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Abstrakt

V této praci byl navrzen zmenseny model automatizovaného skladu, na kterém je néasledné tes-
tovano provadéni plant. Plany provadi skupina robotti nazvand Ozobot Evo. Pii feseni tato
prace vychazi ze znalosti vykonavanim plant pro multi-agetni hledéni cest a algoritmu resicich
problém skladu, které prace upravuje a rozsiruje. Model podporuje jak ruéni pridavani uloh, tak
jejich generovani pro lepsi simulaci redlnych skladi. Testy byly provedeny jak na upraveném al-
goritmu, ktery resi instance skladu, tak na modelu skladu s robotmi. Béhem testovani algoritmu
bylo zjisténo, jak jednotlivé atributy skladu ovliviiuji efektivitu feseni algoritmu. Experimenty
s roboty porovnavaji ispésnost vykondvani a nasledné je diskutovano, co ovliviiuje netispésSnost
provedeni planu.

Klicova slova MAPF, MAPD, Ozobot, automaticky 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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Kapitola 1

Uvod

V poslednych rokoch sa automatické sklady stavaji ¢im d'alej tym populdrnej$imi. So zvySujicim
sa po¢tom objednivok v logistickej sfére sa zvySujui aj poziadavky na velkost a efektivitu skladov.
Tieto poZiadavky sa snazi riesit prave automatizacia logistiky skladov. V mnohych pripadoch
tento pristup dokaze odbavit viac poziadavok za kratsi ¢as a zaroven pozaduje menej fudskych
zdrojov. Ulohou ako navrhnit a obsluhovat takyto sklad sa zaobera problém multi-agentného
vyzdvihnutia a donasky.

Problém multi-agentného vyzdvihnutia a dondsky modeluje situdciu, kde velké mnozstvo
agentov vybavuje tok prichddzajicich poziadavok. Tieto poziadavky tvoria tlohy, ktoré je po-
trebné vyriesit v ¢om najkratSom ¢ase a s ¢im najvicSou efektivitou. V stucastnosti existuje uz
niekolko pristupov ako ho riegit, no vii¢Sinou su tieto riesice testované vo virtualny prostrediach.
Takéto testovanie je vsak vzdialené od nasadenia agentov do redlnych situécii, ktoré v automa-
tickom sklade mézu nastat.

Hlavnym ciefom prace je preto naviazaf na predchadzajiici vyskum centralizovaného multi-
agentného hladania ciest na fyzickych robotoch (Ozobotoch). Vysledky tejto prace, za vyuZitia
modernych algoritmov na riesenie problému skladiska, pouzif pri vytvoreni zmenseného modelu
automatizovaného skladiska. Na tomto modeli nésledne vykonaft testy na Ozobotoch a analyzovat
problémy, ktoré sa pri vykondvani testov vyskytli.

Praca sa vsak nepokisa vytvorif novy algoritmus na rieSenie instancii multi-agentného vy-
zdvihnutia a dondsky. Vyuzivat bude uZ existujiice algoritmy, ktoré mozu byt upravené pre
potreby realneho prostredia.

Struktira prace je nasledujuca. Praca v 2. kapitole poskytne teoretické vychodiskd, ktoré
budd pouzivané pocas celej prace. V 3. kapitole je analyzovany robot Ozobot Evo, ktory bol
pouzity v experimentalnej ¢asti. Kapitola taktiez analyzuje predchadzajice prace, ktoré sa pouzivali
Ozobotov na riesenie podobnych problémov. Stvrts kapitola sa zameria na nidvrh modelu au-
tomatizované skladu. Budu predstavené vyuzitia existujtcich rieSeni, ich ipravy a rozsirenia.
Piata kapitola je venovand experimentom ako na Ozobotoch, tak aj na vybranom algoritme,
ktory bude riesif problematiku skladiska. Napokon ziver popise vysledky prace, zhodnoti splne-
nie cielov prace a pontkne mozné rozsirenia a sktimania do budticnosti.
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Kapitola 2

Teoretické vychodiska

V tejto kapitole sa &itatel obozndmi so zékladnymi teoretickymi poznatkami, ktoré sa tykaju
automatického skladu a planovania ciest. Nazaciatku bude definované planovanie ciest pre sku-
pinu agentov a budii predstavené algoritmy, ktoré ju riesia. V d’alSej sekcii praca popise problém
automatizovaného skladu a taktiez pristupy, ktorymi sa neché riesit.

2.1 Multi-Agentné planovanie

Multi-Agentné planovanie (MAPF) je problém, ktory hlad4 cestu pre skupinu agentov z pociatku
do ciela a zaroven zabezpetuje aby cesta bolo pre vietkych agentov bez kolizii. MAPF m4 prak-
tické vyuzitie vo viacerych sférach ako videoherny priemysel ﬁ], kontrola dopravnej premavky, ¢i
robotika m MAPF tvori kostru problému automatizovaného skladiska, preto je potrebné tito
tematiku popisat.

V sekcii bude formalne zadefinovany MAPF problém a metriky, ktorymi je mozné overit kva-
litu rieSeni problému. Nésledne budu predstavené mozné pristupy rieSenia a ich vyhody/nevyhody.
Koniec sekcie je venovany algoritmom, ktoré MAPF riesia.

2.1.1 Definicia MAPF

Existuje viacero spdsobov ako formélne zadefinovat MAPF problém. V B] poskytuje autor kla-
sicku definiciu problému.
V klasickom MAPF probléme definujeme k agentov A = {ay, ..., ax} a trojicu (G, s, t), kde:

= G = (V, E) je neorientovany graf s usporiadanou dvojicou (V, E). Pri¢om V st vrcholy grafu,
ktoré predstavuji miesta na ktorych méze agent staf a E hrany, po ktorych sa moze pohy-
bovat a tym menit polohu. Kazdy vrchol moéze okupovat prave jeden agent.

m s je funkcia, ktord mapuje agentov na pociato¢né vrcholy.
m t je funkcia, ktord mapuje agentov na koncové vrcholy.

Cas je brany ako diskrétny. Kazda casovi jednotku (timestep) sa kazdy agent nachadza na jednom
z vrcholov a uskutocnuje pritom jedini akciu. Definujeme 2 druhy akcii: move a wait. Pri akcii
move sa agent premiestni z vrcholu v do susedného vrcholu vm Wait znamena, Ze agent ostane
staf na rovnakom vrchole.

1Susedny vrchol v’ je spojeny s vrcholom v hranou
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M Obr. 2.1 Priklad MAPF problému

Pre agenta a; moze byt definovany pldn ako postupnost akcii m; = (ki, ..., k,) a m;[x] lokdcia
agenta po vykonani prvych x krokov. Instanciu MAPF problému teda ide formalne oznaéit ako
stvoricu X = (G, A, s,t). RieSenim problému je potom mnoZina k plénov (pre kazdého agenta
jeden) oznacend R, = {m1,..., T }.

Priklad jednoduchého MAPF problému je znazorneny v ukazke Obr.[2.1.

Riesenie problému je validné, ak medzi kazdymi dvoma planmi v kazdom ¢asovom okamziku
neexistuje kolizia. Rozliéné typy kolizii mézu byt definované pre rézne varidcie MAPF problémov.
V [4, 5] autori predstavuji bezné typy konfliktov pre klasické MAPF. Jeden z moznych konfliktov
je konflikt na vrchole. Ten nastdva, ked viac ako jeden agent okupuje jeden vrchol v rovnakom
¢ase. Dalgi mozny konflikt je konflikt na hrane, ktory nastava v pripade, Ze dvaja alebo viaceri
agenti sa snazia pouzit rovnakd hranu v rovnaky Casovy okamzik. Tieto dva zakladné typy
konfliktov st ilustrované na Obr. [2.2.

Kvalitu validnych rieSeni je mozné vyhodnocovat viacerymi sposobmi. Najéastejsie st uc¢elové
funkcie: makespan ME] a sum-of-cost m

> Definicia 2.1 (makespan). Makespan je pocet casovijch krokov (timestep) potrebny od
zaciatku vykondvania pldnov, az po posledny krok posledného agenta. Oznaceny ako u, kde
w = mz}%x(|7r\), pricom || je pocet akcii agenta v pline 7.

TERA

» Definicia 2.2 (sum-of-cost). Sum-of-cost je sicet vsetkych krokov, pre vsetkjch agentov
pocas vykondvania plinu. Oznaceny ako &, kde
¢ = Zle |7;|, pricom |m;| je pocet akcii agenta v pline ;.

2.1.2 Pristupy k rieSseniu MAPF

N4jst validné, optimélnqE a bezkolizne riesenie je NP-fazky problém ﬂgﬂ Preto sa aplikuju dve
stratégie pri rieSeni. Prvou z nich je rieSif problém neoptiméalne. Tieto algoritmy maji naj-
horsiu ¢asovi zloZitost polynomidlnu. Vicsinou ide o relaxované verzie algoritmov, ktoré hladaji

2Ugelové funkcia je miniméalna,
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B Obr. 2.2 MAPF konflikty. a) konflikt na vrchole b) konflikt na hrane

optimélne rieSenie. Vyuzivaji sa v situdciach kedy je potrebné najst rieSenie rychlo a zarover
je postacujice neoptiméalne. Prikladom takého algoritmu je Suboptimal Conflict-Based Search
@ alebo Hierarchical Cooperative A* . Taktiez sem patria Rule-based algoritmy. Rule-based
algoritmy zahrnuju pravidla pre Specifické pohyby agenta. Ich prikladom je algoritmus Push-and-
Rotate [Tl]

Na druhti stranu optimélne algoritmy dok4zu za cenu vyssich ¢asovych poziadavok poskytnit
rieSenie s najnizSou cenou. V poslednych rokoch sa objavilo niekolko sposobov ako riesif MAPF
optimélne. Tieto algoritmy sa zvycajne delia do 2 hlavnych kategérii: Search-based a Reduction-
based. V Search-based kategérii sa nachadzaju zvacsa algoritmy rozsirujice A* ako Increa-
sing Cost Tree Search (ICTS) [12], & Conflict Based Search (CBS), pribliZzeny v sekcii [2.1.3.
Reduction-based algoritmy rozkladaji MAPF problém na iny uz zndmy problém (SAT, CSP,
...), pre ktory uz existuju efektivne riec¢ice. Patri tu napriklad MDD-SAT, ktory préica rozoberd
v sekcii

Nakolko tieto algoritmy poskytujt optimélne riesenia, ich efektivita s rasticim po¢tom agen-
tov a zvicsujicim sa prostredim rychlo klesa.

2.1.3 Conflict Based Search (CBS)

Conflict Based Search je optimélny dvoj-vrstvovy riesic MAPF problémov. Hlavnou ideou al-
goritmu hladaf riesenie na postupne rastiice mnozine obmedzeni. Mnozina je zo za¢iatku prazdna,
a ak je ndjdeny konflikt, obmedzenie sa pridd do mnoziny. Praca teda uvadza nasledujice tvrdenie
korektnosti a kone¢nosti(dokaz v [13]).

» Tvrdenie 2.3. Pre zadani MAPF instanciu CBS vrdti optimdlne riesenie, ak existuje.

Algoritmus sa sklad4 z prehladdvania vysokej virovni a nizkej tirovni.

Vysoko-tiroviiovy level prehladava bindrny strom s obmedzeniami. Kazdy uzol stromu po-
zostdva z mnoziny obmedzeni, rieSenia a celkovej ceny. Omedzenie je usporiadand trojica (a;, v, t),
kde agent a; nemodze obsadzovat vrchol v v ¢asovom okamziku ¢. V korefiovom uzle je mnoZina
prazdna. Potomkovia uzlu dedia ttto mnozinu a pridavaju k nej prave jedno obmedzenie. Riesenie
je mnozina k ciest (pre kazdého agenta jedna), ktoré st najdené v silade s obmedzeniami v uzle
pomocou nizko-tirovitového prehladdvania. Cena je celkova cena rieSenia v uzle.
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Algoritmus 1: High-level search of CBS algorithm

1 CBS (%)

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 L return N.solution

12 C « first conflict (a;,a;,v,t) in conflicts
13 for agent a in C' do

14 N’ + new node

15 N'.constrains <— R.constrains U (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 Nicost < oo then

20 L insert N’ in OPEN

Pseudokdd vysoko-tirovitového prehladdvania CBS je mozné vidief v ukazke Algoritmus H
Algoritmus na zaciatku inicializuje koreniovy uzol R s prazdnu mnozinu obmedzeni. Pre kazdého
agenta neché nizko-tiroviiovy prehlad4dvanie najst najkratsiu cestu a z tychto ciest vypoéita cenu
(riadok 1-3). Na riadku 4 je koren vloZeny do prioritnej fronty OPEN. Dalsia cast prehladavania
prebieha v cykle, kym je fronta neprazdna. Z fronty je vynati prvok s najmensou cenou. Riesenie,
R.solution, aktualne spracovavaného prvku je testované na vyskyt kolizii. Ak sa v nom kolizie
nenachddzajui je rieSenie vratené ako vysledok (riadok 10), inak sa ulozi prvy konflikt, ktory bol
néjdeny (riadok 11). Konflikt je usporiadand Stvorica (a;, a;v,t), ktord znaci, Ze kolizia nastala
pre agentov a; a a;j na vrchole v v ¢asovom okamihu ¢. Dva nové uzly sa nechaji vytvorit (pre
kazdého z agentov v kolizii jeden) ako potomkovia aktudlneho uzla. Oba uzly zdedia mnozinu
obmedzeni a riesenie, pricom sa pre konfliktnych agentov prida nové obmedzenie a prepocita sa
cesta (riadok 13-17). Ndsledne je prepoc¢itand cena pre nové riesenie a ak validné, uzly si vlozené
do fronty OPEN.

CBS na nizkej tirovni hlad4 najkratsiu cestu pre jedného agenta. Dodrzia pritom obmedzenia,
ktoré mu boli predané. Pre agenta a; nijde najkratsiu z pociatotnej lokdcie do cielovej, zatial
¢o v Case t nebude obsadzovat vrchol t. Ako nizko-tiroviiové CBS moze byt pouzity Tubovolny
optiméalny algoritmus hladania ciest, ktory je mozné modifikovat tak, aby dodrZoval spomenuté
poZiadavky. PouZity by teda mohol byt napriklad algoritmus A-star [14].

2.1.4 MDD-SAT

Alternativou k algoritmom zaloZenym na prehladévani st riesi¢e, ktoré rozlozia MAPF problém
do vyrokovej formule. Prikladom takéhoto riesica je aj MDD-SAT [15]. Vyrokové formula F (&) je
splnitelnd, prave vtedy, ked riesenie MAPF problému existuje pre sum-of-costs €. Ak SAT-riesi¢
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vyhodnoti formulu ako splnitelni, riesenie moZe byt rekonstruované z vyhovujiceho priradenia
formule. Tito skutoénost o F(£) zachycuje nasledujtica definicia.

» Definicia 2.4 (Uplny vyrokovy model). Virokovd formula F(£) je dplngm vgrokovym
modelom MAPF X, ak plati:
F (&) je spinitelnd < X md riefenie pre sum-of-costs €.

Vdaka tomu, Ze £ je monoténna funkcia je mozné po sérii dotazov F(&g), F(& + 1), ... ndjst
MAPF riesenie s optimalnym &. Dotazy st kladené SAT rieSi¢u, kym nebude ndjdené uspokojivé
priradenie. Zékladnym problémom je teda zakédovanie MAPF problému do vyrokovej formule.

Hlavnou myslienkou ako previest instanciu MAPF problému X = (G, A, s,t) do vyrokovej
formule F'(§) je vytvorenie tzv. time expansion grafu (TEG) z pdvodného grafu G v X. TEG je
ortentovany acyklicky graf. Vznikéa skopirovanim si vsetkych vrcholov V' pre vsetky ¢asové kroky
t =0,1,2,...,u. To znamend, ze skopirujeme celd mnozinu V pre kazdy casovy okamzik z t.
i (makespan) tvori spodnii hranicu ¢asovej medze, kde sa zmestia vSetky rieSenia so sum-of-
cost menSou alebo rovnou €. To znamend, ze vietky rieSenia so sum-of-cost & musia byt moZné
pre makespan p. Nasledne s vSetky hrany z pévodného grafu G transformované na oriento-
vané hrany prepojujice ¢asové okamziky. Hrany smeruji vzdy z nizsieho ¢asového okamziku do
vyssieho. Hrany reprezentuju jednotlivé mozné akcie. Wait akcia je reprezentovana hranou medzi
ekvivalentnymi vrcholmi v inom ¢asovom momente. Move akcii odpovedaji orientované hrany
medzi susediacimi vrcholmi. Orientovana cesta v TEG odpoveda jednotlivému planu agenta. Pre
kazdého agenta a; vytvorime graf TEG,. Zavédza sa vjrokovd premennd X/ (a;) pre kazdy vrchol
u v ¢asovom okamziku ¢ na TEG;. Premennd je rovna true ak sa agent aj nachadza na vrchole
v pocas ¢asového okamziku t. Podobne je pre kazdud orientovani hranu na TEG; zavedend pre-
mennd & (a;). Analogicky je hodnota premennej rovna true ak agent aj pouzije orientovant
hranu z u do v medzi ¢asovymi okamzikmi ¢ a ¢ + 1. Nakoniec su pridané obmedzenia také, aby
pravdivostné priradenia odpovedali platnym rieSeniam MAPF problému.

Algoritmus 2| ukazuje pseudokdéd MDD-SAT frameworku na rieSenie MAPF problému. Algo-
ritmus nazaciatku pre kazdého agenta nédjde optimalnu cestu z pociatku do konca. Z tohoto
rieSenia sa vypoéita dolnd hranica pre sum-of-cost £. € budeme postupne inkrementovat az
kym nendjdeme vyhovujice priradenie. Instancia MAPF sa spolocne s aktudlnym & zakoduje
do vyrokovej formule F(£). Formulu polozime ako dotaz SAT-riegi¢u, ktory ndm vrati priradenie
(assigment). Néasledne ak F(£) nebola splnend £ je inkrementované a cyklus zacina od znova.
Ak bolo néjdené vyhovujice priradenie, riesenie MAPF problému je vynaté z tohto priradenia
a vratené z funkcie. V pripade, z¢ MAPF instancia nie je rieSitelnd algoritmus ostane v ne-
koneénom cykle. Existencia riesenia moze byt zistend dopredu v polynomialnom ¢ase napriklad
algoritmom Push-and-Rotate [11]. Vyhodou tohoto pristupu je, Ze najmodernejsie SAT-rieSice
mozu byt implementované na vyrieSenie vyrokovych formuly.

Rychlost, akou nam SAT-rie$i¢ dokdZe odpovedat na nas dotaz znaéne ovplyviuje velkost
formule, ktortt mu predévame. Tato velkost zavisi na velkosti jednotlivych TEG-ov. MDD-SAT
implementuje vylepSenie zdkladného TEG-u. Myslienkou je pre kazdého agenta a; redukovaf
graf TEG,; pomocou tzv. multi-value decision diagram (MDD) struktiry, ktord bola uz vyuzitd
v suvislosti s rieSi¢mi zalozenymi prehladavani [12]. Pri prevedeni TEG; na M DD; pre agenta
a; sa vykondva prerezdvanie vrcholov, pri ktorom sa zachovéva spravnost zakédovania. Zatial
¢o povodny T EG; obsahuje v kazdom c¢asovom kroku ¢ vSetky vrcholy, M DD, obsahuje iba tie,
ktoré st dosiahnutelné pod danym sum-of-cost .

2.1.5 SMT-CBS

SMT-CBS [16] kombinuje myslienku konfliktného vyhladdvania predstaventt v CBS a pristup
zalozeny na SAT-e. Narozdiel od MDD-SAT, kde boli zakédované vsetky obmedzenia do vyrokovej
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Algoritmus 2: MDD-SAT framework for MAPF problems

1 MDD-SAT (%)
solution < shortest paths for every agent
& + sum-of-cost(solution)
while true do
F(&) < encode(X, €)
assignment < SAT-Solver(F(§))
if assignment # UNSAT then
solution <+ extract-Solution(assignment)
L return paths
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formule, ktoru nasledne riesil SAT-riesic. SMT-CBS pristupuje k zakédovanie MAPF problému
tzv. lenivo (lazily). Relaxujeme pritom tdplny vyrokovy model na netdplng vijrokovy model, ¢o
popisuje nasledujica definicia.

» Definicia 2.5 (Neuplny vyrokovy model). Virokovd formula H(£) je nedplngm virokovgm
modelom MAPF X, ak plati:
H(E) je splnitelnd < X md riesenie pre sum-of-costs &.

Lenivost netiplného modelu je teda zakomponovana v kédovani obmedzeni. Jediné obmedzenia
ponechané z pdovodného MDD-SAT budt tie, ktoré zabezpecujt, %e priradenie bude vytvéraf
validnu cestu pre agenta z pociato¢nej konfiguracie do koncovej. Preto je pri najdeni vyhovujiceho
priradenia nutné previest kontrolu validity ciest extrahovanych z priradenia. Tento pristup zniZuje
velkost vyrokovej formule a teda $etri pracu SAT-reSi¢a za nutnost kontroly platnosti MAPF
riesenia.

Nahliadnut na pseudokéd je mozne v ukdzke Algoritmus 3, Pseudokdd je rozdeleny do 2
faz, vyssej a niZsej podobne ako tomu bolo v CBS. SMT-CBS-High postupne inkrementuje
sum-of-cost podobne ako tomu bolo pri frameworku MDD-SAT. NavySe si vSak v premennej
con flicts udrziavame konflikty, ktoré nam boli najdené pomocou SMT-CBS-Low. SMT-CBS-Low
vykondva riesenie problému na konstantnym . Na zakdédovanie formule (riadok 11) pouzijeme
funkciu encodeBasic, ktord narozdiel od predoslej encode vynechava zakdédovanie obmedzeniam
zabranujicim kolizidm. Priddva vSak kédovanie konfliktov (uloZenych v con flicts), ktoré sa pocas
rieSenia naskytli do formule H(&). Nésledne v cykle pokladdme SAT-rieSicu dotaz, ¢i je H(&)
splnitelnd. Ak nie, tak funkcia vrati, Ze rieSenie neexistuje a ukonéi sa (riadok 22). Naopak ak
splnitelnd je, z priradenia ziska rieSenie, to validuje a kolizie uloZ{ do premennej collisions (riadok
14-16). Ak sa v rieseni kolizie nenachddzali, toto riesenie tvori vysledok algoritmu a je vratené
(riadok 16-18). Ak st zistené kolizie, formula je upresnend a mnozina konfliktov a rozsiri o tieto
konflikty. Teda ak je napriklad zistend kolizia agentov a; a a; na vrchole v v case t, klauzula
(=X (a;) V ~X(a;)) je pridand do H () (riadok 19-21). Algoritmus pokracuje az kym nebude
najdené validné riesenie. SMT-CBS nakoniec méze skonstruovaf rovnakia formulu ako MDD-
SAT, Casto sa viak moZe stat, Ze rieSenie je ndjdené skor a tym sa usetria prostriedky potrebné
na vyriesSenie.

2.2 MAPD

T4to kapitola bude pojedndvat o MAPD (Multi-agent pickup and delivery) probléme. Nazadiatku
praca zadefinuje MAPD problém s pouzitim definicie MAPF z predoslej sekcie. Nésledne budu
predstavené riesitelné instancie MAPD problému a prezentované pristupy, ktorymi je ich mozné
riesit. Nakoniec praca predstavi algoritmus Token Passing, ktory dokaZe riesit MAPD.
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Algoritmus 3: SMT-CBS algorithm for MAPF solving
SMT-CBS-High (%)
conflicts < ()
solution < shortest paths for all agents
& + sum-of-cost(solution)
while TRUE do
(solution, conflicts) <~ SMT-CBS-Low(conflicts, £, %)
if solution # UNSAT then
L return solution

E—¢&+1
10 SMT-CBS-Low(conflicts, &, X))

11 H(€) + encodeBacic(conflicts, &, %)
12 while TRUE do
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13 assignment < SAT-Solver(H(£))

14 if assignment # UNSAT then

15 solution <+ extract-Solution(assignment)

16 collisions < validate(solution)

17 if collisions = () then

18 L return (paths, conflicts)

19 for each (a;,aj,v,t) € collisions do

20 H(E) + HE) U {-Ala,) v X! ()}

21 L conflicts < conflicts U {[(ai, v, 1), (a;,v,t)]}
22 return (UNSAT,conflicts)

Pri MAPF mali agenti dopredu urcené ako miesta z ktorych Startovali, tak aj koncové des-
tindcie. Na ich riesenie stacilo pouZit jednorazove (one-shot) riesice, ktoré naraz vyriesili instanciu
problému. MAPD predstavuje rozsirenie MAPF problému, kde agenti nemaji predom priradené
koncové lokacie ale existujt tlohy, ktoré musia splnif. MAPD problém preto pozostava z 2 subp-
roblémov: prirad ovanie tiloh a pldnovanie ciest. Tento pristup mapuje problém automatizovanych

skladov.

2.2.1 Definicia MAPD

V sekcii m bol formélne zadefinovany MAPF problém. MAPD vsak neni mozné popisat ako
Stvoricu (G, A, s,t), kedZe agenti nemajii pevne dani koncovii poziciu. Praca [17] poskytuje
zadefinovanie problému ako Stvoricu (G, A, s,T), kde T je mnozina este neuskutoénenych tloh
(Ostatné prvky Stvorice ostévajii rovnaké ako v sekcii 2.1.1). Mnozina mdze ¢asom ako rast
tak aj zmensovat sa. Kazda tloha t; leziaca v T je charakterizovand miestom vyzdvihnutia p,
leziacom vo V' a miestom dondsky d; taktiez leziacom vo V. Jednotlivé tlohy st prirad ované
agentom. Agent sa nazyva volng, ak prave nevykonava Ziadnu tlohu. Volnému agentovi moze
byt priradend tloha ¢;, ktord lez{ v mnozine T'. Po priradeni tlohy ¢; sa agent presiva zo svojej
aktudlnej lokdcie do miesta vyzdvihnutia p;. Po dosiahnuti p; agent za¢ina vykondvat tlohu.
Uloha t; je nésledne odstranend z T. Agent, ktory vykondva tlohu sa nazyva obsadeny. Ked
agent dorazi do miesta dondsky d;, tloha t; je oznacend ako dokoncend a agent je oznaceny ako
volny.

Miesta vyzdvihnutia a donésky, Startovacie miesta agentov a pripadné iné parkovacie miesta
tvoria koncové body. Tie sa delia na: koncové body 1iloh (task endpoints), teda miesta vyzdvihnutia
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B Obr. 2.3 Priklady 2 MAPD instancif

a dondsky a ostatné koncové body (non-task endpont). Tieto dve mnoziny st disjunktn@. [1—7ﬂ

2.2.2 Riesitelné MAPD instancie

Nie kazdd MAPD instancia je riesitelna. V [18] autori poskytuji podmienky, ktoré musia byt
splnené pri tvoreni takejto, konkrétne well-formed, inStancie. Teda, MAPD instancia je well-
formed, prave vtedy ked:

m Pocet tloh je kone¢ny.
m Parkovisko kazdého agenta sa 1isi od vSetkych koncovych bodov tloh.

m Pre kazdé 2 koncové body musi existovat asponi 1 cesta, ktora ich spija a zéroven neprechadza
ziadnymi inymi koncovymi bodmi.

m Agenti modzu ostaf na svojich parkovacich miestach tak dlho, ako bude nutné aby sa zabranilo
kolizidm s ostatnymi agentmi.

Ukézka Obr. 2.3 zndzorniuje 2 MAPD instancie. InStancie obsahuji 2 Startovacie lokécie
agentov a; a as (zelené a Cervené kruhy) a 2 koncové body tloh e; a ey (¢ervené Ciarkované
kruhy). InStancia nalavo nie je well-formed, pretoze porusuje pravidlo 2. Pre Startovacie pozicie
neexistuje cesta, bez koncového bodu, ku koncovému bodu es.

2.2.3 Centralizovany a decentralizovany pristap

Podstatnou charakteristikou pri rieseni MAPD problému je rozdielnost pristupov medzi cen-
tralizovangm a decentralizovanym. Rozdiel medzi oboma pristupmi je vtom, kde si planované
ulohy a cesty pre jednotlivych agentom. Centralizovany pristup pouziva globdlny systém, ktory
vykonéva prerozdelovanie vietkych tloh a pldnovanie ciest vSetkych agentov. Agenti nasledne
dostévaji uz predom plénovani cestu a tlohu, ktortt maju vykonat. Algoritmy TA-Prioritized
a TA-Hybrid [19] boli vyvinuté na priradovanie tiloh a ciest. Tieto algoritmy kaZdému agentovi
priradia jednu alebo viac tloh a ciest. Akonahle agentom boli priradené tieto informacie, ziadna
d'aldia komunikécie nie je vyZadovand, az kym systém neskonéi d’alsiu planovaciu fazu. Agenti
medzi sebou nekomunikuji a bezkoliznost je zabezpefend centralnym systémom.

3Nemajui spoloény vrchol
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Decentralizovany systém neché kazdého agenta planovat vlastné tlohy a cesty, ¢o poskytuje
lepSiu skalovatelnost. Algoritmy, ktoré riesia MAPD inStanciu st napriklad Token Passing (TP),
Token Passing with Task Swaps (TPTS) [17]. Tieto algoritmy nechaju agentov pridelovat si ilohy
a planovaf si cesty na zaklade globdlnej informécie, ktori dostdvaji prostrednictvom tokena.
Vd'aka tomuto pristupu je jednoduché priddvat novych agentov do systému. Tento pristup zvykne
byt taktieZ robustnej$i. Pri vypadku jedného agenta moZe byt tento agent odstraneny, zatial ¢o
ostatni moéze pokracovat vo vykondvani a planovani.

2.2.4 Robustnost a perzistentnost

Najmodernejsie algoritmy dokazu vypoéitaf rieSenie pre stovky robotov za niekolko minit. AvSak
vykondvanie tychto pldnov na redlnych robotoch ostédva nad’alej problémové, pretoze viésina
znamych rieSicov pouziva nerealistické zjednodusSenia a abstrakcie. Na sledovanie tispesnosti al-
goritmov v realnych prostrediach mézu byt zavedené metddy: perzistentnost a robustnost. Vy-
konavanie planu je povazované za perzistentné, ak agent plni svoje tlohy bez nadbyto¢nych wait
akcii. Tieto akcie sa vyskytuji ked agent nedokéZe vykonavat Ziadnu akciu, lebo éakd kym mu
riesi¢ dod4 pldn, ktory mé vykonat.

Ako robustné vykondvanie pldnu sa povazuje to, kde sa nedochadza ku kolizidm agentov aj
pri zmene éasu vykonania jednotlivych akcii. Tieto zmeny mozu nastat vo viacerych pripadoch
ako: do¢asnd porucha agenta, ¢i neo¢akavana prekazka. Na zvysenie robustnosti je mozné zaviest
pristup k-robustnost [20]. K-robustnost pridédva ku klasickému planu obmedzenie, Ze potom ako
agent opusti poziciu, ziadny iny agent nesmie vsttpif na tito polohu dalsich k éasovych krokov.

2.2.5 Offline a online pristup

Pri zaddvani MAPD problému je potrebné uréit aké informécie algoritmus bude vedief dopredu
a aké mu budi prichadzat pocas behu. Podla toho, & algoritmus pozné tlohy, ktoré ma vyriesit
dopredu alebo mu budd prichddzat pocas riesenia rozdelujeme algoritmy na offline a online. Pri
offline variante pozné algoritmus vSetky tlohy a ich ¢as kedy maji byt vykonané a vsetky cesty
st naplanované predtym neZ ich agenti zaéni vykonavatf. Vd'aka tomu je mozné skonstruovaf
algoritmus, ktory dokize vyriesif instanciu s niz$im makespan. Prikladom offline algoritmu je uz
spominany TA-Hybrid [19]. Online pristup pocita s tym, ze mu nové tloha moze prist v kazdom
okamziku az do skoncenia behu. Ich vyuzitie odpoveda automatizovanym skladom, kde dopredu
niesu zndme vsetky tlohy. Prikladom algoritmu, ktory dokaZe riesit online instancie je Token
passing (TP), ktorému sa praca bude venovat v sekcii m

2.2.6 Token passing (TP)

Token Passing [17] je online, decentralizovany algoritmus vyvinuty pre riesenie MAPD insStancii.

Zaklad algoritmu tvori token, ktory obsahuje vsetky aktudlne cesty agentov, dlohy a ich
priradenie k jednotlivym agentom. UkéZzku pseudoalgoritmu je mozné vidief v Algoritmus E
Algoritmus si nazaciatku vytvori token, ktorému priradi aktudlne polohy agentov (riadok 2).
Zvysok prebieha v cykle kym neskonci celd simuldcia a postupuje po jednom ¢asovom tseku. Pri
kazdej iteracii cyklu si algoritmus najskér do mnoziny tloh priradi nové tlohy, ktoré prisli do
systému potas predoslého Easového tseku (riadok 4). Nésledne prechddza cez vietkych volnych
agentov a vytvori mnozinu tloh T tak, Ze Ziadna ind cesta v T'oken.paths nekonci v p; alebo d;
tlohy t. MnoZina T sa moze nachadzat v 3 stavoch:

= T obsahuje aspon jednu tak tdlohu. Agent si vyberda z T tlohu, ktorej poloha vyzdvihnu-
tia je k jeho momentélnej polohe najblizsie. Priradenie tilohy sa zapiSe do tokenu a tloha
je odstranend z mnoziny Token.tasks. Nakoniec sa v tokene aktualizuje cesta pre agenta a;

11
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pomocou funkcie Pathl. Pathl vypocita cestu z momentédlne polohy agenta do polohy vyzdvi-
hnutia a nasledne do polohy dondsky. T4to cesta musi byt bez kolizii s cestami v Token.paths
a optimdlna. (riadok 7-11)

Agent a; sa nenachidza na d; Ziadnej tlohy z Token.tasks. V takom pripade algoritmus
aktualizuje cestu pre agenta je momentalnou polohou. (riadok 12-13)

V ostatnych pripadoch bude cesta agenta a; aktualizovand pomocou funkcie Path2. Path?2
vypocita cestu s minimélnou cenou z aktudalnej lokacie agenta do koncového bodu. Zvoleny
koncovy bod musi byt rozdielny od pozicii donaSok v mnozine tiloh a koncov ciest ostatnjch
agentov v T'oken.paths. Tato cesta musi byt taktieZ bezkolizna s ostatnymi cestami agentov
v Token.paths. (riadok 14-15).

Po prejdeni vsetkych volnych agentov sa agenti posun o cestu rovnd jednému éasovému

useku.

Teraz bude dokazand tuplnost a korektnost algoritmu. Pre tento dokaz je potrebné uviest

pomocné tvrdenie. To bude uvedené bez dokazu, ktory je mozné nijst v povodnej praci [17].

» Tvrdenie 2.6. Funkcie Pathl a Path2 vrdtia cestu pre vsetky riesitelné instancie MAPD.

» Tvrdenie 2.7. Token passing riesi vietky riesitelné instancie MAPD problému.

Dokaz. "V dokaze bude ukdzané, Ze kazZdej tulohe je nakoniec pridelend nejaky agent, ktory ju
vykond. KaZdému agentovi bude priradeny token po obmedzenom pocte casovych krokov a Ziadny
agent nezostdva v mieste dorucenia ulohy obsiahnutej v mnozine dloh, kvoli riadku 15. Podmienka
na riadku 8 je teda nakoniec splnend a niektory agent je priradeny k niektorej z uloh na riadku
9. Agent ju potom moéze vykonat vd'aka Tvrdeniu @ ., (17, vlastny preklad) <

Algoritmus 4: Token Passing

1 TP (MAPD instance)

© o N C A WN

e
= O

I
w N

14
15

16

Token.paths <inital location for each agent
while true do
Token.tasks <— Token.tasks U new tasks if any
for agent a; in FreeAgents do
T < {t; € Token.tasks | other path in Token.paths does not end in p; or d;}
if T is not empty then
t < t; in T with closest p; to a;
Token.assignments < Token.assignments U (a;,t)
Token.tasks.Remove(t)
Token.paths < Token.paths U Path(a;, t, Token)

else if a; position not in d; of any t; € Token.tasks then
L Token.paths <+ Token.paths U current path of a;

else
L Token.paths <— Token.paths U Path2(a;, Token)

| Move all agents for one timestep




Kapitola 3

Ozobot

V tejto kapitole praca predstavi a analyzuje schopnosti Ozobota. Predstavené bude hardwardové
vybavenie, jeho vyuZitie a limity. V d’alSej sekcii praca rozoberie moznosti zmeny zakladného
chovania definovaného vyrobcom. Posledna sekcia bude venovand predchadzajicim vyskumom
na Ozobotoch v oblasti hladania ciest. Momentalne st k dispozicia dva typy robotov: Ozobot
Evo a Ozobot Bit. V praci bol pouzity model Evo, preto buda nasledujice sekcie venované prave
tomuto modelu.

Ozobot ﬂZl] je maly interaktivny robot, ktory pouziva RGB senzor na detekciu farebného
povrchu na ktorom jazdi. Hlavnou schopnostou robota je pohybovat sa po ¢iarach. Kazdy model
mé predom definované spravanie, ktoré moéze byt pozmenené dvoma spoésobmi farebné kédy
(Color Codes)|3.3 a OzoBlockly 3.4.

B Obr. 3.1 Ozobot Evo

3.1 Hardwardové vybavenie

Zakladna stavba tela Ozobota je ukdzana na obrazku Obr. ’3—2L Zo spodnej strany je mozné vidiet
niekolko senzorov sliZiacich na sledovanie cestyF (line sensors). Ich t&el je udrziavat orienticiu
a smer pohybu robota. Kazdy zo senzorov rozpozniva jas povrchu pod nim a podla toho dokéze

1Cestu chapeme ako &iaru ktort Ozobot sleduje
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B Obr. 3.2 Popis ¢asti ozobota [El

zistif, kde sa nachddza cesta. Sirka senzoru déva Ozobotovi moznost rozoznaf medzi otockou
o 90 stupniov a krizovatkou. Za senzorom na sledovanie cesty sa nachidza snimac farieb (color
sensor), ktory rozlisuje farby povrchu, na ktorom sa Ozobot pohybuje. Senzor dokaze rozpoznat
osem zdkladnych farieb: zelend, modra, Gervend, Gierna, biela, Gierna, zlta, tyrkysova. Vdaka
nadftanym fardm alebo farebnym sekvencidm dokéZe Ozobot menit svoje spravanie definované
pomocou Color Codes @ Senzor sa taktiez d4 pouzit ako jedna z variant naéitania vlastného
programu vytvoreného v OzoBlocky editore 3.4.

Pohyb Ozobota zabezpecuje motor a par plastovych kolies umiestnenych po stranach. Elek-
tricky motor vnutri dovoluje robotovi pohyb dopredu aj dozadu. V zikladnom nastaveni posky-
tuje motor rychlost 30 mm/s. Otdcanie je zabezpeené rotéciou kolies roznou rychlostou. Robot
zvlada pohyb po hladkych povrchoch ako displej ¢i papier.

V tele Ozobota st zabudované Styri infracervené senzory (dva vzadu a dva vpredu), ktoré
rozpoznavaju objekty v okoli. Tie funguju tak, ze vysli infracervené svetlo, ktoré sa od prekazok.
Ozobot vd'aka svetlu, ktoré sa odrazilo poznd ako d’aleko sa prekdzka nachadza. OzoBlockly
editor moZe byt vyuZity na zmenu citlivosti senzoru. Pri nastaven{ citlivosti na nulu Ozobot
ignoruje prekazky, naopak pri maximalnom nastaveni dokaZe spozorovaf prekazky az do 10
centimetrov. Manual odportica nastavit citlivost vécsiu ako 20.

Vo vybaveni Ozobota sa nachddza Bluetooth, ktory moze byt pouzity na komunik4ciu robota
s aplikdciami preni vyvinutymi. Bluetooth vSak neposkytuje moznost prenosu informécii medzi
skupinou Ozobotov. Zo zadnej strany ma Ozobot micro-USB port, vyuzivany k napojeniu ku
zariadeniam a napajaniu batérie. Pri potrebe nabit Ozobota sa naferveno rozsvieti LED svetlo
umiestnené zhora. Manuél uvadza, Ze nabitie batérie trvé priblizne 40 minut. Ak je batéria plne
nabitda LED svetlo sa rozsvieti na zeleno. Takto plne nabitd batéria vydrzi Ozobotovi na 60-90
mint.

3.2 Konfiguracia a pohyb

Pri zapnuti Ozobota alebo zmene povrchu, na ktorom sa pohybuje manual odporuca robota kalib-
rovat. Kalibracia pomaha Ozobotovi spresnit sledovanie cesty a s rozoznavanim farieb. Existuju
2 sposoby kalibracie. Ak sa robot bude pohybovat na bielom papieri, je potrebné nan nakreslit
¢ierny kruh, ktory bude o nie¢o viési ako je Ozobot. Ozobota je potrebné polozif na kruh a
drzat tlacidlo Power Button 2-4 sekundy, az kym sa LED svetlo navrchu nerozsvieti na bielo.
Ozobot zac¢ne s kalibraciou, oto¢i a dokoné¢i kalibraciu tak, ze vyjde z kruhu von. Nésledne, ak
sa LED svetlo zasvieti nazeleno, znamend to, ze kalibracia bola tspesna. Naopak pri ¢ervenom



Farebné kédy (Color Codes)
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B Obr. 3.3 Ukéazka farebnjch kédov [24]

signale je nutné kalibraciu opakovat. Pri pouZivan{ displeja sa odporii¢a nastavif maximélny jas
pre zvysenie presnosti. Ozobota je nutné polozit na biely povrch. Zvy3ok kalibracie pokracuje
rovnako ako pri bielom papieri. (23]

V zakladnom nastaveni sa Ozobot za¢éne pohybovat hned ako pod sebou najde linku. Pri
néjdeni krizovatky Ozobot vyberie ndhodne cestu, ktorou sa bude pohybovat d’alej. Toto nasta-
venie moze byt upravené ako bude popisané v sekcii’ﬂl Pohyb robot sa zastavi akondhle senzor
zaznamena koniec linky.

3.3 Farebné kédy (Color Codes)

Color Codes [25] s unikatne sekvencie 2-4 farieb, ktoré dokdzu pozmenit chovanie Ozobota.
Vd'aka optickému senzoru Ozobot dokéZze detektovat farbu cesty, po ktorej sa pohybuje. Farebné
kédy sa zakladaju presne na tejto schopnosti. Ako Ozobot nasleduje linku, snima sekvencie a ak
spozna nejaka preddefinovant, vykond vyrobcom definované spravanie.

Na definovanie farebnych kédov st vyuzivané Styri z 6smich farieb, ktoré snimac¢ dokéze
rozpoznat: zelend, modra, ¢ervend, Cierna. Manudl popisuje 29 roznych sekvencii farieb. Podla
funkénosti sa dajt rozdelit do piatich kategérii podla ich funkénosti na: rychlost, smer a $pecidlne
pohyby, ¢asovale, vyhra/koniec, pocitadld. Prva kategdria poskytuje zmenu rychlosti od pomalej
a7 po velmi rychlu. Smer uréuje robotovi ako sa oto¢it bud okamzite (napriklad prikazy: U-
turIFL zmefi linku doprava), alebo ked senzor nadita istti udalost (napriklad prikaz: na priese¢niku
doprava). V tejto kategorii sa nachddza aj sada pohybov, ktoré sa skladaji z viacerych instrukcii.
Ide napriklad o prikaz Spin, kde sa Ozobot oto¢i dvakrat dookola a nasledne pokracuje rovno.
Casovade hovoria Ozobotovi aby sa pozastavil alebo pocital sekundy. Prikladom je prikaz Pauze,
ktory zastavi Ozobota na 3 sekundy. K6dy vyhra/koniec sa pouZivaji na znézornenie, ze Ozobot
dokoncil sériu prikazov. Pocitadla hovoria Ozobotovi aby pocital vyskyty istych javov na linke
(otociek, zmien farieb, krizovatiek). Nésledne po 5 vyskytoch sa zastavi a LED svetlo zablikd
nacderveno. Uk4zku niektorych farebny kédov je mozné vidiet na obrazku Obr. @ Farebné
sekvencie v priklade st ¢itané zlava doprava.

Pre spravne fungovanie manudl uvddza odportéania, ktoré musia byt dodrZané pre spravne
nacitanie. Kazda farba v sekvencii by mala maft tvar stvorca s rozmermi 5z5mm. Ak by boli farby
pridlhé, robot by si mohol myslel, ze ide o zmenu farby cesty. Sirka jednotlivych stvorcov by mala
byt rovnaks ako sirka linky. Medzi jednotlivymi sekvenciami ako aj pred a za krizovatkami by
mala byt medzera minimalne o velkosti 2, 5cm. Ozobot musi pred a po farebnej sekvencii sledovat
Ciernu cestu. DaleJ sa neodportca pouzivat farebné kédy na rohoch cesty, kde sa Ozobot otéca.
Sekvencie zlozené z 2 farieb musia byt umiestnené na konci linky.

Farebné kédy predstavujt sposob ako zmenit Ozobotove spravanie pocas sledovania cesty. Ide
vSak o obmedzeny sposob, ked'Ze vyrobca neponiika moznost definovaf si vlastné farebné kédy.

20tocenie o 180 stupiniov
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3.4 OzoBlockly

OzoBlockly je vizudlny programovaci jazyk, ktory sa pouziva na programovanie Ozobota. Editor
vyuzivajici tento jazyk je dostupny na stranke [26]|. Poskytuje 5 réznych trovni, od zaciatoénika
aZ po experta, v ktorych je mozné kéd skladat. Kazda tiroveni uvadza nové zlozitejsie koncepty,
s ktorymi je mozné pracovat. Ide o jazyk, kde sa jednotlivé prvky postupne skladaji do seba az
nakoniec vytvoria hotovy program.

Existuji 2 spdsoby ako preniest OzoBlockly kéd priamo do Ozobota. Prvym z nich je naéitat
program cez Flash Loading. Metéda Flash Loadingu funguje vd'aka optickému senzoru, pri ktorej
sa cely program prelozi do farebnych sekvencii. Ozobot musi byt umiestneny na predom vyhra-
denom mieste, ktoré je vyznacené na obrazovke. Po zacati nacitania sa spusti sekvencia farieb,
do ktorych bol program zakédovani. Po¢as na¢itania musi na hornej strane Ozobota blikat ze-
lené LED svetlo, ktoré znaci, Ze program sa nacitava tspesne. Ak sa farba LED svetla zmeni
na éerventi je nutné nacitanie spustit znova. Tdto metéda moZe v zavislosti od diiky programu
trvat niekolko sekiind az mintit. Druhym spoésobom je nacitat program cez Bluetooth pomocou
aplikdcie Evo. Ide o mobilnt aplikéiciu, kde je dostupny OzoBlockly editor. Pred nacitanim je
potrebné Ozobota pripojit k Evo aplikécii. Nasledne pomocou tla¢idla Run spustif naéitanie.

Po nacitani je program dostupny v Ozobotovi, kym neni prepisany inym. Program sa pusti
pri dvojitom stlaceni tla¢idla Power Button.

3.5 Predchadzajice prace na Ozobotoch

Ozoboti tvoria vhodni variantu agentov, na ktorych je mozné testovat a wvizualizovat MAPF
plany. Vacsinou vsak ide o prace, ktoré pouzivaju jednordzové na papieri vytlacené cesty, ako
prostredie pre Ozobota. Prikladom takejto prace je [27], kde autori vytvorili mriezkovani mapu
so Startovacimi a koncovymi bodmi pre agentov. Tuto instanciu vyriesii MAPF algoritmus,
nasledne bola prelozend pomocou OzoBlockly editoru a zadana do Ozobotov. Kazdy Ozobot
si teda pamétal svoju cestu a orientoval sa pomocou krizovatiek na mape. Nevyhodou prace
bolo, %e Ozobotom musel byt kazdd simuldciu preloZeny a nahraty novy plan.

Tento problém vyriesil framework ESO-NAV 28] 29], ktory nazaciatku napldnuje pléan pre
agentov a nasledne vykresluje cesty na obrazovke. Taktiez vyuziva Ozobot Evo agentov a MAPF
instancie riesi SMT-CBS algoritmus. Nasledujtce sekcie buda venované prave tomuto fra-
meworku.

3.5.1 Reprezentacia mapy

Mapa je skonstruovana z 2d mriezkovaného pola rozdeleného na dlazdice. Jednotlivé dlazdice st
nésledne zafarbené podla ich tcelu. Ak je dlazdica startovacou poziciou agenta, tak je zafarbend
nazeleno. V pripade, ze agent kon¢i svoju cestu na danej dlazdici, tak je zafarbend na ¢erveno. Ak
dlazdica tvori start aj koniec vyplni sa oboma farbami sachovnicového vzoru. Medzi dlazdicami
nemusi byt vZdy cesta. V takom pripade je medzi nimi vykreslend stena. Farby vak musia mat
nizku sytost aby neboli zaznamenané senzorom Ozobota pri prejazde. Priklad mapy mozné vidiet
na ukézke Obr. [3.4.

Atribity mapy je mozné nastavovat pomocou konfigura¢ného siboru. Nastavit je mozné
velkost dlazdice, hribku steny, ako dlho m4 trvaf presun agenta po 1 dlazdici (diéka jedného
¢asového kroku) a vlastnosti vykreslovanej cesty. Framework taktieZ implementuje editor na
vytvaranie MAPF instancii, kde je moZné nastavit zaciatky a konce ciest pre agentov ako aj
pridévat a odoberat steny.



Predchadzajiice prace na Ozobotoch

3.5.2 Vykreslovanie ciest

Zaklad simulécie tvoria farebné cesty, ktoré sa zobrazuju na monitore a naviguju agenta. Cesty
st zostavené zo segmentov, ktoré sa postupne vykresluji pred agentom a stricajd za nim. Je
podstatné volit dizku segmentu tak, aby sa neprekryvala s inymi a nedochédzalo tak k chybnému
nacitaniu ciest medzi agentmi.

Cielom farebnosti ciest je zabranit desynchronizdcii, ktord by mohla nastat zrychlenim,
popripade spomaleni Ozobota. Farby na ceste zastupuju rozne rychlosti, ktorymi sa Ozobot
pohybuje. Kazda z farebnych ciest sa sklada z 3 farieb: modra, ¢ierna a c¢ervena. Modra farba
sa vyskytuje na zadiatku a m4 priradent najnizsiu rychlost. Ak by teda agent neotakivane
zrychlil modréa farba ho spomali a znizi riziko desynchronizacie. Cierna rychlost zastupuje strednt
rychlost (pomalsie ako Cervena a rychlejsie ako modrd). Touto rychlostou sa Ozobot pohybuje
pri pohybe rovno. Nachddza sa v strede medzi modrym a ¢ervenym segmentom cesty. Posledna
Cervena farba je najrychlejSia a nachddza sa na konci segmentu. Jej tloha je presnym opakom
modrej a to zrychlit Ozobota v pripade neotakivaného spomalenia. Toto spravanie Ozobota
moze byt zadefinované pomocou aplikicie OzoBlockly popisanej v sekcii Spravanie Ozobota
je mozné ovplyvnit iba pri akcii, ktord ho vyvold. Ozoblockly poskytuje poskytuje iba jedint
takito akciu a to: nasleduj cestu do d'alsej krizovatky alebo do konca &iary. Autori preto v praci
zavadzaju umelo vytvorené krizovatky, pri ktorych k ¢itaniu farieb dochadza.

Aby Ozobot dokdzal spravne snimaf krizovatky je potrebné dodrziavat nasledujtce od-
porucania. Hlavnymi faktormi je ich dizka aby senzor Ozobota zachytil krizovatku a ako casto
sa maju krizovatky vykreslovat. Vo frameworku sa autori rozhodli vykreslovat tri krizovatky
na jednu dlazdicu. Hribka je nastavitelnd podla potrieb pouzivatela. Tieto krizovatky si vy-
kreslované len ak agent prechidza dlaZdicou rovno. Naopak ak dochadza k otocke alebo agent
na dlazdici stoji krizovatky nebudu vykreslené. Farba tychto krizovatiek sa meni spolo¢ne so
zmenou farebnych segmentov. Autori tymto zarucuju, ze ak je agent spomaleny/zrychleny ddjde
k tprave rychlosti podla jeho polohy. Vynimku tvoria posledné krizovatky pred ototkou, ktord
je vzdy modra aby zabezpecila zbrzdila agenta pred otacanim sa.

Pocas cesty agent stale snima Color Codes ’ﬁ Framework ich vyuZziva pokial agent stoji na
dlazdici a jeho d'aldia akcia je smerom ktorym prisiel. Vtedy je na dlazdici vykresleny U-turn
color code, ktory otoci agenta spravnym smerom.

Ukazka cesty pre jedného agenta je na obrazku Obr. 3.4

3.5.3 Spravanie agentov

Pre spravne fungovanie frameworku muselo byt zakladné nastavenie Ozobota zmenené. Zmena
bola vytvorend pomocou programu OzoBlockly a nasledne nacitanid do Ozobotov. Algoritmus
spravania Ozobotov je mozné vidiet v ukdzke Algoritmus Program pracuje v cykle od nacitania
az kym nebude Ozobot vypnuty alebo nebude nacitany iny program. Nazaciatku je nacitana
rychlost podla toho akej farby je linka pod Ozobotom. Pri naditani kriZovatky je upravené
spravanie tak, aby Ozobot nevyberal cestu ndhodne ale iSiel stéle rovno (riadok 3-4). V inom
pripade, a to ak robot nezaznamend linku pod sebou, robot sa zastavi (riadok 5-6). Néasledne
Ozobot pokracuje kym nenarazi na d’alsiu kriZzovatku alebo koniec linky. Funkcia GetSpeedFrom-
LineColor naéitava farby pomocou senzoru a podla nich vrati rychlost pohybu.

3.5.4 Limitacie

Praca [29] popisuje limitdcie framewoku, ktoré boli odhalené pri experimentoch. Jedna z limitacii
bola odhalend v pldnovani MAPF algoritmom. V planoch sa mozZe objavit cesta, ked agent
vchadza do dlazdice v jednom éasom okamziku a nasledne hned v d’alsom ju potrebuje opustit
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B Obr. 3.4 Uk4zka postupného vykreslovania 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 L Ozobot direction: straight

5 else
6 L Ozobot stop
7| Follow line to next intersection or line end

cestou ktorou prisiel. Taktto situdciu nazyvaja oscildcia. Pre Ozobotov je nemozné v takomto
kratko okamZiku uskuto¢nit U-turn. Autori preto navrhli pouZit iny MAPF algoritmus, ktory by
zabratioval vzniku tohto manévru. V praci [29] boli manudlne odstrdnené vSetky takéto vyskyty.

Citlivost senzorov Ozobota tvori d’algiu limitdciu. Roboti maji nespravne zaznamendvat farby
a taktieZ vychadzaf zo svojich ciest. Z tohto dévodu musia byt senzory Easto kalibrované aby
zlepsilo ich ¢itanie. Aj napriek tomu st Ozoboti citlivy na svetelné podmienky. Tiene sposobené
inym svetelnym zdrojom mdzu spdsobif, Ze ich senzor nasnima ako cestu a preto sa vychylia.
Tiene taktieZz mozu zmenit zafarbenie segmentu cesty a Ozobot nemusi uz reagovat ako to mal
naprogramované.

Pre 1¢eli prace je limitdciou taktieZ, Ze framework musi dopredu poznaf vsetky cesty predtym
ako ich za¢éne vykondvaf. Cesty musia prejst predspracovanim, ktoré uréi ako maju byt seg-
menty cesty vykreslené. Ide napriklad o segmenty pred otdékou, kde musi byt vykreslend modra
krizovatka na spomalenie agenta a tym nedochadzalo k desynchronizacii.



Kapitola 4

Navrh simulacie skladiska

Kapitola sa venuje navrhu modelu zmenseného modelu skladiska, na ktorom budu vykonavane
experimenty na Ozobotoch. Nazaciatku kapitoly praca specifikuje grafické rozhranie a zobrazo-
vanie prvkov MAPD instancie. Nésledne popiSe algoritmus, ktory bude riesit MAPD instancie
a upravy, ktoré museli byt zavedené z ohladom na limit4cie redlneho prostredia a Ozobotov.
Nakoniec budt popisané, zmeny uz existujiceho riesenia pre vykreslovanie ciest a editovanie
map.

4.1 Grafické rozhranie

Praca priamo navézuje na ESO-Nav framework, ktory pouziva na zobrazenie ciest. Framework
bol zvoleny kvoli jeho vlastnosti vykreslovat a mazat cesty agentov. KedZe simuldcia bude vy-
kondvat niekolko pldnov v jednom behu, budt aj cesty agentov zloZitejsie. Z tohto doévodu je
pristup je mazanie ciest podstatnou vlastnostou, ktort praca bude vyuzivat.

Framework bol taktiez pouzity na zobrazovanie jednotlivych prvkov mapy a MAPD instancie,
pridom musel byt roz$ireny z MAPF na MAPD variantu. T4to sekcia d’alej popisuje ako prica
reprezentuje mapu skladiska a pridanie vypisu tloh.

4.1.1 Reprezentacia skladiska pre rucné zadavanie iloh

Skladisko je reprezentované vo formate YAML. Kazda dlazdica na mape m4 priradent dvojicu
stradnic [x,y] podla, ktorych je zadefinovand ich pozicia. Agentom je priradené identifika¢né
meno (name) a ich Startovacie pozicie (start). Aby bola MAPD inStancia validna a pre spravne
fungovanie algoritmu, ktory ju riesi musia byt oba tieto atribity unikdtne pre kazdého agenta.
Mapu definuji 3 prvky: rozmer (dimensions), steny (walls) a ostatné koncové body (non-task
endpoints). Rozmery predstavuji dvojicu sirka a vyska mapy. Steny su definované ako dvojica
poldh dlazdic uréend dvojicou [z,y|. Ide o hranu medzi dvomi dlazdicami, ktort agent nemdze
pouzit. Ostatné koncové body predstavuju parkovacie miesta z definicie MAPD a st uréené
polohou dlazdice. Praca bude za parkovacie miesto povazovat ako ostatné koncové body, tak
aj Startovacie miesta agentov. Poslednt ¢ast tvoria tlohy (tasks). Kazdej tlohe je priradeny
pociatotny Cas (start_time), kedy ju ma systém priradit do mnoZiny nevykonanych tloh. Cas
je zadany v ¢asovych krokoch (timestep). Miesto vyzdvihnutia (start) a miesto dondsky (goal)
ulohy definuje poloha dlazdice. Pre spravne fungovanie algoritmu musi mat kazd4 tloha unikatny
identifikdtor (task-name).

Priklad skladiska reprezentdcie modelu skladiska je ukdzany na Obr. 4.1. Obrazok napravo
zobrazuje toto skladisko v grafickej podobe. Startovacie polohy agentov ako aj ostatné koncové
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Navrh simulacie skladiska

agents:

- start: [0, 0]
name: agentO

- start: [2, 0]
name: agentl

map:
dimensions: [3, 2]
walls:
- locationA: [0, 0] T
locationB: [0, 1]
- locationA: [ 2, 0 ]
locationB: [ 2, 1 1]
non_task_endpoints:
- !lpython/tuple [0, O]
- !lpython/tuple [2, 0]
tasks: )

- start_time: O
start: [1, 1]
goal: [0, 1]
task_name: taskO

- start_time: 2
start: [1, 1]
goal: [2, 1]
task_name: taskl

B Obr. 4.1 Priklad skladiska v yaml (nalavo) a v grafickej podobe (napravo)

body st znazornené zelenou farbou. Miesta vyzdvihnutia maji modri farbu a miesta donasky
¢ervent. Ostatné grafické prvky ostdvajd rovnaké ako v ESO-Nav. Vypis kédu nalavo v Obr.
zobrazuje definuje tuto grafick podobu vo forméate YAML.

4.1.2 Reprezentacia skladiska pre generovanie tiloh

V prostredi skladu sa mnozstvo tloh, ktoré systém musi spracovat meni. Na simuldciu redlncho
skladu teda praca bude ndhodne generovat tdlohy. Je vSak potrebné do MAPD instancie, pres-
nejsie do definicie mapy pridaf koncové miesta tiloh. Generovanie tiloh potom funguje nasledovne.
Nagzaciatku st zostrojené mnoziny koncovych bodov vyzdvihnutia a koncovych bodov donésky.
Kazdej tlohe bude ndhodne prideleny 1 koncovy bod z oboch mnozin, ktory reprezentuje jej
miesto vyzdvihnutia a dondsky. Popis generovania pociatotného ¢asu sa nachadza v sekcii 5.1}

4.1.3 Zobrazovanie uloh

Pri planoch, kde sa vyskytuje viacero tloh nie je jasné, ktoré tlohy st aktivne, ktoré boli uz
dokondené, a ktoré sa eSte nezacali vykondvat. Na zlepSenie prehladnosti pri vykondvani bolo
preto pridané zobrazovanie tloh.



Planovanie ciest

Ide o vypis umiestneny na spodnej ¢asti displeja, ktory spociva v 3 nasledujtcich atribatov:

m Neaktivne tlohy (inactive tasks) vypisuje tlohy, ktorych pociatoény Cas je mensi ako aktualny
cas behu systému.

m Aktivne dlohy (active tasks) vo vypise tvoria tlohy, ktorych podiatoény cas je vacsi ako
aktudlny cas behu systému ale agent, ktory ich vykonava este nedorazil na ich miesto donasky.

m Ukoncené tlohy (finished tasks) su tlohy, ktoré boli vykonané a teda dorutené na miesto
donasky:.

Uloha moze byt preradend z jednej mnoziny do druhej jedine v momente, kedy sa agent nachadza
v strede dlazdice. To je zabezpetené pomocou prepoctu casovych krokov, v ktorych je urceny
plan agentov na redlny Cas v milisekundach. Prepocet sa prevadza s nastavitelnou konStantou
umiestnenou v konfiguracnom stbore, ktora urcuje ako dlho trva 1 casovy krok.

Priklad behu systému s zobrazovanim tiloh je moZne vidiet na obrazku Obr. ]ﬂ Agent zacina
na svojej Startovacej pozicie. Nazaciatku systém napldnuje cesty pre MAPD instanciu. Nésledne
agent zacina vykondvaf tlohu task0, tym sa tloha priddva do mnoZiny aktivnych tloh. Uloha
taskl ostava neaktivna. Nasledne ked’ agent dosiahne poziciu donasky ulohy task0, iloha sa stava
ukonéenou.

4.2 Planovanie ciest

Simulator skladiska pouziva na rieSenie MAPD instancii existujicu implementaciu Token Passing
(d'alej uz ako TP) algoritmu, napisaného v jazyku Python. Implementécia poskytuje ako zdkladnt
variantu TP, tak aj variantu rozsfrend o robustnost k-TP ’m Path1 a Path2 funkcie z ukazky
Algoritmus m s realizované pouzitim implementécie CBS, ktord dokaze vypo&itat bezkolizne
cesty pre agenta pri kazdej iterdrii programu. Nizko-tiroviiové prehladdvanie pre CBS vykondva
A-star algoritmus.

Pri vybere algoritmu boli zohladnené limitacie ESO-Nav frameworku 3.5.4. Kedze framework
potrebuje dopredu poznat plan pre agentov aby dokéizal uréit poéiatoény smer agenta a spravne
vykresloval cesty, praca bude implementovat offline variantu MAPD problému @ Systém preto
necha TP spocitat plan pre cely beh programu a nasledne ho vrati do frameworku. Vyhodou je,
e pokial by bol v budicnosti pouzity iny framework na vykreslovanie ciest, ktory by poskytoval
moznost dynamicky menit cesty, algoritmus TP by nemusel byt uz meneny.

Nasledujtice sekcie popisuju tpravy, ktoré museli byt prevedené na algoritme TP vzhladom
na kompatibilitu s ESO-Nav a limitacie Ozobotov.

4.2.1 prrava mapy

Framework EVO-Nav pracuje s mapou, kde medzi dlazdicami zavddza hrany alebo steny podla
toho, ¢i tam existuje cesta, ¢i nie. Token passing na druhej strane pouziva prekdzky, ktoré ne-
dovolujti vstupu agenta ani tilohy na definovant dlazdicu. Algoritmus preto bude previdzat
reprezentaciu prekdzok na steny. Tento pristup umoznuje véacsiu variabilitu pri modelovani skla-
diska. Dokaze ako zabranit agentom vstupit na dlazdicu, tym ze ju obklopi stenami, tak aj beznt
funkciu stien. Priklad zmeny je mozné vidiet v Obr. ’4—3L Nalavo je reprezenticia prekazky. Na-
pravo sa nachadza prepisanie prekazky pomocou stien, kde sa zakéze vstup zo vsetkych okolitych
dlazdic, ¢o zamedzi pouzitie dlazdice pre kazdého agenta.

So stenami sa potom pracuje nasledovne. Pri nac¢itavani mapy si program ulozi vSetky steny
do mnoziny a preda ju prostrediu. S prostredim nésledne pracuje A-star algoritmus. Steny sa
vyuzité v momente generovania susedného stavu pri prehlad4dvani priestoru, ked A-star overuje,
¢i sa da stav dosiahnuf (funkcia stateValid), a ¢i je prechod doti mozny (funkcia transition Valid).
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inactive tasks : task1, task0
active _tasks : []

finished tasks :[]

inactive_tasks : taskl
active tasks : tasko0

finished_tasks : []

inactive tasks : task1
active_tasks : []

finished_tasks : task0

B Obr. 4.2 Beh automatizovaného skladiska s vypisom tloh



Planovanie ciest

walls:
- locationA: [ 1, 0 ]
locationB: [ 1, 1 ]
obstacles: - iocationg: E 2, 1 %
ocationB: ,
- !!python/tuple [1, 1] - locationA: [ 2, 1]
locationB: [ 1, 1 ]
- locationA: [ 1, 2 ]
locationB: [ 1, 1 ]

B Obr. 4.3 Priklad zmeny reprezentécie prekdzky v YAML (prekéazka nalavo, 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 L 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 L neighbours.add(n)

12
13 return neighbours

Cast algoritmu generovania susedného stavu, kde st tieto funkcie vyuZité je mozné vidief na
ukézke Algoritmus @ Pridanim stien sa obe tieto funkcie museli prepisat.

Pévodne overovanie prechodu kontrolovalo, ¢i nedochadza ku kolizii na hrane medzi agentmi.
KedZe hrana moZe obsahovat aj stenu, je potrebné validovat aj tito moznost. Bolo teda pridané
overovanie, ¢i hrana z polohy A, do polohy B je obsiahnutd v mnozine stien uloZenej v prostredi.
Ak ano, tak tento prechod nie je mozny a teda novy stav je neplatny.

Implementéacie validacie stavu kontroluje, ¢i nedochadza v novom stave ku konflikte na vr-
chole. T4to situdcia sa mohla staf ak sa uz iny agent nachddzal na dlazdici, ktord je obsiahnuté
v novom stave a v pripade, ze dlazdica obsahovala prekdzku. Z funkcie bolo teda odstranend
kontrola prekazok, ¢o zabranilo implementacnym problémom.

4.2.2 Pridanie rotacii

CBS implementované v TP, generuje oscildcie spomenuté v limitacidch ESO-Nav [3.5.4] Tieto
oscildcie st spdsobené tym, ze A-star v . CBS neberie v tivahu ¢as, ktory Ozobot potrebuje na
rotéciu o 180 stuptiov (U-turn). Oscil4cie niesu pri CBS ¢astym javom, kedZe A-star sa vdaka
pouziti heuristiky snazi priblizovat cielu. Oscildcia by vSak znamenala vratenie sa spit o dlazdicu.
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Z tohto dévodu A-star preferuje vsetky ostatné dlazdice, ak je ich mozné pouzit. V opatnom
pripade nastéva oscildcia. Ich hlavny vyskyt je v tizkych oblastiach s velkym poé¢tom agentov na
dlazdice. Prikladom takejto situicie je ked agent musi uvolnit cestu inému agentovi, pri¢om m4
cestu dopredu zablokovant.

TP pléanuje s CBS dvakrdt. Najprv do miesta vyzdvihnutia a nasledne do miesta donasky.
Tieto plany sa nésledne spoja do jedného a ulozia sa do tokenu. CBS berie polohu vyzdvihnutia
a polohu donasky ako poéiatotni polohu agenta, zatial ¢o neberie do tivahy rotdciu agenta.
Ak teda agent mé priradend dlohu predtym ako pride na miesto vyzdvihnutia/dondsky, CBS
moze vypotitat cestu, ktord za¢ina miestom z ktorého agent prisiel hned’ po skonéeni predoslého
planu. Priklad oscildcie je mozné vidiet na Obr. V case t = 1 agent prichddza do miesta
vyzdvihnutia v éase t = 2 by mal nasledovat farebny kéd, ktory signalizuje U-turn. KedZe plan
nemé wait akciu, kde by bol U-turn zobrazeny je vykreslena iba cesta spit. Agent sa preto
neotoc¢i a v ¢ase t = 3 strati vykreslenu cestu.

Prvotné riesenie tohto problému bolo pridanie wait akcie po naplanovani cesty pre agenta. Po-
tom ¢o CBS vrati plan do TP sa skopiruje posledny krok pldnu a zvacsi sa ¢as tohto skopirovaného
stavu o 1. To zabezpedi ¢as pre otoc¢enie Ozobota na miestach vyzdvihnutia a donasky a zaroven
umozni frameworku vykreslit farebny kéd pre otocenie.

Predchadzajtce riesenie sice riesi oscilicie na zaciatku a konci pldnov no neriesi oscilacie
medzi. Tie sa sice vyskytuja zriedka, no pri zlozitejsich planoch st pravdepodobnejsie. Z tohto
dovodu bolo pridané do celého TP implementécia rotacii. To znamenalo ipravu MAPF definicie
a to pridanim nového typu akcie rotate. Pre kazdy smer, ktorym sa moZze Ozobot pohybovat bol
definovany stupen rotécie nasledovne:

= Hore (kladny pohyb agenta po y stradnici): 0

= Dole (zdporny pohyb agenta po y sdradnici): 180
= Doprava (kladny pohyb agenta po x stradnici): 90
= Dolava (zdporny pohyb agenta po y stiradnici): 270

Nazaciatku si program inicializuje token pre kazdého agenta s predvolenym otocenim hore.
Pred pldnovanim cesty pre agenta sa rotacia z tokenu predava do CBS a nasledne do A-star, ktory
s nim nasledne pracuje. Nutné bolo pridanie rotécie do kazdého nového stavu. Do funkcie na ge-
nerovanie susednych stavov (getNeighbours) boli pridané 2 funkcionality. Prvou je vytvaranie
stavu, kde agent rotuje o 180 stupnov. Tento stav simuluje U-turn pri vykonavani planu Ozobo-
tom. Zabezpeci teda agentovi ¢as na rotovanie. Druhou je kontrola validity stavov a to, Ze novy
stav nesmie byt v opa¢nom smere E nez akym je otoceny agent. Tato podmienka zabezpedi, ze
sa agent nevykond oscilaciu.

Cast pseudoalgoritmu, na generovanie susednych stavov, je mozné vidiet v ukdzke Algoritmus
6. Nazaciatku sa inicializuje prdzdne pole susednych stavov neighbours. Prvii zmenu znézorniuje
vytvéaranie stavu rotate (riadok 5-7), ktory predstavuje rotdciu agenta o 180 stupiiov a jeho
naslednud validdciu. Kontrola rotécie (riadok 9-11) je zabezpefend pridanim atribatu rotate do
objektu State a jeho néslednou validaciou. Na konci funkcia vrati pole neighbours. Ukazka
zachycuje len vytvaranie 2 z 6 moznych stavov, netvori plny pseudoalgoritmus reilnej funkcie.

4.3 ijravy ESO-Nav

Okrem grafickej stranky bolo v ESO-Nav pozmenené aj spracovanie pldnu. Ten bolo nutné upravit
aby dokdzal spracovat cesty pre kazdy validny MAPD plan. TaktieZ bol vytvoreny editor map
skladiska odvodeny od pévodného editora MAPF maép. Nasledujtce sekcie sa venuji tymto dvom
zmenam. Ukéazka vysledného behu automatizovaného skladiska je nasledne ukazana na obrazku

Obr. 4.5

!|state.rotaton — new_state.rotation| ! = 180




Upravy ESO-Nav

e o
-

(a) t=1 (b) t=2 (c) t=3

B Obr. 4.4 Priklad oscialacie

4.3.1 Spracovanie planu

Problém so spracovavanim planu sa vyskytoval v pripade, ked algoritmus Token Passing vratil
frameworku prdzdnu cestu jednému alebo viacerym agentom. V pripade MAPD problému ma
prazdna cesta vyznam, ked'Ze agent sa pocas celého behu programu nemusi pohnif zo svojho
parkovacieho miesta. Naopak v pripade simuldcie MAPF je prazdna cesta zbytocna. Preto autori
tuto variantu neimplementovali.

Presnejsie sa problém vyskytoval, ked framework dostal pole steps ako hodnoty Null. Pri
parsovani pozicii nasledne siahal mimo pole, ¢o vyhadzovalo vynimku. RieSenim bolo vratif
prazdne pole v pripade, ze tato situicia nastala.

4.3.2 Editor

Na urychlenie vytvarania map automatizovaného skladiska bol vytvoreny editor. Editor prebera
¢asti implementécie z Eso-Nav. Po Starte sa editor dopytuje uzivatela na rozmery mapy, ktort
mé vytvorit. Néasledne je vytvorend prdzdna mapa s pozadovanymi rozmermi a ohrani¢enim.
Kl4vesami na klavesnici si uzivatel vybera z médou: start, vyzdvihnutie, dondska, ostatnij koncovy
bod a stena. Kliknutim na dlazdicu alebo medzi dlaZdice (v méde stena) sa podla zvoleného médu
vytvori alebo odstrdni vybrany atribiit mapy na zvolenom mieste. Po dokonceni vytvarania
instancie editor tito mapu ulozi vo formate YAML k ostatnym mapam v prie¢inku, pricom jej
meno generuje bud automaticky alebo ho moze zadaf uzivatel sam.

Editor je nastaveny na pripravu méap pre ndhodné generovanie tloh. Do stiboru treba vsak
pridat funkciu hustoty pravdepodobnosti ktort chce uzivatel pouzit a jej parametre. Predna-
stavenou hodnotou je exponencidlna funkcia hustoty pravdepodobnosti s parametrom A = 5.
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inactive_tasks : task0, task21, task29, task13, task20
active_tasks : task12, task1, task6, task 22, task 24, task15, task 2, task 3, task17, task18, ...
finished tasks : task8

(a)

(OH-

inactive_tasks : task17, task16, task18, task7, task12, task13, task4, task11, task15
active_tasks : task14, task 24, task 28, task5, task8, task1, task0, task9, task29, task3, ...
finished_tasks : task 25, task10, task6

(b)

B Obr. 4.5 Ukazka behu modelu automatizovaného skladiska



Kapitola 5

Experimentalne vysledky

V tejto kapitole prica testuje a hodnoti ako upraveny algoritmus Token Passing, tak aj vy-
konavanie planov na Ozobotoch. Pred samotnym testovanim je predstaveny sposob vytvarania
pociatoéného casu, pre ndhodné generovanie tloh. Potom nasleduje samotné testovanie rozde-
lené na 2 casti. V 1. ¢asti bude testovany vplyv poctu jednotlivych prvkov MAPD instancie
na vysledky algoritmu. V 2. éasti prdca otestuje tspesnost vykondvania pldnov Ozobotov na
néhodne vygenerovanych tlohéch. Struktira oboch Casti je zhodna. Najskor st predstavené
mapy, na ktorych budua testy vykonavané. Nasledne budu predstavené vysledky experimentov
ako aj metriky, ktorymi boli hodnotené. Nakoniec st tieto vysledky hodnotené.

Experimenty boli vykonavané na 2 monitoroch. Monitor od notebooku Dell Latitude 5551,
15.6IPS antireflexny 1920 x 1080. Externy monitor Philips 243V7QJABF, 24”LCD monitor
Full HD 1920 x 1080. Nastavené sti na 100% jas, kvoli zlepSeniu funkénosti senzorov Ozobotov.
Vykonavanie planov ako aj kalibricia boli vykonané v miestnosti s uspokojujicim svetelnym
zdrojom, aby boli dosiahnuté ¢o najlepsie podmienky.

5.1 Generovanie pociatoénych ¢asov tuloh

Na simulovanie roznych situacii, pod ktorymi sa sklad méze nachadzat boli v praci na generovanie
pociato¢ného ¢asu tloh pouzité funkcie hustoty pravdepodobnosti pre nasledujtce pravdepodob-
nostné rozdelenia:

= FErponencidine rozdelenie modeluje narazovii stresovi situdciu, kedy najvicsia zafaz je
kladend na systém hned’ od §tartu programu a postupne klesa. Rozdelenie je mozné upravovat
pomocou parametru A. Pri zmenSeni parametra zataz klesa, naopak pri zviéseni stipa.

m Uniformné rozdelenie 5.1a zndzoriuje priklad skladiska, kedy vSetky tlohy prichddzaji rov-
nomerne, ide teda o situdciu stdleho chodu skladu. Upravit je ho mozné pomocou parametrov
min a mazx, ktord udavaji minimalny a maximélny ¢asovy okamzik, kedy moze prist tloha
do systému.

Obe rozdelenia boli ziskane pomocou kniznice NumPy, pricom sa vysledky zaokrithlovali na
celé ¢isla. Tieto ¢isla potom znacia hodnotu timestep.

5.2 Vplyv atribatov MAPD na TP

Praca v tejto sekcii sleduje ako zmeny v instancii MAPD ovplyviiuji vysledné plany a cas
planovania v TP. Tieto ¢asy nédsledne porovnava a diskutuje, ¢o ich sposobilo.
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Distribution of tasks with uniform distribution: min =0 max =10 Distribution of tasks with exponential distribution: A=1

8 14
71 12
6
104
54

task count
-
task count

| i l .

ol ol ‘ ‘ —

0 2 4 6 8 0.0 0.5 10 15 2.0 2.5 3.0
timestep timestep

(a) Uniformné rozdelenie (b) Exponencidlne rozdelenie

B Obr. 5.1 Priklad rozdelenia 20 tloh podla pravdepodobnostnych rozdeleni

Bl Obr. 5.2 MAPD mapa: Corners

5.2.1 Mapy

Testy boli uskutotnené na 5 varidcidch mapy Corners|5.2, oznaenych ako prdy, kde x oznacuje
pocet miest vyzdvihnutia a y pocet miest donasky. Testované boli nasleduju variacie: pld3, p2d3,
p3d3, p3d2, p3dl. Pévodna mapa sa upravuje sposobom, ze sa vezmu hodnoty x, y a miestami
vyzdvihnutia/dondsky ostant uz len tie oznatené od 1 az x / 1 az y. Ak sa teda testuje p2d3
aktivne miesta dondsky budu tie oznacené ¢islom 1 az 3 a miesta vyzdvihnutia 1 az 2.

Mapa Corners bola navrhnuté tak aby priddvanie a odoberanie miest vyzdvihnuti a donasok
ovplyvnovalo diéky ciest ¢o najmenej a tym sa zamerat na vysledky algoritmu.

5.2.2 Vysledky

Na kazdej variacii mapy bolo uskuto¢nenych 10 testov na pocte tloh 10 a 50. Pocet tloh bol
zvoleny tak, aby vysledky testov mohli byt pouZité v testoch na Ozobotoch pri navrhovani map.
Mnozstvo agentov na mape bolo 4 pri vsetkych testoch. Hodnotili sa nasledujice vlastnosti:

m Priemer aktivnych agentov, tj. priemer agentov, ktory vykonali aspori 1 tilohu (AA4A).

m Pocet dloh, ktoré TP musel vyriesit (TC).



Vykonavanie na Ozobotoch

= Priemerny cas, ktory TP potreboval na vyrieSenie MAPD inStancie v sekundach (7TS),
zaokrihleny na 3 desatinné ¢isla (SoC').

= Priemer hodnoty sum of COSIE zaokrihleny na celé &isla (SoC).

m Priemer hodnoty makespan, zaokrthleny na celé ¢isla (MS).

Vysledky behov simulécii je mozné vidiet v tabulke

5.2.3 Diskusia vysledkov

Prvym pozorovanim vyplyvajucim z vysledkov je priemerny pocet aktivnych agentom. Ten sa
v 100% pripadov zhodoval s poc¢tom miest dondSok. Tento faktor je spdsobeny distribiiciou
tloh v algoritme TP. Presnejsie ide o riadok 6 v ukézke Algoritmus [4. Algoritmus nepriradi
tlohu agentovi, kym je jej miesto donasky obsadené inou vykonavanou tlohou. Teda pocet vy-
konavanych tiloh obmedzuje pocet aktivnych agentov. Pridanie algoritmu, ktory by dokézal pra-
covat s agentmi nezavisle na pocte miest donasky, by vyriesilo tento problém.

Druhym pozorovanim je vplyv poctu pozicii donasok a vyzdvihnuti na hodnoty makespan a
sum-of-cost. Zvysenim poctu pozicii dondsky z 1 na 2 pri 10 tlohach znizilo priemrny makespan
aj sum-of-cost o 47%. Pri 50 tloh4ch bolo zniZenie o 41% pre oba atribiity. Pridanie d'alsieho
miesta dondsky prinieslo priemerné zlepsenie MS a SoC o 20% pri 10 tlohach a 32% priemerné
zlepsenie pre 50 tloh. Dévod vyplyva hlavne z 1. pozorovania a to, Ze sa zvécsil pocet aktivnych
agentov.

ZvySenie poc¢tu miest vyzdvihnutia z 1 na 2 prinieslo zniZenie o 28% pre MS aj SoC. Pri
zvySeni z 2 na 3 prinieslo 5% zlepSenie pri 10 tlohdch a 1% pri 50. Ddta naznacuju, ze zlepSenia
vyplyva zo zniZenia akcii wait, ktoré agenti musia vykonavat aby uvolnili cestu inym agentom
pri miestach vyzdvihnutia. Mapy skladisk je teda vyhodné vytvarat s po¢tom miest vyzdvihnuti
aspon rovnému poctu agentov.

Tieto pozorovania priblizuji sposob, akym by mali byt modelované mapy skladiska, aby sa
dosiahlo efektivneho vykonavania tloh. Je mozné pozorovat, Ze pre efektivne vykondvanie planov
agentmi bolo podstatnejSie zvysenie poctu miest dondsok na pocet agentov v skladisku ako
zvysenie miest vyzdvihnuti. Redlne skladisko vSak potrebuje velké mnoZstvo miest vyzdvihnuti
na uskladnenie prenaSaného tovaru. Experimenty zaroven ukéazali, Ze TP bol schopny vyriesit
instancie s 50 tlohami v radoch stovak milisekund.

5.3 Vykonavanie na Ozobotoch

Sekcia je zamerand na vykondvanie planov na Ozobotoch na modeli zmenseného skladu. Najskor
budid definované mapy, na ktorych budd pliny vykondvané. Nasledne bude predstaveny sposob
vyhodnocovania experimentov, jednotlivé vysledky a ich diskusia.

TC =10 TC = 50
Nazov mapy | AAA TTS SoC MS | AAA TTS SoC MS
p3dl 1 0.0563 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
pld3 3 0.037 388 96 3 0.182 1651 412

B Tabufka 5.1 Vysledky testov vplyvu MAPD instancie na pldn

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

M Obr. 5.4 MAPD mapa: Kiva so stenami

5.3.1 Mapy

Pre uceli experimentov na Ozobotoch bolo vytvorenych 5 map. Vsetky mapy boli vytvorené na
zéklade pozorovani z experimentov v predoslej sekcii. Mapa Kiva modeluje zmenseny model
rovnomenného automatizovaného skladu Kiva [30]. Mapa Highway modeluje situéciu, kde sa
miesta vyzdvihnutia nachddzaji na hornej strane skladiska a miesta donasky na spodnej strane.
Hlavnym miestom, kde sa o¢akévaji problémy s vykondvanim je stred mapy, ktory tvoria volné
dlazdice.

Pre obe mapy boli vytvorené aj verzie so stenami medzi koncovymi bodmi. Modeli st na
obrazkoch Obr. ma Obr. ﬁl Ich hlavnym cielom bolo obmedzit pohyb po koncovych bodoch a
tym sa vyhnut kolizidm medzi aktivnymi a stojacimi Ozobotmi. Zaroven tieto tipravy komplikuji
cesty pre agentov, preto sa ocakava zhorsenie sledovania ciest a zlepsenie problému kolizii. Vsetky
4 mapy maju rozmer 10z4 a boli navrhnuté pre externy monitor.

Poslednym modelom mapy je Kiva zmensend. Ide o mapu Kiva zmensent na rozmery 6x3. Na
mape bolo sledované spravanie Ozobotov na monitore od notebooku Dell s externym monitorom
Philips. Taktiez sa pozorovalo ako zmensen{ priestor a skratené vzdialenosti ovplyvni vykonévanie
planov.

5.3.2 Vysledky

Na kazdej mape bolo prevedenych 10 testov s Ozobotmi pri ndhodnom generovani tloh. Pre
generovanie bolo zvolené exponencidlne rozdelenie s A = 5 a uniformné rozdelenie s min = 0 a
maz = 10 pre mapu Kiva zmensend a min = 0 a max = 30 pre ostatné mapy. Generovanych



Vykonavanie na Ozobotoch

B Obr. 5.5 MAPD mapa: Highway

B Obr. 5.6 MAPD mapa: Highway so stenami

bolo 10 dloh, pre mapu s rozmermi 6x3 a 10 pre ostatné mapy. Pocet bol zvoleny tak, aby boli
generované dostato¢ne komplikované plany a zaroven plany boli dokoncené v rozumnom ¢asovom
horizonte?.

Pred kazdou sadou testov bola na Ozobotoch vykonand kalibracia, aby sa vyrovnali pod-
mienky pre Ozobotov. Hodnotilo sa kolko percent agentov priemerne nedokonéilo svoj plan (F'A),
a kolkokrat doslo ku kolizii po¢as vykondvania pldnu (C A). TaktieZ boli prebrané metriky SoC
a M S z testov v predoslej sekcii.

Pri vykondvani pldnu sa mohlo stat, Ze nie vSetci agenti sa pohli zo svojich po&iatoénych
pozicii. V takomto pripade boli tito neaktivny agenti vyluceny z pocitania metrik FA a CA.
Tyto agenti ale boli zapoé&itany do SoC a M S, ked'ze akcie wait a rotate zvacésuju tieto hodnoty.

Vysledky st zaznamenané v tabulke m

5.3.3 Diskusia vysledkov

Pri behu vsetkych testov sa ani raz nestalo, ze vsetci Ozoboti tspesne dokoncili svoj plan. Z
toho je mozné usidit, Ze nakolko je vykreslovanie ciest, ktoré poskytuje framework vhodné na
vykonavanie MAPF planov, komplikovanejsie a dlhsie plany pre Ozobota znamenaju skoro istt
stratu cesty a teda netispesné vykonavanie planu. Zlozitost planov stipa mnoZstvom po sebe
iducich otoceni alebo zastaveni a naslednom pohnuti sa. Zlyhanie pri vykonavani pozostavalo
bud z kolizii alebo zo straty cesty.

Kolizie sa vyskytovali zviésa v momentoch, kedy agent opustajiici miesto vyzdvihnutia-
/donésky narazil do agenta ¢akajiceho na uvolnenie tohto miesta. Tieto kolizie ¢asto znamenali

2Cca 2 mintty
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Experimentalne vysledky

Uniformné rozdelenie | Exponencidlne rozdelenie
Néazov mapy SoC MS FA CA | SoC MS FA CA
Kiva 288 71 77T A4 231 57 68 5
Kiva so stenami 291 72 T4 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 zmensena 95 31 76 4 103 33 77 3

M Tabufka 5.2 Vysledky vykondvania planov na Ozobotoch

stratu cesty oboch agentov. Kolizie sa zriedka vyskytovali aj po¢as pohybu oboch agentov, no v
tychto pripadoch dokazali Ozoboti z viiéSiny pripadov pokracovat po svojej trase.

Predpoklad uéineny pri ndvrhu mép so stenami, ktory tvrdil, Ze steny zniZia pocetnost kolizii
sa potvrdil. Pri vykonavani sa na tychto mapach znizil pocet kolizii pri miestach vyzdvihnuti a
dondgok. Vysledn4 tspesnost agentov viak klesla v 2 zo 4 pripadov. Spdsobilo to prediienie, Zo-
brazené aj na hodnotach M S a SoC, a v niektorych pripadoch aj staZzené manévrovanie agentov.

Z vysledkov je d'alej mozné pozorovat ako zvySenie SoC a M S vplyvalo na tspeinost vy-
konavania. Vo vécsine pripadov map s rozmermi 10z4 vysledky naznacujui, ze ¢im dlhsie plany,
tym bola aj pravdepodobnost ispech agentov mensia. Mapa Kiva so stenami, ktora mala najvaésiu
metriku SoC medzi vetkymi znamenala najnizgiu tspesnost agentov a to 7%. Potvrdzuje to teda
pozorovanie, Ze agenti sa dokazu udrzat na svojej ceste len pri kratsich a menej komplikovanych
cestach.

Na druhej strane z pozorovani na mape Kiva zmensens je mozné vidiet, Ze ani zniZenie
dimenzif mapy a z toho plyntice mensie SoC a M S nezlepsilo tispesnost vykonania planu. Teda
je mozné tvrdit, Ze hlavnym faktorom tspesnosti Ozobotov je zloZitost pldnov. Experimenty na
tejto mape boli zhotovené ako na externom monitore, tak aj na displeji notebooku. Vymena
monitorov nemala na vykonavanie planov znaény vplyv.

Z predoslych pozorovani vyplyva, Ze vykreslovanie ciest pomocou frameworku ESO-Nav sice
tvori dobry zaklad pre agentov Ozobot, no v modeloch automatizovanych skladisk dava neuspo-
kojivé vysledky.



Kapitola 6

Zaver

Prvym cielom prace bolo definovaf potrebné terminy a urobif reSer$ na existujice riesenia
plénovacich algoritmov v prostredim automatizovaného skladiska. Taktiez sa s tymto cielom
spajalo preskiimat moznosti robotov Ozobot a ich vyuZitie uZ existujicich rieSenia. Tento ciel
bol splneny v kapitole 2 a kapitole 3. V kapitole 2 boli definované pojmi MAPF a néasledne nan
nadvizujici MAPD. Pri oboch problémoch boli uvedené algoritmy, ktorymi sa daju rieSit a tak-
tieZ ich rozsirenia o k-robustnost. Kapitola 3 sa zaoberala analyzou modelu robota Ozobot Evo,
za ktorou boli popisané predchadzajtce prace na tomto type robota. Predovsetkym bol popisany
framework ESO-Nav, ktory préca pouziva.

Druhym cielom préace bolo implementovat zmenSeni model automatizovaného skladiska, kde
budt nasledne prevedené experimenty na Ozobotoch. Tento ciel bol splneny v kapitole 4. Tato
kapitola popisuje rozsirenie frameworku ESO-Nav o MAPD variantu a sposob, akym to bolo
docielené. Taktiez kapitola vysvetluje aky algoritmus bol pouZity na riesenie MAPD instancii a
ako muselo byt upravené uz existujtice riesenie. V neposlednom rade kapitola zoznamuje éitatela
s grafickou a textovou reprezentdciou MAPD instancie.

Poslednym a teda tretim cielom prace bolo otestovat vykondvanie planov automatizovaného
skladu na Ozobotoch. V 1. ¢asti testov, bol najskor testovany upraveny algoritmus Token Passing,
aby sa zistilo ako vplyvaju jednotlivé atribity MAPD instancii na vysledny plan. Zistenim bolo,
7e najvacsie zvysenie efektivity vykonu planu potrebuje algoritmus dostatok miest donasky aby
bol schopny v pldnovani pouzit viac agentov. Vysledky testov potom boli pouZité pri ndvrhu
map pre 2. éast. V 2. ¢asti sa testovalo vykondvanie planov na Ozobotoch. Zistenim bolo, Ze aj
napriek upravam algoritmu Token Passing a zmenam vo frameworku, ktory praca pouzivala na
vykreslovanie ciest nepriniesli testy na Ozobotoch uspokojivé vysledky. Chybovost agentov bola
sposobena stratov svojej trasy a koliziami.

Ako jedno mozné rozsirenie do budticnosti by mohlo byt implementovanie nového alebo upra-
veného frameworku, ktory by bol pouzity na sledovanie ciest pre Ozobotov. Pripadne by tento
framework mohol byt pouzity pre online variantu MAPD problému. DalSou z moznosti je pouzitie
iného algoritmu na rieSenie MAPD instancii a porovnanie jeho vysledkov s algoritmom Token
Passing, ktory bol pouzity v tejto praci.
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Dodatok A

Tabulky vsetkych behov
experimentov

A.1 Tabulky experimentov s algoritmom Token Pasing

TC =10 TC =50
Trvanie vypoctu sum-of-cost makespan | Trvanie vypoctu sum-of-cost makespan
0,053 620 154 0,2759 3112 77
0,05 608 151 0,29 3112 T
0,051 624 155 0,284 3128 781
0,05 624 155 0,271 3112 T
0,065 624 155 0,268 3112 T
0,05 620 154 0,285 3128 781
0,051 608 151 0,285 3128 781
0,051 608 151 0,268 3112 T
0,05 608 151 0,271 3112 7T
0,064 620 154 0,285 3124 780

B Tabufka A.1 Mapa p3d1l
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Tabulky vsetkych behov experimentov

TC =10 TC = 50
Trvanie vypoc¢tu sum-of-cost makespan | Trvanie vypo¢tu 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
M Tabufka A.2 Mapa p3d2
TC =10 TC = 50
Trvanie vypoctu sum-of-cost makespan | Trvanie vypoctu 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
M Tabufka A.3 Mapa p3d3
TC =10 TC = 50
Trvanie vypoc¢tu sum-of-cost makespan | Trvanie vypo¢tu 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

M Tabufka A.4 Mapa p2d3




Tabulky experimentov na Ozobotoch

TC =10 TC = 50
Trvanie vypoctu sum-of-cost makespan | Trvanie vypoctu 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

M Tabufka A.5 Mapa pld3

A.2 Tabulky experimentov na Ozobotoch

Uniformné rozdelenie
Trvanie vypo¢tu sum-of-cost makespan Pocet neispesnych agentov  Vyskyt kolizie
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

B Tabulka A.6 Kiva

Exponencialne rozdelenie
Trvanie vypoctu sum-of-cost makespan Pocet netspesnych agentov  Vyskyt kolizie
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

B Tabulka A.7 Kiva




Tabulky vsetkych behov experimentov

Uniformné rozdelenie
Trvanie vypoctu sum-of-cost makespan Pocet netispesnych agentov — Vyskyt kolizie
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

M Tabulka A.8 Kiva so stenami

Exponenciadlne rozdelenie
Trvanie vypoctu sum-of-cost makespan Pocet netspesnych agentov  Vyskyt kolizie
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

B Tabulka A.9 Kiva so stenami

Uniformné rozdelenie
Trvanie vypoctu sum-of-cost makespan Pocet netspesnych agentov  Vyskyt kolizie
228 56 0,058 2 NIE
232 57 0,077 2 ANO
224 59 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

B Tabufka A.10 Highway



Tabulky experimentov na Ozobotoch

Exponencidlne rozdelenie
Trvanie vypoctu sum-of-cost makespan Pocet neispesnych agentov  Vyskyt kolizie
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

M Tabufka A.11 Highway

Uniformné rozdelenie
Trvanie vypoctu sum-of-cost makespan Pocet netspesnych agentov  Vyskyt kolizie
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

B Tabufka A.12 Highway so stenami

Exponencialne rozdelenie
Trvanie vypoctu sum-of-cost makespan Pocet netspesnych agentov  Vyskyt kolizie
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

B Tabufka A.13 Highway so stenami
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Tabulky vsetkych behov experimentov

Uniformné rozdelenie
Trvanie vypoctu sum-of-cost makespan Pocet netispesnych agentov — Vyskyt kolizie
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

M Tabulka A.14 Kiva zmensena

Exponencialne rozdelenie
Trvanie vypo¢tu sum-of-cost makespan Pocet netispesnych agentov  Vyskyt kolizie

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

B Tabulka A.15 Kiva zmensena
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