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MOBILE ROBOT PATH PLANNING
BY MEANS OF GENETIC ALGORITHMS

P. Kré&ek', J. Dvoiak”

Summary: In this paper, we deal with mobile robot path planning in a two-
dimensional continuous space in which known static polygonal obstacles are
defined. The aim of the path planning is searching for a path from a start to a
goal position without collisions with known obstacles minimizing such criteria as
length, difficulty and risk of the path. We investigate possibilities of using genetic
algorithms for solving this problem and describe various problem specific genetic
operators and fitness functions. We study also an ability of proposed algorithm to
adapt a previous solution to changes of start or goal position and changes of
environment. Results of computational experiments are presented.

1. Uvod

Planovani cesty pfedstavuje vyznamnou soucast problematiky navigace mobilnich robott.
Ukolem planovani cesty robotu je nalezeni cesty z po&ateéni do koncové pozice bez kolize se
znamymi statickymi piekédzkami minimalizujici ohodnoceni cesty uréené zejména délkou
cesty a pripadné dalSimi aspekty, jako je obtiznost a riziko cesty. délku a obtiznost cesty.
Prostfedi robotu muze byt reprezentovano jako spojity prostor nebo mize byt néjakym
zpusobem diskretizovano (napt. pomoci grafovych struktur nebo pravouhlé mtizky). V tomto
¢lanku se zabyvame planovanim cesty autonomniho mobilniho robotu ve spojitém prostoru
s prekdzkami polygonalniho tvaru.

Pro planovani cesty robotu bylo vyvinuto velké mnozstvi metod. Jejich piehled je
mozno najit napt. v praci Meyer & Filliat (2003) a v knize LaValle (2006). Pro planovani
cesty lze pouzit napt. metodu potencialu, metodu pravdépodobnostni cestovni mapy,
algoritmy rychle mapujicich nahodnych stromii, metody zalozené na grafech viditelnosti a
Voronoiovych diagramech.

Planovani cesty pfedstavuje obecné slozity optimalizac¢ni problém. K feSeni slozitych
optimalizac¢nich algoritmii se velmi ¢asto pouzivaji heuristické evolu¢ni metody, k nimz patii
také geneticke algoritmy (GA). Je proto pfirozené, ze se tyto algoritmy aplikuji i na problém
planovani cesty robotu (viz napt. Burchardt & Salomon 2006, Gemeinder & Gerke 2003,
Homaifar et. al. 2001, Hu & Yang 2004, Soltani et al. 2002, Zheng et al. 2004). Nedostatkem
ranych aplikaci genetickych algoritmii na tuto problematiku bylo pouziti klasickych GA
s binarni reprezentaci chromozomu pevné délky a pouze dvéma zikladnimi genetickymi
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specifickych genetickych operatorti, doplnénych piipadné néjakymi heuristickymi znalostmi.
Vétsina aplikaci GA pouZiva pro reprezentaci prostiedi robotu dvoudimenzionalni pravothlou
miizku, pficemz nékteré na zdkladé toho omezuji sméry pohybu robota na horizontalni
vertikalni a ptipadné diagonalni. Pfikladem GA pro spojité prostredi je algoritmus popsany
v praci Homaifar et. al. (2001). Pfi feSeni problémi velkého rozsahu GA ptekonavaji limity
jinych plédnovacich metod, pokud jde o dobu vypoctu nebo potfebu na pamét. GA jsou
schopné pokryt rozséhly prostor prohledavani pfi relativné malych narocich vypocetni zdroje.
Dalsi ptednosti GA je schopnost adaptace nalezeného feSeni na spojit¢ se ménici dynamické
prostfedi a generovat feSeni v redlném c¢ase. Tuto schopnost demonstruji napf. prace
Burchardt & Salomon (2006) a Zheng et al. (2004). Nedostatkem GA je, Ze nezarucuji
nalezeni globalné optimalniho feseni.

2. Genetické algoritmy a planovani cesty robotu

Prace Homafair et al. (2001) popisuje evolucni planovaci systém pracujici ve spojitém
prostoru a pouzivajici kodovani pomoci realnych ¢isel. Zakladni tvar chromozomu se sklada
ze tfi gend obsahujicich soufadnice startovniho, cilového a vnitfniho uzlu cesty (takto
vypadaji chromozomy po vygenerovani pocate¢ni populace, po kiizeni a po mutaci. Operace
ktiZeni a mutace pracuji s vnitinim genem (jadrem). Soutadnice jadra potomka se ziskaji tak,
ze se nahodné pii pouziti rovnomérného rozdéleni stanovi hodnoty z intervalti urc¢enych
dvojicemi odpovidajicich soufadnic jader rodi¢i a knim se pak pfipocitaji nahodné
vygenerované hodnoty z normalniho rozdéleni. Mutace se pak aplikuje na prvou nebo druhou
soufadnici jadra potomka. Na zakladni tvar chromozomu se pak aplikuje opravny operator,
ktery do chromozomu dopliuje opravné uzly tak, aby nedochdzelo ke kolizim cesty
s prekdzkami. Cesta je pfitom tvofena UseCkami spojujicimi sousedni uzly chromozomu. Pro
vybér jedinct ke kfizeni je pouzita fuzzy turnajova selekce, kterd je zalozena na téchto
kritériich: délka cesty jako soucet délek jednotlivych linedrnich segmenti, soucet zmén ve
smérnicich jednotlivych tsekl a primérna zména smérnice cesty.

V ¢lanku Soltani et al. (2002) je provedeno srovnani genetického algoritmu s
Dijkstrovym algoritmem a s algoritmem A*, které pracuji nad dvourozmérnou miizkou.
Geneticky algoritmus dosahuje lepSich vysledkl jak v kvalité cesty (to je dano také tim, Ze
pocet smérti pohybu robotu neni omezen na osm jako u zbyvajicich dvou algoritmil), tak i
v dobé vypoctu. Chromozom mé proménnou délku a je tvofen startem, cilem a vnitinimi uzly
cesty, v nichz robot méni smér pohybu. Kazdy uzel je urcen dvojici celo¢iselnych souradnic.
Geneticky algoritmus pracuje pouze se zakladnimi operatory, zadné specialni operatory zde
nejsou zavedeny. Funkce fitness je konstruovana pomoci délky cesty, bezpecnosti (buiikam
miizky jsou pfifazeny rtizné hodnoty bezpecnosti) a viditelnosti.

Dalsi praci, ve které je metoda planovani navrzena nad dvourozmérnou miizkou, je
Gemeinder & Gerke (2003). Chromozom ma proménnou délku a reprezentuje cestu uréenou
jako posloupnost sousedicich bunék mtizky. Pocet moznych smérti pohybu je omezen na osm.
Kftizeni je jednobodové, pticemz bod kiiZzeni se ndhodné vybere jako prisecik rodi€ovskych
cest. Mutace se provadi tak, ze se ndhodné vyberou dva bod cesty a segment cesty mezi
témito body se nahradi dvéma linedrnimi segmenty spojujicimi uvedené body s ndhodné
vybranym bodem lezicim mimo cestu. Soucasti téchto dvou operatort jsou také opravné akce,
které z cesty odstraniuji nezadouci jevy jako napt. uzaviené smycky. Dal§imi operatory jsou
operator napinani cesty a operator obchazeni prekazek.



Prostfedim robotu v praci Hu&Yang (2004) je dvojrozmérna miizka, jejiz buitkam jsou
pfifazeny celociselné indexy. Cesta je sloZena z pfimych segmentl spojujicich buiikky miizky.
Do chromozomu je cesta kodovana jako posloupnost indexti bun€k, pti¢emz prvni predstavuje
start, posledni cil a vnitini indexy piedstavuji krajni body segmentl. Pocet vnitinich indexti
neni pevny. Autoii zavadeji Sest problémovée specifickych operatort: kiizeni, mutaci, opravu
uzlu, opravu segmentu, mazani uzlu a zlepSeni cesty. Hodnotici funkce vychdzi ze souctu
délek segmentt a z délek usekd, kterymi segmenty protinaji prekazky.

Burchardt & Salomon (2006) planuji pomoci GA cestu pro vSesmérovy robot, ktery je
uréen pro tymovy fotbalovy zapas. Cesta, ktera je reprezentovana chromozomem, je
planovana v dynamickém prostfedi, kde ptekazky tvofi ostatni roboty. Autofi pouzivaji
operatory kiizeni a mutace. Chromozom je proménné délky a jeho geny predstavuji
celoc¢iselné soufadnice vnitinich uzlovych bodi cesty. Algoritmus je optimalizovan pro béh
v mikrokontroléru, kde v rezimu on-line neustale planuje cestu az do dosazeni cile. Fitness
funkce zohlediuje délku cesty a pokutu zavislou na mife kolize.

Zheng et al. (2004) te$i problém koordinovaného planovéani drahy pro skupinu
bezpilotnich letadel. Kazdy chromozom koresponduje s drdhou letu jednoho letadla. Kazdy
uzel chromozomu obsahuje tfi soufadnice praseciku linearnich segmentt, ze kterych je draha
sloZzena, stavovou proménnou, kterd urcuje, zda je proveditelny pralet prisecikem a
nasledujicim segmentem a odkaz, ktery ukazuje na dalsi uzel téhoz chromozomu a definuje
tak v podstat¢ nasledujici segment. Autofi pouZzivaji operator kiizeni a pro tuto Ulohu
specialné navrzenych Sest operatori mutace (zména soutadnic uzlu, vlozeni uzlu, ruSeni uzlu,
vyména uzlu, vyhlazovani cesty a specidlni operator zmény ptedposledniho uzlu s cilem
dosahnou vhodny thel pro pfistani). Hodnota funkce fitness vychazi z hodnotici funkce, ktera
je zéavisla na délkach segmentli, primérnych nadmotskych vySkach segmentli a mirdch
pronikani segmentti do nebezpecnych oblasti.

3. Navrh systému pro planovani cesty pomoci genetickych algoritmii

Prostiedi se uvazuje jako dvourozmérny spojity prostor, v némz se vyskytuji polygonalni
ptekazky popsané svymi vrcholy. Predpokladdme holonomicky robot, ktery je pro
jednoduchost reprezentovan jako bod v prostoru. Pro uvaZovani rozmérd holonomického
robotu by bylo nutné pouzit metodu zvétSeni piekazek, nebo upravit pouzitou metodu
rozpoznavani kolizi.

Chromozom vyjadiuje cestu v prostoru a jeho geny piedstavuji uzlové body, ve
kterych cesta méni svlij smér. Kazdy gen je pfitom tvofen dvojici soufadnic x a y. U vSech
chromozomu plati, Ze pocatecni gen reprezentuje pozici startu a posledni gen pozici cile.
Cesta je tudiz tvofena Gseckami spojujicimi sousedici geny (uzly) chromozomu. Chromozom
ma proménlivou délku v zavislosti na slozitosti cesty.

Pocatecni populace se ziskd nahodnym generovanim, avSak do chromozomi jsou
generovany pouze takové uzly, které lezi mimo piekazky. Délka kazdého chromozomu se urci
jako soucet dané minimalni velikosti a ndhodné zvoleného Cisla z dané¢ho rozsahu. Velikost
pocatecni populace je dana a zistava stejna i v nasledujicich generacich.

Jako operator vybéru rodi¢l pro kiizeni je pouzita bindrni turnajova selekce.
Z populace jsou ndhodné vybrany dva rizné chromozomy a znich se jako rodi¢ vybere
chromozom s vétsi hodnotou fitness. TotéZ se opakuje pro druhého rodic¢e. Celkem se vybere



tolik rodi¢i, kolik pozadujeme potomkli v nové generaci. S ohledem na to, ze vysledkem
kiizeni jsou vZdy dva potomci, je nutné, aby to byla sudé hodnota.

Hodnota fitness zohlediiuje pocet pruchodi ptrekazkami, délku cesty jako soucet
euklidovskych vzdalenosti dvojic po sobé nésledujicich genii a pocet uzli cesty. Hodnota
fitness i-t¢ho chromozomu je uréena nasledujici fitness funkci
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Kiizeni se pro kazdy par rodici provadi sdanou, obvykle velmi vysokou
pravdépodobnosti. Pokud tedy neni operator kiizeni pro n¢jaky par vynechéan, nejprve se urci
vSechny geometrické prisecCiky cest téchto dvou chromozomd. Je-li pocet téchto prisecikll
vetsi nez nula, pak se ndhodné vybere jeden z nich. Tento prasecik slouzi jako dé€lici misto,
které rozdéli chromozom na dvé ¢asti. Potomci potom vzniknou tak, Ze se spoji prva cast
chromozomu prvniho rodice se druhou ¢asti druhého rodice a prva ¢ast chromozomu druhého
rodi¢e se druhou c¢asti prvniho rodice. Mezi obé casti se do potomkid vlozi novy gen,
reprezentujici vybrany prusec¢ik (obr. la). Byl-li vSak pocet priseciki roven nule, pak se
délici misto v obou rodi¢ovskych chromozomech urci jako ndhodné vybrany gen. Vkladani
nového genu se v tomto piipadé jiz neprovadi (obr. 1b). V obou piipadech se jedna se o
variantu jednobodového kiiZzeni, operdtor je mozné vSak snadno modifikovat pro kiiZeni
vicebodové.
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Obr. 1. Princip operatoru kiizeni

Operator mutace se na rozdil od operatoru kiizeni provadi jiz na potomcich a casto
s velmi nizkou pravdépodobnosti. Behem mutace se ndhodné vygeneruje novy gen, ktery lezi



mimo uvazovanou cestu a mimo piekazky. Dale se ndhodn¢ urci jeden gen z chromozomu a
tento gen je novym genem nahrazen (obr. 2).
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Obr. 2. Princip operatoru mutace

Po operdtoru mutace se na potomcich provadi opravny operator vlozeni genu, opé&t
s danou pravdépodobnosti. Jestlize néjaky segment cesty je v kolizi s prekazkou, vlozi se
novy gen mezi krajni geny tohoto segmentu tak, aby byla odstranéna kolize. Princip je
zobrazen na obr. 3a.

Vhodnym protikladem operatoru vloZeni genu je operator odstranéni genu. S danou
pravdépodobnosti se tento operator provadi jako posledni. Tento operator zjednodusuje cestu
a odstraniuje smycky v cesté tim, ze vyjme vSechny nadbytecné geny v chromozomu. Princip
je zobrazen na obr. 3b.

Zména populace je provadéna inkrementalné. Do nové populace se ptidaji vSichni
potomci, odstrani se pifipadné duplicitni chromozomy a poté se provede sefazeni jedinct
v populaci podle hodnoty fitness. Déle se provede odstranéni chromozomt s nejnizsi
hodnotou fitness tak, aby velikost populace odpovidala velikosti pocatecni populace. Tim je
zajisténo, ze nejlepsi chromozomy staré populace postoupi do populace nové.

Kritérium ukonceni algoritmu neni pevné stanoveno, vzdy zalezi na charakteru ulohy.
Nejsme-li ¢asové omezeni, je mozné algoritmus zastavit az po daném poctu generaci, nebo
zastavit az kdyz bude rozdil dvou priimérnych fitness hodnot celych, po sobé nasledujicich
populaci mensi nez n¢jaka konstanta. Pro nalezeni vhodného teseni vSak postaCuje navrzeny
algoritmus zastavit v okamziku, kdy populace obsahuje nékolik ptipustnych jedincti.
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Obr. 3. Principy operatori vloZeni uzlu a odebrani uzlu
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4. Experimentalni ovéreni

Pro ovéfeni a experimentovdni s navrZzenym genetickym algoritmem byl vytvofen
programovy systém. Pomoci nasledujicich experimentd byla testovana schopnost adaptace
populace navrzeného algoritmu. Jednak byla zkouméana moZnost pouZziti Casti jiZ naucené
populace z néjakého predchoziho feseni jako ¢ast pocatecni populace nové tlohy, a za druhé
byla zkouméana moZznost pouziti nauené populace aktualniho feSeni pro pfepldnovani své
cesty v disledku vyskytu ndhodné piekazky. Oba experimenty byly provedeny ve scéné
1000 x 1000 jednotek se zadanymi ptekazkami. Parametry genetického algoritmu byly
nastaveny experimentaln¢ takto:

e pocet chromozomi v populaci:100
pocet potomkil v jedné generaci: 24
min. délka pocatecniho chromozomu: 3
rozsah pocate¢niho chromozomu: 0—14
koeficienty funkce fitness: k; =10,k =1, k3 =1
pravdépodobnost operatoru kiizeni: 0,95
pravdépodobnost operatoru mutace: 0,05
pravdépodobnost operatoru ptidani uzlu: 1
pravdépodobnost operatoru odebrani uzlu: 1

Kritériem ukonceni genetického algoritmu bylo ve vSech pfipadech nalezeni dvaceti riznych
pfipustnych chromozomul (nalezené cesté odpovidd chromozom s nejvétsi fitness), nebo
nalezeni prvniho pfipustného chromozomu o dvou genech (pfima spojnice startu a cile).

Prvni experiment byl zaloZen na nésledujicich krocich:

1. Zvolime vhodné¢ start s i cil ¢ tak, aby pfedpokladana naucena populace této ulohy
pokryvala co mozna nejvétsi oblast scény.

2. Spustime navrzeny geneticky algoritmus.

3. Po ukonceni algoritmu ur¢ime v populaci mnozinu B, kterou tvoii 30 chromozomu
s nejlepSim fitness.

4. Zvolime velikost okoli startu s a cile c.

5. V okoli startu s ndhodné zvolime novy start s’. V okoli cile ¢ zvolime podobné cil ¢’

6. Vygenerujeme pocateéni populaci, do které pfiddme chromozomy zmnoziny B a
nastavime u nich aktualni start s’ a cil ¢’. Poté populaci setfadime podle fitness a
odebereme z ni nejhorsi chromozomy tak, aby velikost populace odpovidala velikosti po
pocate¢nim vygenerovani.

7. Spustime GA s touto pocatecni populaci. Po ukonceni algoritmu zaznamename pocet
generaci, které byly béhem tohoto kroku vygenerovany.

8. Pro srovnani nyni spustime GA s celou ndhodné vygenerovanou pocate¢ni populaci. Po
ukonceni algoritmu si opét zaznamename pocet generaci, které byly béhem tohoto kroku
vygenerovany.

9. Kroky 5. az 8. opakujeme pro 50 novych startii a cila.

10. Kroky 4. az 9. opakujeme pro riizné velikosti okoli.

Kroky 1. az 10. byly desetkrat opakovany pro rizné si c. Obr. 4 zobrazuje takto
ziskané zavislosti primérnych hodnot zaznamenanych poctl generaci na velikosti okoli startu
s a cile c¢. Zavislost GA 2 odpovida tdajim z kroku 7, zavislost GA 1 tdajim z kroku 8.
Obr. 5 zobrazuje podobné zavislosti, avSak budto plati, Zze v okoli startu sje nyni
vygenerovan novy start s’ a novy cil ¢’ lezi mimo okoli cile ¢, nebo naopak plati, Zze v okoli
cile ¢ je nyni vygenerovan novy cil ¢’ a novy start s’ lezi mimo okoli startu s.



Z tohoto experimentu plyne, ze pouziti Casti jiz naucené populace znéjakého
pfedchoziho feSeni jako Cast pocatecni populace nové tlohy snizuje potfebny pocet generaci
pro nalezeni feSeni, a tudiz snizuje ¢asovou naroc¢nost algoritmu. Vyznamného sniZeni casové
narocnosti lze vSak dosahnout pouze v ptipadé, Ze start i cil lezi v okoli plivodniho startu 1
cile. Navic musi byt velikosti okoli mensi nez 200 jednotek.

Druhy experiment byl zaloZen na nasledujicich krocich:

Nahodn¢ vygenerujeme start i cil.

Spustime navrzeny geneticky algoritmus.

3. Po ukonceni algoritmu ur¢ime v populaci mnozinu B, kterou tvoii 30 chromozomi
s nejlepSim fitness.

4. Nahodné vygenerujeme piekazku tak, aby zasahovala do nalezené cesty.

Ur¢ime novy start, ktery se nachdzi na nalezené cesté v misté€ pied piekdzkou

6. Vygenerujeme pocateéni populaci, do které priddme chromozomy zmnoziny B a
nastavime u nich aktudlni start s°. Poté populaci sefadime podle fitness a odebereme z ni
nejhorsi chromozomy tak, aby velikost populace odpovidala velikosti po pocate¢nim
vygenerovani.

7. Spustime GA s touto pocateéni populaci. Po ukonceni algoritmu zaznamename pocet
generaci, které byly béhem tohoto kroku vygenerovany.

8. Pro srovnani nyni spustime GA s celou ndhodné vygenerovanou pocatecni populaci. Po
ukonceni algoritmu opét zaznamename pocet generaci, které byly béhem tohoto kroku
vygenerovany.

9. Kroky 6. az 8. desetkrat opakujeme.

10. Kroky 4. az 8. opakujeme taktéz desetkrat.

o =

e

V tabulce 1 jsou pifedlozeny vysledky experimentu pro dvé cesty z obr. 6a a 7a.
Oznaceni metod je stejné jako v prechdzejicim experimentu. Zavislost GA 2 odpovida udajim
z kroku 7, zavislost GA 1 udajim z kroku 8. Pro ob& cesty jsou doplnény obrazky
s piipustnymi chromozomy z mnoziny B (obr. 6b, 7b). Na dalSim obrazku jsou piiklady
nalezenych cest uvazujici dynamické prekazky o velikosti 20x20 a 60x60 jednotek (obr. 8).

Tab. 1. Ziskané primérné hodnoty poctu potiebnych generaci druhého experimentu
Plvodni Velikost ndhodné piekazky [jednotky]
cesta 20x20 40x40 60x60
z obr. GA1l | GA2 | GA1 | GA2 | GA1 | GA2
6a 13,878 | 5,111 [ 19,922 |10, 178 | 24,733 | 23, 678
Ta 40,692 | 12,813 | 42,508 | 14,205 | 53, 753 | 26, 606

I tento druhy experiment prokazal schopnost rychlé adaptace populace navrzeného
algoritmu. Pfi preplanovani cesty v disledku vyskytu ndhodné piekdzky se jevi jako velmi
vhodné zaclenit do pocatecni populace mnozinu B ptivodniho feseni. V nékterych ptipadech
je sice zlepSeni poctu potifebnych generaci mizivé (cesta z obr. 6a, piekazka 60x60), avSak
v z&dném z ptipadl pouziti pivodni mnoziny B nezvétsilo pocet potfebnych generaci a tim
tedy nezhorsilo Casovou naroc¢nost algoritmu.
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Obr. 4. Zavislosti pro piipad, Ze novy start 1 cil leZi v okoli ptivodniho startu 1 cile
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Obr. 5. Zavislosti pro ptipad, ze v okoli pivodniho startu a cile lezi jen novy start nebo jen cil

5. Zavér

Tento c¢lanek se zabyva planovanim cesty holonomického mobilniho robotu ve dvou-
rozmérném spojitém prostiedi se zadanymi polygonalnimi prekdzkami. V piehledové Casti
¢lanku, vénované planovani cesty pomoci GA, jsou uvedeny popisy publikovanych metod
véetné pouzivanych operatori a funkci fitness. V dals$i casti je predstavena navrZena
implementace systému pro planovani cesty pomoci GA. Popsané experimenty jsou vénovany
zkoumani schopnosti rychlé adaptace populace navrzeného algoritmu na zmény zadani. Pfi
znovupouziti vhodné ¢asti ,,naucené” populace vysledky experimentli tuto schopnost
potvrzuji.

V dalsim vyzkumu se budeme vénovat dalSim typim operatori a tvar funkci fitness.
Budeme rovnéz zkoumat moznosti Upravy navrzeného algoritmu pro planovani drahy
neholonomickych robotl. Dale také predpokladame, Ze ,,naucené ¢asti populaci je mozné
uchovavat v bazi ptipadt a vyhleddvat je pomoci metody ptipadového usuzovani.

6. Podékovani

Tento c¢lanek byl zpracovan vramci védecko-vyzkumného zaméru MSM 0021630518
"Simula¢ni modelovani mechatronickych soustav".



a) b)
Obr. 8 Priklady nalezenych cest, pfi jejichz hledani byla pouzita mnozina B z obr. 7b
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