
Pokyny pro vypracování

Cílem práce je otestovat vykonávání plánů pro roboty v automatickém skladu pomocí zmenšeného 

modelu s malými mobilními roboty (typu Ozobot EVO). Předpokládáme využití předchozích výsledků s 

vykonáváním plánů pro multi-agetní hledání cest (MAPF). Automatický sklad oproti MAPF představuje 

výrazné rozšíření, kde se roboti nejen pohybují, ale i převážejí zboží. Úkoly pro uchazeče jsou 

následující: 

 

1. Seznámí se s literaturou o plánování cest, zejména s řešícími algoritmy a jejich nadstavbami pro 

navigaci robotů v automatickém skladu. 

 

2. Navrhne a implementuje systém pro testování vykonávání plánů pro sklady v rámci zmenšeného 

modelu. 

 

3. V rámci navrženého systému provede relevantní testy a provede analýzu problémů, které 

vykonávání plánů v rámci modelu skladu přináší. 
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5.2 Výsledky vykonávania plánov na Ozobotoch . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

Zoznam algoritmov

1 High-level search of CBS algorithm . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6
2 MDD-SAT framework for MAPF problems . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
3 SMT-CBS algorithm for MAPF solving . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
4 Token Passing . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

5 Ozobot behaviour . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

6 Get Neighbours for A* . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

vi
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Abstrakt

V této práci byl navržen zmenšený model automatizovaného skladu, na kterém je následně tes-
továno prováděńı plán̊u. Plány provád́ı skupina robot̊u nazvaná Ozobot Evo. Při řešeńı tato
práce vycháźı ze znalost́ı vykonáváńım plán̊u pro multi-agetńı hledáńı cest a algoritmů řeš́ıćıch
problém skladu, které práce upravuje a rozšǐruje. Model podporuje jak ručńı přidáváńı úloh, tak
jejich generováńı pro lepš́ı simulaci reálných sklad̊u. Testy byly provedeny jak na upraveném al-
goritmu, který řeš́ı instance skladu, tak na modelu skladu s robotmi. Během testováńı algoritmu
bylo zjǐstěno, jak jednotlivé atributy skladu ovlivňuj́ı efektivitu řešeńı algoritmu. Experimenty
s roboty porovnávaj́ı úspěšnost vykonávańı a následně je diskutováno, co ovlivňuje neúspěšnost
provedeńı plánu.

Kĺıčová slova MAPF, MAPD, Ozobot, automatický sklad, model automatizovaného skladu

Abstract

In this paper, a scaled down model of an automated warehouse is proposed and the execution
of the plans is subsequently tested. The plans are executed by a group of robots called Ozobot
Evo. In solving, this work builds on the knowledge of plan execution for multi-agent pathfinding
and algorithms solving the warehouse problem, which the work modifies and extends. The model
supports both manual job addition and job generation to better simulate real warehouses. Tests
were conducted on both the modified algorithm that solves the warehouse instances and the
warehouse model with robots. During the testing of the algorithm, it was determined how the
different attributes of the warehouse affect the efficiency of the algorithm’s solution. Experiments
with robots compare the success of execution and then discusses what influences the failure of
plan execution.

Keywords MAPF, MAPD, Ozobot, automated warehouse, automated warehouse model
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MAPD Multi-agentné vyzdnihnutie a donáška
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Kapitola 1

Úvod

V posledných rokoch sa automatické sklady stávajú č́ım d’alej tým populárneǰśımi. So zvyšujúcim
sa počtom objednávok v logistickej sfére sa zvyšujú aj požiadavky na vel’kost’ a efektivitu skladov.
Tieto požiadavky sa snaž́ı riešit’ práve automatizácia logistiky skladov. V mnohých pŕıpadoch
tento pŕıstup dokáže odbavit’ viac požiadavok za kratš́ı čas a zároveň požaduje menej l’udských
zdrojov. Úlohou ako navrhnút’ a obsluhovat’ takýto sklad sa zaoberá problém multi-agentného
vyzdvihnutia a donášky.

Problém multi-agentného vyzdvihnutia a donášky modeluje situáciu, kde vel’ké množstvo
agentov vybavuje tok prichádzajúcich požiadavok. Tieto požiadavky tvoria úlohy, ktoré je po-
trebné vyriešit’ v čom najkratšom čase a s č́ım najväčšou efektivitou. V súčastnosti existuje už
niekol’ko pŕıstupov ako ho riešit’, no väčšinou sú tieto riešiče testované vo virtuálny prostrediach.
Takéto testovanie je však vzdialené od nasadenia agentov do reálnych situácii, ktoré v automa-
tickom sklade môžu nastat’.

Hlavným ciel’om práce je preto naviazat’ na predchádzajúci výskum centralizovaného multi-
agentného hl’adania ciest na fyzických robotoch (Ozobotoch). Výsledky tejto práce, za využitia
moderných algoritmov na riešenie problému skladiska, použit’ pri vytvoreńı zmenšeného modelu
automatizovaného skladiska. Na tomto modeli následne vykonat’ testy na Ozobotoch a analyzovat’
problémy, ktoré sa pri vykonávańı testov vyskytli.

Práca sa však nepokúša vytvorit’ nový algoritmus na riešenie inštancíı multi-agentného vy-
zdvihnutia a donášky. Využ́ıvat’ bude už existujúce algoritmy, ktoré môžu byt’ upravené pre
potreby reálneho prostredia.

Štruktúra práce je nasledujúca. Práca v 2. kapitole poskytne teoretické východiská, ktoré
budú použ́ıvané počas celej práce. V 3. kapitole je analyzovaný robot Ozobot Evo, ktorý bol
použitý v experimentálnej časti. Kapitola taktiež analyzuje predchádzajúce práce, ktoré sa použ́ıvali
Ozobotov na riešenie podobných problémov. Štvrtá kapitola sa zameria na návrh modelu au-
tomatizované skladu. Budú predstavené využitia existujúcich riešeńı, ich úpravy a rozš́ırenia.
Piata kapitola je venovaná experimentom ako na Ozobotoch, tak aj na vybranom algoritme,
ktorý bude riešit’ problematiku skladiska. Napokon záver poṕı̌se výsledky práce, zhodnot́ı splne-
nie ciel’ov práce a ponúkne možné rozš́ırenia a skúmania do budúcnosti.
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Kapitola 2

Teoretické východiská

V tejto kapitole sa čitatel’ oboznámi so základnými teoretickými poznatkami, ktoré sa týkajú
automatického skladu a plánovania ciest. Nazačiatku bude definované plánovanie ciest pre sku-
pinu agentov a budú predstavené algoritmy, ktoré ju riešia. V d’aľsej sekcii práca poṕı̌se problém
automatizovaného skladu a taktiež pŕıstupy, ktorými sa nechá riešit’.

2.1 Multi-Agentné plánovanie
Multi-Agentné plánovanie (MAPF) je problém, ktorý hl’adá cestu pre skupinu agentov z počiatku
do ciel’a a zároveň zabezpečuje aby cesta bolo pre všetkých agentov bez koĺızíı. MAPF má prak-
tické využitie vo viacerých sférach ako videoherný priemysel [1], kontrola dopravnej premávky, či
robotika [2]. MAPF tvoŕı kostru problému automatizovaného skladiska, preto je potrebné túto
tematiku poṕısat’.

V sekcii bude formálne zadefinovaný MAPF problém a metriky, ktorými je možné overit’ kva-
litu riešeńı problému. Následne budú predstavené možné pŕıstupy riešenia a ich výhody/nevýhody.
Koniec sekcie je venovaný algoritmom, ktoré MAPF riešia.

2.1.1 Defińıcia MAPF
Existuje viacero spôsobov ako formálne zadefinovat’ MAPF problém. V [3] poskytuje autor kla-
sickú defińıciu problému.

V klasickom MAPF probléme definujeme k agentov A = {a1, ..., ak} a trojicu (G, s, t), kde:

G = (V, E) je neorientovaný graf s usporiadanou dvojicou (V, E). Pričom V sú vrcholy grafu,
ktoré predstavujú miesta na ktorých môže agent stát’ a E hrany, po ktorých sa môže pohy-
bovat’ a tým menit’ polohu. Každý vrchol môže okupovat’ práve jeden agent.

s je funkcia, ktorá mapuje agentov na počiatočné vrcholy.

t je funkcia, ktorá mapuje agentov na koncové vrcholy.

Čas je braný ako diskrétny. Každú časovú jednotku (timestep) sa každý agent nachádza na jednom
z vrcholov a uskutočňuje pritom jedinú akciu. Definujeme 2 druhy akcíı: move a wait. Pri akcii
move sa agent premiestni z vrcholu v do susedného vrcholu v′1. Wait znamená, že agent ostane
stát’ na rovnakom vrchole.

1Susedný vrchol v′ je spojený s vrcholom v hranou

3



4 Teoretické východiská
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Obr. 2.1 Pŕıklad MAPF problému

Pre agenta ai môže byt’ definovaný plán ako postupnost’ akcíı πi = (k1, ..., kn) a πi[x] lokácia
agenta po vykonańı prvých x krokov. Inštanciu MAPF problému teda ide formálne označit’ ako
štvoricu Σ = (G, A, s, t). Riešeńım problému je potom množina k plánov (pre každého agenta
jeden) označená Rπ = {π1, ..., πk}.

Pŕıklad jednoduchého MAPF problému je znázornený v ukážke Obr. 2.1.
Riešenie problému je validné, ak medzi každými dvoma plánmi v každom časovom okamžiku

neexistuje koĺızia. Rozličné typy koĺızíı môžu byt’ definované pre rôzne variácie MAPF problémov.
V [4, 5] autori predstavujú bežné typy konfliktov pre klasické MAPF. Jeden z možných konfliktov
je konflikt na vrchole. Ten nastáva, ked’ viac ako jeden agent okupuje jeden vrchol v rovnakom
čase. Ďaľśı možný konflikt je konflikt na hrane, ktorý nastáva v pŕıpade, že dvaja alebo viaceŕı
agenti sa snažia použit’ rovnakú hranu v rovnaký časový okamžik. Tieto dva základné typy
konfliktov sú ilustrované na Obr. 2.2.

Kvalitu validných riešeńı je možné vyhodnocovat’ viacerými spôsobmi. Najčasteǰsie sú účelové
funkcie: makespan [6] a sum-of-cost [7].

▶ Defińıcia 2.1 (makespan). Makespan je počet časových krokov (timestep) potrebný od
začiatku vykonávania plánov, až po posledný krok posledného agenta. Označený ako µ, kde
µ = max

π∈Rπ

(|π|), pričom |π| je počet akcíı agenta v pláne π.

▶ Defińıcia 2.2 (sum-of-cost). Sum-of-cost je súčet všetkých krokov, pre všetkých agentov
počas vykonávania plánu. Označený ako ξ, kde
ξ =

∑k
i=1 |πi|, pričom |πi| je počet akcíı agenta v pláne πi.

2.1.2 Pŕıstupy k riešeniu MAPF
Nájst’ validné, optimálne2 a bezkoĺızne riešenie je NP-t’ažký problém [8]. Preto sa aplikujú dve
stratégie pri riešeńı. Prvou z nich je riešit’ problém neoptimálne. Tieto algoritmy majú naj-
horšiu časovú zložitost’ polynomiálnu. Väčšinou ide o relaxované verzie algoritmov, ktoré hl’adajú

2Účelová funkcia je minimálna
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Obr. 2.2 MAPF konflikty. a) konflikt na vrchole b) konflikt na hrane

optimálne riešenie. Využ́ıvajú sa v situáciach kedy je potrebné nájst’ riešenie rýchlo a zároveň
je postačujúce neoptimálne. Pŕıkladom takého algoritmu je Suboptimal Conflict-Based Search
[9] alebo Hierarchical Cooperative A* [10]. Taktiež sem patria Rule-based algoritmy. Rule-based
algoritmy zahrňujú pravidlá pre špecifické pohyby agenta. Ich pŕıkladom je algoritmus Push-and-
Rotate [11].

Na druhú stranu optimálne algoritmy dokážu za cenu vyšš́ıch časových požiadavok poskytnút’
riešenie s najnižšou cenou. V posledných rokoch sa objavilo niekol’ko spôsobov ako riešit’ MAPF
optimálne. Tieto algoritmy sa zvyčajne delia do 2 hlavných kategórii: Search-based a Reduction-
based. V Search-based kategórii sa nachadzaju zväčša algoritmy rozširujúce A* ako Increa-
sing Cost Tree Search (ICTS) [12], či Conflict Based Search (CBS), pribĺıžený v sekcii 2.1.3.
Reduction-based algoritmy rozkladajú MAPF problém na iný už známy problém (SAT, CSP,
...), pre ktorý už existujú efekt́ıvne riečiče. Patŕı tu napŕıklad MDD-SAT, ktorý práca rozoberá
v sekcii 2.1.4.

Nakol’ko tieto algoritmy poskytujú optimálne riešenia, ich efektivita s rastúcim počtom agen-
tov a zväčšujúcim sa prostred́ım rýchlo klesá.

2.1.3 Conflict Based Search (CBS)
Conflict Based Search [13] je optimálny dvoj-vrstvový riešič MAPF problémov. Hlavnou ideou al-
goritmu hl’adat’ riešenie na postupne rastúce množine obmedzeńı. Množina je zo začiatku prázdna,
a ak je nájdený konflikt, obmedzenie sa pridá do množiny. Práca teda uvádza nasledujúce tvrdenie
korektnosti a konečnosti(dôkaz v [13]).

▶ Tvrdenie 2.3. Pre zadanú MAPF inštanciu CBS vráti optimálne riešenie, ak existuje.

Algoritmus sa skladá z prehl’adávania vysokej úrovni a ńızkej úrovni.
Vysoko-úrovňový level prehl’adáva binárny strom s obmedzeniami. Každý uzol stromu po-

zostáva z množiny obmedzeńı, riešenia a celkovej ceny. Omedzenie je usporiadaná trojica (ai, v, t),
kde agent ai nemôže obsadzovat’ vrchol v v časovom okamžiku t. V koreňovom uzle je množina
prázdna. Potomkovia uzlu dedia túto množinu a pridávajú k nej práve jedno obmedzenie. Riešenie
je množina k ciest (pre každého agenta jedna), ktoré sú nájdené v súlade s obmedzeniami v uzle
pomocou ńızko-úrovňového prehl’adávania. Cena je celková cena riešenia v uzle.
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Algoritmus 1: High-level search of CBS algorithm
1 CBS (Σ)
2 R.constrains ← ∅
3 R.solution ← paths from low-level search
4 R.cost ← calculateCost(R.solution)
5 insert R into OPEN
6 while OPEN is not empty do
7 N ← min(OPEN)
8 eraseMin(OPEN)
9 conflicts ← validate(N .solution)

10 if conflicts is empty then
11 return N .solution
12 C ← first conflict (ai, aj , v, t) in conflicts
13 for agent a in C do
14 N ′ ← new node
15 N ′.constrains ← R.constrains ∪ (a, v, t)
16 N ′.solution ← R.solution
17 N ′.solution ← path from low-level search for a
18 N ′.cost ← cost(N ′.solution)
19 if N’.cost < ∞ then
20 insert N ′ in OPEN

Pseudokód vysoko-úrovňového prehl’adávania CBS je možné vidiet’ v ukážke Algoritmus 1.
Algoritmus na začiatku inicializuje koreňový uzol R s prázdnu množinu obmedzeńı. Pre každého
agenta nechá ńızko-úrovňový prehl’adávanie nájst’ najkratšiu cestu a z týchto ciest vypoč́ıta cenu
(riadok 1-3). Na riadku 4 je koreň vložený do prioritnej fronty OPEN. Ďaľsia čast’ prehl’adávania
prebieha v cykle, kým je fronta neprázdna. Z fronty je vyňat́ı prvok s najmenšou cenou. Riešenie,
R.solution, aktuálne spracovávaného prvku je testované na výskyt koĺızíı. Ak sa v ňom koĺızie
nenachádzajú je riešenie vrátené ako výsledok (riadok 10), inak sa ulož́ı prvý konflikt, ktorý bol
nájdený (riadok 11). Konflikt je usporiadaná štvorica (ai, ajv, t), ktorá znač́ı, že koĺızia nastala
pre agentov ai a aj na vrchole v v časovom okamihu t. Dva nové uzly sa nechajú vytvorit’ (pre
každého z agentov v koĺızii jeden) ako potomkovia aktuálneho uzla. Oba uzly zdedia množinu
obmedzeńı a riešenie, pričom sa pre konfliktných agentov pridá nové obmedzenie a prepoč́ıta sa
cesta (riadok 13-17). Následne je prepoč́ıtaná cena pre nové riešenie a ak validné, uzly sú vložené
do fronty OPEN.

CBS na ńızkej úrovni hl’adá najkratšiu cestu pre jedného agenta. Dodržia pritom obmedzenia,
ktoré mu boli predané. Pre agenta ai nájde najkratšiu z počiatočnej lokácie do ciel’ovej, zatial’
čo v čase t nebude obsadzovat’ vrchol t. Ako ńızko-úrovňové CBS môže byt’ použitý l’ubovol’ný
optimálny algoritmus hl’adania ciest, ktorý je možné modifikovat’ tak, aby dodržoval spomenuté
požiadavky. Použitý by teda mohol byt’ napŕıklad algoritmus A-star [14].

2.1.4 MDD-SAT
Alternat́ıvou k algoritmom založeným na prehl’adávańı sú riešiče, ktoré rozložia MAPF problém
do výrokovej formule. Pŕıkladom takéhoto riešiča je aj MDD-SAT [15]. Výroková formula F(ξ) je
splnitel’ná, práve vtedy, ked’ riešenie MAPF problému existuje pre sum-of-costs ξ. Ak SAT-riešič
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vyhodnot́ı formulu ako splnitel’nú, riešenie môže byt rekonštruované z vyhovujúceho priradenia
formule. Túto skutočnost’ o F(ξ) zachycuje nasledujúca defińıcia.

▶ Defińıcia 2.4 (Úplný výrokový model). Výroková formula F(ξ) je úplným výrokovým
modelom MAPF Σ, ak plat́ı:
F(ξ) je splnitel’ná ⇔ Σ má riešenie pre sum-of-costs ξ.

Vd’aka tomu, že ξ je monotónna funkcia je možné po sérii dotazov F (ξ0), F (ξ0 + 1), ... nájst’
MAPF riešenie s optimálnym ξ. Dotazy sú kladené SAT riešiču, kým nebude nájdené uspokojivé
priradenie. Základným problémom je teda zakódovanie MAPF problému do výrokovej formule.

Hlavnou myšlienkou ako previest’ inštanciu MAPF problému Σ = (G, A, s, t) do výrokovej
formule F (ξ) je vytvorenie tzv. time expansion grafu (TEG) z pôvodného grafu G v Σ. TEG je
orientovaný acyklický graf. Vzniká skoṕırovańım si všetkých vrcholov V pre všetky časové kroky
t = 0, 1, 2, ..., µ. To znamená, že skoṕırujeme celú množinu V pre každý časový okamžik z t.
µ (makespan) tvoŕı spodnú hranicu časovej medze, kde sa zmestia všetky riešenia so sum-of-
cost menšou alebo rovnou ξ. To znamená, ze všetky riešenia so sum-of-cost ξ musia byt’ možné
pre makespan µ. Následne sú všetky hrany z pôvodného grafu G transformované na oriento-
vané hrany prepojujúce časové okamžiky. Hrany smerujú vždy z nižšieho časového okamžiku do
vyššieho. Hrany reprezentujú jednotlivé možné akcie. Wait akcia je reprezentovaná hranou medzi
ekvivalentnými vrcholmi v inom časovom momente. Move akcii odpovedajú orientované hrany
medzi susediacimi vrcholmi. Orientovaná cesta v TEG odpovedá jednotlivému plánu agenta. Pre
každého agenta ai vytvoŕıme graf TEGi. Zavádza sa výroková premenná X t

u(aj) pre každý vrchol
u v časovom okamžiku t na TEGi. Premenná je rovná true ak sa agent aj nachádza na vrchole
v počas časového okamžiku t. Podobne je pre každú orientovanú hranu na TEGi zavedená pre-
menná Et

u,v(aj). Analogicky je hodnota premennej rovná true ak agent aj použije orientovanú
hranu z u do v medzi časovými okamžikmi t a t + 1. Nakoniec sú pridané obmedzenia také, aby
pravdivostné priradenia odpovedali platným riešeniam MAPF problému.

Algoritmus 2 ukazuje pseudokód MDD-SAT frameworku na riešenie MAPF problému. Algo-
ritmus nazačiatku pre každého agenta nájde optimálnu cestu z počiatku do konca. Z tohoto
riešenia sa vypoč́ıta dolná hranica pre sum-of-cost ξ. ξ budeme postupne inkrementovat’ až
kým nenájdeme vyhovujúce priradenie. Inštancia MAPF sa spoločne s aktuálnym ξ zakóduje
do výrokovej formule F (ξ). Formulu polož́ıme ako dotaz SAT-riešiču, ktorý nám vráti priradenie
(assigment). Následne ak F (ξ) nebola splnená ξ je inkrementované a cyklus zač́ına od znova.
Ak bolo nájdené vyhovujúce priradenie, riešenie MAPF problému je vyňaté z tohto priradenia
a vrátené z funkcie. V pŕıpade, že MAPF inštancia nie je riešitel’ná algoritmus ostane v ne-
konečnom cykle. Existencia riešenia môže byt’ zistená dopredu v polynomiálnom čase napŕıklad
algoritmom Push-and-Rotate [11]. Výhodou tohoto pŕıstupu je, že najmoderneǰsie SAT-riešiče
môžu byt’ implementované na vyriešenie výrokových formuly.

Rýchlost’, akou nám SAT-riešič dokáže odpovedat’ na náš dotaz značne ovplyvňuje vel’kost’
formule, ktorú mu predávame. Táto vel’kost’ záviśı na vel’kosti jednotlivých TEG-ov. MDD-SAT
implementuje vylepšenie základného TEG-u. Myšlienkou je pre každého agenta ai redukovat’
graf TEGi pomocou tzv. multi-value decision diagram (MDD) štruktúry, ktorá bola už využitá
v súvislosti s riešičmi založenými prehl’adávańı [12]. Pri prevedeńı TEGi na MDDi pre agenta
ai sa vykonáva prerezávanie vrcholov, pri ktorom sa zachováva správnost’ zakódovania. Zatial’
čo pôvodný TEGi obsahuje v každom časovom kroku t všetky vrcholy, MDDi obsahuje iba tie,
ktoré sú dosiahnutel’né pod daným sum-of-cost ξ.

2.1.5 SMT-CBS
SMT-CBS [16] kombinuje myšlienku konfliktného vyhl’adávania predstavenú v CBS a pŕıstup
založený na SAT-e. Narozdiel od MDD-SAT, kde boli zakódované všetky obmedzenia do výrokovej



8 Teoretické východiská

Algoritmus 2: MDD-SAT framework for MAPF problems
1 MDD-SAT (Σ)
2 solution ← shortest paths for every agent
3 ξ ← sum-of-cost(solution)
4 while true do
5 F(ξ)← encode(Σ, ξ)
6 assignment ← SAT-Solver(F(ξ))
7 if assignment ̸= UNSAT then
8 solution ← extract-Solution(assignment)
9 return paths

10 ξ ← ξ + 1

formule, ktorú následne riešil SAT-riešič. SMT-CBS pristupuje k zakódovanie MAPF problému
tzv. lenivo (lazily). Relaxujeme pritom úplný výrokový model na neúplný výrokový model, čo
popisuje nasledujúca defińıcia.

▶ Defińıcia 2.5 (Neúplný výrokový model). Výroková formula H(ξ) je neúplným výrokovým
modelom MAPF Σ, ak plat́ı:
H(ξ) je splnitel’ná ⇐ Σ má riešenie pre sum-of-costs ξ.

Lenivost’ neúplného modelu je teda zakomponovaná v kódovańı obmedzeńı. Jediné obmedzenia
ponechané z pôvodného MDD-SAT budú tie, ktoré zabezpečujú, že priradenie bude vytvárat’
vaĺıdnu cestu pre agenta z počiatočnej konfigurácie do koncovej. Preto je pri nájdeńı vyhovujúceho
priradenia nutné previest’ kontrolu validity ciest extrahovaných z priradenia. Tento pŕıstup znižuje
vel’kost’ výrokovej formule a teda šetŕı prácu SAT-rešiča za nutnost’ kontroly platnosti MAPF
riešenia.

Nahliadnut’ na pseudokód je možne v ukážke Algoritmus 3. Pseudokód je rozdelený do 2
fáz, vyššej a nǐzšej podobne ako tomu bolo v CBS. SMT-CBS-High postupne inkrementuje
sum-of-cost podobne ako tomu bolo pri frameworku MDD-SAT. Navyše si však v premennej
conflicts udržiavame konflikty, ktoré nám boli nájdené pomocou SMT-CBS-Low. SMT-CBS-Low
vykonáva riešenie problému na konštantným ξ. Na zakódovanie formule (riadok 11) použijeme
funkciu encodeBasic, ktorá narozdiel od predošlej encode vynecháva zakódovanie obmedzeniam
zabraňujúcim koĺıziám. Pridáva však kódovanie konfliktov (uložených v conflicts), ktoré sa počas
riešenia naskytli do formule H(ξ). Následne v cykle pokladáme SAT-riešiču dotaz, či je H(ξ)
splnitel’ná. Ak nie, tak funkcia vráti, že riešenie neexistuje a ukonči sa (riadok 22). Naopak ak
splnitel’ná je, z priradenia źıska riešenie, to validuje a koĺızie ulož́ı do premennej collisions (riadok
14-16). Ak sa v riešeńı koĺızie nenachádzali, toto riešenie tvoŕı výsledok algoritmu a je vrátené
(riadok 16-18). Ak sú zistené koĺızie, formula je upresnená a množina konfliktov a rozš́ıri o tieto
konflikty. Teda ak je napŕıklad zistená koĺızia agentov ai a aj na vrchole v v čase t, klauzula
(¬X t

v(ai) ∨ ¬X t
v(aj)) je pridaná do H(ξ) (riadok 19-21). Algoritmus pokračuje až kým nebude

nájdené validné riešenie. SMT-CBS nakoniec môže skonštruovat’ rovnakú formulu ako MDD-
SAT, často sa však môže stat’, že riešenie je nájdené skôr a tým sa ušetria prostriedky potrebné
na vyriešenie.

2.2 MAPD
Táto kapitola bude pojednávat’ o MAPD (Multi-agent pickup and delivery) probléme. Nazačiatku
práca zadefinuje MAPD problém s použit́ım defińıcie MAPF z predošlej sekcie. Následne budú
predstavené riešitel’né inštancie MAPD problému a prezentované pŕıstupy, ktorými je ich možné
riešit’. Nakoniec práca predstav́ı algoritmus Token Passing, ktorý dokáže riešit’ MAPD.
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Algoritmus 3: SMT-CBS algorithm for MAPF solving
1 SMT-CBS-High (Σ)
2 conflicts ← ∅
3 solution ← shortest paths for all agents
4 ξ ← sum-of-cost(solution)
5 while TRUE do
6 (solution, conflicts)← SMT-CBS-Low(conflicts, ξ, Σ)
7 if solution ̸= UNSAT then
8 return solution
9 ξ ← ξ + 1

10 SMT-CBS-Low(conflicts, ξ, Σ)
11 H(ξ)← encodeBacic(conflicts, ξ, Σ)
12 while TRUE do
13 assignment ← SAT-Solver(H(ξ))
14 if assignment ̸= UNSAT then
15 solution ← extract-Solution(assignment)
16 collisions ← validate(solution)
17 if collisions = ∅ then
18 return (paths, conflicts)
19 for each (ai, aj , v, t) ∈ collisions do
20 H(ξ)← H(ξ) ∪ {¬X t

v(ai) ∨ ¬X t
v(aj)}

21 conflicts ← conflicts ∪ {[(ai, v, t), (aj , v, t)]}

22 return (UNSAT,conflicts)

Pri MAPF mali agenti dopredu určené ako miesta z ktorých štartovali, tak aj koncové des-
tinácie. Na ich riešenie stačilo použit’ jednorazove (one-shot) riešiče, ktoré naraz vyriešili inštanciu
problému. MAPD predstavuje rozš́ırenie MAPF problému, kde agenti nemajú predom priradené
koncové lokácie ale existujú úlohy, ktoré musia splnit’. MAPD problém preto pozostáva z 2 subp-
roblémov: prirad’ovanie úloh a plánovanie ciest. Tento pŕıstup mapuje problém automatizovaných
skladov.

2.2.1 Defińıcia MAPD
V sekcii 2.1.1 bol formálne zadefinovaný MAPF problém. MAPD však neńı možné poṕısat’ ako
štvoricu (G, A, s, t), ked’že agenti nemajú pevne danú koncovú poźıciu. Práca [17] poskytuje
zadefinovanie problému ako štvoricu (G, A, s, T ), kde T je množina ešte neuskutočnených úloh
(Ostatné prvky štvorice ostávajú rovnaké ako v sekcii 2.1.1). Množina môže časom ako rást’
tak aj zmenšovat’ sa. Každá úloha tj ležiaca v T je charakterizovaná miestom vyzdvihnutia pj

ležiacom vo V a miestom donášky dj taktiež ležiacom vo V . Jednotlivé úlohy sú prirad’ované
agentom. Agent sa nazýva vol’ný, ak práve nevykonáva žiadnu úlohu. Vol’nému agentovi môže
byt’ priradená úloha tj , ktorá lež́ı v množine T . Po priradeńı úlohy tj sa agent presúva zo svojej
aktuálnej lokácie do miesta vyzdvihnutia pj . Po dosiahnut́ı pj agent zač́ına vykonávat’ úlohu.
Úloha tj je následne odstránená z T . Agent, ktorý vykonáva úlohu sa nazýva obsadený. Ked’
agent doraźı do miesta donášky dj , úloha tj je označená ako dokončená a agent je označený ako
vol’ný.

Miesta vyzdvihnutia a donášky, štartovacie miesta agentov a pŕıpadné iné parkovacie miesta
tvoria koncové body. Tie sa delia na: koncové body úloh (task endpoints), teda miesta vyzdvihnutia



10 Teoretické východiská
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Obr. 2.3 Pŕıklady 2 MAPD inštancíı

a donášky a ostatné koncové body (non-task endpont). Tieto dve množiny sú disjunktné3. [17]

2.2.2 Riešitel’né MAPD inštancie
Nie každá MAPD inštancia je riešitel’ná. V [18] autori poskytujú podmienky, ktoré musia byt’
splnené pri tvoreńı takejto, konkrétne well-formed, inštancie. Teda, MAPD inštancia je well-
formed, práve vtedy ked’:

Počet úloh je konečný.

Parkovisko každého agenta sa ĺı̌si od všetkých koncových bodov úloh.

Pre každé 2 koncové body muśı existovat’ aspoň 1 cesta, ktorá ich spája a zároveň neprechádza
žiadnymi inými koncovými bodmi.

Agenti môžu ostat’ na svojich parkovaćıch miestach tak dlho, ako bude nutné aby sa zabránilo
koĺıziám s ostatnými agentmi.

Ukážka Obr. 2.3 znázorňuje 2 MAPD inštancie. Inštancie obsahujú 2 štartovacie lokácie
agentov a1 a a2 (zelené a červené kruhy) a 2 koncové body úloh e1 a e2 (červené čiarkované
kruhy). Inštancia nal’avo nie je well-formed, pretože porušuje pravidlo 2. Pre štartovacie poźıcie
neexistuje cesta, bez koncového bodu, ku koncovému bodu e2.

2.2.3 Centralizovaný a decentralizovaný pristúp
Podstatnou charakteristikou pri riešeńı MAPD problému je rozdielnost’ pŕıstupov medzi cen-
tralizovaným a decentralizovaným. Rozdiel medzi oboma pŕıstupmi je vtom, kde sú plánované
úlohy a cesty pre jednotlivých agentom. Centralizovaný pŕıstup použ́ıva globálny systém, ktorý
vykonáva prerozdel’ovanie všetkých úloh a plánovanie ciest všetkých agentov. Agenti následne
dostávajú už predom plánovanú cestu a úlohu, ktorú majú vykonat’. Algoritmy TA-Prioritized
a TA-Hybrid [19] boli vyvinuté na prirad’ovanie úloh a ciest. Tieto algoritmy každému agentovi
priradia jednu alebo viac úloh a ciest. Akonáhle agentom boli priradené tieto informácie, žiadna
d’aľsia komunikácie nie je vyžadovaná, až kým systém neskonči d’aľsiu plánovaciu fázu. Agenti
medzi sebou nekomunikujú a bezkoĺıznost’ je zabezpečená centrálnym systémom.

3Nemajú spoločný vrchol
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Decentralizovaný systém nechá každého agenta plánovat’ vlastné úlohy a cesty, čo poskytuje
lepšiu škálovatel’nost’. Algoritmy, ktoré riešia MAPD inštanciu sú napŕıklad Token Passing (TP),
Token Passing with Task Swaps (TPTS) [17]. Tieto algoritmy nechajú agentov pridel’ovat’ si úlohy
a plánovat’ si cesty na základe globálnej informácie, ktorú dostávajú prostredńıctvom tokenu.
Vd’aka tomuto pŕıstupu je jednoduché pridávat’ nových agentov do systému. Tento pŕıstup zvykne
byt’ taktiež robustneǰśı. Pri výpadku jedného agenta môže byt’ tento agent odstránený, zatial’ čo
ostatńı môže pokračovat’ vo vykonávańı a plánovańı.

2.2.4 Robustnost’ a perzistentnost’
Najmoderneǰsie algoritmy dokážu vypoč́ıtat’ riešenie pre stovky robotov za niekol’ko minút. Avšak
vykonávanie týchto plánov na reálnych robotoch ostáva nad’alej problémové, pretože väčšina
známych riešičov použ́ıva nerealistické zjednodušenia a abstrakcie. Na sledovanie úspešnosti al-
goritmov v reálnych prostrediach môžu byt’ zavedené metódy: perzistentnost’ a robustnost’. Vy-
konávanie plánu je považované za perzistentné, ak agent plńı svoje úlohy bez nadbytočných wait
akcíı. Tieto akcie sa vyskytujú ked’ agent nedokáže vykonávat’ žiadnu akciu, lebo čaká kým mu
riešič dodá plán, ktorý má vykonat’.

Ako robustné vykonávanie plánu sa považuje to, kde sa nedochádza ku koĺıziám agentov aj
pri zmene času vykonania jednotlivých akcíı. Tieto zmeny môžu nastat’ vo viacerých pŕıpadoch
ako: dočasná porucha agenta, či neočakávaná prekážka. Na zvýšenie robustnosti je možné zaviest’
pŕıstup k-robustnost’ [20]. K-robustnost’ pridáva ku klasickému plánu obmedzenie, že potom ako
agent opust́ı poźıciu, žiadny iný agent nesmie vstúpit’ na túto polohu d’aľśıch k časových krokov.

2.2.5 Offline a online pŕıstup
Pri zadávańı MAPD problému je potrebné určit’ aké informácie algoritmus bude vediet’ dopredu
a aké mu budú prichádzat’ počas behu. Podl’a toho, či algoritmus pozná úlohy, ktoré ma vyriešit’
dopredu alebo mu budú prichádzat’ počas riešenia rozdel’ujeme algoritmy na offline a online. Pri
offline variante pozná algoritmus všetky úlohy a ich čas kedy majú byt’ vykonané a všetky cesty
sú naplánované predtým než ich agenti začnú vykonávat’. Vd’aka tomu je možné skonštruovat’
algoritmus, ktorý dokáže vyriešit’ inštanciu s nižš́ım makespan. Pŕıkladom offline algoritmu je už
spomı́naný TA-Hybrid [19]. Online pŕıstup poč́ıta s tým, že mu nová úloha môže pŕıst’ v každom
okamžiku až do skončenia behu. Ich využitie odpovedá automatizovaným skladom, kde dopredu
niesu známe všetky úlohy. Pŕıkladom algoritmu, ktorý dokáže riešit’ online inštancie je Token
passing (TP), ktorému sa práca bude venovat’ v sekcii 2.2.6.

2.2.6 Token passing (TP)
Token Passing [17] je online, decentralizovaný algoritmus vyvinutý pre riešenie MAPD inštancíı.

Základ algoritmu tvoŕı token, ktorý obsahuje všetky aktuálne cesty agentov, úlohy a ich
priradenie k jednotlivým agentom. Ukážku pseudoalgoritmu je možné vidiet’ v Algoritmus 4.
Algoritmus si nazačiatku vytvoŕı token, ktorému prirad́ı aktuálne polohy agentov (riadok 2).
Zvyšok prebieha v cykle kým neskonči celá simulácia a postupuje po jednom časovom úseku. Pri
každej iterácii cyklu si algoritmus najskôr do množiny úloh prirad́ı nové úlohy, ktoré prǐsli do
systému počas predošlého časového úseku (riadok 4). Následne prechádza cez všetkých vol’ných
agentov a vytvoŕı množinu úloh T tak, že žiadna iná cesta v Token.paths nekonči v pj alebo dj

úlohy t. Množina T sa môže nachádzat’ v 3 stavoch:

T obsahuje aspoň jednu takú úlohu. Agent si vyberá z T úlohu, ktorej poloha vyzdvihnu-
tia je k jeho momentálnej polohe najbližšie. Priradenie úlohy sa zaṕı̌se do tokenu a úloha
je odstránená z množiny Token.tasks. Nakoniec sa v tokene aktualizuje cesta pre agenta ai
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pomocou funkcie Path1. Path1 vypoč́ıta cestu z momentálne polohy agenta do polohy vyzdvi-
hnutia a následne do polohy donášky. Táto cesta muśı byt’ bez koĺızíı s cestami v Token.paths
a optimálna. (riadok 7-11)

Agent ai sa nenachádza na di žiadnej úlohy z Token.tasks. V takom pŕıpade algoritmus
aktualizuje cestu pre agenta je momentálnou polohou. (riadok 12-13)

V ostatných pŕıpadoch bude cesta agenta ai aktualizovaná pomocou funkcie Path2. Path2
vypoč́ıta cestu s minimálnou cenou z aktuálnej lokácie agenta do koncového bodu. Zvolený
koncový bod muśı byt’ rozdielny od poźıcii donášok v množine úloh a koncov ciest ostatných
agentov v Token.paths. Táto cesta muśı byt’ taktiež bezkoĺızna s ostatnými cestami agentov
v Token.paths. (riadok 14-15).

Po prejdeńı všetkých vol’ných agentov sa agenti posunú o cestu rovnú jednému časovému
úseku.

Teraz bude dokázaná úplnost’ a korektnost’ algoritmu. Pre tento dôkaz je potrebné uviest’
pomocné tvrdenie. To bude uvedené bez dôkazu, ktorý je možné nájst’ v pôvodnej práci [17].

▶ Tvrdenie 2.6. Funkcie Path1 a Path2 vrátia cestu pre všetky riešitel’né inštancie MAPD.

▶ Tvrdenie 2.7. Token passing rieši všetky riešitel’né inštancie MAPD problému.

Dôkaz. ”V dôkaze bude ukázané, že každej úlohe je nakoniec pridelená nejaký agent, ktorý ju
vykoná. Každému agentovi bude priradený token po obmedzenom počte časových krokov a žiadny
agent nezostáva v mieste doručenia úlohy obsiahnutej v množine úloh, kvôli riadku 15. Podmienka
na riadku 8 je teda nakoniec splnená a niektorý agent je priradený k niektorej z úloh na riadku
9. Agent ju potom môže vykonat’ vd’aka Tvrdeniu 2.6.” (17, vlastný preklad) ◀

Algoritmus 4: Token Passing
1 TP (MAPD instance)
2 Token.paths ←inital location for each agent
3 while true do
4 Token.tasks ← Token.tasks ∪ new tasks if any
5 for agent ai in FreeAgents do
6 T ← {ti ∈ Token.tasks | other path in Token.paths does not end in pi or di}
7 if T is not empty then
8 t← ti in T with closest pi to ai

9 Token.assignments← Token.assignments ∪ (ai, t)
10 Token.tasks.Remove(t)
11 Token.paths← Token.paths ∪ Path(ai, t, T oken)
12 else if ai position not in di of any ti ∈ Token.tasks then
13 Token.paths← Token.paths ∪ current path of ai

14 else
15 Token.paths← Token.paths ∪ Path2(ai, T oken)

16 Move all agents for one timestep



Kapitola 3

Ozobot

V tejto kapitole práca predstav́ı a analyzuje schopnosti Ozobota. Predstavené bude hardwardové
vybavenie, jeho využitie a limity. V d’aľsej sekcii práca rozoberie možnosti zmeny základného
chovania definovaného výrobcom. Posledná sekcia bude venovaná predchádzajúcim výskumom
na Ozobotoch v oblasti hl’adania ciest. Momentálne sú k dispoźıcia dva typy robotov: Ozobot
Evo a Ozobot Bit. V práci bol použitý model Evo, preto budú nasledujúce sekcie venované práve
tomuto modelu.

Ozobot [21] je malý interakt́ıvny robot, ktorý použ́ıva RGB senzor na detekciu farebného
povrchu na ktorom jazd́ı. Hlavnou schopnost’ou robota je pohybovat’ sa po čiarach. Každý model
má predom definované správanie, ktoré môže byt’ pozmenené dvoma spôsobmi farebné kódy
(Color Codes) 3.3 a OzoBlockly 3.4.

Obr. 3.1 Ozobot Evo [22]

3.1 Hardwardové vybavenie
Základná stavba tela Ozobota je ukázaná na obrázku Obr. 3.2. Zo spodnej strany je možné vidiet’
niekol’ko senzorov slúžiacich na sledovanie cesty1 (line sensors). Ich účel je udržiavat’ orientáciu
a smer pohybu robota. Každý zo senzorov rozpoznáva jas povrchu pod ńım a podl’a toho dokáže

1Cestu chápeme ako čiaru ktorú Ozobot sleduje

13
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Obr. 3.2 Popis čast́ı ozobota [22]

zistit’, kde sa nachádza cesta. Š́ırka senzoru dáva Ozobotovi možnost’ rozoznat’ medzi otočkou
o 90 stupňov a križovatkou. Za senzorom na sledovanie cesty sa nachádza sńımač farieb (color
sensor), ktorý rozlǐsuje farby povrchu, na ktorom sa Ozobot pohybuje. Senzor dokáže rozpoznat’
osem základných farieb: zelená, modrá, červená, čierna, biela, čierna, žltá, tyrkysová. Vd’aka
nač́ıtaným farám alebo farebným sekvenciám dokáže Ozobot menit’ svoje správanie definované
pomocou Color Codes 3.3. Senzor sa taktiež dá použit’ ako jedna z variant nač́ıtania vlastného
programu vytvoreného v OzoBlocky editore 3.4.

Pohyb Ozobota zabezpečuje motor a pár plastových kolies umiestnených po stranách. Elek-
trický motor vnútri dovol’uje robotovi pohyb dopredu aj dozadu. V základnom nastaveńı posky-
tuje motor rýchlost’ 30 mm/s. Otáčanie je zabezpečené rotáciou kolies rôznou rýchlost’ou. Robot
zvláda pohyb po hladkých povrchoch ako displej či papier.

V tele Ozobota sú zabudované štyri infračervené senzory (dva vzadu a dva vpredu), ktoré
rozpoznávajú objekty v okoĺı. Tie fungujú tak, že vyšlú infračervené svetlo, ktoré sa od prekážok.
Ozobot vd’aka svetlu, ktoré sa odrazilo pozná ako d’aleko sa prekážka nachádza. OzoBlockly
editor môže byt’ využitý na zmenu citlivosti senzoru. Pri nastaveńı citlivosti na nulu Ozobot
ignoruje prekážky, naopak pri maximálnom nastaveńı dokáže spozorovat’ prekážky až do 10
centimetrov. Manuál odporúča nastavit’ citlivost’ väčšiu ako 20.

Vo vybaveńı Ozobota sa nachádza Bluetooth, ktorý môže byt’ použitý na komunikáciu robota
s aplikáciami preň vyvinutými. Bluetooth však neposkytuje možnost’ prenosu informácíı medzi
skupinou Ozobotov. Zo zadnej strany má Ozobot micro-USB port, využ́ıvaný k napojeniu ku
zariadeniam a napájaniu batérie. Pri potrebe nabit’ Ozobota sa načerveno rozsvieti LED svetlo
umiestnené zhora. Manuál uvádza, že nabitie batérie trvá približne 40 minút. Ak je batéria plne
nabitá LED svetlo sa rozsvieti na zeleno. Takto plne nabitá batéria vydrž́ı Ozobotovi na 60-90
minút.

3.2 Konfigurácia a pohyb
Pri zapnut́ı Ozobota alebo zmene povrchu, na ktorom sa pohybuje manuál odporúča robota kalib-
rovat’. Kalibrácia pomáha Ozobotovi spresnit’ sledovanie cesty a s rozoznávańım farieb. Existujú
2 spôsoby kalibrácie. Ak sa robot bude pohybovat’ na bielom papieri, je potrebné naň nakreslit’
čierny kruh, ktorý bude o niečo väčš́ı ako je Ozobot. Ozobota je potrebné položit’ na kruh a
držat’ tlačidlo Power Button 2-4 sekundy, až kým sa LED svetlo navrchu nerozsvieti na bielo.
Ozobot začne s kalibráciou, otoč́ı a dokonč́ı kalibráciu tak, že vyjde z kruhu von. Následne, ak
sa LED svetlo zasvieti nazeleno, znamená to, že kalibrácia bola úspešná. Naopak pri červenom
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Obr. 3.3 Ukážka farebných kódov [24]

signále je nutné kalibráciu opakovat’. Pri použ́ıvańı displeja sa odporúča nastavit’ maximálny jas
pre zvýšenie presnosti. Ozobota je nutné položit’ na biely povrch. Zvyšok kalibrácie pokračuje
rovnako ako pri bielom papieri. [23]

V základnom nastaveńı sa Ozobot začne pohybovat’ hned’ ako pod sebou nájde linku. Pri
nájdeńı križovatky Ozobot vyberie náhodne cestu, ktorou sa bude pohybovat’ d’alej. Toto nasta-
venie môže byt’ upravené ako bude poṕısané v sekcii 3.4. Pohyb robot sa zastav́ı akonáhle senzor
zaznamená koniec linky.

3.3 Farebné kódy (Color Codes)
Color Codes [25] sú unikátne sekvencie 2-4 farieb, ktoré dokážu pozmenit’ chovanie Ozobota.
Vd’aka optickému senzoru Ozobot dokáže detektovat’ farbu cesty, po ktorej sa pohybuje. Farebné
kódy sa zakladajú presne na tejto schopnosti. Ako Ozobot nasleduje linku, sńıma sekvencie a ak
spozná nejakú preddefinovanú, vykoná výrobcom definované správanie.

Na definovanie farebných kódov sú využ́ıvané štyri z ôsmich farieb, ktoré sńımač dokáže
rozpoznat’: zelená, modrá, červená, čierna. Manuál popisuje 29 rôznych sekvencíı farieb. Podl’a
funkčnosti sa dajú rozdelit’ do piatich kategórii podl’a ich funkčnosti na: rýchlost’, smer a špeciálne
pohyby, časovače, výhra/koniec, poč́ıtadlá. Prvá kategória poskytuje zmenu rýchlosti od pomalej
až po vel’mi rýchlu. Smer určuje robotovi ako sa otočit’ bud’ okamžite (napŕıklad pŕıkazy: U-
turn2, zmeň linku doprava), alebo ked’ senzor nač́ıta istú udalost’(napŕıklad pŕıkaz: na priesečńıku
doprava). V tejto kategórii sa nachádza aj sada pohybov, ktoré sa skladajú z viacerých inštrukcíı.
Ide napŕıklad o pŕıkaz Spin, kde sa Ozobot otoč́ı dvakrát dookola a následne pokračuje rovno.
Časovače hovoria Ozobotovi aby sa pozastavil alebo poč́ıtal sekundy. Pŕıkladom je pŕıkaz Pauze,
ktorý zastav́ı Ozobota na 3 sekundy. Kódy výhra/koniec sa použ́ıvajú na znázornenie, že Ozobot
dokončil sériu pŕıkazov. Poč́ıtadlá hovoria Ozobotovi aby poč́ıtal výskyty istých javov na linke
(otočiek, zmien farieb, križovatiek). Následne po 5 výskytoch sa zastav́ı a LED svetlo zabliká
načerveno. Ukážku niektorých farebný kódov je možné vidiet’ na obrázku Obr. 3.3. Farebné
sekvencie v pŕıklade sú č́ıtané zl’ava doprava.

Pre správne fungovanie manuál uvádza odporúčania, ktoré musia byt’ dodržané pre správne
nač́ıtanie. Každá farba v sekvencii by mala mat’ tvar štvorca s rozmermi 5x5mm. Ak by boli farby
pridlhé, robot by si mohol myslel, že ide o zmenu farby cesty. Š́ırka jednotlivých štvorcov by mala
byt’ rovnaká ako š́ırka linky. Medzi jednotlivými sekvenciami ako aj pred a za križovatkami by
mala byt’ medzera minimálne o vel’kosti 2, 5cm. Ozobot muśı pred a po farebnej sekvencii sledovat’
čiernu cestu. Ďalej sa neodporúča použ́ıvat’ farebné kódy na rohoch cesty, kde sa Ozobot otáča.
Sekvencie zložené z 2 farieb musia byt’ umiestnené na konci linky.

Farebné kódy predstavujú spôsob ako zmenit’ Ozobotove správanie počas sledovania cesty. Ide
však o obmedzený spôsob, ked’že výrobca neponúka možnost’ definovat’ si vlastné farebné kódy.

2Otočenie o 180 stupňov
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3.4 OzoBlockly

OzoBlockly je vizuálny programovaćı jazyk, ktorý sa použ́ıva na programovanie Ozobota. Editor
využ́ıvajúci tento jazyk je dostupný na stránke [26]. Poskytuje 5 rôznych úrovńı, od začiatočńıka
až po experta, v ktorých je možné kód skladat’. Každá úroveň uvádza nové zložiteǰsie koncepty,
s ktorými je možné pracovat’. Ide o jazyk, kde sa jednotlivé prvky postupne skladajú do seba až
nakoniec vytvoria hotový program.

Existujú 2 spôsoby ako preniest’ OzoBlockly kód priamo do Ozobota. Prvým z nich je nač́ıtat’
program cez Flash Loading. Metóda Flash Loadingu funguje vd’aka optickému senzoru, pri ktorej
sa celý program prelož́ı do farebných sekvencíı. Ozobot muśı byt’ umiestnený na predom vyhra-
denom mieste, ktoré je vyznačené na obrazovke. Po začat́ı nač́ıtania sa spust́ı sekvencia farieb,
do ktorých bol program zakódovańı. Počas nač́ıtania muśı na hornej strane Ozobota blikat’ ze-
lené LED svetlo, ktoré znač́ı, že program sa nač́ıtava úspešne. Ak sa farba LED svetla zmeńı
na červenú je nutné nač́ıtanie spustit’ znova. Táto metóda môže v závislosti od d́lžky programu
trvat’ niekol’ko sekúnd až minút. Druhým spôsobom je nač́ıtat’ program cez Bluetooth pomocou
aplikácie Evo. Ide o mobilnú aplikáciu, kde je dostupný OzoBlockly editor. Pred nač́ıtańım je
potrebné Ozobota pripojit’ k Evo aplikácii. Následne pomocou tlačidla Run spustit’ nač́ıtanie.

Po nač́ıtańı je program dostupný v Ozobotovi, kým neńı preṕısaný iným. Program sa pust́ı
pri dvojitom stlačeńı tlačidla Power Button.

3.5 Predchádzajúce práce na Ozobotoch

Ozoboti tvoria vhodnú variantu agentov, na ktorých je možné testovat’ a vizualizovat’ MAPF
plány. Väčšinou však ide o práce, ktoré použ́ıvajú jednorázové na papieri vytlačené cesty, ako
prostredie pre Ozobota. Pŕıkladom takejto práce je [27], kde autori vytvorili mriežkovanú mapu
so štartovaćımi a koncovými bodmi pre agentov. Túto inštanciu vyriešil MAPF algoritmus,
následne bola preložená pomocou OzoBlockly editoru a zadaná do Ozobotov. Každý Ozobot
si teda pamätal svoju cestu a orientoval sa pomocou križovatiek na mape. Nevýhodou práce
bolo, že Ozobotom musel byt’ každú simuláciu preložený a nahratý nový plán.

Tento problém vyriešil framework ESO-NAV [28, 29], ktorý nazačiatku naplánuje plán pre
agentov a následne vykresl’uje cesty na obrazovke. Taktiež využ́ıva Ozobot Evo agentov a MAPF
inštancie rieši SMT-CBS 2.1.5 algoritmus. Nasledujúce sekcie budú venované práve tomuto fra-
meworku.

3.5.1 Reprezentácia mapy
Mapa je skonštruovaná z 2d mriežkovaného pol’a rozdeleného na dlaždice. Jednotlivé dlaždice sú
následne zafarbené podl’a ich účelu. Ak je dlaždica štartovacou poźıciou agenta, tak je zafarbená
nazeleno. V pŕıpade, že agent konč́ı svoju cestu na danej dlaždici, tak je zafarbená na červeno. Ak
dlaždica tvoŕı štart aj koniec vyplńı sa oboma farbami šachovnicového vzoru. Medzi dlaždicami
nemuśı byt’ vždy cesta. V takom pŕıpade je medzi nimi vykreslená stena. Farby však musia mat’
ńızku sýtost’ aby neboli zaznamenané senzorom Ozobota pri prejazde. Pŕıklad mapy možné vidiet’
na ukážke Obr. 3.4.

Atribúty mapy je možné nastavovat’ pomocou konfiguračného súboru. Nastavit’ je možné
vel’kost’ dlaždice, hrúbku steny, ako dlho má trvat’ presun agenta po 1 dlaždici (d́lžka jedného
časového kroku) a vlastnosti vykresl’ovanej cesty. Framework taktiež implementuje editor na
vytváranie MAPF inštancíı, kde je možné nastavit’ začiatky a konce ciest pre agentov ako aj
pridávat’ a odoberat’ steny.
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3.5.2 Vykresl’ovanie ciest
Základ simulácie tvoria farebné cesty, ktoré sa zobrazujú na monitore a navigujú agenta. Cesty
sú zostavené zo segmentov, ktoré sa postupne vykresl’ujú pred agentom a strácajú za ńım. Je
podstatné volit’ d́lžku segmentu tak, aby sa neprekrývala s inými a nedochádzalo tak k chybnému
nač́ıtaniu ciest medzi agentmi.

Ciel’om farebnosti ciest je zabránit’ desynchronizácii, ktorá by mohla nastat’ zrýchleńım,
popŕıpade spomaleńı Ozobota. Farby na ceste zastupujú rôzne rýchlosti, ktorými sa Ozobot
pohybuje. Každá z farebných ciest sa skladá z 3 farieb: modrá, čierna a červená. Modrá farba
sa vyskytuje na začiatku a má priradenú najnižšiu rýchlost’. Ak by teda agent neočakávane
zrýchlil modrá farba ho spomaĺı a zńıži riziko desynchronizácie. Čierna rýchlost’ zastupuje strednú
rýchlost’ (pomaľsie ako červená a rýchleǰsie ako modrá). Touto rýchlost’ou sa Ozobot pohybuje
pri pohybe rovno. Nachádza sa v strede medzi modrým a červeným segmentom cesty. Posledná
červená farba je najrýchleǰsia a nachádza sa na konci segmentu. Jej úloha je presným opakom
modrej a to zrýchlit’ Ozobota v pŕıpade neočakávaného spomalenia. Toto správanie Ozobota
môže byt’ zadefinované pomocou aplikácie OzoBlockly poṕısanej v sekcii 3.4. Správanie Ozobota
je možné ovplyvnit’ iba pri akcii, ktorá ho vyvolá. Ozoblockly poskytuje poskytuje iba jedinú
takúto akciu a to: nasleduj cestu do d’aľsej križovatky alebo do konca čiary. Autori preto v práci
zavádzajú umelo vytvorené krǐzovatky, pri ktorých k č́ıtaniu farieb dochádza.

Aby Ozobot dokázal správne sńımat’ križovatky je potrebné dodržiavat’ nasledujúce od-
porúčania. Hlavnými faktormi je ich d́lžka aby senzor Ozobota zachytil križovatku a ako často
sa majú križovatky vykresl’ovat’. Vo frameworku sa autori rozhodli vykresl’ovat’ tri križovatky
na jednu dlaždicu. Hrúbka je nastavitel’ná podl’a potrieb použ́ıvatel’a. Tieto križovatky sú vy-
kresl’ované len ak agent prechádza dlaždicou rovno. Naopak ak dochádza k otočke alebo agent
na dlaždici stoj́ı križovatky nebudú vykreslené. Farba týchto križovatiek sa meńı spoločne so
zmenou farebných segmentov. Autori týmto zaručujú, že ak je agent spomalený/zrýchlený dôjde
k úprave rýchlosti podl’a jeho polohy. Výnimku tvoria posledné križovatky pred otočkou, ktorá
je vždy modrá aby zabezpečila zbrzdila agenta pred otáčańım sa.

Počas cesty agent stále sńıma Color Codes 3.3. Framework ich využ́ıva pokial’ agent stoji na
dlaždici a jeho d’aľsia akcia je smerom ktorým prǐsiel. Vtedy je na dlaždici vykreslený U-turn
color code, ktorý otoč́ı agenta správnym smerom.

Ukážka cesty pre jedného agenta je na obrázku Obr. 3.4

3.5.3 Správanie agentov
Pre správne fungovanie frameworku muselo byt’ základné nastavenie Ozobota zmenené. Zmena
bola vytvorená pomocou programu OzoBlockly a následne nač́ıtaná do Ozobotov. Algoritmus
správania Ozobotov je možné vidiet’ v ukážke Algoritmus 5. Program pracuje v cykle od nač́ıtania
až kým nebude Ozobot vypnutý alebo nebude nač́ıtaný iný program. Nazačiatku je nač́ıtaná
rýchlost’ podl’a toho akej farby je linka pod Ozobotom. Pri nač́ıtańı križovatky je upravené
správanie tak, aby Ozobot nevyberal cestu náhodne ale ǐsiel stále rovno (riadok 3-4). V inom
pŕıpade, a to ak robot nezaznamená linku pod sebou, robot sa zastav́ı (riadok 5-6). Následne
Ozobot pokračuje kým nenaraźı na d’aľsiu križovatku alebo koniec linky. Funkcia GetSpeedFrom-
LineColor nač́ıtava farby pomocou senzoru a podl’a nich vráti rýchlost’ pohybu.

3.5.4 Limitácie
Práca [29] popisuje limitácie framewoku, ktoré boli odhalené pri experimentoch. Jedna z limitácii
bola odhalená v plánovańı MAPF algoritmom. V plánoch sa môže objavit’ cesta, ked’ agent
vchádza do dlaždice v jednom časom okamžiku a následne hned’ v d’aľsom ju potrebuje opustit’
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Obr. 3.4 Ukážka postupného vykresl’ovania cesty [28]

Algoritmus 5: Ozobot behaviour
1 while true do
2 set Ozobot speed (in mm/s): GetSpeedFromLineColor()
3 if straight line ahead then
4 Ozobot direction: straight
5 else
6 Ozobot stop
7 Follow line to next intersection or line end

cestou ktorou prǐsiel. Takúto situáciu nazývajú oscilácia. Pre Ozobotov je nemožné v takomto
krátko okamžiku uskutočnit’ U-turn. Autori preto navrhli použit’ iný MAPF algoritmus, ktorý by
zabraňoval vzniku tohto manévru. V práci [29] boli manuálne odstránené všetky takéto výskyty.

Citlivost’ senzorov Ozobota tvori d’aľsiu limitáciu. Roboti majú nesprávne zaznamenávat’ farby
a taktiež vychádzat’ zo svojich ciest. Z tohto dôvodu musia byt’ senzory často kalibrované aby
zlepšilo ich č́ıtanie. Aj napriek tomu sú Ozoboti citlivý na svetelné podmienky. Tiene spôsobené
iným svetelným zdrojom môžu spôsobit’, že ich senzor nasńıma ako cestu a preto sa vychýlia.
Tiene taktiež môžu zmenit’ zafarbenie segmentu cesty a Ozobot nemuśı už reagovat’ ako to mal
naprogramované.

Pre účeli práce je limitáciou taktiež, že framework muśı dopredu poznat’ všetky cesty predtým
ako ich začne vykonávat’. Cesty musia prejst’ predspracovańım, ktoré urč́ı ako majú byt’ seg-
menty cesty vykreslené. Ide napŕıklad o segmenty pred otáčkou, kde muśı byt’ vykreslená modrá
križovatka na spomalenie agenta a tým nedochádzalo k desynchronizácii.



Kapitola 4

Návrh simulácie skladiska

Kapitola sa venuje návrhu modelu zmenšeného modelu skladiska, na ktorom budú vykonávane
experimenty na Ozobotoch. Nazačiatku kapitoly práca špecifikuje grafické rozhranie a zobrazo-
vanie prvkov MAPD inštancie. Následne poṕı̌se algoritmus, ktorý bude riešit’ MAPD inštancie
a úpravy, ktoré museli byt’ zavedené z ohl’adom na limitácie reálneho prostredia a Ozobotov.
Nakoniec budú poṕısané, zmeny už existujúceho riešenia pre vykresl’ovanie ciest a editovanie
máp.

4.1 Grafické rozhranie
Práca priamo naväzuje na ESO-Nav framework, ktorý použ́ıva na zobrazenie ciest. Framework
bol zvolený kvôli jeho vlastnosti vykresl’ovat’ a mazat’ cesty agentov. Ked’že simulácia bude vy-
konávat’ niekol’ko plánov v jednom behu, budú aj cesty agentov zložiteǰsie. Z tohto dôvodu je
pŕıstup je mazanie ciest podstatnou vlastnost’ou, ktorú práca bude využ́ıvat’.

Framework bol taktiež použitý na zobrazovanie jednotlivých prvkov mapy a MAPD inštancie,
pričom musel byt’ rozš́ırený z MAPF na MAPD variantu. Táto sekcia d’alej popisuje ako práca
reprezentuje mapu skladiska a pridanie výpisu úloh.

4.1.1 Reprezentácia skladiska pre ručné zadávanie úloh
Skladisko je reprezentované vo formáte YAML. Každá dlaždica na mape má priradenú dvojicu
súradńıc [x, y] podl’a, ktorých je zadefinovaná ich poźıcia. Agentom je priradené identifikačné
meno (name) a ich štartovacie poźıcie (start). Aby bola MAPD inštancia vaĺıdna a pre správne
fungovanie algoritmu, ktorý ju rieši musia byt’ oba tieto atribúty unikátne pre každého agenta.
Mapu definujú 3 prvky: rozmer (dimensions), steny (walls) a ostatné koncové body (non-task
endpoints). Rozmery predstavujú dvojicu š́ırka a výška mapy. Steny sú definované ako dvojica
polôh dlažd́ıc určená dvojicou [x, y]. Ide o hranu medzi dvomi dlaždicami, ktorú agent nemôže
použit’. Ostatné koncové body predstavujú parkovacie miesta z defińıcie MAPD a sú určené
polohou dlaždice. Práca bude za parkovacie miesto považovat’ ako ostatné koncové body, tak
aj štartovacie miesta agentov. Poslednú čast’ tvoria úlohy (tasks). Každej úlohe je priradený
počiatočný čas (start time), kedy ju má systém priradit’ do množiny nevykonaných úloh. Čas
je zadaný v časových krokoch (timestep). Miesto vyzdvihnutia (start) a miesto donášky (goal)
úlohy definuje poloha dlaždice. Pre správne fungovanie algoritmu muśı mat’ každá úloha unikátny
identifikátor (task name).

Pŕıklad skladiska reprezentácie modelu skladiska je ukázaný na Obr. 4.1. Obrázok napravo
zobrazuje toto skladisko v grafickej podobe. Štartovacie polohy agentov ako aj ostatné koncové
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1 agents:
2 - start: [0, 0]
3 name: agent0
4 - start: [2, 0]
5 name: agent1
6

7 map:
8 dimensions: [3, 2]
9 walls:

10 - locationA: [0, 0]
11 locationB: [0, 1]
12 - locationA: [ 2, 0 ]
13 locationB: [ 2, 1 ]
14 non_task_endpoints:
15 - !!python/tuple [0, 0]
16 - !!python/tuple [2, 0]
17

18 tasks:
19 - start_time: 0
20 start: [1, 1]
21 goal: [0, 1]
22 task_name: task0
23 - start_time: 2
24 start: [1, 1]
25 goal: [2, 1]
26 task_name: task1

Obr. 4.1 Pŕıklad skladiska v yaml (nal’avo) a v grafickej podobe (napravo)

body sú znázornené zelenou farbou. Miesta vyzdvihnutia majú modrú farbu a miesta donášky
červenú. Ostatné grafické prvky ostávajú rovnaké ako v ESO-Nav. Výpis kódu nal’avo v Obr. 4.1
zobrazuje definuje túto grafickú podobu vo formáte YAML.

4.1.2 Reprezentácia skladiska pre generovanie úloh
V prostred́ı skladu sa množstvo úloh, ktoré systém muśı spracovat’ meńı. Na simuláciu reálneho
skladu teda práca bude náhodne generovat’ úlohy. Je však potrebné do MAPD inštancie, pres-
neǰsie do defińıcie mapy pridat’ koncové miesta úloh. Generovanie úloh potom funguje nasledovne.
Nazačiatku sú zostrojené množiny koncových bodov vyzdvihnutia a koncových bodov donášky.
Každej úlohe bude náhodne pridelený 1 koncový bod z oboch množ́ın, ktorý reprezentuje jej
miesto vyzdvihnutia a donášky. Popis generovania počiatočného času sa nachádza v sekcii 5.1.

4.1.3 Zobrazovanie úloh
Pri plánoch, kde sa vyskytuje viacero úloh nie je jasné, ktoré úlohy sú akt́ıvne, ktoré boli už
dokončené, a ktoré sa ešte nezačali vykonávat’. Na zlepšenie prehl’adnosti pri vykonávańı bolo
preto pridané zobrazovanie úloh.
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Ide o výpis umiestnený na spodnej časti displeja, ktorý spoč́ıva v 3 nasledujúcich atribútov:

Neakt́ıvne úlohy (inactive tasks) vypisuje úlohy, ktorých počiatočný čas je menš́ı ako aktuálny
čas behu systému.

Akt́ıvne úlohy (active tasks) vo výpise tvoria úlohy, ktorých počiatočný čas je väčš́ı ako
aktuálny čas behu systému ale agent, ktorý ich vykonáva ešte nedorazil na ich miesto donášky.

Ukončené úlohy (finished tasks) sú úlohy, ktoré boli vykonané a teda doručené na miesto
donášky.

Úloha môže byt’ preradená z jednej množiny do druhej jedine v momente, kedy sa agent nachádza
v strede dlaždice. To je zabezpečené pomocou prepočtu časových krokov, v ktorých je určený
plán agentov na reálny čas v milisekundách. Prepočet sa prevádza s nastavitel’nou konštantou
umiestnenou v konfiguračnom súbore, ktorá určuje ako dlho trvá 1 časový krok.

Pŕıklad behu systému s zobrazovańım úloh je možne vidiet’ na obrázku Obr. 4.2. Agent zač́ına
na svojej štartovacej poźıcie. Nazačiatku systém naplánuje cesty pre MAPD inštanciu. Následne
agent zač́ına vykonávat’ úlohu task0, tým sa úloha pridáva do množiny akt́ıvnych úloh. Úloha
task1 ostáva neakt́ıvna. Následne ked’ agent dosiahne poźıciu donášky úlohy task0, úloha sa stáva
ukončenou.

4.2 Plánovanie ciest
Simulátor skladiska použ́ıva na riešenie MAPD inštancíı existujúcu implementáciu Token Passing
(d’alej už ako TP) algoritmu, naṕısaného v jazyku Python. Implementácia poskytuje ako základnú
variantu TP, tak aj variantu rozš́ırenú o robustnost’ k-TP 2.2.4. Path1 a Path2 funkcie z ukážky
Algoritmus 4 sú realizované použit́ım implementácie CBS, ktorá dokáže vypoč́ıtat’ bezkoĺızne
cesty pre agenta pri každej iterárii programu. Nı́zko-úrovňové prehl’adávanie pre CBS vykonáva
A-star algoritmus.

Pri výbere algoritmu boli zohl’adnené limitácie ESO-Nav frameworku 3.5.4. Ked’že framework
potrebuje dopredu poznat’ plán pre agentov aby dokázal určit’ počiatočný smer agenta a správne
vykresl’oval cesty, práca bude implementovat’ offline variantu MAPD problému 2.2.5. Systém preto
nechá TP spoč́ıtat’ plán pre celý beh programu a následne ho vráti do frameworku. Výhodou je,
že pokial’ by bol v budúcnosti použitý iný framework na vykresl’ovanie ciest, ktorý by poskytoval
možnost’ dynamicky menit’ cesty, algoritmus TP by nemusel byt’ už menený.

Nasledujúce sekcie popisujú úpravy, ktoré museli byt’ prevedené na algoritme TP vzhl’adom
na kompatibilitu s ESO-Nav a limitácie Ozobotov.

4.2.1 Úprava mapy
Framework EVO-Nav pracuje s mapou, kde medzi dlaždicami zavádza hrany alebo steny podl’a
toho, či tam existuje cesta, či nie. Token passing na druhej strane použ́ıva prekážky, ktoré ne-
dovol’ujú vstupu agenta ani úlohy na definovanú dlaždicu. Algoritmus preto bude prevádzat’
reprezentáciu prekážok na steny. Tento pŕıstup umožňuje väčšiu variabilitu pri modelovańı skla-
diska. Dokáže ako zabránit’ agentom vstúpit’ na dlaždicu, tým že ju obkloṕı stenami, tak aj bežnú
funkciu stien. Pŕıklad zmeny je možné vidiet’ v Obr. 4.3. Nal’avo je reprezentácia prekážky. Na-
pravo sa nachádza preṕısanie prekážky pomocou stien, kde sa zakáže vstup zo všetkých okolitých
dlažd́ıc, čo zamedźı použitie dlaždice pre každého agenta.

So stenami sa potom pracuje nasledovne. Pri nač́ıtavańı mapy si program ulož́ı všetky steny
do množiny a predá ju prostrediu. S prostred́ım následne pracuje A-star algoritmus. Steny sú
využité v momente generovania susedného stavu pri prehl’adávańı priestoru, ked’ A-star overuje,
či sa dá stav dosiahnut’ (funkcia stateValid), a či je prechod doň možný (funkcia transitionValid).



22 Návrh simulácie skladiska

Obr. 4.2 Beh automatizovaného skladiska s výpisom úloh
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obstacles:
- !!python/tuple [1, 1]

walls:
- locationA: [ 1, 0 ]

locationB: [ 1, 1 ]
- locationA: [ 0, 1 ]

locationB: [ 1, 1 ]
- locationA: [ 2, 1 ]

locationB: [ 1, 1 ]
- locationA: [ 1, 2 ]

locationB: [ 1, 1 ]

Obr. 4.3 Pŕıklad zmeny reprezentácie prekážky v YAML (prekážka nal’avo, steny napravo)

Algoritmus 6: Get Neighbours for A*
1 getNeighbours (state)
2 neighbours← []
3 ...
4 ▷ Rotate state
5 new state← State(state.time + 1, state.location, (state.rotation + 180) % 360)
6 if stateValid(n) then
7 neighbours.add(n)
8 ▷ Down state
9 new state← State(state.time + 1, Location(state.location.x, state.location.y - 1), 0)

10 if stateValid(n) and transitionValid(n) and state.rotation != 180 then
11 neighbours.add(n)
12 ...
13 return neighbours

Čast algoritmu generovania susedného stavu, kde sú tieto funkcie využité je možné vidiet’ na
ukážke Algoritmus 6. Pridańım stien sa obe tieto funkcie museli preṕısat’.

Pôvodne overovanie prechodu kontrolovalo, či nedochádza ku koĺızii na hrane medzi agentmi.
Ked’že hrana môže obsahovat’ aj stenu, je potrebné validovat’ aj túto možnost’. Bolo teda pridané
overovanie, či hrana z polohy A, do polohy B je obsiahnutá v množine stien uloženej v prostred́ı.
Ak áno, tak tento prechod nie je možný a teda nový stav je neplatný.

Implementácie validácie stavu kontroluje, či nedochádza v novom stave ku konflikte na vr-
chole. Táto situácia sa mohla stat’ ak sa už iný agent nachádzal na dlaždici, ktorá je obsiahnutá
v novom stave a v pŕıpade, že dlaždica obsahovala prekážku. Z funkcie bolo teda odstránená
kontrola prekážok, čo zabránilo implementačným problémom.

4.2.2 Pridanie rotácii
CBS implementované v TP, generuje oscilácie spomenuté v limitáciách ESO-Nav 3.5.4. Tieto
oscilácie sú spôsobené tým, že A-star v CBS neberie v úvahu čas, ktorý Ozobot potrebuje na
rotáciu o 180 stupňov (U-turn). Oscilácie niesu pri CBS častým javom, ked’že A-star sa vd’aka
použit́ı heuristiky snaž́ı približovat’ ciel’u. Oscilácia by však znamenala vrátenie sa spät’ o dlaždicu.
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Z tohto dôvodu A-star preferuje všetky ostatné dlaždice, ak je ich možné použit’. V opačnom
pŕıpade nastáva oscilácia. Ich hlavný výskyt je v úzkych oblastiach s vel’kým počtom agentov na
dlaždice. Pŕıkladom takejto situácie je ked’ agent muśı uvol’nit’ cestu inému agentovi, pričom má
cestu dopredu zablokovanú.

TP plánuje s CBS dvakrát. Najprv do miesta vyzdvihnutia a následne do miesta donášky.
Tieto plány sa následne spoja do jedného a uložia sa do tokenu. CBS berie polohu vyzdvihnutia
a polohu donášky ako počiatočnú polohu agenta, zatial’ čo neberie do úvahy rotáciu agenta.
Ak teda agent má priradenú úlohu predtým ako pŕıde na miesto vyzdvihnutia/donášky, CBS
môže vypoč́ıtat’ cestu, ktorá zač́ına miestom z ktorého agent prǐsiel hned’ po skončeńı predošlého
plánu. Pŕıklad oscilácie je možné vidiet’ na Obr. 4.4. V čase t = 1 agent prichádza do miesta
vyzdvihnutia v čase t = 2 by mal nasledovat’ farebný kód, ktorý signalizuje U-turn. Ked’že plán
nemá wait akciu, kde by bol U-turn zobrazený je vykreslená iba cesta spät’. Agent sa preto
neotoč́ı a v čase t = 3 strat́ı vykreslenú cestu.

Prvotné riešenie tohto problému bolo pridanie wait akcie po naplánovańı cesty pre agenta. Po-
tom čo CBS vráti plán do TP sa skoṕıruje posledný krok plánu a zväčš́ı sa čas tohto skoṕırovaného
stavu o 1. To zabezpeč́ı čas pre otočenie Ozobota na miestach vyzdvihnutia a donášky a zároveň
umožńı frameworku vykreslit’ farebný kód pre otočenie.

Predchádzajúce riešenie śıce rieši oscilácie na začiatku a konci plánov no nerieši oscilácie
medzi. Tie sa śıce vyskytujú zriedka, no pri zložiteǰśıch plánoch sú pravdepodobneǰsie. Z tohto
dôvodu bolo pridané do celého TP implementácia rotácii. To znamenalo úpravu MAPF defińıcie
a to pridańım nového typu akcie rotate. Pre každý smer, ktorým sa môže Ozobot pohybovat’ bol
definovaný stupeň rotácie následovne:

Hore (kladný pohyb agenta po y súradnici): 0

Dole (záporný pohyb agenta po y súradnici): 180

Doprava (kladný pohyb agenta po x súradnici): 90

Dol’ava (záporný pohyb agenta po y súradnici): 270

Nazačiatku si program inicializuje token pre každého agenta s predvoleným otočeńım hore.
Pred plánovańım cesty pre agenta sa rotácia z tokenu predáva do CBS a následne do A-star, ktorý
s ńım následne pracuje. Nutné bolo pridanie rotácie do každého nového stavu. Do funkcie na ge-
nerovanie susedných stavov (getNeighbours) boli pridané 2 funkcionality. Prvou je vytváranie
stavu, kde agent rotuje o 180 stupňov. Tento stav simuluje U-turn pri vykonávańı plánu Ozobo-
tom. Zabezpeč́ı teda agentovi čas na rotovanie. Druhou je kontrola validity stavov a to, že nový
stav nesmie byt’ v opačnom smere 1 než akým je otočený agent. Táto podmienka zabezpeč́ı, že
sa agent nevykoná osciláciu.

Čast’ pseudoalgoritmu, na generovanie susedných stavov, je možné vidiet’ v ukážke Algoritmus
6. Nazačiatku sa inicializuje prázdne pole susedných stavov neighbours. Prvú zmenu znázorňuje
vytváranie stavu rotate (riadok 5-7), ktorý predstavuje rotáciu agenta o 180 stupňov a jeho
následnú validáciu. Kontrola rotácie (riadok 9-11) je zabezpečená pridańım atribútu rotate do
objektu State a jeho následnou validáciou. Na konci funkcia vráti pole neighbours. Ukážka
zachycuje len vytváranie 2 z 6 možných stavov, netvoŕı plný pseudoalgoritmus reálnej funkcie.

4.3 Úpravy ESO-Nav
Okrem grafickej stránky bolo v ESO-Nav pozmenené aj spracovanie plánu. Ten bolo nutné upravit’
aby dokázal spracovat’ cesty pre každý vaĺıdny MAPD plán. Taktiež bol vytvorený editor máp
skladiska odvodený od pôvodného editora MAPF máp. Nasledujúce sekcie sa venujú týmto dvom
zmenám. Ukážka výsledného behu automatizovaného skladiska je následne ukázaná na obrázku
Obr. 4.5

1|state.rotaton − new state.rotation| ! = 180
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(a) t=1 (b) t=2 (c) t=3

Obr. 4.4 Priklad oscialácie

4.3.1 Spracovanie plánu
Problém so spracovávańım plánu sa vyskytoval v pŕıpade, ked’ algoritmus Token Passing vrátil
frameworku prázdnu cestu jednému alebo viacerým agentom. V pŕıpade MAPD problému má
prázdna cesta význam, ked’že agent sa počas celého behu programu nemuśı pohnút’ zo svojho
parkovacieho miesta. Naopak v pŕıpade simulácie MAPF je prázdna cesta zbytočná. Preto autori
túto variantu neimplementovali.

Presneǰsie sa problém vyskytoval, ked’ framework dostal pole steps ako hodnoty Null. Pri
parsovańı poźıcii následne siahal mimo pole, čo vyhadzovalo výnimku. Riešeńım bolo vrátit’
prázdne pole v pŕıpade, že táto situácia nastala.

4.3.2 Editor
Na urýchlenie vytvárania máp automatizovaného skladiska bol vytvorený editor. Editor preberá
časti implementácie z Eso-Nav. Po štarte sa editor dopytuje už́ıvatel’a na rozmery mapy, ktorú
má vytvorit’. Následne je vytvorená prázdna mapa s požadovanými rozmermi a ohraničeńım.
Klávesami na klávesnici si už́ıvatel’ vyberá z módou: štart, vyzdvihnutie, donáška, ostatný koncový
bod a stena. Kliknut́ım na dlaždicu alebo medzi dlaždice (v móde stena) sa podl’a zvoleného módu
vytvoŕı alebo odstráni vybraný atribút mapy na zvolenom mieste. Po dokončeńı vytvárania
inštancie editor túto mapu ulož́ı vo formáte YAML k ostatným mapám v priečinku, pričom jej
meno generuje bud’ automaticky alebo ho môže zadat’ už́ıvatel’ sám.

Editor je nastavený na pŕıpravu máp pre náhodné generovanie úloh. Do súboru treba však
pridat’ funkciu hustoty pravdepodobnosti 5.1, ktorú chce už́ıvatel’ použit’ a jej parametre. Predna-
stavenou hodnotou je exponenciálna funkcia hustoty pravdepodobnosti s parametrom λ = 5.
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(a)

(b)

Obr. 4.5 Ukážka behu modelu automatizovaného skladiska



Kapitola 5

Experimentálne výsledky

V tejto kapitole práca testuje a hodnot́ı ako upravený algoritmus Token Passing, tak aj vy-
konávanie plánov na Ozobotoch. Pred samotným testovańım je predstavený spôsob vytvárania
počiatočného času, pre náhodné generovanie úloh. Potom nasleduje samotné testovanie rozde-
lené na 2 časti. V 1. časti bude testovaný vplyv počtu jednotlivých prvkov MAPD inštancie
na výsledky algoritmu. V 2. časti práca otestuje úspešnost’ vykonávania plánov Ozobotov na
náhodne vygenerovaných úlohách. Štruktúra oboch čast́ı je zhodná. Najskôr sú predstavené
mapy, na ktorých budú testy vykonávané. Následne budú predstavené výsledky experimentov
ako aj metriky, ktorými boli hodnotené. Nakoniec sú tieto výsledky hodnotené.

Experimenty boli vykonávané na 2 monitoroch. Monitor od notebooku Dell Latitude 5531,
15.6ÏPS antireflexný 1920 × 1080. Externý monitor Philips 243V7QJABF, 24”LCD monitor
Full HD 1920 × 1080. Nastavené sú na 100% jas, kvôli zlepšeniu funkčnosti senzorov Ozobotov.
Vykonávanie plánov ako aj kalibrácia boli vykonané v miestnosti s uspokojujúcim svetelným
zdrojom, aby boli dosiahnuté čo najlepšie podmienky.

5.1 Generovanie počiatočných časov úloh

Na simulovanie rôznych situácíı, pod ktorými sa sklad môže nachádzat’ boli v práci na generovanie
počiatočného času úloh použité funkcie hustoty pravdepodobnosti pre nasledujúce pravdepodob-
nostné rozdelenia:

Exponenciálne rozdelenie 5.1b modeluje nárazovú stresovú situáciu, kedy najväčšia zát’až je
kladená na systém hned’ od štartu programu a postupne klesá. Rozdelenie je možné upravovat’
pomocou parametru λ. Pri zmenšeńı parametra zát’až klesá, naopak pri zväčšeńı stúpa.

Uniformné rozdelenie 5.1a znázorňuje pŕıklad skladiska, kedy všetky úlohy prichádzajú rov-
nomerne, ide teda o situáciu stáleho chodu skladu. Upravit’ je ho možné pomocou parametrov
min a max, ktorá udávajú minimálny a maximálny časový okamžik, kedy môže pŕıst’ úloha
do systému.

Obe rozdelenia boli źıskane pomocou knižnice NumPy, pričom sa výsledky zaokrúhl’ovali na
celé č́ısla. Tieto č́ısla potom značia hodnotu timestep.

5.2 Vplyv atribútov MAPD na TP
Práca v tejto sekcii sleduje ako zmeny v inštancii MAPD ovplyvňujú výsledné plány a čas
plánovania v TP. Tieto časy následne porovnáva a diskutuje, čo ich spôsobilo.
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(a) Uniformné rozdelenie (b) Exponenciálne rozdelenie

Obr. 5.1 Pŕıklad rozdelenia 20 úloh podl’a pravdepodobnostných rozdeleńı

Obr. 5.2 MAPD mapa: Corners

5.2.1 Mapy
Testy boli uskutočnené na 5 variáciách mapy Corners 5.2, označených ako pxdy, kde x označuje
počet miest vyzdvihnutia a y počet miest donášky. Testované boli nasledujú variácie: p1d3, p2d3,
p3d3, p3d2, p3d1. Pôvodná mapa sa upravuje spôsobom, že sa vezmú hodnoty x, y a miestami
vyzdvihnutia/donášky ostanú už len tie označené od 1 až x / 1 až y. Ak sa teda testuje p2d3
akt́ıvne miesta donášky budú tie označené č́ıslom 1 až 3 a miesta vyzdvihnutia 1 až 2.

Mapa Corners bola navrhnutá tak aby pridávanie a odoberanie miest vyzdvihnut́ı a donášok
ovplyvňovalo d́lžky ciest čo najmenej a tým sa zamerat’ na výsledky algoritmu.

5.2.2 Výsledky
Na každej variácii mapy bolo uskutočnených 10 testov na počte úloh 10 a 50. Počet úloh bol
zvolený tak, aby výsledky testov mohli byt’ použité v testoch na Ozobotoch pri navrhovańı máp.
Množstvo agentov na mape bolo 4 pri všetkých testoch. Hodnotili sa nasledujúce vlastnosti:

Priemer akt́ıvnych agentov, tj. priemer agentov, ktorý vykonali aspoň 1 úlohu (AAA).

Počet úloh, ktoré TP musel vyriešit’ (TC ).
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Priemerný čas, ktorý TP potreboval na vyriešenie MAPD inštancie v sekundách (TTS),
zaokrúhlený na 3 desatinné č́ısla (SoC ).

Priemer hodnoty sum of cost1, zaokrúhlený na celé č́ısla (SoC ).

Priemer hodnoty makespan, zaokrúhlený na celé č́ısla (MS).

Výsledky behov simulácíı je možné vidiet’ v tabul’ke 5.1.

5.2.3 Diskusia výsledkov
Prvým pozorovańım vyplývajúcim z výsledkov je priemerný počet akt́ıvnych agentom. Ten sa
v 100% pŕıpadov zhodoval s počtom miest donášok. Tento faktor je spôsobený distribúciou
úloh v algoritme TP. Presneǰsie ide o riadok 6 v ukážke Algoritmus 4. Algoritmus neprirad́ı
úlohu agentovi, kým je jej miesto donášky obsadené inou vykonávanou úlohou. Teda počet vy-
konávaných úloh obmedzuje počet akt́ıvnych agentov. Pridanie algoritmu, ktorý by dokázal pra-
covat’ s agentmi nezávisle na počte miest donášky, by vyriešilo tento problém.

Druhým pozorovańım je vplyv počtu poźıcii donášok a vyzdvihnut́ı na hodnoty makespan a
sum-of-cost. Zvýšeńım počtu poźıcii donášky z 1 na 2 pri 10 úlohách zńıžilo priemrný makespan
aj sum-of-cost o 47%. Pri 50 úlohách bolo zńıženie o 41% pre oba atribúty. Pridanie d’aľsieho
miesta donášky prinieslo priemerné zlepšenie MS a SoC o 20% pri 10 úlohách a 32% priemerné
zlepšenie pre 50 úloh. Dôvod vyplýva hlavne z 1. pozorovania a to, že sa zväčšil počet akt́ıvnych
agentov.

Zvýšenie počtu miest vyzdvihnutia z 1 na 2 prinieslo zńıženie o 28% pre MS aj SoC. Pri
zvýšeńı z 2 na 3 prinieslo 5% zlepšenie pri 10 úlohách a 1% pri 50. Dáta naznačujú, že zlepšenia
vyplýva zo zńıženia akcíı wait, ktoré agenti musia vykonávat’ aby uvol’nili cestu iným agentom
pri miestach vyzdvihnutia. Mapy sklad́ısk je teda výhodné vytvárat’ s počtom miest vyzdvihnut́ı
aspoň rovnému počtu agentov.

Tieto pozorovania približujú spôsob, akým by mali byt’ modelované mapy skladiska, aby sa
dosiahlo efekt́ıvneho vykonávania úloh. Je možné pozorovat’, že pre efekt́ıvne vykonávanie plánov
agentmi bolo podstatneǰsie zvýšenie počtu miest donášok na počet agentov v skladisku ako
zvýšenie miest vyzdvihnut́ı. Reálne skladisko však potrebuje vel’ké množstvo miest vyzdvihnut́ı
na uskladnenie prenášaného tovaru. Experimenty zároveň ukázali, že TP bol schopný vyriešit’
inštancie s 50 úlohami v radoch stovák milisekúnd.

5.3 Vykonávanie na Ozobotoch
Sekcia je zameraná na vykonávanie plánov na Ozobotoch na modeli zmenšeného skladu. Najskôr
budú definované mapy, na ktorých budú plány vykonávané. Následne bude predstavený spôsob
vyhodnocovania experimentov, jednotlivé výsledky a ich diskusia.

TC = 10 TC = 50
Názov mapy AAA TTS SoC MS AAA TTS SoC MS

p3d1 1 0.053 616 153 1 0.278 3118 779
p3d2 2 0.035 328 81 2 0.202 1826 456
p3d3 3 0.029 261 64 3 0.148 1233 307
p2d3 3 0.033 276 68 3 0.156 1249 311
p1d3 3 0.037 388 96 3 0.182 1651 412

Tabul’ka 5.1 Výsledky testov vplyvu MAPD inštancie na plán

1Započ́ıtavá aj stavy wait a rotate
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Obr. 5.3 MAPD mapa: Kiva

Obr. 5.4 MAPD mapa: Kiva so stenami

5.3.1 Mapy
Pre účeli experimentov na Ozobotoch bolo vytvorených 5 máp. Všetky mapy boli vytvorené na
základe pozorovańı z experimentov v predošlej sekcii. Mapa Kiva 5.3 modeluje zmenšený model
rovnomenného automatizovaného skladu Kiva [30]. Mapa Highway 5.5 modeluje situáciu, kde sa
miesta vyzdvihnutia nachádzajú na hornej strane skladiska a miesta donášky na spodnej strane.
Hlavným miestom, kde sa očakávajú problémy s vykonávańım je stred mapy, ktorý tvoria vol’né
dlaždice.

Pre obe mapy boli vytvorené aj verzie so stenami medzi koncovými bodmi. Modeli sú na
obrázkoch Obr. 5.4 a Obr. 5.6. Ich hlavným ciel’om bolo obmedzit’ pohyb po koncových bodoch a
tým sa vyhnút’ koĺıziám medzi akt́ıvnymi a stojacimi Ozobotmi. Zároveň tieto úpravy komplikujú
cesty pre agentov, preto sa očakáva zhoršenie sledovania ciest a zlepšenie problému koĺızii. Všetky
4 mapy majú rozmer 10x4 a boli navrhnuté pre externý monitor.

Posledným modelom mapy je Kiva zmenšená. Ide o mapu Kiva zmenšenú na rozmery 6x3. Na
mape bolo sledované správanie Ozobotov na monitore od notebooku Dell s externým monitorom
Philips. Taktiež sa pozorovalo ako zmenšeńı priestor a skrátené vzdialenosti ovplyvńı vykonávanie
plánov.

5.3.2 Výsledky
Na každej mape bolo prevedených 10 testov s Ozobotmi pri náhodnom generovańı úloh. Pre
generovanie bolo zvolené exponenciálne rozdelenie s λ = 5 a uniformné rozdelenie s min = 0 a
max = 10 pre mapu Kiva zmenšená a min = 0 a max = 30 pre ostatné mapy. Generovaných
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Obr. 5.5 MAPD mapa: Highway

Obr. 5.6 MAPD mapa: Highway so stenami

bolo 10 úloh, pre mapu s rozmermi 6x3 a 10 pre ostatné mapy. Počet bol zvolený tak, aby boli
generované dostatočne komplikované plány a zároveň plány boli dokončené v rozumnom časovom
horizonte2.

Pred každou sadou testov bola na Ozobotoch vykonaná kalibrácia, aby sa vyrovnali pod-
mienky pre Ozobotov. Hodnotilo sa kol’ko percent agentov priemerne nedokončilo svoj plán (FA),
a kol’kokrát došlo ku koĺızii počas vykonávania plánu (CA). Taktiež boli prebrané metriky SoC
a MS z testov v predošlej sekcii.

Pri vykonávańı plánu sa mohlo stat’, že nie všetci agenti sa pohli zo svojich počiatočných
poźıcii. V takomto pŕıpade boli t́ıto neakt́ıvny agenti vylúčený z poč́ıtania metŕık FA a CA.
Týto agenti ale boli započ́ıtaný do SoC a MS, ked’že akcie wait a rotate zväčšujú tieto hodnoty.

Výsledky sú zaznamenané v tabul’ke 5.2.

5.3.3 Diskusia výsledkov
Pri behu všetkých testov sa ani raz nestalo, že všetci Ozoboti úspešne dokončili svoj plán. Z
toho je možné usúdit’, že nakol’ko je vykresl’ovanie ciest, ktoré poskytuje framework vhodné na
vykonávanie MAPF plánov, komplikovaneǰsie a dlhšie plány pre Ozobota znamenajú skoro istú
stratu cesty a teda neúspešné vykonávanie plánu. Zložitost’ plánov stúpa množstvom po sebe
idúcich otočeńı alebo zastaveńı a následnom pohnut́ı sa. Zlyhanie pri vykonávańı pozostávalo
bud’ z koĺızíı alebo zo straty cesty.

Koĺızie sa vyskytovali zväčša v momentoch, kedy agent opúšt’ajúci miesto vyzdvihnutia-
/donášky narazil do agenta čakajúceho na uvol’nenie tohto miesta. Tieto koĺızie často znamenali

2Cca 2 minúty
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Uniformné rozdelenie Exponenciálne rozdelenie
Názov mapy SoC MS FA CA SoC MS FA CA

Kiva 288 71 77 4 231 57 68 5
Kiva so stenami 291 72 74 2 301 82 93 3

Highway 222 55 68 3 175 55 77 7
Highway so stenami 262 65 73 1 232 57 75 5

Kiva zmenšená 95 31 76 4 103 33 77 3

Tabul’ka 5.2 Výsledky vykonávania plánov na Ozobotoch

stratu cesty oboch agentov. Koĺızie sa zriedka vyskytovali aj počas pohybu oboch agentov, no v
týchto pŕıpadoch dokázali Ozoboti z väčšiny pŕıpadov pokračovat’ po svojej trase.

Predpoklad učinený pri návrhu máp so stenami, ktorý tvrdil, že steny zńıžia početnost’ koĺızii
sa potvrdil. Pri vykonávańı sa na týchto mapách zńıžil počet koĺızíı pri miestach vyzdvihnut́ı a
donášok. Výsledná úspešnost’ agentov však klesla v 2 zo 4 pŕıpadov. Spôsobilo to pred́lženie, zo-
brazené aj na hodnotách MS a SoC, a v niektorých pŕıpadoch aj st’ažené manévrovanie agentov.

Z výsledkov je d’alej možné pozorovat’ ako zvýšenie SoC a MS vplývalo na úspešnost’ vy-
konávania. Vo väčšine pŕıpadov máp s rozmermi 10x4 výsledky naznačujú, že č́ım dlhšie plány,
tým bola aj pravdepodobnost’ úspech agentov menšia. Mapa Kiva so stenami, ktorá mala najväčšiu
metriku SoC medzi všetkými znamenala najnižšiu úspešnost’ agentov a to 7%. Potvrdzuje to teda
pozorovanie, že agenti sa dokážu udržat’ na svojej ceste len pri kratš́ıch a menej komplikovaných
cestách.

Na druhej strane z pozorovańı na mape Kiva zmenšená je možné vidiet’, že ani zńıženie
dimenzíı mapy a z toho plynúce menšie SoC a MS nezlepšilo úspešnost’ vykonania plánu. Teda
je možné tvrdit’, že hlavným faktorom úspešnosti Ozobotov je zložitost’ plánov. Experimenty na
tejto mape boli zhotovené ako na externom monitore, tak aj na displeji notebooku. Výmena
monitorov nemala na vykonávanie plánov značný vplyv.

Z predošlých pozorovańı vyplýva, že vykresl’ovanie ciest pomocou frameworku ESO-Nav śıce
tvoŕı dobrý základ pre agentov Ozobot, no v modeloch automatizovaných sklad́ısk dáva neuspo-
kojivé výsledky.
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Záver

Prvým ciel’om práce bolo definovat’ potrebné termı́ny a urobit’ rešerš na existujúce riešenia
plánovaćıch algoritmov v prostred́ım automatizovaného skladiska. Taktiež sa s týmto ciel’om
spájalo preskúmat’ možnosti robotov Ozobot a ich využitie už existujúcich riešenia. Tento ciel’
bol splnený v kapitole 2 a kapitole 3. V kapitole 2 boli definované pojmi MAPF a následne naň
nadväzujúci MAPD. Pri oboch problémoch boli uvedené algoritmy, ktorými sa dajú riešit’ a tak-
tiež ich rozš́ırenia o k-robustnost’. Kapitola 3 sa zaoberala analýzou modelu robota Ozobot Evo,
za ktorou boli poṕısané predchádzajúce práce na tomto type robota. Predovšetkým bol poṕısaný
framework ESO-Nav, ktorý práca použ́ıva.

Druhým ciel’om práce bolo implementovat’ zmenšeńı model automatizovaného skladiska, kde
budú následne prevedené experimenty na Ozobotoch. Tento ciel’ bol splnený v kapitole 4. Táto
kapitola popisuje rozš́ırenie frameworku ESO-Nav o MAPD variantu a spôsob, akým to bolo
docielené. Taktiež kapitola vysvetl’uje aký algoritmus bol použitý na riešenie MAPD inštancíı a
ako muselo byt’ upravené už existujúce riešenie. V neposlednom rade kapitola zoznamuje č́ıtatela
s grafickou a textovou reprezentáciou MAPD inštancie.

Posledným a teda tret́ım ciel’om práce bolo otestovat’ vykonávanie plánov automatizovaného
skladu na Ozobotoch. V 1. časti testov, bol najskôr testovaný upravený algoritmus Token Passing,
aby sa zistilo ako vplývajú jednotlivé atribúty MAPD inštancii na výsledný plán. Zisteńım bolo,
že najväčšie zvýšenie efektivity výkonu plánu potrebuje algoritmus dostatok miest donášky aby
bol schopný v plánovańı použit’ viac agentov. Výsledky testov potom boli použité pri návrhu
máp pre 2. čast’. V 2. časti sa testovalo vykonávanie plánov na Ozobotoch. Zisteńım bolo, že aj
napriek úpravám algoritmu Token Passing a zmenám vo frameworku, ktorý práca použ́ıvala na
vykresl’ovanie ciest nepriniesli testy na Ozobotoch uspokojivé výsledky. Chybovost’ agentov bola
spôsobená stratov svojej trasy a koĺıziami.

Ako jedno možné rozš́ırenie do budúcnosti by mohlo byt’ implementovanie nového alebo upra-
veného frameworku, ktorý by bol použitý na sledovanie ciest pre Ozobotov. Pŕıpadne by tento
framework mohol byt’ použitý pre online variantu MAPD problému. Ďaľsou z možnost́ı je použitie
iného algoritmu na riešenie MAPD inštancíı a porovnanie jeho výsledkov s algoritmom Token
Passing, ktorý bol použitý v tejto práci.
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Dodatok A

Tabul’ky všetkých behov
experimentov

A.1 Tabul’ky experimentov s algoritmom Token Pasing

TC = 10 TC = 50
Trvanie výpočtu sum-of-cost makespan Trvanie výpočtu sum-of-cost makespan

0,053 620 154 0,2759 3112 777
0,05 608 151 0,29 3112 777
0,051 624 155 0,284 3128 781
0,05 624 155 0,271 3112 777
0,065 624 155 0,268 3112 777
0,05 620 154 0,285 3128 781
0,051 608 151 0,285 3128 781
0,051 608 151 0,268 3112 777
0,05 608 151 0,271 3112 777
0,064 620 154 0,285 3124 780

Tabul’ka A.1 Mapa p3d1
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TC = 10 TC = 50
Trvanie výpočtu sum-of-cost makespan Trvanie výpočtu sum-of-cost makespan

0,032 308 76 0,184 1828 456
0,037 344 85 0,375 2236 558
0,037 340 84 0,179 1808 451
0,032 316 78 0,202 1804 450
0,032 324 80 0,178 1684 420
0,034 328 81 0,16 1684 420
0,033 320 79 0,18 1824 455
0,036 340 84 0,197 1792 447
0,048 324 80 0,187 1804 450
0,035 332 82 0,187 1800 449

Tabul’ka A.2 Mapa p3d2

TC = 10 TC = 50
Trvanie výpočtu sum-of-cost makespan Trvanie výpočtu sum-of-cost makespan

0,032 264 65 0,134 1216 303
0,03 260 64 0,145 1248 311
0,026 260 64 0,1419 1236 308
0,027 248 61 0,16 1228 306
0,0301 260 64 0,146 1212 302
0,035 272 67 0,162 1228 306
0,029 268 66 0,147 1248 311
0,028 256 63 0,147 1220 304
0,028 264 65 0,155 1252 312
0,0281 256 63 0,146 1244 310

Tabul’ka A.3 Mapa p3d3

TC = 10 TC = 50
Trvanie výpočtu sum-of-cost makespan Trvanie výpočtu sum-of-cost makespan

0,039 260 64 0,182 1632 407
0,035 272 67 0,151 1484 370
0,037 264 65 0,175 1656 413
0,028 240 59 0,157 1496 373
0,034 256 63 0,1742 1484 370
0,036 276 68 0,1666 1520 379
0,035 272 67 0,176 1632 407
0,034 272 67 0,178 1664 415
0,033 248 61 0,158 1492 372
0,033 268 66 0,1881 1644 410

Tabul’ka A.4 Mapa p2d3
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TC = 10 TC = 50
Trvanie výpočtu sum-of-cost makespan Trvanie výpočtu sum-of-cost makespan

0,0361 388 96 0,194 1652 412
0,0361 384 95 0,171 1656 413
0,038 388 96 0,177 1660 414
0,043 400 99 0,169 1604 400
0,033 380 94 0,165 1664 415
0,041 396 98 0,196 1656 413
0,035 388 96 0,176 1668 416
0,034 380 94 0,172 1616 403
0,036 384 95 0,21 1688 421
0,0381 388 96 0,19 1652 412

Tabul’ka A.5 Mapa p1d3

A.2 Tabul’ky experimentov na Ozobotoch

Uniformné rozdelenie
Trvanie výpočtu sum-of-cost makespan Počet neúspešných agentov Výskyt koĺızie

192 47 0.026 3 NIE
184 45 0.025 2 NIE
212 52 0.029 2 NIE
224 55 0.029 4 ANO
256 63 0.033 3 NIE
196 48 0.300 3 NIE
300 74 0.035 4 ANO
248 61 0.032 2 ANO
228 56 0.049 2 NIE
268 66 0.034 2 ANO

Tabul’ka A.6 Kiva

Exponenciálne rozdelenie
Trvanie výpočtu sum-of-cost makespan Počet neúspešných agentov Výskyt koĺızie

192 47 0.026 3 ANO
184 45 0.025 2 NIE
212 52 0.029 2 NIE
224 55 0.029 4 ANO
256 63 0.033 3 ANO
196 48 0.300 3 NIE
300 74 0.035 4 ANO
248 61 0.032 2 NIE
228 56 0.049 2 NIE
268 66 0.034 2 ANO

Tabul’ka A.7 Kiva
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Uniformné rozdelenie
Trvanie výpočtu sum-of-cost makespan Počet neúspešných agentov Výskyt koĺızie

272 67 0.037 4 NIE
276 68 0.031 4 ANO
308 76 0.061 3 NIE
304 75 0.079 3 NIE
276 68 0.077 2 NIE
260 64 0.051 1 NIE
288 71 0.076 2 NIE
340 84 0.063 4 ANO
332 82 0.123 4 NIE
252 62 0.068 2 NIE

Tabul’ka A.8 Kiva so stenami

Exponenciálne rozdelenie
Trvanie výpočtu sum-of-cost makespan Počet neúspešných agentov Výskyt koĺızie

272 67 0.026 4 NIE
324 80 0.1303 3 ANO
301 75 0.105 4 NIE
316 78 0.108 4 NIE
152 112 0.217 4 NIE
440 109 0.148 3 NIE
268 66 0.129 3 NIE
356 88 0.108 4 ANO
252 62 0.142 3 NIE
336 83 0.121 3 ANO

Tabul’ka A.9 Kiva so stenami

Uniformné rozdelenie
Trvanie výpočtu sum-of-cost makespan Počet neúspešných agentov Výskyt koĺızie

228 56 0,058 2 NIE
232 57 0,077 2 ANO
224 55 0,062 2 NIE
232 57 0,052 3 NIE
232 57 0,057 3 NIE
208 51 0,06 3 NIE
228 56 0,047 3 ANO
232 57 0,054 3 NIE
212 52 0,049 3 ANO
196 48 0,044 3 NIE

Tabul’ka A.10 Highway



Tabul’ky experimentov na Ozobotoch 39

Exponenciálne rozdelenie
Trvanie výpočtu sum-of-cost makespan Počet neúspešných agentov Výskyt koĺızie

180 44 0,048 2 ANO
164 40 0,038 3 ANO
180 44 0,0399 3 ANO
172 42 0,042 3 ANO
164 40 0,039 3 ANO
184 45 0,0449 3 ANO
168 41 0,061 4 NIE
184 45 0,043 4 NIE
176 43 0,0411 3 NIE
176 43 0,041 3 ANO

Tabul’ka A.11 Highway

Uniformné rozdelenie
Trvanie výpočtu sum-of-cost makespan Počet neúspešných agentov Výskyt koĺızie

216 53 0.076 3 NIE
180 44 0.06 1 NIE
252 62 0.064 3 NIE
308 76 0.073 3 NIE
236 58 0.07 3 NIE
292 72 0.078 3 NIE
316 78 0.081 4 ANO
256 63 0.073 4 NIE
260 64 0.069 3 NIE
308 76 0.072 2 NIE

Tabul’ka A.12 Highway so stenami

Exponenciálne rozdelenie
Trvanie výpočtu sum-of-cost makespan Počet neúspešných agentov Výskyt koĺızie

216 53 0.09 3 NIE
256 63 0.09 3 NIE
196 48 0.163 3 ANO
192 47 0.081 4 ANO
220 54 0.07 3 ANO
272 67 0.068 3 ANO
280 69 0.083 3 NIE
212 52 0.082 3 NIE
200 49 0.091 2 ANO
276 68 0.09 3 NIE

Tabul’ka A.13 Highway so stenami
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Uniformné rozdelenie
Trvanie výpočtu sum-of-cost makespan Počet neúspešných agentov Výskyt koĺızie

108 35 0,011 2 ANO
81 26 0,011 2 ANO
96 31 0,011 2 NIE
81 26 0,011 2 NIE
111 36 0,101 2 ANO
75 24 0,105 2 NIE
108 35 0,108 3 NIE
93 30 0,106 2 NIE
105 34 0,111 3 ANO
87 28 0,115 2 NIE

Tabul’ka A.14 Kiva zmenšená

Exponenciálne rozdelenie
Trvanie výpočtu sum-of-cost makespan Počet neúspešných agentov Výskyt koĺızie

138 45 0,0261 2 NIE
114 37 0,011 2 NIE
102 33 0,021 2 NIE
90 29 0,024 2 NIE
117 38 0,0208 3 ANO
108 35 0,02 2 NIE
72 23 0,01 1 NIE
75 24 0,02 2 NIE
93 30 0,032 3 ANO
120 39 0,02 2 ANO

Tabul’ka A.15 Kiva zmenšená



Bibliografia

1. BOTEA, Adi; BOUZY, Bruno; BURO, Michael; BAUCKHAGE, Christian; NAU, Dana.
Pathfinding in Games. In: LUCAS, Simon M.; MATEAS, Michael; PREUSS, Mike; SPRONCK,
Pieter; TOGELIUS, Julian (ed.). Artificial and Computational Intelligence in Games. Dags-
tuhl, Germany: Schloss Dagstuhl–Leibniz-Zentrum fuer Informatik, 2013, zv. 6, s. 21–31.
Dagstuhl Follow-Ups. isbn 978-3-939897-62-0. issn 1868-8977. Dostupné z doi: 10.4230/
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handle/10467/88327/F8-BP-2020-Chudy-Jan-thesis.pdf.

30. KAMAGAEW, Andreas; STENZEL, Jonas; NETTSTRÄTER, Andreas; HOMPEL, Mi-
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