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I. ZADANI
A. Popis problému

Zavod na Cas je jedna z mnoha vyzev autonomniho fizeni. Jelikoz zavodni auta, diky dostupnosti souc¢asnych technologii, maji
velmi podobné vlastnosti, jako maximdalni rychlost, maximalni zrychleni apod., vitéze urCuje predevsim sledovana trajektorie. Ta
neobsahuje pouze posloupnost bodid na drize, ale také tdaje o okamzité rychlosti, kiivosti a okamZitém zrychleni. Tato, uz tak
naro¢na uloha, se jest¢ vice komplikuje, pfiddme-li do drdhy prekazky.

Cilem této prace je upravit jiz existujici algoritmus [1], ktery byl vytvofen tymem védct z Ceského institutu informatiky,
robotiky a kybernetiky a zabyva se pravé hledanim optimalni trajektorie, tak aby byl schopen najit optimdlni trajektorii i okolo
statickych prekdzek rozmisténych ndhodn€ po drdze. Jednd se o geneticky algoritmus (GA) [2], tedy o heuristicky postup, ktery
je inspirovan evolu¢nim vyvojem. Tyto algoritmy typicky zacinaji vytvofenim inicializacni populace, kde je kazdy jedinec z této
mnoziny ohodnocen tzv. fitness funkci, ktera urCuje jeho kvalitu. Nasledné je na zakladé vysledkid z ohodnoceni vybrana skupina,

ze které jsou, pomoci napf. mutaci nebo kiiZeni, vytvoreni potomci a ti vytvori novou populaci, kterd je op€t ohodnocena atd..
Algoritmus kon¢i pfi nalezeni kvalitniho feseni, nebo dokud neni vycerpan optimalizacni rozpocet.

Podrobné informace o pouzitém algoritmu lze nalézt v [1], zde bude uveden pouze zkrdceny popis. Jako prvni se drdha
rozd&li na n neprekryvajicich se &dsti, neboli segmenti S;, kde i € {1,2,....,n}, S; N'S; = 0 pro i # j. Tuto hodnotu je nutné
volit manudlné a z vysledkt prace [1] je vyplyva, Ze kvalita vysledné trajektorie zavisi na poétu segmentt a s jejich zvySujicim
se poctem se rychlost kola znacné zhorsuje.

Aby bylo mozné vyuzit GA je nutné zdvodni drahu spravné zakédovat. Mozné feSeni GA tvoif série bodi P;, kde P; € .S,
i € {1,2,...,n} a tzv. fitness hodnotu f lze ziskat jako f = F(I(P),A), kde I(P) reprezentuje prolozeni bodi P kubickou
kiivkou, A jsou parametry vozidla a F'(I(P), A) je funkce jejiz vystupem je ¢as potiebny k objeti jednoho kola po dané trajektorii
I(P). Tim je vytvoren nésledujici optimalizani problém

gé%F(I(Pl,-~-Pn)>A), o
za podminky:P; € S;, Vi € {1,....,n}.

Aby bylo mozné i podminku vyjadiit pro GA, je vyuZito zobrazeni H; : [0,1]> — S;,i € {1,...,n}. Diky tomu lze pfedchozi
problém popsat jako

in F(I(Hy(P}),...H,(P)),A). 2

P, (I(H.(Py) (Fn)), A) 2

Problémy (1) a (2) jsou ekvivalentni v pfipad€, Ze zobrazeni H je homeomorfismus [3], tedy zobrazeni je spojité, bijektivni a

inverze zobrazeni je také spojitd. Toto zobrazeni je velmi nidro¢né ziskat a proto je v [1] pfedstavo tzv. Matryoshka zobrazent,
které je vhodnou aproximaci zobrazeni H.

V nasledujicich sekcich prace bude na vySe popsany algoritmus odkazovano jako na knihovnu ng_trajectory.

II. RELATED WORKS

Planovani trajektorie pomoci GA se v dneSni dobé stavd populdrni jako alternativa k hledani nejkratsi cesty, nebo cesty
s nejmensim zakiivenim, jelikoz fitness funkce dovoluje dobfe definovat vlastnosti hledané trajektorie. Pravé moZnost hledani
optima mezi nejkrat${ trajektorii a nejmens$im zakfivenim je hlavnim pfedmétem GA vyuZitych ve svété zdvodniho autonomniho
fizeni. Jako prvni se tomuto pfistupu vénoval Barghin et al. [4].V této praci je také drdha rozdélena na segmenty, ovSem body,
které tvoii vyslednou trajektorii, se nachazi na hranicich téchto segmenti. Segmenty tedy nejsou mysleny jako 2D boxy jako v
[1], ale jako pfimky.



Podobnou fitness funkci jako [4] se zabyva i prace [6]. Segmenty jsou brany jako 2D boxy stejné jako v [1], ovSem nejsou
ekvidistan¢ni, ale jejich umisténi zavisi na tvaru trajektorie, presné€ji jejim zakfiveni. V téchto jednotlivych segmentech se hledaji
lokélni optimdlni trajektorie, které jsou nésledné propojeny.

Offline planovani kolem statickych prekdzek neni vSak hojné€ probirdno, jelikoZ typické zdvody v zasadé€ probihaji na draze
bez ptekazek a pii hrozici kolizi s neCekanym objektem se Casto vyuZivé rychlé lokdlni planovéani, napf. RRT ¢i PRM. Pravé
Receveur et al. [7] se zabyva propojenim globdlniho planovani za vyuziti GA s tzv. potential fields, které umoziiuji rychlé
preplanovani v piipadé potieby.

III. RESEN{ PROBLEMU
A. Design

K feSeni problému by se dalo pfistupovat riznymi zpisoby. Bylo by mozné napiiklad pozménit tvofeni segmentt z ekvi-
distan¢niho tak, aby kazda prekazka byla soucasti pouze jednoho segmentu, ktery sahd od jedné stany drahy k druhé. V tomto
piipadé by bylo jednoduché dany bod umistit tak, aby trajektorie pfekdzku co nejlépe objela. Tato prace se ovSem zaméfuje
na jiny pr1stup, a tim je pfeskakovani vybranych segmentu Tedy vysledna tra]ektorle neni tvofena vSemi segmenty, ale pouze
urc¢itou mnoZinou. Do optlmahzatom je pfidana nova binarni proménnd, kterd nam urci, zda se ma bod z daného segmentu vyuzit
pii vytvareni trajektorie, ¢i nikoli.

Tento postup byl zvolen pfedevsim, jelikoz pfidani proménné je méné vypocetné niroéné, nez tvofeni segmentd v zavislosti
na specifickych vlastnostech drahy, tedy uprava by neméla pfili§ ovlivnit dobu optimalizace. Navic je moZné timto pfistupem
fesit dalsi problém, ktery je uveden v pivodni zpravé [1], a tedy, Ze pii zvétSujicim se poCtu segmentl se zhorSuje i navrzend
trajektorie. Pfi preskoleni tzv. nepotfebnych segmentd by mohl byt tento problém vyfeSen a nebylo by tedy nutné pfesné urcit
jejich celkovy pocet.

B. Implementace

Knihovna ng_trajectory, ktera slouZi jako podklad, je implementovand v programovacim jazyce Python3, a tedy i provedend
price je v tomto jazyce. GA byl vytvofen pomoci knihovny Nevergrad [8], piesnéji funkci DoubleFastGADiscreteOnePlusOne.
Ovsem ng_trajectory je implementovana s pouZitim star$i verze Nevergrad, presnéji verze 0.3.0, kterd nedovoluje vytvoreni pole
bindrnich proménnych. V tomto pfipadé bylo tedy pouZito pole spojitych proménnych omezenych na intervalu [0, 1]. JelikoZz
Nevergrad 0.3.0 inicializuje toto pole promé&nnych v poloving jejich rozsahu a zaéinat s malym poctem segmentti by zpusobilo
mnoho neproveditelnych feSeni, segmenty s hodnotou 0.5 a vyssi jsou pouzity ve vysledném feSeni. Tento piistup neni idedlni,
jelikoZ algoritmus muiZze dlouho upravovat proménnou bez jakékoli zmény v ohodnoceni dané kombinace parametri a to mize
zhorSit jeho funkci.

Z divodu uvedeném na konci pfedchoziho odstavce byla celd knihovna ng_trajectory upravena tak, aby bylo mozné pouzit
nejnovejsi verzi Nevergrad 0.5.0. V novych verzich probéhly rozsdhlé zmény, jak v mnoZstvi funkci, tak ve struktufe celé
knihovny. Diky tomu je mozné vytvorit pole Cisté bindrnich proménnych. Opét byla vyuZita optimalizacni funkce DoubleFast-
GADiscreteOnePlusOne a nasledné byla pouzita funkce PortfolioDiscreteOnePlusOne kterd podle [9] dosahuje lepSich vysledkt

v krat§im Case. Pro porovndni byla nisledné tato funkce vyuZita i ve star$i verzi knihovny.

IV. EXPERIMENTY
A. Nastaveni paramerii

Kvili vypocetni naro¢nosti optimalizace bylo pro ziskani vysledkd vyuzit Skolni server s 32 jadrovym procesorem Intel(R)
Xeon(R) Silver 4110 o frekvenci 2.10 GHz a opera¢nim systémem Debian GNU/Linux 11 (bullseye). VSechny experimenty byly
provedeny na stejném serveru a se stejnym optimalizacnim rozpoctem, a tedy doba vypoctu je pro kazdy pfiblizné stejna.

Pro tzv. fitness funkci byly vyuZity parametry autonomniho modelu F1/10 [10]. Tento model je Casto vyuZivéan pro testovani
vSech aspektti autonomniho fizeni, jelikoZ algoritmy vyvinuté na této platformé jsou aplikovatelné i na redlnych automobilech.

Pro testovani byla vyuZita zdvodni drdha ze soutéZe F1/10 v Turiné o S$ifce prijezdu 2 metry znazornéna na obrazku 1.
Konfigurace parametrl pro optimalizaci je uvedena v pfiloze A. Byly zvoleny dva rizné poty segmentd, 13 a 25. Prvni hodnota
odpovida nejlepsimu poctu uréenému v [1]. Druhd zkouma chovéani programu pro vyssi polty segmentli. Diky tomu, Ze bylo
mozné pro vSechny experimenty vytvofit identické podminky, 1ze vysledky porovnat Cisté na zdkladé doby potfebné k objeti
jednoho kola findlni trajektorie.

B. Vysledky

Z provedenych experimentd byly vytvofeny 3 grafy, viz obrazek 2. Ty odpovidaji vysledkiim ziskanych z pfislu$nych trati z
obrazku 1. Na kazdém grafu je znazornén primérna doba projeti kola, v€etné maxima a minima, z 5 proveditelnych vysledki
testl. Vygenerovani nékolika neproveditelnych feSeni bylo zaznamendno pouze v poslednich dvou testovacich pfipadech, tedy
pri pouziti knihovny Nevergrad verze 0.5.0.

Na obrazku 3 jsou zndzornény nejrychlejsi trajektorie z provedenych testi v porovnani s vysledky z originalni knihovny.
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Obrézek 1: Drahy pouZité na experimenty: la bez ptfekdzky, 1b s jednou pfekdZkou a Ic se dvéma prekdzkami
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Obrazek 2: Vysledky experimentil: 2a bez prekazky, 2b s jednou prekdzkou a 2c se dvéma prekazkami

C. Diskuze

Z vysledkd je vidét, Ze se potvrdila myslenka, Ze v piipadé, kdy je prekdzka vné segmentu je mozné umistit dany bod tak,
aby trajektorie byla stdle optimdlni i bez potfeby preskakovani. Ov§em pokud nastane stav, kdy je segment umistén napf. jako na
obrazku 3a, Cas projeti drahou se zna¢né zvysi. Po implementaci pfeskakovani segmentil se primérna doba kola sniZila ptiblizné
0 3 s. V zdvodech na Cas se pocitd kazdd milisekunda, a proto je toto zrychleni v relativnim pohledu opravdu velké. I pfes to,
7e by funkce PortfolioDiscreteOnePlusOne méla vykazovat lepsi vysledky, pfi pouZziti s verzi 0.3.0 se neosvédcila.

Po vyuziti Nevergrad verze 0.5.0 doslo k vyraznému zhorSeni vysledku. I pro optimélni pocet segmentit 13 byla doba kola
o vice jak sekundu vétsi. Tato verze je pomérné nova a také se velmi 1isi od verze 0.3.0, a proto je mozné, Ze provedené zmény
ovlivnili kompatibilitu s ng_trajctory. Po zméné optimalizacni funkce se vysledky vice pribliZili optimalnimu feSeni, minimum
z provedenych testli odpovidalo hledané trajektorii, ov§em vysledky z 5 testd se od sebe velmi liSily a primérnd doba kola byla
stale o sekundu delsi. Lepsich vysledki bychom mohli dosdhnout po zvétSeni optimalizacniho rozpocCtu, coZ ale znamena i delsi

dobu optimalizace.
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Obrazek 3: Znazornéni nejrychlejsi trajektorie pfi preskakovani segmentt pro 25 bodu. V pozadi je viditelna nejrychlejsi trajektorie
z puvodni knihovny. 3a doba prijezdu 15.56 s versus 16.81 s a 3b doba prijezdu 15.39 s versus 19.23 s.

V. ZAVER

V této prici byla predstavena uprava jiz existujiciho algoritmu [1], kterd umoZiiuje jeho vyuZziti i v pripadé, kdy se na
draze vyskytuji statické pfekazky. Tato dprava spocivd v moZnosti pfeskakovat jednotlivé segmenty, tedy vytadit body prisluSné
preskoéenym segmentiim z tvorby findlni trajektorie.

Podafilo se vyrazné zkratit dobu projeti kola v piipadé, Ze je draha rozdélena na vice segmentt, neZ je predpoklddané optimum.
Celkovy cas byl kratsi aZ o 3 s, coZ je ve svété zavodnich aut znacny rozdil.

Budouci price se bude vice zabyvat vylepSeni ng_trajectory tak, aby za pouziti Nevergrad verze 0.5.0 vykazovala lepsi
vysledky, neZ nyni. V této prici uzZ byla tato myslenka nacata, ovSem vysledky nebyly postacujici a problém vyZaduje podrobnéjsi
prozkoumani.
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PRILOHA A
NASTAVENT PARAMETRU PRO EXPERIMENTY

tL)

_version”: 3,
”_comment”: “Dummy torino configuration for nevergrad trajectory.”,
”loops™”: 5,

“variate”: “groups”,
“interpolator”: “cubic_spline”,
”segmentator”: “flood_fill”,
”selector”: “uniform”,

“groups”: [13, 257,

"penalizer”: “centerline”,
"penalizer_init”: {

”method”: “max”

“cascade”: [
{

“algorithm ”: “matryoshka™,

“budget”: 10000,

“layers”: 5,

“criterion”: “profile”,

“criterion_args”: {
“overlap”: 100

}

}
I,

”start_points”: ”start_points.npy”,
”valid_points”: ”valid_points.npy”,
“prefix ”: “map—torino”,
“plot”: true,
”plot_mapping”: true,
“plot_args”: [
?_figure”: {
“function”: “axis”,
”_args”: [ “equal” ]

“trackPlot”: [ ”@track” |
”pointsPlot”: {
”_args”: [ 7 @result” ]

”pointsScatter”: {
”_args”: [ ”@rcandidate” ]



