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Abstrakt

Tato prace seznamuje ¢tenafe s problematikou spojitého planovani vice en-
tit na krizovatce a predstavuje vlastni metodu pro reSeni této problema-
tiky. Implementovana metoda je zalozend na reprezentovani proveditelnych
stavii autonomntho vozidla pomoci stavové mrizky, diskretizaci vzniklého ko-
ordina¢niho prostoru a nésledné jeho prohleddni pomoci A* algoritmu pro
optimalni cestu. Podafrilo se dosdhnout propustnosti 2,93 aut za sekundu u op-
timélnéjsiho pristupu a 2,47 aut za sekundu pti pocitani v redlném ¢ase (7,6ms
pro vypocet).

Klicova slova spojité planovani, stavova miizka, A*, diskretizace, multi-
agentni, Godot
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Abstract

This work serves as an introduction into the topic of continuous multi-agent
path planning and presents its own solution to this problem. The imple-
mented method is based on the representation of feasible paths of a vehicle,
discretization of a coordination space and searching this space for an opti-
mal path utilizing A* algorithm. A throughput of 2.93 cars per second was
reached using an optimal approach and 2.47 cars per second using a real-time
computation (7.6ms to compute).

Keywords continuous planning, state lattice, A*, discretization, multi-agent,
Godot
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Uvod

Pohyb a jeho planovéni je pro clovéka trivialni zélezitost. Je to pro nas néco
tak prirozeného, Ze si vétSina z nas ani neuvédomi, ze k néjakému planovani
vibec doslo. Vezméme si napiiklad situaci, kdy se chceme napit vody ze
sklenicky. Lidsky mozek v mziku vyhodnoti, Ze nejlepsi volbou je natdhnout
ruku ke sklenicce, uchopit ji a dat ji pod thlem k puse tak, aby voda vtekla
rovnou do pusy. Co kdyz je ale mezi ndmi a sklenickou néjaka mensi prekizka
jako treba kniha o planovani pohybu? Zédny problém. Prosté natdhneme ruku
pres knihu. Ani ve snu by nds nenapadlo, Ze bychom méli natdhnout ruku
skrze knihu, protoze vime, Ze se akorat srazime. Tohle ovsem humanoidni ro-
bot provadéjici stejnou akci nevi a je pouze na nas, abychom ho naucili, co je
v nasem sveété mozné a ze zkratka nejde, aby se pokousel natahovat ruce skrze
knihy. Analogicky funguje i planovani pohybu auta na kiizovatce, at uz ho
ovlad4 Elovek nebo robot. Ridi¢ auta musi spravné reagovat na okolni prostredi
a dalsi ucastniky provozu tak, aby nedoslo ke kolizi. Ovsem s pribyvajicim
pocCtem aut na silnicich se stava tento problém pouze tézsi a tézsi.

Soucasné studie predpovidaji, ze dopravni zdcpy se navysi az o 60% do
roku 2030 [1]. Hlavnim vinikem téchto zacp je zpusob, jakym je Fizena do-
prava v oblasti kiizovatky. Soucasnym fesenim je Fizeni pomoci svételnych
signdli. Ty jsou ovSsem neefektivni v pripadé, kdy je objem aut prijizdéjicich
na kfizovatku prilis vysoky [2]. Navic vice jak 44% vsech dopravnich nehod je
zpusobeno v oblasti krizovatky [3]. Ma tedy smysl se divat po lepsich feSenich.
Jednou z alternativ je zbavit se svételnych signalu (a lidi) tplné a ponechat
veskeré rizeni na umélé inteligenci. Lidé by se pouze nechali vozit jako pasazéri
a veskerd zodpovédnost Fizeni by zustala na robotech. Toto neni tak vzdalena
budoucnost, jak by se mohlo na prvni pohled zdat. Se spole¢nostmi jako je
Tesla Inc. vedouci vyzkum autonomizace dopravy muzeme Tict, Ze se jednd
o velice atraktivni oblast vyzkumu a je pouze otazka casu, nez uvidime prvni
plné automatizované krizovatky.

Stale tady ale zustava otazka, jak néco tak ,, trividlniho* jako je rizeni auta



Uvob

na kfizovatce naucit roboty? V této praci se budu snazit zodpovédét tuto
otazku a doufam, Ze prectenim této prace si ¢tenar odnese alespon zakladni
poznatky z oblasti spojitého planovani pohybu vice entit.



KAPITOLA 1

Cil prace

Cilem prace je seznamit ¢tenafe s teoretickymi poznatky z oblasti planovani
pohybu a multiagentniho pldnovani. Predstavime si koncept planovani, jak
matematicky modelovat roboty ve svété a zpusob, jak se v tomto svété mo-
hou pohybovat pomoci abstrakce v konfiguracnim prostoru. Déle se sezndmime
s popularnimi planovacimi algoritmy jako jsou Probabilistic Road Map, Rapidly-
exploring Random Tree a Artificial Potential Field. Ukdzeme si jak tyto me-
tody muzeme pouzit v pripadé, kdy musime napldnovat pohyb pro vice robotu
kde tito roboti musi spolu néjakym zptsobem spolupracovat, aby nedoslo ke
srazce.

V druhé ¢asti prace navrhneme vlastni algoritmus pro planovani pohybu
vice aut na kfizovatce a ukdzeme si jeho implementaci v hernim enginu Godot.

Od c¢tenare se nepredpokladaji zadné rozsahle znalosti a i laicky Ctenar
by mél byt schopen praci pochopit. Predpokladana je pouze znalost casové a
pamétové asymptotické sloZitosti.
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KAPITOLA 2

Teoreticky zaklad

V této kapitole se seznamime se zdkladnimi pojmy spojenymi s planovanim
pohybu a multi-agentnim navigovanim. Predstavime si také odbornou litera-
turou, kterd se vénuje dané problematice. Tato kapitola vychazi predevsim
z LaValleho préce [4] a uvadi pouze to nejnutnéjsi pro tvod do problema-
tiky planovani pohybu. Pro hlubsi porozuméni doporucuji si precist prave
zminénou knihu, avSak pro pochopeni této prace to neni nutné.

2.1 Planovani

Tato prace se zabyva planovanim pohybu. Je tedy nutné si sjednotit, co si
predstavujeme pod pojmem pldnovdni. Pro nase potieby si planovani definu-
jeme nasledovné:

Definice 1 (Planovéani) je proces hledani ¢asové oznacenych posloupnosti
akci, které vedou z pocatecniho stavu do koncového, volené podle kritéria.

V nasi definici mtizeme najit nékolik pojmu, které je vhodné si ujasnit, co
znamenaji:

Stav — Stav je prvek stavového prostoru. Stavovy prostor reprezentuje
vSechny mozné situace, které mohou pri planovani nastat. Muze byt diskrétni,
napr. vSechny mozné Sachové pozice tvori stavovy prostor a konkrétni sachova
pozice je stav. Nebo muze byt spojity, napr. pozice a smér vozidla na silnici.

Cas — Vsechny planovaci problémy maji néjaké vniméani ¢asu. Ten mutze
byt explicitni, jako tfeba presné oznacené pozice aut pri prijezdu kiizovatkou,
nebo muze byt implicitni, kdy nam staci védét, v jakém poradi se maji akce
vykonat.

Akce — Plan generuje akce, které manipuluji stav. Pfi formulaci planu
musime nékde specifikovat, jak se zméni stav, kdyz provedeme danou akci.
Toho muzeme docilit definovanim prechodové funkce u diskrétnich problému
nebo definovanim diferencidlnich rovnic u spojitych problémi.
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2. TEORETICKY ZAKLAD

Pocdtecni a koncovy stav — Problém planovéani vétsinou obsahuje néjaky
pocateéni stav, ze kterého se snazime pomoci posloupnosti akci dostat do
specifického koncového stavu nebo do néjakého stavu z mnoziny koncovych
stavil.

Kritérium — Kritérium nadm fiké, jaky plan se ma vygenerovat s ohledem
na stav a akce, které se maji vykonat. Vétsinou nas zajimaji plany, které
splnuji jedno z nasledujicich dvou kritérii:

1. Proveditelnost — Vygeneruj plan, ktery se dostane do cilového stavu bez
ohledu na jeho efektivnost.

2. Optimalnost — Vygeneruj proveditelny plan, ktery se dostane do cilo-
vého stavu efektivné. Zde je efektivita néjakd nami specifikovana vlast-
nost, kterou se snazime optimalizovat. Formalné je to néjaka tcelova
funkce, kterou se snazime minimalizovat (pfipadné maximalizovat).

Vlastnosti planovani uvedené vyse jsou aplikovatelné na sSirokou skélu
planovacich problémi — feseni logickych hadanek, stéhovani nabytku, vareni
obéda. Muzeme Tict, ze témér vse, co v zivoté délame, jsou pouze akce néjakého
planu. Stejné tak se vlastnosti vyse vztahuji k planovani pohybu, kterym se
budeme zabyvat v této praci.

Zakladni priklad planovani pohybu je Piano mover’s problem. Neforméalné
feCeno jde o problém, kdy dostaneme 3D model piana a snazime se ho presté-
hovat z jedné mistnosti do druhé bez toho, aniz bychom do néceho narazili.
Slozitost problému spoc¢iva v netrividlnim tvaru piana a prostiredi, ve kterém
piano presouvame. Jednéd se samoziejmé pouze o abstrakci. Pod pianem si
budeme moct predstavit autonomni vozidlo a prostor domu bude krizovatka.
Form&lné si problém definujeme v sekci

2.2 Geometricka reprezentace

Predtim, nez budeme moct zacit planovat pohyb vozidel na kiizovatce, je
potfeba si predstavit, jak takova krizovatka vypada z matematické perspek-
tivy. Prvnim krokem je zadefinovani svéta, ve kterém se krizovatka nachdazi.
pro planovani pohybu na kiizovatce jsou 2D nebo 3D, tedy W = R? nebo
W = R3. Svét zpravidla obsahuje:

1. Prekdzky — Oblast svéta, kterd je trvale obsazena. Muze se jednat
o fyzickou prekazku jako napriklad zdi budov, ale mizeme brat jako
prekazku i néco vic abstraktnéjsiho, jako néjakou oblast, kam robot
nesmi vjet. Napriklad chodnik ¢i trava v pripadé autonomnich vozidel
na ktizovatce.



2.3. Konfigurac¢ni prostor

2. Roboty — Télesa ovladatelné pohybovym planem. V kontextu planovani
je tento termin zaménitelny se slovy agent ¢i v angli¢tiné decision maker.
My navic budeme pouzivat termin autonomni vozidlo (zkracené AV)

V kontextu geometrické reprezentace neni mezi prekdzkami a roboty zadny
rozdil. Obecné si muzeme u obojiho vybrat mezi mezni reprezentaci nebo
pevnou reprezentaci. |[4] Mezni reprezentace modeluje pouze hranice objektu
zatimco pevna reprezentace modeluje vsechny jeho body.

Pro zadefinovani Piano mover’s problem budeme déale potfebovat znéat
semi-algebraické mnoziny: ,, Mnozina bodi vyjadfena jedinym primitivnim po-
lynomem se nazyva algebraickd mmnozina; mnozina bodu, ktera se da ziskat
kone¢nym pocCtem slouceni a prunikt algebraickych mnozin se nazyva semi-
algebraickd mnozina® [4), vlastni preklad]

2.3 Konfiguracni prostor

,» Planovani pohybu si muzeme rozdélit na dva kroky: 1) Konstrukce datové
struktury reprezentujici geometrické omezeni svéta W a 2) Prohledani této
datové struktury k nalezeni feseni. [5, vlastni preklad] Konfiguracni prostor,
poprvé predstaven Lozano-Perezem v 6], je pravé jedna z takovych struktur.
Bézné se zna¢i C nebo C-Space a je to prostor vSech konfiguraci robota. Pro
predstavu si to ukazeme na prikladu. Méjme libovolné tuhé téleso v 3D pro-
storu, napriklad stavebni cihlu. Tuto cihlu mtzeme jednoznacné reprezentovat
tfemi souradnicemi x, y, z pro jeji polohu a tremi hodnotami 6, ¢, ¥ jeji ihlové
vychylky. Konfigurace této cihly je potom usporddand 6-tice (x,y, 2,6, ¢, ),
kde tyto parametry jednoznacné urcuji pozici kazdého bodu cihly ve svété W.
Mnozina vsech konfiguraci této cihly potom tvori konfigurac¢ni prostor dimenze
6 — C = R3 x S%. Konfiguraéni prostor ndm ale nemusi reprezentovat pouze
tuhd télesa. Vezmeme-li si napriklad primyslového robota, zafixované rameno
se dvéma rota¢nimi klouby, pak jeho konfiguracni prostor bude mit tvar to-
roidu C = S? a tedy jakékoliv konfigurace takového ramena se di vyjadiit
jako bod na povrchu toroidu. Obecné plati, Ze pro kazdy stupen volnosti ro-
bota potrebujeme jeden parametr v konfiguraci a to znamena dimenzi navic
v konfigura¢nim prostoru.

Pokud navic budeme uvazovat prostor s prekazkami, objevime skutecnou
silu konfigura¢niho prostoru. Konfigura¢ni prostor C si rozdélime na dvé pod-
mnoziny Cops @ Crree. Cops je mnozina konfiguraci, kdy robot koliduje s prekaz-
kou. Naopak Cy;. je mnozina konfiguraci, kdy nedochazi k zadné kolizi. Z de-
finice tedy plati, Ze C = Cfpee U Cops. Vyhodou této abstrakce je, Ze problém
planovani pohybu se ndm timto zredukuje na nalezeni spojité kiivky v Cyree
reprezentujici posloupnost nekoliznich konfiguraci robota.

Vybizi se otazka, jak takovy prostor zkonstruovat. Timto se zabyva Pan a
Manocha v [7]. Necht A C W je robot a O C W je oblast prekazek ve svété
W. Ve specidlnim ptipadé, kdy A a O jsou oboji tuhé télesa, Cyps se rovna

9



2. TEORETICKY ZAKLAD

Minkowského sumé mezi A a O: Cops = AD (—0) = {&z =z, + 2, | 24 €
A, z, € —O}. [7]. Priklad takového prostoru muzeme vidét na obrazku
I v tomto specidlnim pripadé je vypocetni slozitost vysokd — O(mn), pokud
jsou A a O konvexni objekty [8], a O(m3n3), pokud jsou nekonvexni, kde m
a n je pocet trojihelniku v A a O. [7]

A ™ Ve
Cfree s Ccont
’//, SN \\\
,/, \\\
,t/ Sy
;

B

Obrazek 2.1: Konfigura¢ni prostor tuhych téles

Explicitni reprezentace konfigura¢niho prostoru neni vzdy nutnd a v mnoha
pripadech neni ani mozna. V ptipadé, kdy nasi roboti nejsou pouze tuha télesa
(coz je vétsina piipadi), potfebujeme pouzit jinou techniku. Tou budou vzor-
kovaci algoritmy v kapitole

Se znalosti konfigura¢niho prostoru si mizeme formalné zadefinovat Piano
mover’s problem poprvé predstaven v ¢asti

Definice 2 (Piano mover’s problem [4])
1. Svét W, kde W = R? nebo W = R3

2. Semialgebraicka oblast prekazek O ve svétée W < O C W

3. Semialgebraicky model robota ve svété W. Ten miize byt definovan jako
tuhé téleso A nebo jako kolekce n spojnic Ay, Ao, ..., A,

4. Konfigura¢ni prostor C definovany mnozinou vSech moznych transfor-
maci, které lze aplikovat na robota. Z tohoto odvodime Cypce a Cops

5. Konfiguraci q; € Cypee 0znacime jako pocdtecni konfiguraci

6. Konfiguraci qg € Cfyree 0znacime jako koncovou konfiguraci. Po¢atecni a
koncové konfigurace se ¢asto oznacuji jako dotazovaci pdr (qr,qc)

7. Uplny algoritmus vypoéita spojitou drahu 7 [0,1] = Cfree takovou, kde
7(0) = qr a 7(1) = g nebo spravné vypovi, ze takova draha neexistuje

Vsimnéme si, ze nase definice Piano mover’s problem zminuje pouze jed-
noho robota. To neni omyl. V sekci si ukdzeme primocaré rozsifeni pro

multi-agentni planovani.
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2.4. Modely vozidla

2.4 Modely vozidla

Specificka vlastnost pro vozidla je jejich neschopnost pohybovat se do stran.
Takovéto systémy nazyvame underactuated |9 a vznikaji v situacich, kdy ovla-
datelny stupen volnosti je mensi, nez celkovy stupen volnosti. V této casti
textu si predstavime matematické modely, které spliuji tato omezeni a simu-
luji chovani ruznych robotu.

2.4.1 Differential drive

Prvni model, ktery si predstavime, je differential drive. Auto reprezentované
takovym modelem mé pouze 2 kola, kde kazdé kolo je pripojeno k vlastnimu
motoru operujici nezdvisle na druhém. Jednoduse feceno se jednd o tank.
Trosku umirnénéjsim prikladem by mohl byt naptriklad OZOBOT — jedno-
duchy programovatelny robot uréeny predevsim pro vyuku programovani.

Pro konstrukci takového modelu potiebujeme znéat pouze vzdélenost mezi
dvéma koly robota L a polomér kol . Differential drive mé pouze dva kontrolni
prvky — thlova rychlost levého a pravého kola (ug,u,). Pokud w; = u, # 0,
pak se robot pohybuje dopfedu ¢i dozadu ve sméru kol. Pokud u; = —u, # 0,
pak se robot otaci kolem stfedového bodu napravy. Podle téchto poznatki by
prechodova funkce mohla vypadat nésledovné [4]:

T = z(ul + u,) cos 6

2
Y= g(uﬁ—ur)sine
0:%(% up)

2.4.2 Unicycle model

Unicycle model je model simulujici jednokolku. V mnoha ohledech je po-
dobny differential drive modelu, ovSsem rotace tentokrat nevznikd z rozdilu
thlovych rychlosti kol, ale je tvofena piimo jezdcem. Prechodové funkce vy-
pada nasledovné [4]:

T = ru, cosf
U = ru, sin 6
0 = u,

kde u, je thlova rychlost kola a wu, je rotace vyvoland jezdcem. VSimnéme
si, ze pokud pouzijeme substituci u, = WT“T, uy = r(u, — ) a L = 1,
dostaneme prechodovou funkci pro differential drive. Pomoci differential drive

muzeme tedy simulovat chovani jednokolky.
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2. TEORETICKY ZAKLAD

Obrazek 2.2: Bicycle model; Zdroj: [4]

2.4.3 Bicycle model

Bicycle model, nékdy nazyvany ,,Simple Car* [4] nebo také ,, Car-like robot“
[10], je jeden z nejjednodussich kinematickych modeli, kterym muzeme repre-
zentovat auto ve svété. Zaroven je to prvni nami predstaveny model, ktery uz
se alespon trochu podoba chovani redlného auta. Budeme-li na chvili ignorovat
rolujici omezeni, konfigura¢ni prostor auta je stejny jako tuhé téleso v roviné
W = R?, tedy C = R? x S'. Jakoukoliv konfiguraci ¢ € C takového vozidla
tedy muzeme znadit jako ¢ = (x,y, 0), kde z,y je pozice stfedu zadni nédpravy
a 0 je smér vozu. Nechf ¢ reprezentuje tihel pfednich kol relativni ke sméru
vozu 0 a L je vzdalenost mezi predni a zadni napravou. Pokud ponechame tihel
zataceni ¢ stejny, trajektorie auta bude kruznice o poloméru p viz. diagram
Prechodova funkce vypadé nasledovné [4):

& = ugcosf

7 = ugsinf

)

6 = — tan

7 tan¢

kde u; je rychlost vozidla a ug je thel zataceni. Polack et al. v [11] srovnavali
bicycle model s realnéjsimi modely s az 9 stupni volnosti. Ukézali, ze bicycle
model je vhodny model pro planovani pohybu, pokud se lateralni zrychleni
limituje na 0.5¢.

Existuji dale 2 varianty bicycle modelu. Reeds-Sheppovo auto [12] je va-
rianta s omezenim na rychlosti us € {—1,0,1}. Odstranénim moznosti jet
dozadu z Reeds-Sheppova auta dostaneme Dubinovo auto. V roce 1957, L. F.
Dubin dokézal |13], Ze nejkratsi cesta mezi dvéma stavy (x,y,6) dopfedu se
pohybujiciho vozidla s miniméalnim polomérem otaceni r,,;, je slozena z né
vice, jak 3 kruhovych kiivek minimélniho poloméru 7,,;, a rovnych tsecek.

12



KAPITOLA 3

Planovaci algoritmy

V této casti textu se sezndmime s populdrnimi pfistupy feseni problému
planovani pohybu.

3.1 Probabilistic road map

V roce 1996 Kavraki et al. predstavili svou metodu pro plidnovani pohybu
vhodnou predevsim pro roboty s vysokym stupném volnosti zvanou probabi-
listic road map (PRM) [14]. Patii do rodiny vzorkovacich algoritmu. Metoda
ma dvé faze — faze ucend a faze dotazovdni. Takhle je alespon nazyva Kavraki
ve své praci, ovsem zjednodusené feCeno se jedna pouze o konstrukci grafu a
nasledné hledani nejkratsi cesty v tomto grafu.

Ve fazi uceni se vytvori mapa (graf) generovanim nahodnych konfiguraci.
Kazd4 z téchto konfiguraci se pak spoji bud'to s k£ nejbliZz§imi sousednimi kon-
figuracemi nebo se vSemi konfiguracemi v dané vzdalenosti jednoduchym a
rychlym lokdlnim planovacem. Vygenerovanou mapu pak lze pouzit pro do-
tazovani na plan pohybu robota. Konstrukce PRM je nastinéna v algoritmu
!

V algoritmech [1|a [2] je A zobrazeni Ctree X Cpree — {0, 1}, které nam 1ik4,
zdali lokalni planovaé je schopen najit proveditelnou cestu mezi 2 konfigura-
cemi dané jako argument a dist je metrika urcujici vzdalenost mezi dvéma
konfiguracemi, napt. Eukleidovska metrika

Vysledkem algoritmu [1| je neorientovany graf, kde uzly reprezentuji konfi-
gurace robota a hrany reprezentuji zménu konfigurace pohybem robota. Hleda-
ni planu pohybu pak vypada nasledovné: Pro jakoukoliv nekolizni poc¢atecni a
koncovou konfiguraci ginit a ggoar s€ najdou jejich nejblizsi sousedé, ke kterym
zaroven existuje proveditelna cesta (potencionédlni hrana v grafu). Tato hrana
se pridéd do mapy a pak se prohleddvacim algoritmem jako je A* nebo Dijkstra
najde nejkratsi cesta z ginit do ggoar pokud existuje. Tim dostaneme nas po-
hybovy pldn nebo chybu, pokud takova cesta nad nasi vygenerovanou mapou

13



3. PLANOVACI ALGORITMY

Algoritmus 1: Probabilistic Road Map — konstrukce

V0
E+ 0
while |V| < n do
repeat
| g < nahodna konfigurace v @)
until g je bezkolizni
| V<« V U{q}
for Vg € V do
N4 < k nejblizsich sousedl ¢ vybrané z V' podle dist
for V¢’ € N, do
if (¢,q') ¢ E and A(q,q') then
L L B+ EU{(g,4)}

Algoritmus 2: Probabilistic Road Map — dotazovani

Ng,,... < k nejblizsich sousedll g;nis z V podle dist
ngml < k nejblizsich sousedil qgoq z V' podle dist

V {Qinit} U {ngal} uv
¢’ < nejblizsi soused ginit z Ny
repeat
if A(Qim'ta q/) then
| E <+ (¢init:¢)UVE
else
| ¢’ + nésledujici nejblizsi soused ginis z Ny
0

init

init
until spojent bylo uspésné or |Ng, .| =
q' < nejblizsi soused qgoar 2 Ny,
repeat

if A(ngala q/) then

L E <« (QQoalaq/) UL

else
L ¢’ < nasledujici nejblizsi soused ggoar z Ny

goal

until spojeni bylo uspésné or ‘ngoal =0
P < nejkratsi cesta(ginit, 4goat; G) /* Ax, Dijkstra, atd.
if |P| > 0 then
L return P
else

| return chyba

*/
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3.2. Rapidly-exploring Random Tree

neexistuje. Algoritmus pro dotazovani zapsany v pseudokédu najdeme v algo-
ritmu 2

,, Vytvareni nahodnych konfiguraci: Uzly R by méli tvofit spiSe jednotny
nahodny vybér C;. [14, 5.569, vlastni preklad], kde Cs je Cfree a R je vy-
generovand mapa. Toto tvrzeni nepfimo vyvraci v [15], kde vyuzivaji kvazi-
nadhodného vzorkovani C pro generovani ndhodnych konfiguraci pro klasické
PRM |[14] i pro variantu Lazy-PRM [16] s lepsimi vysledky v obou pfipadech.

3.2 Rapidly-exploring Random Tree

Rapidly-exploring Random Tree (RRT) [17] je metoda podobnd PRM v tom
smyslu, ze se pro jeji konstrukci také generuji nahodné konfigurace, kterymi
se snazime zmapovat C. Lisi se ovSem ve zpiisobu, jakym se tyto vygenerované
konfigurace spojuji. Zatimco v piipadé PRM to bylo k nejblizsich sousedt,
u RRT je to pouze ten nejblizsi. Navic oproti PRM, které je multi-query, je
RRT single-query. To znamena, ze pro kazdy dotaz na plan pohybu se musi
vygenerovat novy strom (graf). U PRM se jednou vygenerovala mapa a ta se
pak dala znovu pouzit pro nasledujici dotazy. Vyhodou RRT je jeho primocaré
rozsiteni pro neholonomni roboty a kinodynamické planovani.

Metoda funguje nésledovné: Za¢neme s grafem (stromem), ktery obsahuje
pouze pocatecni stav. Poté n-krat vygenerujeme nahodnou konfiguraci ¢rend,
vezmeme si nejblizsi uzel ze stromu geqr & vygenerujeme novy uzel ,, posunuty“
o stepsize smérem ke gqnq. Ten pridame do stromu, pouze pokud je spojenim
mezi témito dvéma konfiguracemi mozné, tj. splnuje vsechny kinodynamické
podminky zadané uzivatelem a prochazi pouze v Cpe.. Algoritmus zapsany
v pseudokédu najdeme v algoritmu

Algoritmus 3: Rapidly-exploring random tree — konstrukce

V <« {ao}
E <«
forie{1,...,n} do
Qrand < nahodné vybrand nekolizni konfigurace
Qnear < min({v%ter ev ’A(QTanda Qiter)})
Qnew < Qnear POSUNUta o stepsize smérem K qrqnd
if qpew je bezkolizni then

L V4V U{new}

E % E U {(QHeara QNew)}

LaValle zminuje nékolik péknych vlastnosti RRT: , 1) Expanze RRT je
silné orientovand smérem k neprozkoumanym ¢astem stavového prostoru; 2)
distribuce hran v RRT se priblizuje k distribuci vzorkovani, coz vede ke konzis-
tentnimu chovéni; 3) RRT je pravdépodobnostné kompletni za velice obecnych
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3. PLANOVACI ALGORITMY

. Pravdépodobnostni | Asymptoticky | Monoténni Casova slozitost Paméfovd
Algoritmus , S T v
iplnost optimalni konvergence | Vypocet ‘ Dotaz slozitost
PRM Ano Ne Ano O(nlogn) | O(nlogn) O(n)
RRT Ano Ne Ano O(nlogn) O(n) O(n)
RRG Ano Ano Ano O(nlogn) | O(nlogn) | O(nlogn)
RRT* Ano Ano Ano O(nlogn) O(n) O(n)

Tabulka 3.1: Porovnani PRM, RRT, RRT*, Zdroj:

podminek; 4) RRT algoritmus je relativné jednoduchy, coz usnadnuje analyzu
vykonnosti (tohle je také preferovana vlastnost PRM); 5) RRT zustava vzdy
propojen, i prestoze je poCet hran minimalni; 6) RRT muze byt povaZovan
jako modul planovani pohybu, ktery muzeme adaptovat a zaclenit do siroké
skaly plénovacich systémi; 7) celé planovaci algoritmy mohou byt sestrojeny
bez nutnosti pfepinani systému mezi dvémi predepsanymi stavy, coz velmi
rozsifuje aplikovatelnost RRT“ |17, str.2, vlastni preklad]

Diky popularnosti se RRT dockalo nékolika rozsifeni a variant. Jmenovité
napiiklad Rapidly-exploring Random Graph (RRG) a jeho stromova varianta
RRT* (18], které konverguji k optimalnimu FeSeni.

&

vty

)

Obrazek 3.1: Srovndni RRT(nalevo) a RRT*(vpravo). Oba algoritmy pouzili
stejnou sekvenci 20000 vzorkti. Cena nejlepsi cesty u RRT byla 21,02 a 14,51
u RRT*; Zdroj:

3.3 Artificial Potential Field

Posledni metodu pldnovani pohybu, kterou si predstavime, je Artificial Po-
tential Field (APF). Metodu poprvé predstavil O. Khatib v [20]. Je zaloZena
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3.3. Artificial Potential Field

na jednoduché myslence — cilem planovani pohybu je dostat se z jedné kon-
figurace do druhé bez toho, aniz bychom pfitom prosli skrz nevalidni konfigu-
raci, tj. vyhnout se prekazkam. MiuzZeme se tedy divat na cilovou konfiguraci,
jako néco dobrého, co nés pritahuje a ¢eho chceme dosdhnout a na prekazky,
potazmo kolizni konfigurace, naopak jako néco odpudivého, ¢emu se chceme
vyhnout. Analogicky z fyziky se mtzeme divat na pocateéni konfiguraci, jako
pozitivné nabitou ¢astici, kterd hleda energetické minimum, tj. cilovou konfi-
guraci. Prekazky jsou pak také pozitivné nabité oblasti, kterym se nase castice
snazi vyhnout.

Zapsano formalnéji, nasi ¢astici budou ovliviiovat dva potencidly — kladny
Uatt a zdporny U,ep. U je zobrazeni urcujici potencidl pro jakoukoliv konfigu-
raci U : C — R. Findlni pole potenciali tedy bude kombinaci kladného a
zaporného potencidlu:

vq € C : U(Q) = Uatt(Q) + Urep(Q)

Ukéazku konstrukce U muzeme najit na obrizku Vhodny kandidat pro
kladny potencidl Uy by mohla byt naptiklad vzdalenost mezi soucasnou kon-
figuraci g a cilovou konfiguraci ggoq::

Uatt(Q) = Cp(% qgoal)

nebo jeho kvadratickd alternativa [21]:

1
Uatt(Q) = ifpz(% qual)

kde parametry ¢ a £ jsou kladné skalovaci konstanty a p je vzdédlenost mezi
dvéma konfiguracemi. Zaporny potencial by mohl vypadat nasledovné:
U <Q) N %ﬁ(pol(q) - %0)2/)2(%(]90@) p(Q) < 0,
req =
0 p(Q) > 0o

kde 7 je znovu kladna skélovaci konstanta, o, je kladna konstanta vymezujici
vzdalenost vlivu prekédzek a p,(q) je vzdalenost konfigurace ¢ od nejblizsi ko-
lizni konfigurace. Z pole potencidlil sestrojime pole sil, které budou ptisobit

na robota: . .
F(g) = =VU(q)

= ﬁatt(Q) + Tep(Q)

kde pritazliva a odpudiva sila jsou:

—

Fatt(Q) = _6Uatt(Q)
1

= —65@2((1, goal)
ﬁrep(Q) = _ﬁUrep(Q)
11 1
=-Vong — —)?0*(q, dgoa
2 (po(q) O_O) ( g l)
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3. PLANOVACI ALGORITMY

SETFTS
2

L
s
Z

Obrézek 3.2: Slozky Ugst, Upep a konstrukce U

Nejvétsi problém spojeny s APF je problém lokdlnich minim. Muze nastat
situace, kdy se pritazlivé sily rovnaji tém odpudivym a vysledny vektor po-
hybu je tedy roven nulovému vektoru. Plan se tak zasekne v lokalnim minimu
a nikdy nedosdhne cilové konfigurace. Timto problémem se zabyvaji v ,
kde se snazi najit praktickou cestu v poli potencidli pomoci gradientniho
sestupu (PGDA) a priddavanim odpudivého potencidlu v pripadé blokujicich
konfiguraci. Kdyz PGDA dosahne globalnitho minima, sestroji se nové pole
potenciall, které ma svoje globalni minimum umisténé v cilové konfiguraci.
Pro rozhodnuti dosazitelné trajektorie se nakonec udéla jesté druha iterace
PGDA.
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KAPITOLA 4

Problém krizovatky

4.1 Multi-agentni planovani

Doposud jsme se divali na problém planovani pohybu jednoho robota ve
spojitém prostoru, ktery je sdm o sobé dost slozity. Problém kfizovatky je
ovsem jesté o trochu slozitéjsi, jelikoz uz si nevystac¢ime pouze se statickymi
prekazkami, ale musime brat v potaz i pohyby ostatnich robotu, kteri se
také snazi projet krizovatkou. Predefinujme si tedy problém planovani pohybu
predstaveny v

Definice 3 (Piano mover’s problem [4])
1. Svét W and oblast prekazek O je stejné jako v |2

2. Mé&jme m robott, A, ..., A™, kde kazdy muiZe byt sestaveno z jednoho
¢i vice tél.

3. Kazdy robot A%, kde i jde od 1 do m, mé piitazeny konfiguracni prostor
C.

4. Stavovy prostor X je definovany jako kartézsky soucin

X=C'xCx..-xC™

5. Oblast prekazek v X je
Xobs = (U X;bs> U U X(Z)és
i=1 i#j

kde X ibs jsou kolize robott s prekazkami a X K4

. obs Jsou kolize robotit s ro-
boty.

6. Stav 21 € Xfree je polatecni stav, kde 1 = (qf, ..., q7")
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4. PROBLEM KRIZOVATKY

7. Stav xg € Xree je koncovy stav, kde g = (a&s - q%)

8. Cilem je vypocitat spojitou kiivku 7 : [0, 1] = X e takovou, kde 7(0) =
zrat(l)=zqg

Na prvni pohled se miize zdat, ze je tato definice zbytecna, protoze bychom
mohli docilit stejného vysledku i s definici [2| Stacilo by se divat na jednot-
livé roboty jako jednoho velkého robota s velkym stupném volnosti. OvSem
nejveétsim problémem je, ze dimenze X roste linearné s poc¢tem robotu a bude
tak netnosné velkd. Méme-li naptiklad 10 tuhych téles v 3D prostoru, tj.
kazdy robot m4 konfiguraéni prostor C* = SFE(3), pak dimenze X je 6-10 = 60.
,» Kompletni algoritmy vyzaduji ¢as, ktery je alespon exponencidlni, coz je délé
nepravdépodobnymi kandidaty pro takové problémy. Vzorkovaci algoritmy se
budou pravdépodobnéji 1épe skdlovat v pripadé vicero roboti, ale dimenze X
stale muze byt prilis velkd.“ |4, vlastni preklad]

Jednim ze zpiisobi, jak vyfesit problém vysoké dimenze X, je pouziti
oddéleného planovdni. Takové planovace nejdiiv navrhnou plan pohybu pro
kazdého robota zvlast, aniz by brali v potaz ostatni roboty. Poté se az za¢nou
zvazovat kolize mezi roboty. Nastane-li problém, moznosti jednotlivych ro-
botl jsou v tu chvili jiz omezeny ptvodné navrzenymi plany a neni tedy
mozné vratit se do stavu, kde by problém nenastal. V takovém pripadé bohuzel
ztracime uplnost feSeni. AvSak tyto metody jsou velice praktické a v mnoha
piipadech se da tplnost obnovit.

Priklad oddéleného planovani muze byt tieba prioritizované planovani [23,
24]. Funguje nasledovné: Kazdy robot dostane pfifazenou prioritu a roboti se
vybiraji podle snizujici priority. Vybranému robotu se naplanuje trajektorie,
ktera se vyhyba statickym prekazkam i trajektoriim robotd vybranych pred
nim. Predchozi roboti tak funguji jakozto dynamické prekazky.

Fized-path coordination [25] je dalsim priikladem oddéleného planovani.
Kazdy robot je omezen nésledovat pouze jednu urcitou trasu. Tu miZzeme
vygenerovat jakymkoliv pldnovacem z kapitoly [8] Pro m roboti vytvorime m-
dimenziondalni stavovy prostor zvany koordinacni prostor. V tomto prostoru se
planuje potradi prijezdl jednotlivych robott. Cas je v tomto prostoru repre-
zentovan pouze implicitné. Algoritmus musi vypocitat trasu v koordina¢nim
prostoru, z které se pak daji ziskat explicitni ¢asy. Pro hledani trasy v koor-
dina¢nim prostoru miuzeme znovu vyuzit standardnich planovacich algoritmu
predstavenych drive. Fixed-path coordination je mozné rozsirit, aby se roboti
namisto jedné cesty mohli pohybovat po mapé stejné jako u PRM. Takova
metoda se nazyva fized-roadmap coordination. Jeji vyhodou je, ze vysledny
koordinac¢ni prostor méa stile dimenzi m, tedy jedna dimenze za kazdého ro-
bota a zaroven se blizi vice iplnému algoritmu.
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4.2. Soucasné reseni

4.2 Soucdasna reseni

V této Casti prace se podivame, jak se k problému planovani pohybu na
kfizovatce stavi souCasnd literatura a pokusime se na zakladé predstavenych
metrik je néjakym zpusobem porovnat. Shravan et al. ve své praci [26] navrhuji
nasledujici metriky:

1.

Skdlovatelnost — Plénova¢ by mél byt schopen zvladnout velky objem
aut stejné nebo podobné efektivné, jako pri mensim provozu.

Cas straveny na krizovatce — AV by méli travit co nejméné casu v kiizo-
vatce, tedy v nejlepsim pripadé pouze cas potfebny pro prijezd krizo-
vatkou s nulovym provozem.

Hladkost — Jak moc je jizda v daném vozidle pohodlnéd (respektive
nepohodlnd) pro pasazéry. Ve své podstaté pouze porovnaviame vyssi
derivace pozice v ¢ase, jako jsou zrychleni a ryv.

Vyuziti prostoru kriZovatky — Kolik celkového prostoru krizovatky je
nevyuzito pii nejvyssim vytizeni.

Heterogenita — Schopnost planovace vytvaret trajektorii pro riiznoroda
auta s riznymi jizdnimi a fyzikdlnimi vlastnostmi.

Robustnost — Planova¢ nemusi od jednotlivych AV dostavat presna
data. Robustnost je schopnost a zpiisob, jak se planova¢ s touto ne-
jistotou vyporada. S pribyvajicim ¢asem se zvétsuje i nejistota v datech.
Jeden zpusob, jak se s timto problémem vyporadat je mit vice konzerva-
tivni pristup pri planovani trajektorii. To vede k delSimu ¢asu stravenym
na ktizovatce. Tedy klicové je najit rovnovahu mezi témito metrikami.

Vsestrannost — Aplikovatelnost planovactho algoritmu na rtzné typy
krizovatek. Vétsina planovact se vyviji pro specifické druhy ktizovatek.
Je tedy dulezité se divat a mérit, jak si tyto planovace vedou v neznadmém
prostredi.

Shravan et al. dile navrhuji 2 metriky, které se namisto generovani trajektorii
zabyvaji sdileni dat mezi AV:

1.

Potrebnd data — Neékterym planovacum stac¢i védét pozici a smér auta
pro naplanovani trajektorie. Jiné zase potrebuji navic znat rychlost a jiné
kinematické vlastnosti auta. S vyssimi pozadavky planovace na potrebna
data se samoziejmé zveds i zatéz na sit, pres kterou planovaé komunikuje
s AV. To vede ke zvysené pravdépodobnosti ztraty dat a zvysené odezve.

Ochrana osobnich tudaji — Velkym tématem posledniho desetileti je
otazka ochrany osobnich tdaji, viz legislativa Evropské unie GDPR. Je
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4. PROBLEM KRIZOVATKY

tedy nutné porovnavat jednotlivé algoritmy z hlediska jejich zpiisobu
sdileni a ochrany osobnich dat.

Velice popularnim pristupem feseni problému krizovatky jsou tzv. slot
based systémy neboli rezervacni systémy. Tyto planovace si rozdéli krizovatku
na jednotlivé sektory, které potom pritazuji prijizdéjicim AV nebo si je AV
sami rezervuji. Jednim z takovych systému je i [27] predstaveny Dresnerem
v roce 2008. V jeho pristupu vozidlo prijizdéjici na kiizovatku vysle signél
planovaci, ktery mu poté zasle odpovéd s rychlosti, trajektorii a pruhem, do
kterého se ma zaradit. Samotny planovac si rozdéli kizovatku do mtizky a de-
tekovani kolizi se tak omez{ pouze na hrany miizky. S vylepsenou verzi ptisli
Levin a Rey v 28], kde se zbavili nutnosti AV dotazovat se krizovatky na alo-
kovany prostor. Misto toho vyuzili linedrniho celo¢iselného programovani pro
optimalizovani rezervaci. V [29] navrhuji sadu pravidel zalozenych na ¢inskych
silni¢nich pravidlech, které udavaji poradi prijezdu jednotlivych AV. Pokud
prijizdéjici AV potrebuje pustit jiné AV, algoritmus mu navrhne vhodnou miru
brzdéni tak, aby nedoslo ke kolizi. Na rozdil od predchozich praci, tato metoda
nevyuziva centralniho planovani, ale misto toho komunikace probiha pouze
mezi jednotlivymi AV, tzv. vehicle-to-vehicle komunikace (V2V). V [30] Fa-
yazi et al. vyuzili pro planovani prujezdu smiseného linearniho celo¢iselného
programovani (MILP) s obousmérnou komunikaci mezi AV. Po prijeti zpravy
s zadosti o prijezd a stavu vozidla od AV planovaé spocita idedlni prijezdovy
pldn snazici se minimalizovat celkovy cas pristupu AV ke kiizovatce. V [31]
navrhli distribuovany pldnovac pro pripad, kdy V2V komunikace je nespoleh-
livd a méa casté vypadky. V [32] se snazi zbavit nutnosti ménit pruh v pripadé
odbocovani a navrhuji planovac¢, ktery umozni jet z jakéhokoliv pruhu do
kteréhokoliv jiného. Pro zjednoduseni problému se AV pohybuji po preddefino-
vanych cestach a kfizovatkou projizdi konstantni rychlosti. V [33] Levin et al.
navrhuji metodu pro optimalizaci rezervacnich algoritmi, které vyuzivaji tra-
jektorii zalozenou na diskretizaci prostoru kiizovatky. Konkrétné se zaméruji
na to, jak vyresit problémova mista konfliktu, kde by mohlo dojit ke kolizim.
Navrhuji také celociselny program, ktery resi pravé tato problémova mista.
V [34] navrhuji rezervaéni systém vyuzivajici teorie hromadné obsluhy. Je-
jich vysledky ukazuji, ze s pouzitim jejich metody se kapacita krizovatky az
zdvojnasobi oproti konvenénim kiizovatkdm se svételnymi signdly.

Vyse zminéné metody vyuzivaji strategie pro vyhnuti kolizi zalozené na
komunikaci mezi AV, které vSak neberou v potaz, jak se mize trajektorie AV
v pribéhu ¢asu ménit. K tomuto ticelu muzou lépe poslouzit decentralizované
nebo smiSené systémy.

V [35] se zaméruji na vice-ticelové evoluéni algoritmy pro vyvoj fuzzy
systému |36] vhodnych predevsim pro spravovani rychlosti AV. Hlavni zvlast-
nosti této préce je spojeni AV s manudlné fizenymi auty. Cesta AV prijizdéjici
ke krizovatce je totiz zkrizend pruhem manualné rizenych aut a je tedy po-
vinnosti AV aby se projizdéjicim autim vyhnul a na vzniklé situace néjak
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4.2. Soucasné reseni

zareagoval. Metoda je zalozena na velmi znamé metodé urcené pro reseni vice-
tucelovych uloh SPEA2 [37].

Zbavovat se svételnych signalt neni vzdy nutnosti. Napiiklad v [38] sli
cestou teorie her a formulovali kiizovatku jakozto nekooperativni hru mezi
riznymi hraci. Na zakladé zadosti o prijezd kiizovatkou od rtznych hraca
pak akordt méni svétla na semaforu. Vyhodou tohoto pristupu je fakt, ze
krizovatku pak muzou vyuzivat AV i manudlné fizend auta.

V [39] Tesi problém kiizovatky vyfresenim subproblému optimélniho fizeni
pro vSechny permutace sekvenci projizdéni. Ve své préci ukazuji, ze pro vybra-
nou sekvenci priujezdu muze byt jeho podproblém optimélniho rizeni formu-
lovan jako konvexni program. Navrhovana metoda konvertuje problém z pi-
vodni casové domény na prostorovou. Na této metodé zalozili svoji praci
Riegger et al. v [40], kde problém formulovali jako Model Predictive Cont-
rol (MPC) tlohu fesenou kvadratickym programem tak, aby ho bylo mozné
vyfesit v redlném case. Metodu implementovali v CarMaker. Metoda také
ziskava c¢asové odstupy mezi AV tak, aby se optimalizacni problém nestal
neproveditelnym v pripadé chybnych dat.

V [41] vyuzivaji pomér rychlosti AV k vyhnuti kolizi. Ugelovou funkci
definovali jako soucet vychylek soucasnych rychlosti. Minkowského suma je
pouzita pro reprezentaci vozidel jako body. V [42] navrhuji nekonvexni distri-
buovany MPC model vyuzivajici paralelni optimalizaci. Distribuce je dosazena
tim, zZe se kazdému AV da jeho lokalni cil a globalni omezeni ¢imz se ptivodné
centralizovany optimaliza¢ni problém zméni v kvadraticky omezeny kvadra-
ticky program. Aby se vyrovnali s nekonvexnimi omezenimi, aplikuji semidefi-
nitivni programovou relaxaci k nalezeni proveditelnych feseni. V [43| formuluji
kombinatoricky optimaliza¢ni problém ktery rozdélili na dva podproblémy. Je-
den je najit centralné optimalni koordinaci vozidel a druhy vyftesit pro vSechny
AV lokalni ridici problém zavisli na systémovych omezeni a Casovych tsecich
specifickych pro kazdé AV.

Nékteré prace jako napriklad [28] vyuzivaji techniku vzdalujiciho se hori-
zontu [44] kdy pro vysokou vypocetni ndroénost neni nutné ani vhodné hledat
uplné feseni. V takovém pripadé hleddme teseni pouze nékolik ¢asovych ite-
raci dopfedu az po nami urceny ¢asovy horizont. Ten s kazdym dalsim krokem
posuneme o fixni vzdalenost a znovu hledame reseni.
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KAPITOLA 5

Navrh algoritmu

V praktické ¢asti prace navrhneme vlastni metodu pro reseni problému navi-
gace vice AV na kfizovatce a otestujeme v on-line scénafi, kdy v pravidelnych
intervalech prijizdi AV ke kiizovatce a nasim tkolem je vytvorit jim plan po-
hybu. Nakonec porovname nase reseni pomoci metrik predstavenych v ¢asti
4.2

5.1 Pozadavky

Pri vytvareni vlastniho reSeni jsem bral v potaz hlavné vyuzitelnost v praxi.
Ridil jsem se tedy predevsim nésledujicimi pozadavky:

e Bezpecnost — Planova¢ by mél predevsim zajistit bezpecny prijezd pro
vSechny 1ucastniky provozu a az poté zvazovat jakékoliv jiné metriky.
Bezpecnost je tedy na prvnim misté. Model, ktery navrhuje kolizni pra-
jezd krizovatkou je v praxi zbytecny.

o FExistence Teseni — Planova¢ by mél byt schopen najit pokazdé reseni
bez ohledu na pocet ¢i konfiguraci ptijizdéjicich AV.

e Rychlost — Planova¢ by mél byt schopen pouzit v praxi, kde je rychlost
nalezeni feseni zasadni. To znamend, ze vypocet planu by mél byt v fadu
milisekund.

e Plynulost jizdy — Tento pozadavek jde ruku v ruce s hladkosti krivek
7z Casti Cestujicim by se nemélo délat Spatné pri jizdé v AV a tedy
bychom se méli snazit limitovat boc¢ni zrychleni vozu.

Jednim ze zpusob1, jak zarudit existenci feseni, je vpoustét AV do prostoru
ktizovatky po jednom a zarezervovat jim cely prostor kiizovatky jenom pro
né. Tim sice zarucime existenci reseni a vyhneme se jakymkoliv kolizim, avsak
takové Teseni nebude zvlast dobré. Vyuzitelnost kiizovatky, metrika z
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5. NAVRH ALGORITMU

bude velmi slaba a po case se ndm pred kfizovatkou zacne vytvaret kolona i
pri sebemensim provozu. Urcité dokdzeme vymyslet i néco lepsiho. Nicméné
si mizeme néco vzit z tohoto TeSeni. To je nevpoustét AV do krizovatky,
pokud jim nejsme schopni zaruc¢it bezpeény prujezd. Tim zajistime bezpecnost
i existenci TesSeni.

Co se plynulosti jizdy tyce, tak ta zavisi na trajektorii vozu projizdéjici
ktizovatkou. Zvazoval jsem pouziti RRT pro generovani proveditelnych krivek,
ovsem ty mnohdy mohou vypadat neprirozené a klikaté a mohly by tedy vy-
volat nevolnost u pasazéri. Rozhodl jsem se tedy pro reseni pomoci rucné
namodelované stavové mrizky neboli state lattice inspirované praci [45]. Toto
nazvoslovi muze byt trosku zavadéjici, jelikoz se uplné nejedna o stavovou
miizku jako takovou. Sdili sice podobné vlastnosti, ovsem jeji vytvoreni pro-
bih4 trogku jinak. Nemodeluji totiz miizku pro kazdé piijizdéjici auto zvI1ast
s ohledem na jeho kinodynamické vlastnosti, ale naopak nejdiiv modeluji sta-
vovou mrizku pro krizovatku a jakékoliv prijizdéjici auto musi splnovat ta-
kové vlastnosti, které mu umozni prujezd kiizovatkou. To se na prvni pohled
muze zdat jako velké omezeni, ale ve vysledku to pouze znamena, ze jakékoliv
prijizdéjici auto musi mit dostatecny polomér zatidceni. Auta se takhle efek-
tivné chovaji jako vlaky na kolejich.

5.2 Metoda

Hlavni princip mé metody by se dal rozdélit do néasledujicich ¢tyr krokt:

1. Konstrukce stavové mrizky pro kfizovatku pomoci Bézierovych krivek.

2. Vytvoreni koordina¢niho prostoru pro ptijizdéjici auta v bezprostiedni
blizkosti kiizovatky.

3. Diskretizace koordinac¢niho prostoru.

4. Prohledéani koordina¢niho prostoru pomoci prohledévacich algoritmu jako
je tfeba A*.

Tato metoda je primo inspirovana ¢asti La Valleho prace: ,, Pfedpokladejme,
7e kazdy robot A’ je omezen nésledovanim cesty 7; : [0,1] — C}ree, kterd muze
byt vypocitana béznymi technikami pro planovani pohybu. Pro m roboti,
m-~dimenzionalni stavovy prostor nazyvany koordinacni prostor je definovan,
ktery planuje pohyby roboti podél jejich cest tak aby nekolidovali ... Pro
velice ndro¢né koordinacni problémy mohou vzorkovaci feseni nést praktické
vysledky. Mozna jedno z nejjednodussich reseni je prolozit X mrfizkou a adap-
tovat klasické prohleddvaci algoritmy ...“ [4, sekce 7.2.2, vlastni preklad]
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5.3. Bézierovy krivky

5.3 Bézierovy krivky

Pro konstrukci stavové mrizky jsem vyuzil Bézierovych krivek. Bézierovy kriv-
ky jsou parametrické kiivky hojné vyuzivané predevsim v grafice [46]. Napfi-
klad Pierre Bézier, po kterém jsou tyto kiivky pojmenovany, je pouzil pro
modelovani karosérie aut Renault v 60. letech.

Méjme dva ruzné body Py a P;. Linearni Bézierova krivka je potom jed-
noduché tsecka mezi témito dvéma body:

Bt)=Py+t(PL—P)=(1—-t)Py+tP, 0<t<1

Toto odpovida linearni interpolaci. Pro krivku mezi tremi body Py, P1, P> se
pouziva kvadraticka Bézierova kiivka a ta vypadé nasledovneé:

B(t)=(1—-t)?Py+2(1 —t)tP, +t?P,, 0<t<1

Kvadratickou Bézierovou kiivku si muzeme predstavit jako linedrni interpolaci
dvou linearnich interpolaci. Na tomto principu je postaven algoritmus De Cas-
teljau, ktery rekurzivné vyhodnocuje linearni interpolace. Ukazka na kubické
Bézierove krivce pro 4 body:

= lerp(PO, P1, t)
= lerp(P1, P2, t)
= lerp(P2, P3, t)
= lerp(4, B, t)
= lerp(B, C, t)
= lerp(D, E, t)

mmMoO QW=
|

Obecné muzeme pro libovolny pocet bodil vyjadrit Bézierovu krivku nasledovné:
Bit)=Y" ( ) (1- 8" tip,

54 A*

Pro prohledani koordinaéniho prostoru byla pouzita variace A*. Poprvé pred-
staven Hartem v [47], A* je algoritmus podobny Dijkstrovu algoritmu slouzici
pro hledani optiméalnich cest v kladné ohodnocenych grafech. Na rozdil od
Dijkstrova algoritmu vyuziva navic heuristické funkce, podle které se urcuje
poradi prohleddvanych uzlu spoleéné s cenou. NiZe je uveden algoritmus A*
zapsany v pseudokddu.
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NAVRH ALGORITMU

Algoritmus 4: A* [48]

open < init_priority_queue()
dist < init_table()
prev <— init_table()
enqueue(open, I, h(I))
dist[I] < 0
while —empty(open) do
x < dequeue(open)
if z € G then
L return reconstruct_path(prev, x)

for Yy € neighbors(z) \closed do
d' « dist[z] + c((z,y))
if y ¢ open or dist[y] > d' then
dist[y] < d’
prev]y] < x
if y ¢ open then
| enqueue(open, y,d + h(y))
else
| update_key(open,y,d + h(y))

closed + closed U {z}
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KAPITOLA 6

Implementace

6.1 Pouzité technologie

Prvni prototyp projektu vznikal v hernim enginu Unity. Ovsem jelikoz tento
text vznikal v LaTexu v linuxovém prostiedi, zédroven jsem neslysel dobré
recenze o Unity v linuxu a chtél jsem mit prostiedi sjednocené jak pro text, tak
pro projekt. Druhy pokus o prototyp byl v jazyce Python s pouzitim knihovny
Pygame. Python je znam pro svou schopnost rychlého prototypovani. Navic uz
jsem péar projektia v Pythonu psal, takze se to zddlo, jako logické volba. Jak je
ale Python znamy pro svou schopnost rychle v ném zkonstruovat prototyp, je
také znam pro svou rychlost béhu. Python je totiz dynamicky interpretovany
jazyk a je tedy velice pomaly. To se ukéazalo jako zasadni slabina, kdyz jsem
napsal modul pro detekci kolizi. Ten se vold pti kazdé iteraci prohledavani
konfigurac¢niho prostoru a musi tedy byt rychly. Byl jsem tedy nucen znovu
zménit technologie. Moje treti a posledni volba byl herni engine Godot a jeho
Pythonu podobny jazyk GDScript. Byl to idedlni kompromis mezi rychlosti
psani v Pythonu a rychlosti béhu Unity.

6.2 Krizovatka

Metodu jsem se rozhodl implementovat pro klasickou dvouproudou ktizovatku
tj. 2 pruhy prijezdové a 2 pruhy odjezdové pro kazdou svétovou stranu. Toto
rozhodnuti je zalozeno predevsim na faktu, Ze se jednd o jednu z nejbéznéjsich
ktizovatek [49] a je tedy praktické hledat FeSeni préavé pro tuto kiizovatku.
Zaroven se ve své podstaté jedna o nejhorsi mozny pripad krizovatky, jelikoz
zde nejsou zadné dodateéné odbocovaci pruhy ¢i najezdy a tedy pocet mist,
kde muze dojit ke konfliktu, je tak maximéalni.

Pro konstrukci stavové miizky byli pouzity Bézierovy krivky. Tady nédm
Godot usnadnil praci, jelikoz ma v sobé jiz zabudovany objekt Path2D, po-
moci jehoz jsem mohl ruéné navrhnout stavovou miizku kfizovatky. Z kazdého
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prijezdového pruhu by se AV mél byt schopen dostat do jakéhokoliv odjez-
dového pruhu. Nebereme-li v potaz otdceni na kiizovatce, znamena to, ze
kazdému piijezdovému pruhu ndlezi 6 odjezdovych. To je celkem 48 kiivek
modelujici stavovou mrizku pro vsech 8 piijezdovych pruhi.

6.3 Model auta

Pro model auta jsem se rozhodl pouzit bicycle model predstaveny v [2.4.3
Godot ndm zde znovu usnadnil praci, jelikoz ma v sobé jiz zabudovany kine-
maticky model uréeny pravé pro simulovani jizdy automobilu. Upravou po-
zice kinematického modelu vzhledem ke stfedu scény jsme schopni uréit pozici
stfedu zadni napravy. Auto se musi v jakykoliv moment nachézet v jednom
z nasledujicich stavi:

1. IN QUEUE — Toto je prvni stav, do kterého se auto dostane hned
po vytvoreni. Cilem auta nachéazejici se v tomto stavu je postupné se
priblizovat k prostoru krizovatky a udrzovat bezpecny odestup od auta
jedouci pred nim.

2. APPROACHING INTERSECTION - Potom, co se auto dostane do
blizkosti kiizovatky a je zachyceno oblasti k tomu uréenou, auto budto
zistane ve stavu IN QUEUE pokud se pred nim nachazi néjaké ne-
odbavené vozidla a nebo zacne zpomalovat az dokud nezastavi pred
krizovatkou. Vzdélenost od kiizovatky pro zahajeni zpomaleni miizeme
snadno vypocitat pomoci

a -t

d=
2

Ui‘t-i-

kde £ je Eas potfebny ke zméné rychlosti t = =) 4, pogateeni rych-
lost, vy koncova rychlost a a mira zrychleni. Jelikoz vy bude vidy 0,

muzeme vyraz zjednodusit na

3. WAITING FOR TIMING — Auto ¢eka na spravné nacasovani, kdy muze
vijet do krizovatky, které obdrzel od planovace.

4. FOLLOWING PLAN — Auto néasleduje plén, ktery obdrzel od planovace.

5. FINISHED — Auto dokoncilo prijezd kiizovatkou a uz je pouze na ném,
jak bude dal pokracovat. V moji implementaci pokracuje ve svém pruhu
dokud nevyjede z mapy.
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Obréazek 6.1: Metoda v akci. Modfe zvyraznénd oblast uprostied je oblast
zachyceni. Auta jsou barevné rozlisena podle stavu, ve kterém se nachazi

Obrazek 6.2: Stavova mrizka
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6.4 Detekce kolizi

Detekce kolizi je dilezita soucast kazdého planovace. Predevsim musi byt ve-
lice rychla, jelikoz se vold v fadu tisicti az statisicti volani za jeden dotaz na
plan.

V mém feseni jsem se nechal inspirovat praci Zieglera [50] a pro detekci
kolizi jsem pouzil aproximaci pomoci diski. Vyhodou této metody je, Ze na
rozdil od netrividlnich dtvart jako jsou mnohouhelniky, je detekce kolizi pro
disky trividlni. Vystacime si zde pouze se 6 idaji. Jmenovité poloha dvou diskt
1, Y1, T1, Y2 a polomeéry disku r1, 9. Vypocet kolize pak vypada nasledovneé:

\/(3?1—962)2+(3/1—y2)2—7“1—7°2SO

Godot mé sice v sobé zabudované prvky pro detekci kolizi (i mnoho-
thelnikt), ovsem tyto prvky jdou pouzit pouze v redlném case pti béhu simu-
lace a né v mezi-snimku tj. tam kde bude redlné probihat veskeré planovani. Je
to zpisobeno tim, ze Godot detekuje jakékoliv kolize az na konci snimku a né
diiv. Byl jsem proto nucen si napsat vlastni modul pro detekei kolizi s pouzitim
rovnice zminéné vyse. I prestoze Godot nedetekuje kolize uprostied snimku,
pozice téchto koliznich prvka se aktualizuje okamzité a pro modelovani ko-
liznich diskti jsem tedy mohl pouzit jiz zabudovany prvek CollisionShape2D.

6.5 Planovac

Planovac¢ je motorem celého algoritmu. Je zodpovédny za naplanovani indi-
viduélnich profilt zrychleni pro ptijizdéjici AV. Tyto individudlni plany vypa-
daji jako vektor usporddanych dvojic, kde kazdé dvojice reprezentuje akci a,
kterou mé auto provést a Cas t, do kdy méa tuto akci vykonavat.

P = ((ao,to), (al,t1>, RN (Gmtn»

Akce a je celé ¢islo z mnoziny a € {—1,0,1}, kde auto i planova¢ interpretuji
—1 jako prikaz ,,zpomal“, 0 jako ,, udrzuj rychlost a 1 jako ,,zrychli®. éasy t
jsou prirozena c¢isla odpovidajici ¢asu od vjezdu do krizovatky.

Strukturalné si mizeme planovac rozdélit na dvé faze — faze zachyceni
a faze planovdni. Ve fazi zachyceni si planova¢ vybere vhodnou podmnozinu
prijizdéjicich aut vzhledem k soucasnym pozadavkim na rychlost béhu pro-
gramu a optimalitu vysledku. Ve fazi planovani se vytvori jednotlivé plany.

6.5.1 Faze zachyceni

Zakladnim kamenem planovace je oblast zachyceni. To je oblast, kde pokud
auto do ni vjede, tak tim oznamuje pldnovaci, ze chce projet krizovatkou.
V tuto chvili je povinnosti planovace, aby autu naplanovala trasu. Oblast
zachyceni mtzeme vidét na obrazku [6.1] jako modrou oblast.
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Po vjeti auta do oblasti zachyceni se planovac¢ dotaze auta, kudy chce jet,
jaka je jeho maximdlni rychlost, zrychleni a v jakou dobu je nejdiiv scho-
pen dojet ke krizovatce. Planovac si zaroven ulozi do paméti vsechna auta,
které pozadali o naplanovani trasy od posledni fize planovani. Poté, co prvni
auto z téchto ulozenych aut dojede ke krizovatce nebo je dosazen limit aut
k naplanovani, planova¢ za¢ne planovat vSem ulozenym auttim individualni
plan. Planova¢ se tak dostane do faze planovani.

6.5.2 Faze planovani

V této fazi ma planovac k dispozici auta, ktera pozadali o prujezd krizovatkou a
jejich kinematické vlastnosti jako je zrychleni, souc¢asna rychlost a maximalni
rychlost. Dale mé k dispozici idaje o tom, kdy jednotlivd auta dorazi ke
krizovatce. Na zékladé téchto udaju je potom schopen vytvorit jednotlivé
plany.

Planovac¢ funguje na principu prohledavani koordina¢niho prostoru X. Ten
je popsan v LaValleho préaci: ,,Pro m roboti, koordina¢ni prostor X je defi-
novan jako m-dimenziondlni jednotkova hyperkrychle X = [0,1]™ ... i-td
soufadnice X reprezentuje doménu S; = [0, 1] cesty 7;. Necht s; znadéi bod
v S; (je to také i-ty komponent z). Stav x € X znaéi konfiguraci kazdého
robota. Pro kazdého robota i, konfigurace ¢ € C* je ddna jako ¢ = 7;(s;). Ve
stavu (0,...,0) € X jsou vsichni roboti ve svych pocéateénich konfiguracich
¢t = 7;(0) a ve stavu (1,...,1) € X jsou vSichni roboti v jejich cilovych
konfiguracich ¢ = 7;(1). Jakdkoliv spojita cesta h : [0,1] — X, pro kterou
h(0) = (0,...,0) a h(1) = (1,...,1), dostane roboty do jejich cilové konfigu-
race.“ [4, vlastni pfeklad] Bohuzel takovyto koordina¢ni prostor definuje pouze
pozici a natoceni kazdého robota. V mém TeSeni si potiebuji navic uklddat
rychlost. Koordinaéni prostor potom tedy vypadé jako m-tice dvojic pozice a
rychlosti:

X =(s,0)" s €[0,1,v € [0, vmaz]

Prohledavani zacind v pocate¢ni konfiguraci x = ((0,0)1, (0,0)2,...,(0,0)m).
Cilovych konfiguraci existuje nekoneéné mnoho, jelikoz je ndm jedno, jakou
budou mit jednotliva auta na konci rychlost. Prohledavani probiha zkousenim
ruznych profila zrychleni A = (ai,as,...,ay) po néjakou dobu t, kde a; €
{—1,1} je ptikaz pro auto i, jestli ma zrychlit ¢i zpomalit. Auta tedy muzou
v jeden moment budto zrychlovat nebo zpomalovat. Timto ndm vznikd graf,
kde uzly odpovidaji jednotlivym konfiguracim a hrany profilim zrychleni.
Vhodnym zvolenim ¢ jsme pak schopni ovladat miru diskretizace koordina¢niho
prostoru a tedy i velikost grafu. Déle bylo nutné naimplementovat omezeni,
aby rychlost jednotlivych aut zustala v rozsahu v; € [0, Vynqe.]. Tedy auto bude
zrychlovat, potazmo zpomalovat, pouze pokud je to mozné.

Prohledavaji se nejdriv konfigurace s nejmensim souctem ceny a heuris-
tické funkce. Jelikoz v nejlepsim pripadé by auta projizdéjici krizovatkou
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pouze zrychlili na svoji maximalni rychlost a zustali by tak az dokud by ne-
dosahli konce své cesty, konfigurace s nejmensi cenou jsou zde definovany jako
nejmensi kumulativni pocet instanci, kdy auta byla nucena zpomalit. K tomu
je jesté pripoctena heuristickd funkce, kterad pocitda vzdalenost soucasné kon-
figurace od cilové. Jelikoz konfigurace nejbliz cilové konfiguraci jsou zaroven
nejdéal od pocatecéni, pii implementaci jsem volil druhy zptisob a pro kazdou
konfiguraci jsem si ukladal pocet krokii z poc¢atecni konfigurace do cilové. Vy-
hnul jsem se tak explicitnimu pocitani heuristické funkce jelikoz stacilo seradit
podle vzdalenosti od pocatec¢ni konfigurace.

V potaz jsem taky musel brat fakt, ze auta prijizdéjici na kiizovatku nebu-
dou prijizdét ke kfizovatce ,, pékné“ a jelikoz nemé smysl, aby prvni auto, co
dojede ke kfizovatce, muselo ¢ekat na ostatni, pocatecni konfigurace tak neni
uplné pravdiva, jelikoz se nékteré auta jesté nenachdazi na svych pocatecnich
pozicich. Z tohoto divodu se ve fazi zachyceni planova¢ dotazoval aut na
jejich odhadovanou dobu prijezdu aby tyto casovani mohl vzit v potaz a
neplanoval jim, jestli maji zrychlovat ¢i zpomalovat jesté predtim, nez bu-
dou vubec schopni dorazit ke kiizovatce. Analogicky stejné plati i pro cilovou
konfiguraci. Jakmile auta dosdhnou konce cesty, nemusi ¢ekat na ostatni, ale
prosté pokracuji dal v jizdé.

Po dosazeni jedné z cilovych konfiguraci planovani kon¢i. Déale uz jen re-
konstruujeme jednotlivé plany zpétnym nasledovanim grafu zpét do pocateéni
konfigurace. Nakonec planovac¢ odesle jednotlivé plany zpét autim a zaroven
jim dod& nové casovani, kdy by méli viet do krizovatky, pokud musi pockat
nez projedou ostatni auta.
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KAPITOLA

Vysledky

V této ¢asti prace porovname nas navrzeny planovac se soucasnymi fesenimi
a otestujeme nas algoritmus na nékolika experimentech.

7.1 Srovnani

K porovnani se soucasnymi fesenimi jsem pouzil metriky od Shravana predsta-
vené v Vysledky jsou zapsané v tabulce Jelikoz se jednd o dost sub-
jektivni metriky, v nésledujici ¢asti textu se pokusim popsat a odivodnit tyto
vysledky.

Skalovatelnost je na jednu stranu dobra v tom, Ze nejsme omezeni poctem
prijizdéjicich aut. Mtzeme mit natvrdo urceny limit, kolik jsme v jeden mo-
ment schopni pojmout maximalni pocet aut. Dale pak muzeme urcit jem-
nost diskretizace koordina¢niho prostoru. Diky témto dvéma ovladatelnym
prvkim jsme schopni metodu vyuzit i na vétsich kfizovatkach s hustsim pro-
vozem, ovSem za cenu slabsi optimalnosti. Je tedy nutné zvazit vypocetni silu
planovace a rozhodnout se mezi rychlosti hleddni reSeni a optiméalnosti nale-
zeného Teseni. Z tohoto diivodu jsem bod skalovatelnosti urcil jako stfedni.

‘ Algoritmus H Skalovatelnost ‘ Straveny cas ‘ Hladkost ‘ Vyuziti prostoru ‘ Heterogenita ‘

[27] Skvéla Stiedni Zrychlen{ Stiedn{ Vysoka
[34] Skvéla Nizky Zrychleni Stredni Vysokéa
[40] Slabd Vysoky Ryv Konzervativni | Nizkd az St¥edni
Nase metoda Stredni Nizky Zrychleni | Konzervativni Stredni
‘ Algoritmus H Robustnost ‘ Vsestrannost ‘ Potfebna data ‘ Ochrana dat
[27] Ztrata zpravy | Upravitelnd Stfedni Slaba
[34] Nizka, Stiedni Nizka Limitovand
[40] Zédna Nizka Vysoka Limitovand
Nase metoda Nizké Upravitelna Nizké Slabé

Tabulka 7.1: Porovnani algoritmii s vyuzitim metrik z Zdroj: [26]
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Cas straveny na ktizovatce je uz z definice naseho feseni minimalni. Plano-
va¢ hledd pomoci diskretizace koordina¢niho prostoru vysledky s nejmensim
poctem kumulovaného zpomaleni vSech aut. Kdyby vypocetni vykon nebyl
problém, mohli bychom jemnost diskretizace ponechat na minimalni mozné,
tj. kazdy snimek, a tim najit lokdlné optiméalni reseni. Bylo by pouze lokalné
optimalni jelikoz bereme v potaz pouze ur¢itou podmnozinu prijizdéjicich aut
a né vsechny.

Hladkost je pfimocard. Bereme v potaz pouze pohyby s konstantnim zrych-
lenim a € {—1,0, 1} skdlované néjakou konstantou, tedy hladkost je zrychleni.
Tato metrika bohuzel nebere v potaz hladkost lateralniho zrychleni, coz je
skoda, protoze s ruéné navrzenymi kiivkami jsme schopni docilit nejen efek-
tivniho prujezdu kiizovatkou, ale diky limitovani maximéalni povolené rychlosti
i pocit prijemné jizdy.

Vyuziti prostoru je diky limitovani se pouze na stavovou mrizku a ne-
uvazovani vsech moznych proveditelnych cest ponékud konzervativni. K tomu
nedopoméha ani fakt, Ze detekce kolizi je zalozena pouze na hrubych odha-
dech pomoci disku a tedy auto tedy pri planovani zabird vice mista, nez by
doopravdy mél. To je bohuzel nutny ustupek pro vytvareni planu v realném
case.

Co se tyce heterogenity, tak tady jsme schopni pojmout auta libovolnych
tvart a velikosti. OvSem tato auta musi spliovat kinodynamické vlastnosti
navrzené stavové mrizky a pripravime se tim tak o urcitou mnozinu aut. Z to-
hoto divodu jsem urcil heterogenitu jako stredni.

V mém feseni témér vibec neberu v potaz, ze by auta nebyla schopna
nasledovat svou urcenou trasu navrzenou pldnovacem. Jedinou zachranou je
zde jiz drive zminénd nepresnost v detekci kolizi, kterd testuje auta vétsi,
nez doopravdy jsou a tedy s uréitou mirou nepresnosti jsme si jesté schopni
poradit.

Vsestrannost je upravitelnd, jelikoz jsme sice schopni navrhnout stavovou
miizku pro jakykoliv druh kiizovatky, ovSsem tento krok neni automatizovany
a je zapottebi ¢lovéka aby nédm ji navrhl. Tento krok by se dal potencionédlné
automatizovat vzali bychom auto s primérnymi kinodynamickymi vlastnostmi
a podle néj navrhli stavovy prostor pro celou kiizovatku podobné jako v [45].

Navrhovana metoda nepotfebuje ke svému béhu témér zadna data. Vysta-
¢ime si pouze se zrychlenim, maximalni rychlosti a odhadovanym ptijezdem
ke kfizovatce. O vSe ostatni se uz postara planovac. Zatéz na potiebna data
je tedy nizka.

Posledni metrika, kterd ndm zbyva, je ochrana dat. Vnitini vadou vsech
centralizovanych teseni je fakt, Ze data se musi posilat planovac¢i nékam na
centralizovany server, ¢imz do systému zavadime ruzné slabiny a potencionalni
mista utoku. Ochrana dat je tedy slaba.
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7.2. Experimenty

7.2 Experimenty

Planova¢ jsem podrobil nékolika experimentiim — priamérny c¢as straveny na
kfizovatce, primérnd doba trvani vypoctu planu a propustnost krizovatky
v zavislosti na jemnosti diskretizace a maximalnim poc¢tu planovanych aut.
Propustnosti je mysleno kolik aut projede krizovatkou za jednu sekundu.
Vsechny méfeni probihaly za stejnych podminek s maximalni rychlosti vy,q, =
4 a intervalem generovani aut zarucujici zahlceni ktizovatky ¢ = 250ms po
dobu 50 sekund. Zaroven byli auta generovany pseudonahodné, tj. auta ptijiz-
déli ve stejném poradi pro vSechna méreni. Propustnost se zacala mérit az po
projeti prvniho auta kfizovatkou. Vysledky experimentii jsou zapsany v heat
mapéach[7.2][7.3]a[7.4] V tabulce je zapsand jemnost diskretizace jako frekvence.
Je tim myslena frekvence uzlt diskretizovaného grafu vzhledem ke spojitému,
tj. graf, kdy by kazda hrana odpovidala jednomu snimku. V tabulkach chybi
data u méreni, kde vypocet jediného planu trval déle jak minutu.

7 vysledkt méfeni je zfejmé, ze pokud je nasim cilem optimalnost nale-
zeného planu, je nejlepsi volit co nejmensi jemnost diskretizace a co nejvétsi
pocet aut brany v potaz pri vypoctu planu. V redlném svété ovSem potre-
bujeme zohlednit i ¢as potiebny k vypoctu planu. Zde se zda byt efektivnéjsi
zvetsit jemnost diskretizace nez planovat pro vice aut zaroven. To je docela
oc¢ekavany vysledek, jelikoz kazdé auto navic znamena dalsi dimenzi v koor-
dina¢nim prostoru, ¢imz se problém znac¢né ztizi.
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Maximalni pocet aut

Frekvence

2.791661 2.778490 2.790080 2.736090

Tabulka 7.2: Primérny cas straveny na krizovatce

Maximalni pocet aut

Frekvence

Tabulka 7.3: Priméry casii vypoctu planu

Maximalni pocet aut

Frekvence

Tabulka 7.4: Propustnost
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Zaver

Cilem této prace bylo prostudovat algoritmy planovani spojitého pohybu vice
entit a na zédkladé provedené reserse navrhnout vlastni metodu. V teoretické
casti prace jsme zjistili, co kazdy z téchto pojmu obnési. Predstavili jsme si
riazné matematické reprezentace model aut, moderni planovaci algoritmy a
soucasnd Teseni problému krizovatky. Navrhli jsme vlastni metodu postavenou
na konstrukei stavové mrizky, diskretizaci koordina¢niho prostoru a prohledéni
tohoto prostoru pomoci A*.

Pro implementaci byl pouzit herni engine Godot a skriptovaci jazyk GD-
Script. To se nakonec ukézalo jako docela dvousecnd zbran, jelikoz na jednu
stranu jsme dostali jednoduchost a rychlost psani kédu podobnou Pythonu, ale
na druhou stranu jsme také dostali rychlost exekuce kodu podobnou Pythonu.
Tohle je zkratka nevyhnutelna slabina pri pouzivani interpretovanych jazyku
jako je GDScript. Nastésti diky vhodnému zvoleni parametri algoritmu jsme
byli schopni i tuto slabinu prekonat a dostat tak planovac, ktery je schopen
pracovat v redlném case ackoliv se slabsi optimalitou.

Jednou z potencialnich optimalizaci je namisto GDScriptu pouzit rozhrani
GDNative pro psani kédu v C ¢ C++. Minimalné modul pro detekei kolizi by
z této zmény mohl znacné benefitovat. Potencionalné by se mohlo zvazit pri
znatelném zrychleni i pouziti vice diskd pro jedno auto pro lepsi aproximaci
tvaru auta. Avsak tuto zménu jsem nenaimplementoval a mira potencionalniho
zrychleni tak zlistdva otazkou budouci préce.
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PRILOHA A

Seznam

W svét

C konfiguracni prostor
Cobs kolizni konfigurace
Crree nekolizni konfigurace
X koordinacni prostor

R realné cisla

S kruznice

O oblast prekazek

@ Minkowského suma

q konfigurace

qr pocatecni konfigurace
qc koncova / cilova konfigurace
T spojita draha

U potencial

Uuie kladny potencial

Urep zdporny potencial

pouzitych symboli
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PRILOHA B

Seznam pouzitych zkratek

AV autonomni vozidlo

PRM probabilistic road map

RRT rapidly-exploring random tree
RRG rapidly-exploring random graph
RRT* stromovéa varianta RRT

GDPR . general data protection regulation

o1






PRILOHA C

Obsah prilozeného CD

readme.tXt «ver it e struény popis obsahu CD
project
ST et ettt e e zdrojové kédy implementace
dist.ooviiiiiiiiiin.. adresar se spustitelnou formou implementace
thesis
tsrc .......................... zdrojova forma prace ve formatu INTEX
thesis.pdf ...l text prace ve formatu PDF
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