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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva problematikou optimalizace cesty autonomni robo-
tické sekacky pro pokryti celé oblasti, kterd je predem stanovena a neméni se. Déle ji
tvori reserse aktualné pouzivanych metod a néasleduje implementace software s gra-

fickym uzivatelskym rozhranim, ktery je schopen optimalizovanou trasu generovat.

ABSTRACT

This diploma thesis is covering the coverage path planning problem for autonomous
robotic lawn mower in an area, which is fully defined before and is not changing. It
contains a review of the currently used methods and an implementation of a software

with a graphic user interface, which is capable of generating optimalized path.
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graf, genetické algoritmy.
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1 UVOD

Robotické autonomni sekacky se v dnesni dobé stale vice dostavaji do povédomi
vérejnosti, diky jejich dostupnosti a zvysujici se sofistikovanosti. S ohledem na tento
trend se zvysuji naroky pozadavkia pro tyto stroje a to nejen z hlediska designu,
vykonu, kvality, ale také z pohledu efektivniho vyuziti dané plochy. S timto poza-
davkem nastava problém optimalizace trasy, ktera musi projit celou oblasti sekani
v nejkratsi mozné délce.

Tato prace se zabyva vyse zminénou problematikou a hledanim optimalni
cesty s ohledem na mozné prekazky v predem definovaném prostoru, ktery se jiz
v pribéhu neméni, a softwarovou implementaci nastroje pro reseni tohoto problému.
Uvodni kapitola popisuje ptiklady pouzivanych metod, zvoleny p¥istup a specifikace
tohoto problému. Nésleduje teoreticky popis oblasti, které jsou vyuzity v této praci.
V praktické casti je detailni popis softwarové implementace, vycet pouzitych tech-
nologii a prezentace vysledkl. Vysledkem praktické ¢asti je software s grafickym
uzivatelskym rozhranim, ktery je schopen pro oblast reprezentovanou GPS (,global
positioning system®) soufadnicemi najit optimalizovanou cestu, tak aby sekacka
projela celou plochu. Zavérecna kapitola shrnuje dosazené vysledky a mozné naméty
na vylepseni. Z diivodu rozsahu prace jsou v teoretické ¢asti detailné popsané pouze

pouzité metody a ostatni pristupy jsou jen zminény.






2 POUZIVANE METODY A KONCEPT RESENI

Problematikou optimalizace cesty pokryvajici celou oblast se jiz zabyvalo mnozstvi
autort. Z hlediska adekvétnosti k tématu této préace se jevi [9] jako velice dobfe zpra-
covana a dosahuje prijatelnych vysledki. Z tohoto divodu je tato prace inspirovana
prvky, které se ve zminovaném clanku objevuji s obohacenim o nékteré funkciona-
lity. Pro porovnani je vybrano dalsi aplikacni feSeni [26], kterd se zabyva stejnym
problémem, ale s jinym praktickym vyuzitim.

V [9] se autor Ibrahim A. Hameed zaobird problémem optimalizace cesty po-
kryti oblasti (CPP — | coverage path planning“) pro autonomni robotickou sekacku
pomoci Dubinsovych ktivek. Vysoka troven poznani v dané oblasti problematiky je
zjevna jak z tohoto clanku, tak faktem, Ze se autor této oblasti vénuje i v nékolika
dalsich publikacich [10, 11, 8], nebo také v [7]. Autor zde zvolil pistup rozdéleni ob-
lasti na podoblasti s jednoduchou nejkratsi vnitini cestou. Generovani téchto casti
je na zakladé prolnuti plochy paralelnimi kiivkami, pri¢emz ptejezdy mezi jednotli-
vymi ¢arami jsou vyhlazeny Dubinsovymi kfivkami s ohledem na polomér otaceni
sekacky. Dale jsou horni ¢i spodni body téchto ktivek néasledné roztridény pomoci
shlukové analyzy, kdy autor pouzil konkrétné metodu k-means a priklad vysledného
rozdéleni 1ze vidét na obr. 1. Na tomto obrazku mizeme vidét sekaci plochu, tvore-
nou tremi podoblastmi B1, B2 a B3, které muze sekacka projet aniz by se musela

zjistovat nejkratsi cesta uvnitt téchto dil¢ich oblasti.

Obr. 1: Rozdéleni na podoblasti pomoci k-means [9].

Néasledné probiha hledani idedlniho poradi jednotlivych podoblasti z hlediska
minimalizace ujeté cesty pomoci genetického algoritmu. Autor bohuzel neuvadi ja-
kym zpusobem ziskava nejkratsi cestu pro jednotlivé poradi oblasti, ani strukturu
evolu¢éniho algoritmu, nebo pouzité operatory. Dédle neni v praci zminéna metoda
hledani cesty mezi koncovym bodem predchozi oblasti a poc¢atecnim bodem nasle-
dujici oblasti s ohledem na prekazky v prostoru.
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Vysledkem této publikace je cesta kompletné pokryvajici plochu uréenou k se-
kani, kterou se mize autonomni robotickd sekacka tidit bez jakéhokoliv vnéjsiho
zasahu clovéka. Ukazku muzeme vidét na obr. 2, kde jsou hranice sekaciho pro-
storu vyznaceny zelenou barvou a trajektorie robota barvou c¢ervenou. Implemen-
tace je zhotovena pomoci vypocetniho prostfedi MatLab a programovaciho jazyka
Python [9].

Obr. 2: Vysledna trajektorie autonomni robotické sekacky [9].

V clanku [26] se autori vénuji koncepéné stejnému problému, ovsem v kon-
textu prohledavani prostoru pomoci automatickych vzdusnych vozidel, znamych tak-
téz jako drony, zejména pro pouziti pii patrani ¢i zachrané osob. Popisuji prohle-
davani oddélenych oblasti, kdy je diraz kladen na nalezeni nejkratsi cesty a také
na rychlost hledani pro pouziti piimo za letu. Pohyb uvniti jednotlivych oblasti je
zde vyTesen vzorem ,tam a zpét“, jak je popsano na obr. 3, kdy pro pevné dany
tthel dron leti az k hrané oblasti, kde provede obrat. Odsazeni rovnobéznych cest
mezi body obratu je dano parametry kamery, kterd je pripevnéna zespod vozidla
a snimd prostor pod sebou za tcelem nalezeni hledané osoby, pripadné objektu.
Nésleduje nalezeni idealni posloupnosti oddélenych oblasti pro minimalizaci drahy
prejezdit mezi jednotlivymi plochami, coz popisuji autofi jako problém obchodniho
cestujictho (TSP - | traveling salesman problem*). V tomto ¢lanku jsou uvedeny t¥i

konkrétni moznosti feseni optimalizace nejkratsi cesty.
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Obr. 3: Vzor prohledavani ,tam a zpét*“ [26].

Prvni moznosti je rozklad na bunky, které reprezentuji jednotlivé mnoho-
uhelniky. PT1i inicializaci tvori celkova plocha jednu bunku. Rozdéleni probiha pro-
hledanim prostoru ¢arou, kterd jej cely protina, pohybem z jedné strany na druhou.
Pti preruseni celistvosti ¢ary o nékterou z vnitinich prekazek dochazi k vytvareni
novych bunék. Po opétovném spojeni ¢ary, ktera prolina prostor, dochazi k uzavieni
bunék a vytvoreni nové. Proces tvoreni bunék je znazornén na obr. 4. Takto se pro-
hleda celd oblast a je rozdélena na bunky s jednoduchou vnitini cestou, ktera se da
vytvorit vzorem ,tam a zpét“, viz obr. 3. Déle je Tesena tuloha jako TSP pomoci

genetického algoritmu.
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Obr. 4: Prabéh bunécného déleni prostoru [26].

Dalsi metodou je strategie dvou krokt, kterou uvadi autofi jako predmét je-
jich publikace. Prvni krokem je urceni poradi navstivenych oblasti. Tato cast je fe-
Sena pomoci genetického algoritmu jako problém obchodniho cestujiciho, kdy ohod-
noceni poradi je vzdalenost prejezdovych bodi danych oblasti, pricemz pro usnad-
néni jsou pouzity misto konkrétnich bodi vstupu a vystupu stredy ploch objektt.
Dalsim krokem je vytvoreni cesty uvniti jednotlivych oblasti, kde autori vyuzivaji
algoritmu rotacniho tifmenu, ktery je vysledkem jejich predchozi prace. Detailni po-
pis této metody je mozné najit v [27]. Tato metoda planovani cesty pro jednotlivou
oblast na zakladé vstupniho a vystupniho bodu nalezne optimalni cestu uvnitf mno-

hothelniku a vystupem je tato nejkratsi trasa a thel natoceni rovnobéznych car.
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Jako vstupni bod je pouzit stied predchozi oblasti, nebo pocatecni bod, jedna-li se
o prvni prohledavanou plochu. Vystupnim bodem je pak stred oblasti nasledujici.

Posledni pouzitou metodou je pouziti dvojice genetickych algoritmu. Princip
celkové optimalizace je zde rozdélen do dvou ¢asti a to nalezeni optimalniho poradi
oblasti a jejich idedlni tihel natoceni. Obé tyto ¢asti jsou reseny zvlast pomoci gene-
tického algoritmu, pricemz ta prvni je stejna jako u metody dvou krokiu. Pri urcovani
poradi je hodnoceni kvality vzdalenost prejezdovych bodi danych oblasti, kdy pro
usnadnéni pouzivaji misto konkrétnich bodi vstupu a vystupu stied plochy objektu.
Pro optimalni nalezené poradi nasleduje vypocet thlu, ktery sviraji paralelni ¢ary
uvniti oblasti s pomyslnou vertikalou.

Zaveérem autori porovnavaji jednotlivé metody, kdy vysledky vyuzitych pri-
stuptt miuzeme vidét na obr. 5. Z jejich srovnani vychézi, ze z hlediska nejkratsi
ritmu oproti tomuto feSeni je prumérné 4,4% a metoda bunééného rozkladu se lisi
0 5,6%.

(a) Reseni pomoci BCD (b) Reseni pomoci GA (¢) Reseni pomoci TSPP

Obr. 5: Vysledky jednotlivych metod [26].

Trochu jiny pfistup byl zvolen v [15], kde oproti pevné zvolenému thlu pro
vSechny podoblasti jako u predchozich metod je oblast rozdélena pomoci MSA (,,mi-
nimal sum of altitudes*) na nékolik podoblasti s rozdilnymi thly. Rozdéleni probiha
protnutim prostoru paralelnimi primkami ve smérech, které jsou rovnobézné s hra-
nami prostoru. Mista protnuti vytvori samostatné bunky, které reprezentuji vrcholy
grafu a pomoci dynamického programovani je graf bud rozdélen na 2, nebo slouci
vsechny bunky tak, aby tvorily jednu celistvou oblast. Tento proces probiha za tce-
lem minimalizovat soucet nejdelsich moznych prurezu oblasti (MSA). V [6] jsou
zminény dalsi metody doplnujici vycet predchozich pristupt rozdéleni oblasti na
podoblasti, mezi né patri napriklad trapézoidova metoda, nebo také metoda zalo-

zena na Morseho funkcich.
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2.1 Zvoleny pristup k problému

K problematice optimalizovani cesty pti pokryti dané oblasti se da pristoupit mnoha
zpusoby, jak zminuji autori v [9, 26]. Jelikoz muze byt oblast sekaci plochy pro pro-
blematiku této prace rozmanitd, je nutné rozdélit ji na nékolik podoblasti. Vhodnou
metodou se jevi prolnuti oblasti paralelnimi k¥ivkami a nasledné tiidéni jejich hor-
nich, ¢ spodnich bodi [9]. Tento proces je Fesen shlukovou analyzou a naslednou
kontrolou, zda jsou vysledné podoblasti trividlni z hlediska optimalni cesty uvnitt
jednotlivych ¢4sti. Uhel zlistava pro viechny segmenty stejny. Déle se tento problém
transformuje na optimalizaci poradi podoblasti, coz se da klasifikovat jako problém
obchodniho cestujictho [2]. U poradi se zjisti nejlepsi kombinace vjezdu a vyjezdu
pomoci sestrojeni grafu, ve kterém poté hledame nejkratsi cestu. Oproti aproximaci
ptejezdovych bodu z publikace [26] jsou v této praci pro dosazeni presnéjsich vy-
sledkti pouzity realné body vjezdu a vyjezdu z oblasti. Z divodu osetfeni pohybu
sekacky pouze v sekacim prostoru a moznosti vyhnout se vnittnim prekazkam je
tvorba cesty mezi jednotlivymi oblastmi feSena viditelnostnim grafem. Optimali-
zace poradi je Tesena genetickym algoritmem, kdy je ohodnocenim dané sekvence
délka celkové trasy potfebné pro projeti celého sekaciho prostoru. Po ziskani vy-
pocitaného poradi se na trajektorii aplikuje vyhlazeni pomoci Dubinsovych ktivek

v souladu s polomérem otaceni sekacky.






3 SHLUKOVA ANALYZA

Schopnost tridit objekty do shlukt dle podobnosti je jednou ze zakladnich schopnosti
dilezitych pro zivot. Provazi lidstvo jiz od pocatki, kdy museli byt lidé schopni
rozdélit kuprikladu potravu na jedlou, nejedlou a jedovatou. V kontext jazyka se
jedna naptiklad o vytvareni synonym, nebo nadrazena slova k urc¢itym skupinam
slov. V biologii je klasifikace organismti obecné zndma jako taxonomie, v chemii
je zdarny priklad Mendélejevova periodickd tabulka. Divodem vytvareni skupin na
zakladé podobnosti mtize byt naptiklad serazeni hodnot k lepsimu pochopeni velkého
mnozstvi dat, zjisténi skrytych vzorcti, nebo preferenci zakaznikii. Se zvysujicim se
poctem vyuziti obrovskych databazi je shlukova analyza velice ¢asto vyhleddavanym
nastrojem.

Vzhledem k dosazeni objektivnich a stalych vysledkt rozdéleni do skupin se
pouzivaji numerické metody. Jejichz vysledkem pro stejnda data a pouzité metody
musi byt vzdy totozné rozdéleni [5]. Vyhodou téchto metod je i moznost vyuziti
vypocetni techniky. Skupiny nejsou predem definované a vytvareji se v priubéhu
utvareni shluki [19]. Vysledné shluky vznikaji na zédkladé podobnosti, ¢i rozdilnosti
dat. Samotny shluk, ¢i skupina, se da popsat jako celek, ktery ptisobi homogenné
a izolované [19]. Takovéto vlastnosti se daji vyjadiit napiiklad podobné jako na
obr. 6.
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Obr. 6: Ukazka shluki [5].

Nékteré priklady pouziti shlukové analyzy pracuji se souborem dat, ktery se
na prvni pohled jevi jako jednotny a neni zjevné pripadné rozdéleni. Takovym se
muze zdat napriklad obr. 7a. Kdyby jendnotlivé body mély naptiklad reprezentovat
domy ve mésté a cilem by bylo vytvorit podobné velké skupiny z divodu roznasky
novin, bylo by ptipustné rozdéleni napriklad obdobné na obr. 7b. Prevaznd vétsina

metod shlukové analyzy by zminéné pripady rozdélila také.
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(a) Homogenné vypadaji data (b) Rozdeéleni do t¥i skupin

Obr. 7: Rozdéleni domu z hlediska postovni donasky [5].

Metod pro rozdéleni dat do skupin je velké mnozstvi s Sirokou skalou moz-
nosti vyuziti. Jejich vhodnost se muze lisit priklad od ptikladu. Rozdéleni metod
pouzivanych pro shlukovou analyzu mtze byt velice rozsahly, proto je zde uveden
kratky vycet metod, rozdéleny dle jejich typickych vlastnosti [5, 19]:

o grafické rozdéleni (histogramy, bodovy diagram, odhad hustoty, ...),
o mérenim blizkosti (podobonosti, rozdilnosti dat, ...),

o hierarchické rozdéleni (aglomerativni, divizivni, ...),

« optimalizac¢ni metody (k-means,z-means, k-modes),

o fuzzy shlukovani,

o prohledavaci metody shlukovani.

3.1 Algoritmus k-means

Vytvareni shlukt pomoci k-means patii mezi nejjednodussi metody uceni bez uci-
tele pro rozdéleni do skupin [9]. Radi se mezi optimaliza¢ni metody, u kterych je
snaha bud minimalizovat, ¢i maximalizovat zvolené kritérium. Déale by se dal tento
algoritmus kategorizovat jako shlukovani pomoci hledani stfedii jednotlivych skupin
[19].

Tento algoritmus byl poprvé predstaven MacQueenem v roce 1967 a dnesni
formu tohoto algoritmu navrhli v roce 1975 Hartigan a Wong. Predpoklada se, ze
je mozné data reprezentovat v euklidovském prostoru, daji se spocitat vzdalenosti
téchto bodi a celkovy pocet shluktl je pevné dany parametrem k. Odchylka jednotli-
vych bodi se bere vzdalenost daného bodu a stredu prislusného shluku. Tento stied

se nékdy muze nazyvat centroida, z ¢ehoz vychézi samotny nazev algoritmu (z ang-



lického jazyka ,means“, coz znamend stied). Celkova odchylka se d4 matematicky

zapsat nasledovné [19]:

E=Y Y d(e.u(C) 1)

n=1n=1

Kde je u(C;) stied shluku C; a d(x, u(C;)) je vzdélenost bodu = od stredu
1(C;) a E je znadi sttedni hodnotu. Tuto odchylku se nasledovné snazime optimali-
zovat z hlediska hodnotictho kritéria pfesunem stiedi pu(C;).

Algoritmus k-means se da rozdélit na dvé faze: inicializa¢ni ¢ast a iteracni
¢ast. V prvni ¢asti se body priradi ke k£ nahodné zvolenym strediim. V nasledujici
fazi se spocita vzdéalenost bodu k jednotlivym stfediim a vytvori oblasti, pro které
do té doby, nez zménou stfedu shluki nedosdhneme zmény celkové odchylky. Pro

lepsi zndzornéni, je mozné popsat prubéh pomoci algoritmu 1 [19]:

Algorithm 1 k-means

Data set D, number of clusters k, dimensions d:
C; is the ith cluster
(C1, Cs, ..., C) = Initial groups of D
repeat
d;; = distance between point ¢ and cluster j
n; = arg mini<j<idi;
Assign case i to cluster n;

Recompute the cluster means

until No further changes of cluster membership occur in complete iteration

Prakticky vysledek pritazeni bod k jednotlivym shlukiim mtzeme vidét na
obr. 8, kde byl pocet stredu k£ nastaven na hodnotu 3. Vyhodami k-means algoritmu
muze byt naptiklad efektivnost pro velké mnozstvi dat, nebo ¢asova zavislost linearné
proporcionélni k velikosti dat [19].

Jednou z nevyhod tohoto algoritmu je zavislost na pocatecnim rozdéleni
stfed shlukt, které znacné ovliviiuje dosazené vysledky. Dalsi mohou byt naptiklad
nevhodnost pro vicedimenzionalni data, nebo pouziti pouze pro numericka data,
nebo nalezeni lokalnitho minima. I pres tyto nedostatky je algoritmus velice obli-
beny i po vice nez 50-ti letech od své formulace. Dale ma k-means nékolik variant
a vychazi z néj rada algoritmu, jako jsou napriklad: spojity k-means, sort-means,

compare-means, k-d strom, nebo také ¢asto pouzivany z-means [19].



Obr. 8: Rozdéleni bodu do ti{ skupin pomoci k-means [22].

3.2 Algoritmus z-means

Jelikoz je pro algoritmus k-means pocet skupin k definovan jako vstupni parametr,
neni vhodny pro pripady, u kterych je pocet shlukii predem neznamy. Z divodu
moznosti Teseni pravé takovychto problémt a zlepseni vypocetni narocnosti algo-
ritmu k-means prisli autori Moore a Peleg (2000) s algoritmem z-means. Ve své
praci uvadéji i ¢astecné feseni pro zamezeni nachylnosti k lokdlnimu minimu [22].
Namisto specifikovani parametru k se udava rozmezi [Kmin, kmaz), ve kterém
se k ma nachéazet. Pri inicializaci se parametr k£ nastavi na spodni hranici intervalu
kmin- Nasledné se iterativné aplikuje algoritmus pro vsechny hodnoty parametru
k az do dosazeni horni hranice intervalu k,,... V pritbéhu se zaznamenavaji reseni
a jako vysledné se vybere to, které ma globalné nejlepsi ohodnoceni BIC ( ,bayesian
information criterion®). Cast algoritmu z-means, kterd se aplikuje v kazdé iteraci,
se da rozdélit na dvé faze a to: vylepseni parametru a vylepSeni struktury [22].
Prvni faze je pouze rozdéleni do k skupin pomoci algoritmu k-means. Druha
faze zjistuje, jestli se néktery shluk ma rozdélit na vice shluki, pripadné se takova
skupina vybere a rozdéli se. Tento proces probiha tak, ze se pro kazdy shluk jeho
stred rozdéli na dva potomky. Ty néasledné posuneme o vzdalenost proporcionalni
k velikosti prislusné oblasti predka v nahodné zvoleném vektoru smérem od sebe,
viz obr. 9. Pro kazdou takovouto oblast se provede k-means s parametrem k = 2, za
ucelem rozdéleni bodi mezi dva potomky. Tito potomci slouzi jako inicialni centroidy
oblasti a lokalni k-means urci jejich finalni polohu. Kazda takto nové vytvorena

oblast se ohodnoti pomoci BIC a porovna se s hodnotou svého predchudce obr. 10a.



Obr. 9: Posunut{ stfedt v ndhodném sméru [22].

U oblasti, kterd ma nejvétsi rozdil téchto hodnot se provede rozdéleni a vytvori se
kone¢nd podoba rozdéleni do k skupin obr. 10b [22].

BIC(k = 1)=2471 e ,
Lent BIC(E = 2)=3088 S .
B A
." ,-... L] ¥ " :.:-;.'..
e : o
IC(k = 1)=1935 A
BICJ(JIT = 2):1784 . . « tacs
BIC(k T . .
BIC{k * 3 2
. 1L, St RIS
(a) BIC ohodnoceni jednotlivych shluku (b) Nésledné rozdéleni

Obr. 10: Pribéh vylepseni struktury [22].

3.2.1 BIC ohodnoceni

Pro vstupni data D = {1, 22, ..., x, } a jejich pfipadné modely M; = {C, Cy, ..., Cy}
je pouzita pravdépodobnost po sledovani P(M;|D) pro ohodnoceni modelu. Pro
prumérnou hodnotu je pouzito Schwarzovo kritérium, viz rov. (2), pficemz rovnice
pro tuto podkapitolu jsou brany z [22]. Kde l;(D) je pravdépodobnost D podle
J-tého modelu v bodé nejvétsi pravdépodobnosti a p; je pocet parametri v M;.



Vybere se model s nejvétsim ohodnocenim.

BIC(M;) = [;(D) — % log n (2)
P1i stejném gausové rozdéleni je maximalni odhad hodnoty pro rozptyl dan rov-
nici (3). Kde g je stfed pfifazeny k bodu z;. Pravdépodobnost tohoto bodu je

déna rovnici (4).

1 n
A2
- - 3
7 = o ) )
. _Cw 1 1 )
Pla) ==, '\/%56163519(_262“%_“(")”) 4)

Celkova pravdépodobnost je tedy dana rovnici (5), pricemz pocet volitelnych para-
metrii p; = (d+ 1)k. Vypocet BIC se pouziva v algoritmu 2-means jak globalné pro

vybér nejlepsiho modelu, tak lokélné pro volbu oblasti, ktera se ma rozdélit.

| L [

=1 n

3.2.2 Akcelerace algoritmu z-means

Pro zrychleni vypoctu k-means v jednotlivych iteracich se vyuziva toho, ze zjisténi
prislusnosti samostatného bodu ke stredu je stejné jako hledani prislusnosti sku-
piny bodu ke stredu pri dostatecnych statistickych informacich. Vzhledem k tomuto
faktu autori zvolili pouziti k-d stromu (viz 4.1) pro reprezentaci dat, kdy kazdy vr-
chol predstavuje podmnozinu dat. Ohranic¢eni kazdého vrcholu je pomoci obdélniku
tak, ze jsou uvniti vsechny body podmnoziny. Déale pak obsahuje vrchol dva po-
tomky, které predstavuji rozdéleni bodu, které jsou prirazeny k jejich rodici. Dalsi
vylepSeni autori popisuji jako blacklisting, kdy zavrhnou ty stredy, které nemutzou
mit pritazeny zadné body ze souc¢asného vrcholu. Obdobné je mozné urychlit druhou

fazi, kde dochazi k lokdlnimu rozdéleni skupiny [22].



4 GRAFY

Pod pojmem graf si mizeme predstavit datovou strukturu, ktera reprezentuje vztahy
mezi dvojicemi objektil, jenz se nazyvaji vrcholy V. Vztahy mezi jednotlivymi vr-
choly se nazyvaji hrany grafu F, pricemz muze byt mezi dvémi vrcholy i vice hran.
Vizualni znazornéni grafu miize vypadat tak jako na obr. 11, kde jsou vrcholy
{a,b,c,d,e, f,g} vykresleny jako body a hrany grafu predstavuji krivky spojujici
jednotlivé vrcholy [28].

e f g h

Obr. 11: Vizualizace grafu [12].

K vrcholtim, pripadné hranam se casto pridava ¢iselna hodnota, ktera ma za
kol ohodnoti dany prvek. Prikladem muze byt velikost populace mést pro vrchol
a délka trasy mezi mésty pro ohodnoceni hrany. Grafy se daji na zdkladé orientace
jejich hran rozdélit na orientované a neorientované. U prvné zminénych (obr. 12a)
je hrana definovana sefazenou dvojici vrcholii a mé smysl pouze v daném sméru.
U neorientovanych na poradi vrcholii nezalezi a je mozné hranu projit obéma sméry,
viz. obr. 12b. Riznych variant grafi je velké mnozstvi, napriklad: multigraf, pseudo-
graf, hypergraf. Dalsim typem je strom, coz neorientovany graf, jehoz vrcholy jsou

spojeny pravé jednou hranou [12].

D
\

a) Orientovany graf (b) Neorientovany graf

<—f\
"/

Obr. 12: Typy grafu dle orientace hran [23].

Vyuziti grafii je velice rozmanité a rozsahlé, pouziva se v odvétvich jako

je napriklad sprava silni¢ni sité, kde muze byt vyuzito hledani nejkratsi cesty, ¢i



dosazitelnost daného mista. Pro tyto aplikace je dilezité zejména prohledavani grafu
a nalezeni nejkratsi cesty v grafu [23].

4.1 k-d strom

Vzhledem k vyuziti tohoto typu grafu v této praci (algoritmus z-means), je zde
uveden jeho popis. Jak jiz bylo vySe zminéno stromem rozumime graf, u kterého
jsou vrcholy spojeny pouze jednou hranou. Vrcholy grafu tvoti body P = {p, ..., pn}
v k-dimenziondlnim prostoru, jehoz roviny tvor{ mnozinu d [25].

Konstrukce grafu je provadéna rekurzivné, pricemz pokud je P prazdnd mno-
zina, nebo obsahuje pouze jeden bod, tak je vystupem prazdny graf, respektive graf
s pouze jednim vrcholem obsahujici jediny bod mnoziny. V ostatnich ptipadech je
vybréana rovina d’; ve které je mnozina bodu vice rozptylena. Nasledné vybereme
bod, ktery je medidnem ve sméru roviny d’, a v tomto bodé vedeme rovinu H ve
sméru, ktery se s kazdou iteraci méni v pevné daném poradi. Tento vybrany bod
tvori prvni vrchol grafu. Pokud je napriklad prostor tvoren dvémi dimenzemi, muize
poradi vytvarenych rovin byt nejprve v roviné rovnobézné s osou X a nasledné v ro-

viné rovnobézné s osou Y. Toto potadi se pak cyklicky opakuje [25].

Pie PRe ! Pse P4 Pse
P1 P1 P1
. . . . L] .
P6 Ps DPe
L L ] -
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[ ]
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P2 [ P2 . P2 .
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Obr. 13: Konstrukce k-d stromu [25].

Takto vznikla rovina H rozdéli prostor na dvé ¢asti, ve kterych dale potie-
bujeme najit nejblizsi body k roviné H ve sméru na ni kolmém. Ziskané body tvori
potomky predchoziho vrcholu, kdy se bod, ktery je v kladném sméru od dané roviny
H, umisti doprava a druhy bod doleva. Tento proces pokracuje dale pro vSechny dalsi

body p;. Pribéh konstrukce k-d stromu pro 8 bodu v dvoudimenzionalnim prostoru



je znazornén na obr. 13, kde v prvnich péti ¢astéch muzeme vidét vytvareni rovin

a na obrazku vpravo dole vidime rekurzivné vytvofeny strom [25].

4.2 Prohledavani grafu

Mezi metody prohledavani graft patii prohledavani do sitky, prohleddvani do hloub-
ky, metoda vétvi a mezi a prohledavani s navratem. Nejcastéji pouzivanymi jsou

pravé prvni dvé zminéné strategie, které jsou déle popsény [28].

4.2.1 Prohledavani do sitky

Tento pristup prostupuje grafem v pomyslnych vrstvach, pricemz prvni vrstva ob-
sahuje pouze startovaci vrchol. Nasledujici tiroven je tvorena vrcholy, které jsou
vzdaleny od pocatecniho vrcholu pouze jednou hranou a nejsou jiz soucasti nékteré
existujici vrstvy. V takto vytvorené vrstvé se ihned po jejim vytvoreni prochéazi
vSechny jeji vrcholy. ZvySovanim mozné vzdalenosti od vrcholu prvni trovné se
vytvari dalsi vrstvy. Vrcholy, které nejsou dosazitelné z pocateéniho bodu, nejsou
soucasti zadné vrstvy. Znazornéni prikladu, kdy je pocateéni vrcholem s, lze vidét
na obr. 14 [23].

LN
L e /I <— vrstva 3

vrstva 0

T\ vrstva 2

vrstva 1

Obr. 14: Priklad prohledavani do sitky [23].

4.2.2 Prohledavani do hloubky

Tato metoda, obdobné jako prohledavani do sitky, oznaci vrchol jako prohlédnuty pri
jeho prvnim navstiveni. Prvni vrchol je pevné dany a jako nasledujici je vybran jeden
z vrcholil spojeny hranou s pocatkem. V kazdém dalsim kroku se vybere néktery
ze sousednich vrcholl, ktery jesté neni prohlédnut. Pokud se v urcitém kroku neni

mozné dostat dale z aktualniho vrcholu, presouva se algoritmus do predchazejiciho



vrcholu do té doby, nez presun mozny je. Ukonceni nastava, pokud se timto zpétnym
posunem dostaneme az do startovaciho vrcholu a neni mozné se z néj dostat na
néktery dalsi neprozkoumany vrchol. Prubéh této metody mtzeme vidét na obr. 15,
kde je vybra jako pocatecni vrchol s. Dale algoritmus mtize postupovat tak, ze si
vybere vrchol a jako nasledujici, dale ¢, d a e, ve kterém jiz nemize postupovat dale.
7 tohoto divodu se presouva algoritmus do vrcholu d, odkud je mozné dostat se do
vrcholu b, ktery je poslednim neprohlédnutym bodem a algoritmus timto krokem
konéi [23].

Obr. 15: Ptiklad prohledavani do hloubky [23].

4.3 Hledani nejkratsi cesty grafem

Dalsim velice dilezitym procesem vyuzivany v teorii grafti je hledani nejkratsi cesty.
Cilem muze byt hledat nejkratsi cestu mezi dvéma vrcholy grafu, cestu vrcholu
ke zbytku vrcholi, nebo napriklad nalezeni nejkratsich cest mezi vsemi dvojicemi
vrcholu [28]. Aplika¢nich pouziti je velké mnozstvi, pficemz prikladem pouzivanych

metody je Floyd-Warshalluv, A*, nebo Dijkstrav algoritmus.

4.3.1 Dijkstriav algoritmus

Tento algoritmus dokaze pro graf s kladné ohodnocenymi hranami najit nejkratsi
cestu z pocatecniho vrcholu do kazdého dosazitelného vrcholu grafu. Formuloval jej
Edsger W. Dijkstra v roce 1956 a patii mezi velice casto pouzivané prohledavaci
algoritmy z divodu jeho efektivnosti a jednoduchosti.

Uvazujme graf, ktery ma mnozinu vrcholi V' a hran F| kde jednotlivé hrany
e maji délku [, > 0. Vyslednou nejkratsi cestu zna¢ime mnozinou X a startujici
vrchol je oznacen jako s. Pti inicializaci je mnozina tvorena pouze pocateénim vr-
cholem, tedy X = {s}. Pro kazdy vrchol se po¢ita jeho vzdalenost d od pocéate¢niho

vrcholu, pricemz vzdalenost v pocétku je d[s] = 0, ostatnim vrcholum se ptiradi



nekonecna vzalenost, kterd znaci jesté neprohlédnutou cestu. Pro kazdou hranu
spojujici vrchol w, ktery neni obsazen v mnoziné X, s vrcholem v z mnoziny X
zjistujeme zda je cesta po této hrané (v, w) kratsi, nez aktudlni ohodnoceni vrcholu.
Pokud je nové zjisténa hodnota nizsi, nez hodnota vrcholu, tak je ohodnoceni ak-
tualizovano. Neni-li hodnota nizsi, tak algoritmus postupuje k dalsi hrané. Takto
se postupuje pro vsechny nasledujici neprobadané vrcholy grafu. Ukonceni nastava,
pokud jsou jiz ohodnoceny vsechny dosazitelné vrcholy grafu. Tento pristup se dé

popsat algoritmem 2 [25].

Algorithm 2 Dijksktriav algoritmus

Graph G = (V, E)

Start node s € V

Length [, > 0 for each e inE

C; is the ith cluster

X = {s}

len(s) = 0,len(v) := 400 for every v # s

while there is an edge (v, w) with v € X, w ¢ X do
(v*, w*) := such an edge minimizing len(v) + [(v, w)
add w* to X
len(w*) = len(v*) + Ly

. end while

— =
— O







5 DYNAMICKE PROGRAMOVANI

Pro optimalizaci tloh, které se daji rozdélit do vice kroku, ve kterych dochazi k ur-
¢itému procesu rozhodovani, se feSeni muze ziskdvat vyuzitim rekurentnich vztahu.
Takova metoda je zaloZena na principu optimality a nazyva se dynamické progra-
movani, jehoz zakladatalem je Richard Bellman [1]. Jednotlivé etapy Casto nasleduji
za sebou v cCase, ale tento pristup lze pouzit i v pripadech, kde Cas nevystupuje
a je umeéle pridan. Cilem této metody je nasledné minimalizovat cenu za vybrand
rozhodnuti, které nemtizeme brat v potaz pouze lokalné, ale jako celek voleb, které
se mohou navzdjem ovliviiovat. Rovnice v této kapitole jsou brany z [2]. Prvni ¢asti
modelu tohoto problému je diskrétni dynamicky systém rov. (6), kde k je index ¢a-
sové posloupnosti, x je stav systému s predchazejicimi informacemi dtlezitymi pro
nasledujici optimalizaci, uy zna¢i vybrané rozhodnuti, wy je prvkem nahody, N je
pocet etap a f; je funkce, kterd popisuje chovani systému a aktualizaci jeho stavu
2].

Trr1 = fre(@p, up,wy), k=0,1,..., N —1 (6)

Druhou ¢éasti modelu je jeho cenova funkce, kterd je v prubéhu casu k roustouci.
Formulovat se d4 pomoci rovnice (7), kde gy (zx) je ohodnoceni konecného stavu.

N-1

gn(zN) + ]; Ik (Th, up, wy) (7)

5.1 Zakladni problém

Zakladnim problémem se miize rozumét vybér za urcité nejistoty pro koneény pocet
etap. Kde pro diskrétni systém popsany rovnici (6) plati xp € Sy, ur € Ck,wy, € Dy.
Rizeni u;, je omezeno na hodnoty nenulové mnoziny U(zy) C Cy, které zavisi na
aktudlnim stavu xy, tedy uy € Ug(xg) pro vSechny xj € Sy a k. Ndhodnd nejistota
wy, je dana pravdépodobnostnim rozdélenim Py (- |y, ux) a dle Markovovy vlastnosti
je zavisla pouze na x; a uy, pricemz nesmi byt zavisla na predchozich nejistotach
Wg—1, ..., Wo. Déale mame posloupnost funkci 7 = {po, ..., un — 1}, kdy na zakladé
pr a stavu xy ziskdme fizeni uy = pg(zg) a F, coz znadi prumérnou hodnotu. Po

téchto formulacich je nasledujici stav dan rovnici (8) a cenova funkce rovnici (9).

Th+1 :fk(xk,u(xk),wk), kZO,l,...,N— 1, (8)
Jo(e0) = E {gNw) s gk<xk,u<xk>,wk>}. )
k=0

Optimalni fizeni 7* je to, které minimalizuje cenovou funkci, tedy

I (T0) = Iglelllll I (z0). (10)



5.2 Algoritmus dynamického programovani

Tento algoritmus je zalozen na principu optimality, kdy pro optimalni mnozinu 1idi-
cich rozhodnuti celého problému {ug, ..., i _; } je kazdé jeho podmnozina, zac¢inajic
v okamziku i a kondici v case N, {u},..., ui_,} taktéz optimalni. Algoritmus dy-
namického programovani vyuziva tuto vlastnost a tesi dany problém po c¢astech
zpétné od ¢asového okamziku N — 1 do 0. Optiméalni cena za posledni krok je dana
vztahem (11).

In(zn) = gn(TN) (11)
Ju(wp) = ET%U? )Ewk {gi(xr, g, wi) + Jpp1 (fro(zp, up, wi))}, k=0,...,N —1
Uk k(Tk
(12)

Pokud tedy u} = p}(z)) minimalizuje pravou stranu rovnice (12), pro kazdé zy, a k,

je Fizeni 7 = {ug, ..., 1} optimalni.

5.3 Deterministické systémy a hledani nejkratsi cesty

Pro deterministické systémy muze kazda odchylka w, nabyvat pouze jedné hodnoty,
coz je vyuzivano v Sirokém spektru aplikaci a pouziva se i pro zjednoduseni sto-
chastickych problémii. Jelikoz neni pro deterministické systémy pouziti zpétné vazby
z hlediska snizeni ceny zadnym zlepsenim, je minimalizace ceny pres pripustna rizeni
{10, -, in—1} stejnd jako minimalizace pres vektory fizeni {uy, ..., uy_1}. Pfedchozi
tvrzeni je pravdivé, jelikoz pro sekvenci Tizeni pyg, ..., uy_1 a pocatecni stav zy jsou
nésledujici stavy presné predpovéditelné pomoci rovnice (13), stejné jako fizeni je
déno vztahem (14).

Tky1 = fk(ffkaﬂ(xk))» = O’ 17 7N —1 (13)

Za predpokladu deterministického problému, kdy je S koneéna mnozina pro
vsechny k, je pro kterykoli stav x; mozné fizeni u brat jako prechod ze stavu xy
do stavu f(zy, ug) za cenu gi(zk, ug). Pro takovyto problém je mozné reprezentovat
jej jako graf, jehoz hrany znaci prechody mezi jednotlivymi stavy ohodnoceny cenou
prechodu. Vrcholy tvofi stavy, pricemz prvni vrchol se zna¢i s a konecny vrchol ¢ je
umélé piidan a hrany které do néj vstupuji maji hodnotu gy (z ). Ridici posloupnost
je pak cesta z vrcholu s do nékterého z vrcholi posledni etapy N. Uprava je pak

nasledujici: afj je cena za piechod ze stavu i € Sj, do stavu j € Sy, ve fazi k, al)

k

je termindlni cena. Rizeni, které nemize prejit z ¢ do j je ohodnoceno a;; = oc.



Algoritmus dynamického programovani nasledné vypada dle rovnice (15) a (16).

In(i) = al i € Sy, (15)
Ji(j) = min [af; + Jp1(i)], 1 € Sk k=10,1,..,N — 1 (16)

ZESk+1

5.4 Dopredny algoritmus dynamického programovani

Predchozi algoritmus (5.3) postupuje ¢asem zpétné a na zakladé jednoduchych pred-
pokladt se da formulovat algoritmus, ktery postupuje doptedu. Tim je fakt, ze op-
timalni cesta z s do ¢ musi byt optimalni i v obraceném potadi z ¢t do s, kdy pouze
obratime sméry hran grafu a zbytek ponechame jak je. Dopfedny algoritmus zacina

ve stavu x1 € S a pokracuje az do stavii zy € Sy a je dan vztahy (17), (18).

In(j) = a3y, j € 5 (17)

Ji(j) = , min [ ™* + T ()], 5 € Sypr1, k=1,2,..,N —1 (18)
1€ESN_k

Optiméalni cena je ddna vztahem (19) a vysledek zpétného algoritmu je stejny jako

vysledek doptedného, coZ je znazornénoho vztahem (20). Vyuziti tohoto algoritmu

je naptiklad pro aplikace pracujici v redlném case, kdy informace predchazejici etapé

k jsou neznamy a jsou dostupné az tésné pred zacatkem etapy k [2].

Jo(t) = minfa + J,(3)] (19)

€SN

Jo(s) = Jo(t) (20)
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6 VIDITELNOSTNI GRAF

Jednou z moznosti hledani nejkratsi cesty mezi dvéma body prostoru, s ohledem na
mozné prekazky v ném, je vytvoreni viditelnostniho grafu G a jeho nasledné prohle-
dani. Vrcholy tohoto grafu tvori body polygoni objektt prostiedi a jeho hrany jsou
tvoreny primkami mezi jednotlivymi vrcholy, které neprotinaji zadny z objekti. Po-
kud nejsou body, pro které hledame nejkratsi cestu, soucasti nékterého polygonu, tak
jsou do grafu pridany. Pfi inicializaci jsou jiz vSechny vrcholy grafu vytvofeny, dale
se priradi viditelné hrany grafu ohodnocené euklidovskou vzdalenosti mezi jednot-
liviymi body. Poslednim krokem je nalezeni nejkratsi cesty, kde je pouzit Dijsktriv
algoritmus (viz. 4.3.1). Vysledny viditelnostni graf s nejkratsi cestou mezi body pszart

a Pgoqr MUzeme vidét na obr. 16a [4]. Jelikoz by zjisténi viditelnosti jednotlivych

shortest path

Pgoal

Dstart

(a) Viditelnostni graf s nejkratsi cestou (b) Protinajici polopfimka.

mezi dvéma body .
Obr. 16: Viditelnostni graf [4].

hran prochazenim vsech vrcholt a nasledné kontroly protnuti bylo vypocetné velice
narocné, pouziva se rotacni procesavani poloptimkou p. Ta zacind v bodé p a pro-
chazi bodem w nékterého z objetkl. Principem této metody je vytvoreni binarniho
stromu S, jehoz listy jsou hrany protnuté poloprimkou p, jak lze vidét na obr. 16b.
Tato krivka je postupné natdcena pomoci thli, které sviraji pifimky s rovinou =z,
pfi¢emz jsou thly serazeny tak jak jdou ve sméru hodinovych ruéicek [4].

Pro jednotlivou polopifimku p, protinajici uréity pocet hran, se listy tvori ve
stejném poradi jako dochazi k protnuti poloprimky a vkladaji se do grafu zleva.
Nadrazeny vrchol tvori vzdy list, ktery je nejvic vlevo v podstromu tohoto vrcholu.
Priklad vytvareni takového binarniho stromu pro hrany e; az eg mizeme vidét na
obr. 17 [4].

Pocatecni poloha polopiimky je rovnobézna s osou z a do binarniho stromu
se vlozi hrany, které p protinaji. Déle se poloptimka natoci dle dalsiho thlu, kdy pro-
chazi danym bodem w prostoru. Nésledné se v tomto procesu do binarniho stromu

vkladaji hrany, které jsou proti sméru hodinovych rucicek a odebiraji se hrany, které
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(a) Polopfimka protinajici hrany (b) Vytvofeny bindrni strom

Obr. 17: Vytvafeni bindrniho stromu pfi procesavani [4].

jsou ve smeéru. V takto upraveném grafu zjistujeme viditelnost dvou bodu, pricemz
se prohledava pouze oblast obsazena v tomto stromu, coz znac¢né snizuje casovou
zavislost. Tato smycka se provadi pro vsechny vrcholu grafu, tak jako je vidét na
obr. 18. Pocatecni poloha polopiimky je vyznacena ¢arkovanou ¢arou a listy stromu
tvoii hrany {Ey, Es, Es, Eg}, které tato polopfimka protind. Déle pro natoc¢eni pod
thlem ag upravime strom tak, ze odebereme hranu F, a priddme hranu Fj jelikoz
jsou ve smeéru, respektive proti sméru hodinovych rucicek od polopiimky p. Nésle-
duje zjisténi viditelnosti, kdy se porovnavaji pouze hrany obsazené ve vytvoreném
bindrnim stromé a pokud poloptrimka z bodu p do bodu w neprotina zadnou z hran,
priddme hranu (p, w) do viditelnostniho grafu. Tento proces opakujeme pro vSechny
thly ve vyse definovaném potadi a vysledkem je zjisténi viditelnosti pro hrany (v, v4),
(v,vs) a (v,v1) [3].

Vg vy
E;
Vy V3
Es
a3
V @ oo e N
Eg L
E, E,
E;
vy V2 £
s
Vs Vo

Obr. 18: Pribéh rotac¢niho procesavani [3].
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7 EVOLUCNI ALGORTIMY

Metody vyuzivajici principy evoluce a dédi¢nosti jsou v soucasné dobé velice casto
vyuzivané pro optimalizac¢ni tlohy planovani cesty, vytvareni ¢asovych plant, neli-
narnich dynamickych systémi, TSP ( ,traveling salesman problem*“) a mnoho dalsich
typu tloh. Zakladem téchto pristupi je populace potencialnich reseni, kdy se pomoci
vybéru s ohledem na vhodnost daného teseni aplikuji genetické operatory inspiro-
vané prirodni evoluci a nasledna generace se tvori prezitim nejsilnéjsich jedinct. Pro
kazdou populaci existuje jeji ohodnoceni kvality (fitness). Postupem ¢asu a tipravou
populace se optimalizuje dany problém, ktery vétsinou nelze klasickymi pristupy do-
statecné rychle vytesit. Mezi tyto algoritmy patii napiiklad evoluéni programovani,

genetické programovani, evolu¢ni strategie nebo genetické algoritmy [20].

7.1 Genetické algoritmy

Historie nejcastéji pouzivané metody evoluc¢nich algoritmiui sahd do roku 1975, kdy
ji poprvé formuloval americky védec J. H. Holland [13]. Na zdkladé principu pfi-
rodni evoluce popsal prvni optimaliza¢ni algoritmus, ze kterého vychazeji genetické
algoritmy v podobé, kterou zname nyni [24].

V biologii se véda, ktera se zabyva mechanismy pro rozpoznéani spolec¢nych,
¢i rozdilnych prvki u jedincii, nazyva genetika. 7 té taky vychazi terminologie jed-
notlivy ¢asti jako je chromozom, ktery obsahuje DNA (deoxyribonukleova kyselina)
informace. Ty pak jsou rozdéleny do genti, které koduji vlastnosti druhti a jedince.
Ruzné varianty genu jsou zvany alely, které dohromady tvori genofond. Vsechny
geny jednoho druhu pak tvori genom, pricemz pro genetické algoritmy je chromo-
zom a genom synonymem. K reprodukci dochazi bud pomoci mitozy, kdy dochazi
ke kopirovani genetické informace, nebo pomoci meidzy, kdy dochézi ke sdileni ge-
netické informace. Preziti jednotliveu je pak dano prirozenym vybérem, kdy déle

pretrvava silnéjsi jedinec a je pravdépodobnéjsim adeptem pro reprodukei [20].

7.1.1 Struktura obecného genetického algoritmu

Zakladni struktura GA (geneticky algoritmus) je tvorena selekei, reprodukei, ohod-
nocenim a nahrazenim jedinct. Pri inicializaci se vytvori nahodna populace, ze které
se poté vyberou statnéjsi jedinci, ktefi jsou nasledné podrobeni operatoriim repro-
dukce. Na zékladé jejich nasledného ohodnoceni probihd utvareni nové generace
s cilem vytvoreni kvalitnéjstho ohodnoceni. Tento proces pokracuje dokud neni spl-
néna nékterd z podminek, jako je nalezeni dostatecné dobré hodnoty, nebo urcity

pocet iteraci. Prubéh obecného GA se da popsat vyvojovym diagramem (19) [24].
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krok:=1

Y

Vytvoreni populace

¥

Ohodnoceni populace
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ukonceni?
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Mejlepsi jedinec
je fedenim
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Konec

Selekce
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Krizeni, mutace
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Vybér prostredi
|

Obr. 19: Vyvojovy diagram GA [17].

Populace

Populace je souhrn vsech jedincu v aktualni generaci, kdy vlastnosti jedince predsa-
tvuje genom. Ten mize byt kédovan nékolika zpiisoby a to zejména bindrnim (0101),
permutacnim (1234), nebo hodnotovym fetézcem (ABCD). Pouzité typy se mohou
lisit pro jind konkrétni feseni a vyuziva se ten, ktery nejlépe popisuje dany systém
[20].

Selekce

Tento proces vybira dvojici rodici, ktera je vhodna pro vytvoreni potomki. Déje se
tak dle fitness jednotlivych jedinci za ticelem vytvoreni potomka, jehoz ohodnoceni
bude mit vyssi hodnotu. Vybér probiha s pravdépodobnosti, ktera je tmérna fitness

hodnoté jedince tak, ze lepsi jedinci maji véttsi Sanci byt vybrani. Konkrétnich
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metod selekce je vice a to naptiklad ¢isté ndhodnd, turnajovy vybeér, stochasticka
univerzalni metoda, nebo ruletova metoda, ktera je z dtivodu vyuziti v této praci
déle struéné popsana [20].

Jedna se o velice tradi¢ni metodu selekce vyuzivanou v GA, kde se pro kaz-
dého jedince priradi pravdépodobnost tmeérna jeho fitness. Tyto hodnoty pak tvori
rozdéleni ruletového kola, kdy plocha dané ¢asti odpovida hodnoté, ¢imz se zvysuje
pravdépodobnost pti simulaci dopadu kuli¢ky. Provadi se mnozstvi simulaci s pred-
pokladem, ze vhodnéjsi jedinci jsou vybirani Castéji. Grafické znazornéni prirazeni

pravdépodobnosti pfipominajici ruletu lze vidét na obr. 20 [20].

@

Obr. 20: Ruletovy vybér [17].

Krizeni
Po vybéru rodi¢t prichazi na fadu reprodukéni proces, pricemz potomci vznikaji
kombinaci svych rodicii s cilem obohatit populaci o nové silnéjsi jedince. Jednim ze
zakladnich a nejjednodussich pristup je nahodé zvolit pozici v genomu a ¢ast pred-
chazejici této pozici se veme z prvniho rodic¢e a nadchazejici ¢ast se bere z druhého
rodice. Na zakladé poctu téchto preruseni muze dojit k n-bodovému kiizeni [20].
Pro pouziti kiizeni u TSP nemusi byt vzdy n-bodové kiizeni vhodné z moz-
ného divodu vytvareni duplikaci v genomu. Proto se velice ¢asto pouziva metoda
GSX (,greedy subtour crossover*), kdy se ndhodné vybere prvek genomu, ktery pri
inicializaci tvori potomka. Dale se v obou rodic¢ich vyhleda tento prvek a v kazdém
z rodicli se postupuje opacnym smérem, pricemz se nahodné vybere zacCinajici ro-
dic¢ ze kterého se berou prvky v jeho vybraném sméru a pokud jiz nejsou obsazeny
v potomkovi, tak se ve stejném sméru priradi i v ném. Takto se alternuji prvky do-
sazované z rodicu a pokud dojde k situaci, kdy je jiz prvek obsazen v potomkovi, tak
se ndhodné dosadi zbyvajici chybéjici prvky s alternujicim pfifazenim ve smérech
rodict, viz obr. 21 [20].

Mutace
Tento proces se s ur¢itou malou pravdépodobnosti aplikuje na vytvorené potomky

z duvodu diverzifikace nalezenych Teseni, které mohou omezit setrvani v lokalnim
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Obr. 21: GSX kiizeni [16].

extrému funkce. Pro binarni fetézce se muze jednat napiiklad o zménu hodnoty
nekterého z bitl a pro permutacni fetézec je mozné prohodit 2 hodnoty mezi sebou
[20].

Lokalni optimalizace

Hledéni nejlepsi mozné varianty daného jedince by se dalo popsat jako metoda lo-
kalni optimalizace, kdy pracujeme pouze s jednim fesenim a to patfi¢né upravujeme.
Velice ¢astym jevem pii feseni T'SP je kiizeni generované cesty (viz obr. 22), coz je ve-
lice nezddouci a je vhodné pouzit lokalni optimalizaci, ktera témto kfizenim zamezi.
Konkrétnich typt lokdlni optimalizace pouzitelnych pro TSP je nékolik a prikladem
mohou byt 2-opt, 3-opt, nebo také 4-opt. Z divodu pouziti v praktické casti této

prace a pro priblizeni je dale popsana metoda 2-opt [16].

a b a b
y x y z
Obr. 22: Krizeni cesty mezi jednotlivymi body [14].

Principem této metody je postupné otaceni poradi vsech kombinaci jednotli-
vych podoblasti. Prohledavanim téchto moznosti se zjisti nejlepsi kombinace a pokud
je kvalitnéjsi, nez puvodni Teseni, tak toto feSeni nahrazuje (viz. algoritmus 3, 4).
I pfes znacnou casovou naroc¢nost vypoctu je tato metoda velice ¢asto pouzivana,

jelikoz pfindsi znacné zlepSeni jednotlivych Feseni [16].



Algorithm 3 2-opt swap

function swap__2__opt(route, i k)
new__route = empty

Add routel0 : i — 1] to new__route

Add routelk 4 1] to new__route

1:
2
3
4: Add routeli : k] swapped to new__route
5
6 return new route

T

end function

Algorithm 4 Algoritmus 2-opt

1. best_wal = fitness(route)
2: repeat
3: for (i = 0; len(route) — 1; i + +) do

4: for (k =i+ 1; len(route) — 1; k ++) do
5: new__route = swap_2_opt(router, i, k)
6: new_val = fitness(new__route)

7 if new wal < best wal then

8: route = new__route

9: best _wval = new wal

10: end if

11: end for

12: end for

13: until No improvement is made







8 DUBINSOVY KRIVKY

Pro generovani vyhlazené spojité cesty pii obratech autonomni robotické sekacky
se da vyuzit Dubinsovych kiivek. Aplikuji se v oblasti prejezdu mezi dvéma rovno-
beznymi carami s ohledem na mozny polomér otaceni robota. Cilem této metody
je najit nejkratsi moznou cestu mezi dvéma body, ktera je proveditelnd pomoci
jednoduchych geometrickych obrazcii. Takovy pristup poprvé kompletné formuloval
Dubins v roce 1957 pomoci jednoduchého vozidla, které ma konstantni rychlost,
omezeny thel otdceni a pohybuje se pouze vpred [18].

Pro takto stanoveny problém je ticelem optimalizovat délku drahy mezi po-
¢atecnim bodem g7 a koncovym bodem gg pri omezeném maximalnim thlu otaceni
Omaz- Délka této drahy se da zapsat rovnici (21), kde tr je Cas kdy byl dosazen bod
qg, ktery je dan jako g = (z,y,0). Jelikoz je rychlost konstantni, d4 se tento systém
zjednodusit, viz. rovnice (22)-(24) [18].

lp
L(§, @) :/0 V()2 + g(t)2dt (21)
& = cosf (22)
Yy =sin6 (23)
0=u (24)
V rovnici (24) je u vybrano z intervalu U = [— tan ¢paz, tan ¢pq.|, oz méni problém

na optimalizace cCasu, jelikoz se integrand rovna 1 a pro jednoduchost predpokla-
dame, ze tan¢p = 1.

Za téchto predpokladt prokazal Dubins, Zze mezi jakymikoliv dvéma body je
mozné zjistit nejkratsi cestu pomoci kombinace ti{ jednoduchych pohybt. Kazda
z téchto primitivnich trajektorii provadi konstanti pohyb za urcity casovy interval
a daji se vyjadiit u € {—1,0,1}. Ke kazdému z téchto hlu je pfifazen symbol,
ktery charakterizuje dany pohyb, kdy pojmenovani lze vidét v tabulce 2, kde sym-
bol S, L, R znamenaji jizdu rovné, maximalni otoceni doleva a maximalni otoceni
doprava [18]. Pomoci téchto ti{ trividlnich pohybu lze jejich kombinaci dosdhnout
jakéhokoliv slozeného pohybu, kdy se takovy pohyb reprezentuje poradim symbolii,

sefazenych tak, jak jdou pii vytvareni drahy po sobé. Trajektorii slozenych z téchto

Symbol | Otoceni: u
S 0
L 1
R -1

Tab. 1: Prifazeni symbolt otéceni [18].
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t11 jednoduchych moznosti je celkové 10, pricemz Dubins prokézal, Zze pouzitelnych
je pouze 6 a ty jsou {LRL, RLR,LSL,LSR, RSL, RSR} a jejich vysledné pohyby

jsou zndzornéné na obr. 23 [18]. Optimdlni cesty nalezeny pomoci téchto kombi-

'''''

(@)

RSR

Obr. 23: Pouzitelné kombinace primitivnich pohybu [9].

naci se nazyvaji Dubinsovy ktivky. Pro tplnost musi byt jesté doplnény doby trvani
jednotlivych pohybti, kdy pro primocary pohyb definujeme délku d, kterou ma v da-
ném smeéru vozidlo urazit. Pro otoceni vlevo a vpravo se uvadi tihel, ktery vytvorena
kiivka svird od svého zacatku do konce. Grafické zndzornéni doplnéni pohybii o je-
jich dobu trvani lze vidét na obr. 24 a pouzitelné kombinace vypadaji nasledovné
takto [18]:

{LoRsLy, RaLsRy, LaSaLy, LaSaRy, RaSaLy, RaSaRy} (25)

R.SiL, R.LsR,

Obr. 24: Doba trvani jednotlivych pohybu [4].
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9 SOFTWAROVA IMPLEMENTACE

V této kapitole je popsana softwarova implementace nastroje s grafickym rozhra-
nim, ktery je pro zadanou oblast schopen optimalizovat cestu sekacky. Struktura
této kapitoly kopiruje strukturu zvoleného pristupu k feseni (kapitola 2.1). Tmple-
mentace probéhla v jazyce Python a jeho knihovnach (viz. tabulka 2). Pro vytvoreni
GUI (,graphic user interface®) je vyuzita knihovna PyQt5, kdy se zejména vyuziva
tfida QtThread pro plynuly chod rozhrani, tak aby se jednotlivé procesy nemohly
prekryvat.

Po spusténi aplikace se zobrazi hlavni obrazovka s moznosti tpravy sirky
sekacky a natoceni. Po navoleni parametrii a spusténi se zpracuje vstupni soubor,
vytvori se pracovni prostredi, dojde k rozdéleni do podoblasti a nasledné se pomoci
genetického algoritmu hledd optimalni poradi téchto podoblasti a vystupem je tato
optimalizovana cesta sekacky. Dil¢i procesy jsou tvoreny vlakny takovym zptisobem,
ze po skonceni aktualniho kroku nasleduje dalsi, ¢ili se jedna o serializaci vypocti,
které nejsou casové trivialni. Popis jednotlivych procest se nachazi dale v této ka-

pitole a je tizce spjat s teoretickou casti této prace.

Knihovna Pouziti Instalace
PyQt5 grafické rozhrani pip
shapely operace s geometrickymi tvary pip
pyvisgraph viditelnostni graf pip
numpy matematické operace pip
pyclustering shlukova analyza pip
utm transformace zemépisnych dat pip
pykml zpracovna KML souboru pip

random generovani nahodnych ¢isel standard

Tab. 2: Nejdilezitéjsi pouzivané knihovny.

9.1 Grafické rozhrani a vstupni parametry

Vstupnimi parametry jsou mimo soubor obsahujici soutadnice dané oblasti (vice
kapitola 9.2) také specifikace technickych parametri sekacky a v pripadé rozsireného
nastaveni i nékteré parametry genetického algoritmu. Grafické rozhrani je vytvoreno
v jednoduchém a intuitivnim duchu, kdy hlavni obrazovku mutzeme vidét na obr. 25

s nasledné popsanymi prvky.
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Obr. 25: Hlavni obrazovka.

1 — Nastaveni parametri sekacky

Tento formular slouzi pro nastaveni parametri sekacky a to jeji sitky, ktera je dana
v metrech a ovliviiuje pocet jednotlivych paralelnich c¢ar a také radius otéceni se-
kacky, pricemz se bere v potaz nejhorsi mozna situace a tedy to, zZe je radius roven
poloviné §iiky sekacky. Sfika sekacky se obvykle pohybuje mezi 20-50 centimetry.
Dalsi z parametrt je thel, ktery sviraji rovnobézné ¢ary s pomyslnou vodorovnou
osou. Tento thel je pro vSechny oblasti stejny a vychazi z néj celé rozdéleni sekaci
oblasti.

2 — Tlacitko pro start vypoctu

Timto tlacitkem se zobrazi okno pro vybér souboru a po jeho potvrzeni zacinaji
veskeré vypocty a také prechod na nacitaci obrazovku.

3 — Tlacitko pro navrat na zobrazeni mapy

Toto tlacitko slouzi pro prepnuti na obrazovku s vykreslenou mapou, pricemz je

aktivni pouze poté co jiz probéhl vypocet a je aktivni vykreslovaci obrazovka.
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4 — Tlacitko pro zobrazeni rozsireného nastaveni

Stisknuti tohoto tladitka zobrazi/skryje rozsifend nastaveni tykajici se prevazné na-
moznost nastavit pocet iteraci, velikost populace a maximalni ¢asovy limit pro vy-
pocet genetického algoritmu. Dale je také mozné zvolit jeden ze dvou typu apliko-
vanych genetickych algortimi, tedy variantu s elitismem, ¢i lokalni optimalizaci. Po
spusténi jsou parametry automaticky nastaveny na hodnoty vychézejici ze simulaci
(viz. 9.9).

Obr. 26: Rozsifena nastaveni.

9.1.1 Popis naditaci obrazovky

Po spusténi serializovaného vypoctu, je aktivni nacitaci obrazovka, kterd je tvorena
statickym loaderem a ovladacimi prvky. Moznost zapnuti rozsifeného nastaveni spo-
lecné s tlacitkem navratu na vykreslenou oblast jsou neaktivni. Prvek oznaceny ¢is-
lici 1 na obr. 27 je tlacitkem prechodu na nahlédnuti rozdéleni oblasti a prvek ¢. 2

ukoncuje veskerou simulaci a vykresli pouze ohranic¢eni oblasti.

Obr. 27: Nacitaci obrazovka.

9.1.2 Popis vykreslovaci obrazovky

Po dokonceni vypocti a optimalizaci vysledné cesty se ukon¢i serializovany vypocet
a aktivuje se obrazovka pro zobrazeni vysledné cesty (viz. obr. 28), pficemz popis

jednotlivych prvka se nachazi nize.
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@ Optimal coverage plan - [m] x
Table of parameters: I Delete graph J Settings J
Fle name: map1.kml Number of clusters: 19  Final path length: 1428 4
Width: 0,5 Angle: 30 Duration of GA: 344 3

Visualization of the computed area:

Obr. 28: Vykreslena optimalizovana cesta.

1 — Komponenta pro zobrazeni oblasti a cesty

V této casti je zobrazena pracovni oblast a vysledna optimalizovana cesta, pricemz
je pro prehlednost cesta v kazdé oblasti vyznacena jinou barvou. Prejezdy mezi
jednotlivymi oblastmi jsou znaceny modrou barvou a poc¢atecni bod tvori zeleny bod,
konec potom bod cerveny. Vnéjsi ohraniceni je vyznac¢eno modrou barvou a vnitini

prekazky barvou ¢ervenou.

2 — Tlacitko smazani vysledku

Toto tlacitkou slouzi pro vymazani vysledku, vykreslené oblasti a po jeho stisknuti
je aktivni hlavni obrazovka.

3 — Tlacitko pro prechod na nastaveni

Stisknutim tlacitka se aktivuje hlavni obrazovka pro moznou kontrolu nastavenych
parametri, pricemz je vysledek stéle zachovan. Zména nastava pro oblast spusténi
vypoctu, kde je zobrazeno nové tlacitko, které slouzi pouze pro prepocitani GA se

pro stavajici prostor, viz obr. 29.

4 — Informacni tabulka

Tato komponenta slouzi pro zobrazeni rtznych informaci, které byly bud zadany

uzivatelem, ¢i dosazeny v prubéhu vypoctu.
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Obr. 29: Tlacitka pro prepocitani GA.

9.2 Reprezentace oblasti

Pro reprezentaci oblasti byl vybran format KML (, keyhole markup language*),
ktery je standardem OGC (,open geospatial consortium*). Vytvorené objekty, at
uz vnitini ¢i vnéjsi, musi byt posloupnosti bodt takové, kdy je posledni bod polygonu
stejny jako prvni, nebo se tento polygon v nékterém misté protina. Déle se pred-
poklada, ze objekty nezasahuji jeden do druhého a to z diivodu narocnosti osetteni
téchto pripadiu a také tim, ze tato ¢ast neni hlavnim motivem této prace. Ukazku
KML souboru lze vidét dale, kdy se jedna o zdznam métfeni na portalu Mapy.cz,
pricemz tyto zaznamy exportované do KML formatu byly pouzity pro generovani
konkrétnich map pouzitych v této praci.

<?xml version="1.0" encoding="utf—-8"7>

<kml xmlns="http://www.opengis.net/kml/2.2">

<Document>
<name>Mereni z Mapy. cz</name>

<Folder>
<name>1. cast</name>
<visibility >I</visibility >
<open>1</open>
<Placemark>
<name>Mereni z Mapy. cz</name>
<styleUrl>#path</styleUrl>
<LineString >
<tessellate >1</tessellate >
<coordinates>
17.8770048916,49.8769171536,269.0

</coordinates>
</LineString>
</Placemark>
</Folder>
</Document>
</kml>
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9.3 Vytvoreni pracovni oblasti

Jelikoz jsou vstupni data ve forméatu zemépisné sitky a délky, je nutné je prvné
prevést pomoci knihovny utm na kartézské souradnice. Z takto transformovanych
dat se nasledné ziskaji uzaviené objekty a zjisti se, ktery z nich je vnéjsi ohraniceni
a které jsou vnitinimi prekazkami. Od vSech ohranic¢eni se ve vzdalenosti poloviny
sitky sekacky vytvori okraj sekaci plochy z divodu bezpeéného obratu sekacky.
Néasledné se celd oblast protne rovnobéznymi carami, které jsou od sebe vzdaleny
o sitku sekacky, coz je vstupni parametr voleny uzivatelem. Ty se nasledné orezou
o vnitini prekazky a vzniknou tak jednotlivé cesty, po kterych se miize sekacka bez

preruseni volné pohybovat. Takto vytvorené prostiedi lze vidét na obr. 30.

@ Optimal coverage plan

Back to loader

Visualzation of the computed area:
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Obr. 30: Vytvorend oblast s rovnobéznymi ¢arami.

9.4 Rozdéleni do podoblasti

Pro ziskani jednotlivych podoblasti, ve kterych ma sekacka optimalni drahu danou
pouze jako sekvenci rovnobéznych car se paralelni ¢ary jiz vytvorené oblasti roztridi
shlukovou analyzou pomoci jejich hornich bodu (viz. obr. 31). Pro tento proces se
vyuziva knihovna pyclustering, konkrétné jeji metoda xmeans. Princip této me-

tody je jiz popsan v kapitole (3.2). Z praktického hlediska se na zakladé vstupnich
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parametri, coz jsou vstupni body, poc¢atecni pocet stiedil, maximalni pocet stredil
a typ kritéria vygeneruji pozadované shluky. V této praci je jako kritérium pro
pridani dalsitho stfedu vybrano BIC ohodnoceni a z dtvodu sniZzeni vypocetni za-
vislosti je maximalni pocet shluki razantné omezen. Takto vytvorené shluky musi
projit jesté kontrolou a pripadnym rozdélenim tak, aby vnitini cesta byla opravdu
trivialni. Rozdéleni do takovychto oblasti lze vidét na obr. 32.

@ Optimal coverage plan - [m] X

Back to loader l

Visualization of the computed area:

Obr. 31: Horni body soutadnic pro vytvoreni shluk.

Visualzation of the computed area:
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Obr. 32: Rozdéleni oblasti pomoci algoritmu x-means.
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9.5 Volba optimalniho poradi podoblasti

Optimalizace poradi podoblasti probihd pomoci genetického algoritmu, kdy je ge-
nomem posloupnost podoblasti (permutacéni repzrezentace). Populaci potom tvori
pocet genomtl, ktery je definovan uzivatelem. Fitness ohodnoceni je délka optimélni
cesty pro pevné zvolené poradi (vice v 9.6). Poc¢atecni populace je volena ndhodné
a jelikoz je tento problém mozné kategorizovat jako TSP, je jako operator krizeni
zvoleno GSX (viz. 7.1.1), ktery vzdy vytvori validniho potomka. Mutace probiha
prohozenim nahodné dvou zvolenych podoblasti mezi sebou a je aplikovana s nizkou
pravdépodobnosti.

Nova generace prvni varianty se tvori obménou té stavajici, kdy se vyberou
pomoci ruletové selekce 2 rodice, kteri nasledné pomoci kiizeni vytvori dva potomky;,
lepstho z téchto potomki podrobime pripadné mutaci a nasledné lokalni optimalizaci
pomoci metody 2-opt. Pokud je takto vytvoreny potomek lepsi, nez horsi z rodict,
tak jej misto tohoto rodice nahradime. Tento proces se opakuje ve zvoleném poctu
iteraci, nebo je ukoncen casovym omezenim. Druha varianta slouzi zejména k po-
rovnani a vyuziva prvky elitismu, kdy se méni vétsi ¢ast stavajici populace a novou
generaci tvori zejména nejstatnéjsi jedinci generace predchozi. U této varianty neni
vyuzito lokalni optimalizace a celkové srovnani téchto dvou metod se nachazi v ka-
pitole 9.9.

9.6 Optimalni cesta pro pevné poradi

Néasledné je potreba zjistit optimalni cestu pro pevné stanovené poradi mezi jed-
notlivymi podoblastmi. Kazda oblast, ktera je tvorena vice nez jednou c¢arou, ma
4 mozné body vjezdu, respektive vyjezdu, znaceny A az D. Oblasti tvorené pouze
jednou ¢arou maji tyto body pouze 2 (A az B). JelikoZ je cesta uvniti podoblasti
pevné stanovena jako poradi jednotlivych paralelnich ¢ar, tudiz pocatecni bod defi-
nuje i bod koncovy. Timto si mizeme pro kazdy vstupni bod vytvorit stav oblasti,
ktery je tvoren dvojici bodu a to vstupniho a vystupniho.

Pro nalezeni nejlepsi kombinace stavii oblasti je vhodné vytvorit pomoci dy-
namického programovani graf, jehoz kazda vrstva predstavuje jednu oblast a vr-
choly této vrstvy jsou jeji stavy (indexy 1 az N). Kazdy vrchol aktudlni vrstvy je
spojen s kazdym vrcholem nasledujici etapy, nikoliv vsak s ostatnimi vrcholy aktu-
alni vrstvy. Ohodnoceni vrcholi je dano délkou trasy uvnitt oblasti, pficemz pokud
je pouze opacny smér tak je délka trasy stejna. Hrany maji hodnotu vzdalenosti
vystupniho bodu predchozi oblasti a vstupniho bodu naledujici oblasti, kdy je pro
zjisténi této vzdalenosti v prostoru s prekazkami vyuzit viditelnostni graf (vice v ka-
pitole 9.7). Piiklad sestrojeného grafu 4 podoblasti (viz. obr. 33) lze vidét na obr. 34.



Pro takovyto graf zbyva uz pouze najit nejkratsi cestu mezi prvni a posledni vrst-
vou, na jejiz zakladé se vytvori optimalni cesta pro pevné stanovené potradi pomoci

dopfedného algoritmu dynamického programovani (viz. 5.4).

A4

Al
C1

ol

A2 C2

B1D1 l

D2 B2

Obr. 33: Podoblasti se vstupnimi a vystupnimi body.

A1,B1 A2,B2 A4,B4
B1,A1 B2,A2 A3,B3 B4,A4
C1,D1 C2,D2 B3,A3 C4,D4
D1,C1 D2,C2 D4,C4

Obr. 34: Graf pro nalezeni optimalni cesty.
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9.7 Viditelnostni graf

S ohledem na ohranic¢eni sekaciho prostoru nelze pouzit cestu mezi jednotlivymi
stavy (viz. 9.6) jako euklidovskou vzdalenost, jelikoz sekacka nesmi jet mimo oblast
urcenou pro sekéani. Z toho divodu se vyuziva viditelnostniho grafu (viz. kapitola 6),
ktery je vytvoren pro celou oblast hned po ziskani shlukt. Pti ohodnocovani grafu
pevné stanového poradi oblasti se pak vzdy pozadované body pridaji do grafu a zjisti
se jejich nejkratsi cesta. Vytvoreni tohoto viditelnostniho grafu probéhlo pomoci
knihovny pyvisgraf, kdy se na zédkladé okrajovych objektti vytvori graf a pro zjisténi

nejraktsi cesty mezi dvéma body se vyuziva jeji metoda shortest_path.

9.8 Vyhlazeni vysledné cesty

Pro plynuly pohyb sekacky je nutné vyhladit ostré hrany cesty a to pomoci ma-
ximalniho radiusu otaceni, ktery je zvolen jako polovina sitky sekacky. Vyhlazeni
se aplikuje na jednotlivé podoblasti i prejezdy mezi jednotlivymi oblastmi, pricemz
vysledna cesta lze vidét na obr. 35, kdy je pocatek cesty zndzornén zelenym bo-
dem, dale jsou jednotlivé segmenty oddéleny barevné, kdy prejezdy jsou vyznaceny

modrou ¢arou a konec cesty cervenym bodem.

@ Optimal coverage plan - [m] x
Table of parameters: Delete graph J Settings )
Fle name: mapl.kml Number of clusters: 19  Final path length: 1427
Width: 0,5 Angle: 30 Duration of GA: 349

Visualization of the computed area:
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Obr. 35: Vyhlazeni vysledné optimalizované cesty.
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9.9 Numerické simulace

7 dtivodu zjisténi vhodnosti a porovnani dvou aplikovanych genetickych algortimt
byla provedena tada simulaci konkrétnich oblasti uréenych pro sekdni pomoci ro-
botické sekacky. Divodem prvniho souboru simulaci bylo porovnani kvality obou
metod a zavislost dosazené kvality na poctu iteraci a velikosti populace. Dalsi sada
jiz zkoumala lepsi z uvedenych metod, kdy probéhlo testovani nékolika oblasti pro
vice 1hli a na tomto zakladé se pozorovala zavislost poctu iteraci na mnozstvi roz-
délenych podoblasti. Cilem téchto simulaci bylo také zjisténi vhodnych parametri,
které byly nésledné zvoleny jako defaultni nastaveni genetického algoritmu v soft-

warové implementaci.
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1480

Délka optimalizované trasy [m]

1460

1440

1420
0 1000 2000 3000 4000

Pocet iteraci genetického algoritmu

Obr. 36: Vysledek simulace GA vyuzivajici elitismu.

9.9.1 Porovnani metod GA

Jak jiz bylo zminéno, tato ¢ast zkouma porovnani genetického algoritmu vyuziva-
jictho elitsmus a GA s lokalni optimalizaci. Pro testovani byla vybrana jednotna
oblast (rozméry 30x20 metri), dhel 45° a kazdd metoda probéhla simulaci za mé-
nici se velikosti populace, konkrétné tedy pro hodnoty 4, 8, 16, 32 a 64. Jelikoz se
v GA objevuji prvky nahody, kazdy proces byl proveden pétkrat, pricemz nasledné
vyuzivame jejich primérnou hodnotu. Pocet iteraci genetického algoritmu byl na-

staven na 5000 a casovy limit na 45 minut. Vytvoreni viditelnostniho grafu zavisi
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pouze na charakteru oblasti a to hlavné celkovém poctu prekéazek, pro predstavu pro
tuto oblast trvalo vygenerovani tohoto grafu 72s. Vysledky jednotlivych metod jsou
uvedeny dale na obréazcich 36, 37.

Na obrazku 36 vidime vyslednou zavislost délky optimalizované trasy (osa
Y) v pribéhu iteraci (osa X) na velikosti populace. Ktivky E4 az E64 (¢islo zna¢ni
velikost populace) zobrazuji GA s vyuzitim elitismu, pficemz je z grafu patrné,
ze pro rostouci velikost populace klesd délka celkové trasy (dochézi ke zvySovani
fitness ohodnoceni). Déle z grafu vyplyva dosaZeni lepsitho ohodnoceni za mensi
pocet iteraci pro simulace s vétsi populaci. Pro porovnani s druhou metodou je zde
vykreslena krivka s ozna¢enim D8 (lokalni optimalizace vyuzivajici 2-opt s velikosti
populace 8), kterd v porovnani s ostatnimi zna¢né rychleji nabyva kratsich délek
trasy a celkové dosahuje lepsf visledné hodnoty. Casova narocnost jednoho procesu
je taktéz timérna k velikosti populace, pricemz pro jednotlivé populace 4 az 64 byly
priumérné casy potiebné k dosazeni 5000 iteraci 65s, 174, 683s, 2120s a pro populaci
64 byl dosazen casovy limit namisto limitu iteracniho (pfedpoklddand doba pro

dosazeni poctu iteraci je okolo 6700s).
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Obr. 37: Vysledek simulace GA s lokalni optimalizaci.

Graf na obr. 37 znazornuje stejnou zavislost jako v predchozim grafu, jen pro
druhou variantu genetického algoritmu. Jednotlivé kiivky populaci jsou znaceny D4
az D64 a pro porovnani je zde vykreslena také kiivka E64 (nejvhodnéjsi metoda

prvniho typu GA). Z tohoto grafu lze pozorovat mensi rozptyl pro jednotlivé ve-
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likosti populaci a také celkové lepsi hodnoty délky trasy oproti predchozi metodé
(D64), pricemz simulace s mensi velikosti populace maji tendenci rychlejsiho do-
sazeni lepsich hodnot celkové délky optimalizované trasy. Jako vhodna velikost se
jevi nejrychleji klesajici kiiva D4, ktera ovsem ve vysledku nedosahuje tak dobrych
hodnot a proto je jako vysledny parametr zvolena velikost populace 8. Tato volba
je vyhodna z duvodu rychlého dosazeni velice dobrych hodnot délky trasy (okolo
D32 (1425,49). Z hlediska ¢asové naro¢nosti neni tato metoda néchylnéd na velikost
populace a primérné trvalo dokonéeni 5000 iteraci 500 az 1400 sekund.

Na zakladé téchto simulaci je zjevné, Ze je metoda s lokalni optimalizaci
vhodnéjsi a jako prednastaveny parametr velikosti populace je zvolena hodnota 8.
Déle je zjisténa priblizna hodnota iteraci potiebnd pro ustaleni optimalizované délky
trasy, kterd se pohybuje pro zvolenou velikost populace okolo 2000. Tyto parametry
jsou dale pouzity v nasledujicich simulacich. Pro predstavu je na obr. 38 zobrazena

vysledna optimalizovand trasa.

@ Optimal coverage plan - [m] >

Table of parameters: Delete graph Settings

Fle name: map1.kml Number of clusters: 18  Final path length: 1426 J J

Width: 0,5 Angle: 45  Duration of GA: 587
Visualization of the computed area:
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Obr. 38: Vysledna optimalizovand cesta pro populaci velikosti 8.
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9.9.2 Zavislost poctu iteraci na poc¢tu podoblasti

Pro potvrzeni predchoziho nastaveni a také z divodu prokazani dilezitosti vybra-
ného uhlu je provedena dalsi skupina simulaci. Tentokrat jsou pridany dalsi dve
oblasti, pricemz pouzita je pouze druha varianta GA a simulace jsou provedeny pro
uhly 0, 45, 90 a 135°. Obdobné jako v predchozich testech je proveden kazdy proces
pétkrat. Rozméry druhé mapy jsou 40x40 metrii a posledni z oblasti ma rozmeéry
50x40 metri.

Vysledky jednotlivych simulaci 1ze vidét na obrazcich (39 az 44), kde je zob-
razena zavislost pocCtu iteraci na poctu rozdélenych podoblasti k. Z téchto graft je
ziejmé, ze mezi k a poctem iteraci neni piima zavislost a zalezi na mnoha dalsich
aspektech prostredi. Z vysledki pro oblast ¢. 2 je ale zfejmé, Ze pocet iteraci pred-
nastaveny z predeslych simulaci nemusi byt pro oblasti s vétsim poc¢tem podoblasti
dostacujici (stejné jako ¢asovy limit). Tento jev je ale pro tlohy TSP typicky, je-
likoz se vypocetni naroc¢nost zvysSuje s roustoucim poctem oblasti. Pro tuto oblast
trvalo vygenerovani viditelnostniho grafu 353s, coz je dano vétsim poctem celkovych
prekazek v oblasti. Posledni oblast dle vysledné optimalizované cesty ptisobi stejné
prijatelné jako oblast ¢. 1 (minimalizované délky ptejezdovych ¢éar). Tato oblast je
o néco méné Clenita nez predchozi a vytvoreni viditelnostniho grafu zde zabralo pru-
meérné 140s. Pro oblati 1 a 3, které nebyly ukonéeny ¢asovym limitem, trval vypocet
genetického algoritmu v prameéru 244s, respektive 520s. Déle je z vyslednych uhla
nejlepsich simulaci zjevné, zZe je velice vhodné volit thel tak, aby byly ¢ary paralelni

s nékterou stranou okrajové hranice.
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Obr. 39: Graf zavislosti thlu na poc¢tu podoblasti oblasti ¢. 1.

@ Optimal coverage plan

Fle name: mapl.kml Number of clusters: 18  Final path length: 1387
Width:

0,5 Angle: 90 Duration of GA: 254

Visualization of the computed area:
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Obr. 40: Vysledna optimalizovand cesta oblasti ¢. 1.
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@ Optimal coverage plan
Fle name: map2.kml  Number of clusters: 32  Final path length: 2148
Width: 0,5 Angle: 0 Duration of GA: 1800

Visualzation of the computed area:

Obr. 42: Vysledna optimalizovana cesta oblasti ¢. 2.
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@ Optimal coverage plan

Final path length: 2716

Fle name: map3.kml  Number of clusters: 23
Width: 0,5 Angle: 90 Duration of GA: 521

Visualization of the computed area:
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10 ZAVER

Tato prace se zabyvala problémem optimalizace cesty pro autonomni robotickou
sekacku a v jejim ramci byl vytvoren nastroj, ktery pro soubor s GPS souradnicemi
dané oblasti a vstupni parametry vytvori a optimalizuje cestu, ktera pokryva celou
plochu s ohledem na ohraniceni prostoru a pevné stanovené vnitini prekazky.

V prvni ¢asti se nachazi reserse nékolika aktualné pouzivanych metod, kdy
po stru¢ném vycétu téchto metod, jejich porovnani a kontrole vhodnosti vyuziti na-
sleduje formulace ptistupu k danému problému, kterym se tato prace zabyva. Tento
pristup vyuziva nékteré prvky z metod reserni ¢asti, dalsi jsou pak pridany z divodu
realnéjsi vysledné cesty. Konceptem tohoto pristupu je rozdéleni oblasti na nékolik
podoblasti pomoci shlukové analyzy, pricemz je kladen duraz na to, aby byla kazda
podoblast z hlediska optimalni drahy uvniti trivialni. Tomuto rozdéleni predchazi
prolnuti celé oblasti rovnobéznymi ¢arami, které s vodorovnou osou sviraji pevné sta-
noveny uhel definovany jako vstupni parametr. Déale nasleduje optimalizace poradi
podoblasti, ktera je fesena genetickym algoritmem a nejlepsi kombinaci vstupnich
a vystupnich bodu oblasti ziskava dopredny algoritmus dynamického programovani.
Tuto vyslednou optimalizovanou trasu vyhlazuji Dubinsovy krivky.

Nasledujici ¢ast obsahuje teoretické zaklady oblasti, které jsou vyuzity pro
reseni daného problému, pricemz je kladen diraz na konkrétni vyuzité metody a dalsi
jsou pouze zminény. Struktura této kapitoly je dana chronologicky tak, jak jsou
postupné metody aplikovany pri feseni problému.

V dalsi kapitole je popsana softwarova implementace, kdy byl pouzit progra-
movaci jazyk Python a jeho knihovny. Po vy¢tu funkcionalit a moznosti rozhrani je
obdobné jako v teoretické casti detailné popsano reseni jednotlivych ¢asti problému
z hlediska implementace. Pro prezentaci dosazenych vysledki bylo provedeno nékolik
souhrnnych simulaci, ze kterych vychézeji patticné zavislosti na poctu podoblasti,
¢lenistosti prostoru a zvoleném thlu natoceni.

Vysledné optimalizované cesty pri vhodné nastavenych parametrech dosahuji
velice dobrych vysledkt co se tyce délky celkové trasy. Jako ndmét pro dalsi ¢innost
se urcité jevi vyhlazeni vysledné cesty pomoci Dubinsovych kiivek, které v urcitych
pripadech nevyhladi trasu iplné spravné a dochazi k neprirozenym pohybtm sekacky

v nékterych okrajovych situacich.
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