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Abstrakt

Efektivitu prace jednoho dronu muze zvysit pouzitim roje dronu. Tato ba-
kalaiska prace se zabyva Fizenim takovéhoto roje. Ctenafi je popsan dron a
je predstavena moznost fizeni skupiny dront decentralizovanym zptsobem,
tedy roje. Prace vyuziva simula¢niho prostiedi SwarmLab, které poskytuje
algoritmy fidici pohyb roje, které v kombinaci s algoritmem PSO 1idi roj.
Parametry téchto algoritmu jsou v experimentalni ¢asti této prace ladény po-
moci genetického algoritmu a jejich funkcénost je testovana na fesené tuloze,
kterou je lokalizace unikajictho plynu.

Klicova slova

dron, roj, decentralizované rizeni, SwarmLab, PSO

Abstract

The efficiency of a single drone can be increased by using a swarm of drones.
This bachelor thesis deals with the control of such a swarm. A drone is
described to the reader and the possibility of controlling a group of drones in
a decentralised way, i.e. a swarm is introduced. The thesis uses the SwarmLab
simulation environment, which provides algorithms controlling the swarm
movement, which in combination with the PSO algorithm control the swarm.
The parameters of these algorithms are tuned in the experimental part of
this thesis using a genetic algorithm and their functionality is tested on the
assigned task, which is the location of leaking gas.
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1 Uvod

Drony se staly v modernim svété béznym technickym prostredkem, ktery je
schopen Tesit nespocet moznych tloh. Je tomu tak diky jejich jednoduchému
designu, od kterého se odviji i nizké financ¢ni néklady, jejich velmi dobré mo-
bilité, schopnosti pohybovat se de facto jakymkoliv prostiedim, a moznosti
osadit je nejriznéjsimi senzory. To z nich déla univerzalni stroje uplatnitelné
napriklad pro monitorovani, porizovani vizualniho obsahu, k transportu riz-
nych objektl a podobné.

Dron ma vsak i svoje limity. Mohou jimi byt napriklad limitovany ¢as pobytu
ve vzduchu, limitovana schopnost snimani prostredi, maximalni mozny né-
klad, ktery je mozno pfepravit, a podobné. Resenfm téchto problémi mtize
byt pouziti roje dronti. Paradigma rojové robotiky se snazi prekonat omezeni
jednoho robota pomoci spoluprace ve vétsich tymech. Inspirace prichazi ze
zvireci Tise, kde muzeme pozorovat chovani zvitat, jez spoji sily ke spolec-
nému cili, ktery je jinak pro samotného jedince prtilis slozity nebo narocny
(Garnier, Gautrais a Theraulaz, 2007). Pouziti vice robotu najednou muze
prinést rizné vyhody a nové moznosti, jako je: redundance, rychlejsi dokon-
¢eni tkolu diky paralelizaci nebo provadéni kolaborativnich ukolu (Martinoli
a Easton, 2003).

Cilem této prace je simulace feSeni praktické tilohy pomoci roje dronii. Zvo-
lenou 1lohou je lokalizace unikajiciho plynu. Tato tloha predstavuje typicky
priklad problému, u kterého je volba feseni pomoci roje dront velmi vhodna.
Klasickym prikladem zadané tlohy je porucha vedeni plynu v objektu, v du-
sledku ¢ehoz dochézi k tniku plynu. Lze predpokladat, ze plyn je zivotu ne-
bezpecny, a tudiz je vhodné vyuzit k lokalizaci stroj. V objektu se mohou vy-
skytovat nejruznéjsi prekazky, muze se jednat o vice patrovou budovu, plyn
muze unikat u stropu apod. Vyuziti pozemniho prizkumného prostiedku je
tedy nevhodné, naopak dron miuze tyto prekazky hladce prekonat. Zaroven
pouziti roje drond umoznuje ¢as, potrebny k lokalizaci, rapidné snizit, a tak
i prekonat limitace jednoho dronu, jako je naptiklad zminovany limitovany
¢as pobytu ve vzduchu.

Druhé kapitola nejdfive seznami ctenare se zakladnimi informacemi o dronu
a popise jeho pohyb v prostoru. Nasledné predstavi limity dronu a jejich fe-
Seni pomoci skupiny droniti. PopiSe rozdil mezi centralizovanym a decentrali-
zovanym pristupem k fizeni takové skupiny a déale rozvede druhy zminovany
pristup, jehoz prikladem je roj.

Ve treti kapitole je prezentovano simulac¢ni prostiedi SwarmLab. Jsou zde
predstaveny a popsany zdkladni stavebni kameny tohoto simuldtoru, kterymi
jsou tridy Drone a Swarm, a je popsana prace se simuldtorem.

Ctvrté kapitola popisuje algoritmus PSO, ktery slouzi k samotné lokalizaci
unikajiciho plynu. Je zde stru¢né popsana historie vzniku toho algoritmu,
déle jsou prezentovany jeho jednotlivé slozky a implementace algoritmu pro
zadanou tlohu.

V paté kapitole je ¢tenal seznamen se vzorovou ulohou lokalizace tniku
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plynu, kterd je zde simulovdna. Pomoci testid a genetického algoritmu jsou
nasledné naladény parametry jednotlivych algoritmt a je provedeno jejich
provazani.



2 Roje dronu

Skupinu dront fizenou decentralizované oznacujeme jako roj. Nejdfive si
popisme jednoho jednotlivce roje, tedy dron, neboli UAV.

2.1 UAV

Termin unmanned aerial vehicle (UAV, cesky bezpilotni letoun) odpovida
vSem strojum, které 1étaji ve vzduchu bez pilota na palubé, ktery by mohl
letoun ovladat (Eisenbeiss et al., 2004). Mohou byt ovladany na dalku ¢lo-
vékem nebo mohou byt fizeny autonomné. Tato prace se zabyvd druhym
jmenovanym zpusobem. Dalsim moznym oznacenim téchto stroju je termin
dron (z anglického drone), ktery bude v nasledujicich kapitolach pouzivan.

Drony lze délit do dvou hlavnich skupin, typ fixed-wing (¢esky letadlo s pev-
nymi kiidly, obrazek 2.1) a quadcopter!(¢esky kvadrokoptéra, obrazek 2.2).
Jednim z hlavnich rozdili mezi témito typy je jejich schopnost pohybu v pro-
storu (vice v sekci 3.1). Proto si nejdiive nadefinujme popis dron v prostoru.

2.1.1 Popis dronu v prostoru

Pro néasledujici popis byl pouzit ¢lanek autora Luukkonen, 2011.

Pro popis dronu v prostoru nadefinujeme dva ramece, inercialni a ramec té-
lesa. Inercidlni rdmec F° je spojeny se zemi, systém je pravotocivy, kladny
SMEr 08y 2, sméfuje ven ze zemé. Ramec télesa F je pevné spojen s dronem
kvadrokoptéra, osa z, ramce F? je tedy rovnobéZné s osou rotace rotorti.
Polohu dronu lze pak popsat soufadnicemi po¢atku ramce F® v prostoru F©
vektorem

¢ =lz,y, z]T. (2.1)

Natoceni dronu je definovano vektorem 7 pomoci Eulerovo thla ¢, 6, ¢
jako natoceni os F® viiéi inercidlnim. Piedpokldddme, Ze standardni pohyb
dronu je ve sméru osy xp. Pak rotaci kolem osy x;, oznacime ¢ (anglicky
oznacovano jako roll), rotaci kolem osy y;, oznac¢ime 6 (pitch) a rotaci kolem
osy zp oznacime v (yaw), tedy

n=1¢,0,9]" (2.2)

Grafické znazornéni téchto vztahii zobrazuje obrazek 2.3.
Oznac¢me jednotlivé motory kvadrokoptéry cisly 1 az 4 tak, ze protilehlé
motory jsou 1 a 3, resp. 2 a 4, a motor 1 lez{ v pozitivahim sméru osy xy.

!Kvadrokoptéra neni obecnjm pojmenovinim této skupiny. Obecné se jedna o helikop-
téry, tedy stroje s horizontalné rotujicimi rotory generujicimi zdvih. Kvadrokoptéra, tedy
helikoptéra se ¢tyfmi rotory, je vsak nejcastéjsim zastupcem této skupiny, a proto se casto
pouziva toto oznaceni.
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OBRAZEK 2.1: Dron typu fixed-wing (Shaer Blog, 2012)

OBRAZEK 2.2: Dron typu quadcopter (Wikipedia, 2022)
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OBRAZEK 2.3: Popis dronu v prostoru (Nafia et al., 2018)

Uhlovou rychlost motoru i oznaéme w;. P¥i thlové rychlosti vrtule w; je
generovan tah f; ve sméru osy rotace motoru: f; = kw?, kde k je konstanta
zdvihu. S hlovou rychlosti a zrychlenim je zdroven generovan toc¢ivy moment
okolo osy rotace motoru: 7y = bw?, kde b je konstanta odporu. Dopad
zrychleni je miniméalni, a proto byl zanedban. Souctem sil f; ziskame celkovy
tah T ve sméru osy z, ramce F?:

4
T=> fi, T'= (2.3)
=1

N o o

Vektor toc¢ivého momentu 73 se skldda z tocivych momentt 74, 79 a 7y, ve
smérech odpovidajicich orientaci thla rémce F°:

T I k(—w3 + w})
= |T0| = |- k(—w% + w%) , (2.4)
To Z?:l TM;

Vvev

Vidime, ze pro zménu thlu ¢, tedy rotaci okolo osy xp, musime zménit po-
mér tahu motoru 2 a 4, resp. pro zménu thlu # motoru 1 a 3. Z obrazku
2.3 vidime, ze smér rotace protilehlych motort je stejny, avsak smér ro-
tace sousednich motort je opacny. Diky tomu, pri identickém souctu tahi
protilehlych motord, nedochéazi k rotaci ve sméru osy zp, tedy zméné thlu
1. Chceme-li této rotace dosdhnout, zménime pomér celkového tahu dvojic
protilehlych motorti.
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2.1.2 Limitace dronu

Drony maji velky potencial uplatnéni vzhledem ke svym vlastnostem. M-
zeme je osadit nejriznéjsim vybavenim jako jsou senzory, aktuatory apod.
a diky jejich velmi dobré mobilité v nejruznéjsich prostiedich jsou schopny
dopravit toto vybaveni na pozadovanou lokaci. Maji vsak i své limity, na
které se podivame v nasledujicich odstavcich.

Jednou z vyzev, které drony celi, je skutec¢nost, ze museji nést svoji vlastni
vahu. To vytvaii potfebu sméfovat k vice minimalistickému designu dronu
(Coppola et al., 2020). Pokud chceme zvysit nosnou kapacitu dronu, aby
mohl naptiklad nést vice vybaveni, musime také zvétsit samotné prvky za-
jistujici let dronu, tedy napriklad baterii a motory. Jejich zvétSenim nicméné
vzroste hmotnost samotného dronu. Tim se dostdvame do smycky, Casto na-
zyvané jako ,efekt snéhové koule“ (Obert, 2009).

Dalsi limitaci mohou byt samotné senzory, které nemusi mit dostatecnou
presnost nebo je jejich cena prilis vysoka.

Cas, za ktery je dron schopny vykonat dany tikol, je také limitovany. Dron se
muze pohybovat omezenou rychlosti, kterd je dana napiiklad vykonem jeho
motort, hranici bezpec¢ného letu bez kolizi nebo maximélni rychlosti snimani
senzoru.

Vsechny tyto limitace, a mnohé dalsi, mtizeme stézi fesit vylepsovanim dronu
jako jednotlivce. Moznym feSenim se tedy nabizi pouzit dronu vice.

2.1.3 Skupina dronti

Potreba prekonani limitaci dront (sekce 2.1.2) nés privadi na jedno z moz-
nych feseni tohoto problému, kterym je navyseni poctu dronti. Muzeme tak
posunout limity dale, nebo ziskat Uplné nové schopnosti vzniklé skupiny
droni. Vytvorime tim ale novy problém, potiebu tuto skupinu fidit. Archi-
tektura Tizeni muaze byt dvojiho typu, a to centralizované, nebo decentrali-
zované Fizeni.

Iy

Centralizované rizen

Pri centralizovaném rizeni jsou vSechny drony ve skupiné rizeny jednim poci-
tacem. Tato ,,vsevédouci® entita zné prislusné stavy vsech dront, podle kte-
rych planuje akéni zdsahy. Planovani lze provést apriorné? a/nebo proménlivé
v Case. Tento pristup se Casto pouzivd v kombinaci s externim snimani po-
lohy, to je dosazeno zpravidla s pomoci Globalniho druzicového naviga¢niho
systému (anglicky Global Navigation Satellite System, GNSS), nebo systému
snimani polohy (anglicky Motion Capture System, MCS), v zavislosti zpravi-
dla na tom, zda se drony nachéazeji venku nebo uvniti (Coppola et al., 2020).
Prikladem vyuziti kombinace centralizovaného fizeni a externiho snimani po-
lohy je aktudlni svétovy rekord nejvétsiho poctu UAV ve vzduchu najednou,
ktery se uskutecnil na akci poradané automobilkou znacky Genesis, kde se
ve vzduchu najednou nachézelo 3281 dronu (obrazek 2.4)(Guinness World
Records, 2021).

Centralizované tizeni ma vsak i své nedostatky. Jeden z problémt nastava
prii absenci zminovaného externiho snimani polohy, coz znacné ztézuje rizeni
centralnimu pocitaci. Druhym, a to zfejmé podstatné vétsim, problémem je

2 Apriorné znamend ,predem zndmé*, nezdvisle na zkugenosti ziskané pfi provadéném
tikonu



Kapitola 2. Roje dronii 7

OBRAZEK 2.4: Svétovy rekord nejvétsiho poctu UAV ve
vzduchu najednou (Guinness World Records, 2021)

pravé podstata centralniho fizeni, u kterého vse zavisi na jedné centralni
entité. Zvétsovanim pocCtu dronu roste vypocetni narocnost operaci, které
musi centralni pocita¢ vykonat, coz déla systém obtizné skalovatelny. Zaro-
ven, pri chybé centralni entity se tato chyba pfenasi na vsechny drony, tedy
hrozi kolaps celého systému.

Na obdobnou prekdzku mutzeme narazit v oblasti komunikace mezi drony a
centralni entitou. Ma zpravidla omezenou propustnost, tedy pii navysovani
poctu dronii musime budto snizit objem komunikovanych dat nebo, pokud
to viibec Ize, navysit komunikaéni kapacity. Tim vsak muze narust zpozdéni
v komunikaci mezi dronem a centralni entitou, které je v rizeni, nejen dront,
klicovym faktorem. Riskujeme narust zpozdéni do takové miry, ze skupinu
droni jiz nejsme schopni ridit.

Moznym fesenim téchto problémi je decentralizované rizeni skupiny, kde
kazdy jednotlivy dron déla individualni rozhodnuti o svém chovani. Takto
fizené skupiné pak mizeme fikat roj.

2.2 Roj

Roj (anglicky swarm) se skldd4 z mnoha jednoduchych entit, které interaguji
mezi sebou i prostfedim. Vznik makroskopického chovani roje a schopnost
dosdhnout vyznamnych vysledkt jako tym, je disledkem kombinace jedno-
duchého nebo mikroskopického chovani (Hinchey, Sterritt a Rouff, 2007).
Inspiraci pro vznik metod rizeni, zaloZzenych na tomto principu, je chovani
zvirat, které ziji ve velkych spolecenstvech. Jednim z prikladd je chovani
mravenctl. Jejich kolonie, ¢itajici az miliény jedinci, vykazuji fascinujici cho-
vani, které kombinuje efektivitu s flexibilitou a robustnosti (Camazine et al.,
2020).

2.2.1 Vyhody roje

Jednim z hlavnich rozdilti mezi vyse zminovanym centralizovanym fizenim
a rojovovym, tedy decentralizovanym fizenim skupiny, je v komunikaci. V
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dusledku absence vlastniho rozhodovani musi drony, v pripadé centralizova-
ného rizeni, komunikovat s centralni entitou, kterd tak prijimé informace od
vSech dronu. Tyto data vstupuji do komplexniho fidiciho algoritmu, ktery
na jejich zakladé generuje a odesild pozadované chovani vSech dronti. Lze
tedy fict, Ze vSechny drony spolu komunikuji navzajem. Dusledkem je jiz
zminovana obtizna skalovatelnost takto rizeného systému. V piipadé roje je
situace jinad. Kazdy dron rozhoduje o svém chovani sam, na zakladé svého
fidiciho algoritmu. Ten samoziejmé potfebuje pro svij chod vstupni data,
ty vSak nemuseji byt globalniho charakteru, pro pozadované chovani roje
stac¢i c¢asto pouze data lokalni. Jednotlivé drony tedy mohou komunikovat
jen s blizkymi sousedy. Tato vlastnost umoznuje teoreticky libovolnou skéa-
lovatelnost takto fizeného systému, bez nutnosti zmény ridicitho algoritmu,
pouzitych technologii apod.

Dalsi charakteristickou vlastnosti roje je vysoka redundance, vyplyvajici z
velkého poctu entit, které ho tvori. Redundance, spolecné s absenci centra-
lizovaného Fizeni, predchézi existenci bodu selhani, kde selhani jedné ¢ésti
systému miize vést ke kolapsu celku. Roj je diky redundanci odolny vici
selhani nebo ztraté nékterych entit, stejné tak i odolnéjsi k Sumu méreni.
(Kegeleirs, Grisetti a Birattari, 2021)

V neposledni radé je vyhodou roje jeho flexibilita. Fakt, ze jsou drony rizeny
jednoduchym algoritmem, umoznuje nasazeni roje s miniméalni apravou ridi-
cfho algoritmu na mnozinu tloh, které jsou si podobné (napiiklad lokalizace
néceho v prostiedi). Stejné tak je diky tomu roj flexibilni v riznych prostre-
dich, dokonce i pokud se podminky méni v case.

2.2.2 Vyuziti roje drona

Roj dronii 1ze pouzit k feseni riznych tiloh redlného svéta. Podle specifikace
ulohy volime jeden ze zakladnich typu chovani roje, jimiz jsou: shlukovani
(anglicky flocking), let ve formaci a distribuované snimani (Coppola et al.,
2020). Na nésledujicich fadkéach se blize podivime na tyto chovani a jejich
aplikace.

Pri letu ve formaci si jednotlivé drony udrzuji relativni pozici nebo vzdale-
nost mezi zvolenymi sousedy, a tak se pohybuji prostfedim jako jeden celek.
Vyhodou tohoto chovani je predikovatelnost roje béhem operace (Coppola
et al., 2020). Let ve formaci je vhodny napfiklad pro transport objektu nebo
jiz zminované vizualni show. Priklad mozného letu ve formaci zobrazuje ob-
razek 2.5.

Shlukovaci chovani roje je inspirovano pohybem zvitat v prirodé, napiiklad
let hejna ptéku (z toho také anglicky vyraz flocking, preklad slova flock je
hejno). Toto chovani je typicky charakterizovano kombinaci jednoduchych
lokélnich pravidel, a to: pritazlivé sily, odpudivé sily, zarovnani sméru letu
se sousedy a zarovnéani rychlosti letu se sousedy (Coppola et al., 2020). Tyto
pravidla prirozené predchéazeji kolizim mezi agenty prostrednictvim pravidla
odpuzovani. Zaroven je takto mozné dosdhnout bezpecéné spoleéné navigace
v prostredi s prekdzkami, kde prekazky ptsobi dodatec¢nou odpudivou si-
lou (Saska, Vakula a Pteucil, 2014). Shlukové chovani tak vykazuje lepsi
schopnost navigace prostfedim s prekazkami nez let ve formaci. Je ho tedy
v takovychto prostfedich vhodnéjsi pouzit, pokud neni pozadovina pevné
dana formace roje. Priklad shlukového chovani zobrazuje obrazek 2.6.



Kapitola 2. Roje dronii

OBRAZEK 2.5: Mozny tvar roje pfi letu ve formaci
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OBRAZEK 2.6: Mozny tvar roje pfi shlukovém chovani
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Pr1i distribuovaném snimani se mize roj chovat jednim ze dvou vysSe zmino-
vanych typu chovani. Muze se vsak také postupné rozprostirat prostredim.
Prikladem takového chovani je algoritmus PSO, ktery popisuje kapitola 4.
Mozné uplatnéni tohoto chovani je priizkum nebo mapovani prostredi.

2.2.3 Rizeni roje

Hlavni obtizi decentralizovaného pristupu fizeni skupiny dronu je potieba
vytvoreni a naladéni ridicich algoritmu roje. Tyto algoritmy lze rozdélit do
dvou skupin, resp. vrstev, které dohromady zajistuji jeho pozadované cho-
vani. Prvni vrstvou je algoritmus ridici pohyb roje, ktery zajistuje jeho pohyb
na pozadovana mista, popf. pozadovanym smérem. Dva takovéto algoritmy
popisuje sekce 3.4. Druhou vrstvou, kterd je nad vrstvou predeslou, tedy ji
predava pozadované tkony, je algoritmus, ktery generuje pozadovany pohyb
roje. V této préaci je pouzit algoritmus PSO, ktery popisuje kapitola 4.

Po vybéru algoritmt ptichézi druhy tkol, kterym je nastaveni jejich parame-
tri. To je mozno udélat manudlné nebo automaticky, oba pristupy jsou tes-
tovany v kapitole 5. Manualni zptisob zahrnuje odhad vhodnych pocatec¢nich
hodnot a naslednym testovanim jejich ipravu, s cilem zlepseni pozadovanych
kvalit chovani roje. Témi muze byt rychlost provedeni tikolu, jeho bezpec¢nost
a podobné. Automatické ladéni parametru je zaloZeno na hleddni optimal-
nich parametri pomoci algoritmu. Ten pracuje na principu hledani (nebo
alespor priblizeni se) extrému tzv. fitness funkce, kterou lze vyhodnotit pro
jednotlivé sady parametri. Tato funkce je zvolena tak, aby odrazela kvalitu
feseni tlohy, kterou sada parametri poskytuje. Jednou ze skupin takovychto
algoritmu jsou genetické algoritmy, které heuristicky hledaji extrém fitness
funkce na zakladé principti evolu¢ni biologie. Tyto algoritmy napodobuji
techniky evolucnich procesii, které mizeme pozorovat u zivych organismii.
Pro automatické ladéni parametri ridicich algoritmu v této praci byl pouzit
jednoduchy geneticky algoritmus, sestavény na zékladé knihy M.Mitchella
An Introduction to Genetic Algorithms z roku 1998.

Algoritmus se skladd z nékolika fazi. V prvni fazi je ndhodné vygenerovano
v zadanych intervalech n sad parametri, kde jednu sadu oznacujeme jako
,chromozom“. Tyto chromozomy tvoii takzvanou prvni ,,generaci“. V druhé
fazi je kazdému z nich vyhodnocena fitness funkce. Nasledné ve treti fazi
je vybrana dvojice chromozomu, pricemz pravdépodobnost vybéru chromo-
zomu se odviji od hodnoty jeho fitness funkce (vyssi hodnota fitness funkce
znamend vétsi pravdépodobnost vybéru). U vybrané dvojice chromozomii,
nazyvanych ,rodi¢e“, dochazi s nastavitelnou pravdépodobnosti kriZeni ke
Jkifzeni“. Vznikaji tak dva potomci, ktef{ vlastni kombinaci® rodicovskych
chromozomii. Pokud nedojde ke kiizeni, potomci jsou kopiemi svych rodicu.
Ve ¢tvrté fazi dochéazi s pravdéepodobnosti mutace k ,mutaci®, pfi niz jsou né-
hodné nékteré parametry chromozomu potomka lehce pozménény. Ziskame
tak dva nové potomky. Nasledné opakujeme faze tTi a ¢tyri, dokud neziskame
n potomkt, ktefi ndm vytvori novou generaci. S novou generaci se presu-
neme do faze dva a proces takto pokracuje do doby, nez je dosazeno predem
zadaného poctu generaci.

3Pro vznik kombinace rodi¢ovskych chromozomi je nejdiive ndhodné zvolen jeden z
parametri. Néasledné jeden potomek dostava od prvniho rodice sadu parametri, od prv-
niho po ndhodné vybrany parametr, a zbytek pak od rodice druhého. Druhy potomek je
vytvoren opacné.
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3 Simulator SwarmLab

Simuldtor SwarmLab! (Soria, Schiano a Floreano, 2020) poskytuje uzivateli
silny pracovni nastroj pro praci s drony. Dle uzivatelskych potreb lze zvolit
detailni simulaci jednoho dronu a jeho dynamiky, ale i libovolné velkého roje.
Zaroven budou v této kapitole popsdny vlastni tpravy tohoto simuldtoru.
Cely software je napsany v prostfedi MATLAB?. Toto prostiedi je pro si-
mulétor vhodné z nékolika diuvodt. MATLAB je skriptovaci jazyk s vysokou
drovni abstrakce, umoznujici uzivateli programovat, i bez rozsdhlé zkusenosti
s programovanim. Déle prostredi obsahuje mnoho vestavénych nastrojovych
sad pro navrh, fizeni, analyzu a vizualizaci studovaného systému, ¢imz jesté
vice snizuje programovaci naro¢nost pro uzivatele. Také poskytuje moznost
automatického prekladu kédu do programovacich jazyku C/C++, ulehcuje
tak presun kédu do redlného prostiedi. Nakonec prostiedi MATLAB umoz-
1iuje pouziti Objektové orientovaného programovani®, na kterém je simuldtor
SwarmLab postaven.(Soria, Schiano a Floreano, 2020)

Zakladnimi stavebnimi kameny simuldtoru jsou dvé t¥idy Drone a Swarm,
které budou popsany v nasledujicich sekcich.

3.1 Trida Drone

Trida Drone je jednim ze zakladnich stavebnich kament simulatoru pro na-
sledné simulovani roje. Kazdé instance tiidy Drone obsahuje proménné t¥idy,
jako:

e uay_type: typ UAV

e pos_ned: polohu v inercidlnim ramci (vektor 3 x 1 ve formétu ned, tedy
north, east, down, ¢ili severni, vychodni a vyskova souradnice, ktera je
orientovand ve sméru gravitaéniho vektoru)

o wel_xyz: rychlost (forma obdobnd jako poloha)
o attitude: natoceni dronu (v Eulerovo thlech ¢, 0, )
o rates: Gthlové rychlosti nato¢eni dronu (¢, 6, ¥)

dale pak proménné navigacniho modelu, napft.:

'Repozitai ptvodniho simuldtoru SwarmLab: https://github.com/lis—epfl/
swarmlab

2MATLAB, nézev slozeny z anglickych slov matriz laboratory, tedy maticovd laborator,
je interaktivni programovaci prostredi a skriptovaci jazyk. Jak nazev napovidéd, hlavnim
vyuzitim toho prostiedi je prace s maticemi. Dale umoznuje vykreslovani funkci a dat,
implementaci algoritmt, vytvareni uzivatelskych rozhranich a mnoho dalsich funkci.

30bjektové orientované programovani je programovaci paradigma, ve kterém je kéd
rozdélen do jednotlivych objektid, které obsahuji atributy a metody. Hlavnimi principy
jsou zapouzdreni, abstrakce, dédi¢nost a polymorfismus.


https://github.com/lis-epfl/swarmlab
https://github.com/lis-epfl/swarmlab
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o nb_waypoints: pocet waypointi?
o waypoints: vektor waypointu (tedy matice 3 x nb_ waypoints)
a nakonec proménné algoritmu PSO:
o best_score: prozatimni nejlepsi dosazené skére dronu (viz. kapitola 4)
e best_coord: souradnice bodu s nejlepsim dosazenym skérem
e pso__velocity: vektor rychlosti pouzivany v algoritmu PSO

Simuldtor nabizi dva typy UAV a to fized-wing a quadcopter. Hlavnim roz-
dilem, mezi témito dvéma typy, je schopnost kvadrokoptéry stat ve vzduchu
na misté a rotovat kolem vertikdlni osy (yaw). Muze tak ménit smér letu
na misté, popt. i létat v libovolném smeéru, bez nutnosti rotace kolem verti-
kalni osy. Tuto schopnost letouny s pevnymi k¥idly nemaji, proto pro zménu
sméru letu museji nasledovat prislusnou orbitu.

3.1.1 Navigac¢ni model

Pro ovlddani pohybu dronu poskytuje simuldtor navigacni model. Ten se
sklada z nékolika vrstev, které si mezi sebou predavaji informace, takzvany
vodopadovy model. Kazda z vrstev modelu prijima vstupni data z vrstvy
nad ni a vytvaii z obecnéjsiho tkolu (napt. dopraveni se z jednoho budu do
druhého po pfimce) vstupni data pro vrstvu pod ni (napf. smér, ve kterém
by se mél dron vydat), ktera resi tikol konkrétnéjsi. Jednotlivé vrstvy modelu
si tak sestupné predavaji informace, podobné jako svazujici se tok vodopadu.
Naviga¢ni model simulatoru SwarmlLab zobrazuje obrazek 3.1. Néasledujici
odstavce popisuji jednotlivé vrstvy navigacniho modelu, a to od vrstvy nej-
nizsi.

Prvni vrstvou je autopilot. Ten na vstupu prebirad prikazy, jakym smérem
se ma dron pohybovat (napt. "let rychlosti 2 m/s na sever"). Podle verze
autopilota pak vygeneruje prikazy pro aktuatory dronu. Autopilot se lisi
podle toho, jestli pouzivime kvadrokoptéru nebo letadlo s pevnymi k¥idly.
Pro kvadrokoptéru simulator nabizi ¢tyri riizné verze autopilotas:

e autopilot v natoceni
o autopilot v rychlosti
o autopilot ve zrychleni
e autopilot v pozici

Jako vychozi je nastaven autopilot v rychlosti. Vystupem autopilota muze
byt naptiklad ptikaz ,nastav piikaz motorim kvadrokoptéry na [0,2 0,2 1
1]¢. Tento ptikaz by byl u redlného dronu predén regulacéni zpétnovazebni

Waypoint, &esky lze prelozit jako ,trasovy bod“, je bod nebo misto, jejichz mnozina,
tvori trasu nebo linii cesty. Dron se snazi dopravit k prvnimu waypointu, z jeho mnoziny
waypointi, po jeho dosazeni dron méni kurz a cestuje k nasledujicimu waypointu, pokud
takovy existuje, jinak zlistavd na misté, tedy na poslednim dosazeném waypointu.
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mapa a cil — | path planner
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OBRAZEK 3.1: Navigacni model vyuzivajici strukturu vodo-
padového modelu

smyéce® rotori s PID reguldtorem®, toto chovani je v MATLABU simulovano
pomoci funkce pid_loop. PID regulatory jsou velmi ¢asto pouzivané pro
stabilizaci kvadrokoptér. Jejich hlavnimi vyhodami jsou jednoducha struk-
tura, cenova dostupnost a snadnd implementace pozadované regulace.
Druhou vrstvou je path follower, do cestiny lze prelozit jako ,sledovac
cesty “. Tato vrstva prijiméa na vstupu cestu, kterou je pfimka z pocate¢niho
bodu v daném sméru, a na vystupu generuje prikazy pro autopilota.
Nasleduje vrstva path manager, tedy ,spravce cesty“. Ten vytvafi cestu z
waypointu, které prebird na vstupu.

Posledni vrstvou je path planner, ¢esky ,,pldnovac cesty“, ktery pridavéa do
simuldtoru moznost automatického generovani waypointi pro vrstvu path
manager, na zakladé znalosti mapy, aktudlni polohy a pozadovaného cile.
Za timto tcelem je pouzit algoritmus rapidly-exploring random tree (RRT).
Tuto vrstvu, resp. algoritmus, nebudeme dale pouzivat, protoze v ramci za-
dané tlohy nepredpokldaddme absolutni znalost prostredi, ve kterém se drony
nachézeji. Tato informace je vSak pro tento algoritmus stézejni. Predpokla-
dame pouze znalost nejblizsiho okoli dronu, které snimé pomoci senzori. Pro
navadéni droni budeme pouzivat algoritmy pro rizeni pohybu roje, popsany
v sekci 3.4, a algoritmus pro hledani unikajictho plynu, popsany v kapitole 4.

5Regulaéni zpétnovazebni smyc¢ka slouzi k regulaci sledované veli¢iny systému. Na
vstupu pfijimé pozadovanou hodnotu regulované veli¢iny a aktudlni hodnotu regulované
veliciny, kterou pomoci zpétné vazby predava na vstup regulatoru. Ten na jejich zakladé
generuje pozadované hodnoty vstupu regulovaného systému. Jeji hlavni vyhodou oproti
regulaci primé, ve které neni pouzivand aktualni hodnota regulované veli¢iny, je schopnost
reakce na vnéjsi poruchy a nepresné znalosti regulovaného systému.

SPID regulator je v praxi ¢asto pouzivany typ reguldtor, sklddajici se ze t¥i slozek.
Proporcionélni slozka je prosty zesilovac, tedy vystupni veli¢ina je pfimo tmérna vstupni
veliciné. Vystup Integracni slozky je prfimo imérny urcitému integralu ze vstupni veliciny
od pocatecniho do aktudlniho ¢asu. Nakonec slozka Derivacni, jejiz vystup je primo tmérny
derivaci vstupni veli¢iny.



Kapitola 3. Simulator SwarmLab 14

3.2 Trida Swarm

Jak nazev tridy napovida, trida Swarm predstavuje roj dronu. Instance této
tridy obsahuje proménné ttidy, jako:

e drones: vektor obsahujici instance t¥idy Drone, tedy drony, které jsou
soucasti roje
e nb_drones: pocet dronti v roji

e equivalent _drone: ekvivalentni dron roje, jednd se o virtualni dron v
tezisti roje, ktery je nasledné vyuzivan napf. v navidécim modelu

o swarming__algo: typ algoritmu pouzivany pro fizeni pohybu roje (viz.
sekce 3.4)

e collisions _history: historie kolizi jak mezi dvéma agenty, tak mezi
agentem a prekazkou (viz. sekce 3.3)

dale pak proménné pro navadéni roje’:

e as_swarm: proménnd typu boolean® kterd uréuje, zda se roj ma po-
hybovat jako celek

o swarm__goal: waypoint urcujici cil roje, pokud cestuje jako celek

e as_pso: proménnd typu boolean urcujici, zda se roj ridi algoritmem
PSO (viz. kapitola 4)

a nakonec proménné algoritmu PSO:
o best_score: prozatimni nejlepsi dosazené skére roje (viz. kapitola 4)
e best_coord: souradnice bodu s nejlepsim dosazenym skérem

Hlavni ¢asti této tiidy jsou algoritmy fizeni pohybu roje, které popisuje
sekce 3.4. Pred tim je ale potieba se, pro kontext, podivat na prostredi,
umoznujici pohyb droni, které bude popsané v nasledujici sekci.

3.3 Mapa

Dalsi podstatnou casti simulatoru SwarmLab je prostiedi, ve kterém se
dron/drony pohybuji. Pro tyto ticely nabizi simuldtor generator mapy s po-
zadovanym poctem objektii. Objekty, slouzici jako prekazky, jsou vélce, ori-
entované tak, ze stoji na své podstavé. Vizualizované jsou vsak jako hranoly
(je tomu tak z duvodu jednodussi vizualizace hranolu nez valce, naopak pro
simula¢ni cely je vhodnéjsi vélec, podrobnéji dale v této sekci). Simulé-
tor nabizi moznost vygenerovat miizkovou strukturu ve tvaru ¢tverce (pii
pohledu shora), s libovolnym poc¢tem objekti. Zaroven byla do simuldtoru
pridana funkce generovani ndhodné mapy, tedy mapy se zadanym poctem
objekti, které maji ndhodnou velikost (prumér valce) a pozici. Je vsak oset-
feno, aby se objekty neprekryvaly a byla mezi nimi miniméalni zadané vzdale-
nost. Toto opatfeni zabranuje vzniku velkych prekazek, slozenych z nékolika
jednotlivych objekt, které by mohly byt pro drony neptekonatelné (vice viz

"Tyto proménné, a jim pfisluiné metody roje, slouzici k funkénosti algoritmu PSO, byly
do simulatoru pridany
8Boolean je datovy typ nabyvajici pouze dvou hodnot, a to true, nebo false
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Simulation time: 188.50 seconds
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OBRAZEK 3.2: Trojdimenziondlni mapa s miizkovou struk-
turou objektt

sekce 3.4). Funkci ndhodného generovani objekti muzeme aktivovat parame-
trem RANDOM_BUILDINGS, ktery se nachizi na zacatku hlavniho souboru
simuldtoru swarm_main (viz sekce 3.6).

Mapa je trojdimenzionélni, tudiz pfi simulaci jednoho dronu muzZeme pra-
covat i s jeho vyskou nad zemi. Piiklad takovéto mapy se nachazi na ob-
razku 3.2. Vidime, ze mapa byla vygenerovana za pouziti miizkové struk-
tury a vyska objektt byla vygenerovana nahodné. Pii simulaci roje nebu-
deme s vyskou dronii nad zemi pracovat, budeme tedy pouzivat pouze dvou-
dimenzionalni mapu, ¢ehoz je docileno pohledem na mapu shora. Priklad
takovéto mapy zobrazuje obrazek 3.3. Vidime, ze bylo pouzito nahodné ge-
nerovani mapy, barevné kolecka predstavuji jednotlivé drony.

Simulator dale zaznamenava historii vsech kolizi, a to jak dronu a prekazky,
tak dvou dront. Vyhodnoceni, zda ke kolizi doslo, probihd v jednotlivych
algoritmech Fizeni roje (viz sekce 3.4). Pokud pfi simulaci klesne vzdéle-
nost mezi dvéma drony pod dvojnésobek poloméru velikosti dronu (dron je
aproximovan kruhem), resp. pod soucet poloméru dronu a prekazky, dojde
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Simulation time: 289.5 seconds
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OBRAZEK 3.3: Dvou-dimenziondlni mapa s ndhodnym gene-
rovanim objektu
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Simulation time: 144.0 seconds
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OBRAZEK 3.4: Ukédzka vizualizace waypointi (mensi ba-
revné krouzky) jednotlivych dront a unikajictho plynu
(modry oblak, sytost modré barvy urcuje koncentraci plynu)

ke kolizi. Ta je zaznamenana v historii kolizi, instance ttidy Swarm, collisi-
ons_history °.

Do simulatoru byla déale pridana funkce zobrazeni aktualniho waypointu jed-
notlivych dront (obrazek 3.4), nebo pokud roj cestuje jako celek waypointu
roje. Waypointy dronil jsou generovany ve fazi hledani lokace tiniku plynu al-
goritmem PSO (kapitola 4) a jejich vizualizace muze byt uzite¢né pro ovéreni
funkénosti algoritmu simulatoru, poprt. jejich ladéni. Tuto funkci mizeme ak-
tivovat parametrem SWARM_VIEWER_DRAW_WAYPOINTS, ktery se nachazi
na zacatku hlavniho souboru simuldtoru swarm main.

Nakonec byla do simulatoru pridana simulace unikajiciho plynu. Lokaci cen-
tra tGiniku je mozné pevné zvolit, nebo ji nechat ndhodné vygenerovat. Sifen{
plynu pak modeluje pravdépodobnostni algoritmus, popsany na néasledujicich

9Historie kolizi je vektor ¢ x 3, kde t je po¢et probéhlych iteraci béhem simulace. V
prvnim sloupci se nachazi pocet kolizi mezi drony, v druhém pocet kolizi mezi dronem
a prekazkou, a na treti pozici minimélni vzddlenost mezi dronem a prekazkou, pricemz
kazdy radek odpovidd dané iteraci
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radcich. V centru tniku je inicializovand maximéalni koncentrace plynu (hod-
nota 1). Nasledné se koncentrace generuje smérem od centra po zvétsujicich
se vrstvach. Jeji hodnota se odviji od nejblizsiho okoli pravé generovaného
bodu. Z tohoto okoli je vybrana maximalni hodnota koncentrace plynu a ge-
nerovanému bodu je s danou pravdépodobnosti pritazena koncentrace stejné
hodnoty, nebo hodnoty zmensené o dany krok (krok je vypocten tak, aby
mél vysledny oblak plynu ptiblizné zadanou pozadovanou velikost). Vznikne
tak oblak plynu, ktery ma globalni maximum koncentrace v centru tniku a
nemd zadné jiné lokalni maxima. Tato vlastnost je dilezita pro funkénost
algoritmu PSO. Priklad takto vygenerovaného oblaku plynu mizeme vidét
na obrazku 3.4.

3.4 Algoritmy rizeni pohybu roje

Algoritmy fizeni pohybu roje zajistuji (pfi spravném nastaveni parametri)
pozadované chovani roje. Umoznuji pfesun roje jako celku na zvolenou lo-
kaci. Pri tomto presunu zabranuji kolizim agentii s ostatnimi agenty nebo
s prekdzkami nachdzejicimi se v prostiedi (antikolizni vlastnosti), ale za-
roven udrzuji kompaktni tvar roje. Umoznuji vsak také presun na zvolené
individualni lokace, pro kazdého agenta'®. Pfi tomto pfesunu jiz roj nedrzi
kompaktni tvar, jsou vsak zachované antikolizni vlastnosti.

Simulator SwarmLab nabizi dva takové algoritmy, a to Olfati-Sabertv a Va-
sarhelyituv algoritmus. Oba algoritmy jsou zalozené na decentralizovaném
pristupu, tedy pohyb jednotlivych agenti je ovliviiovan pouze lokalnimi in-
formacemi, ziskanymi od jeho sousedu. Dtivodem této volby je, ze decent-
ralizovany pristup déla systém snadno skalovatelny a robustni vi¢i selhani
jednotlivce (Soria, Schiano a Floreano, 2020). V nésledujicich sekcich je po-
psano fungovani obou algoritma.

3.4.1 Vasarhelyiav algoritmus

Vasarhelyitv algoritmus je zalozen na zakladé jednoduchého modelu hejna.
Vysledny vektor pozadované rychlosti v;-i , které ma agent 7 v dané iteraci do-
sdhnout, je vysledkem souctu ¢tyt slozek, které jsou popsany v néasledujicich
sekcich.

Odpudiva a pritazliva slozka

Odpudiva slozka zabranuje kolizim mezi agenty, naopak pritazliva slozka
udrzuje kompaktni tvar roje!'. Pro jejich vypocet slouzi jednoduchy pruzi-
novy model, tedy linedrni rychlostni vztah, zavisly na vzdéalenosti od centra
(Vésarhelyi et al., 2018) s prepinaci hodnotou 74", uréujici, zda se budou
agenti odpuzovat ¢i pritahovat:

TEP rep _ . ri_T'j . rep
rep _ )P (o Tij) = pokud 7;; < 1 (3.1)
1] repy 7 —Ti rep ‘
p P (rij —ry " )L—pokud ri; > 1

le

0Tato funkee byla do simuldtoru pridéna.
HTato slozka byla pfidéna do simuldtoru, v pivodnim Vésarhelyiovo algoritmu se ne-
vyskytuje.
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kde v;;* je pozadovana rychlost agenta 4, kterou zpiisobuje odpudivéd/pfitaz-
liva slozka agenta j, p"P laditelny koeficient této slozky, r; poloha agenta 7
a r;; eukleidovskd normal'? ||r; — r;|| rozdilu vektort r; a r;.

Celkova odpudiva a pritazliva slozka, plisobici na agenta ¢, je pak pocitana
jako soucet vSech téchto slozek od jednotlivych agenti, tedy:

v;P = Z v;;p (3.2)
J#i
Pokud drony necestuji jako roj, tedy nemaji spoleény cil nybrz kazdy vlastni,
pritazliva slozka neni do vysledné rychlosti zapocitavana, nebot neni zadouci,
aby se drony v této fazi shlukovaly.

Slozka zarovnani rychlosti

Slozka zarovnani rychlosti synchronizuje pohyb, aby bylo dosazeno kolektiv-
niho hejnového chovani, ale také slouzi jako tlumici médium, které snizuje
samobuzené oscilace, vznikajici v disledku zpozdéné reakce, naptiklad na
odpuzovani (Vasarhelyi et al., 2018). Vektor rychlosti vij;rwt, ktery tvori tuto
slozku, zavisi na rozdilu vektora rychlosti blizkych agentt.

Nejdrive nadefinujeme pozadovanou funkci hladkého poklesu rychlosti v pro-
storu D(r,a,p):

0 pokud r <0
D(r,a,p) = 71P pokud 0 <rp < 2 (3.3)
2ar — g—i jinak

kde r je vzdalenost mezi agentem a oc¢ekdvanym bodem zastaveni, a je pa-
rametr preferovaného zrychleni a p je parametr urc¢ujici hranici dvou fazi
zpomalovani.

Ukolem slozky zarovnani rychlosti je pfedejit tomu, aby rozdil rychlosti dvou
agentu byl vétsi, nez jaky umoznuje zminovana funkce hladkého poklesu
rychlosti v prostoru D(r,a,p). Tedy aby slouzila jako jakysi planova¢ po-
hybu v case, narozdil od ostatnich slozek, které jsou postavené na vztazich

momentalni sily (Vasarhelyi et al., 2018). Pozadovanou rychlost vgm agenta
1 vzhledem k agentu j ziskdme podle vztahi:
frictmax __ frict D(r:: — frict  frict _ frict 3.4
Vij =max(v", D(rij —rg <, a"", p?)) (3.4)
vfrjct _ Cfrict(vij _ U%ictmax)viv—i;j pokud vy > Ugictmax (3 5)
“ 0 jinak

frict

kde Cfm¢ je parametr slozky zarovnani rychlosti, v/ je mez rychlostni vol-

nosti, kterd umoznuje urcéity rozdil rychlosti, nezavisle na vzdalenosti mezi
agenty, r(f)riCt je parametr relativni vzdalenosti bodu zastaveni agenta ¢ pred
agentem j, p™t a ot specifické hodnoty jiz zmitiovanych parametrii (rov-
nice (3.3)) a v;; =||v; — vj|| je eukleidovskd norma rozdilu vektori rychlosti
agenta 7 a j.

Podobné jako u predchozi slozky, je celkové slozka zarovnéni rychlosti pa-
sobici na agenta ¢ spocitana jako soucet vsech téchto slozek od jednotlivych

?Eukleidovské norma z vektoru v o velikosti n je nadefinovana jako: ||v|| = "7 y/|vi|*
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agenti, tedy:
szriCt — Ugict (3.6)
J#1
Poznamenejme, ze horni index ,frict“ (,fricton“, tedy tfeni) pochazi z kon-
ceptu, ze zarovnani rychlosti by mélo byt lokalni slozkou tlumici rychlost,

analogicky k viskéznimu tfeni (Vésérhelyi et al., 2018.)

Slozka zajistujici vyhybani se prekazkam

Jak bylo popséano diive (sekce 3.3), prekazky v simulovaném prostiedi tvoii
konvexni objekty (kruhy). Zabranovani kolizim s témito objekty je dosa-
zeno podobnym principem, jakym je dosazeno zarovnani rychlosti popsané
v predeslé sekci. Na pozicich prekazek!® jsou generovani virtualni agenti s
virtualni rychlosti v, sméfujici smérem k agentovi 4, pro kterého je slozka
vyhybani se prekazkam pocitana. Pomoci takto vygenerovanych virtualnich
agentl muzeme pouzit predchozi rovnice (3.4) az (3.6), s tim rozdilem, ze
nebudeme pocitat zarovnani rychlosti redlného agenta s ostatnimi, ale za-
rovnani rychlosti redlného agenta s virtudlnimi agenty, kteii svoji rychlosti
smeérujici z prekazek nuti redlného agenta pred prekdzkami brzdit a vyhybat
se jim. Pro tyto vztahy existuji analogicky nastavitelné parametry, jako pro
slozku zarovnani rychlosti, misto horniho indexu frict je pouzit index shill
(Ize prelozit jako ndvnada), tedy napiiklad v$"i!.

Zaroven je zadouci, aby agenti neopoustéli pfedem vymezenou simula¢ni
oblast. V ptavodnim Vaséarhelyiovo algoritmu jsou na hranici této oblasti vy-
generované umeélé zdi. Udrzeni agentl v této oblasti je pak dosazeno podob-
nym zpusobem, jako vyhybani se prekazkam, tedy generovanim virtualnich
agentli. V této praci je vsak pouzit jednodussi zpusob, nepredpokladame,
ze je oblast ohranicena zdi (pokud by tomu tak bylo, mohla by byt repre-
zentovana souvislou fadou kruhovych prekazek), nybrz pouze pozadujeme,
aby agenti neopoustéli simulacni oblast. Toho je dosazeno tak, ze pozado-
vané pozice, na které se maji agenti presouvat (kapitola 4), jsou generovany
pouze uvnitf simulac¢ni oblasti. Agent tedy muze opustit simula¢ni oblast,
napriklad pokud se vyhyba prekazce, ale po chvili se do ni zase vrati.

Slozka zajistujici priblizovani se k cili

Posledni slozka zajistuje pohyb agenti smérem k pozadovanému cily. Gene-
. v goal . - vz .
ruje pozadovanou rychlost v; ™ agenta 4, kterd je pocitana podle:

goal __ goal w; — T4 3.7
l i =ril &0

kde w; je aktudlni waypoint agenta i, tedy pozadovany cil a p8° nastavitelny
parametr této slozky.

13Resp. na pozici uvnité prekazky, s nejmensi vzdalenosti k agentovi i, ke kterému je
slozka zajistujici vyhybani se prekdzkam pocitana
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Vysledna pozadovana rychlost

Vysledna, nezredukovand, pozadovand rychlost T)Zd, které by mél agent i do-
sahnout, je rovna souctu vSech zminovanych slozek:

,5;1 — U;ep + ,szrict + ’Ufhiu + Uigoal (3.8)
Po této superpozici zavidime mezni hodnotu v™#*, ktera zachovava smeér po-
zadované rychlosti, ale snizuje jeji velikost, pokud je nad limitem (Vasarhelyi
et al., 2018):

7d

0§ .
Ud:Z-man b

,umaX> (3.9)

Vysledkem je pozadovana rychlost vzd agenta 1.

3.4.2 Olfati-Sabertv algoritmus

Olfati-Sabertiv algoritmus je predstaven v ¢lanku Flocking for multi-agent
dynamic systems: algorithms and theory, zvefejnéném v roce 2006. Predsta-
vuje zde ti decentralizované algoritmy rizeni roje, které vedou k samoorga-
nizujicimu se hejnovému chovani. Tyto algoritmy funguji na bazi potenci-
alnich poli a teorii grafu (Olfati-Saber, 2006). Jsou zalozené na konstrukci
kolektivniho potencidlu, ktery penalizuje odchylky agent od pozadovaného
tvaru mrizky. Také zavadi konsenzudini slozku, kterd umoznuje agenttim do-
hodnout se na sméru jejich pohybu a rychlosti (Soria, Schiano a Floreano,
2020). Treti prezentovany algoritmus, ve zminovaném c¢lanku, pak zavadi
schopnost vyhybani se prekdzkam. Ta je zalozena na podobném principu,
jako v predeslém algoritmu, tedy generovani virtudlnich agent, na pozici
prekazek. Treti jmenovany algoritmus je v simulatoru implementovan.

3.4.3 Problém vyhybani se konkdvnim prekazkam

Jak bylo v predeslych sekcich zminéno, oba algoritmy fizeni pohybu roje im-
plementuji schopnost vyhybani se objektim podobnym zpiisobem. Prekazky,
jimiz jsou kruhové objekty, nahrazuji virtudlnimi agenty, kteri ,,odpuzuji
realné agenty a tim predchazeji srazkam redlnych agentti s prekazkami. Tento
zpusob funguje pro pirekazky konvexniho tvaru, resp. pro skupiny konvexnich
prekézek tvorici dohromady konvexni objekt. Agent vzdy pusobenim zbylych
sil, vystupujicich v obou algoritmech, prekazku/objekt obleti (obrazek 3.5).
Problém nastava u prekazek konkavniho tvaru. Pro né mize nastat situace,
kde zbylé sily nedokazi agenta z ,konkavniho tdoli“ dostat a agent tak zi-
stane stat na misté, neschopen dosdéhnout pozadovaného cile (obrazek 3.6).
Tento problém lze tézko resit modifikaci zminénych algoritmi, vyhybani se
prekazkam je zde feseno takovym zptlisobem, ktery je principalné nemozny
aplikovat pro konkavni objekty.

V této praci zminovany problém nefesime, generované prekazky jsou kon-
vexniho tvaru a moznost vytvoreni konkavni prekazky, spojenim nékolika
prekazek, je predchizeno minimalni vzdalenosti, kterou musi mit hranice
dvou prekazek, pii generovani prostiedi (sekce 3.3).
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’T odpudiva sloZka

waypoint
. /[\ sloZka zaijistujici pfiblizovani se k cili
/[\ vysledny vektor
OBRAZEK 3.5: Nacrt piipadu obleténi konvexni prekazky
waypoint T odpudiva slozka
. ¢ sloZka zajistujici pfiblizovani se k cili
T vysledny vektor
waypoint T odpudiva slozka
. ¢ slozka zajistujici pfiblizovani se k cili

/T\ vysledny vektor (je nulovy)

OBRAZEK 3.6: N4c¢rt pfipadu nemoznosti obleténi konkavni
prekazky
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3.5 Parametry simulatoru

Kromé dvou zakladnich tiid simuldtoru, popsanych v predchozich sekcich,
jsou jeho dalsi podstatnou ¢asti soubory s parametry. Pomoci nich lze upra-
vovat nastaveni chodu simulace, generovani prostredi, funkci algoritmt fizeni
pohybu roje a podobné. Vétsinu proménnych a parametri zminovanych v
predchozich sekcich miizeme najit a nastavit pravé zde. Slozku s parametry
s ndzvem parameters najdeme v hlavni slozce simuldtoru. Nésledujici ta-
bulky poskytuji prehled o parametrech a proménnych simulatoru, které byly
zminény v textu nebo byly pouzity pti simulacich.

Symbol/Nézev | Nézev v simuldtoru Popis
parametr slozky zajistujici
psoal p_swarm.v_ref pohyb agent smérem k cily

(Vésérhelyio algoritmus)
limitni celkova rychlost

max

v Swarm.max_v (. . .
P— - (Vésérhelyio algoritmus)
pocet dronu p_swarm.nb_agents pocet dronu tvorici roj
. . uvodni cil roje, kterého se
waypoint roje p_swarm.goal_of_ swarm

snazi dosdhnout jako celek

maximalni rddius okolo dronu,
radius pusobeni | p_swarm.r ve kterém miize byt
ovlivnén ostatnimi'*

rédius okolo dronu slouzici
polomér dronu p_swarm.r_coll k detekei kolizi
mezi dvéma drony

pozice roje p_swarm.PO pocatecni pozice roje

TABULKA 3.1: Parametry roje (soubor param_swarm.m)

MDron komunikuje, tedy je ovlivnén pouze ostatnimi drony, nachizejicimi se v tomto ré-
diusu. Tato skutecnost odpovida realité, kde podstata vyhody decentralizovaného ptistupu
fizeni skupiny spociva pravé v nepotiebé komunikace jednoho dronu se vSemi ostatnimi.
Diky tomu, jak v redlnych podminkach, tak v simula¢nim prostredi, je urychlena komuni-
kace mezi drony, resp. teoreticky rychlost komunikace nezavisi na poc¢tu droni v roji.
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Nézev

Nézev v simulétoru

Popis

velikost mapy

map

.width

velikost strany ctverce
tvoriciho mapu

zobrazeni plynu

map

.ACTIVE_GASS

parametr urcujici
vykresleni plynu

centrum plynu

map.

gass_center

pozice centra unikajiciho
plynu, 2 x 2 vektor

polomér plynu

map .

gass_radius

radius okolo centra
unikajiciho plynu, ve
kterém ho jsou drony
schopny detekovat

pocet vygenerovanych objekti,
pokud jsou generovany pravidelné,

pocet objektt map.nb_blocks je vygenerovan ctverec se stranou
rovnou zaokrouhlené odmocniné
z pozadovaného poctu
pti pravidelném generovani
. . objektl urcuje procento
zastavenost map.street_width_perc ) e P

nezastavéné plochy ve
Ctverci s objekty

min. vzd. obj.

map.

min_dst_between_objects

pri ndhodném generovani
objektl uréuje miniméalni
vzdéalenost mezi plastémi objekti

TABULKA 3.2: Parametry mapy (soubor param map.m)

Symbol/Nazev | Nazev v simuldtoru Popis
prep p_swarm.p_rep parametr odpudivé slozky
rep prepinaci hodnota odpudivé slozky
7o p_swarm.r0_rep . . - (.
mezi stavy pritahovéni/odpuzovani
CJrict p_swarm.C_fric parametr slozky zarovnani rychlosti
: , arametr relativni vzdalenosti bodu
7"6““ p_swarm.r0_fric P , L. .
zastaveni agenta i pred agentem j
; , arametr urcujici hranici dvou fazi
pfrict p_swarm.p_fric p ., J
zpomalovani
alrict p_swarm.a_fric parametr preferovaného zrychleni
mez rychlostni volnosti, ktera
plrict p_swarm.v_fric umoznuje urcity rozdil rychlosti
nezavisle na vzdalenosti mezi agenty
parametr relativni vzdalenosti bodu
r(s)h’“ p_swarm.r0_shill | zastaveni agenta ¢ pred virtudlnim
agentem j (slozka vyhybani se prekdzkam)
i , arametr urcujici hranici dvou
pShIH p_swarm.p_shill p/ , ‘] ,
fazi zpomalovani
ST - 7 :
a p_swarm.a_shill parametr preferovaného zrychleni
mez rychlostni volnosti, ktera
i ) umoznuje urcity rozdil rychlosti
pshill p_swarm.v_shill J y Y

nezavisle na vzdalenosti mezi
agentem a virtualnim agentem

TABULKA 3.3: Parametry Vasarhelyiovo algoritmu fidictho
pohyb roje (soubor param_vasarhelyi.m)
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Nézev Nazev v simuldtoru | Popis

perioda, se kterou

simulace bézi

perioda obnovovani dat

v diagnostickém okné

Perioda videa p_sim.dt_video | perioda vizualizovani simulace
cas, ve kterém je

simulace ukonc¢ena

Perioda simulace | p_sim.dt

Perioda debugu | p_sim.dt_plot

Doba simulace p_sim.end_time

TABULKA 3.4: Parametry simulace (soubor param_sim.m)

3.6 Prace se simulatorem

Pro spusténi simulace slouzi slozka examples, nachazejici se v hlavni slozce
simuldtoru. V té nalezneme ptipravené priklady prezentujici funkce simula-
toru. Nejdrive se podivame na ty, které byly v simuldtoru jiz zabudované.
Ve slozce examples_drone najdeme vzorové priklady funkci simulatoru,
tykajici se simulace jednoho dronu. Jsou zde ukézany funkce jednotlivych
vrstev navigaéniho modelu (sekce 3.1.1), napiiklad soubory example_
path_manager.m, simulujici fungovani vrstvy path_ manager. Prubéh
simulace mtizeme sledovat pomoci vizualizace pohybu dronu prostiedim, na
vybér mame ale také moznost sledovat prubéh nékterych proménnych tridy
Drone, naptiklad pozici, rychlost, zrychleni, natoceni dronu apod. (obra-
zek 3.7).

Pro simulaci roje pouzijeme soubor swarm_main.m ve slozce examples_
swarm, ktery je postaveny na zakladé vzorovych soubort pro praci s rojem.
Tento soubor simuluje prubéh vzorové tlohy lokalizace iniku plynu pomoci
roje dronti, kterd je blize popsdna v kapitole 5. Na prvnich radcich souboru
nalezneme nastaveni riznych moznosti simulace, naptiklad jiz zminované na-
hodné generovani objektl v prostredi pod proménnou RANDOM_BUILDINGS,
ale i dalsi, jako je zapnuti vizualizace prostiedi pomoci proménné VIDEO
nebo volba ridiciho algoritmu pohybu roje proménnou SWARM_ALGORITHM.
Stejné jako u tfidy Drone i zde mame moznost kromé vizualizace roje sle-
dovat prubéh nékterych stavovych veli¢in roje, napriklad prameérnou, mini-
malni a maximalni vzdalenost mezi dvéma drony nebo primeérnou rychlost
dront (obrazek 3.8). Zobrazeni tohoto diagnostického okna uréuje proménna
DEBUG.

Druhou moznosti pro spusténi simulace je pouziti grafického uzivatelského
rozhrani (dale GUI). Pro simulaci dronu nabizi simuldtor vestavené GUI s
niazvem souboru GUI_drone.mlapp, které muzeme vidét na obrazku 3.9.
K simulaci roje pak nabizi GUI s ndzvem GUI_swarm (obrazek 3.10).
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Drone parameters Simulation parameters Map parameters
Drone type Guidance model
& Quadcopter = Controller
Fixed-wing Path follower Add wind

Path manager

Path planner

Add gusts
Path planning
Debug plot
Simulation time [s] 100
Start simulation
off C_ D on
OBRAZEK 3.9: GUI dronu
Drone parameters Swarm parameters
Drone type Number of agents | 3%

» Quadcopter

Swarming algorithm
Point-mass

* Vasarhelyi
Olfati-Saber
Simulation parameters

Inter-agent distance [m]
Simulation time [s] 100

5 75 10 125 15

Debug plot
Orientation (180=N)
North
Map parameters West. T East
¥1Show map

South South

Reference speed [m/s]

2 4 6 8

Start simulation

off C I on

OBRAZEK 3.10: GUI roje
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4 Particle swarm
optimization

V sekci 3.4 byly zminény a popsany algoritmy tidici pohyb roje na zakladé
souradnic bodi, které maji jednotlivy agenti/cely roj nasledovat. Tyto infor-
mace prebiraji zminované algoritmy na vstupu a na jejich zdkladé generuji
prikazy pro pohyb agentd. Nyni potrebujeme algoritmus, ktery bude tyto
body generovat za ucelem plnéni daného cile, v nasem pripadé lokalizaci
unikajictho plynu. Pouzijeme proto algoritmus PSO.

particle swarm optimization (¢esky Optimalizace rojem castic, ddle PSO)
je stochasticky algoritmus pouzivany pro optimalizaéni problémy, navrzeny
Kennedym a Eberhartem v roce 1995. Tento algoritmus je mozné pouzit v
ulohéch, ve kterych se snazi skupina ¢astic/agentt najit specificky cil, s pre-
dem nezndmou lokaci. Algoritmus simuluje chovani ptaciho hejna (Jatmiko,
Sekiyama a Fukuda, 2007). Uvazujme néasledujici situaci: pta¢i hejno hleda
potravu ve specifické oblasti. Pro algoritmus je dulezité, aby se v oblasti
nachdazelo pouze jedno misto s potravou. Jaka je pak nejlepsi strategie pro
hledani potravy? Nejucinnéjsi strategii je sledovat ptéka, ktery je nejblize k
jidlu.

4.1 Struc¢nd historie PSO

Agenti v pocitacovych modelech jsou decentralizované entity, které obecné
nejsou schopny vnimat cil na vyssi tirovni, ale presto mohou modelovat slo-
7ité systémy redlného svéta (Sengupta, Basak a Peters, 2019). To je umoz-
néno zadanim nékolika nizkodirovnovych cild. Splnénim téchto cild mohou
zdénlivé neinteligentnich a neovlivnujicich se agenti dosahnout smysluplného
kolektivniho chovani.

Prvni pouziti tohoto principu lze pozorovat u Reevesova zavedeni agento-
vych systému, v souvislosti s modelovanim prirodnich objektt, jako je ohen,
mraky a voda, v pocitacovych animacich pro film v roce 1983. Nésledné
Reynolds v roce 1987 stanovil agentim jednoduché nizkotroviiova pravidla,
ktera vyvolala pozadované kolektivni chovani. Reynolds formuloval tii za-
kladni zésady jiz zminovaného flockingu, slukovani se, kterymi se agenti ridi:
separace, zarovnani a soudrznost.

Zéasada separace umoznuje agentum vzdalovat se od sebe, ¢im predchézi pri-
liSnému shlukovani. Naopak zasada zarovnani vynucuje pohybu jednotlivych
agentltl smérem k priumérnému aktudlnimu sméru pohybu vsech agenti, za-
sada soudrznosti pak k pramérné pozici vSech agentd. Inherentni ndhodné
chovani agentu vede k chaotickému chovani skupiny, naopak zminéna jedno-
duché nizkoturovnova pravidla vedou k narizenému chovani skupiny.
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V pripadé, kdy kazdy agent zna polohu vSech ostatnich agenti, vede na slozi-
tost O(n?)!. Takovato naro¢nost je vypocetné velmi obtizna. Reynolds proto
navrhl model s vyménou informaci pouze se sousednimi agenty v omezeném
okoli, ¢imz se snizila slozitost na O(n) a urychlila se tak implementace algo-
ritmu.

PSO algoritmus byl nésledné uveden v roce 1995 Eberhartem a Kennedym
jako rozsiteni Reynoldsovo préce.

4.2 Algoritmus PSO

Neexistuje zadny standartni predpis PSO. Jeho jednotlivé verze se lisi v
implementaci rovnice (4.1), uvedeme tedy verzi predpisu algoritmu, kterd je
pouzita v této praci. Popisuji ji nasledujici rovnice (4.1) a (4.2):

Vi(t) =wVi(t—1)4+cirand () (p;(t — 1) —x;(t — 1))
+ carand () (s(t —1) —x;(t — 1)) (4.1)
xzi(t) = x;(t — 1) + V;(t)

kde x;(t) je poloha i-tého agenta v ¢ase t (jak v redlném, tak v simulac-
nim prostredi probihd vypocet algoritmu v diskrétnim case, dale pouzivany
vyraz (t — 1) tedy odpovidd ¢asovému okamziku (¢ — 7), kde 7 je perioda,
se kterou je algoritmus pocitdn), w skaldr nazyvany setrvacnd vaha, ¢ a co
skalary ovliviiujici chovani agenta, rand () je funkce vracejici ndhodné ¢islo
v intervalu (0,1) 2, p;(t — 1) vektor uchovévajici soufadnice bodu, ve kte-
rém agent ¢ zaznamenal maximum/minimum zadané ohodnocovaci funkce
3 v case (t — 1) a s(t — 1) vektor uchovavajici souradnice bodu, ve kterém
zaznamenal maximum/minimum zadané ohodnocovaci funkce cely roj, tedy
maximum z maxima vSech agentii, v case t — 1.

Jak rovnice (4.1) a (4.2) ukazuji, poZzadovand poloha agenta x;(t), v Case
t, se odviji od jeho ptvodni polohy z;(t — 1) a vektoru V;(t), ktery si lze
predstavit jako vektor rychlosti, ktery se sklada ze tii slozek.

Prvni slozkou je setrvacna slozka ve tvaru: wV;(t—1). Zajistuje, aby se smér
pohybu agentt prilis neménil, v disledku ¢ehoz se agenti pohybuji plynu-
leji. Tato vlastnost je dulezitd, jak v teoretické oblasti, kde zajistuje lepsi
schopnost prozkoumavani okoli, tak v praktické oblasti, kde je plynuly po-
hyb agenta vhodnéjsi nez fragmentovany pohyb, ktery ma v jednotlivych
casovych okamzicich, ve kterych je algoritmus PSO pocitan, vyrazné jiny
Smér.

Druhou a treti slozkou, ¢asto nazyvanych jako kognitivni a socialni faktor,
je pohyb ve sméru nalezeného maxima jednotlivého agenta/celého roje, ve

'Tzv. velkd O notace vyjadiuje opera¢ni naro¢nost algoritmu. O(f(n)) znamend, 7e
ndroc¢nost algoritmu je mensi nez A+ B - f(n), kde A a B jsou vhodné zvolené konstanty.

2N4hodné &islo generuje ndhodn4 veli¢ina s rovnomérnym rozdélenim. To mé ve viech
bodech na daném intervalu konstantni hustotu pravdépodobnosti, to jest funkci, jejiz in-
tegraci na libovolném intervalu ziskdme pravdépodobnost, ze hodnota ndhodné veli¢iny
bude nélezet tomuto intervalu.

3V pifkladové tloze, zminéné v Gvodu této kapitoly, to miZe byt napiiklad vzdélenost
od lokace s potravou. Zde by se tedy zjevné jednalo o hleddni minima této funkce. V
uloze feSené v této praci se jednd o koncentraci plynu (viz sekce 4.2.3), je zde tedy naopak
hleddno maximum.
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tvaru:
cirand () (p;(t —1) —xi(t — 1)) + corand () (s(t — 1) — x;(t — 1))

Tyto slozky jsou zjevné klicové pro pohyb agenti smérem, kde se predpo-
klada lokace cile. Volba parametrii ¢; a ¢s je jednou z moznosti, jak ladit
funkci algoritmu PSO. Funkce rand slouzi k diverzifikaci smért jednotli-
vych agenti. Umoznuje tak lepsi schopnost prozkoumavani prostoru. Jejim
protipdlem je jiz zminovana setrvacnd slozka.

4.2.1 Omezeni rychlosti

Spravné nastaveni mezi rychlosti Vinqz, tedy maximalni mozné velikosti vek-
toru rychlosti V', je dtlezité pro chovani roje. Pfi jeji absenci nebo nastaveni
na nevhodnou hodnotu, muze chovani roje divergovat. Vhodna volba ma-
ximalni rychlosti Vjne, muze slouzit také k ladéni algoritmu PSO. Velka
hodnota Vj,qz vede ke globalnéjsimu pruzkumu okoli, zatimco mala hod-
nota znamend spise mistni, intenzivni prizkum (Sengupta, Basak a Peters,
2019).

Omezendi je v této praci implementovano tak, ze pokud eukleidovska norma, z
vektoru rychlosti Vinaz, prekroéi hodnotu Vipae, je tento vektor znormovan?
a nasledné vynasoben hodnotou Vj,qz.

4.2.2 Setrvacna slozka

Jak jiz bylo feceno, setrvaéné slozka ma predpis wV;(t — 1). Setrvaénéd viha
w slouzi jako tidici parametr pro rychlost roje. Umoznuje modulovat pohyb
roje pomoci konstantni, linedrné ¢asové proménlivé nebo dokonce nelinearné
Casové promeénlivé zavislosti (Sengupta, Basak a Peters, 2019). Setrvaénd
vaha vSak nemitiZze zcela odstranit nutnost existence rychlostniho omezeni,
popsaného v predeslé sekci. Je potfeba ji nastavit tak, abychom zajistili kon-
vergentni chovani roje a ziskali vhodny pomér, mezi prohleddvanim novych
oblasti a priblizovani se k domnélému cili. Snizovanim hodnoty w klesa schop-
nost roje prozkoumavat nové oblasti a umoznuje nédhlejsi zmény ve sméru po-
hybu jednotlivych agenti, z divodu rostouci role kognitivniho a socialniho
faktoru. Naopak s vyssimi hodnotami w ziskava roj vétsi schopnost prohle-
dévani neprozkoumanych oblasti, a naopak ztraci schopnost konvergovat k
cili. Jevi se tedy jako vhodné tuto hodnotu v ¢ase ménit. Z pocatku nastavit
hodnotu w na vyssi droven a nasledné ji v ¢ase snizovat.

Jeden z moznych zpisobi, a zaroven zplisob pouzity v této praci, je casové
linedrni zavislost w(t). Tato zavislost muze byt vyjadrena jako:

) (tmax - t)

tmax

w(t) = (wmax — Wmin + Wmin (43)
kde wpqr je maximalni hodnota setrvac¢ni vahy, wy,;, hodnota minimalni
a tmaee maximalni ¢as. Ten vSak v této tloze neni znamy. Simulace bézi
do té doby, dokud neni nalezen zdroj tniku plynu. Je tedy zavedena pod-
minka ¢t = min(¢, tpaz ), kterd zajistuje, ze hodnota w(t) vzdy nélezi intervalu
(wmina Wmaz> .

Do simulatoru SwarmLab je tato faze doplnéna metodou roje pso_seeking.

4Znormovany vektor je vektor vydélen svoji vlastni normou.
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4.2.3 Ohodnocovaci funkce

Ohodnocovaci funkce, ktera je soucasti algoritmu PSO, se odviji od zadaného
ukolu, ktery méa roj resit. Tim je, v nasem pripadé, lokalizace unikajiciho
plynu. V redlnych podminkéch by tedy drony byly vybaveny senzorem dete-
kujicim unikajici plyn, s o¢ekavanym slozenim, a ohodnocovaci funkce by se
fidila daty z tohoto senzoru. V simula¢nim prostiedi se tato funkce odviji od
zpusobu modelovani unikajiciho plynu. Ten se siti prostiedim zptsobem po-
psanym v sekci 3.3. Ohodnocovaci funkce prebira vygenerovany oblak plynu
a jeho pozici v prostredi a prirazuje jednotlivym drontim na zékladé jejich
pozice hodnotu koncentrace plynu.

V simulatoru je tato funkce nadefinovana metodou roje compute_score.

4.3 Prohledavaci faze

Algoritmus PSO je navrhnut tak, Ze je v celém prostoru znamé hodnota dané
ohodnocovaci funkce. Tou je, v tloze feSené v této praci, mira koncentrace
unikajictho plynu. Lze predpokladat, ze tuto miru bude mozné v redlnych
podminkach mérit, pouze pokud prekroci uréitou mez. Znamend to tedy, ze
v ¢asti prohleddavaného prostoru nebude mozné urcit hodnotu ohodnocovaci
funkce, resp. hodnota této funkce zde bude nulova. Pokud Zadny z agentu
nezaznamenal dosavad jinou hodnotu ohodnocovaci funkce nez nulovou, na-
chazi se roj v tzv. prohledavaci fazi. V této fazi je nutné implementovat
algoritmus, ktery bude nahrazovat algoritmus PSO, do té doby, nez jeden
z agentl vstoupi do oblasti, kde mira ohodnocovaci funkce prekro¢i mezni
hodnotu. Tuto fazi definuji rovnice (4.4) a (4.5):

Vi(t) =wsVi(t—1) 4+ cs(2- rand () -1) (4.4)

2ilt) = @it — 1) + Vi(t) (4.5)

Vidime, ze algoritmus je podobny jako algoritmus PSO, pouze kompenzuje
absenci kognitivniho a socidlniho faktoru nahodnou slozkou ¢4(2-rand () -1).
Ta generuje ndhodny vektor ve ¢tverci se stranou rovnou parametru cs. Se-
trvacna viha w, je v tomto pripadé konstantni, nebot je nezadouci ji v case
ménit, protoze cilem agentt v této fazi je prohledavat prostredi. Pokud né-
ktery z agentii zaznamend nenulovou hodnotu ohodnocovaci funkce, za¢nou
se vSichni fidit algoritmem PSO.

Tato faze je v simuldtoru doplnéna pomoci metody roje pso_seeking.

4.4 Parametry algoritmu PSO

Stejné jako u parametri simuldatoru SwarmLab, jsou nastavitelné parame-
try algoritmu PSO ulozené ve specidlnim souboru. Nachézi se ve slozce
parameters s niazvem param_pso.m a do souvislosti s predchazejicim
textem ho déva nasledujici tabulka 4.1.
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Symbol/Néazev

Nézev v simuldtoru

Popis

w

pso.we

setrvacna vaha patrici
fazi po nalezeni prvni
stopy plynu

pso.ws

setrvacnd vaha patrici
prohledavaci fazi

€1

pso.d

parametr slozky mifici k
dosavadnimu maximu dronu

&

pso.s

parametr slozky mifici k
dosavadnimu maximu roje

Cs

pso.r

parametr prohledavaci faze,
strana Ctverce uvniti kterého
jsou generovany waypointy

Vmax

pso.radius_seeking

maximalni moznd velikost
vektoru V;(t) ve fazi po
nalezeni prvni stopy plynu

‘/maxe

pso.radius_exploring

maximalni mozné velikost
vektoru V;(t) ve fazi
prohledavani

Linedrni w

pso.linear_w

parametr zapinajici linearni
pokles vahy w s Casem

Wnax pPsSo.w_max maximalni hodnota vihy w
Winin pso.w_min minimalni hodnota vahy w

maximalni ¢as, po ktery se
tmax pso.t_max

viha w méni

TABULKA 4.1:

Parametry

algoritmu
param_pso.m)

PSO  (soubor
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5 Testy

Tato kapitola obsahuje experimentalni ¢ast prace. Budou ladény parame-
try Tidicich algoritmii, popsanych v predeslych kapitolach, a nasledné bude
ovérovana jejich funkénost.

5.1 Simulovana uloha

Ulohou roje dronii, kterd je feSend v této préci, je lokalizace unikajiciho
plynu. Je tedy zapotiebi sestavit modelovou tlohu, jejiz feseni bude simulo-
vano. Sklada se ze dvou fazi, které popisuji nasledujici odstavce.

Prvni fazi je presun roje. Testuje algoritmus fizeni pohybu roje (sekce 3.4),
tedy jeho schopnost presunu jako celku na pozadované misto. Presun probiha
v prostiedi s prekazkami, je proto vyzadovana eliminace kolizi mezi agenty a
prekazkami. Zaroven je pozadovan kompaktni tvar roje, nybrz chceme aby se
presouval jako celek. Startovni pozice roje se nachdzi ve spodni ¢asti mapy s
pomyslnym prostorem s prekdzkami pred sebou (obrazek 5.1). Jeho tkolem
je dostat se do centra mapy. Je tak simulovana situace, kterd by nastala v
realnych podminkach, kdy je potfeba dostat roj do objektu na predpoklé-
dané priblizné misto tniku plynu. Pribéh této faze zobrazuje obrazek 5.2.
Druhou fazi je samotné lokalizace unikajicitho plynu. Algoritmus fizeni po-
hybu roje zde slouzi k pfesunu dronii jako jednotlivclt na pozadované mista
a ke generovani waypointi je vyuzit algoritmus PSO. Algoritmus PSO se
sklada ze dvou casti, jak popisuje kapitola 4. Prvni ¢asti je hledani lokace s
detekovatelnou koncentraci unikajiciho plynu (obrazek 5.3), ¥idici algoritmus
této ¢asti popisuje sekce 4.3. Jakmile jeden z dronti detekuje unikajici plyn,
algoritmus prechdzi do druhé ¢asti (obrazek 5.4). Ta kondi, a tim i simula¢ni
uloha, nalezenim zdroje unikajiciho plynu, tedy mista, s maximalni koncen-
traci tohoto plynu (obrazek 5.5). Ridici algoritmus druhé ¢asti je popsany v
sekci 4.2.

5.2 Parametry simulaci

V této sekci je popsano nastaveni parametru simulace, které nejsou dale tré-
novany, a jejich hodnota je tedy v nasledujicich simulacich fixni.

Pti predstavovani tt¥idy Drone, v sekci 3.1, byly zminény dva typy dronu, jez
simuldtor nabizi, a to quadcopter a fized-wing. V této praci se vénujeme typu
dronu kvadrokoptéra, dale proto budeme pouzivat typ quadcopter, resp. typ
point mass. Ten zanedbava dynamiku kvadrokoptéry a pocita pouze s dyna-
mikou hmotného bodu. Toto zjednoduseni znacné snizuje vypocetni slozitost
simulace, ktera pri simulovani roje zna¢né roste, aniz by néjak vyrazné meé-
nila vysledky experiment.

V nasledujicich sekcich bude trénovan Vasarhelyitv algoritmus, ktery slouzi
k fizeni pohybu dronu (sekce 3.4.1).
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OBRAZEK 5.3: Prvni ¢ast druhé faze simulacni tlohy - hle-
dani lokace s detekovatelnou koncentraci unikajiciho plynu
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OBRAZEK 5.4: Druh4 ¢4st druhé fize simulacni tlohy - hle-

dani zdroje unikajictho plynu
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Simulation time: 328.6 seconds
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OBRAZEK 5.5: Konec simula¢ni tlohy - nalezen{ zdroje uni-
kajictho plynu

Velikost mapy, tedy parametr map . width, je nastaven na hodnotu 300. Sou-
visejici parametr poctu objektl je zvolen na hodnotu 50. Je tak vytvoreno
prostiedi s velkym procentem zastavéné plochy, které omezuje pohyb dron.
Objekty jsou generovany ndhodné, prostiedi tak vice odpovida redlnym pod-
minkam.

Roj se skldda z 8 dronti. Tento pocet je zvolen s ohledem na vypocetni na-
rocnost simulace (odvijejici se hlavné od tohoto parametru), ktera je kli¢ova
pro pouziti genetického algoritmu, za ticelem ladéni parametri. Pocet dront
vSak nemuze byt prilis nizky, kvali zaruceni funkénosti algoritmu PSO.

P1i ladéni parametri byl zvysen polomér dronu p_swarm.r_coll z hod-
noty 0.5 na hodnotu 0.7. Diky vyssi hodnoté pii trénovani fidici algoritmus
lépe predchézi kolizim, po snizeni hodnoty zpét na ptvodni, i v prostiedich,
pro ktera nebyl trénovan.

Geneticky algoritmus, popsany v sekci 2.2.3, ma dva nastavitelné parametry,
jimiz jsou pravdépodobnost kriZeni a pravdépodobnost mutace. Pravdépodob-
nost kriZeni je nastavena na hodnotu 0.7, pravdépodobnost mutace je vyhod-
nocena podle predpisu p,, = I%, kde p je pocet trénovanych parametri a s
je pocet generovanych sad v jedné generaci. Primérné tak dochazi k mutaci
jednoho parametru u kazdé paté sady nové generace. Geneticky algoritmus
a vypocet fitness funkce, pro jednotlivé trénovaci faze, najdeme ve slozce
genetic_algo.
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5.3 Ladéni parametru

V této sekci budeme pomoci genetického algoritmu ladit parametry jednotli-
vych fidicich algoritmi. Pocet sad a generaci se bude v kazdé sekci lisit. Od-
viji se od poc¢tu parametrii a narocnosti simulace. Napriklad pri vyssim poctu
ladénych parametri je potreba generovat vice sad v ramci jedné generace pro
dosazeni dostatecné diverzifikace. Ladéni probihd na mnoziné predem vyge-
nerovanych map (mohutnost této mnoziny se lisi dle trénovaného algoritmu),
kterd je pro kazdou sadu parametri stejnd. VsSechny sady parametri tak
maji pri trénovani stejné podminky. Pro dosazeni pozadovanych kvalit cho-
vani droni je klicové spravné zvolit fitness funkci. Do té je potfeba spravné
zvolit stavové proménné simulace, které budou sledovany, a vzdjemné vyva-
zit jejich vliv na hodnotu fitness funkce. Soubory, kterymi miizeme spustit
ladéni parametrti, se nachazi ve slozce examples_genetic_algo.

5.3.1 Algoritmus rizeni pohybu roje

Nejdrive naladime parametry nizsi vrstvy fizeni pohybu dronu, tedy Va-
sarhelyiovo algoritmu. V simulované tloze se drony v prvni fazi pohybuji
jako celek, v druhé fazi jako jednotlivci. Tato chovani se znacné lisi, proto
naladime sadu parametri fidiciho algoritmu pro kazdou fazi zvlast. V simu-
la¢ni tloze budeme nasledné mezi sadami prepinat.

Vasarhelyiovo algoritmus obsahuje velky pocet laditelnych parametri, byl
tedy zvolen vyssi pocet sad v generaci, a to 30. Kazda sada byla trénovina
na tfech mapach. Simulace probiha na jedné mapé po dobu 600 sekund.

Pohyb dront jako jednotlivci

P1i pohybu dront jako jednotlivel je z Vasarhelyiovo algoritmu vyloucena
pritazliva slozka. Tato slozka nemad laditelny parametr, resp. sdili parametr
se slozkou odpudivou. Ladime tedy vSechny parametry tohoto algoritmu (ta-
bulka 5.1). Drony jsou v testovaci tloze, slouzici k urceni fitness funkce, vy-
pustény ze stifedu mapy. Kazdému z nich je vygenerovany waypoint, kterého
musi dosdhnout. Kdyz tak ucini, je jim vygenerovan waypoint novy. Way-
pointy nejsou generovany po celé mapé, ale pouze na mensim prostoru, pro
zhusténi koncentrace dronti na jednom misté za ticelem lepsiho natrénovani
parametru. Takto drony ,sbiraji body“ do ukonceni simulace. Fitness funkce
ma predpis:
b

I+ (Iey + 1)) - ((ea + 1))’
kde b je celkovy pocet dosazenych waypointl, ¢, je pocet kolizi dronu s
prekazkami a cq je pocet kolizi dront mezi sebou. Vidime, ze pri nulovém
poctu kolizi je hodnota fitness funkce rovna celkovému poctu dosazenych
waypointi. Pokud ke kolizim dojde, je tato hodnota sniZena.

Naladéné parametry algoritmu zobrazuje tabulka 5.1 ve sloupci s nazvem
sjednotlivci“. Rozsah hodnot parametrii, ve kterém geneticky algoritmus
hledal jejich optimalni nastaveni, zobrazuje sloupec ,,rozsah“. Funk¢nost ge-
netického algoritmu si mtzeme ovéfit pomoci obrazku 5.6. Ten zobrazuje
vyvoj maxima fitness funkce v jednotlivych generacich. Vidime, ze hodnota
funkce postupné stoupd, pozadovana kvalita trénovaného algoritmu se tedy
s novymi generacemi lepsi. Podobnym ukazatelem muze byt suma fitness

faron = (5.1)
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OBRAZEK 5.6: Vyvoj maxima hodnoty fitness funkce v jed-
notlivych generacich, pfi trénovani pohybu dronu jako jed-
notlivei

funkei v jednotlivych generacich (obrazek 5.7). Vyvoj hodnoty jednoho z
trénovanych parametrti zobrazuje obrazek 5.8.
Ladéni parametrt této faze spustime souborem train_drone.m.

Pohyb droni jako roje

V této fazi je, narozdil od predeslé faze, zapocitavana pritazliva slozka ridi-
ciho algoritmu. Simulac¢ni loha je obdobnéa predeslé fazi. Roj je vypustén ze
stfedu mapy a ma za kol dosdhnout pozadovanych waypointi. Do hodnoty
fitness funkce se vSak promitd nova stavova proménnd, kterou je kompakt-
nost roje. Ta vyjadruje zda se roj pohybuje prostiedim jako celek. Pocitana

Vvev

dronti) béhem simulace. Vyslednd hodnota fitness funkce sady i je

ln ( kmm )

ln(kzz) )’ (5.2)

f'roji = fdrom ’ (1 +

kde fagron, je hodnota casti vysledné fitness funkce spocitané podle rov-
nice (5.1), kmin je minimalni hodnota kompaktnosti roje ze vSech sad jedné
generace a k; hodnota kompaktnosti roje sady i. Vidime, ze hodnota fitness
funkce nezavisi pouze na stavovych proménnych jedné sady, ale také na je-
jich porovnani s ostatnimi sadami.

Naladéné parametry algoritmu zobrazuje tabulka 5.1 ve sloupci s nédzvem
,r0j“. Vyvoj maxima fitness funkce v jednotlivych generacich (obrazek 5.9)
znovu naznacuje, ze natrénovani parametra probéhlo uspésné. Vyvoj hod-
noty jednoho z trénovanych parametrti zobrazuje obrazek 5.10.

Ladéni parametra této faze spustime souborem train_swarm.m.
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OBRAZEK 5.7: Vyvoj sumy fitness funkci v jednotlivych ge-
neracich, pri trénovani pohybu dronu jako jednotlivci
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OBRAZEK 5.8: Vyvoj hodnoty parametru rO_rep, pii tré-
novani pohybu dront jako jednotlivea
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parametr manualné | rozsah | jednotlivci r0j

p_swarm.r0_rep 20 [1;50] 30,6936 46,4689
p_swarm.p_rep 0,1 [0;0,15] 0,1256 0,1179
p_swarm.r0_shill 1 [0;5] 0,8502 2,179

p_swarm.v_shill 13,6 [5;20] 8,9052 11,8292
p_swarm.p_shill 3,55 [0;8] 5,5358 4,4067
p_swarm.a_shill ) [0;10] 7,1451 9,394
p_swarm.v_ref 6 [2;20] 4,6207 7,9394

p_swarm.r0_fric 85,3 [10;200] 119,7 119,1492
p_swarm.C_fric 0,05 [0;0,5] 0,1378 0,2323
b_swarm.v_fric 0,63 [0:3] 2.3962 | 0,0201
p_swarm.p_fric 3,2 [1;10] 6,2906 4,5322
p_swarm.a_fric 4,16 [1;10] 3,5514 9,9904

TABULKA 5.1: Manualné a genetickym algoritmem natréno-
vané parametry Vasarhelyiovo algoritmu
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OBRAZEK 5.9: Vyvoj maxima hodnoty fitness funkce v jed-
notlivych generacich, pfi trénovani pohybu dronu jako roje
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OBRAZEK 5.10: Vyvoj hodnoty parametru rO_shill, pfi
trénovani pohybu dront jako roje

5.3.2 Algoritmus PSO

Nyni naladime parametry vyssi ridici vrstvy, tedy algoritmu PSO. Tento al-
goritmus méa dvé faze, obé budeme tedy ladit zvlast. U druhé faze algoritmu
miizeme pouzit konstantni hodnotu parametru w, nebo hodnotu v case line-
arné ménit (viz sekce 4.2.2). Natrénujeme proto parametry druhé faze pro
obé moznosti.

Algoritmus PSO mé méné laditelnych parametri. Proto byl pocet sad v
generaci snizen na 24 a pocet generaci na 10. Naopak prvni faze vyzaduje
vice trénovacich map z divodu dodrzeni funkénosti i pro nova prostredi. Pro
prvni fazi bylo pouzito 10 trénovacich map, ale pro druhou jen 5.
Trénovaci tloha se shoduje s ¢asti simulované tlohy. Pti trénovani prvni faze
algoritmu jsou drony vypustény ze sttedu mapy a jejich ikolem je lokalizovat
prvni zndmku unikajiciho plynu. Jakmile se to jednomu z nich podari, simu-
lace je zastavena a je zaznamendn aktudlni ¢éas simulace, ktery je nésledné
pouzit jako fitness funkce sady. Trénovani druhé faze algoritmu probiha ob-
dobné. Nejdrive probéhne prvni faze algoritmu (ta je navic urychlena tim,
ze je zvétsen radius unikajictho plynu), pfi¢emz jsou pro ni pouzity jiz na-
trénované parametry. Po nalezeni stopy plynu je vynulovdn ¢as simulace a
probiha trénovani faze dvé, tedy lokace centra tniku plynu.

Konec simulace nastava po nalezeni bodu tiniku. Ten lze definovat jako misto,
kde mé koncentrace plynu hodnotu 1. Toto misto ma velmi malou rozlohu,
zpravidla jen nékolik bodu (soufadnic). Pfi konstantni hodnoté parametru
w se trénovanim nezdarilo dosdhnout sady parametri, ktera by tohoto bodu
dosdhla v rozumném case. Drony osciluji okolo priblizného bodu tniku, ne-
schopny dosahnout bodu s maximélni koncentraci plynu. Kritérium pro za-
staveni simulace pro konstantni hodnotu w bylo tedy sniZzeno na hodnotu
koncentrace plynu o krok nizsi (viz sekce 3.3).

P1i pouziti linearné casové proménné hodnoty w se jiz podarilo natrénovat
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parametr manualné | rozsah | genetic. algo.
pso.frequency 5 [0,2;10] 3,134
pso.we 0,9 [0;3] 1,3792
pso.r 20 [0;50] 13,8951
pso.radius_exploring 60 [5;100] 95,4496

TABULKA 5.2: Manudlné a genetickym algoritmem natréno-

vané parametry prvni faze algoritmu PSO

parametr manualné | rozsah | genetic. algo.
PSO.WS 0,5 [0;2] 1,4154
pso.d 0,8 [0;5] 3,7008
pPsSo.s 2 [0;5] 3,6316
pso.radius_seeking 50 [5;100] 57,8644

TABULKA 5.3: Manudlné a genetickym algoritmem natréno-
vané parametry druhé faze algoritmu PSO, za pouziti kon-
stantni hodnoty parametru w

parametry algoritmu, ktery je schopny detekovat lokaci s maximalni koncen-
traci plynu. Kritérium pro zastaveni simulace tedy nebylo pro tuto variantu
snizeno.

Naladéné parametry algoritmu zobrazuji tabulky 5.2 az 5.4. Ladéni parame-
tra prvni faze algoritmu PSO spustime souborem train_pso_e.m, druhé
faze s konstantnim parametrem w souborem train_pso_s.ma druhé faze s
linearné ¢asové proménnym parametrem w souborem train_pso_s_lin.m.

5.4 Porovnani algoritmi

V této sekci porovname funkénost ridicich algoritmt s manudlné a auto-
maticky nastavenymi parametry pomoci genetického algoritmu. Testovany
budou na stejnych tlohach, na jakych byly v predeslé sekci trénovany. Pro-
béhnou vsak na jiné sadé map.

parametr manualné | rozsah | genetic. algo.
pso.d 0,8 [0;5] 1,3462
pPso.s 2 [0;5] 1,459
pso.radius_seeking 50 [5;100] 40,6491
pPSoO.w_max 3 [0,5;5] 1,5127
psSo.w_min 0,5 [0;0,5] 0,2931
pso.t_max 100 [10;300] 92,2115

TABULKA 5.4: Manualné a genetickym algoritmem natréno-
vané parametry druhé fize algoritmu PSO, za pouziti line-

arné casové proménné hodnoty parametru w
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OBRAZEK 5.11: Porovnani poc¢tu dosazenjych waypointi
drony, fizenymi algoritmem s manudlné a automaticky na-
stavenymi parametry

Nejdrive otestujeme pohyb dronil jako jednotlivch. Jak vidime na obrazku
5.11, algoritmus s automaticky naladénymi parametry dosahuje lepsich vy-
sledkt. Pocet dosazenych waypointt je vyssi a zaroven doslo k méné kolizim.
Podobného vysledku bylo dosazeno pii testovani pohybu droni jako roje. Vi-
dime, Ze roj, natrénovany genetickym algoritmem, dosahuje obecné vyssiho
poc¢tu dosazenych waypointu a zaroven u néj dochdzi mnohonisobné méné
ke kolizim (obrézek 5.12). Naproti tomu roj, fizeny manudlné nastavenymi
parametry, cestuje kompaktnéji (obrazek 5.13). Déle otestujeme jednotlivé
faze algoritmu PSO. Vyhodnoceni prvni faze vidime na obrazku 5.14. Sady
parametru jsou zjevné podobné efektivni. Pramérné jsou zlehka lepsi para-
metry naladéné automaticky. Podobného vysledku dosahneme pfti testovani
samotné druhé faze algoritmu PSO (obrazek 5.15) s konstantni hodnotou
parametru w. Vidime, Ze algoritmus s automaticky naladénymi parametry
potfeboval primérné méné casu k lokaci zdroje tniku plynu. Dobu trvani
celého algoritmu PSO zobrazuje obrazek 5.16.

Nyni porovname pouziti konstantni a linedrné casové proménné hodnoty
parametru w. Pii tom vyuzijeme automaticky naladéné parametry. Pozna-
menejme, ze parametry algoritmu s linearné ¢asové proménnou hodnotou w,
byly naladény za tcelem lokace maximalni koncentrace unikajictho plynu.
Zatimco parametry s konstantni hodnotou w na o stupen snizenou koncent-
raci. I pres to dosahuji parametry s linedrné ¢asové proménnou hodnotou w
lepsich vysledki, jak muzeme vidét na obrazku 5.17.

Nakonec otestujeme pribeéh celé simulacni tlohy. Nejdrive porovname pou-
zit{ manualné nastavenych parametra ridicich algoritmi s parametry naladé-
nymi automaticky. Pouzita byla konstantni hodnota parametru w. Obrazek
5.18 zobrazuje vysledek testu. Vidime, zZe roj fizeny algoritmy s automa-
ticky naladénymi parametry dokoncil simula¢ni tilohu v kratsim case, vyjma
jednoho pripadu. Prumérna doba, potfebnd k dokonceni tlohy, je témér po-
lovi¢ni oproti vysledkim roje rizeného algoritmy s manudlné nastavenymi
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OBRAZEK 5.12: Porovndni{ poc¢tu dosazenych waypointii ro-
jem, fizenym algoritmem s manualné a automaticky nasta-

venymi
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OBRAZEK 5.13: Porovnani kompaktnosti roje, fizenym algo-
ritmem s manualné a automaticky nastavenymi parametry
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OBRAZEK 5.14: Doba trvani prvni fdze algoritmu PSO, s
manualné a automaticky nastavenymi parametry
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OBRAZEK 5.15: Doba trvan{ druhé fize algoritmu PSO (s

konstantnim parametrem w), s manudlné a automaticky na-
stavenymi parametry
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OBRAZEK 5.16: Doba trvani algoritmu PSO (s konstantnim
parametrem w), s manudlné a automaticky nastavenymi pa-
rametry
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OBRAZEK 5.17: Doba trvani druhé fize algoritmu PSO, s
konstantni a linedrné ¢asové proménnou hodnotou parame-
tru w
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OBRAZEK 5.18: Doba travni celé simula¢ni tlohy (s kon-
stantnim parametrem w), s manudlné a automaticky nasta-
venymi parametry

parametry. Zaroven doslo radové k méné kolizim.

Na zavér

byla otestovana funkénost fidicich algoritmu s automaticky nala-

dénymi parametry a linedrné c¢asové proménnou hodnotou parametru w, pri
lokalizaci koncentrace unikajictho plynu s hodnotou 1 (obrazek 5.19). Vi-
dime, ze lokalizovat centrum tniku plynu se povedlo v 9 z 10 pfipada (limit
trvani simulace byl nastaven na hodnotu 1000).
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OBRAZEK 5.19: Doba travni celé simula¢ni tlohy (s line-

arné ¢asové proménnou hodnotou parametru w), s automa-

ticky nastavenymi parametr, pfi lokaci koncentrace unikaji-
citho plynu s hodnotou 1
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6 Zaver

Tato prace se zabyvala fizenim roje dronti. Jejich ilohou byla lokalizace uni-
kajicitho plynu v prostredi s prekazkami.

Nejdrive byl predstaven dron jako takovy, byl popsan jeho pohyb prostoru,
moznd uplatnéni a limitace. Postupné jsme se dopracovali k decentralizované
Fizené skupiné dront, tedy roji. Bylo popsano fizeni takové skupiny pomoci
algoritmt tidicich pohyb roje a algoritmu PSO. Simulace se uskutecnily v
simuldtoru SwarmLab, jehoz funkce a manipulace s nim byly popsany. Pro-
béhli testy efektivity rizeni roje na dané simulacni tloze. Pomoci genetického
algoritmu byly naladény parametry ridicich algoritm.

Vysledky simulaci ukazuji, ze se povedlo vytvorit funkcni strukturu fizeni
roje dront, ktera ispésné plni zadanou simula¢ni lohu. Z pribéht genetic-
kého algoritmu vidime, ze se zdafilo automaticky naladit parametry ridicich
algoritmu. Z nasledného testovani a porovnavani s parametry manualné na-
stavenymi muzeme vypozorovat, ze roj dosahuje lepsich vysledki v pripadé
fizeni algoritmem s automaticky naladénymi parametry, a to ve vSech pii-
padech.

Repozitatr souborii simulatoru SwarmLab s pridanymi funkcemi, popsanymi
v této préci, je dostupny na platformé GitHub!.

Obsah této prace poslouzi zejména pii aplikaci v redlném prostiedi na roj
drontu. Strukturu rizeni lze pouzit, jak pro feseni zadané tlohy, tak pro fe-
Seni dloh s podobnou strukturou, za pouziti minimalnich modifikaci. Tato
vlastnost plyne z podstaty chovani a Fizeni roje.

Jednim z nefesenych problémi, a tedy moznym budoucim pokracovinim
prace, je pohyb v prostredi s konkdavnimi prekazkami. Tento problém lze
tézce Tesit dpravou algoritmu Fidicich pohyb roje, moznym resenim by byla
modifikace algoritmu PSO. Dalsim moznym zdokonalenim by mohla byt pro-
pracovanéjsi simulace unikajictho plynu nebo presun roje do trojdimenzio-
néalniho prostoru.

'nttps://github.com/ondrej-benda/bp-swarmlab-swarm-control/tree/
master


https://github.com/ondrej-benda/bp-swarmlab-swarm-control/tree/master
https://github.com/ondrej-benda/bp-swarmlab-swarm-control/tree/master
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