které pro nejkratSi cestu nepatiuje. Pokud by tedy robot byligvé cest vychylen, je ve
v tSin pipad schopen pokravat dal k cili.

6.2.6 Planovani cesty s omezenim pohybu

Algoritmus Q-ueni m e byt snadno pouit i pro planovani pohybu s itymi
omezenimi. V tomto fppad ma robot v ka dém stavu k dispozici v dy maximalhi akce,
zavislé na svém aktualnim nagmi, tedy na gdchozi vykonané akci.

Pokud robotova mdchozi akce byla nap(4) (smr vpravo), je i jeho sowasné
nato eni smrem (4), a zgstupnime mu pouze akce (2), (4), (7), tedy z jedioledu dopedu
vlevo, dopedu a dopedu vpravo. Stejntak pi hledani maximalni Q-hodnoty z nésledujiciho
stavu (viz vztah (1)), uva ujeme pouze Q-hodnotght akci, je by robot mohl vykonat v
zavislosti na své budouci orientaci. Srovnani \gisfeh cest viz obrazek. Pate ni nato eni
robota bylo smrem dol (6).

Obr. 36 Naplanované cesty algoritmem (@ui.
Fialova cesta — bez omezeni pohybu. Oran ova cestamezenim pohybu
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6.3 ZjednoduSené posilované &ni pro statické prost edi

Algoritmus klasického Q-weni neni pli§ vhodny pro trividlni planovani cesty
vSesmrového robota ve statickém presii. Je toti poteba velké mno stvi iteraci ke
konvergenci algoritmu, co vyraznzvySuje vypoetni naronost, pedevsim pak pv tSim
mno stvi stav. Pokud tedy neni k pouiti Q-eni dobry dvod (napiklad prav robot s
neholonomnimi omezenimi nebo po adavek co nejmengitbitu zmn smru, viz prace
[18]), klasické vypoetni metody jsou obvykle efektivjsi.

Pokusil jsem se tedy vytvib algoritmus (dale oznavany RLL), ktery by byl vyrazn
jednodussi a rychlejsi, ale zaroviky si zachovaval rkteré dobré vlastnosti Q-ani, nap.
schopnost mapovani a planovani cesty i v neznamérstgou, a pedevsim schopnost
planovani cesty z jakéhokoliv mista na magm by se zarove odliSoval od klasickych
algoritm hledani nejkratSi cesty, naijkstrova algoritmu [19].

U navr eného algoritmu ohodnocujeme pouze kvaliavs (tzn. ,jak dobré je na této
pozici byt“), nikoliv akce vedouci ze stavu nebostavu. Ka dy stav je pvhodném zpsobu
ohodnocovani nutno projit pouze jednou, co dohrdymayrazn sniuje vypo etni i
pam ovou haronost.

6.3.1 Reprezentace stavu
Stav je v dy jednoznan ur en svymi sowadnicemi ve stavovém prostoru. Pro ka dy
stav jsou dany nasledujici prommé:

odm nar za dosa eni konkrétniho stavu

funk ni hodnotaV pro posouzeni kvality stavu

pomocna prormna udavajici, zda je stav ji aktualizovan
pomocna prormna ur ujici, zda je stav gka ka

6.3.2 Ohodnocovani stav
Pro ur eni kvality stavu je vyu ivan nasledujici vzorec:

V(s) =r(s)+ maxV (s) 9)

r(s) je odmna za dosa eni aktualniho stavu
s” jsou sousedni stavy

Pokud ma nejvyssi funki hodnotu V(s) stav nachazejici se diagonalrod
sou asného stavu, pak vyslednou funkhodnotuV/(s) vynasobime koeficientem mensim ne
jedna.

Odm ny jsou ureny stejnym zpsobem jako v ggdchozim algoritmu tj.
za volné stavy je odmar =0
za peka koveé stavy je odma (tresty <0
za cilovy stav je odmmar > 0

Konkrétni hodnoty pak me zadat pimo u ivatel p ed spustnim algoritmu.
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6.3.3 Strategie ohodnocovani

Aby bylo prohledavani prostoru co nejefektiji, stavy jsou ohodnocovany sram
od cile, dokud nejsou ohodnoceny vSechny stavyax®mgém prostoru.

1. Inicializuj prdzdny seznam stak expanziopen
2. Inicializuj cilovy stavs;, nastaWe = r¢i, 0zna Sq jako aktualizovany, pdej s do
seznamuwpen
3. Opakuj, dokud nejsou vSechny stawaktualizovany
3.1 Vyber staw na zaatku seznamopena vyjmi jej ze seznamu
3.2 Opakuj pro vSechny sousedni stavy
3.21 Jestli es” jeSt neni aktualizovany
3.2.1.1 Ohodnostavs” podle vztahu (9)
3.2.1.2 Pokud stas’ neni peka kovy, pidej jej na konec seznanopen

Pro nasledné generovani cesty ageninZana libovolné startovni pozici.iBpohybu
v dy zkontroluje sousedni stavy, vybere z nich wnejkn jSi stav (s nejvysSSi funki
hodnotouV) a pesune se na ji Tento postup opakuje dokud nedosahne cilovéhaist

Obr. 37 Demonstrace schopnosti nalezeni cestylda gakékoliv startovni lokace.
iselné hodnoty reprezentuji kvalitu stavu
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6.4 Lokalni Q-u eni v nezndmém statickém prosedi

Oba vySe uvedené algoritmy jsou globalni planevaavr ené pro praci ve statickém
prostedi. Strategie pohybu se tedyi pouze pro dané prostli a nemusi ji dale platit p
zm n jakékoliv z peké ek, co sni uje praktickou vyu itelnost takovyito eSeni. Navic pro
eSeni ponrn trividlniho problému globalniho planovani cestyarémém prosedi je Q-

u eni a pilis komplexni nastroj, proto e jak ji bylo naznano, na tento problénasto stai
klasické vypoetni postupy.

Mnohem zajimayjSi zp sob vyu iti pro Q-ueni jsou lokalni planova cesty. Ty jsou
schopné ds@n navigovat robota s naprosto neznameé presti, bez potby se jej
zdlouhav u it metodou pokus-omyl, a to s vyuitim obecné st pohybu. Takova
strategie neni vazana na konkrétni pexfit a jeho stavy, ale spiSe na jednotlivé situace a
jejich podobnost. V principu se robot sna i idelktifvat sv j sou asny stav, podivat se jestli v
takovém stavu ji nkdy byl a na zakladsvych div jSich rozhodnuti a jejich vysledkvolit
nejlepsdi mo nou akci. Tento algoritmus je dale oovan jako LQ.

6.4.1 Reprezentace prosedi

U lokélnich planova navr enych pro nezndmé nebo dynamickd pemittedy nelze
stav identifikovat podle jeho sadnic, proto e poloha gka ek v i robotu m e byt v dy
odliSnd, pesto e je na stejné pozici. Je tedy nutné zvaly jiobecnjSi zp sob reprezentace
stav . V navr eném eSeni je konfigurace robota ena potem a relativni polohou pka ek
v nejbli Sim okoli, a polohou cile vzhledem k sasnému stavu.

Ka dy stav na map ma a osm dalSich sousednich sta& na ka dém z nich me
nebo nemusi byt pka ka. Zda je stav pka ka lze vyjadit binarni hodnotou, a seznam osmi
t chto binarnich hodnot tvbzaklad urovani aktualniho stavu robota.

Proto e jsou polohy sousednich staa do nich vedoucich akci @ny absolutn, je
nutno tuto reprezentaci obohatit o informaci obgiahwaktualni relativni polohu cile. Tu
vyjad ime islem akce, ktera vede do nasledujiciho stavu inéjim k cili. Hodnota relativni
polohy cile tak m e nabyvat osmi rznych mo nosti, viz obr. 38.

Obr. 38 Ukézka reprezentace relativni polohy citeanych stavech
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Aktualni stav je tedy uena deviti hodnotami, osm z nich vyjapg: polohu pekéa ek
relativn k sou asné poloze robota, a devatauje smr k cili.

Obr. 39 Vizualizace aktualniho stavu robota

luté pole znai aktualni pozici robota,islo a Sipka znd smr, ve kterém lei cil.
Okolni hodnoty uruji, zda je stav gka ka, a tyto hodnoty dohromady tedy wji stav, na
ktery robot bude reagovat.

Tento model tedy pdpoklada robota vybaveného detgkni senzory ve vSech osmi
smrech a znalost polohy cile vzhledem ke své vlagwlbze. Diky tomu je schopen
rozeznavat jednotlivé konfigurace, ve kterych sehaai tak, aby na nmohl adekvatn
reagovat.

6.4.2 Odm ovaci funkce

Pi eSeni planovani cesty rozliSujentg i zakladni druhy stav

P eka kovy stav — stav kdy robot narazil dega ky

Volny nezablokovany stav — stav kdy na pozici vexiquimo k cili nele i pekéa ka
Volny zablokovany stav — stav kdy na pozici vedquano k cili le i p eka ka
Cilovy stav

Obr. 40 lut oznaen nezablokovany a nasledrablokovany volny stav
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Pokud jsme v nezablokovaném stavu, tak vybirame, alkeclouci nejkratSi cestou

p imo k cili. Pokud vSak narazime na zablokovany,g&aautné vybrat jinou akci. Pro @ni
této akce je tba zavést odmovaci funkci.

V implementovaném algoritmu jsou vytemy dv varianty pomrn jednoduché
odm ovaci funkce, p em ka d& zp sobuje ponkud jiné chovani algoritmu.

Varianta 1

Pokud je nasledujici stavgka ka — odmnar =-100

Pokud je nasledujici stav volny — odmar je definovana jako vzdalenost, o kterou se

agent dostane blie k cili (rozdil vzdalenosti sasného stavus a vzdalenosti
nasledujiciho stavsi.; od cile).

Tato varianta ohodnocuje ka dou akci hodnotou, &ter uje jak moc akce fbli i

agenta snrem Kk cili. Agent se tak sna i v dy vybirat akcedarici k cili nejkratSi mo nou
cestou okolo nejbli Sich ka ek.

Obr. 41 Odmny za r zné akce v zablokovaném stavu
1. varianta

Varianta 2

Nasledujici stav je pka ka — odmnar =-100
Nasledujici stav je nezablokovany a bli e k cili seu asny, pak =1

Nasledujici stav je nezablokovany a stejaleko nebo dale k cili, pak=-1
Pro vSechny ostatni stauy= 0

U této varianty se agent sledn vyhyba vSem gka kam, a sna i se najit akce, které
S nejv tSi pravd podobnosti vedou do nezablokovaného stavu, a tadnejrychleji k cili.

Obr. 42 Odmny za r zné akce v zablokovaném stavu
2. varianta
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6.4.3 Trénovaci algoritmus

Trénink strategie pohybu zaa vytvoenim trénovaciho scéma tzn. vygenerovanim
p ekd ek a vlo enim startu a cile. Tento scéfg nasledn prochdzen v mnoha trénovacich
epizodach, kdy jsou identifikovany jednotlivé kanfrace a vypdtavany Q-hodnoty pro
r zné akce v rznych stavech v zavislosti na odrovaci funkci.

Strategie pohybu je implementovana jako globalanam stav Qpolicy, obsahuijici
vSechny identifikované stavy, které algoritmusidm tréninku vSech scénanavstivil. Pro
ka dy z t chto stav jsou ureny dostupné akce a jejich Q-hodnoty, se kterymoraimus
dale pracuje.

Algoritmus pro trénink jednoho scéna e:
1 Opakuj pro ka dou epizodu
1.1 Inicializujs” jako startovni stav
1.2 Opakuj pro ka dy krok epizody
1.2.1 s s
1.2.2 Jestli e je stag zablokovany
1.2.2.1 Najdi souwasny staws v Qpolicy - jestli e nebyl nalezen, [dej jej
do seznamu.
1.2.2.2 Pomoci klasické-greedy strategie vyber nejvhosi akcia
1.2.2.3 Najdi nasledujici stav v Qpolicy -jestli e nebyl nalezen, jej
jej do seznamu
1.2.2.4  AktualizuQ(s,a)podle vztahu (6)
1.2.3 Jestli e stag neni zablokovany
1.2.3.1 Vyber akca vedouci do stave”  //sm ujici pimo k cili
1.3 Dokud nens finalni stav nebo pet krok nepesahne uitou hranici

V implementovanémesSeni je vytveena metoda pro trénink vSeobegpou itelné
strategie. Tato metoda si vytvavlastni trénovaci mapu o rozmech 20x20, nahodn
vygeneruje peka ky, vlo i cilovy stav doprosed a startovaci stav ndhodke kraji mapy. Po
stanoveném pau epizod se stejnym zpobem vytvoi novy scénaa ueni pokrauje. Pi
dostateném potu scéna by robot na konci m mit obecn pou itelnou strategii pohybu pro
naprostou vtSinu situaci do kterych se ne dostat.

6.4.4 Nedostatky algoritmu

Algoritmus ma bohu el problémy se zacyklenim v Ilbkéh minimech. To je
zp sobeno denim stav na zablokované a nezablokované. Pokud se algaitmu
nezablokovaného stavu dostane do lokalniho minimasifiou slepé ulky tvoené
konkavnimi peka kami), nejvyssi Q-hodnotu po kolika iteracich bude mit akce vedouci
zp t do nezablokovaného stavu, co dostane robotaetome ného cyklu.

Tento problém je mo néesit n kolika zp soby:

1. Ohodnocovat nezablokované stavy stg@ko zablokované, tzn. prohledavat vSechny
dostupné akce ve vSech stavech. Tefeni vS8ak mnohonéasobavysuje vypoetni
as pro nateni jednoho scénd, co pro uely této prace nebylo vhodné
Pidat funkci, transformujici konkavni gk ky na konvexni
Nevystavovat robota prostlim s konkavnimi gka kami
Ukon eni algoritmu g detekci zacykleni

Hown
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Z asovych dvod bylo do prace bohu el implementovano pouze posledvr ené
eSeni. Algoritmus se tedy ukdn pokud poet pr chod stavem pekroi danou mezni
hodnotu.

Obr. 43 Problém lokalniho minima — zacykleni

DalSim nedostatkem algoritmu je neschopnost hledstu ve slo itych prosédich,
kdy je nutné seasto a delSi dobu pohybovat sem dale od cile. Fladem takového
prostedi jsou rzna bludist, spojené mistnosti atd. Tato vlastnost gsta u lokalnich
planova , pedevsim kvli zp sobu implementace odnovaci funkce, ktera hleda akci
vedouci co nejbli e k cili, bez ohledu na to, zéa smrem neni napklad slepa ulika.
Algoritmus toti ve skutenosti nehleda nejlepsSi cestu, ale postupujerem pimo k cili a
pouze se vyhyba nalezenynmega kam. Algoritmus je tedy vhodny @devsSim do prostdi s
mensSimi konvexnimi, idealrpouze bodovymi gka kami.

6.4.5 Generovani cesty

Je teba mit na panti, e trénovani strategie probiha na naprosto dakoh
scénaich. Existuje tedy uitd Sance, e rkteré stavy ani po dokoani tréninku nejsou
dostaten prozkoumané, fpadn akce, ktera by jindy byla optimalni v sasném prosedi,
optimalnost nezarwje. Vyslednd strategie talasto nemusi byt optimélni pro vSechny typy
prostedi, se kterymi se robot ne setkat. Proto je vhodné do algoritmu pro ziskév@esty
p idat schopnost ,,dowvani“ pro konkrétni prochazené presti.

Vzhledem k vySe popsaném problému zacykleni je tak#né pidat schopnost

astenych korekci tohoto problému. Pokud by tedy zvolakée vedla do stavu, jim robot
ji jednou proSel, Q-hodnota akce se aktualizujedsn nou -1 a naslednse vybere nova
akce. To se opakuje, dokud akce nevede do dosuavdiireného stavu, nebo nedojde k
p ekro eni maximalniho pdu korekci.

Popis algoritmu generovani cesty:

1 Vlo startovni stav jak®
2 Opakuj, dokud neni cilovy stav nebo neni detekovan cyklus

2.1 Jestli e jes zablokovany stav
2.1.1 Najdis v Qpolicy
2.1.2 Pomoci greedy strategie vyber akaiziskej staw”

2.1.3 Jestli e ji jednou proSel stavesn, opakuj, dokud nenajde nowgy:
2.1.3.1 AktualizuQ(s,a)dle vztahu (1) $ = -1 a vyber novou aka
214 AktualizujQ(s,a)dle vztahu (1)
2.2 Jestli es neni zablokovany stav
2.2.1 Vyber akca vedouci do stave’ //lsm ujici pimo k cili
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Obr. 44 Ukézka cesty naplanované pomoci lokalnféogva e (zelen) a srovnani s
algoritmem Q-ueni pro statické prosedi (fialov)

Na pikladu je dobe vid t povaha takto generované trasy. Algoritmus se odaje
pouze na zakladsvého bezprostdniho okoli. Voli tedy cestu vedouci co najpji k cili,
nicmén vSak nara i na spoustugka ek, které cestu ve vysledku prodlu uji.

Naopak globalni Q-teni pro statické prosdi doké e najit skuten optimalni cestu,
tak aby maximalizoval vyslednou odmu. Nevyhodou globalniho planovani vSak
samozejm je, e nauena strategie by pro jiné prosti nefungovala.

6.4.6 Mo nosti vylepSeni algoritmu

Navr ené eSeni je stejnjako samotné Q-eni pomrn univerzalni. S pouze malymi
upravami by tedy mohlo byt mo né jej pou it preSeni dalSich problémp edevSim pak pro
planovani cesty v dynamickém prasti.

Toho by pravdpodobn bylo mo né dosahnout rozliSovanim tzv. ,bezpého* stavu,
kdy nema ve svém okoli adnougka ku, a ,nebezpaého” stavu, kdy ma ve svém okoli
alespo jednu pekéa ku. Upravou odm ovaci funkce tak, aby kladrodm ovala vstup do
bezpeného stavu a zapornvstup do nebezpaého stavu, by mohla vzniknout strategie
planujici cestu s dostateym odstupem od okolnich pohybujicich seelka ek. Timto
zp sobem by se robot dokazal vyhnoutdin kolizi do doby, ne by dorazil do cile, za
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p edpokladu, e rychlost gké ek by byla mensi nebo stejnéa jako rychlost tabo

DalSi mo nost vylepSeni by samegm byla eliminace problému lokalniho minima,
idealn transformaci konkavnich gka ek na konvexni. Toho by Slo nejsnaze dosahtayt
e p i detekci zacykleni by se gka ky rozSiily i na problémoveé stavy.

6.5 Popis prostedi aplikace

U ivatelské prostedi bylo navr eno pedevSim s ohledem na okam itou dostupnost
vSech ovladacich a informaich prvk . Aplikace je napsana v jazyce C# s vyu itim prvk
.NET Framework 4.

6.5.1 Mapa a celkovy pohled na interface

Obr. 45 Okno aplikace

Interface aplikace je tven dvmi hlavnimi astmi. Na levé stranje tvercova
diskrétni mapa o velikosti 600x600 pixglpro kterou je mo né nastavit zné mno stvi a
velikost jednotlivych burk. Tato mapa slou i k zadavanigka ek, startovaci a cilové polohy
a naslednk vykresleni ziskanych trajektorii.

Barevny kod pro jednotlivé biuy mapy:
Volné stavy — bilé

P ek& kové stavy - ervené

Startovaci stav — luty

Cilovy stav — zeleny

Barevny kod pro trajektorie generované jednotlivyaigoritmy:
Globalni Q-ueni pro staticka prostdi - fialova
ZjednoduSené posilovanéani - hndo ervena

Lok&lni Q-u eni pro nezndma prostli - zelena
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Na pravé stranjsou pak vSechny prvky pebné pro nastaveni mapy, ovladani
algoritm a zobrazovani pabnych informaci. V nasledujicich podkapitolachujgmpsany
jednotlivé asti rozhrani aplikace.

6.5.2 Prvky pro vytva eni map

Obr. 46 Tlaitka pro vytvéeni mi ky,
ukladani a nahravani ulo enych map

Pomoci tlaitek ,Save map* a ,Load map“ je mo né ulo it aktuélvytvo enou mapu
do souboru pro pozi optovné vyu iti. Do souboru se uklada pouze polohaka ek,
startu a cile, adné funki hodnoty ani cesty ulo eny nejsou.

Obr. 47 Prvky pro generovani a mazanéka ek,
resetovani hodnot, a nastaveni ogm

Generate obstaclesahodn rozmisti peka ky p iblin na zvolené procento stav
Delete obstaclesma e vSechny gka ky na map a resetuje vSechny hodnoty stav
Delete all valuegesetuje vSechny vygenerované cesty arfukodnoty pou ité pro
jejich tvorbu

Standard reward a standard punishmepecifikuji vySi odmn a trest za vstup na
cilovy/p eka kovy stav. Nem4 vliv na Q-eni pro neznama prostli

Draw gridlinesumo uje vypnout zobrazovani irky na map

6.5.3 Ovladani globalniho Q-ueni pro staticka prost edi

Obr. 48 Ovladaci prvky pro Q-eni

Train scenariospusti ueni vytvoeného prosedi

Perform pathvykresli cestu na zaklad)-hodnot v nateném prosedi
Iterationsnastavuji, pro kolik epizod ma byt Qani spusino
Epsilonspecifikuje parametrv -greedy strategii

Alpha a gammaastavuji parametry ze vztahu (1), pro vSechngraigy
Start directionnastavuje paate ni smr robota s omezenim pohybu
Timeudava délku vypdu strategie pro soasné prosedi

Path lengthudava délku ziskané trasy
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6.5.4 Ovladani lokélniho Q-ueni pro neznama prostedi

Obr. 49 Ovladaci prvky Q-eni pro neznama progtdi

Train policyspusti proces generovani stanovenéhtupgceéna a u eni strategie
Train scenariospusti trénink strategie pouze pro smné prosedi

Perform pathvykresli cestu k cili na zaklagi vytvo ené strategie

Delete policysma e vSechny naené strategie

Reward varianur uje, ktera varianta odmovaci funkce bude pou ita, viz § 6.4.2
Iterations per scenarior uje, kolikrat maji byt jednotlivé scérénaueny
Scenarios per trainingir uje, kolik r znych scéna ma byt vygenerovano ipu eni
strategie

Timeudava délku vypdu strategie pro soasné prosedi nebo pro celou strategii
Path lengthudava délku ziskané trasy

Parametry alpha a gamma se nastavuji jednmim vSechny algoritmy, viz § 6.5.3

6.5.5 Ovladani zjednodusSeného posilovanéhoeni pro staticka prost edi

Obr. 50 Tlaitka pro ovladani zjednoduSeného @ui

Train scenariospusti proces ohodnocovani kvality stav
Perform pathna zaklad kvality stav vygeneruje nejkratSi cestu k cili

6.5.6 Informa ni panel hodnot stav a akci

Informa ni panel ukazuje pro algoritmus GQ Q-hodnoty a g@igoritmus RLL V-
hodnotu stavu, nad nim se nachazi kurzor mysi.raZnlje hodnoty pouze u globalnich
metod planovani cesty, ne vSak pro algoritmus tdkél Q-u eni.

Obr. 51 Ukazka zobrazovani Q-hodnot a V hodnotyzpadeny stav.
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islo uprosted je V-hodnota uwbjici kvalitu stavu pro zjednoduSené posilované
u eni, okolni isla jsou Q-hodnoty odpovidajici jednotlivym akcinaznaeném smru. Z
ukazky je nagklad vid t, e akce 4 ,vpravo“ ma nejvyssi Q-hodnotu, jelikeede pimo k
cili.

6.5.7 Poznamky k ovladani

Zadavani p eka ek
P eka ky Ize vytvaet dv ma zp soby:
1. Automatickym vygenerovanim gkaek — zadame kolik procent stavby
piblin m lo byt p eka kovych a stiskneme tléko Generate obstacles.
2. Manualn pomoci kliknuti i ta enim mySi — pi stisku a podr eni levého tlitka
se jako pekda ky oznai vSechny stavy, ps které kurzor projede. Stejnym
zp sobem je mo né ka ky i smazat p stistku pravého tldtka.

Start a cil

Start se zadava stisknutim scrollovaciho KaemysSi. Druhé stisknuti kolka nad
jinym polem zada cil. DalSi stisknuti koka souasny start i cil odstrani a zada novy start.
Vyjimkou je situace, kdy je ji vygenerovana stigite i cesta kterymkoliv z algoritm— v
tom pipad je poloha cile zafixovana a nejde zmt ani odstranit, dokud nestiskneme
tla itko Delete all values.

Nastaveni omezeni pohybu u algoritmu GQ

Pokud je v ovladani algoritmu hodndsart directionnenastavena a nebo nastavena
na variantu 9 none“, algoritmus uva uje vSesnmoveho robota s a osmi dostupnymi akcemi
v ka dém stavu. Ve chvili kdy nastavime jakoukojiou startovni orientaci, algoritmus
za ne uva ovat robota s maximaln emi dostupnymi akcemi. Pzm n po &te ni orientace
se automaticky sma ou vSechny dosud aktualizovaim@@noty.

Volba odm ovaci funkce u algoritmu LQ

Odm ovaci funkci volime pomoci seznamu hodR&ward variant. Pokud je tato
hodnota nenastavena, defaulse pou ije prvni varianta odmovaci funkce.

Ob varianty Ize za thu programu libovoln m nit, aplikace si ob strategie uklada,
dokud program nevypneme nebo strategie sami nesnea e

6.5.8 Po adavky na PC

Pro spravny bh programu je pogba:

PC s Windows XPi vySSimi

Mys s nepemapovanou funkci scrollovaciho kdta
Monitor s minimalnim rozliSenim 1024x768

Rychlost algoritm je ovlivnh na vykonem PC, prezentovanasy ueni tedy nemusi
byt v dy stejné.



7 SROVNAVACI EXPERIMENTY

7.1 Experiment 1

V tomto experimentu bylo provedeno srovnani vwioich as jednotlivych
algoritm a délky vygenerované trajektorie.

7.1.1 Popis experimentu

Pro testovani algoritmbyly vytvo eny ti mapy o velikostech niky 20x20, 30x30 a
40x40. Naslednbyly nahodn vygenerovany gka ky, start a cil byly vlo eny do diagonaln
prot jSich roh . V ka dém ze scéna byly jednotlivé algoritmy osmkrat spusly. Pi ka dém
spustni byly zapsany délka vyptu pro dany scénda délka vygenerované trajektorie.
Vysledky byly naslednzpr m rovany.

Pro vSechny scénébyly nastaveny jednotné parametry pro vSechnyriagy:
Globalni Q-ueni: =1, =0,9, =0,3, poet iteraci =5 000

Lokalni Q-ueni: =1, =0,9, =0,3, poet iteraci na scéen& 50
ZjednodusSené posilovanéani: =0,9

U lokalniho Q-ueni je teba vyrazn mén iteraci, jeliko v nezablokovanych stavech
neni teba nic ohodnocovat, a odnovaci funkce neni zavisla na dosa eni cilovéhoiwstav

Obr. 52 Ukazka scéné 20x20. Fialova = GQ, ervena = RLL, Zelena = LQ
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Obr. 53 Ukazka scéné 30x30. Fialova = GQ, ervena = RLL, Zelena = LQ

Obr. 54 Ukézka scéné 40x40. Fialova = GQ, ervena = RLL, Zelend = LQ



7 Srovnavaci experimenty

7.1.2 Vysledky experimentu

Legenda:

GQL1 - globélni Q-teni bez omezeni pohybu robota

GQ2 - globalni Q-teni s omezenim pohybu a @te ni orientaci snrem Kk cili
RLL — zjednoduSené posilovanéemi

LQ1 — lokdlni Q-ueni s prvni variantou odmovaci funkce

LQ2 — loké&lni Q-ueni s druhou variantou odrovaci funkce

Vysledné asy jsou udavany v milisekundach. Délky cesty j@anadpouze jednou,
jeliko se pro jednotlivé pokusy nemi.

Tab.1 Vysledné hodnoty pro prvni scéna

Tab. 2 Vysledné hodnoty pro druhy scén&
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Tab. 3 Vysledné hodnoty pro druhy scéna

7.1.3 Zhodnoceni vysledk
Z vySe uvedenych tabulek Ize jasnd t rozdily mezi jednotlivymi algoritmy:

Globalni Q-ueni je ze vSech algoritmzdaleka nejpomalejsi, zatimco zjednoduSené
posilované ueni potebuje k naveni prostedi pouhy zlomekasu.

Globélni Q-ueni s omezenim pohybu jeildin o0 20% rychlejSi ne bez omezeni
pohybu, jeliko pro ka dy stav prozkoumava vyrazmén akci.

Lokalni Q-u eni v obou variantach jeiplin 12x rychlejsi pi u eni jednoho scéna
ne globalni Q-ueni — tato hodnota vSak nenilig d le it4, jeliko lokalni planova

si vytvai celkovou strategii pohybu @dem a nemusi se tedyittkonkrétni scéné
Globalni Q-ueni pi dostateném potu iteraci a vhodn nastaveném parametru
zaru uje nalezeni nejkratSi cesty

ZjednodusSené Q-eni zaruuje nalezeni nejkratSi cesty v dy.

Lokalni Q-u eni nalezeni nejkratSi cesty nezalje, odchylka od nejkratSi cesty vSak
obvykle neni pilis velka.

Prvni varianta odm ovaci funkce lokalniho Q-eni potebuje o 2-8% viceasu ne
druh& varianta p stejném potu iteraci, ale ve uSin pipad najde o nco kratSi
cestu.

Tyto vysledky podporuji dommku, e globalni Q-ueni je vhodné pouze proipady,
kdy planujeme cestu s jakym pohybovym nebo jinym omezenimjgadn mame specialni
po adavky na trajektorii. Pro bné situace je vyraznvhodn jSi pou it jiny algoritmus, nap
navr ené zjednodusené posilovan&ni.

Lok&lni Q-ueni je schopné natrénovat jeden sc&rydazn rychleji ne globalni Q-
u eni, nicmén po pou iti algoritmu pro kompletni naeni strategie ji trénovani daného
scénae neni poeba. Doba vypdu je pak v takovém fpad rovna nule, a algoritmus ne
rovnou generovat trajektorii. Hodnoty pro lokaltgaitmus jsou tedy pouze informai.
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7.2  Experiment 2

Experiment ml za cil srovnani doby pabné pro trénink kompletni strategie pohybu
lokalniho Q-ueni pi r znych variantach odmovaci funkce a zhodnoceni USposti a
optimality generovanych trajektorii.

7.2.1 Popis experimentu

Nastaveni paramettokalniho Q-ueni:
=1, =0,9, =0,3, poet iteraci na scén& 50, poet scéna =800

Bylo experimentaln ov eno, e tyto parametry vedou k dostata prozkoumané
strategii pohybu pro Sinu dosa itelnych stay pi p ijatelné dob tréninku. Pi vySSim
po tu scéna a iteraci se kvalita hledanych cest a 8spst pravdpodobn zvysi.

Pim eni asu vypotu bylo spustno u eni obecné strategie pohybu s nastavenymi
parametry, vdy osmkrat pro kadou variantu odravaci funkce. Vysledky pak byly
Zpr m rovany pro pesnjsi srovnani.

Pro zhodnoceni uUspnosti pi dosahovani cile a optimality trajektorii byla gSe
uvedenymi parametry vytvena obecna strategie pohybu. Nasleldylo vygenerovano icet
scéena s velikosti 40x40 burk a peka kami na piblin  20% plochy a prothlo nalezeni
trajektorie ve scénhs ob mi variantami odm ovaci funkce lokalniho planove, a pro
porovnani kvality cest i metodou zjednodusSenéhd@@ného ueni (RLL). Umistni startu
a cile bylo stejné jako v experimentu 1. Zgigali jsme, zda byla nalezena cesta k cili na prvni
pokus, a jaka byla délka trajektorie.

7.2.2 Vysledky experimentu
Celkova doba vypdu strategie - vysledky jsou udavany v sekundach:

Tab. 4 Vyslednéasy ueni kompletni
strategie pohybu lokalnim Q-enim

Jak je vidt, vysledné asy koresponduji s vysledky z experimentu 1. Pwamianta
odm ovaci funkce vy aduje pm rn 0 16% delSi as tréninku pro stejné piy iteraci.



Strana 64 7 Srovnavaci experime

Tab. 5 Délky trajektorii pro jednotlivé nahodgenerované scénd

7.2.3 Zhodnoceni vysledk

Tab. 6 Statistické zhodnoceni vysledk

Z uvedenych vysledkje patrné, e prvni varianta odnovaci funkce ma o kolik
procent delSi dobu vyptu strategie. Generuje vSak v pr ru o n co kratSi trajektorie a ma
vyrazn vysSi uspSnost pi dosahovani cile na prvni pokus.

Je nutné zminit, e diky doovacimu algoritmu p generovani cesty by se uspost a
kvalita cest zvySila p n kolikanasobném prochazeni stejného san®bvykle jediné
p ipady, kdy robot nedojde do cile, jsouipady lokalnich minim u uSich konkévnich
p eka ek, a nebo nevhodnych typrostedi (bludist atd.).

7.3  Experiment 3

Tento experiment zahrnuje dopjici experimenty pro oveni schopnosti algoritm
planovat cesty v znych typech prostdich. Scén& mly za cil simulovat vnini i vn jSi
prostedi s rznymi typy peka ek. VSechny algoritmy byly nastaveny stejnymsabem jako
v experimentech 1 a 2. Lokalni planoya@ou ival prvni variantu odm ovaci funkce.
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7.3.1 Popis a vysledky experimentu

Pro tento experiment byla pouita mu vytvo ena prosedi, napodobujici uité
typické situace.

1. Prost editypu ,p eka kova draha“

Toto prostedi simulovalo urity typ p eka kové drahy. Uelem tohoto prosedi bylo
ov it schopnost lokalniho Q-eni najit cestu s slo ity terén, a demonstrovat rozdilnost
tras generovanych lokalnim a globalnim planeva.

Obr. 55 Trajektorie generované algoritmy pro presti typu peka kova draha
Fialova = GQ, ervena = RLL, Zelena = LQ

Tab. 7 Vysledné hodnoty hledani cesty v peatst
typu p eka kova draha

Pro dané prostdi byla potvrzena schopnost vSech algoritnajit cestu k cili i v
komplikovaném prosédi. Opt se ukazuje velice vysoka vypini naronost globalniho Q-
u eni. Trajektorie generovana lokalnim plan@ra se od ostatnich dle ekavani velice
odliSuje. Agent se snai jit pmo smrem Kk cili a pouze se vyhyba nalezenyraka kam na
zaklad své obecné strategie pohybu.
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2. Prost edi typu ,bludist “

Toto prostedi bylo vytvoeno pro demonstraci schopnosti globalnich planovalézt
cestu i ve velice komplikovaném a slo itém prest.

Obr. 56 Trajektorie generované globalnimi planavwaprost edi typu bludist
Fialova = GQ, ervena = RLL

Tab. 8 Vysledné hodnoty pro prasdi typu
bludist

Za povSimnuti stoji vyrazndelSi doba vypdu globalniho Q-ueni, proti dob
vypo tu stejného algoritmu na ma@0x30 z experimentu 1. &sto e je celkovy poet stav
stejny, vypoetni doba se zvySuje i v zavislosti na celkové elétajektorie. Naproti tomu
zjednodusené Q-eni ma tém konstantni asovou naraost pro dany pet stav, v tomto
p ipad je tak dokonce vice ne 1500x rychlejsi.

V takovémto typu prostdi implementované lokalni Q-eni naprosto selhava, proto
neni testovano.



7 Srovnavaci experimenty

3. Prost edi — mistnosti
Toto prostedi bylo pevzato z prace [8] pro oweni schopnosti hledani cesty v
prostedi n kolika spojenych mistnosti s vice phody.

Obr. 57 Trajektorie generované globalnimi planavwaprost edi spojenych mistnosti
Fialova = GQ, ervena = RLL

Tab. 8 Vysledné hodnoty

7.3.2 Zhodnoceni experimentu

Experiment potvrdil schopnost globalnich planovaajit cestu ve vSech typovych
prostedich, s rznymi druhy peka ek a uspadani. Lze také nalézt spojitost mezi dobou
vypo tu Q-u eni a celkovou délkou trajektorie.

Experiment potvrdil také omezeni lokalniho planayaktery je schopen hledat cestu
pouze v prosedich s konvexnimi pka kami. Na slo it jSich prostedich typu bludist i
mistnosti, kdy optimalni cesta vede jinou cestoupnilin p imo k cili, algoritmus tém
v dy selhava.
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8 ZAV R

Mym hlavnim Ukolem bylo navrhnout a implementovgstém pro planovani cesty
robota pomoci posilovaného ani. Po dkladné reSersi jsem se rozhodl implementovat t
velice odlisné algoritmy demonstrujici Siroké maostiovyu iti posilovaného ueni pi
planovani pohybu robota.

Prvnim z nich je algoritmus pro globalni planovaeisty ve statickém prosdi
pomoci klasického Q-eni. Tento algoritmus naplje hlavni pedpoklady ohlednQ-u eni —

p i dostateném potu iteraci a spravnnastaveném prohledavani nalezne optimalni trajékto
v libovolném typu prosedi. Bohu el jeho vypoetni naronost je pomrn vysoka, pedevsim
pak pro rozsahlé stavové prostory. Hlavni vyu hoto algoritmu je tedy pdevsSim v
situacich, kdy mame na naplanované trajektorie rzgbsob pohybu robota jaké specialni
po adavky, nap. neholonomni omezeni pohybu, nebo po adavek mimitha potu zmn
sm ru. Pro klasicky gpad planovani cesty vSesravého robota ve znamém presti je vSak
pravd podobn vhodn j§i pou it tradi ni pistupy k planovani cesty z @odu vyrazn vysSi

asove efektivity.

Druhé navr ené eSeni je globalni algoritmus zjednoduSeného paailékio ueni pro
staticka prosedi. U tohoto algoritmu jsem podn vychazel z Q-ueni, je vSak upraven tak,
aby nebylo tba velkého mno stvi iteraci jako u klasického @ni. Diky tomu std
hodnoty pro vSechny stavy aktualizovat pouze jedpowhodn zvoleném zpsobu ueni
prostedi. Mezi hlavni vyhody pdt mnohonasobn niSi vypo etni naronost, schopnost
nalézt cestu do cile z libovolného mista na mapv dy zaruena optimalita nalezené
trajektorie.

T etim algoritmem je systém pro lokalni planovaniteslo eny na Q-ueni. Tento
algoritmus nema za ukol najit v dy nejkratS§i mo neestu do cile, ale spiSe se vyhybat
nalezenym peka kdm v neznameém prosti pi své cest k cili. Tento algoritmus pou iva Q-
u enim natrénovanou obecnou strategii pohybu, ji pgkikuje na neznamé prosti pi
pohybu smrem k cili. V aplikaci jsou implementovany dvarianty odm ovaci funkce pro
Q-u eni, pi em ka d& ma ponkud jiné vlastnosti a planuje jiné trajektorie, kel  vSak
dosahuji dobrych vysledk p edevSim pak p dodr eni podminek pro tvar a velikost
p eka ek.

VSechny algoritmy jsou navr eny pro fungovani vijethé diskrétni map co vedlo
k n kolika kompromism a obas ni Si efektivit, v zasad by vSak navr enaesSeni mla byt s
mirnymi Upravami pou itelna i pro specifické praé situace.

V praci je popséano ikolik experiment, které dostaten demonstruji vyhody a
nevyhody jednotlivych navr enycheSeni. Na vysledcich experimene vidt, e kady
algoritmus je vhodny pro jiné situace, generujé firajektorie a maji rozdilné zgoby vyu iti
v odlisnych typech prostdi. Jako celek vSak navr en@&Seni dokazuji hlavni vyhody
posilovaného eni, a to jeho univerzalnost, izp sobitelnost, snadnou implementaci a
Sirokou variabilitu vyu iti v r znych situacich.

Jako mo nosti roz8éni prace bych navrhovalg@evsim Upravu navr eného algoritmu
lokalniho planovani tak, aby byl schopen navigowabota v dynamickém prosdi s
pohyblivymi peké kami. DalSi mo nosti roz&ni by bylo pizp sobeni navr enych
algoritm pro konkrétni typy robot a prostedi, jeliko navr ena eSeni jsou koncipovana
spiSe obecna nezahrnuji zna omezeni vyplyvajici z hardwarové vybavy, dossgmsor a
mo nosti pohybu robota.
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