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Uvod

Vyuziti robotickych hejn (robotic swarms) patii mezi rentabilni metody pro
duchych robott dokéze plné nahradit komplexnéjsi jedince. Dostatecna velikost
hejna umozni feseni tloh, které by jednotlivec z hejna provést nesvedl. Navic ro-
botické hejno prindsi nékolik vyhod diky kvantité jsou odolnéjsi proti poskozeni
i po zniceni nékterych z nich zbytek roboti pokracuje v plnéni cili. Dale vyroba
jednodussich robott vychazi levnéji nez komplexnich jedinct, coz prinasi nezane-
dbatelnou vyhodu pro praci v nebezpecném prostiedi. Hejno také miize pokryvat
vicero raznych tkoli nez specializovany robot, ktery bude pfi plnéni tkold, li-
Sicich se od typu tloh zamyslenych pii konstrukeci, mnohem vice nemotorny a
nejspise pomalejsi. Hejno pokryje vétsi plochu pri plnéni tkolt.

Existuje mnoho aplikaci robotickych hejn, vetsinou se pouzivaji v tlohach ty-
kajicich se prizkumu a mapovani prostredi, hledani nejkratsich cest, nasazeni v
nebezpecnych mistech. Jako priklad mizeme uvést asistenci zachrannym slozkam
pti pozaru (Penders a kol., 2011)). Mnoho projektt zabyvajici se fizenim robo-
tického hejna se inspiruje prirodou, pouziva se analogie s chovanim mravenct
a jiného hmyzu (David a kol., 2001). Objevuji se i hardwarové implementace
chovani hejn, zminime projekty Swarm-bots (Dorigo|, 2001), Colias (Arvin a kol.|
n.d.)

Elementarnost senzori i efektori jednotlivych robott vybizi k pouziti evoluc-
nich algoritmi, jelikoz prostor feseni je rozlehly a plnéni cilii 1ze vhodné ohodnotit.
Vzniklo nékolik védeckych praci popisujici problematiku tohoto tématu (Gomes
a kol., 2012)) (Ivan a kol., [2013)).

Cil prace

Vsechny zminéné prace pouzivaji pro tvorbu fidicich programu evoluc¢ni algo-
ritmy (EA) a pracuji pouze s homogennimi hejny. Cilem této prace je vyzkou-
set vyuziti EA na generovani chovani hejna heterogennich roboti, tedy skupiny
agentil, ve které se objevuje nékolik druhii jedinct a spoleéné plni dany tkol.
V ramci prace byl vytvoren program pro simulaci riznych scénait. Pro otesto-
vani jejich tspésnosti v ramci EA, byly zvoleny 3 odlisné scénare, ve kterych se
objevuji 2-3 druhy roboti.

Struktura prace

Rozdéleni prace je nasledujici. Prvni kapitola je vénovana obecnému tvodu
do tématiky evoluc¢nich algoritmi, kde se podrobnéji vénuji evoluénim strategiim
a diferencialni evoluci, protoze oba tyto postupy implementuji v programu pro
reseni scénarti. Druha kapitola se zabyva predstavenim robotického hejna, zaklad-
nim principim a nékolika konkrétnéjsim aplikacim. Ve tieti kapitole je nastinéno
fungovani simulatoru, prilozené dokumentace obsahuje podrobnéjsi informace o
implementaci simuladtoru. Vsechny provedené experimenty se vSemi detaily obsa-
huje ¢tvrta kapitola.



1. Evoluc¢ni algoritmy

1.1 Historie

Zacnéme pohledem do historie Evolu¢nich algoritmi na zakladé knih [Mitchell
(1998) a [Eiben| (2015). Darwinova myslenka evoluce lakala védce uz pred prulo-
mem pocitaci, Turing vyslovil myslenku genetického a evolucniho vyhleddvani uz
v roce 1948. V 50. a 60. letech nezavisle na sobé vznikaji 4 hlavni teorie nesouci
podobnou myslenku. Spole¢nym zakladem vsech teorii byla evoluce populace kan-
didat na teseni daného problému a jejich nasledna uprava zptisoby hromadné
nazyvanymi jako genetické operatory, napriklad mutace genti, prirozend selekce

Rechenberg a Schwefell (1965, 1973) predstavili evolucni strategie, coz je me-
toda optimalizujici parametry v redlnych c¢islech, v jejich praci se objevuji jako
prostiedek pro optimalizaci tvaru letadlovych kiidel. Fogel, Owens, Walsh zve-
rejnili evolutionary programming (EP), technika vyuzivajici k reprezentaci kan-
didatt konefny automat (s koneénym poctem stavi), ktery je vyvijen mutaci
prechodil mezi stavy a néaslednou selekci. Genetické algoritmy (GA) vynalezl Ho-
land v 60. letech a nasledné se svymi studenty a kolegy z Michiganské Univerzity
vytvoril prvni implementaci. U genetickych algoritmt, oproti ES a EP, nebylo
hlavnim cilem formovat algoritmus pro reseni konkrétnich problémi, ale prenos
obecného mechanismu evoluce jako metody aplikovatelné v informatickém svété.
Princip GA spociva v transformaci populace chromozomu (vektor 1 a 0) v no-
vou populaci pomoci genetickych operatort kizeni, mutaci a inverze. V 1975 v
knize Adaptation in Natural and Artificial Systems (Holland, [1976) Holand defi-
noval geneticky algoritmus jako abstrakci biologické evoluce spolu s teoretickym
zakladem jejich pouzivani. Nékteri védci ovSsem pouzivaji pojem GA i ve vyzna-
mech hodné vzdalenych ptvodni Holandové definici. K sjednoceni jednotlivych
pristupt prispél v 90. letech John R. Koza, dale jsou vsechny metody zahrnuty
pod pojmem FEwvolucni algoritmy jako jejich soucédsti. Dnes se vénuje tématu EA
celd Tfada konferenci a odbornych casopisi. Zminme ty nejvyznamnéjsi z nich
GECCO, PPSN, CEC|a EVOSTAR. V ramci odbornych c¢asopisti pr predevsim
o Evolutionary Computation, IEEE Transactions on Evolutionary Computation,
Genetic Programming and Evolvable Machines, Swarm and Evolutionary Com-
putation.

1.2 Co je evolucni algoritmus?

A¢ existuje mnoho variant evolu¢nich algoritmu, jak jsme zminili v kratkém
pohledu do historie, spojuje je spole¢nd myslenka populace jedinctt uvnitt pro-
stfedi s omezenymi podminkami. Jedinci, jinak také nazyvani kandidati, soutézi
o zdroje daného prostiedi, tim je docileno ptirodni selekce (preziji jen ti nejlepsi).
Pokud budeme mit k dispozici kvalitativni funkci, kterou se snazime maximali-
zovat, pak nebude problém vytvorit ndhodné jedince z definiéniho oboru presné
této funkce. Nahodné vzniklé jedince mtizeme ohodnotit, timto zptisobem déame
vzniknout abstrakci pro meéfeni fitness (z anglického fit: nejvhodnéjsi, zapada-
jici). Z vzniklych a ohodnocenych jedincu lze zvolit ty nejlepsi pro tvorbu nové
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generace jedinct. Tvorba nové generace probihd kombinovanim zvolenych rodic¢t
a mutacemi jedincl. Jako kombinaci uvazujeme operator, ktery je aplikovan na
dva a vice zvolenych kandidatti (proto se jim také rika rodice) a tvorici jednoho
a vice novych jedincu (také nazyvany potomci). Mutace je aplikovdna pouze na
jednoho jedince a jeji vysledkem je také pouze jeden jedinec. Tyto dvé operace
aplikované na rodicovskou generaci vedou k vytvoreni novych kandidata (po-
tomk, offspring). I tato nova generace je ohodnocena fitness a dale soutézi se
starymi jedinci na zakladé fitness o misto v nové generaci, obcas také mimo fitness
funkce bereme v potaz stafi kandidata. Popsany proces je opakovan dokud neni
nalezen kandidat s dostatecné velkou fitness nebo dosdhneme maximalniho pocétu
iteraci (bylo dosazeno pozadovaného poctu opakovani apod). Zéklady evoluéniho
systému pohani dvé zakladni hnaci sily: variacni operdtory a selektivni operdtory.
Variacni operatory zajistuji potfebnou riznorodost v populaci a tim tvori nové
cesty k tspésnému kandidatovi. Oproti tomu selektivni operatory zvysuji pri-
meérnou kvalitu feseni v celé populaci. Kombinaci téchto operatori obecné vede
ke zlepsovani fitness hodnot v nasledujici generaci. Funkénost evoluce ovérime
snadno, sta¢i ndm k tomu pozorovat zda se fitness v populaci blizi vice a vice
k optimalnim hodnotam vzhledem k postupu v ¢ase. Mnoho komponent zapfti-
¢inuje, ze EA se radi ke stochastickym metodam, selekce totiz nevybird nejlepsi
jedince deterministicky, i jedinci s malou fitness maji Sanci byt rodi¢i nasledujici
generace. Béhem kombinovani jsou ¢asti rodic¢t, které budou zkombinovany, také
zvoleny pomoci dané pravdépodobnosti funkce. Podobné je tomu u mutaci. Cast
ktera bude zménéna, je taktéz urcena ndhodou, stejné tak nové rysy nahrazujici
staré. EA se fadi mezi popula¢ni stochastické prohledavaci algoritmy. Vyhodno-
ceni fitness funkce poskytuje heuristicky odhad kvality feseni, prohledavani je
fizeno variaci a selekci.

Rizné dialekty evoluc¢nich algoritmii, zminéné v historickém okénku, splnuji
vSechny tyto hlavni rysy. Lisi se pouze v technickych detailech. Kandidati jsou
casto reprezentovani rtzné, lisi se datové struktury pro jejich uchovani i jejich
zakddovani. Typicky se jedna o fetézce nad konecnou abecedou v pripadé GA,
vektory realnych cisel v ES, konecné automaty v EP a stromy v GP. Diivod téchto
rozdili je hlavné historicky. Technicky vsak 1ze upfednostnit jednu reprezentaci,
pokud lépe odpovida danému problému, tzn. kéduje kandidata jednoduseji ¢i pri-
rozenéjsi formou. Pro ilustraci zvolme Teseni splnitelnosti (SAT) s n proménnymi,
veelku prirozené sahneme po pouziti retézce bitt délky n a obsah itého bitu ozna-
¢uje, ze itd proménnd mé hodnotu (1) - pravda, (0) - nepravda, proto bychom
pouzili jako vhodny EA genetické algoritmy. Oproti tomu evoluce programu, ktery
hraje sachy, by bylo vhodnéjsi pouzit derivac¢ni strom, kde by vrcholy odpovidaly
tahim na Sachovnici. Prirozenéjsi by tedy bylo pouzit GP.

Neopomenme zminit jesté dva dilezité fakty. Kombinacéni a mutacni opera-
tory musi odpovidat dané reprezentaci, napr. v GP kombinace pracuje se stromy
(kombinuji podstromy ...), zatimco v GA se pracuje s fetézci (prohazuji ¢ésti Te-
tézc). A dale oproti variacim musi fitness selekce zaviset vzdy pouze na fitness
funkci, takze selekce pracuje nezavisle na reprezentaci.
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Obrazek 1.1: Obecny evolucéni algoritmus - schéma

1.3 Césti evoluénich algoritmi

Abychom vytvorili béhu schopny evolu¢ni algoritmus, musime specifikovat
kazdou zminénou c¢ast a také inicializacni funkci, ktera pripravi prvni populaci.
Pro konec¢ny algoritmus jesté nesmime opomenout a dodat koncovou podminku.

» Reprezentace (definice individui)

» Ohodnocujici funkce (fitness funkce)

» Populace

» Selekce rodici

 Varia¢ni operatory (kombinace, mutace)

o Selekce prostredi

Reprezentace

Pri tvorbé EA nejdrive musime propojit prostor puvodniho problému s prosto-
rem feseni, kde se bude vlastni evoluce odehravat. K docileni propojeni je vétsinou
potreba zjednodusit ¢i vytvorit abstrakei nad aspekty redlného svéta (prostor pro-
blému), abychom vytvorili vhodny prostor feseni, kde mohou byt jednotliva feseni



ohodnocena. Neboli chceme docilit, aby mozna feseni mohla byt specifikovana a
ulozena, tak aby s nimi mohl pocitac¢ pracovat. Objekty reprezentujici mozna re-
seni v kontextu ptivodniho problému jsou nazyvany fenotyp, zatimco kédovani na
strané EA prostoru se 1iké genotyp. Reprezentace oznacuje mapovani z fenotypt
na genotypy, pouziva se ve vyznamu funkce z fenotypu na genotyp (encode) i
genotypu na fenotyp (decode). Pri ndvrhu se snazime, aby pro kazdy genotyp
existoval nejvyse jeden fenotyp, ne vzdy nam to prostor problému umozni. Na-
priklad pro optimaliza¢ni problém, kde mnozinou feseni jsou celd ¢isla. Cela ¢isla
tvori mnozinu fenotypu a miizeme se rozhodnout pro reprezentaci v binarnich
¢islech. Tedy 18 by byl fenotyp a 10010 jeho genotyp.

Prostor fenotypii a genotypt se zpravidla velmi lisi a cely proces EA se ode-
hrava pouze v genotypovém prostoru, vlastni feseni dostaneme rozkédovanim
nejlepsiho genotypu po ukoncéeni EA. Jelikoz nevime, jak vlastni feseni vypada,
je nanejvys vhodné umét reprezentovat vSechna mozna reseni.

e V kontextu puvodniho problému jsou nasledujici vyrazy ekvivalentni: fe-
notyp, kandidat (na feSeni), jedinec, individuum (mnozina vSech moznych
feseni = fenotypovy prostor)

o V kontextu EA: genotyp, chromozom, jedinec, individuum (mnozina, kde
probihd EA prohledavéni = genotypovy prostor)

o Casti individuf jsou nazjvany gen, locus, proménné a déle se déli na alely,
¢i hodnoty

Populace

Populace je multimnozina genotypi, slouzi jako jednotka evoluce. Populace
utvareji adaptaci a zmény, zatimco vlastni jedinci se nijak neméni, jen vznikaji
novi a nahrazuji predeslé. Pro danou reprezentaci je definice populace velmi jedno-
duchad, charakterizuje ji pouze velikost. U nékterych specifickych EA m& populace
dalsi prostorové struktury, definované vzdalenosti jedincii nebo relacemi soused-
nich jedinct, coz by se dalo ptripodobnit redlnym populacim, které se vyvijeji v
riznych geografickych prostredich. U vétsiny EA se velikost populace neméni, coz
vede k soutézivosti mezi jedinci (zlistanou ti nejlepsi). Na trovni populaci pra-
cuji pravé selektivni operatory. Napriklad zvoli nejlepsi jedince aktualni populace
jako rodice nasledujici a nahradi nejhorsi jedince novymi. Rozmanitost populace
- vlastnost, které chceme z pravidel docilit, je mérena jako pocet riiznych reseni
v multimnoziné. Neexistuje vSak jediné hledisko, podle kterého lze tuto vlastnost
mérit, vétsinou se pouziva pocet rozdilnych hodnot fitness, rozdilnych fenotypt ¢i
genotypu a také entropie (mira neusporadanosti). Ovsem musime mit na paméti,
ze jedna hodnota fitness v populaci neznamené, ze populace obsahuje pouze jeden
fenotyp, stejné tak jeden fenotyp nemusi odpovidat jednomu genotypu apod.

Selekce rodicu

Rodic¢ovska selekce, nékdy také partnerska selekce, vybird lepsi jedince jako
rodice pro pristi generaci. Jedinec se stava rodicem, pokud byl zvolen k aplikaci
varia¢nich operatori a tim dal vzniknout novym potomkim. Spolec¢né se selekci



prezivsich je rodi¢ovska selekce zodpovédna za zvedani kvality v populacich. Rodi-
covska selekce je v EA vétsinou pravdépodobnostni metoda, kterda dava jedinctim
s vétsi kvalitou mnohem vétsi Sanci byti vybran nez tém s nizkou. Nicméné i
jedinciim s nizkou kvalitou je casto pridélena mald nenulova pravdépodobnost
pro vybér, jinak by se celé prohledavani mohlo vydat slepou cestou a uviznout v
lokalnimu optimu.

Variac¢ni operatory

Hlavni tlohou variacnich operatori (mutace, rekombinace) je vytvareni no-
vych individui ze starych. Z pohledu generate test algoritmi spadaji variacni
operatory do pravé do generate ¢asti. Obvykle je délime na dva typy podle jejich
arity, jedna se o undrni (Mutace) a narni (rekombinace) operatory.

Mutace

Ve vétsiné pripadi myslime unarnim variaénim operatorem mutace. Tento
operator je aplikovan pouze na jeden genotyp a vysledkem je upraveny potomek.
Mutace radime mezi stochastické metody, vystup (potomek) totiz zavisi na sé-
rii ndhodnych rozhodnuti. Mutace vsak neni vhodné pojmenovani pro vsSechny
variacni operatory, naptiklad pokud se jedné o heuristiku zavislou na daném pro-
blému, ktera se chova systematicky, hledd slabé misto a nasledné se jej snazi
vylepsit, v tomto pripadé se nejednd o mutaci v pravém slova smyslu. Obecné by
mutace méla zptsobovat ndhodné a nezaujaté zmény. Unarni variacni operatory
hraji odlisnou roli v rozdilnych EA opét diky historicky oddélenému vyvoji. V
GA maji velmi dilezitou roli a v EP se jedna dokonce o jediny varia¢ni opera-
tor. Diky varia¢nim operatorim aplikovanym v jednotlivych evoluc¢nich krocich
dostava prohledavaci prostor topologickou strukturu. Existuji teorie podporujici
myslenku, ze EA (s dostateénym ¢asem) naleznou globalni optimum daného pro-
blému opirajici se praveé o tuto topologickou strukturu a také spoléhaji na fakt, ze
muze vzniknout kazdy genotyp reprezentujici mozné reseni. Nejjednodussi cesta
ke splnéni téchto podminek vede pravé pres variac¢ni operatory. U mutaci tohoto
naptiklad dosdhneme, kdyz povolime, aby mohly sko¢it kamkoliv, tzn. kazda alela
muze byt zmutovana na jakoukoli dalsi s nenulovou pravdépodobnosti.

Rekombinace

Rekombinace, také nazyvana kfizeni, je binarni variac¢ni operator. Jak nazev
napovidd, spojuje informace ze dvou rodi¢u (genotypu) do jednoho nebo dvou
potomku. Stejné jako mutace patii rekombinace k stochastickym operatorim.
Rozhodnuti, jaké ¢asti budou zkombinovany a jakym zpusobem toho bude doci-
leno, zavisi na nahodé. Role rekombinace se znovu lisi v rozlicnych EA, v GP se
jednd o klicové variacni operatory, v EP nejsou pouzity vibec. Existuji rekombi-
na¢ni operatory s vyssi aritou (tzn. pouzivajici vice nez dva rodice) a jsou také
jednoduché na implementaci. Dokonce nékolik studii potvrdilo, ze maji velmi po-
zitivni vliv na celou evoluci, ale nemaji tak hojné zastoupeni, nejspiSe proto, ze
neexistuje biologicky ekvivalent. Rekombinace funguje na jednoduchém principu,
sluc¢uje dvé individua a produkuje jednoho ¢i vice potomkii, ktefi kombinuji je-
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podporuje fakt, ze po tisicileti se aplikaci rekombinace na rostliny a zemédélska
zvitata mnohokrat podarilo vytvorit nové jedince s vyssim vynosem ¢i jinymi vy-
hodnymi vlastnostmi (odolnost proti skidcim atd). Evolucni algoritmy vytvari
mnozstvi potomkii nahodnou rekombinaci a doufame, ze zatimco mala ¢ast nové
generace bude mit nezddouci vlastnosti, vétsina se nezlepsi ani si nepohorsi a
konecné dalsi mald ¢ast predci jejich rodice. Na nasi planeté se sexudlné (kom-
binaci dvou jedinct) rozmnozuji pouze vyssi organismy, coz vzbuzuje dojem, zZe
rekombinace je nejvyssi forma reprodukce. Neopomenme, ze varia¢ni operatory
jsou zavislé na reprezentaci (genotypu) jedinci. Napt. pro genotypy bitovych fe-
tézct muze pouzit bitovou inverzi jako vhodny mutac¢ni operator bude-li ovSem
genotyp strom musime zvolit néjaky jiny.

Selekce prostredi

Selekce prosttedi, nékdy také nazyvana selekce prezivsich, jak nazev napo-
vida ma blizko k selekci rodic¢i, odlisuje jednotliva individua na zakladé jejich
fitness hodnoty. Oproti rodicovské selekci ji vSak pouzivame v jiné c¢éasti evo-
luéniho cyklu. Selekci prostredi spoustime hned po vytvoreni novych potomki.
Jelikoz velikost populace kandidati byva skoro vzdy konstantni, je nutné rozhod-
nout, které kandidaty zvolime do dalsi generace. Toto rozhodnuti vétsinou zavisi
na hodnoté fitness jednotlivych kandidati, také se ¢asto hledi na dobu vzniku
daného kandidata. Dobou vzniku myslim generaci v které dany jedinec vznikl.
Na rozdil od rodicovské selekce, ktera byva stochastickd, byva selekce prostredi
deterministickou metodou. Uvedme dvé nejbéznéjsi metody, obé kladou nejvetsi
diraz na fitness. Prvni vybira nejlepsi segment z mnoziny novych potomku i z
ptivodni generace nezavisle, druhd déla totéz jen z mnoziny novych potomki.
Selekce prostiedi je uvddéna i pod nazvem ,zaménna“ strategie (replacement
strategy). Selekce prostiedi (prezivsich) se viceméné pouziva, pokud je mnozina
novych potomki vétsi nez velikost generace a zaména vyuzivame kdyz je novych
potomkl velmi malo.

Inicializace populace

Inicializace populace zastava dulezity kol a to vytvorit prvni generaci kandi-
datt. Jeji implementace byva ve vétsiné EA velmi jednoducha. Prvni generace je
vygenerovana ¢isté nahodné. Principialné by se zde dalo vyuzit néjaké heuristiky
k vytvoreni vyssi fitness v prvni generaci, ovsem musela by zohlednovat feseny
problém. Jestli tento postup stoji za vypocetni cas, velmi zalezi na konkrétni
aplikaci EA. Ovsem existuji obecna doporuceni, ktera se touto otdzkou zabyvaji.

Ukoncovaci podminka

Rozlisme dvé varianty vhodné ukoncovaci podminky. Pokud tfeSeny problém
ma znamou optimalni hodnotu fitness, potom v idealnim pripadé ukoncovaci pod-
minkou je Teseni s touto fitness. Pokud jsme si védomi, Ze nas model oproti
modelovanému prostiedi obsahuje nutna zjednoduseni nebo by se v ném mohly
vyskytovat nezadouci Sumy, 1ze se spokojit s fesenim, které dosahlo optima fitness
s presnosti € > 0. EA diky své stochasti¢nosti vétsinou nemohou garantovat dosa-
zeni takovéto hodnoty fitness, takze ukoncovaci podminka by nemusela byt nikdy



splnéna a algoritmus by bézel véky. Kdybychom vyzadovali kone¢nost algoritmu,
musime rozsitit ukoncovaci podminku. Za timto tcéelem se nejbéznéji pouzivaji
nasledujici rozsirenti:

1. Byl ptekrocen c¢as vyhrazeny pro pocitani na CPU

2. Celkovy pocet evaluaci fitness presahl sviij predem dany limit

3. Zlepseni fitness v dané ¢asovém bloku (méfenému poctem generaci, ¢i eva-
luaci) klesla pod pripustny prah

4. Rozmanitost v populaci nedosahuje predem urcenych hodnot

Ukoncovaci podminka byva tradi¢né disjunkce predchozich tvrzeni. Mize se stat,
ze optimum znamé neni. Pak se pouzivda pouze zminénych podminek nebo se
smifime s nekonec¢nosti algoritmu a ukonéime jeho béh manualné.

1.4 Diferencialni evoluce

Prvni verze diferencialni evoluce se objevila jako technicky report Storn a
Price (1997)). Tento evoluc¢ni algoritmus popisi podrobnéji, protoze je jednim z
klicovych algoritm mého feseni.

Charakteristické vlastnosti

Diferencialni evoluce dostala své jméno hlavné diky zménam obvyklych repro-
dukénich operatora v EA. Diferencialni mutace, jak jsou zde mutace nazyvany, z
dané populace kandidatu vektoru v R™ vznikd novy mutant Z' pfi¢tenim pertu-
bacniho vektoru (pertubation vector) k existujicimu kandidatovi.

T=T+p

Kde pertubacni vektor p je vektor rozdili dvou nahodné zvolenych kandidata
z populace § a z, kde p = F - (g — Z). Faktor skdlovani F' > 0, F' € R, ktery
kontroluje miru mutace v populaci. Jako rekombinac¢ni operator v diferencialni
evoluci slouzi uniformni krizeni, pravdépodobnost kiiZeni je ddna C, € [0,1],
definuje sanci jakékoli pozice v rodici, ze odpovidajici alela potomka bude brana
z prvniho rodice. Diferencialni evoluce také upravuje kiizeni, nebof jedna nahodna
alela je brana vzdy z prvniho rodice, aby nedochézelo k duplikaci druhého rodice.

V hlavnich implementacich diferencialni evoluce reprezentuji populace spise
listy, odpovidaji lépe nez mnoziny, umoznuji referenci itého jedince podle pozice
i € 1,..,p v listu. Pofadi kandidatt v této populaci P =< 77...7;...7, > neni
zavislé na hodnoté fitness. Evoluc¢ni cyklus zac¢ina vytvorenim populace vektor
mutantd M =< v7...7, >. Pro kazdého nového mutanta v; jsou zvoleny 3 vek-
tory z P, base vektor a dva definujici pertubacni vektor. Po vytvoreni populace
mutant V', pokracujeme tvorbou populace T' =< uy,....7, >, kde u; je vysledek
kiizeni 7; a T;(vSimnéme si, Ze je zarucené, ze nezreplikujeme ;). Jako posledni
aplikujeme selekci na kazdy par 7; a @; a do dalsi generace vybereme @; pokud
f(@) < f(7) jinak ;.

DE algoritmus upravuji 3 parametry, skalovaci faktor F, velikost populace
(obvykle znacen NP v kontextu diferencidlni evoluce) a pravdépodobnost kiizeni
C,. Na C, lze také pohlizet jako na miru mutace, tzn. alela nebude prevzata od
mutanta.



Vlastnosti diferencialni evoluce:

Reprezentace: vektor R"

Rekombinace: uniformni kiizeni

Mutace: diferen¢ni mutace

Rodicovska selekce:  uniformni ndhodné selekce 3 nezbytnych vektort
Selekce prostiedi:  deterministickd selekce elity (dité vs rodic)

Tabulka 1.1: Diferencidlni evoluce - souhrnné vlastnosti

Varianty diferencialni evoluce:

Béhem let vzniklo a bylo publikovino mnoho variant diferencialni evoluce.
Jedna z modifikaci méni vybér base vektoru, kdyz vytvarime populace mutanti
M. Baase vektor muze byt ndhodné zvolen pro kazdé v;, jak bylo feceno, ale také
lze vyuzit jen nejlepsiho vektoru a nechat zmény na pertubac¢nim vektoru. Dalsi
moznost otevira pouziti vice pertubacnich vektort v muta¢nim operatoru. Coz by
vypadalo nésledovné: p = F(g—z 47 —7Z'), kde 7, 2,7,z jsou ndhodné vybrany
z puvodni populace.

Abychom odlisili ruzné varianty, pouziva se nasledujici notace DE/a/b/c, kde
a specifikuje base vektor(rand, best), b specifikuje pocet diferecnich vektoru pri
vzniku pertubacéniho vektoru, ¢ znaci schéma kiiZeni (bin=uniformni). Takze
podle této notace by zakladni verze diferencidlni evoluce byla zapsédna takto:
DE/rand/1/bin.

1.5 Evolucni strategie

Evoluéni strategie (evolution strategies) byly predstaveny v némeckém ¢lanku
Rechenberg| (1978), pivodné byly urceny pro optimalizaci tvara kiidel. Jedna
se o evolucni algoritmus cilici na optimalizaci vektori realnych ¢isel. Objevili si
dvé schémata (1+1) a (1, 1). Starsi (1+1) (one plus one ES) vytvéareji potomka
mutaci a to prictenim nahodnych nezavislych hodnot ke slozkam rodic¢ovského
vektoru, nasledné je potomek prijat, pokud ziskal lepsi fitness nez jeho rodic.
Jako dalsi vznikl (1,1) (one comma one ES), které neimplementovalo elitismus,
tzn. ménila vzdy rodice potomkem. Mutacni funkce bere nahodné ¢isla z nor-
malniho rozdéleni se sttedni hodnotou 0 a odchylkou o. Pro velikost mutacniho
operdtoru (mutation step size) se také pouziva symbol o. Vylepseni ptuvodniho
algoritmu bylo predstaveno v 70. letech, jedna se o koncept multislozkovych ES,
které se skladaji ze p jedincu (velikost populace) a A jedinci vygenerovanych bé-
hem jednoho cyklu. Opét tento koncept existuje ve dvou verzich (u,\) a (u+ A).
Zatimco bézné rekombinac¢ni schéma zahrnuje dva rodice a jednoho potomka, in-
termediate kiizeni, které se u ES pouziva, zprimeéruje hodnoty z rodi¢ovskych
alel. Timto zptisobem mizeme pouzivat i rekombinacni operatory s pouzitim vice
nez dvou rodicl, tyto operatory se nazyvaji globdlni rekombinace. Konkrétné se
na potomkovi podili A rodi¢t. V praxi se preferuje (u,A) pred (u+ \), protoze za-
hazuje vSechny rodice, tim padem se snadno nezastavi na lokalnim optimu, (u,\)
se zvlada lépe adaptovat i pti hledani pohyblivého optima. Pro typické pouziti se
pouziva pomér 1:4 a 1:7.
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Vlastnosti evoluc¢nich strategii:

Reprezentace: vektor R"
Rekombinace: intermediary ktizeni
Mutace: pri¢itani nahodnych hodnot z norm. rozdéleni

Rodicovskd selekce: uniformni ndhodné

Selekce prostredi: (sigma,lambda) nebo (sigma + lambda)

Tabulka 1.2: Evolué¢ni strategie - souhrnné vlastnosti
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2. Roboticky swarm

Myslenka robotického swarmu(RS) pochazi podobné jako u genetickych algo-
ritmu z inspirace matkou Pfirodou. Podle souhrnu (Tan a Zheng, 2013)) popisi
zakladni myslenku RS. Pro RS se také pouziva vyraz rojova robotika ¢i roboticky
roj, v anglictiné je zndmy pod pojmem swarm robotics.

Zakladni vlastnosti

Motivaci pro pouziti RS muze byt chovani zivocéichti na Zemi. Zamérime se na
skupiny zivoc¢ichi jako jsou mravenci, vcely, ryby dokonce i nékteré savce. Pokud
bychom vlozili do prostiedi jednotlivce z nékteré ze zminénych skupin, nebude
schopen konkurovat neptratelskému prostredi a nejspise prilis dlouho neptezije. Na
druhou stranu, kdyz budeme uvazovat celé spolecenstvi, tak se nam ze slabého
jedince stane velmi adaptivni, odolny a rychle se vyvijejici roj. Podobnému tuc¢inku
bychom se chtéli priblizit v RS. Pro relativné jednoduchého robota, ktery neni
schopen plnit obtizny tikol, se pokusime pouzit vicero robotti stejného typu, kteri
spole¢né zadany ukol vyfesi. Navic chceme tézit ze vSech vyhod hejna.

Jako nejcastéjsi vyhody RS oproti jednomu robotovi se nejcastéji uvadéji:

1. Paralelismus - Diky malé cené jedince, si muzeme dovolit velkou populaci
jedincti. Malou cenou jedince v ES myslime, Ze se jednd o jednoduchého
robota s nizkou porizovaci cenou. V kontextu zivocichi mizeme uvazovat
mnozstvi energie, jidla pro tvorbu takového jedince. Velkd populace nam
umoznuje tesit vicero ukoll naraz, také na velké plose. Zvlasté pro vyhle-
davaci ukoly uSetifime nemalé mnozstvi ¢asu.

2. Skalovnatelnost - Zmeéna velikosti populace hejna neovlivni chovani ostat-
bude stale plnit ptuvodni tkol. Tim paddem miZzeme celkem snadno upra-
vovat velikost populace bez vétsi obtizi. V pfirodé mizeme pozorovat, ze
smrt jednotlivych mravenci-délniki znatelné neovlivni praci celého mrave-
nisté. Nové narozeni mravenci se mohou vydat do prace, zatimco zbytek
mravenisté neméni ¢innost.

3. Houzevnatost - Souvisejici se skalovatelnosti, jen v tomto pfripadé mame
na mysli necilenou zménu populace. Jako v predchozim ptikladu, u smrti
mravencl, ¢ast roboti ES mize selhat z rozlicnych dtvodi, zbytek hejna
vsak bude pokracovat k cili, i kdyz ve vysledku jim bude jeho dosdhnuti
trvat o néco déle. To se ndm miize vyplatit v nebezpecnych prostiredich.

4. Ekonomické vyhody - Cena navrhu a konstrukce jednoduchych hejn ro-
bot11 vyjde vétsinou levnéji nez jeden specializovany robot schopny uspoko-
jit stejné pozadavky. V dnesnim svété vychazi vyroba ve velkém mnozstvi
mnohem levnéji nez tvorba jednoho drahého konkrétniho robota.

5. Uspora energie - Diky mensi velikosti a slozitosti jednotlivych robott vy-
zaduji mnohem mensi mnozstvi energie. To ma za disledek, Ze si u nich
muzeme dovolit energetickou rezervu na delsi ¢as. Navic kdyz je porizovaci
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cena jednoho robota mensi nez naklady na dobiti, mizeme diky skalovatel-
nosti pouze pripojit nové roboty, coz u drahého robota jde malokdy.

6. Autonomie a decentralizace - V kontextu RS musi kazdy jedinec hejna jed-
nat autonomné, jedinci nejsou tizeni zadnou autoritou. Takze umi pracovat
i pri ztraté komunikace. Opét se vychazi z chovani zivych organismi. Po-
kud se chovaji jedinci hejna dostatecné kooperativné, mohou pracovat bez
centralniho fizeni, dusledkem toho se stava celé hejno jesté flexibilngjsi a
odolnéjsi, hlavné v prostredich s omezenou komunikaci. Navic hejno mno-
hem rychleji reaguje na zmény.

Mimo RS existuje i fada jinych pristupti, které se inspirovaly zZivotem hejn
v prirodé. Obcas jsou zaménovany za RS, nejcastéji se jednd o multi-agentni
systémy a senzorové sité (sensor networks). V nasledujici tabulce jsou popséany
jejich nejklicovejsi vliastnosti.

Roboticka hejna Multi-robotické systémy Senzorové sité Multi-agentni systémy
Velikost populace Variabilni ve velkém rozsahu  Mald Fixni V malém rozsahu
Rizeni decentralizované a autonomni  centralizované centralizované centralizované
Odlisnosti vétsinou homogenni vétsinou heterogenni homogenni homogenni nebo heterogenni
Flexibilita vysokd nizka nizka stiedni
Skalovnatelnost vysokd nizka stiedni stiedni
Prostiedi neznamé znamé nebo neznamé znamé zZnamé
Pohyblivost ano ano ne vyjimecné

Tabulka 2.1: Porovnani systémi s vice agenty

Jednotlivé systémy s vice agenty se také lisi svoji aplikaci. Roboticka hejna se nej-
castéji pouzivaji ve vojenskych, nebezpecnych tikolech a také pro reseni ekologic-
kych katastrof. Multi-robotické systémy potkavame v transportnich, skenovacich
ukolech, déle pro Tizeni robotickych fotbalovych hract. Oproti tomu nejéetnéjsi
vyuziti senzorovych siti zasahuje do medicinské oblasti, ochrany zZivotniho pro-
sttedi. Multi-agentni systémy zase nejvice zasahuji do tizeni sifovych zdroju a
distribuovaného rizeni.

2.1 Pouziti

Existuje nékolik védeckych praci, které studuji a navrhuji pouziti RS v redlném
nasazeni.

Nékteré jsem zminil uz v ivodu této prace, jako napriiklad hasi¢im asistu-
jici roboty (Penders a kol., 2011). Zde si robotické hejno klade za cil usnadnit
a podporit navigaci lidem v nebezpecném prostiedi. Jejich vyuziti je ilustrovano
zachranou misi ve velkém skladisti. Hasi¢i maji diky koufi velmi omezenou vidi-
telnost. Tim padem se lokalizace prezivsich, epicenter pozari a dalsi dilezitych
bodu stava obtiznym a zdravi ohrozujicim tikolem. Neziidka se stava, ze zasahujici
hasi¢ zahyne, protoze se v hustém dymu v objektu ztratil. Robotické hejno tedy
muze prozkoumat cely prostor pred vlastnim zasahem. Pti zasahu jesté asistovat
hasi¢tim pri orientaci v prostoru.
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Roboticka hejna se také ukazala jako uzitecna u ekologicky pohrom. Spanélsti
védci testovali jejich pouziti pri tniku ropy (Aznar a kol 2014), ¢ pfi hledani
centra radiace (Bashyal a Venayagamoorthy, 2008]).

V prvné zminéném prikladu autori mapovali znecisténi motské vody. Dokonce
pri plavbach bez defekti se do mote uvolnuje palivo, ropa a dalsi nebezpecné latky.
Ocekava se, ze s rostouci namorni dopravou se rozrostou tyto lokalni znecisténi
ve vaznou hrozbu. Aktudlni systémy monitorujici znecisténi pii katastrofach tan-
ker jsou pro toto vyuziti prilis drahé. Autori proto navrhuji pouziti hejna dront,
které bude dokumentovat velké vodni plochy a bude schopno odhalovat pripadné
nebezpeci a vétsi koncentrace cizich latek. Dokonce budou moci na zakladé zis-
kanych informaci sledovat znecistovatele.

Po jaderné katastrofé se stava explorace zamorené oblasti v podstaté nemoz-
nym tkolem pro lidské prizkumniky. Pravé monitorovani radiaci postizenym tze-
mim se stala motivaci pro praci (Bashyal a Venayagamoorthy, [2008). Ve zmino-
vané praci se autofi soustiedi na porovnavani autonomnich robotickych hejn a
RS komunikujicich s ¢lovékem. V ramci vysledkt ukazuji, vyhody pouziti robo-
tického hejna pro hledani centra radiace a také ze RS interagujici s lidmi dosahuji
lepsich vysledkii.

Nékolik praci neztstalo pouze u simulaci a také vyuzivali RS u fyzickych ro-
bott. Hlavni motivaci pro praci (Duarte a kol 2016) byl fakt, ze vétsinou se
fizeni RS vytvari a hlavné testuje pouze v uzavieném a simulovaném prostredi.
Tvirci se rozhodli pro realné pouziti na mori, kde nemohou prosttredi jakkoli ovla-
dat ¢i kontrolovat. Snazi se tim ukazat, ze i pres Sumy a neocekavané situace, RS
je stabilni a pouzitelné pro aplikaci ve skuteéném svété. Celé hejno se skladalo
z deseti robotl. Jednalo se o malé lodicky s délkou priblizné 60 cm a nizkou
potizovaci cenou okolo 300 euro. Kazdy robot byl vybaven GPS, wi-fi a kompa-
sem. Chovani bylo pfipraveno pomoci evoluc¢nich algoritmt v simulaci, konkrétné
autori pouzivaji neuroevoluci NEAT), jejich simulace obsahovala ¢tyri podukoly:
navadéni, shlukovani, rozptylovani a monitorovani prosttedi. Poté bylo stvorené
fizeni ohodnoceno na vodni plose. Prezentované vysledky vypadaji velmi slibné,
chovani a dspésnost Tizeni ze simulace se velmi blizi tém v realném nasazeni. Také
potvrzuji pritomnost vyhodnych vlastnosti ze simulaci v redlném svéteé, jedna se o
robustnost, flexibilitu, skalovatelnost. V neposledni radé také tspésnost skladani
jednoduchych podikoli do komplexniho chovani v ramci hejna, které resi slozity
hlavni cil.

2.2 Rizeni robotickych swarmi

Ve svété informatiky je chovani swarmi obtiznym tkolem. Pro reprezentaci
chovani se vyuziva neuronovych siti, které se optimalizuji pomoci nastavovani
vah jednotlivych perceptronti, nebof se jedna o velky prostor vstupnich infor-
maci ze senzorl a prostor pro interakci s prostfedim je taktéz velmi rozsahly.
Piimé prohledavani takto obtiho prostoru neptichazi v tivahu, proto v posledni
dobé ziskavaji na oblibé evolu¢ni algoritmy. Mezi nejvice pouzivané patii evolucni
strategie, ¢i genetické programovani.
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Genetické programovani a stromy chovani

V préci ,,Evolving behaviour trees for Swarm robotics“ (Jones a kol., [2018) se
autori zaméruji na vyuziti genetického programovani pro vytvoreni chovani robo-
tického hejna. Pro Tizeni hejna navrhuji veelku zajimavé vyuziti stromii chovani
(SC)(behaviour tree), které maji uplatnéni predevsim v hernim pramyslu pro akce
charakterti, které nejsou ovladany hracem. Jako optimaliza¢ni algoritmus zvolili
genetické programovani.

Strom chovani je strom, jehoz listy interaguji s prostiedim, vnittni vrcholy spo-
juji tyto akce dohromady a tvori rozhodovaci a zavislostni pravidla. Cely strom
je vyhodnocovan v pravidelnych intervalech, v praci se znadi jako tick. Opiraji se
o ¢lanek (Shoulson a kol., |2011), kde bylo ukéazano, ze SC muze plnohodnotné
reprezentovat konecné automaty, dokonce i kdyz budeme pouzivat pravdépodob-
nosti konec¢né automaty. Jako jedince z hejna zvolili Kilobot, které byl predsta-
ven Rubensteinen v (Rubenstein a kol., 2014). Kiloboti se pohybuji pomoci dvou
vibra¢nich motori, komunikuji pres infracerveny kanal, v prostiedi se orientuji
pomoci foto detektoru a signalizuji pomoci LED diod s barevnym spektrem. Ta-
bulka ukazuje, jak byla zjednodusena komunikace s efektory robota a nad
nimi optimalizovano SC.

Efektor/Senzor Read or Write Popis

motor W vypnut, vied, vlevo, vpravo
pridavna pamét R&W libovolna hodnota
vysilac¢ signalu R&W vysila pri vétsi hodnoté nez 0.5

prijimac signalu R 1 pokud prijima signal
detektor potravy R 1 pokud svételny snimac vidi potravu
nosic jidla R 1 pokud nese jidlo
hustota robotii R hustota Kilobotl v blizkosti
dhustota R zména v hustoté
dvzdalenostporrava R zmeéna ve vzdalenosti k potrave
R

ovzdalenostynizdo zména ve vzdalenosti k hnizdu

Tabulka 2.2: Parameterizing behavior trees, Motion in Games - podoba stromt

Akce z tabulky pak odpovidaji listim v SC, vnitini vrcholy mohou byt
kompozicni: seqm, selm, probm a tyto mohou mit dva az ¢tyri syny. Informace
prochazejici mezi vrcholy mohou byt nasledujiciho druhu success, failure, running.
Zpracovavaji informace nasledujicim zptisobem posilaji tik do kazdého syna dokud
od néjakého neptijde hodnota failure nebo tik probéhne na vsSech synech. Pokud
probéhne tspésné tik u vsech synt vraci success, failure jinak. Oproti tomu selm
vysild tik, dokud mu néjaky syn nevrati hodnotu success nebo vSichni synové
provedli tik, pokud se nevrati jedina hodnota success, tak vraci failure, v opacném
pripadé success. Od obou se lisi probm, ten s danou pravdépodobnosti vybere
jednoho syna a vrati jeho odpovéd. Vrchol, ktery méa alespon jednoho syna se
statusem running vraci stejnou hodnotu.

Vrcholy jen s jednim synem patii do jedné z nasledujicich kategorii: repeat,
succeeded, failed. Vrchol repeat vraci tik svym syntim, s danym poc¢tem pokusii,
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dokud nedostane hodnotu success. Nasledujici dva vrcholy vraci konstantni od-
poved na tik dle svého jména, i presto poslou tik svému naslednikovi.

Posledni skupinu vrcholu tvori tzv. akéni vrcholy mil, mr, mf, coz ve stejném
poradi jsou: zato¢ vlevo, zato¢ vpravo, jed kupredu. Vrcholy pohybu pii prvnim
tiku vraci running pti druhém success K akénim vrcholim také patii if, ktery
slouzi k porovnavani jeho dvou synti, pokud porovnani plati vraci success. Po-
sledni z akénich vrcholl je set, ktery nastavuje danou hodnotu syntim.

V prosttedi jsou s konstantni frekvenci provadény tzv. ,update“ cykly. Kazdy
cyklus se sklada ze tfech ¢asti po sobé jdoucich c¢asti.

1. Spocitaji se hodnoty v synech z vysilanych signali a prostiedi.
2. Na SC je proveden tik, coz ¢te a zapisuje hodnoty do synu.

3. Pohybové motory jsou aktivovany a vysilani je upraveno, oboje dle zapsa-
nych hodnot do synii.

Jako zatézovy test pouzivaji obvykly scénar, ktery spociva v hledani potravy
a jejim odvazeni zpét do hnizda. Fitness se hodnoti podle vzdalenosti donese-
ného jidla, ¢im blize k hnizdu tim 1épe. Jako optimaliza¢ni metodu autori vybrali
genetické programovani a pouzivaji DEAP knihovnu (Fortin a kol 2012). Cela
populace velikosti n,,, je ohodnocena fitness, kazdy jedinec se hodnoti podle 10
simulaci, kazda simulace méa jinou startovni konfiguraci. Roboti startuji vzdy
na poli o velikosti 5x5, jejich orientace je vybirana nahodné. Simulaci bézi 300
sekund, update cyklus pro vniméani prostredi mé frekvenci 8 Hz a u ovladacu s
2Hz. Pouzivané genetické programovani implementuje elitimus prenasi n.je nej-
lepsich jedinct do dalsi generace, zatimco zbyld ¢ast je zvolena turnajovou selekei
s velikosti tg;,.. Kiizici (rekombinacni) operator, ktery kiizi ¢asti stromi, je apli-
kovan s pravdépodobnosti p e Na vSechny pary vybrané turnajovou selekei. Na
vzniklé pary se aplikuji 3 mutacni operatory.

1. S pravdépodobnosti p,,ut, je ndhodny vrchol stromu vyménén za novy na-
hodné vytvoreny

2. S pravdépodobnosti p,.s je ndhodna vétev stromu a je vyménéna za na-
hodné zvoleny termindl (vyskytujici se na této vétvi)

3. S pravdépodobnosti p,,ue, je ndhodny vrchol vyménén za novy, ale se stej-
nym poctem argumenti

4. S pravdépodobnosti p,,.e je ndhodna konstanta vyménéna za jinou nahod-
nou hodnotu

Krom simulace 25 nezavislych béhti evoluce, také byly otestovany algoritmy na
realnych strojich. Vytrénované chovani bylo otestovano 20 béhy s rozdilnou star-
tovaci pozici a ohodnoceni stejnou fitness.

Vysledky simulace byly vice nez uspokojivé v simulacni ¢asti si hejno vedlo o
trochu lépe 0.075 z maximalni hodnoty 0.12 (minimum 0) a co se tyce realného
nasazeni vygenerovaného chovani 0.058. Coz opravdu neni velky rozdil, kdyz pfi-
hlédneme k tomu, zZe evoluce probihala ¢isté na simulac¢ni roviné.
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Genetické algoritmy a neuronova sit

Cagri a Yalcin pouzivaji ve své praci (Yalcin, |2008) préci neuronovych siti
misto SC a pro nastaveni vah genetického algoritmu. Shoduji se s Winfieldem a
jeho kolegy, Ze evoluce mnoho chovani robotického hejna prinasi zajimavych stra-
tegii, kterda mohou byt mnohem komplexnéjsi nez explicitné vytvorené chovani.
Popisuji vsak také obtiznosti pouziti evoluce, zvlasté volbu evolu¢niho algoritmu
a efektivnost celého vypoctu.
pouzita mapa bez prekazek velikosti 400x400. Roboti se pohybuji pomoci dvou-
koleckovych motorti, orientuji se 4 infracervenymi senzory a 4 zvukovo-smérovymi
senzory, v jejich stfedu je umistén vsSesmérovy zvukovy vysilac. Vysilace maji
pevny rozsah kruhu vysilani a dynamickou silu. Zvukové senzory se rozhoduji
pouze podle signéll, jejichz vysilace spadaji do 90° vysece od senzoru a také
jejich vzdalenost musi byt mensi nez danad konstanta. Sila signdlu se zmensuje
smérem od vysilace a senzory vraci soucet sil signali. Infracervené senzory ske-
nuji tsecku dané velikosti a vraci vzdalenost k nejblizsimu priiseciku. V ramci
simulace jsou generovany nahodné Sumy pro kazdou interakci s prostiedim, aby
se simulace priblizila co nejvice realnému nasazeni. Pro ovladani robota byla na-
vrzena neuronova sit, kterd méa 8 vstupu (4 pro infra-senzory a 4 pro zvukové) a 3
vystupy a neni zde zadna skryta vrstva. Nakres robota a jeho ovladaci neuronové
sité muzete vidét na obrazku 2.1l

Left Wheel Right Wheel Fmitter

(o) (a0 Qau
o

o

Sound Sensors Infrared Sensors

(a) ()

Obrazek 2.1: Cobot2D - nékres robota, Zdroj : (Yalcin, 2008))

Fitness funkce: Prvni pouzitd fitness; z tohoto experimentu je obracena
hodnota primérné vzdalenosti do stredu robotické skupiny.

fitness; = 1/(1/n i dre),
r=1

Kde n je pocet robott v robotické skupiné, r je robotuv index, d,. je eukli-
dovské vzdalenost mezi r a sttedem robotické skupiny c.

Druhé fitness, pouzivda metodu inverse of hierarchical social entropy (Balch,
2000). Tato metoda pocitd kompaktnost skupiny, tim zZe hledd kazdou moznou
skupinku (cluster) pomoci zmén maximalni vzdélenosti h mezi jedinci ze stejného
clusteru. Pridavaji jesté rozsiteni od Shannon’s information entropy, jenz pouziva
pevné h. Toto rozsiteni je definovano:

M
H(h) = — g::lpklng(pk),
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kde H se nazyva entropie, p, je proporce jedince z clusteru k, M je pocet
clusterti pro dané h. Konecné cely predpis dany Balchem vypada nasledovné:

fitnessy = [o° m.

Pouziti neuronovych siti a genetického algoritmu se ve vysledku ukézalo jako
vhodny prostiedek pro uceni robotického hejna, nebot se vygenerované chovani
obstojné shlukuje do tzkych skupin. Autori dale definuji dalsi tzv. cost funkci
pro méreni uspéchu nalezenych chovani, aby mohli porovnavat funkce fitness. A
fitnessy se ukazuje jako tcinéjsi.

Evoluéni strategie a neuronova sit

V clanku Self-organised path formation in a swarm of robots (?7) aplikuji pro
fizeni robotickych hejn evolu¢ni strategie. Jako cil si clanek klade problém prii-
zkumu a navigace v neznamém prostredi v kontextu robotickych hejn. Experi-
ment, ktery mél otestovat uvedené vlastnosti robotického hejna, spoc¢ival v co
nejrychlejsim presunu celého hejna mezi dvéma prostory v neznamém prostredi.

Pro simulaci bylo vyuzito upravené verze OS Evorobota a jako model jedince z
hejna e-puck robot (Mondada a kol., 2009). Tento robot se pohybuje pomoci dvou-
kolecek, ma 8 infracervenych senzorii, navic jeden infracerveny senzor na povrch
a jeden rozpoznéavajici barvy vpredu (v tomto pripadé cernobilé prostredi). Navic
mu byla pridélana LED vpfedu s modrou barvou a ¢ervenou vzadu, kterd muze
zapinat a vypinat dle potieby, a také ma snimac¢ barev na vrchu.

Pro ovladani robota zvolili autofi neuronovou sit se 13 vstupy (8 pro infra-
¢ervené senzory, 1 pro binarni podlahovy senzor (bild vs. ¢ernd), 4 pro binarni
vizudlni snimace), ddle 3 pro skryté neurony a 4 vystupni neurony (2 ovlada-
jici kolecka, 2 aktivujici predni a zadni led). Formou jsou podobné ptredchozim
modeltim roboti.

Fitness funkce je vyhodnocena po nasazeni do robotl a provedeni simulace,
vlastni fitness je pak primér z 15 béhti. Ve vyznacenych mistech se roboti nabfji,
coz trva dany ¢as a roboti s lepsi efektivitou presunt z jednoho mista do druhého
stihnout cestu tam a zpét mnohem rychleji.

Vysledky prokazatelné ukazuji ispésné pouziti evolucnich strategii na opti-
malizaci chovani robotického hejna. Pro vétsinu prostiedi dokazali najit efektivni
reseni.
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3. Simulator

Soucasti bakalarské prace bylo také naprogramovani simulatoru mapy, jeji
vizualizace, implementace vsech EA, vSe v jazyce C#. Veskeré informace o simu-
latoru a jeho soucastech muzete najit v dokumentaci na prilozeném CD. V této
kapitole popisi pouze spusténi, zakladni objekty simulatoru a aplikované optima-
lizace.

Céasti simulatoru

o SwarmSimFramework.eze - konzolova aplikace, kterda obsahuje kéd pro EA
optimalizaci a simulaci mapy

o SwarmSimVisu.exe - program pro vizualizaci, implementovany ve WPF a

C#

Spusténi

Pro spusténi optimalizace SwarmSimFramework.exe je potieba soubor s kon-
figuraci experimentu, soubory s konfiguraci pro ES maji koncovku .es a v pri-
padé diferencialni evoluce .expe. Jednotlivim EA také odpovidaji oc¢ekavané ar-
gumenty.

o evolucni strategie - SwarmSimFramework.exe -es konfigurace.es
« diferencialni evoluce - SwarmSimFramework.exe -de konfigurace.expe

V ramci konfiguracnich souborii mizeme nastavit charakteristiky mapy, ohod-
noceni jednotlivych slozek fitness, specifikovat druh ¢i pocet robot, nazev experi-
mentu a nazev slozky s vystupem. Vystupni slozka obsahuje serializované nejlepsi
jedince vzdy po 10 generacich, metadata pro graf (¢islo generace, hodnoty fitness),
serializované veskeré jedince po 100 generacich. V pripadé ES maji jedinci svou
vlastni podslozku z implementacnich duvodu (paralelismus). Populace z posledni
generace je jesté serializovana do slozky spusténi. Do konzole pak program vypi-
suje zakladni informace o aktudlni generaci.

Pokud si chceme prohlédnout nékteré z chovani vizualné, spustime program
SwarmSimVisu.exe. Kde je pripraveno grafické rozhrani, kde pomoci tlacitek na-
volime vybrany scénaf, nastaveni mapy a soubory se serializovanym fizenim ro-
bota. Poté je mozné danou simulaci spoustét a zastavovat. PTi zastavené simulaci
pravym klikem na robota lze zobrazit jeho podrobné informace.
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Optimalizace

Simulace mapy patii mezi ¢asové nejvice narocnou ¢ast. Pro jeji zrychleni
jsem pouzil paralelniho programovani, jeho pristup se lisi podle EA. Za pouziti
profileru jsem nalezl, ze nejvice ¢asu simulace zabralo pocitani jednotlivych pri-
seCikii pro senzory, efektory a entity samotné. Pro optimalizaci poc¢tu prisecikt
jsem implementoval vlastni datovou strukturu SpatialHash.

SpatialHash rozdéluje mapu na sit malych ¢tverecku. Kazda entita (mimo ro-
boty) je uvedena ve vSech ¢tvereccich do kterych zasahuje. Pro pocitani kolizi
dostane potencialné kolidujici téleso od SpatialHash mnozinu obsahujici vSechny
entity zasahujicich do stejnych étverecki jako potencialné kolidujici téleso. Jedi-
nou vyjimku tvori roboti, nebof se casto presouvaji po mapé a ve SpatialHash by
neustale ménili pozici. Operace spojené s castym pohybem byly vice narocné nez
pocitat pruseciky se vSemi roboty, takze roboti jsou ulozeni v klasickém listu.

Kv1li dalsimu zrychleni jsem se rozhodl pouzit paralelniho béhu programu.
Kde se pouziti paralelismu lisi na zakladé pouzitych EA. Zatimco v ES lze para-
lelné zpracovavat kazdého jedince zvlast, protoze nepotiebuje v evolucnich ope-
ratorech celou populaci, tak v DE je pottfeba, aby pro kazdy evolu¢ni operator
byla k dispozici celd generace rodi¢t. Tim padem ES mizeme od sebe oddélit
jednotlivé jedince a nemusi sdilet zddnou pamét. U DE bylo rozdéleni poné-
jsem se, ze oddélim simulace mapy, kterda probiha pro nové vzniklého potomka a
na jeji zakladé se hodnoti jeho fitness. Takze pro kazdého ¢lena ptvodni popu-
lace vznikne nezdvisly proces, ktery vybere z aktudlni populace 3 jedince (pouze
¢teni) a pak nové vzniklého jedince vlozi do thread safe datové struktury (list z
knihovny System.Collections.Concurrent). Po dokonceni vSech procesu se prejde
k dalsi generaci. Pouziti paralelniho zpracovani znemoznuje presné zopakovani
experimentt, zkousel jsem experimenty poustét na rozlicnych strojich a vysledky
radové odpovidaji.
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Pouziti

Pro jednotlivé objekty na mapé jsem vytvoril obecny objektovy navrh, ktery
umoznuje jednoduché pridani vlastnich objekti, pripadné pouzivat pouze simulaci
na mapeé pro jiné ucely nez optimalizaci chovani robotti, ¢i implementaci novych
evolu¢nich algoritmii.

Cela simulace probihd v ramci instance tiidy Map, ve které se nachézeji
vsechny objekty figurujici v simulaci. Jedna se o prekazky, materidly urcené ke
zpracovani, roboty atd. Presny strom dédi¢nosti je uveden v dokumentaci. Ro-
boti pouzivani v experimentech v kapitole [l maji podobnou zakladni stavbu. Jeji
hlavni ¢asti ilustruje obrazek cerveneé je oznaceno télo robota, modry kruh je
radiovy prijimac, ¢erné usecky predstavuji vzdalenostni senzory, sedivé stinované
obdélniky zobrazuji kolecka (ve vizudlnim programu se nezobrazuji).

Vsichni mnou pouzivani roboti jsou pohanéni dvou kolovym motorem. Pro
interakei se svét jim slouzi efektory (méni prostiedi) a senzory (snimaji prostredi),
v obou pripadech maji bud podobu usecky nebo kruhu.

Mezi modelové tseckové senzory patii vzdalenostni senzory, ktery vraci typ a
vzdalenost k objektu kolidujici se senzorem, typicky maji roboti 3 tyto senzory
vpredu. Jako zastupce kruhovitych senzori miizeme povazovat radiovy prijimac,
ktery vraci robotovi ve vektoru intenzitu signall, které profaly jeho kruhovou
reprezentaci.

Efektory pracuji na podobném principu jen misto ¢teni hodnot z prostredi
ocekavaji vstupni hodnoty s nastavenim. Napriklad efektor zpracovavajici stromy
na drevo ma podobu tseckového efektoru, pro zpracovani musi kolidovat s entitou
stromu a na vstupu musi dostat povel pro aktivaci.

Obrazek 3.1: Ilustrativni obrazek obecného robota
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4. Experimenty

Vsechny prace zminéné v ivodni kapitole pouzivaji evoluc¢ni algoritmy k vy-
tvoreni fizeni chovani homogenniho robotického hejna, tzn. s jednim druhem ro-
boti. V nasledujici kapitole podrobné popisi postup hledani optimalniho chovani
pro heterogenniho hejna. Optimalizaci jsem navrhl a otestoval na trech rozlic-
nych scénarich. V ramei scénaitt budu pouzivat DE jako zkratku za diferencialni
evoluci a ES pro evolucni strategie

Pracovni nazvy scénaru:
1. Wood Scene - zpracovani dreva
2. Mineral Scene - pretvoreni mineral na palivo

3. Competitive Scene - soubojovy scénar

Hlavni motivaci pii tvorbé scénait bylo vytvorit obtiznéjsi tikoly nez se ob-
vykle pouzivaji jako naptiklad: shlukovani, vyhybani prekazkam, atp. Navrhnout
je natolik komplexné, aby nebylo mozné, ze ¢ast hejna se nebude podilet na jeho
plnéni. Také jsem volil scénare, aby se priblizily situacim z redlného svéta. Kaz-
dému z nich jsem vénoval samostatnou kapitolu, kterd zahrnuje popis hlavniho
ukolu scénére, seznam roboti i s jejich senzory a efektory, zptisob hodnoceni fit-
ness, rozdéleni do podukoli s pribéhem fitness u ES a DE, vizualizaci a rozbor
chovani nejlepsiho jedince.

Pro reseni problému jsem navrhl fadu postupt, proto v tomto odstavei zminim
ty nejvice primocaré a slibné, které se ovsem ukazaly jako netspésné. V kapitolach
zabyvajicimi se konkrétnimi scénati uz budu pouze popisovat jen konecné, tispésné
postupy.

Nedostatecny se ukéazal pokus provadét evoluci pro fitness hlavniho tikolu scé-
nare. Konkrétné pro Wood Scene pocet natézeného a uskladnéného dreva, pro
Mineral Scene objem vytvoreného paliva, pro kompetitivni scénar zbylé body
zdravi a udélené poskozeni. Vétsina hodnoceni ndhodnych chovani byla rovna
nule, proto EA nedostaly dostatek informaci k vhodné exploraci a diky malé
chéazelo ani k exploataci. Coz mélo za dusledek neefektivni DE a ES, takze ani
jeden z EA nedosel k tspésnému fesent.

Posun zaznamenala vice obecna fitness i kdyz sama o sobé také nedosahla do
kategorie uspésnych postupt. Do fitness jsem zahrnul i mensi pozitivni znaky,
které byly soucasti hlavnimu tkolu. Naptiklad jsem zaporné ohodnotil pokusy o
pohyb konéici kolizi, kladné pocet nalezenych entit ¢i vhodnych objekttt v kon-
tejnerech, aktualni stav paliva. Optimalizovana chovani opravdu zaznamenala
posun. Ovsem oba EA obtizné hledaly cestu z lokalniho optima a ve vétsiné pri-
matematickych funkci do fitness nebyly schopny dosdahnout uspokojivého reseni
hlavniho tkolu scénare.
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Pouzita metoda

Pro finalni feseni jsem zvolil metodu, kterou nazyvam metodou podukoli.
U kazdého scénare podrobné popisi jeji pribéh a nastaveni, zde pouze nastinim
zékladni myslenku. Rozdélil jsem hlavni cil na nékolik mensich podikoli (meta-
tkolt). Kazdému z nich vytvorime fitness funkci odpovidajici nutné ¢asti hlav-
niho cile. Fitness metatikolu jsem navrhoval, tak aby necilila na jiz optimalizované
ukony a v kazdém podukolu jsem se vzdy soustredil pouze na jeden jednoduchy
ukon. Diky tomuto principu jsem dosdhl mnohem vyssi odolnosti proti uviznuti
v lokalnim minimu. Explorace se timto procesem také zlepsila, protoze hlavni
cil zavisi na podikolech a pokud bylo chovani rozmanité a tspésné, prenesly se
tyto vlastnosti i dale. Poté jsem generaci ispésnou v prizkumu optimalizoval na
sbirani materialti pouze pozadované barvy a takto jsem rozdéloval az k finalnimu
ukolu scénére.

4.1 Pouzité technologie

Tuto kapitolu vénuji klicovym technologiim, jenz jsem pouzil pro modelovani
reseného problému a optimalizaci ndhodnych chovani. Pro ovladani roboti jsem
zvolil v posledni dobé velmi oblibené neuronové site, které se casto pouzivaji v
kombinaci s EA. Jednomu jedinci odpovida jedna neuronova sit ovladajici vSechny
c¢asti robota. Tyto neuronové sité si lze predstavit jako vektor redlnych cisel, coz
je vhodna reprezentace genotypu pro EA.

Reprezentace Chovani - neuronové sité

Pro reprezentaci jedinci v oblasti robotiky, rozpoznavani obrazi a dalsich
oblasti umélé inteligence se v posledni dobé pouzivaji nejcastéji neuronové sité.
Neuronova sit se strukturou podoba neuronovym sitim v mozku. Zakladni sité se
skladaji z jednotlivych neuront, které se v kontextu informatického svéta nazy-
vaji perceptrony. Samostatny perceptron je sim o sobé také neuronovou siti, ale

vvvvvv

Definice 1 (Perceptron). Perceptron je funkce z R" — R, kterd je dand nasledu-
jicim predpisem: Y = S(© + Y1 jw;x;), kde pro i < n x; je i-ty prvek vstupniho
vektoru, w; se oznacuje jako vdha a vétsinou w; se bere z R. © se nazyvd prdh
(bias) a slouzi jako viha s konstantnim vstupem 1. S(X) je aktivacni funkce:
R — R aY se obvykle oznacuje jako vystup perceptronu.

Aktivacni nebo také prenosova funkce ma za kol transformovat vystup neu-
ronu, aby vystupni hodnota odpovidala vystupnim hodnotam. Mezi nejjednodussi
prenosové funkce patti binarni funkce, kdy ocekdvame od neuronu vystup typu
ano, ne. Pouzivaji se i vice slozité funkce.

Jednovrstvou neuronovou siti pak myslime n perceptront, tedy funkci R” —
R™, kde i-tou slozku vystupniho vektoru dostaneme aplikaci funkce odpovidajici
i-tému perceptronu na vstupni vektor.

Pokud zapojime z vystupu jednoho perceptronu na vstup jiného, vznikne wi-
cevrstvd neuronovd sit. Coz znamenad, ze podmnoziny vystupt z prvni vrstvy neu-
ronu neurcuji pifimo vystup, ale jsou opét zvoleny jako vstupni vektory pro dalsi
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jednovrstvou neuronovou sit. Timto postupem miizeme vytvaret velmi komplexni
struktury.

Skryta vrstva (hidden layer) je takova jednovrstvd neuronova sit, jejiz vy-
stup(resp. vstup) je pouze vstupem(resp. vystup) jinych perceptroni.

Pro mé tucely se jsem testoval fadu rtznych variant neuronovych siti, ale nej-
vice se mi osvédcilo nasledujici nastaveni, které poskytovalo uspokojivé vysledky
a rozumné ¢asové naroky:.

Jako aktivac¢ni funkce jednotlivych perceptronti se mi nejvice osvédcila funkce
hyperbolického tangentu ¢asto pouzivana se zménénym oborem hodnot pro kon-
krétni vystup.

V ramci testovani jsem zvolil jednoduchou architekturu jednovrstvé neuronové
sité, coz se ukazalo jako dostateéné pro uspokojivé pro feseni prvnich tkolt. Jejich
architektura je nasledujici. Pro kazdé realné ¢islo, které ocekava robot jako vstup
pro efektor, byl pripojen perceptron do kterého vstupuje vektor realnych cisel
odpovidajici vektoru vsech hodnot prectenych ze senzortu. Pro dosazeni lepsich
reseni by zde bylo mozné nasadit NEAT algoritmus ¢i hledat vice specifictéjsi
architektury, pripadné vyzkouset vliv vicero vrstev.

Evolu¢ni algoritmy

Neuronovou sit si lze predstavit jako mnozinu vektori, kde jeden perceptron
odpovida vektoru realnych ¢isel (vah vstupa + préh v = (z¢,2;...2,,0). V kon-
textu evoluc¢nich algoritmt se pro optimalizaci vektorti redlnych cisel nejcastéji
pouzivaji ES a DE, I z tohoto diivodu jsem zvolil zminéné algoritmy jako zastupce
pro optimalizaci chovani heterogenni skupiny robott. Oba zminéné algoritmy di-
kladné popisuji v kapitole [T.4] a [T.5] a m4 implementace se od popisu v tivodu lisi
pouze v maly detailech. Do detailu si je lze prohlédnout v ptilozené dokumentaci
a kodu.

V ramci testovani jsem vyzkousel mnoho riznych nastaveni parametri EA.
V tabulce jsou uvedeny nakonec pouzité parametry, které dosahovali v ex-
perimentech nejvétsich tspéchii. Jejich vliv popisuji v prvni kapitole. Jedna se o
tradi¢né pouzivané parametry, osvédcéené v fadé optimaliza¢nich problémii.

Differencialni evoluce

F: 0,8
CR: 0,5
Evolucni strategie

alpha 0,05
sigma 0,1

Tabulka 4.1: Nastaveni parametru u EA
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4.2 Wood Scene

Vzorem Wood Scene scénére byla tézba dreva, predstavme si dfevorubce s
motorovou pilou a silné délniky nakladajici zpracované stromy do transportéru
a svazejici materidl na spole¢nou hromadu. Roboti odpovidaji témto lidskym
rolim, samoziejmé je jejich ¢innost znacné zjednodusena. V obou pfipadech je
cilem maximalizovat pocet zpracovaného dieva na daném misté, coz vyzaduje od
obou druhti agentii spolupraci.

Robotické hejno se ve Wood Scene snazi natézit a prevést co nejvétsi mnozstvi
dreva na misto oznacené radiovym signdlem. Radiové senzory poskytuji robotim
silu signalu a vysilany kdéd. Pro misto urcené na kupeni dieva je urcen unikatni
kéd 2 a je umistén doprostied mapy. Zadny jiny radiovy vysila¢ vysilajici signaly
s kédem 2 se na mapé nenachazi.

Celé hejno ¢ita 9 robott, jedna se o dva riuzné druhy, které se lisi velikosti,
rychlosti, senzory i efektory. Na zacatku experimentu jsou ndhodné rozmistény
do stfedu mapy na stejném misté jako se rozprostira skladovaci prostor. Dale
jsou na mapé nahodné umistény stromy. Robot v kontextu scénafe nazyvany
Scout odpovida ,drevorubci“ v teoretickém vzoru, pohybuje se rychle, ma mensi
rozmeéry, umi nalezeny strom zpracovat na dievo pro komunikaci ma pridéleny
unikatni kéd 0. Oproti tomu robot ,,délnik“ se pohybuje pomaleji, je vétsi, neumi
zpracovavat stromy, ale disponuje naklada¢em (vykladacem) a kontejnerem na 5
objektt.

Souhrnné hejno musi strom nalézt, prepracovat na drevo, poté nalozit a od-
vézt do stredu. Cely tento proces zahrnuje typické tkoly pro roboticky swarm
jako rozprostieni, vyhybani se prekazkam, komunikaci mezi jednotlivymi agenty,
nalezeni cesty apod. Z navrhu je zfejmé, Ze na procesu se musi podilet oba druhy
robotii.

V ramci bakalarské préce byl ptipraven program zajistujici vizualizaci chovani
robott. Jeho vizudlni vystup muzete vidét na obrazku [1.1} Na ni si vysvétlime
jednotlivé entity nachéazejici se na mapé. Mapa je ohrani¢ena obdélnikovou hranici
a chova se jako zed. Zelené krouzky znazornuji stromy, které jesté nebyly objeveny.
Objeveny strom zméni barvu na zlutou. Modfe oznaceny prostor je urcen pro
uskladnéni zpracovaného dreva, roboti jej zaznamenaji jako radiovy signal. Hneda
kolecka zastupuji pokacené drevo. V nékterych podikolech se objevuje drevo uz
pri inicializaci, proto jesté neobjevené ma tmavsi barvu a objevené svétlejsi. Pro
roboty je v tomto prostoru vysilan radiovy signal. Roboti jsou vyplnéni ¢ervenou
barvou, jejich senzory a efektory maji ¢ernou barvu. Pro kazdy radiovy signal je
urcena jedna unikatni barva s alfa kanalem.

Pro potvrzeni, Ze scénar neni trivialné resitelny. Bylo vygenerovano tisic na-
hodnych chovani. Hodnoceny byly dle fitness funkce podiikolu kooperace popsa-
nych nize. Nejlepsi z nich muzete vidét tésné po inicializaci mapy na obrazku [4.1]
Vysledek krétce pred 10 000. iteraci je zachycen v obrazku [£.2] Nejvétsi svétle ze-
lena plocha je volny prostor, kde se mohou roboti pohybovat. Svétle rizovy kruh
je prave radiové vysilani, protoze vsichni roboti vysilaji soucasné je barva celkem
syta. Tmaveé fialovy kruh oznacuje misto pro uskladnéni, obvykle ma modry od-
stin, ale protoze jej prekryvaji signaly robotu zbarvil se do fialové. Na obrazku
vidime, Ze se robotiim povedlo jeden strom pokacet a ulozit. Vétsina velkych
robotil se dostala do kolize a mensi roboti nedokazali objevit ani pétinu strom?.
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Obrazek 4.1: Priklad WoodScene mapy: start ndhodného chovani

Obrazek 4.2: Priklad WoodScene mapy: po 9000 iteracich ndhodného chovani
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Roboti

Deviti¢lenné hejno obsahuje 5 Scout robotti a 4 Worker roboty. U kazdého
z robotll popisi jejich efektory a senzory. Pro kazdy druh robota je pripravena
jedna shodnd neuronova sit. Jedinec odpovida vektoru vah neuronové sité. Pokud
v ramci experimentu optimalizuji chovani vice druhii roboti, jedinec jsou dva
vektory vah pro kazdy druh robota jedna neuronova sit. Proto fitness funkce
hodnoti jejich vysledné snazeni dohromady a evoluc¢ni operatory pracuji nad celou
dvojici. Podivejme se na jednotlivé druhy podrobné.

Scout robot

Scout robot je robot, ktery ma na starosti prizkum mapy a kaceni nalezenych
stromi. Na zpracovani dreva pouziva efektor, nazyvam jej refaktor, ktery ma
podobu tsecky a vycniva z ¢ela robota. Pro zpracovani musi refaktor kolidovat se
stromem v mapé, poté je strom prohozen za entitu dieva. Aby mohl komunikovat
ma pridéleny radiovy signal s kodem 0, pti jeho vysilani prida na mapu signél jako
kruh se stfedem odpovidajicim pozici robota. Jedna se o mensiho robota, oproti
Worker robotovi je rychlejsi a jeho senzory maji vétsi dosah. Tabulka [4.2] obsahuje
zakladni charakteristiky, pocty a dosahy jednotlivych senzort a efektorii.

Scout Robot

Tvar: Kruh
Polomer: 2,5
Nazev: WoodCutter M
Velikost kontejneru: 0
Efektory

Motor: Dvoukoleckovy
Maximalni rychlost: 3
Ko6d radiového signalu: 0
Polomeér signalu: 200
Refaktor: Strom = Drevo
Dosah refaktoru: 10
Pocet pamétovych sloti: 10
Obsah slotu: float
Senzory

Pocet line senzort: 3
Délka line senzort: 50
Orientace line senzort: 0°, +45°
Polomér type senzoru: 50
Polomér radiového prijimace: 100
Pocet touch senzori: 8

Lokator senzor

Tabulka 4.2: Wood Scene - Scout robot specifikace
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Worker robot

Worker robot se stard o manipulaci a nasledny transport objektt na mapé.
Pohybuje se pomaleji nez Scout a také je o néco rozmérnéjsi. Picker, tseckovy
efektor slouzici pro nakladani a vykladani objektt, funguje na podobném principu
jako refaktor pro nalozeni musi kolidovat s objektem a pro vylozeni s nim nesmi
nic kolidovat. Ke komunikaci mu byl vyhrazen radiovy signal s kédem 1. Sebrané
objekty uklada do kontejneru, kam se vejde celkem 5 entit a vykladat umi pouze
entitu na vrchu. Tabulka [4.3| popisuje dalsi podrobnosti.

Worker Robot

Tvar: Kruh
Polomeér: 5)
Nézev: WoodW orker M
Velikost kontejneru: )
Efektory

Motor: Duvoukoleckovy
Maximalni rychlost: 2
Kod radiového signalu: 0
Polomér signalu: 200
Dosah pickeru: 10
Pocet pamétovych sloti: 10
Obsah slotu: float
Senzory

Pocet line senzor: 3
Délka line senzori: 30
Orientace line senzort: 0°, £45°
Polomér radiového prijimace: 100
Pocet touch senzorii: 8

Lokatorovy senzor

Tabulka 4.3: Wood Scene - Worker robot specifikace
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Vyhodnocovani Fitness

Fitness funkce pro ohodnoceni WoodScene scénare probiha vzdy az na konci
simulace a mé& podobu vazeného souctu charakteristik mapy. I kdyz se tispéSnost v
podiikolech vzdy posuzuje jinak, celou fitness funkci lze shrnout do néasledujiciho
cili. Roboti jsou odménovani za:

1. nalezené stromy - stromy o které zavadil line senzor
2. pokdcené stromy - stromy, které refaktor zménil
3. sebrané drevo - zpracované drevo, které maji roboti uvniti kontejnert
4. uskladnéné drevo - dievo, které dovezli na vyznacené misto
Tresténi za:
1. kolize - pocet pokusti o pohyb pti kterém by doslo ke kolizi

2. sebrané entity mimo drevo - pocet entit v kontejnerech, které nejsou zpra-
cované drevo

Poduakoly

Rozdélil jsem hlavni cil na nasledujici podikoly. Jejich obtiZznost postupné
roste a findlni metatkol uz odpovidd fesenému problému. Pro ES a DE jsem
pouzil stejné, aby bylo mozné porovnat jejich fungovani.

1. vygenerovani roboti - Na zacatku je vygenerovano chovani robot naprosto
nahodné. Pro kazdého robota, je vygenerovana ndhodna jednovrstva neu-
ronova sif.

2. uceni chiize - Pro oba roboty je velmi dilezité, aby se pohybovali bez kolizi
po celé mapé a objevovali co nejvétsi prostor. Roboti jsou vyvijeni oddélené
a fitness se soustiedi na pocet kolizi (zdpornym ohodnocenim) a na nalezené
stromy (kladnym ohodnocenim).

3. tézba stromu - Scout roboty, ktefi se uz obstojné po mapé pohybuji, je
tfeba naucit kacet stromy. Proto dalsim cilem ve fitness funkci je pocet
pokacenych stromt. Nicméneé stale také na pocet stromti nalezenych.

4. prevoz dfeva - Spravné pohybujici chceme naucit sbirat vytézené drevo.
Fitness hodnoti pocet sebraného dreva, pripadné i uskladnéné drevo. Na
téchto mapach jsou uz na zacatku pripraveny pouze entity zpracovaného
dreva.

5. kooperace - V poslednim experimentu, se hodnoti pouze sebrané a usklad-
néné drevo. A evolvuji se oba druhy roboti soucasné.

U kazdého experimentu uvedu myslenku, tabulku s presnym nastavenim a poté
graf s prubéhem fitness jednotlivych EA plus jejich vzajemné porovnani. ES v
ramci mutacnich operatort vytvari nékolik zmutovanych jedinci a na zakladé
jejich fitness utvari potomka. Vyhodnocovani fitness je ¢asové nejnarocnéjsi vy-
pocet, protoze se musi probihat na mapé celd simulace. Aby ¢asy béhu DE a ES
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byly srovnatelné, odpovida velikost populace u DE, velikosti populace krat pocet
mutovanych jedincti u ES. Pti porovnani EA zobrazuji primérné hodnoty fitness
jedinctl v rdmci daného podikolu.

Scout chtize - nastaveni experimentu

Nejdiive jsem se zaméril na schopnost pohybu jednotlivych robot po mapé.
Oddélil jsem oba druhy od sebe, protoze diky rychlejsimu pohybu Scout roboti
EA optimalizovalo pouze jejich pohyb. Roboti byli ocenéni za nalezené stromy,
tato fitness je nutila rozprostiit se po mapé. V tabulce [£.4] je popsano nastaveni
evoluc¢niho algoritmu a pouzité fitness funkce.

Nastaveni mapy a EA

Roboti: Scout — 5
Pocet generaci: 1000
Pocet iteraci map 1000
Velikost generace(DE) 200
Pocet jedincu(ES) 10
Pocet mutovany potomku(ES) 20
Elitismus(ES) Ano
Elitismus(DE) Ne

Fitness funkce a objekty na mapé

Hodnota nalezeného stromu 10
Ostatni hodnoty: 0
Pocet stromu: 300
Pocet uz pokacenych stromi 100

Tabulka 4.4: Wood Scout chiize - nastaveni experimentu

Vysledky experimentu ilustruji grafy na dalsi strance. Jednotlivé prubéhy fit-
ness na obrazku {.3| ukazuji stiedni hodnotu fitness a jeji rozptyl v zavislosti na
generaci, jedinci jsou kviili prehlednosti slouceni po 10 generacich. V obou ptipa-
dech dochézelo k nejvétsimu ristu do 200 generace (v grafech 20). Oba EA lze
oznacit jako ispésné, protoze vygenerovand chovani objevila vice nez 50% stromu
na mapé, v piipadé DE dokonce vice dvé tietiny. U ES jsem nepouzival elitismus,
proto ktivka vice osciluje nez je tomu u DE.
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Obrazek 4.3: Wood Scout chiize - porovnani primeérné fitness ES a DE

Worker chiize - nastaveni experimentu

Worker chiize aplikuje podobny postup jako v predchozim experimentu na
Worker roboty. Jen jsem nehodnotil pocet nalezenych stromii, ale do kazdé mapy
jsem umistil uz zpracované stromy. Roboti tedy byli ocenéni za nalezeni prave
tohoto dreva. Opét fitness funkce nuti roboty, co nejvice se rozprostiit po mapé
a navic jesté vyhybat se nepokicenym stromtim.

DE dokazal uz ve 200. generaci najit vétsinu zpracovaného dievo na mapé, jak
muzeme vidét na grafu DE v obrazku [4.4] ES neoptimalizovalo v tomto ptipadé
prilis rychle a uvizlo v lokalnim optimu, jak ukazuje kiivka ES od 200. generace.
Nejlepsi jedinec optimalizovany pomoci DE byl schopen nalézt az 3x vice zpraco-
vaného dieva nez ten pomoci ES. Nutno dodat, Ze nahodné pozice entit na mapé
se lisi pro ES a DE. Zkousel jsme, proto ménit seed u generatoru ndhodnych ¢isel
a vysledky odpovidaly kiivkdm na obrazku [4.4]
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Nastaveni mapy a EA

Roboti: Worker — 4
Pocet generaci: 1000
Pocet iteraci map 1000

Velikost generace(DE)

Pocet jedincu(ES)

Pocet mutovany potomku(ES)
Elitismus(ES)

Elitismus(DE)

Fitness funkce a objekty na mapé

Hodnota nalezeného pokaceného stromu
Ostatni hodnoty:

Pocet stromii:

Pocet uz pokacenych stromu

20
0

0
400

Tabulka 4.5: Wood Worker chiize - nastaveni experimentu
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Obrazek 4.4: Wood Worker chtize - porovnani primeérné fitness ES a DE
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Scout kaceni - nastaveni experimentu

Dalsim tikolem pro Scout robota bylo nalezené stromy pokacet. Pouzil jsem
tedy optimalizované neuronové sité z experimentu Scout chiize a tentokrat pridal
do fitness pozitivni body za pokacené stromy. Refaktor je o mnoho kratsi nez
line sensory, proto pro kaceni musi robot ke stromu prijet blize. Abych jesté vice
vylepsil pohyb po mapé, tak kazda kolize byla potrestana negativnim bodem do
fitness. Presné nastaveni obsahuje nasledujici tabulka.

Nastaveni mapy a EA

Roboti: Scout — 5
Pocet generaci: 1500
Pocet iteraci map 1000
Velikost generace(DE) 200
Pocet jedincti(ES) 10
Pocet mutovany potomku(ES) 20
Elitismus(ES) Ano
Elitismus(DE) Ne

Fitness funkce a objekty na mapé

Hodnota nalezeného stromu 1000
Hodnota pokaceného stromu 10000
Hodnota kolize —1
Ostatni hodnoty: 0
Pocet stromii: 400
Pocet uz pokacenych stromu 0

Tabulka 4.6: Wood Scout kaceni - nastaveni experimentu

Déle muzete vidét grafy popisujici prubéh fitness u DE, ES a porovnani jejich
prumérné fitness. Z obrazku muzeme vycist, ze pouzité DE vice cili na ex-
ploataci a ES na exploraci. DE jsou diky tomu mnohem néachylnéjsi k uviznuti v
lokalnim optimu. Fitness se v tomto pripadé sklada ze dvou slozek kaceni a obje-
vovani. Pro jedince bylo mnohem jednodussi stromy objevovat a ndhodou néjaké
pokéacet. V prvnich 650 generacich DE se tedy drzi tento trend a pak se objevi
jedinci, kteri cili na kaceni. Toto chovani se rychle rozsitilo a fitness celé popu-
lace okolo 700. generace prudce vzrostla, zatimco fitness v ES rostla postupné,
ale nedosahla tak vysoké urovné jako DE. Nejlepsi jedinci pokéaci vice nez 60%
strom1i.
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Obrazek 4.5: Wood Scout kaceni - porovnani prumeérné fitness ES a DE

Worker sbirani - nastaveni experimentu

Worker v ramci zadani musi fesit vice slozity tikol nez Scout robot. Cely proces
ulozeni se sklada nejdriive z nalezeni dfeva, nalozeni, poté presunu do mista pro
skladovani a nakonec vylozeni. Optimalizace fungovala lépe po rozdéleni na ¢ast
nakladani, kterou se zabyva tento experiment a na ¢ast vykladani, na kterou se
podivame pozdéji. Ve fitness jsem se soustiedil na spravné entity v kontejneru
a na jejich pocet. Abych nezahodil dobré chovani, které dokaze drevo i ukladat,
za ulozeni dieva dostali roboti také pozitivni body. Nize miizete vidét tabulku s
konkrétnim nastavenim.

V grafech na obrazku je vidét, ze roboti dokazali maximélné naplnit kon-
tejnery zpracovanym drevem, v pripadé DE uz po 250. generaci zvladala tento
ukol celd populace. Chovani optimalizované ES maji mnohem vétsi rozptyl diky
vysoké exploraci, ale i jeji nejlepsi jedinci zvladli maximalni naplnéni jiz kolem
250. generace.
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Nastaveni mapy a EA

Roboti: Worker — 4
Pocet generaci: 2000
Pocet iteraci map 1000
Velikost generace(DE) 200
Pocet jedincu(ES) 10
Pocet mutovany potomku(ES) 20
Elitismus(ES) Ano
Elitismus(DE) Ne

Fitness funkce a objekty na mapé

Hodnota nalezeného pokaceného stromu 100
Hodnota ulozeného dreva 1010
Hodnota dreva v kontejneru 1000
Hodnota jiné entity v kontejneru —100
Hodnota kolize —1
Ostatni hodnoty: 0
Pocet stromi: 200
Pocet uz pokacenych stromi 200

Tabulka 4.7: Wood Worker shirani - nastaveni experimentu
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Obréazek 4.6: Wood Worker sbhirani - porovnani primérné fitness ES a DE

35



Worker ukladani doprostred - nastaveni experimentu

Ukladani zpracovaného dieva byl posledni experiment, ktery plnili Worker
roboti samostatné. Zde jsem se soustredil na cely udél Worker robota a vyuzil uz
optimalizovanych neuronovych siti na sbhirani zpracovaného dieva z ptredchoziho
experimentu. Nejvyssi odménu roboti ziskavali za uskladnéni dfeva a minoritni
odmény za vhodné chovani dle predchozich fitness. V tabulce je uvedeno
konkrétni nastaveni metaiikolu.

Nastaveni mapy a EA

Roboti: Worker — 4
Pocet generaci: 2000
Pocet iteraci map 2000
Velikost generace(DE) 200
Pocet jedincu(ES) 10
Pocet mutovany potomki(ES) 20
Elitismus(ES) Ano
Elitismus(DE) Ne

Fitness funkce

Hodnota nalezeného pokaceného stromu 100
Hodnota ulozeného dreva 1000
Hodnota dreva v kontejneru 100
Hodnota jiné entity v kontejneru —100
Hodnota kolize —1
Ostatni hodnoty: 0
Pocet strom: 200
Pocet uz pokacenych stromi 200

Tabulka 4.8: Wood Worker uklddani doprostied - nastaveni experimentu

Lokace skladovaciho mista ptisobila robotiim velké obtize, proto rust fitness
byl mnohem mirnéjsi nez u predchozich experimentt. DE dokézala uz optimalizo-
vané chovani rychleji vylepsovat narozdil od ES, ktera doplaci na velkou miru ex-
plorace, jak muZzeme vidét na obrazku [£.7] Nejlepsi jedinci jsou ovsem uz schopni
plnit obstojné hlavni kol Worker robotti. Objevila se obtiz s efektivnim urovna-
nim zpracovaného dreva na skladovaci misto. Pokousel jsem se tento problém resit
pridanim kladnych bodt za mensi vzdalenost mezi stfedem skladovaciho mista a
ulozenym drevem. Nedosahl jsem vsak lepsich vysledkl nez v tomto experimentu.
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Obrazek 4.7: Wood Worker uklddani doprostied - porovnani prumeérné fitness ES
a DE

Kooperace - nastaveni experimentu

V rameci posledniho tikolu jsem slozil uz optimalizovana chovani dohromady,
abych vytvoril heterogenni hejno tesici problém Wood Scene scénare. Spojoval
jsem nédhodné chovani pro Scout robota s ndhodnym u Worker robota, aby se
nasla nejlepsi jejich kombinace, tak bylo nutné navysit pocet generaci na 4000.
Obrézek ukazuje, ze fitness funkce byla v tomto ptipadé prinik poslednich
experimenti Worker ukladani doprostted a Scout kéceni.
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Nastaveni mapy a EA

Roboti: Scout — 5, Worker — 4
Pocet generaci: 4000
Pocet iteraci map 2000
Velikost generace(DE) 200
Pocet jedincti(ES) 10
Pocet mutovany potomku(ES) 20
Elitismus(ES) Ano
Elitismus(DE) Ne

Fitness funkce

Hodnota nalezeného pokaceného stromu 100
Hodnota ulozeného dreva 1000
Hodnota dreva v kontejneru 100
Hodnota jiné entity v kontejneru —100
Hodnota kolize -1
Ostatni hodnoty: 0
Pocet stromii: 400
Pocet uz pokacenych stromi 0

Tabulka 4.9: Wood hlavni tikol - nastaveni experimentu

Na obrazku [4.§1ze pozorovat, ze pro ES bylo velmi obt{zné sklddat uz tspésné
chovani do lepsich celki a velmi osciluje. ES uskodilo agresivni prohledavani pro-
storu a DE diky své architektute vytézilo z optimalizovanych chovani maximum.
Nejlepsimu jedinci se budeme vénovat podrobnéji v dalsi kapitole.
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Obrézek 4.8: Wood hlavni kol - porovnani primeérné fitness ES a DE

Vysledky Experimentu

Vysledkem posloupnosti vSech podikoli vzniklo pomérné velmi komplexni
chovani. Finalni neuronové sité at u Worker robott, ¢i Scout roboti se zvladaji
vyhybat prekazkam. Scout roboti kaci stromy, které naleznou. Worker roboti
nakladaji zpracované dievo, pokud na néj narazi, kdyz zachyti signal tloziste,
tak vylozi aktualni naklad. Néktera chovani byla také schopna predejit zaseknuti
o néjaky shluk objektii, pokud byl jejich pohyb vpred netspésny, tak po nékolika
pokusech roboti vycouvali a vydali se cestou okolo kritického mista. U vétsiny
se také objevilo pouziti radiovych signalti jako prostfedku pro nejvétsi mozné
rozptyleni po mapé, jakmile zachyti cizi signal vydaji se opa¢nym smérem. Priibéh
fitness jednotlivych podikoli je zachycena na obrdzcich [4.3]az 1.7 V tabulce
muzete vycist primérné pocty nalezenych stromi, uskladnéného materidlu, apod
ze 100 simulaci mapy.

Ac se jedna o nejlepsi dosazené chovani, objevuji se néjaké nedostatky. Worker
robot se obcas dostane do pozice, ze které neni schopen vyjet, jedna se predevsim
o kolize s vicero entitami. Tento problém by mohlo vytesit pouziti vicevrstvych
siti ¢i evoluéniho algoritmu evolvujiciho i architekturu sité. Skladani zpracova-
ného materialu po obvodu skladisté neni efektivni zptisob, jak do néj naskladat
maximalni mnozstvi dfeva. V tomto pripadé jsem se snazil vylepsit tento nedosta-
tek promitnutim vzdalenosti dfeva od stredu skladisté do celkové fitness, ovsem
bez znatelného zlepseni v chovani. Nejspise by bylo tfeba pouzit radiovy senzor
poskytujici vice informaci o sméru k zachycenému signélu.
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Inicializaéni nastaveni:

Vyska 800
Stika 1200
Pocet iteraci 10000
Pocet stromu 400
Pocet Scout robotu 5
Pocet Worker robotu 4

Tabulka 4.10: Wood Scene - nastaveni mapy pro testovaci experiment

Vysledky

Zpracované drevo zanechané v mapé 225,22
Stromy v mapé 156,22
7 toho nalezené 52,84
Drevo v kontejnerech 18,48
Uskladnéné drevo 17,56

Tabulka 4.11: Wood Scene - vysledky simulace nejlepsiho jedince, prameér ze 100
simulaci testovaciho experimentu

V ramci porovnani ES a DE bylo provedeno nékolik opakovani experimentu
ve zjednodusené formé, kde pribéh fitness odpovidala vysledkim Wood Scene
scénare. Ovsem vzhledem k ¢asové narocnosti vypoctu vsech podukoli, nebylo
provedeno dostatecné mnozstvi pokusti, abychom mohli potvrdit, ze DE jsou lepsi
optimaliza¢ni nastroj pro optimalizaci chovani heterogenniho hejna nez ES.
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Obrazek 4.9: Wood nejlepsi jedinec - 10000 iteraci simulace

Obrazek 4.10: Wood nahodny jedinec - 10000 iteraci simulace
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4.3 Mineral Scene

Tento scénar si bere jako inspiraci strategické hry napr. Starcraft (Blizzard-
Entertainment), |1998)) a hypotetické preziti robott na cizi planeté, kde si budou
muset obstarat vlastni nerostné suroviny pro béh. Opét je klicova spoluprace
mezi roboty, kdy roboti maji rizné cile. Jejich spoleénym cilem je maximalizovat
mnozstvi vyrobeného paliva.

V Mineral Scene scénari se palivo vyrabi z minerdli, které jsou nahodné roz-
mistény po mapé. Transformaci mineralu na palivo dokaze pouze nejvétsi robot
Refactor. V mapé se dale nachazeji prekazky a volné palivo, které mohou ro-
boti ihned po sebrani pouzit. V ramci hlavniho cile roboti musi nejdtive nalézt
mineral, Refactor jej preménit a pak pripadné predat ostatnim robotim.

V Mineral Scene figuruji dohromady t¥i rozli¢ni roboti, vSichni potrebuji pro
pohyb odlisné mnozstvi paliva. Nejmensi robot Mineral Scout disponuje pouze
senzory k exploraci prostredi a radiovym vysilacem pro komunikaci se skupinou,
opét ma unikatni kéd jako v predchozim scénari. Robot stfedni velikosti Mine-
ral Worker se pohybuje o néco pomaleji nez Mineral Scout, ale umi presouvat
objekty i vice najednou. Robot pro preménu minerdlu (suroviny na vyrobu pa-
liva), oznacen v simulaci jako Mineral Refactor, se premistuje nejpomaleji a ma
moznost preménit mineral na palivo.
prekazky a celkovy pocet entit na mapé je vyssi. Zatimco ve Wood Scene je misto
presunu surovin pevné dané, zde musi transportni roboti hledat Refaktor roboty.

Vice detailii u obrazku 111
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Na obrazku je vyobrazena vizualizace daného scénéare. Roboti jsou vy-
barveni Cervenou barvou a jednotlivé druhy od sebe lze snadno rozeznat podle
velikosti (nejmensi Scout robot, poté Worker robot a nejvétsi Refaktor robot),
Zelené krouzky predstavuji mineraly pokud je mineral objeveny hejnem obarvi se
zluté. Sedivou barvou jsou vyvedeny prekézky a ¢ernou palivo.

Nl
= KL
2N

Obréazek 4.11: Priklad Mineral Scene mapy: konfigurace po startu s nahodnym
chovanim
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Roboti

V Mineral Scene scénafi se vyskytuje 12 robotti. V hejnu se vyskytuji 3 rizné
druhy roboti: Scout robot, Worker robot, Refaktor robot. V implementaci jsou
odliseni od predchoziho experimentu prefixem Mineral. Jejich ovladani stejné jako
v predchozim experimentu probihd pomoci neuronovych siti. Jedinec ma opét
podobu vektoru vah jednotlivych neuronovych siti a hodnoceno je celé hejno.
Kazdy robot ma nadrz na palivo a kazda iterace mapy ho stoji jednu jednotku
paliva. Nyni popiSeme jednotlivé roboty.

Scout robot

Jak nazev napovida Scout robot prozkoumava mapu. Oproti Wood Scene
nema zadnou dalsi funkci. Ze vSech robotl se pohybuje nejrychleji a diky malé
velikosti dokaze projizdét i uzsimi prostory. Informace o prostiedi ziskava pomoci
useckovych senzoru a velkého kruhového senzoru, ktery poskytuje pocet jednot-
livych druhti entit v celém okruhu. Pro komunikaci se zbytkem pouziva radiovy
signal s kédem 0.

Scout Robot

Tvar: Kruh
Polomer: 2,5
Namespace: Mineral Robots
Nazev: Scout Robot M em
Velikost kontejneru: 0
Efektory

Motor: Dvoukoleckovy
Maximalni rychlost: 3
Kéd radiového signalu: 0
Polomér signalu: 200
Pocet pamétovych sloti: 10
Obsah slotu: float
Senzory

Pocet line senzor: 3
Délka line senzori: 70
Orientace 1. senzorii: 0°, + 45°
Pocet fuel senzori: 3
Délka fuel senzorti: 70
Orientace f. senzorii: 0°, +45°
Polomér radiového prijimace: 100
Pocet touch senzort: 3

Lokatorovy senzor

Tabulka 4.12: Mineral Scene - Scout robot specifikace
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Worker Robot

Mineral Worker roboti zastupuji tlohu transportu mineralt. Pohybuji se rych-
leji nez Refaktor roboti, ale zase pomaleji nez Scout roboti. Ulozi do svého kon-
tejneru az 5 minerdl. Pro komunikaci vyuzivaji radiového signalu s kodem 1. Ma
k dispozici Picker pro nakladani a vykladani entit z kontejneru.

Worker Robot

Tvar: Kruh
Polomer: 5)
Namespace: Mineral Robots
Nazev: Worker Robot M em
Velikost kontejneru: )
Efektory

Motor: Dvoukoleckovy
Maximalni rychlost: 1,5
Kéd radiového signalu: 1
Polomér signalu: 200
Dosah pickeru: 10
Pocet pamétovych sloti: 10
Obsah slotu: float
Senzory

Pocet line senzort: 3
Délka line senzoru: 50
Orientace 1. senzoru: 0°, +45°
Pocet fuel senzorti: 3
Délka fuel senzorti: 50
Orientace f. senzorii: 0°, +45°
Polomér radiového prijimace: 100
Pocet touch senzort: 3

Lokatorovy senzor

Tabulka 4.13: Mineral Scene - Worker robot specifikace
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Refaktor robot

Nenahraditelnou roli zastava Mineral Refaktor, dokaze totiz ménit mineral na
jednotku paliva. Pro preménu musi byt mineral pfipraven na vrcholu kontejneru
a po procesu premény se misto mineralu objevi palivo. Refaktor robot je vsak
oproti ostatnim robotii zna¢né neohrabany, zvlasté kvili jeho velikosti. Polomér
Refaktor robota odpovida dvéma Worker robottim (resp. ¢tyfem Scout robottim).
Pohybuje se z nich také nejpomaleji. Jeho radiové signaly nesou kéd 2. Nakladace
(vykladace) mé do vsech étyrech svétovych smeér.

Refaktor Robot

Tvar: Kruh
Polomeér: 10
Namespace: Mineral Robots
Néazev: Re factor Robot M em
Velikost kontejneru: )
Efektory

Motor: Duvoukoleckovy
Maximalni rychlost: 1,5
Kod radiového signalu: 2
Polomér signalu: 200
Pocet pickeri 4
Orientace pickera  0°,90°,180°,270°
Dosah pickerii: 20
Pocet pamétovych sloti: 10
Obsah slotu: float
Refaktor: Mineral = Palivo
Dosah refaktoru: kontejner
Kapacita refaktoru: 1
Senzory

Pocet line senzor: 3
Délka line senzori: 70
Orientace 1. senzort: 0°, £35°
Pocet fuel senzorii: 3
Délka fuel senzort: 70
Orientace f. senzoru: 0°, +35°
Polomér radiového prijimace: 100
Pocet touch senzorii: 3

Lokatorovy senzor

Tabulka 4.14: Mineral Scene - Refaktor robot specifikace
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Vyhodnocovani Fitness

Jako fitness funkci pro Mineral Scene scénar jsem, po dobrych zkuSenostech z
predchoziho experimentu, pouzil vazeny soucet nasledujicich charakteristik mapy
po konci simulace. Tento soucet je specificky pro kazdy podukol zvlast. Kvili kom-
plexnosti tohoto tkolu a velikosti hejna v jednotlivych podikolech nevystupuji
roboti vzdy v plném poctu, ale nejdiive se optimalizuje chovani pro par jedinct
od kazdého druhu. I tak bylo potfeba zmensit velikost populace pro rozumnou
dobu ¢asu béhu. Pozitivni hodnoceni roboti ziskavali za:

o objevené minerdly - mineraly o které zavadil line senzor

o uloZené minerdly - mineraly nachézejici se v kontejnerech robott

o preménéné palivo - palivo nachazejici se na mapé ¢i v kontejnerech robotii
o palivo v nddrZich - palivo uvnitt nadrzi jednotlivych robott

e odloZené minerdly - mineraly na pomocném prostoru oznacenym radiovym
signalem

A negativni pouze za:

o kolize - pocet pokusti o pohyb ktery by vedl ke kolizi

Poduakoly

Podle vysledkt predchoziho experimentu jsem se tentokrat vyhradné soustre-
dil na DE, které vychézelo lépe.

Opét jsem vygeneroval prvni neuronové sité ndhodné i dalsi kroky jsou po-
dobné jako v predchozim pripadé, nejdiive jsem navrhl fitness funkce pro uceni
chiize, vyhybani, shirani objekti a jejich skladani. Dale vsak nebyla zfejma po-
sloupnost jednotlivych tkont, proto fitness funkce odpovida uz vyslednému cili,
mnozstvi vytvoreného paliva a sebranym minerala.

Od nésledujici stranky se budu sousttedit na jednotlivé podikoly. U kazdého
podikolu bude uveden kratky popis cile jednotlivého experimentu, obrazek s grafy
pribéhu fitness, struéné shrnuti chovani a grafi s pribéhy. Grafy budou vzdy
stejného formatu, osa y zobrazuje hodnotu fitness, osa x odpovida ¢islu generace,
pro lepsi citelnost jsou generace sdruzeny po 10.

47



Scout chiize - nastaveni experimentu

Stejné jako u predchoziho scénére, jsem roboty nejdrive ucil pohybu. Opét
jsem roboty oddélil, aby optimalizace neuprednostiiovala ty rychlejsi. Nejprve
byly vygenerované ndhodné neuronové sité pro fizeni Scout roboti. Poté byly
optimalizovany pomoci fitness, ktera ocenuje chovani podle poc¢tu objevenych
minerali.

Z obrazku lze vycist, Ze ani vétsi mnozstvi entit v mapé nevadilo pro
optimalizaci slusného chovani pro vyhybani se prekdzkam a prohledavani mapy.
Nejlepsi chovani dokéze odhalit okolo 75% mineralu na mapé.

Nastaveni mapy a EA

Roboti a jejich pocet: Scout — 5

Pocet generaci: 1000

Pocet iteraci map 1000

Velikost generace(DE) 100
Fitness funkce a objekty na mapé
Hodnota nalezeného mineralu 100
Ostatni hodnoty: 0
Pocet mineréli: 400
Pocet prekazek 100
Pocet paliva 100

Tabulka 4.15: Mineral Scout chiize - nastaveni experimentu
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Obrazek 4.12: Mineral Scout chiize - pribéh fitness DE
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Worker chiize - nastaveni experimentu

I pro Worker robota bylo potfeba optimalizovat chlizi v mapé. Stejné jako u
Scout roboti byli Worker roboti odménovani za nalezené mineraly.

Nejlepsi chovani u Worker robota dokaze objevit vice nez ¢tvrtinu minerali,
jak ukazuje obrazek Coz je také uspokojivy vysledek, prihlédneme-li k tomu,
ze Scout robot ma polovi¢ni rychlost a velikost nez Worker robota. Navic diky
delsim senzortim objevuje Scout robot objekty na vétsi vzdalenosti.

Nastaveni mapy a EA

Roboti a jejich pocet:  Worker — 4

Pocet generaci: 1000
Pocet iteraci map 1000
Velikost generace(DE) 100

Fitness funkce a objekty na mapé

Hodnota nalezeného minerdlu 100
Ostatni hodnoty: 0
Pocet mineréli: 300
Pocet prekazek 100
Pocet paliva 100

Tabulka 4.16: Mineral Worker chiize - nastaveni experimentu
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Obréazek 4.13: Mineral Worker chtize - pribéh fitness DE
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Worker sbirani - nastaveni experimentu

Na rozdil od Wood Scene zde neni zcela jasné, kam maji Worker roboti ukladat
sebrané mineraly. Aby je v budoucich podiikolech umistovali roboti, co nejblize
k Refaktor robotim, pridal jsem prozatimné do stfedu mapy pomocny radiovy
signal se stejnym kédem jako maji Refaktor roboti.

Roboti v prvnich 500 generacich zaplni své kontejnery mineraly, coz miize po-
zorovat na obrazku[4.14l Déle dokonce dovézeli roboti do stiedu nékolik minerald.

Nastaveni mapy a EA

Roboti a jejich pocet:  Worker — 2

Pocet generaci: 3000

Pocet iteraci map 1000

Velikost generace(DE) 100
Fitness funkce a objekty na mapé
Pomocny radiovy signal: Ano
Hodnota nalezeného mineralu 1
Hodnota mineralu v pomoc. signalu 1010
Hodnota ulozenych minerdli 1000
Ostatni hodnoty: 0
Pocet mineréli: 400
Pocet prekazek 100
Pocet paliva 100

Tabulka 4.17: Mineral Worker sbirani - nastaveni experimentu
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Obrazek 4.14: Mineral Worker sbirani - prubéh fitness
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Worker skladani - nastaveni experimentu

V dalsim metatkolu jsem se soustredil vyhradné na skladani minerali do
stfedu na misto oznacené kédem 2. Konkrétni nastaveni experimentu popisuje
tabulka Oproti predchozimu scéndfi optimalizuji Workery v plném poctu,
aby se optimalizovala komunikace a rozptylovani Worker robot.

Vysledek tohoto podikolu odpovidd Wood Scene - sbirdni, roboti dokézali do
sttedu prevést priblizné 10 mineralt, opét méli obtize s usporadanim. Vizualni
vysledek potvrzuje obrazek

Nastaveni mapy a EA

Roboti a jejich pocet: Worker — 4

Pocet generaci: 6000

Pocet iteraci map 1000

Velikost generace(DE) 100
Fitness funkce a objekty na mapé
Pomocny radiovy signal: Ano
Hodnota nalezeného mineralu 1
Hodnota mineralu v pomoc. signalu 1000
Hodnota ulozenych minerdli 10
Ostatni hodnoty: 0
Objekty na mapé
Pocet mineréli: 400
Pocet prekazek 100
Pocet paliva 100

Tabulka 4.18: Mineral Worker skladani - nastaveni experimentu
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Obréazek 4.15: Mineral Worker skladani - prabéh fitness DE

Refaktor chiize - nastaveni experimentu

Posledni metatikol zabyvajici chiizi byl pro Refaktor robota i v jeho ptripadé
byl hodnocen podle poc¢tu nalezenych minerali jako u ostatnich roboti. Tabulka
ukazuje presné nastaveni metatikolu.

Uz v 200 generaci dokazou Refaktor robot odhali jednu pétinu minerala, jak
je vidét v prubéhu grafu na obrdzku [£.16] A¢ podle fitness se zdd, Ze roboti
prohledavaji mapu a vyhybaji se prekazkdm. Po kratkém zkoumani jejich chovani
jsem zjistil, ze pouzivaji nakladace a prehazuji prekazky za sebe.
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Nastaveni mapy a EA
Roboti a jejich pocet: Refaktor — 3

Pocet generaci: 1000
Pocet iteraci map 1500
Velikost generace(DE) 100

Fitness funkce

Hodnota nalezeného mineralu 1
Ostatni hodnoty:

Objekty na mapé

Pocet minerali: 500
Pocet prekazek 100
Pocet paliva 100

Tabulka 4.19: Mineral Refaktor chiize - nastaveni experimentu
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Obrazek 4.16: Mineral Refaktor chiize - priubéh fitness u DE
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Refaktor Worker kooperace - nastaveni experimentu

Jako prvni kooperativni metatkol jsem zvolil spolupraci Refaktor robota s
Workera robota. Zamyslel jsem, ze Worker roboti seberou minerdly a budou je
priblizovat k Refaktor robotovi, ktery je bude pretvaret na palivo. Tomuto ucelu
jsem prizpuisobil ohodnoceni fitness, jedinci jsou nejvice ocenéni za preménéné
palivo vlozené do mapy nebo uz v nadrzi. Dalsi podrobnosti v tabulce

A¢ se podle grafu [4.17], Ze optimalizaci obou robotii probéhla tspésné. Ale po
vizualni kontrole jsem zjistil, ze se zlepsoval pouze Refaktor robot. EA vsak v
rameci nejlepsich chovani nezapojila Worker robota.

Nastaveni mapy a EA

Roboti: Refaktor, Worker
Pocty roboti: R—-1,W -2
Pocet generaci: 2000
Pocet iteraci map 1500
Velikost generace(DE) 100

Fitness funkce

Hodnota ulozenych minerali 1
Hodnota preméného paliva 1000
Hodnota paliva v nadrzich 1000
Ostatni hodnoty: 0
Objekty na mapé

Pocet minerali: 400
Pocet prekazek 100
Pocet paliva 0

Tabulka 4.20: Mineral Refaktor Worker kooperace - nastaveni experimentu
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Obrazek 4.17: Mineral Refaktor Worker kooperace - pribéh fitness DE
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Hlavni kol kooperace - nastaveni experimentu

V ramci findlniho podiikolu byla fitness nastavena, aby odpovidala hlavnimu
cili scénare. Ocenuje roboty pouze za pretvorené palivo a palivo v nadrzich. V
tomto podikolu uz figuruji vsechny druhy robotu. Dalsi podrobnosti jsou zane-
seny v tabulce [4.21]

Kfivka opét ukazuje vzriist fitness, hodnota se ustaluje kolem 4.1 - 107 . Pii
preméné mineralu vznikne 100 jednotek paliva. Roboti dostali na zacatku simu-
lace vice paliva nez potiebovali na béh, tohoto paliva jim zbylo 8 500 jednotek
(ve fitness 0.85 - 107 ). TakZe vyslednd fitness tohoto experimentu odpovid4 pti-
blizné 300 zpracovanym mineralim. Nejlepsimu chovani se budeme vénovat v
ramci vysledku experimentu.

Nastaveni mapy a EA

Roboti: Refaktor, Worker, Scout
Pocty robott: R—2, W —3,5—4

Pocet generaci: 2000

Pocet iteraci map 1500

Velikost generace(DE) 100
Fitness funkce a objekty na mapé
Hodnota preméného paliva 1000
Hodnota paliva v nadrzich 1000
Ostatni hodnoty: 0
Pocet minerélu: 400
Pocet prekazek 100
Pocet paliva 0

Tabulka 4.21: Mineral Refaktor Worker kooperace - nastaveni experimentu
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Obrazek 4.18: Mineral Refaktor Worker kooperace - pribéh fitness DE

Vysledky Experimentu

A¢ predchozi graf fitness zaneseny na obrazku[4.18 vypadal velmi optimisticky,
vysledky v tabulce [£.23] z vicero béht na ruznych mapéch jim neodpovidaji.

Po dlouhém pozorovani optimalizovanych jedinct jsem dospél k zavéru, ze
optimalizace se u takto slozitych kol soustifedila pouze na Refaktor robota.
A to z jednoduchého duvodu, protoze sam o sobé dokéazal nejvice ovliviiovat
fitness funkci pro optimalizaci byl tutiz nejvhodnéjsi volbou. Déle jelikoz tikony
spojené s hlavnim cilem scénére byly velmi slozité, tak se chovani optimalizovalo v
zavislosti na aktualné vygenerované mapé. Kazdému experimentu odpovidé jedna
nahodné generovand mapa kviili jednoznacnosti ohodnoceni fitness. Nicméné v
jednodussich podukolech dokézala DE vyevolvovat univerzalni a tispésné jedince.
V dalsi optimalizaci je na obtiz, ze Refaktor robot zvlada vsechny tkony sam a
diky tomu by bylo potieba navrhnout fitness reflektujici tento hlavni problém,
tak aby nutila ostatni roboty k ¢innosti. Naptiklad v ramci vah velkou hodnotou
penalizovat maly pohyb mensich roboti, pripadné hodnotit jen mineraly objevené
mensimi roboty.

Pro testovaci béhy jsem pouzil mapu s nastavenim podle tabulky [4.22] Jedna
se opét o 100 rtznych béht a v tabulce je mozné vidét primérné hodnoty cha-
rakteristik vysledku.
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Inicializaéni nastaveni:

Vyska: 800
Siika: 1200
Pocet iteraci: 1500
Pocet mineralu: 400
Pocet prekazek: 50
Pocet Scout roboti: 4
Pocet Worker roboti: 3
Pocet Refaktor robotu: 2
Inicializac¢ni palivo: 1500
Spotieba paliva robotu: 1/kolo

Tabulka 4.22: Mineral Scene - nastaveni mapy pro testovaci experiment

Vysledky testovacich béht jsou zaneseny v tabulce [4.23]

Vysledky

Prekazky v mapé 49,98
Objevené prekazky 2,51
Mineralii v mapé 393,7
Z toho nalezenych 17,25
Palivo v kontejnerech 0,02
Zbylé palivo v nadrzich 59
Kolize 9

Tabulka 4.23: Mineral Scene - vysledky simulace nejlepsiho jedince, prameér ze
100 simulaci testovaciho experimentu
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4.4 Competitive Scene

Posledni ze scénaiu se tyka soutézeni dvou tymu (hejn), ktefi se snazi ty
druhé zni¢it. Uspésnost tymu je déna zachovanymi jednotkami zdravi roboti a
udélenym poskozenim do nepratelské skupiny robotii.

V mém Competitive Scene scénati proti sobé stoji dvé hejna, ktera ¢itaji kazda
9 robotli. Mimo roboty jsou v mapé také ndhodné rozmistény prekazky, kterym
se musi roboti vyhybat. Tymy zacinaji v prvni a posledni ¢tvrtiné mapy, kde
startuji na ndhodné pozici.

Hejno se sklada ze dvou druhti robotii. Roli prizkumnika zastava Scout robot,
ktery je maly a rychly. I Scout robot muze zptusobovat poskozeni, ovsem pouze
jednu pétinu oproti druhému robotovi, pro kterého pouzivam v ramci tohoto
scénare nazev Fighter robot. Fighter robot se pohybuje méné obratné, jelikoz je
dvakrat vetsi a pomalejsi.

V tomto scénafi maji vSichni roboti k dispozici radiové signaly s kédy nula az 4,
tudiz je ¢isté na optimalizaci, jak je vyuzije. Competitive Scene obsahuje zakladni
rojové scénare jako je komunikace, vyhybani prekazkam, hledani v mapé, apod.
Tentokrat budou mit roboti obtiznéjsi hledani cili, protoze budou pohyblivé a
také jim mohou zptisobit poskozeni.

Popis jednotlivych entit v mapé se nachézi u obrazku
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Na obrazku se nachazi dvé deviticlennd hejna. Jednotlivé tymy jsou od sebe
oddeéleny barvou, cervena barva odpovida tymu jedna a modra tymu dva. Opét
na mapé muzeme vidét radiové signaly, jedna se o kruhy s prithlednou barvou,
jednotlivé kody jsou barevné odliseny. Sedivé kolecka pak znazornuji stejné jako
v predchozim scénari prekazky.

ﬂ%é v

A >

Obréazek 4.19: Priklad Competitive Scene mapy: start ndhodného chovani
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Roboti

Jak uz jsem zminil, ve Competitive Scene scénari se objevuji dva druhy ro-
bott. V kazdém tymu se objevuji 4 Scout roboti a 5 robotu typu Fighter. Pro
ucely spravného vyhodnocovani fitness zustava po celou dobu béhu experimentu
nepratelsky tym Tizeny stejnym chovanim. Typicky je na zac¢atku pro nepratelsky
tym vygenerovano nahodné chovani. Podoba jedincti opét odpovida predchozim
experimentiim i v kontextu nepratelskych robotti. V implementaci méa aktudlné
optimalizovany tym oznaceni tym 1 a protivnik tym 2. Ted se podivame na jed-
notlivé roboty.

Fighter Scout robot

Roli lehkého ttocnika ve scénafi zastava Scout robot. Jednd se o malého a
obratného robota. Dokéaze zptsobit poskozeni za 100 bodl zdravi. K poskozeni
slouzi useckovy efektor (v ramci implementace pojmenovany Weapon). Efektory
Weapon funguji na stejném principu jako ostatni tseckové efektory, pro udéleni
poskozeni musi kolidovat s jinym robotem. V ramci tohoto experimentu je mozné
udilet poskozeni i robotiim z vlastniho tymu. Jeho podrobnou specifikaci posky-

tuje tabulka

Fighter robot

Fighter robot je navrzen jako tézky bitevnik. Oproti Scout robotovi je vétsi
a pomalejsi. Nejmarkantnéjsi rozdil tvori body zdravi a sila itoku. Fighter robot
zpusobuje pétkrat vyssi poskozeni a disponuje trojnasobkem bodt zdravi. Navic
muze utocit najednou az ¢tyrmi zbranémi, zatimco Scout robot pouze tfemi. I on
muze Gtocit do vlastnich fad. Jeho konkrétni specifikaci 1ze nalézt v tabulce [4.25]
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Fighter Scout Robot

Tvar: Kruh
Polomeér: 2,5
Body zdravi: 500
Namespace: Competitive Robot s
Néazev: FighterScout Robot M em
Efektory

Motor: Dvoukoleckovy
Maximalni rychlost: 3
Koéd radiového signalu: 0,1,2
Polomér signalu: 200
Pocet pamétovych sloti: 10
Obsah slotu: float
Pocet zbrani: 3
Dosah zbrani: 10
Orientace zbrani: 0°, +45°
Utok zbrant: 100
Senzory

Pocet line senzort: 3
Délka line senzori: 70
Orientace 1. senzorii: 0°, £45°
Polomér radiového prijimace: 100
Polomér type senzoru: 50
Pocet touch senzorii: 3

Lokatorovy senzor

Tabulka 4.24: Competitive Scene - Fighter Scout robot specifikace
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Fighter Scout Robot

Tvar: Kruh
Polomeér: )
Namespace: Competitive Robots
Néazev: Fighter Robot Mem
Body zdravi: 1500
Efektory

Motor: Dvoukoleckovy
Maximalni rychlost: 1,5
Kod radiového signalu: 0,1,2
Polomér signalu: 200
Pocet pamétovych sloti: 10
Obsah slotu: float
Pocet zbrani: 4
Orientace zbrani: 0°, +45°,180°
Utok zbrani: 500
Senzory

Pocet line senzor: 3
Délka line senzori: 70
Orientace 1. senzort: 0°, 4+ 45°
Polomér radiového prijimace: 100
Polomér type senzoru: 50
Pocet touch senzort: 3

Lokatorovy senzor

Tabulka 4.25: Competitive Scene - Fighter robot specifikace
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Vyhodnocovani Fitness

Hlavni cil Competitive Scene scénare se sklada z mnoha tkont. Proto jsem
ho stejné jako v predchozich scénarich rozdélil na mensi metaikoly. Tradicné
jsem zacal s u¢enim pohybu a vyhybanim se prekazkam. Poté jsem pokracoval
pres uchovani co nejvice zivotnich bodii, az po zptisobeni maximalniho poskozeni
protivnika. Fitness funkce ma podobu vazeného souctu stejné jako u Wood Scene
a Mineral Scene. A pouzival jsem k optimalizaci pouze DE, kterd se ukézala v
prvnim scénari jako i¢innéjsi metoda optimalizace chovani.

Na konci simulace mapy jsou roboti ocenéni za:

1. nalezené prekdazky - prekazky o které zavadil line sensor

2. zabité roboty - mrtvé roboty nepratelského tymu

3. udéleny utok - ttok udéleny nepratelskym robotim

4. zbyvajici Zivoty - zivoty zbyvajici aktualnim robotiim
Tresténi za:

1. kolize - pocet pokusti o pohyb pri kterém by doslo ke kolizi

Poduakoly

V prvnich podukolech opét tradi¢né figuruji roboti oddélené. Jejich princip je
shodny, protoze roboti maji velmi podobné funkce.
Po vzoru Wood Scene se jedna o :

1. vygenerovani ndhodného chovani - Pro kazdého robota je vygenerovana jed-
novrstva neuronova sif s ndhodnymi vahami.

2. uceni chiize - Roboti se jsou oddélené optimalizovani, aby dokazali objevit,
co nejvice prekazek a nedochazelo ke kolizim.

3. Setfeni zivotu - Roboti se snazi udrzet co nejvétsi pocet zdravotnich bodu.
I tento scénar probihd oddélené.

4. agresivni chovani - Kazdy druh zvlasté je optimalizovan, aby ptsobil maxi-
malni poskozeni. Roboti jsou ocenovani za zptisobeny utok a zabité roboty.

5. agresivni spoluprace - V poslednim podtkolu figuruje celé hejno. Fitness je
urcena tak, aby roboty vedla ke zniceni nepratelského tymu.

Na dalsi strance budou nésledovat jednotliva presna nastaveni podukoli. Po-
psany budou obvyklou formou, u kazdého metatkolu bude uveden strucny obsah
podiikolu, tabulka s presnym nastavenim a graf s pribéhem fitness. Gafy stéle
dodrzuji predchozi vzor, osa y znazornuje hodnotu fitness, osa x odpovida ¢islu
generace. Generace jsou sdruzeny po 10. Ktivkou je vyvedena primérna fitness a
modra plocha odpovida primeéru fitness + smérodatna odchylka.
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Scout chiize - nastaveni experimentu

Podukoly spojeny s chiizi je podobny jako u predchozich scénait, zvolil jsem
pro fitness funkci pocet prekazek v mapé, jiné objekty ani na mapé rozmistény
nejsou.

Nastaveni mapy a EA

Roboti a jejich pocet: Scout — 5
Pocet generaci: 1000
Pocet iteraci map: 1000
Velikost generace(DE): 100
Fitness funkce
Hodnota nalezené prekazky: 100
Ostatni hodnoty: 0
Objekty na mapé
Pocet prekazek: 500

Tabulka 4.26: Competitive Scout chiize - nastaveni experimentu

Fighter chiize - nastaveni experimentu

Tento podikol odpovida predchozi varianté pro Scout robota.

Nastaveni mapy a EA

Roboti a jejich pocet:  Fighter — 4

Pocet generaci: 2000
Pocet iteraci map: 1000
Velikost generace(DE): 100
Fitness funkce
Hodnota nalezené prekazky: 100
Ostatni hodnoty: 0
Objekty na mapé
Pocet prekazek: 500

Tabulka 4.27: Competitive Fighter chlize - nastaveni experimentu
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Obrazek 4.20: Competitive Scout chilize - pribéh fitness DE

Na obrazku[4.20]muzeme vidét, Ze Scout robot dokdze nalézt pres 350 prekazek
na mapé. Fighter objevi podle grafu na obrazku pres 150 piekdZek mapy,
coz k prihlédnuti k délce senzort a jeho velikost je také velmi dobry vysledek.
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Obrazek 4.21: Competitive Fighter chiize - prubéh fitness DE
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Scout zivoty - nastaveni experimentu

V nasledujicim podukolu byly roboti optimalizovani, aby nepusobili poskozeni
mezi sebou tymu. Nicméné bylo stale zadouci, aby objevovali celou mapu, proto
ve fitness zustavaji kladné body i za objeveni prekazek.

Celkovy soucet bodu zdravi u Scout roboti je 2500 (boda fitness 25000). Z
prubéhu primérné hodnoty fitness na obrazku muzeme vidét, ze naprosta
vétsina roboti v populaci, bud udrzela své body zdravi ¢i vyvazila jejich ztratu
nalezenim dostatecného mnozstvi prekazek.

Nastaveni mapy a EA

Roboti a jejich pocet: Scout — 5
Pocet generaci: 1000
Pocet iteraci map: 1000
Velikost generace(DE): 100
Fitness funkce
Hodnota nalezené prekazky: 10
Hodnota bodu zdravi: 10
Ostatni hodnoty: 0
Objekty na mapé
Pocet prekazek: 500

Tabulka 4.28: Competitive Scout zivoty - nastaveni experimentu
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Obrazek 4.22: Competitive Scout Zivoty - prubéh fitness DE
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Scout agresivni - nastaveni experimentu

V poslednim podiikolu, kde vystupuji Scout roboti osamocené. Fitness funkce
cili pouze na udélovani poskozeni nepratelskym robotim a jejich zniceni.

DE je schopno uz béhem prvni 200 generaci aktivné utocit na nepratelské
Scout roboty. Mapa je vsak vzhledem k velikosti robota velka a tudiz je obtizné
nekoho z nepratelského tymu najit a udrzet se za nim. Diky témto obtizim roste
smérodatnd odchylka s generacemi, jak muzeme sledovat na obrazku[4.23] Nejlepsi
jedinci, pak jsou schopni udélit az 500 bodt poskozeni, coz je velmi dobry vysledek
vzhledem k obtiznosti tkolu.

Nastaveni mapy a EA

Roboti a jejich pocet: Scout — 5
Pocet generaci: 1000
Pocet iteraci map: 1500
Velikost generace(DE): 100
Fitness funkce

Mrtvy nepratelsky robot: 1000
Udéleny bod poskozeni: 100
Ostatni hodnoty: 0
Objekty na mapé

Pocet prekazek: 500

Tabulka 4.29: Competitive Scout agresivni - nastaveni experimentu
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Obrazek 4.23: Competitive Scout agresivni - prubéh fitness DE
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Fighter Zivoty - nastaveni experimentu

V tomto podukolu chceme stejné jako ve varianté pro Scout robota, aby jedinci
nenicili roboty ze svého tymu. Ovsem neni zadouci, aby se hejno stalo neaktivni,
proto fitness stale kladné hodnoti objevené prekazky.

Cty¥i Fighter roboti maji dohromady 6 000 bod zdravi. Coz odpovida tietiné
hodnoty fitness nejlepsiho jedince, jak je vidét na obrazku Takze jedinci z
findlni populace netito¢i na sebe a jesté jsou schopni objevit vice nez pétinu
prekézek na mapé.

Nastaveni mapy a EA

Roboti a jejich pocet:  Fighter — 4

Pocet generaci: 2000
Pocet iteraci map: 1000
Velikost generace(DE): 100
Fitness funkce
Hodnota nalezené prekazky: 100
Hodnota bodu zdravi: 1
Ostatni hodnoty: 0
Objekty na mapé
Pocet prekazek: 500
Nepratelsti roboti: Fighter
Jejich pocet: F—4

Tabulka 4.30: Competitive Fighter zivoty - nastaveni experimentu
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Obrézek 4.24: Competitive Fighter zivoty - pribéh fitness DE
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Fighter agresivni - nastaveni experimentu

Agresivni podikol pro Fighter robota koresponduje s nastaveni pro Scout
robota. Konkrétni nastaveni lze vy¢ist z tabulky [4.31] Kvili velikosti mapy jsem
pridal o jednoho Fightera robota vice, nez bylo v predchozim metatkolu.

Kiivka v grafu ukazuje, Ze Fighter robot mé jesté vétsi potiZze najit
nepratele na mapé a udrzet s nimi krok. Nejlepsi jedinci jsou schopni zasahnout
jen 3x do nepratel.

Nastaveni mapy a EA

Roboti a jejich pocet:  Fighter — 5

Pocet generaci: 1000
Pocet iteraci map: 1500
Velikost generace(DE): 100
Fitness funkce

Mrtvy nepratelsky robot: 100
Udéleny bod poskozeni: 10
Ostatni hodnoty: 0
Objekty na mapé

Pocet prekazek: 500
Nepratelsti roboti: Fighter
Jejich pocet: F-5

Tabulka 4.31: Competitive Fighter agresivni - nastaveni experimentu
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Obrazek 4.25: Competitive Fighter agresivni - pribéh fitness DE

70



Competitive Scene kooperace - nastaveni experimentu

Finalni podikolem Competitive scénare je kooperace, kde vystupuje uz celé
hejno. Ohodnocenti fitness odpovida hlavnimu tkolu celého scénére. Cilem je tedy
maximalizovat udélené body poskozeni a pocet znicenych robotu soupere.

Z obrazku muzeme vyCist, ze nejlepsi jedinci jsou schopni udélit az 3600
bodt poskozeni, coz lze povazovat za velmi dobry vysledek. Nebot to znamena,
ze béhem 1500 iteraci bylo hejno schopno znicit az dva Fighter roboty a jednoho
Scouta. Nejlepsimu z jedincti se budeme vénovat vice v ramci vysledki experi-
mentu.

Nastaveni mapy a EA

Roboti: Scout, Fighter
Pocty roboti: S—5F—4
Pocet generaci: 1000
Pocet iteraci map: 1500
Velikost generace(DE): 100
Fitness funkce

Mrtvy nepratelsky robot: 1000
Udéleny bod poskozeni: 100
Ostatni hodnoty: 0
Objekty na mapé

Pocet prekazek: 500
Nepratelsti roboti: ~ Scout, Fighter
Jejich pocet: S—5F—-4

Tabulka 4.32: Competitive kooperace - nastaveni experimentu
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Obrazek 4.26: Competitive kooperace - pribéh fitness DE
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Vysledky Experimentu

Nejlepsi chovani z Competitive Scene mélo fadu dobrych vlastnosti, umeélo se
efektivné pohybovat po mapé, v ramci komunikace se rozptylilo po vétsim tizemi.

Posledni podtkol optimalizoval maximalni poskozeni robott, coz mélo za du-
sledek, ze celé hejno je agresivni na kazdého robota, kterého zachyti na svych
senzorech, tzn. i na své vlastni kolegy. Opét se jedna o velmi komplexni scénar a
chovani v jednotlivych podikolech je vice nez uspokojivé.

Tento problém by mél byt vyresen tpravou fitness, kdy i v rdmci posledniho
experimentu bude fitness funkce zahrnovat i pozitivni ohodnoceni zbylych bodu

vvvvvv

narocnosti simulace nebyly tyto alternativy vyzkouseny.

Inicializa¢ni nastaveni:

Vyska: 800
Siika: 1200
Pocet iteraci: 1500
Pocet prekazek: 400
Pocet Scout robotu 5
Pocet Fighter robott 4

Tabulka 4.33: Competitive Scene - nastaveni mapy pro testovaci experiment

Vysledky

Pocet nalezenych minerali 309,35
Soucet zdravi —266
Soucet zdravi protivnika —287

Tabulka 4.34: Competitive Scene - vysledky simulace nejlepsiho jedince, pramér
ze 100 simulaci testovaciho experimentu
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4.5 Shrnuti

DE spolecné s metodou podukoli dokéazala efektivné optimalizovat chovani
heterogenniho hejna pri feseni typickych tloh pro roboticky swarm.

Jedna se predevsim o pohyb v mapé, kde se roboti vyhybaji ostatnim objektii
i dalsim c¢lentim hejna. Dale byli roboti schopni se rozptylit po mapé. Hledani a
sbirani objektim pro né také nepredstavovalo problém. Pokud bylo hejno vedeno
ke konkrétnim tkontm jako tomu bylo v pripadé Wood Scene, byla evolvovana
chovani schopna vykonévat i mnohem komplexnéjsi tkoly zahrnujici vzajemnou
komunikaci, jako je naptiklad kaceni stromu a jejich nasledné uskladnéni.

Konkrétné ve Wood Scene scénéri, kde figuruji dva druhy roboti z nichz je-
den mize provadét pouze transport a druhy pouze zpracovani objektii, dokazali
nejlepsi jedinci najit pozadované objekty na mapé, provést jejich zpracovani, na-
sledné v ramci komunikace predat informaci o jejich nalezeni, po prijeti informace
o objektech pripravenych k transportu je nalozit a odvést na misto urceni.

DE se pro tyto ucely zdaji jako vhodnéjsi optimalizacni nastroj, v ramci prv-
niho experimentu probéhlo nékolik mensich experimentii a podle nich se zda, ze
DE lépe optimalizuje chovani heterogenniho hejna robotti. Nebylo vSak z ¢asovych
dtvodi dosazeno dostatecného mnozstvi opakovani pro potvrzeni této domnénky.

V dalsich dvou experimentech byli predstaveny limity zminéného teSeni. V
téchto experimentech hejno mélo fesit obtiznéjsi dlohy a v ramci podikola se
optimalizovali obecnéjsi cile. Pro jejich jednoduché casti jako napriklad pohyb
opét fungovala DE velmi dobte, ovsem poté se objevili problém u obecné zadanych
podukolu.

V Mineral Scene se nezdarilo zabranit evoluci, aby optimalizovala pouze jed-
noho ze clenti, ktery dokaze plnit veskeré ikony hlavniho cile scénire. U Com-
petitive Scene scénare se bohuzel nepodafilo v poslednim podikolu eliminovat
nepratelské chovani k ¢leniim vlastniho hejna. Pro evoluéni algoritmus bylo jed-
nodussi optimalizovat obecné nepratelské chovani i presto, ze ve fitness funkci
bylo hejno odménovano pouze za utok do nepratel.

V pripadech obou méné uspésnych scénaitt by pravdépodobné bylo mozné
zabranit nezadoucimu chovani, kdybychom jej jako negativni slozku zahrnuli do
fitness funkce a pouzili slozitéjsi architekturu neuronové sité. Kvili ¢asové naroc-
nosti simulaci mapy nebyly tyto pokusy provedeny.

V kone¢ném diisledku se DE v kombinaci s konkrétnimi metatkoly osvédcila
jako vhodny optimalizacni metoda chovani heterogenniho hejna. Nejlépe vsak
funguje pokud ji programator vede pfimym smérem.
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Z.aver

V ramci této prace byl implementovan kompletni 2D simulator umoznujici
simulovat chovani robotickych hejn, simulator umoznuje hejnu, abys se skladalo
z rozlicnych jedinct. Tento simuldtor také obsahuje metody EA, konkrétné DE
a ES jako prostredky pro optimalizaci fizeni robotickych hejn. Pro vizualizaci
téchto chovani vznikl program umoznujici prohlizeni uz optimalizovanych chovani.
Simulace byla také optimalizovana a bylo pouzito paralelniho zpracovani.

Za pomoci téchto programi byla otestovano evoluci generované ovladani he-
terogennich hejn v rdmci t¥ rozlitnych scénéit. Ukoly v téchto scénédiich byly
tvoreny z tradi¢nich problému robotickych hejn jako je shlukovani, pohyb v pro-
stfedi, rozptylovani, apod. Dohromady tvorily scénare komplexni problémy s ne-
trivialnim feSenim.

Béhem prvniho experimentu byly porovnany dva evoluéni algoritmy pro op-
timalizaci neuronovych siti pro fizeni heterogennich swarmi. Zda se, ze DE jsou
lepsim optimalizacnim nastrojem oproti ES. Pro potvrzeni této domnénky by ale
bylo potteba provést vice experimenti.

V dalsich dvou experimentech bylo potvrzeno, ze tuto metodu lze pouzit jako
vhodny néastroj pro optimalizaci jednoduchych chovani hejna. Ovsem objevily se i
limity spojené s obtiznymi tikony, kde DE nepracovala uspokojivé. Bylo navrzeno
reseni téchto nedostatki, ovsem z casovych divodi nebylo vyzkouseno.

Mozna rozsireni

Tato prace poskytuje fadu zajimavych moznosti k rozsiteni at uz se jedna
o Teseni nevyzkousenych metod na netispésnych scénatich ¢i porovnani s jinymi
metodami.

Jako vhodné rozsiteni se nabizi potvrzeni porovnani DE a ES dostate¢nym
mnozstvim opakovani, k ¢emuz bude potteba velka vypocetni sila a pocet strojti.

V ramci nedostatkti scénait Mineral Scene a Competitive Scene by bylo za-
douci vyzkouset evoluéni algoritmy, které umi generovat slozitéjsi neuronové sité.
Jedna se predevsim o algoritmy odvozené z NEAT rodiny. Otestovat je na téchto
obtiznych scénarich.

V neposledni fadé by zajimavou cestu tvorilo preneseni vyvinutych chovani
na fyzické roboty. Coz by ale vyzadovalo velké tpravy na simuldtoru, protoze
simulator znacné zjednodusuje akce v prostredi. Navic by bylo tfeba pridat Sumy
prostiedi nebot senzory jsou jimi v realném svété znacné zkresleny.
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Obsah prilozeného CD

» bin - obsahuje spustitelné soubory (hlavni konzolovou aplikaci, program
pro vizualizaci) a vSechny potifebné programy pro spusténi

« doc - obsahuje uzivatelskou i programéatorskou dokumentaci

« data - obsahuje priklady konfiguraci experimenti a vysledky jednotlivych
experimentu uvedenych v této praci

e src - obsahuje zdrojové kody obou zminénych projekti a jejich testu
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