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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva navrhem a implementaci modularniho frameworku pro
optimalizaci trajektorii robotickych systémti v prostitedi s prekazkami. Navrzeny sys-
tém kombinuje sampling-based planovaci algoritmus, variantu Rapidly-exploring Random
Tree, s modularni verzi diferencialni evoluce. Diky integraci s frameworkem Irace umoz-
nuje automatické ladéni parametri evolucnich algoritmu bez potireby manualnich zasaht.
Vypocetni proces je realizovan paralelné v prostiedi Kubernetes, coz zajistuje skalovatel-
nost na vicejadrové i cloudové architektury. Soucasti prace je knihovna testovacich scén,
oteviena implementace v jazyce Python a webové rozhrani pro vizualizaci a analyzu vy-
sledkli. Zavérem je provedena srovnavaci studie vykonnosti riiznych konfiguraci algoritmu,

kterd ovéruje univerzalnost navrzeného pristupu.

ABSTRACT

This thesis focuses on the design and implementation of a modular framework for tra-
jectory optimization of robotic systems in obstacle-filled environments. The proposed
system combines sampling-based planning algorithm, Rapidly-exploring Random Tree
variant, with a modular version of Differential Evolution. Through integration with the
Irace framework, the system enables automated parameter tuning without manual inter-
vention. The computational process is executed in parallel within a Kubernetes environ-
ment, ensuring scalability across multi-core and cloud architectures. The work includes
a library of test scenarios, an open-source Python implementation, and a web-based in-
terface for trajectory visualization and analysis. Finally, a comparative study evaluates
the performance of different algorithm configurations, demonstrating the robustness and

general applicability of the proposed approach.
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1 UVOD

Uspésnost robotického systému je ¢asto posuzovéna podle schopnosti bezpeiné, efektivné
a energeticky optimalné realizovat planované trajektorie v redlném prostiedi, které je
charakteristické pritomnosti nejistot a variabilnich podminek. Klasické deterministické
algoritmy pro planovani trajektorii umoznuji nalézt kolizné bezpecénou cestu v konfigura-
cich prostredi, avsak zpravidla nedokazou zajistit splnéni vsech praktickych pozadavku
soucasné. Typicky jde o plynulost vysledné trajektorie, optimalitu podle vice kritérii, nebo
schopnost adaptace v realném case bez nutnosti opakovaného ru¢niho ladéni vstupnich
parametri.

Alternativni pristup predstavuji evoluéni algoritmy (EA), které jsou zaloZeny na
paralelnim a globdlnim prizkumu prostoru feseni, pricemz k optimalizaci nevyzaduji ex-
plicitni znalost gradientu cilové funkce. Nevyhodou EA je vsak jejich vyraznd citlivost
na konfiguraci a vysoka vypocetni narocnost, kterd obvykle vede k potiebé znacného
manualniho ladéni parametrii ze strany uzivatele.

V poslednich letech byla proto navrzena rada modularnich evolu¢nich frameworki,
které jsou navrzeny tak, ze jednotlivé komponenty evolu¢niho procesu — jako jsou opera-
tory mutace, kiizeni, selekéni strategie ¢i adaptivni mechanismy — vystupuji jako samo-
statné zaménitelné moduly. Prikladem néstroje, ktery umoznuje automatizované nasta-
veni téchto moduli, je framework Irace, jenz je schopen systematicky prohleddvat prostor
moznych konfiguraci algoritmu a nalézt nejvhodnéjsi nastaveni pro konkrétni typ tloh.

V ramci této diplomové préace je proto navrzen, implementovan a experimentalné
ovéren plné modularni vypocetni framework pro optimalizaci robotickych trajektorii. Vy-
tvoreny systém umoznuje automatické nastaveni parametri EA prostfednictvim zminé-
ného frameworku Irace, pricemz samotny vypocetni proces je realizovan paralelné v pro-
sttedi Kubernetes. Toto Teseni je schopné skalovat sviij vykon na vicejadrové architektury
i cloudové clustery, a tedy umoznuje provadét rozsahlé paralelni vypocty pri zachovani vy-
soké efektivity. Konkrétnimi cili této prace je vytvoreni knihovny robotickych scén, které
umoznuji reprodukovatelnd experimentalni méreni a porovnavani vysledk mezi riznymi
konfiguracemi a implementacemi. Déle je cilem poskytnout otevienou a dobfe dokumen-
tovanou implementaci modularni diferencialni evoluce v programovacim jazyce Python,
pripravit kontejnerizovany testovaci nastroj doplnény o webové aplikaéni rozhrani pro
prehlednou vizualizaci a analyzu planovanych trajektorii. Zavérem je srovnavaci studie,
ktera analyzuje vykonnost konfiguraci evolu¢niho algoritmu, a to s cilem ovérit robustnost

a univerzalnost navrzeného frameworku v praktickych tlohach robotického planovani.



2 Evoluc¢ni algoritmy

EA predstavuji optimaliza¢ni metody inspirované prirodni evoluci. Pracuji s populaci po-
tencialnich feseni, kterd jsou iterativné vylepsovana pomoci procesii obdobnych biologické
selekci, krizeni a mutaci. Jednotliva feseni kazdé generace jsou hodnocena pomoci tzv. fit-
ness funkce . Ta odrazi kvalitu feseni daného problému. Evoluc¢ni algoritmy tak spadaji
mezi globalni heuristické metody optimalizace. Diky zabudované ndhodnosti dokaze pro-
hledavat slozité vicerozmérné prostory stavi a celit uviznuti v lokdlnich extrémech lépe

nez konvencni gradientni metody [1].
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Obr. 1: Zakladni pravidla evoluénich algorimu [2].

Princip EA je zaloZen na spolecnych pravidlech znazornénych na obr. 1. Na poc¢atku
algoritmu je inicializovana pocatecni populace kandidatnich feseni. Tato inicializace mtze
byt bud nahodné, nebo predvolena na zacatku algoritmu. Nasledné algoritmus iterativneé
vytvari novou generaci. Dle hodnoty fitness vybira nejlepsiho jedince, metodou selekce.
Nésleduji metody krizeni a mutace. Kfizeni kombinuje c¢asti dvou nebo vice rodict. Mu-
tace provadi ndhodné zmény v Teseni, variabilitu. Timto zpisobem je vybran potomek.
Potomci nésledné zcela nebo ¢astecné nahrazuji pivodni populaci a proces se opakuje.
Ukonceni algoritmu miize byt dosazeno pomoci nékolika kritérii. Vycerpani omezeného po-
¢tu volani ohodnocujici funkce pro validaci jedincii, dosazenim dostatecné dobrého resent,
kde se vysledek neméni v urc¢itém casovém useku [3, 4].

Specifickou inspiraci v prirodé bylo stanoveno nékolik hlavnich sméra evoluc¢nich

algoritmit. Odlisuji se reprezentaci feseni a detaily evolu¢nich operéatort.



2.1 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy (GA) predstavuji patrné nejrozsitenéjsi evolucni ptistup, protoze spo-
juji mimoradnou flexibilitu reprezentace se snadnou implementaci. Nahodna inicializace
populace znamend, ze poc¢atecni mnozina TeSeni je generovana nahodné, bez predchozi
znalosti problému. Kazdy jedinec v populaci predstavuje mozné feseni daného problému
a je tvoren vhodnou reprezentaci (napriklad bindrnim fetézcem nebo realnymi ¢isly). GA

vyuziva nékolik zakladnich operaci pro selekci, kfizeni a mutaci jedincii:

o Turnajova selekce vybira jedince do dalsi generace tak, ze ndhodné zvoli nékolik
jedincii z populace a nasledné vybere toho nejlepsiho podle jejich hodnoty fitness.
Tento postup se opakuje, dokud neni dosazeno pozadovaného poctu jedinct.

» Ruletova selekce vybira jedince s pravdépodobnosti imérnou jejich fitness. Jedinci
s vyssi hodnotou fitness maji vétsi Sanci byt vybrani.

» KiiZeni (crossover) kombinuje ¢asti dvou rodicovskych jedinct, ¢imz vznikaji novi
potomci.

o Uniformni kiizeni generuje kazdou slozku potomka nahodné od jednoho z rodi¢,
obvykle s pravdépodobnosti 0,5.

o Simulované binarni kfizeni je metoda vhodna pro jedince s redlnou reprezentaci, kdy
se novi potomci generuji na zakladé pravdépodobnostniho rozdéleni, které napodo-
buje princip binarniho kfizeni v realném prostoru.

o Mutace méni jednotlivé slozky jedinct s urcitou pravdépodobnosti, ¢imz pomaha
udrzet diverzitu v populaci.

o Bit-flip mutace méni hodnotu jednotlivych bit v bindrnim fetézci (z 0 na 1 nebo
z 1 na 0).

o Gaussovska mutace pridava k hodnotam v realné reprezentaci nahodné ¢islo vybrané

z Gaussova (normalniho) rozdéleni.

Po roce 2010 byl GA zasadné rozsiten o mechanismy, které se samy uci vhodna na-
staveni parametri. V adaptivni verzi GA se pravdépodobnosti kfizeni a mutace enkoduji
primo do chromozomu, takze evoluce sama tlakem na fitness zvyhodnuje kombinace, jez
vedou k rychlejsi konvergenci [3]. Dalsi moznosti adaptace algoritmu jsou metody, v nichz
se jedinec uklada jako vektor realnych ¢isel a rekombinace probiha pouhou vyménou klict,
coz redukuje riziko neplatnych potomki a vyrazné zrychluje praci v kombinatorickych
tlohach [5]. Vyuzivany jsou také multi-objektivni verze (NSGA-II/III, R-NSGA-II), které
prostfednictvim nedominovaného tridéni a ohodnocovaci metriky konstruuji rovnomeérné
aproximace Pareto front a uplatnuji se v energeticky usporném navrhu budov, syntéze
architektur hlubokych siti ¢i optimalizaci fotovoltaickych poli [6]. Tam, kde je jedna eva-
luace extrémné nakladnd, se GA kombinuje s metamodely (kriging, GPR), jez predikuji

fitness a umoznuji vysetrit fadové vice kandidati se stejnym rozpoctem [7].



2.2 Particle Swarm Optimization (PSO)

Particle Swarm Optimization je optimalizacni algoritmus, ktery simuluje kolektivni cho-
vani hejna, napriklad ptakt nebo ryb. Kazda ¢astice v algoritmu predstavuje jedno mozné
reseni daného problému a jeji pohyb je fizen kombinaci setrvacnosti, osobni zkusenosti
a socialni pritazlivosti. Setrvacnost zpusobuje, ze ¢astice pokracuje Castecné ve svém pu-
vodnim sméru, zatimco osobni zkusenost vede castici zpét k jeji dosud nejlepsi nalezené
pozici. Socidlni pritazlivost ji zdroven tdhne smérem k nejlepsi pozici nalezené celym hej-
nem. V posledni dekadé se vyzkum soustfedil predevsim na adaptivni rizeni téchto sil,
tedy dynamické prizptisobovani jejich intenzity béhem optimalizace. Pozornost byla véno-
vana rovnéz multi-swarmovému pristupu, pri némz vice mensich hejn ¢astic spolupracuje
a koordinuje své chovani za tucelem efektivnéjsSiho prohledavani prostoru feseni. Adap-
tivni varianty dynamicky méni inercidlni vahu a akceleracni koeficienty podle faze hledani
nebo odhadované drsnosti krajiny, ¢imz vyrazné snizuji riziko predc¢asné konvergence [8].
Hybridni strategie, jako NDW-PSO, kombinuji stochasticky (ndhodny) pruzkum hejna
s lokalnim gradientnim doladénim a prokazuji rychlejsi dosazeni kvalitniho optima napii-
klad v optimalizaci hlubokych konvoluénich siti [9]. Soubézné se rozvinuly multi-objective
verze (MOPSO), které vyuzivaji Pareto dominance nebo dekompoziéni techniky k rovno-
mérnému pokryti pareto fronty a nachézeji uplatnéni v energetice, logistice i robustnim
izeni [10]. Rozsdhly prehled trendt, variant a aplikaci z roku 2023 potvrzuje, Ze mo-
derni adaptivni a ensemble PSO zlistavaji vyrazné konkurenceschopné viici DE i novym

swarmovym algoritmim [11].

2.3 Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy (CMA-ES)

Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy (CMA-ES) patii k nejicinnéjsim me-
todam pro spojitou black-box optimalizaci, protoze pribézné tvaruje gaussovskou mu-
tacni distribuci podle empirické kovariace elitnich vzorkia. Moderni implementace vyuzi-
vaji rychlé aktualizace rank-one + rank-u, restarty s rostouci velikosti populace a adap-
tivni strategii, kterd se sama uc¢i parametry, napriklad kroky uceni a délku evolucnich
cest. Pro tlohy s vysokou dimenzionalitou byly navrzeny LDLT-faktorizované a linearni
LM-CMA varianty, jez snizuji vypocetni naro¢nost na O(nlogn). V pritomnosti Sumu
a pri drahych simulacich se CMA-ES kombinuje se znovu vyhodnocovanim a metamo-
delem, zatimco u omezenych problémii se uplatnuje augmented Lagrangian nebo restart
s penalizacemi. Diskrétni a smiSené proménné fesi rozsiteni na biased random keys ¢i op-
timalizaci po bodech. Také multi-objective MO-CMA-ES s dekompozici nebo dominance
rankingem poskytuje robustni aproximace Pareto front v navrhu robotickych trajektorii
a kalibraci hydrologickych modelu [12, 13, 14].



2.4 Diferencialni evoluce

Diferencialni evoluce (DE) fesi spojité a multimodélni optimaliza¢ni tlohy pomoci jedno-
duché operace vektorového rozdilu. V kazdé iteraci se pro cilovy vektor zvoli tii rtizni ¢leni
populace. K prvnimu z nich se pricte skalovany rozdil dalsich dvou, ¢imz vznikne novy
vektor. Ten projde binomickym kiiZzenim s ptivodnim rodi¢em a pokud vykaze nizsi hod-
notu cilové funkce, nahradi jej v populaci. Diky této kombinaci mutace, kiizeni a greedy
selekce je algoritmus snadno implementovatelny, nezavisly na derivacich a prirozené pa-

ralelizovatelny [4, 15]. Matematicky lze hlavni operace DE vyjadrit nasledujicimi vztahy:

Vig =Xr.¢ + F(Xp6— Xr6) , (1)

u(]) B Ui,G’ pokud randj S Cr,« nebo ] = jranda (2)
G ;
Z'EJ();, jinak,

w; g, Jjestlize f(uig) < f(xiq),
Xi,G+1 = (3)
X;q, jinak.
e X; ¢ je -ty cilovy vektor v generaci G,
* Xy Gy Xry,Gy Xy, jsOU tii rizné ndhodné vybrané vektory z populace,
o F €(0,1] je skalovaci faktor,
o C, €]0,1] je pravdépodobnost kiizeni,
« rand; je rovnomérna nahodnd hodnota z intervalu [0, 1] pro j-tou slozku,
e Jrand zarucuje, ze alespon jedna slozka pochazi z mutanta,
e f(+) je minimalizovana cilova funkce,

* Vi, W a X;g4+1 jsou mutant, potomek a vybrany jedinec podle rovnic (1)—(3) [4].

Specifickou prednosti DE je, ze mutacni krok je samo-skélujici: rozdilovy vektor
odrazi aktualni rozptyl populace a adaptivné prizpiisobuje velikost kroku tvaru optima-
lizované funkce. U nizsi diverzity se kroky zkracuji a algoritmus jemné doladuje Teseni,
zatimco pri velké diverzité prozkoumava prostor agresivnéji. Tato vlastnost, spolecné s ma-
Iym poctem ridicich parametru (F, C'R a velikost populace), déld z DE robustni néstroj
na problematické, spatné podminéné funkce.

Soucasny vyvoj se soustfedi na odstranéni ru¢niho ladéni parametri a na zlepseni
skalovatelnosti. Existuje rada adaptivnich modifikaci, jez odstranuji nutnost predem la-
dit skalovaci faktor F' a pravdépodobnost krizeni C'R. Napriklad v modifikaci s nazvem
jDE se obé veli¢iny kéduji do jedince, a tak se evoluéné samo-nastavuji [15]. Algoritmus
SHADE ukladd do paméti uspésné kombinace parametru a z jejich rozdéleni v kazdé ite-
raci losuje nové hodnoty, zatimco L-SHADE navic nelinearné zmensuje populaci a tim
urychluje konvergenci u vysoké dimenze [4]. Moderni komparativni studie potvrzuji, ze
varianty L-SHADE, jSO ¢i NL-SHADE-LBC stabilné prekonavaji nejen ptuvodni DE, ale



i mnoho jinych swarmovych heuristik v benchmarkovych soutézich CEC [16]. Diky vek-
torové povaze operaci se DE snadno implementuje na GPU i v ostrovnich modelech, coz
umoziuje linedrni skalovani a zkracuje dobu ke konvergenci [17]. Celkové tak diferenci-
alni evoluce predstavuje flexibilni, snadno rozsititelny a stale aktivné rozvijeny nastroj

globalni optimalizace.

2.5 Srovnani pro robotické trajektorie

GA vynikaji univerzalitou kédovani a snadnym zaclenénim diskrétnich omezeni, avsak
u spojitych problému celi pomalejsi konvergenci a citlivosti na nastaveni velikosti po-
pulace [3]. PSO je atraktivni minimem fidicich parametri a rychlym dosazenim slusné
kvality, nicméné u multimodalnich problémt casto stagnuje a vyzaduje dodatecné me-
chanismy proti predcasnému shluku c¢astic [8, 11]. DE kombinuje samoskalujici mutaci
s greedy selekci a diky tomu udrzuje diverzitu az do pozdnich fazi hleddni. Samoadap-
tivni varianty jako SHADE ¢ jSO navic eliminuji ruéni ladéni parametra [4, 16]. Pro
planovani robotickych trajektorii, kde jde o optimalizaci spojitych fidicich bodt pod ca-

sovymi a dynamickymi omezenimi, se DE ukazuje nejvhodné;jsi.



3 Modularni algoritmy

V predchozich kapitole byl obecné popsan pristup EA k feseni slozitych optimaliza¢nich
uloh. Ukazuje se vsak, ze pri zvySovani narokt na flexibilitu a kvalitu feseni v redlnych
provoznich podminkdch (napf. v robotickych systémech s mnoha stupni volnosti nebo
s komplikovanymi omezenimi prostiedi) mohou klasické evoluéni algoritmy vyzadovat
¢etné tpravy a doplnky.

Modularni algoritmy predstavuji pristup k nédvrhu a analyze evoluc¢nich ¢i heu-
ristickych metod tak, aby bylo mozné snadno kombinovat, porovnavat nebo vylepsovat
jednotlivé stavebni bloky (moduly) a sledovat tak vzajemné interakce riuznych kompo-
nent. V oblasti vicekriteridlni i jednokriteridlni optimalizace robotickych trajektorii se
tento princip ukézal zvlasté uzitecny, nebot prostrednictvim modularity 1ze rychle tvorit
ruzné varianty algoritmi (napf. s rozdilnym mutaénim operatorem ¢i adaptaci parametri)
a peclivé zkoumat dopady téchto zmén na vyslednou vykonnost [18, 19, 20].

V klasickém pristupu se kazdy novy napad ¢i vylepseni (napfiklad novd mutaéni
strategie, rizné zpusoby kiizeni ¢i adaptace parametri) integruje do zédkladniho EA, a ten
je poté porovnavan se svou puvodni verzi. To vSak casto ztézuje férové hodnoceni, jeli-
koz se mohou liSit i drobné implementacni detaily ¢i implicitni nastaveni parametra [19].
Modularni ramec tuto situaci Tesi tim, ze poskytuje jednotnou implementaci hlavnich
stavebnich bloku (napf. operatory mutace, kiiZeni, archivace ¢i ruzné strategie vybéru
a Tizeni parametru), ptricemz kazda z takovych slozek funguje jako samostatny modul.
Vyuzitim automatizované konfigurace je pak mozné systematicky prohleddvat prostor
moznych kombinaci a hledat ty, které dosahuji nejlepsiho vykonu pro danou skupinu
testovacich problému (napriklad v planovani robotickych trajektorii s ohledem na kolize
nebo délku drahy). Jako ptiklady modularnich systémii, které lze vyuzit i pii feseni robo-
tickych trajektorii. Diky tomu Ize systematicky zkoumat, jak se jednotlivé volby promitaji
do kvality dréhy, rychlosti konvergence ¢i robustnosti vi¢i omezenim prostiedi [18, 19].

V nasledujicich odstavcich rozsitujeme popis tii nejpouzivanéjsich modularnich ramect.



3.1 Modularni CMA-ES (Covariance Matrix Adaptation Evolu-
tion Strategy)

Modularizovand verze CMA-ES (modCMA) rozdéluje algoritmus do desitek volitelnych
komponent, z nichz nejdulezitéjsi jsou samplovaci schéma (gaussovské, ortogonalni ¢i cau-
chyovské), adaptace velikosti kroku (klasickd CSA, dvé kumula¢ni cesty nebo ruzné vari-
anty path length control), aktualizace kovarianéni matice (plna, omezend pamét, aktivni
¢i diagonalizovand) a restartovaci strategie (IPOP, BIPOP, NBIPOP) [20, 21]. Diky tomu
lze vytvéret jak lehké varianty vhodné pro vysoké dimenze (LM-CMA-ES), tak robustni
konfigurace pro vysoce multimodalni tlohy s omezenimi.

Ramec TOHprofiler-ModularCMAES poskytuje implementaci, v niz lze kazdou
volbu zapinat prepinacem a automaticky ladit napriklad velikost rodicovské vahy, zptsob
zpracovani jedinctt mimo pripustny prostor (zrcadleni, saturace) ¢i elitismus pii vybéru
prezivsich. Studie zamérené na predikci vykonu ukazuji, ze vyznam jednotlivych moduli
se lisi podle dimenze i rozpoctu funkénich hodnoceni. Naptiklad modul mirrored sampling
vyrazné zlepsuje vysledky v nizsich dimenzich, zatimco u vysokych dimenzi dominuje vy-
bér zakladniho sampleru [22]. Diky jednotnému kédu lze zaroven jednoduse replikovat

klasickou CMA-ES a férové ji pomérit s novymi sestavami.

3.2 PSO-X

PSO-X je komponentové orientovany ramec navrzeny pro automatizovany navrh algoritmi
Particle Swarm Optimization [23]. Uzivatel mize pro kazdou ¢ast roje volit zvIast strategii
inicializace (latinské ¢tverce, halton, gaussian), topologii sousedstvi (globélni, kruhova,
Von Neumann, rastr se ménicim se polomérem), vzorec aktualizace rychlosti (klasicka
inerce, dynamické inerce, adaptivni FIPS), mechanismus omezeni rychlosti (clamping vs.
constriction) a adaptaci parametri (deterministické zmensovani, fuzzy regulator, jPSO).

Modularni struktura dovoluje zahrnout i pokrocilé funkce, jako je vice-rojova ko-
operacni PSO, resetovani ¢astic na zakladé diverzity nebo uceni hodnot pro parametry
pomoci reinforcement learningu. V experimentech na testovacich saddch BBOB i na re-
alnych inverznich kinetickych problémech dokazala automatickd konfigurace PSO-X najit
vyrazné rychleji konvergujici varianty nez rucné ladéné verze PSO, pficemz zachovala ro-
bustni chovani v pfitomnosti Sumu a omezeni [24]. Pro planovani trajektorii je klicové, ze
modul pro topologii miize dynamicky ménit vazby mezi ¢asticemi podle tvaru prostredi,

coz podporuje prohleddvani tzkych paséazi v koliznich prostorech [25].



3.3 Modularni diferencialni evoluce

Modulérni diferencialni evoluce (MODDE) rozsituje klasickou DE o modularni kontrolu
nad vSemi stadii generovani potomku [18]. V mutaci lze kromé klasickych vzoru zvolit i vi-
cero diferencnich vektori, vazeni faktora F' dle parametrické nebo adaptivni distribuce,
referencni vektor pro varianty SHADE a vyuziti archivu. K¥izeni podporuje binarni, expo-
nencialni ¢i vlastni prostorovou transformaci eigen-ktizeni a hranova korekce nabizi vice
nez deset moznosti. Adaptivni moduly v DE zahrnuji rtizné pristupy pro dynamické fizeni
parametri algoritmu a velikosti populace béhem optimalizace. Mezi vyznamné metody
patTi napriklad stochasticka zména velikosti populace, pouzivana v algoritmu L-SHADE,
kterd automaticky upravuje pocet jedinc v populaci béhem procesu optimalizace. Déle
sem patii metoda jDE, vyuzivajici samoadaptaci parametru diferencidlni evoluce F' (fak-
tor skalovani) a CR (mira kiizeni), které se prizptsobuji samy béhem béhu algoritmu
na zakladé priubézné dosahovanych vysledkt. Dalsim prikladem adaptivniho modulu je
metoda vyuzivajici adaptivni parametry algoritmu JSO (Joint-Swarm Optimization), coZ
je varianta optimalizace kombinujici vice skupin feSeni. Tyto parametry urcuji stupen
interakce a spoluprace mezi jednotlivymi skupinami [18, 22].

Tento ramec umoznil vytvorit vice nez pét set riuznych variant algoritmu DE, ze
kterych automaticka konfigurace parametri a adaptivnich modula dokéazala identifikovat
dosud nepopsanou kombinaci metod. Tato nové nalezend varianta dosdhla pri testovani na
benchmarkovych funkcich sady BBOB vyrazné lepsich vysledki nez algoritmy L-SHADE
a JADE, a to konkrétné o vice nez jeden tad velikosti méné potfebnych hodnoceni funkce
pro dosazeni podobné presnosti [22]. Analyza metodou ANOVA navic odhalila, Ze v nizsich
dimenzich dominuje vliv modulu pro redukci populace, zatimco ve vyssich dimenzich jsou
rozhodujici kombinace mutacnich strategii a hranové korekce. Pro robotické trajektorie je
dilezité, ze hranova projekce miize zohlednit tvar pracovniho prostoru, a adaptivni moduly
pak umi agresivnéji zmensovat krok, jakmile se feseni priblizi bezpecnym oblastem bez
kolizi [18]. Tab. 1 rozlisuje nékolik variant kazdého modulu a parametru, pricemz kazd4

z nich ovliviiuje chovani algoritmu jinym zptisobem.



Tab. 1: Parametry modularni diferencidlni evoluce.

Operace Modul Zkratka  Typ MozZné hodnoty (Doména)
Inicializace Zakladni sampler Sampler c {gaussian, sobol, halton, uniform}
Inicializace Opozi¢ni inicializace Opposition ¢ {true, false}

Mutace Zékladni vektor Base c {rand, best, target}

Mutace Referenc¢ni vektor Ref c {none, pbest, best, rand}

Mutace Pocet rozdili Diffs c {1, 2}

Mutace Vézeny faktor F WeightedF ¢ {true, false}

Mutace Pouziti archivu Archive c {true, false}

Kfrizeni Metoda krizeni Crossover ¢ {bin, exp}

K¥izeni Transformace vlastnich hodnot EigenX ¢ {true, false}

Korekce hranic  Korekce SDIS c {none, saturate, unif-resample}
Adaptace Adaptace faktoru F AdaptF ¢ {none, shade, shade-modified, jDE}
Adaptace Adaptace miry kifzeni (CR) AdaptCR ¢ {none, shade, jDE}

Adaptace Redukce velikosti populace LPSR c {true, false}

Adaptace JSO caps pro F a CR Caps ¢ {true, false}

Parametr Velikost populace A i {4,...,200}, doporucena: 4 + |3log(D)]
Parametr Faktor skdlovani F r [0,2] (doporucend 0,5)

Parametr Mira kiizeni CR r [0, 1] (doporucend 0, 5)

e Modul Sampler urcuje zptsob inicializace populace:

— Gaussian inicializuje jedince kolem stfedu domény podle norméalniho rozdéleni,

coz vede k vyssi koncentraci populace ve stredu.

— Sobol a Halton generuji kvazi-nahodnou, rovnomérné rozmisténou mrizku bodi

pomoci nizkodiscrepcnich sekvenci.

— Uniform vybira jedince zcela ndhodné s rovnomérnou pravdépodobnosti v celé

doméné.

e Modul Opposition pridava k ndhodnym jedinctim jejich protéjsky zrcadlené vici

sttedu domény:

— True tuto techniku aktivuje a podporuje poc¢atecni pruzkum prostoru.

o Modul Base urcuje referen¢ni vektor pro mutaci:

False tuto metodu vypina.

— Rand vybira libovolného ¢lena populace.

— Best pouziva nejlepsiho jedince v populaci.

— Target vyuziva primo rodicovsky vektor.

o Modul Ref urcuje dalsi referencéni vektor:

None tento vektor nepouziva.

Pbest vybira ndhodné z hornich p % populace.

Best vybira vzdy nejlepsiho jedince.

Rand vybira ndhodné z celé populace.



o Modul Diffs urcuje pocet rozdilovych vektort pouzitych pri mutaci. Hodnota 2 zvy-
suje diverzitu, ale také vypocetni narocnost.
o Modul WeightedF:

— True umoznuje kazdému jedinci pouzivat vlastni skalovaci faktor F.

— False sdili populace jeden spolecny faktor F'.

e Modul Archive stanovuje, zda je povoleno vyuzivat archiv odmitnutych jedinci pri
tvorbé rozdilovych vektort.

e Modul Crossover urcuje schéma krizeni:

— Binomické (bin) rozhoduje o kazdé komponenté nezavisle s pravdépodobnosti
CR.
— Exponencialni prepisuje souvislé bloky komponent, coz je vhodnéjsi pro zacho-

vani strukturovanych podcasti.

o Modul EigenX provadi kfizeni v bazi vlastnich vektort kovariancni matice populace
(pokud true), coz je vyhodné pro eliptické ¢i zkosené problémy.

e Modul SDIS resi komponenty prekracujici hranice domény:

— None ponecha hodnotu beze zmény (muze vytvorit neplatné body).
— Saturate ofizne hodnotu na nejblizsi platnou hranici.

— Unif-resample znovu vylosuje nahodnou platnou hodnotu.
o Modul AdaptF urcuje adaptaci faktoru F:

— None pouziva konstantni F'.
— Shade aktualizuje F' podle tispésnych mutaci pomoci Cauchyho rozdéleni.
— Shade-modified navic vyuziva Lehmertv primeér.

— jDE provadi adaptaci F' individualné na trovni jedinct.

e Modul AdaptCR analogicky adaptuje hodnotu C'R.

o Modul LPSR, pokud je aktivni (true), linedrné snizuje velikost populace a zvysuje
tlak na konvergenci.

e Modul Caps (JSO caps), pokud je aktivni (true), omezuje adaptované hodnoty
F a CR do bezpecného intervalu, aby se zabranilo extrémnim hodnotam.

o Parametr )\ urcuje velikost populace, predstavujici kompromis mezi vypocetni na-
rocnosti a diverzitou.

« Skalovaci faktor F ¥idf velikost muta¢niho kroku: hodnoty kolem 0.5 jsou univerzalni,

o Mira kiizeni C'R stanovuje, kolik komponent jedince se méni béhem ktizeni: vysoké

hodnoty podporuji vétsi zmény, nizké hodnoty zachovavaji strukturu jedince.

Moduléarni pristup k navrhu evoluc¢nich algoritmii spoc¢iva v tom, ze vsechny vari-

anty vychazeji ze spole¢ného programového zakladu a lisi se pouze volbou jednotlivych



moduli. Diky této jednotné implementaci lze pti optimalizaci robotickych trajektorii spra-
vedlivé porovnavat napriklad rtizné mutacni strategie ¢i mechanismy tizeni diverzity, aniz
by vysledky zkreslily rozdily v kédu [18]. Radmec je zaroven snadno rozsititelny, protoze
kazdy novy operator, napriklad specialni schéma archivace feseni nebo adaptivni tizeni
krokové velikosti pro robotické tlohy, pribude jako samostatny modul, ktery 1ze libovolné
kombinovat s ostatnimi [19]. Moduldrnost také umoznuje hloubkovou analyzu interakci
mezi komponentami, takze lze odhalit, které kombinace (napf. urcitd strategie vybéru
trajektorif a parametry kiizeni) si vzédjemné poméhaji a které se naopak rusi. Modularn{
frameworky se dobte doplnuji s metodami automatické konfigurace, jez dokazou na tréno-
vacich instancich automaticky vybrat nejvhodnéjsi moduly a jejich parametry. Naptiklad

u robotickych trajektorii zachovavaji plynulost drahy a zaroven minimalizuji riziko kolizi.



4 Praktické vyuziti evolucnich algoritmt v robotice

EA predstavuji pro moderni robotiku univerzalni nastroj, protoze dokazi globalné prohle-
davat prostor feSeni, nevyzaduji explicitni derivace a jsou malo citlivé na lokalni extrémy.
V primyslové praxi se osvédcily zejména tam, kde se tradi¢ni analytické postupy poty-
kaji s vysokou dimenzionalitou, nelinearitou ¢i vicekriterialnimi omezenimi. Typickymi
priklady jsou hledéni optimalni trajektorie manipula¢niho robota, doladéni fidicich stra-
tegii u spolupracujicich cobotii nebo névrh samotné morfologie stroje [26, 27, 28]|. Na
obr. 2 je znézornéno, ze evolucni robotika je situovana na rozhrani mezi inzenyrskymi
védami a biologii. Je inspirovana biologickymi principy a zaroven k biologii ptispiva mo-
dely evoluce. Z inzenyrstvi jsou prebirdny metody pro navrh autonomnich robott, které
jsou dale optimalizovany pomoci EA. Evoluéni robotika tak slouzi jako most mezi témito

dvéma obory [28].
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Obr. 2: Vyuziti EA v robotice [28].

Paralelni populace kandidatnich feseni spolu s mutacemi a kiizenim davaji EA
schopnost objevovat navzajem odlisné oblasti vyhledavaciho prostoru. Tim se snizuje
pravdépodobnost uviznuti v lokdlnim extrému a zaroven vznikéd prirozeny ramec pro vi-
cekriterialni optimalizaci. Primyslové trendy sdruzené pod pojmem Primysl 4.0 kladou
diiraz na flexibilitu a rychlou adaptaci vyrobnich linek. Zde EA profituji ze své schopnosti
se preucit na nové podminky nebo na zménéné prioritni vahy mezi ¢asem cyklu, spotfebou

energie ¢i opotfebenim komponent [26, 29].

4.1 Priklad inverzni kinematiky primyslového manipulatoru

Pro planarni dvouclankovy manipuldtor se dvéma klouby na obr. 3 jsou hledany kloubové
thly A (rameno) a B (loket), aby koncovy efektor C' dosahl pozadované polohy p; =
(24, ya)T. P¥i znamych délkach clankt L, = ||AB|| a Ly = ||BC|| staci vypocitat délku



d = ||[AC|| a pomoci kosinové véty odvodit vnitini dhly trojuhelniku, z nichZ p¥fmo
ziskdme kloubové natoc¢eni A a B. Vysledkem je uzaviena (ne-iteracni) formulace inverzni
kinematiky pro libovolnou dosazitelnou pozici pg. EA nabizeji alternativu: kazdy jedinec
predstavuje kandidatni vektor kloubt a fitness vyhodnocuje eukleidovskou chybu pozice,
tthlovou chybu orientace, vzdalenost od singularit a ptipadné i kolizni riziko [30]. Pro
redundantni manipulatory lze do fitness zahrnout i vedlejsi cile, napriklad minimalizaci

potencialni energie ramen nebo rozprostreni tepelné zatéze mezi motory.

C

Obr. 3: Schéma inverzni kinematiky robotického ramene [31].

Kalibrace navazuje na inverzni kinematiku tim, ze parametrizuje chyby v délkach
clankt, osy kloubii a rozlozeni hmotnosti. Tradi¢ni linearni metody vyzaduji dobrou inici-
alizaci a mnoho opakovanych métreni na kalibracnich stavech. Evoluc¢ni pristup umoznuje
resit tlohu jako globalni minimizacéni problém, kde se fitness odvozuje z rozdilii mezi sku-
tecnymi a modelovymi trajektoriemi néstroje zaznamenanymi sondou nebo kamerou [32].
Nelinearni vazby mezi parametry tim nepredstavuji prekazku a EA se navic snadno rozsiri
o regulariza¢ni slozky omezujici fyzicky nesmyslné konfigurace (zdporné délky, nejedno-

znacné otoceni os).

4.2 Optimalizace robotické morfologie

Modularni konstrukce a aditivni vyroba dovoluji spoleéné s EA automaticky navrhovat
nejen tizeni, ale i télo robotu. Genotyp miize explicitné popisovat posloupnost modul
a jejich vazeb, nebo pouzivat neptimou generativni reprezentaci. Behem dekédovani vznika
geometrie ¢lanki, typy pohonii a stanovisté senzoru. Fitness vyhodnocuje pracovni dosah,

tuhost, momenty setrvacnosti a predpokladané vyrobni nédklady [33, 34].
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Prikladem je evolu¢ni navrh Sesti nohou robota inspirovaného hmyzem, ilustro-
vany na obr. 4. V navrzené metodé je EA vyuzivan jako vicekriteridlni optimalizator,
v némz je kazdy jedinec reprezentovan budto explicitni posloupnosti stavebnich moduli,
nebo kompaktnim prepisovacim pravidlem L-systému. Béhem dekdédovani je z genotypu
automaticky vytvarena parametrizovand CAD geometrie. Jiz v této fazi jsou aplikovana
omezeni aditivni vyroby, naptiklad minimalni tloustka stén a maximélni objem tiskové
komory. Populace je nésledné vyhodnocovana v GPU-akcelerované multifyzikalni simu-
laci, v niz jsou soucasné pocitany kinematické dosazitelnosti, vlastni frekvence, lokalni
napéti, akumulovana tinava i odhad anisotropnich vlastnosti materidlu vzniklych orien-
taci vrstev. Hodnota fitness je stanovena tiidénim s preferencemi na zvétseni pracovniho
prostoru a tuhosti, minimalizaci hmotnosti a omezeni vyrobnich nakladi. Pro redukci
driftu kédu je mutace definovana jako odchylka parametra rustovych pravidel, zatimco
krizeni zachovava celé podstromy gramatiky, ¢imz je podporovano dédéni funkéné soudrz-
nych morfologickych motivii. Béhem nékolika hodin je prohledan prostor feseni, jehoz

naro¢né testovani by bylo konvenénimi CAD/CAE postupy prakticky nemozné.
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Obr. 4: Navrh nohou robota inspirovaného biologickou stavbou téla hmyzu [34].

Uéinnost postupu byla ovéfena na hexapodnim robotovi, jehoZ evoluéné odvozend
morfologie dosahla 50% delsiho kroku, 95,5% vétsiho pracovniho dosahu a 7,9% nizsi pru-
mérné akcelerace pohonti nez referen¢ni sablonovy model, pricemz byla soucasné snizena
¢etnost razovych impulst o 21,1% [34].

Obdobnym postupem byly optimalizovany i slozené robotické paze v omezeném
koliznim prostoru bunék [33] a miizkové vyplné lehkych struktur generované nepiimym
kédovanim pro splnéni lokalnich tuhostnich profilt kde v simulovaném prostiedi 1ze mo-

delovat i poruchy materidlu, takze evoluce preferuje odolnéjsi tvary [26, 29].

4.3 Kolaborativni robotika a multi-robotické systémy

V kolaborativnim prostiedi je tfeba optimalizovat trajektorii tak, aby byla pro clovéka

predvidatelnd, aby narazova sila neprekrocila limit a aby se vice robotl vzajemné neblo-

24



Ustav automatizace a informatiky, FSI VUT v Brné, 2025 m

kovalo. EA ftesi tlohu v plné vicekriteridlnim rezimu, kde hard penalizace brani kolizim
a soft penalizace uprednostnuje hladky chod. Polypopula¢ni strategie umoznuje kazdému
robotu lokalni evoluci, ptficemz elitni jedinci se sdileji mezi skupinami [33, 29].

V kolaborativni robotice se do optimalizace pridava dalsi vrstva: trajektorie musi
respektovat nejen kinematiku robota, ale i predvidatelnost pro ¢lovéka, omezenou silu na-
razu a pripadny spole¢ny pracovni prostor. Metoda byla ovérena v pramyslovém scénafri
montéaze drobnych soucastek, kde byl dvouramenny cobot ABB YuMi provozovan v tésné
blizkosti operatora. Nominalni trajektorie byla parametrizovana primo na trovni instrukei
pohybu. GA byly vypocteny priichozi body, rychlosti a poloméry zaobleni, zatimco lexi-
kograficka vicekriteridlni fitness minimalizovala pravdépodobnost aktivace bezpecnostni
funkce a soucasné dobu cyklu. Kazdy kandidat byl okamzité simulovan v digitalnim dvoj-
ceti bunky, jez zahrnovalo model regulatoru i pravdépodobnostni mapu obsazenosti ¢lo-
véka. Po nékolika stovkach iteraci byla nalezena trajektorie zkracujici takt o 27 % bez
spusténi nouzového rezimu, ¢imz byla potvrzena primyslova vhodnost evoluéni optimali-

zace v kolaborativni robotice [35].

(a) Reédlnd scéna s operatorem. (b) Evaluace s digitdlnim dvojcetem.

Obr. 5: Testované kolaborativni prosttedi [35].

Pri koordinaci vice robotti se navic objevuje tloha rozdéleni tkolu a asynchronniho
ladéni cyklu tak, aby se jednotky vzajemné nepotkavaly v ¢asoprostorovém konfliktu. EA
zde slouzi k soucasné optimalizaci cesty, rychlostniho profilu a planovace poradi operaci,
pricemz polypopulacni paradigma dovoluje kazdému robotu evolvovat lokalné se sdilenim
elit mezi skupinami [33]. Bezpecnostni kritéria, jako je minimalni vzdélenost od pracov-
nika, se zapisuji jako tvrdé penalizace. Mék¢i preferenci (hladsi pohyb, nizsi hluénost) 1ze

zahrnout jako dalsi slozku fitness [29].
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5 Planovani trajektorii s evoluc¢nimi algoritmy

Schopnost rychle a bezpecné naplanovat trajektorii je zdsadni pro tsporu Casu, energie
i materialu [36, 37). Cim vice stupiifi volnosti roboticky systém ma, tim sloZité&jsi je jeho
konfigura¢ni prostor (C-space). V piipadé manipuldtort obsahuje vSechny mozné kom-
binace kloubovych thli. Bezkolizné bezpecéné a optimalni trajektorie mohou byt vypo-
¢etné narocné. Tradiéni sampling-based metody, jako jsou Probabilistic Roadmaps (PRM)
a Rapidly-exploring Random Trees (RRT), obchdzeji nutnost explicitni reprezentace ce-
lého C-space tim, ze ndhodné vzorkuji jeho ¢asti a pokousi se tak nalézt drahu od startu
k cili. EA se v planovani pohybu uplatnuji dvojim zptsobem. Prvnim je pfima optima-
lizace celé trajektorie: genotyp koduje sled interpolovanych bodi nebo kontrolnich bodu
B-spline krivky a fitness kombinuje délku, cas, energeticky integral momentii a penali-
zaci kolizi, viz obr. 6. Druhym je doladéni parametri drahy predgenerované metodami
RRT/PRM: napiiklad vahy mezi rychlosti a vzdalenosti od prekazek [38, 39, 30, 40, 41].

Obr. 6: Vyhlazeni trajektorie pomoci B-spline krivky [42].

5.1 Probabilistic Roadmaps

Zékladni algoritmus PRM pracuje ve dvou oddélenych krocich. Nejprve probéhne ucici
faze v niz se v celém volném konfigurac¢nim prostoru nezavisle generuje rovnomérné na-
hodnych vzorkt. Kazdy vzorek prochéazi koliznim testem a pouze ty, které lezi v oblasti
C-space, se stavaji vrcholy roadmapy. Pro kazdy vrchol se pak vyhledaji jeho geometricky
nejblizsi sousedé (obvykle podle eukleidovské metriky). Pokud mezi danymi dvojicemi
existuje lokalné kolizné volna trajektorie, prida se do grafu hrana. Tato lokdlni trajek-
torie se vypocita lokalnim planovacem, jenz byva jednoduchy linearni interpolator nebo

kinematicky omezeny prechod. Uspéch testu zakldadd hranu na obou uzlech se zadanou



vahou (délka, energie). Po vybudovani grafu néasleduje dotazovaci faze. Aktudlni start se
docasné pridaji jako vrcholy, spoji se s nejblizsimi kolizné volnymi uzly roadmapy a hleda
se nejkratsi cesta. Pokud existuje alespon jedna cesta, PRM je pravdépodobnostné uplny,
coz znamena, ze s rostoucim poctem vzorkt pravdépodobnost tspéchu konverguje k jedné.
Vyhodou je, Ze jednou vytvorenou roadmapu lze znovu pouzit pro mnoho riznych dotazii
bez nutnosti nového kolizniho testovani, takze on-line planovani probiha v rfadu mili-
sekund, zatimco nevyhodou byva pamétova narocnost pro velké prohledavané prostory,

nizsi efektivita ve velmi tzkych prichodech [43, 44].

5.2 Rapidly-exploring Random Tree

Jednim z nejbéznéjsich sampling-based pristupt je RRT. Tento algoritmus byl ptivodné
vyvinut pro rychlé prohledavani C-space v ptripadech, kdy nejsou znamy explicitni modely
nebo je prilis rozsahly. Postup RRT je popsany v Algoritmu 1. Zac¢ina jedinym uzlem ve
startovni konfiguraci a opakované provadi cyklus: nejprve uniformné nahodné vygeneruje
bod ¢rand V Cspace, Najde k nému eukleidovsky nejblizsi existujici vrchol gnearest, poté funkei
Steer vytvori novy kandidat gney ve Sméru ¢rang s pevnou délkou kroku 4 (tzv. step size),
a pokud je spojnice Quearest@new kolizné volna, ptrida vrchol i hranu do stromu 7'. Tento
proces se opakuje, dokud se néktery guew neocitne v e-okoli cile ggoa1, nebo dokud nevyprsi
nastaveny pocet iteraci N. Vysledkem je strom, jehoz hrany ptirozené sleduji volné oblasti
konfigurac¢niho prostoru a poskytuji trasu z poc¢atku do cile, trebaze bez garance optimalni
délky [43, 45, 46].

Algoritmus 1 Zjednoduseny pseudokéd RRT.

1: T «+ {Start} > inicializace stromu
2: fori=1to N do
3: Grana < RandomConfig()

4 Qnearest < Nearest(T, grand)

B: Gnew < Steer(nearests Grand, StepSize)

6: if CollisionFree(qnearest; qnew) then

7 T T U {(qnearest Gnew) }

8: if Distance(gnew, ¢goal) < € then

9: return T > nalezen cil
10: end if

11: end if

12: end for

13: return T' > cil nenalezen, vraci se vybudovany strom




5.3 Hybridni pristupy

Najit pouhou cestu v konfigura¢nim prostoru je obrovskym krokem kupredu, ale pokud
chceme optimalizovat dodatecnd kritéria (délku, doby, energii, kolize s ostatnimi roboty),
je potreba pracovat s vhodnymi ohodnocovacimi funkcemi. Jakmile RRT vybuduje kolizné
volnou cestu, dojde ke vyhlazeni a optimalizaci trajektorie pomoci polynomickych kiivek,
spline interpolaci ¢i evolu¢niho ladéni. Nebo se muze primo vkladat penalizacni funkce
do vyhodnocovani stromu — napf. pokud je nova hrana prilis draha, nebude pridana.
Poté, co RRT najde sekvenci mezi konfiguraci, lze EA vyuzit k postupnému vylepsovani
téchto uzlt v ohledu na vybrané kritérium. Typické cile zahrnuji minimalizaci celkového
¢asu cyklu, hladky rychlostni profil (minimalizaci trhavosti), snizeni $pickovych zrychleni

a momentu a maximalni vzdalenost od prekazek [36, 47].



6 Autotuning

Autotuning je Tizeny proces, ktery systematicky prohledava prostor parametru algoritmu
s cilem nalézt konfigurace prinasejici co nejlepsi vykon na predem vybrané tridé tloh.
Postup zacina popisem vsech relevantnich parametri, jejich domén a podminénych vazeb,
pokracuje vybérem reprezentativni sady instanci a definici rozpoctu experimenti. Poté
se v iterativni smycce automaticky navrhuji nové konfigurace, spoustéji se na instancich
a zaznamenava se hodnota cilové metriky. Na zakladé ziskanych dat se priubézné stavi
¢i aktualizuje model vykonnosti, ktery vede vyhledavani do slibnych oblasti a postupné
zuzuje patrani. Diky tomu se snizuje lidska pracnost, eliminuje subjektivni bias a odhaluji

se neintuitivni interakce mezi parametry [23, 48, 49].

6.1 SMAC

SMAC (Sequential Model-based Algorithm Configuration) vyuziva bayesovskou optimali-
zaci s nadhradnim modelem, ktery predpovida vhodnost feseni na zédkladé kombinace vice
rozhodovacich stromil, jez agreguji vysledky svych jednotlivych predikci pro zvyseni pres-
nosti a robustnosti. Model aproximuje vztah mezi konfiguraci systému a jeho vykonem.
Akvizi¢éni funkce pak vybira takova nastaveni, u nichz se ocekava, ze prinesou co nejvétsi
zlepseni vykonu. K rozhodnuti, kterého kandidata dale testovat, pouzivdi SMAC mecha-
nismus nazyvany intensification: slibné konfigurace dostavaji vice instanci, dokud neni
rozhodnuto, zda prekonaji souc¢asné optimum. Nastroj podporuje realné i kategorialni pa-
rametry, hierarchické a podminéné prostory a umoznuje paralelni evaluace. V noveéjsi verzi
SMACS3 lze navic vyuzit multi-fidelity schémata a ¢asové rozpocty, coz vyrazné zrychluje
ladéni hlubokych siti i kombinac¢nich solveru [50, 51].

6.2 ParamlILS

ParamILS stavi na iterovaném lokalnim vyhledavani v diskrétnim prostoru konfiguraci.
Faze local search strida kroky zlepsovani sousednimi zménami s perturbacnimi skoky,
které umoznuji unik z lokalnich optima. Klicovou soucésti je adaptivni omezeni konfi-
guraci. Pokud se béhem béhu ukaze, ze nova konfigurace nemiize prekonat dosavadniho
vitéze, evaluace se predcasné ukoncéi a usetfeny cas se vénuje jinym kandidatiim. Roz-
siteni MO-ParamILS rozpracovava scénar s vice cilovymi metrikami a vraci mnozinu
Pareto-optimélnich konfiguraci. Diky jednoduché implementaci a nizkym narokiim na
predchozi znalosti je ParamILS c¢asto prvni volbou pro diskrétni prostory stfedni velikosti
[52, 53].



6.3 Irace

Irace pouziva strategii iterovanych zavodi. V kazdém kole spousti stejnou skupinu konfigu-
raci na shodné podmnoziné instanci a po dohrani testt aplikuje neparametrické statistické
testy, aby okamzité vyradil konfigurace s prokazatelné horsim vykonem. Uvolnéna mista
obsadi potomci elitnich konfiguraci, generovani fizenymi mutacemi s adaptivni velikosti
kroku. Diky agresivnimu filtrovani a pribéznému snizovani poc¢tu kandidatt dokaze Irace
velmi efektivné hospodarit s rozpoctem a je proto vhodny tam, kde je jedna evaluace na-
kladna. Moderni implementace poskytuje detailni log s trajektorii konfiguraci, volitelny
soft restart pfi stagnaci a nastroj iraceplot pro vizudlni analyzu vystupu [54, 55, 56].

Na vstupu do autotuneru (obr. 7) stoji trénovaci instance, soubor ladénych parame-
tru a jejich konfigurac¢ni schéma. Algoritmus z téchto informaci generuje ndhodny vzorek
konfiguraci 6, které predava spoustéci targetRunner. Ten na kazdé instanci ¢ spusti cilovy
program s konfiguraci 8 a vrati hodnotu ucelové funkce ¢(0,14). Iterace pokracuji, dokud
neni vycerpan globalni rozpocet nebo dokud pririistek kvality mezi dvéma po sobé jdou-
cimi koly neklesne pod prahovou hodnotu. Pokud se vykon dlouhodobé neméni, spusti se
soft restart: ponecha se nejlepsi dosavadni konfigurace, zzi se intervaly pro redlné para-
metry a prioritné se prozkoumaji dosud malo navstivené volby. Cely pribéh vcéetné vy-
sledkt kazdé konfigurace, pouzitych instanci a prubéznych statistickych metrik je ukladéan
a lze jej néasledné analyzovat napriklad pro odhad vyznamnosti jednotlivych parametra
[54, 55, 56].

Konfiguraéni
schéma
pm————— IRACE =-==-==== N
L] 1
L] 1
volani s 8,i vraci ¢(8,i)

s » targetRunner -----------

Obr. 7: Schéma iterativniho racingu v Irace [54].



6.4 Vyhody autotuningu

Autotuning sjednocuje podminky experimentné a minimalizuje lidsky vliv na volbu para-
metru, takze vysledky jednotlivych algoritmt jsou férove a reprodukovatelné porovnatelné
[54]. Diky tomu, Ze experimentélni rozhrani i metrika ispéchu jsou pevné definovany nad
spolec¢nou sadou instanci, vznika transparentni datova stopa, ktera usnadnuje pozdéjsi re-
vizi a sdileni. Méfitelnym prinosem je také odhaleni netrividlnich interakci mezi parametry.
Autotuner navrhuje konfigurace, jez by ¢lovék pravdépodobné nikdy ru¢né nezkombinoval.
Casto tim nachazi varianty s virazné lepsim vykonem.

Irace se pro ¢asové nakladné fitness funkce odlisuje od SMAC a ParamlILS zptso-
bem jak hospodari s rozpoc¢tem. Zatimco SMAC investuje zdroje do opatrného zpresnovani
odhadu vykonu slibnych konfiguraci a ParamILS provadi relativné mnoho tplnych evalu-
aci, Irace po kazdém kroku aplikuje neparametrické testy a bez milosti vyfadi konfigurace,
jejichz vysledky jsou statisticky horsi nez vysledky elitni skupiny [55]. Tim rapidné klesé
pocet nutnych spusténi drahé podkladové aplikace, protoze Spatna feseni jsou zastavena
diiv, nez vycerpaji cely limit.

Dalsi vyhodou je adaptivni strategie generovani potomkti: mutace se 1idi sitkou
rozptylu prezivsich parametri, takze se lokalné zvysuje hustota vzorkovani jen v opravdu
perspektivnich oblastech. Ve scénérich, kde jedno spusténi trva desitky minut nebo hodin,
poskytuje pravé tato kombinace agresivniho vyrazovani a cilené lokalni exploatace vyrazné
lepsi pomeér kvalita/cena nez alternativni metody. Uzivatel navic ziskava kvalitni zpétnou
vazbu se statistickymi charakteristikami kazdého kola. Ta umoznuje detailné analyzovat,

které parametry urcuji vykon a kde se vyplati dalsi ruéni ¢i automatické vylepsovani [56].



7 Paralelizace evolucnich algoritmt

Optimalizace robotickych trajektorii se dnes opira o vypocetné narocné simulace, v nichz
se spole¢né hodnoti kinematika, dynamika i kolizni omezeni celého mechanismu. Jediny
prichod simula¢nim modelem trva desitky sekund az minut a EA navic potrebuji takovych
pruchodi tisice az miliony, protoze kazda generace populace se skldda z mnoha nezavislych
jedinct [57]. Bez masivniho paralelniho béhu by proto i jednoduché ladici série zabrala dny
az tydny. Paralelizace dovoluje rozdélit hodnotici funkei trajektorie na vice uzli a zkratit
dobu experimentu fadové — pri linedrni skalovatelnosti 1ze z jednoho tydne srazit proces
na hodiny.

Vedle primarniho zrychleni pfinési soubézné zpracovani jesté jeden zasadni benefit:
moznost testovat EA ve vice scénarich soucasné. Robustni konfiguraci parametri totiz ob-
vykle hleddme napti¢ riznymi typy trajektorii, zatézovacich stavi a rozmisténi prekazek.
Paralelni béh téchto pod-tuloh zabezpedi statisticky prikazné vysledky, aniz by se celkovy

¢as experimentu prodluzoval [58].

7.1 Modely paralelizace

V praxi se u evoluénich vypoctt prosadily tii zakladni modely. Master—slave varianta po-
nechava celou populaci na centralnim uzlu a rozesila jen hodnotici tulohy. Je jednoduch4,
avsak Spatné se skdaluje. Island varianta rozdéluje populaci na subpopulace, které evol-
vuji nezavisle a jen periodicky migruji nejlepsi jedince, ¢imz se snizuje komunikacni rezie
a zvysuje diverzita [58, 57]. Nejjemnéjsi rozklad nabizi Celuldrni varianta, kde je kazdy
jedinec svazan s bunkou 2-D mrtizky. Tento pristup se dobre mapuje na GPU a umoznuje

tisicim vldken paralelné vyhodnocovat fitness [59].

7.2 Kontejnerizace

Paralelni vypocetni tlohy v robotice typicky vyuzivaji rozlicné knihovny pro simulaci
dynamiky, detekci kolizi i numerickou optimalizaci a jejich zavislosti se napri¢ opera¢nimi
systémy lisi. Kontejnerizace, reprezentovana zejména Dockerem, fesi problém zavislosti na
specifické balicky potfebné na spusténi specifickych knihoven tim, zZe cely software ulozi do
obrazti prenosnych na libovolny hostitelsky systém [59]. Z pohledu vyvojafe to znamena
konzistentni prostiedi od mistniho notebooku az po velky cluster, z pohledu provozovatele
pak snadnou spravu verzi a rychlé nasazeni aktualizaci. Protoze kazdy kontejner bézi
izolované, lze na jednom uzlu nezavisle spustit mnoho rtznych variaci evoluéniho béhu,

aniz by se navzajem ovliviiovaly.
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7.3 Architektura Kubernetes

Kubernetes stavi nad Dockerem (¢i jinym runtime) fidici rovinu, jejimz tikolem je plano-
vat, monitorovat a skalovat kontejnery. Zakladnim stavebnim kamenem je Pod — skupina
jednoho ¢i vice kontejnert sdilejicich sit a svazky. Pody se spoustéji na pracovnich (worker)
Nodech, zatimco ridici componenta bézi na sestavé ridicich sluzeb, API server, schedu-
ler a fidici manager) [60, 61]. Konfigurace celého systému je deklarativni a popisuje se

v souboru manifestu.

' Kubernetes cluster

Master node
Worker [ 1

Worker
node node
o 0
[ L] Ll
o : o
Role Controller Volume
Pod Secret Ingress

Kubernetes objects

Obr. 8: Prehled Kubernetes objekti [62].

Obr. 8 ukazuje, ze Kubernetes cluster tvori fidici uzel master Node, ktery planuje
a spravuje stav, a pracovni uzly worker Nodes, kde se kontejnery skutecné spoustéji. Nad
touto infrastrukturou Kubernetes nabizi sest klicovych API objektt. Pod, nejmensi nasa-
ditelnd jednotka s jednim ¢i vice kontejnery. Controller, fidici smy¢ka (napt. Deployment),
ktera udrzuje pozadovany pocet Podi. Volume, tlozisté pripojitelné k Podu. Secret, bez-
pecnd distribuce citlivych dat (hesla, tokeny, klice). Ingress, brana smérujici HTTP(S)
provoz na prislusné sluzby a Role, jemné odstupnovana opravnéni k API clusteru.

Scheduler pridéluje Pody na uzly s ohledem na pozadavky CPU, paméti ¢i GPU
a na uzivatelské afinity. PTi selhani uzlu control-plane okamzité preplanuje nedokoncené
Pody jinam a zaru¢i tak kontinuitu dlouhych evolu¢nich experimenti [63]. Autoscaler umi
reagovat na vlastni metriky, naptiklad délku fronty ,fitness“ loh, a témér linedrné zvétsi

¢i zmensi pocet vypocetnich replik.
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7.4 Paralerizacni alternativy

Docker Swarm predstavuje minimalistickou vrstvu pro klastrovy chod kontejneri. Vychazi
ze stejného Docker prostiedi, takze uzivatel nemusi studovat novou syntaxi manifesti.
Swarm pouziva Tidici pracovni uzly, nasazuje sluzby zalozené na replikovanych nebo glo-
balnich tlohéch a nabizi interni load-balancing. Diky jednodussi architekture vyzaduje
méné paméti, rychleji se konfiguruje a je vhodny pro mensi clustery, kde postaci zakladni
kontrola zdravi a restart aplikaci [64]. Na druhou stranu postrada pokrocilé koncepty,
oddélené prostory (namespaces) pro podporu vice nezavislych uzivateld, pokrocilé sitové

moduly nebo mechanismy automatického skalovani.

7.5 Porovnani paralerizacnich metod pro robotické planovani

Ve srovnani s Docker Swarmem nebo ru¢nim skriptem nabizi Kubernetes plnohodnotny
ekosystém: deklarativni spravu stavu, automatické prevzeti pri chybé, horizontalni i verti-
kalni skalovani a bohatou sadu rozsifeni (napi. Kubeflow pro strojové uceni). Tyto vlast-
nosti jsou klicové pro paralelni evoluéni optimalizace robotickych trajektorii, kde experi-
menty bézi dlouhé hodiny, dynamicky méni spottebu zdroji a vyzaduji spolehlivy restart
pri padu uzlu. Studie z roku 2024 prokazala, Ze spravné naladéna instance Kubernetes
dokaze na hybridnim clusteru zvysit efektivni propustnost vypoctu o 47 % oproti ruéné
spravovanému prostiedi, zatimco provozni rezie spravy se snizila o tfetinu [60]. Diky velké
komunité, rychlému vyvoji a podpore vsech hlavnich cloudu je Kubernetes dnes de-facto

standardem pro robustni a skalovatelnou paralelizaci v robotice i dalsich odvétvich.



8 Implementace optimalizace robotickych trajektorii

Cilem prace je navrh systému pro optimalizaci robotickych trajektorii, ktery vychazi z re-
SerSe uvedené v predchozich c¢astech prace. Na zakladé zvoleného pristupu bylo cilem
vytvorit kompletni systém, ktery bude schopen generovat konfigurace stanovenych ro-
botickych trajektorii ve zvolenych scénatich. S ohledem na charakter problematiky je
klicové navrhnout vhodnou hodnotici funkci, kterda umozni objektivné hodnotit kvalitu
jednotlivych feseni, a zaroven definovat konfiguracni scény, ve kterych bude optimalizace

probihat.

8.1 Fitness funkce pohybu ve 3D prostoru

Aby bylo mozné efektivné optimalizovat robotické trajektorie ve 3D prostoru, bylo nutné
navrhnout vhodnou hodnotici funkei, ktera by jednoduse a zaroven objektivné hodnotila
kvalitu generovanych trajektorif. Uloha byla zjednoduSena na planovani pohybu robota
mezi dvéma definovanymi body v prostoru. Tyto body byly nejprve spojeny piimkou,
kterd nasledné slouzila jako zakladni osnova pro generovani trajektorie.

Primka mezi témito body byla rovnomeérné rozdélena na urcity pocet segmenti.
V kazdém bodé rozdéleni byla vytvorena tecna rovina, definovand vektorové vzhledem
k predchozimu bodu. Na téchto rovinach jsou nésledné generovany tidici body, jejichz
rozmisténi je fizeno parametry trajektorie. Zjednodusené schéma vysledné fitness funkce

je na obr. 9.
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Obr. 9: Schéma fitness funkce.



Po ziskdni mnoziny tidicich bodi je trajektorie sestavena pomoci spline interpo-

lace, konkrétné metodou best spline, ¢imz vznika hladka a spojita krivka reprezentujici

vyslednou trajektorii.

kde

Vyslednd fitness funkce, ktera hodnoti trajektorii, je tedy slozena ze dvou ¢asti:

. Minimalizace délky trajektorie: celkova délka interpolované spline kiivky je zmérena

a vynasobena vahovym faktorem, ¢imz je zajisténa preference kratsich drah.

. Penalizace kolizi: spline kfivka i fidici body jsou kontrolovany, zda se nenachazeji

v definovanych zakdzanych (koliznich) zénéch. Kazdy prunik s kolizni oblasti je

penalizovan fixni hodnotou.

Matematicky lze hodnotici funkci vyjadrit nasledujici rovnici:

Flx) = w-L(x) + nz: Lrz(pi(x)) -P} + Zl 1rz(s;(x)) ~P]7 (4)

F(x) je vysledna hodnota fitness pro vektor parametri x
w je vahovy faktor délky trajektorie (path_length weight)
L(x) oznacuje délku spline kiivky urc¢ené parametry x

Nep je poCet vybranych fidicich bodi (tj. tecnych rovin)
pi(x) je i-ty Tidici bod vypocteny z parametri x

Nspl j€ pocet vzorkl na aproximované spline kiivce

s;(x) je j-ty bod ziskany pfi diskrétnim vyhodnoceni spline
P je penalizace (penalty_value)

1r7(q) je indikacni funkce, rovna 1, pokud bod q lezi v zakdzané z6né, jinak 0

Vysledna trajektorie, optimalizovana touto funkci, tedy predstavuje nejkratsi moz-

nou krivku, ktera se vyhybd vsem definovanym zakazanym oblastem. Tato fitness funkce

slouzi jako zakladni podklad pro EA, jehoz tikolem je nalézt optimélni konfiguraci para-

metra trajektorie.



8.2 Robotické konfiguracni trasy

Pro tcely evaluace rozdilnych pristupti k optimalizaci trajektorii bylo vytvoreno celkem
pét specifickych scén, které umoznuji detailni analyzu vykonu pouzitych metod. Kazda
z téchto scén ma své jedineéné charakteristiky, ¢imz zajistuje komplexni testovani opti-
maliza¢niho algoritmu. Kazdé scéna je sestavena ze dvou bodi, pocatecniho a cilového,
ve forméatu soutradnice ve 3D prostoru. Dale je jsou zde definovany zakazané zony, re-
prezentujici oblasti, kudy robot nemtze projit. Zvolend podoba vsech téchto oblasti jsou
kubické objekty. Ty jsou sestaveny vzdy ze dvou ¢asti. Prvni je bod reprezentujici levy
spodni roh v prostoru. Déle je k nému pridruzen druhy list parametri, ktery reprezentuje
sirku, délku a vysku. Vysledkem jsou tedy sestavené scény ulozené ve formatu JSON (Ja-
vaScript Object Notation), coz je odlehéeny formét pro vyménu dat. Touto reprezentaci
je zajisténa jednoduchd modifikace, aktualizace a pripadnéd expanze testovacich pripadi.
Pro tucely validace vytvoreného frameworku, bylo vytvoreno 5 validac¢nich scén s odlisnymi

charakteristikami.

e Scéna 1 zkoumé schopnost algoritmu efektivné najit bezkolizni cestu pres hrany
postupneé klesajicich zakazanych zén.

e Scéna 2 hodnoti podobny problém, ale s diirazem na optimalizaci délky trajektorie
pri pohybu mezi tfemi riizné umisténymi koliznimi objekty.

e Scéna 3 porovnava dvé velmi podobné trasy, pricemz jedna trasa je znatelné delsi,
a testuje schopnost algoritmu preferovat kratsi drahu.

e Scéna 4 simuluje redlnou tlohu robotické manipulace, kde je trajektorie uréena pro
premisténi objektu z jednoho prostoru do druhého.

e Scéna 5 integruje prvky vsech predchozich scén a pridava tzv. slepé cesty, ¢imz

vyrazné zvysuje komplexnost tlohy.

Pro kazdou scénu je déle vytvorena referencni RRT trajektorie, kterd slouzi jako
vychozi populace pro EA. Tyto trajektorie pomahaji algoritmu rychleji konvergovat k pri-
pustnému feseni tim, ze preddefinuji poc¢atecni hrubou trasu. Kazdy bod této trasy, ktery
lezi na generovanych teénych rovinach, se stava pocatecnim bodem evolu¢ni populace.
Tyto body jsou soucasti JSON definic scén a jsou aktivné vyuzivany pri konfiguraci
MODDE.



8.3 Generovani referencni trajektorie metodou RRT

Pro kazdou scénu byly nacteny soutradnice pocatecéniho, cilového bodu a pravouhlych
prekazek definovanych jejich rozméry. Nasledné byly vypocteny hranice vzorkovaného
prostoru. Algoritmus RRT nésledné 10 000x nahodné vzorkoval bod, urcoval k nému
nejblizsi uzel stromu. Vytvarel tak novy uzel a kontroloval kolizi s prekazkami vzorkovanim
usecky v jednotlivych krocich. Pokud tsek zadnou prekazku neprotinal, uzel se pripojil do
stromu. Jakmile se novy uzel ptiblizil k cili a pfiméa spojnice byla bez kolize, trajektorie
byla povazovana za nalezenou. Cely proces se kvili stochastické povaze algoritmu opakoval
100x. Z kazdého béhu se zaznamenala délka cesty a nejkratsi z nich, nejlepsi cesta. Ta
byla vlozena do JSON definice scény, aby jeji vrcholy slouzily jako pocateéni populace pro
MODDE. Vsechny vytvorené scény byly sestaveny v 3D prostoru pomoci python balicku

pyplot a jejich zjednodusena vizualizace véetné vygenerovanych RRT tras je na obr. 10.

/
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(a) Scéna 1. (b) Scéna 2. (c) Scéna 3.

(d) Scéna 4. (e) Scéna 5.

Obr. 10: Zvolené robotické scény. Fialovou barvou je vyznacena trasa vygenerovana RRT.



8.4 Architektura systému

Pro navrh a provoz ramce urceného k vypoctu optimalnich konfiguraci robotickych me-
chanismu byla zvolena architektura zalozena na kontejnerizacni platformé Kubernetes,
konkrétné na jeji odlehc¢ené distribuci MicroK8s. Volba MicroK8s umoznuje spustit plno-
hodnotny Kubernetes na jediném uzlu s minimalnimi systémovymi naroky, pricemz diky
snadné instalaci formou snap balicku ho lze rychle nasadit do laboratorniho prostredi
bez potieby externi orchestratorové infrastruktury. Klicovym argumentem byly vestavéné
privatni kontejnerové registry, které zjednodusuji publikaci a nacitani obrazi piimo ze
stroje hostujictho clusteru. Spolu s volitelnymi dopliky typu dns, hostpath-storage
nebo interaktivniho dashboardu, tak MicroK8s poskytuje kompletni ekosystém potiebny
k lokalni iteraci nad experimenty, aniz by bylo nutné spravovat doplnkové sluzby.

Samotné Fesent je rozdéleno do dvou logickych komponent. Ridici Pod irace-cont-
roller obsahuje obraz, v némz je predinstalovan jazyk R s balickem Irace, knihovnu Py-
thonu a nastroj kubectl. Pod je svazan se statickym uzlem spusténého tidicitho serveru
pomoci parametru NodeSelector. Jeho prava na restart jsou zakazana, aby se po dokon-
¢eni hlavniho optimaliza¢niho béhu zamezilo opakovanému spousténi. Do cesty kotenové
slozky je pridruzeny perzistentni svazek, tedy vstupni i vystupni data ztstavaji zachovany
mezi jednotlivymi béhy. V Podu se spousti skript run-irace, ktery generuje a dynamicky
odesila na API server manifesty Jobt pro vypocty kandidatnich konfiguraci.

Kazdy jednotlivy vypocet je realizovan zminénym Kubernetes Jobem. Manifest je
programoveé vytvaren funkci create-job-manifest, ktera dopliuje unikatni jméno Jobu,
volitelny seznam argumentt preddvany spousténému skriptu de-worker.py a nastavuje
casova¢ pro automatické odklizeni metadat po dobéhnuti. Zalozni nastaveni je nulové,
¢imz se predchazi opakovanym pokusim v pripadé selhani, nebot chybové stavy jsou vy-
hodnocovany primo v fidicim skriptu. Stejné jako kontroler montuje pracovni PVC do
kotrenové slozky, ¢imz se zajistuje sdileny adresar pro vstupni dataset i ulozeni mezipro-
duktt a vyslednych metrik. VSechny Joby jsou rovnéz fixovany na spolec¢ny server, coz
zarucuje, ze sdileny svazek ukazuje na stejné misto v souborovém systému.

Trvalé tlozisté je tvoreno objektem PersistentVolume se zvolenou kapacitou 5 GB
a pristupovym médem ReadWriteMany, aby mohl k soubortim simultanné pristupovat jak
kontroler, tak vSechny paralelni Joby. Ulozisté je mapovano na adresaf v hostitelském
uzlu a je svazano s PersistentVolumeClaim irace-pvc. Reklamacni politika ponechava
data i po odstranéni Podii, takze je lze nasledné archivovat ¢i opakované analyzovat.

Sestaveni a nasazeni celého prostiedi se automatizuje skriptem irace-k8s.sh.
V rezimu build skript odstrani zastaralé lokalni obrazy, znovu sestavi obraz kontro-
leru i pracovnika na zakladé prislusnych Dockerfile a otaguje je pro interni registry
localhost:32000. Po tspésném nasazeni na registr nasleduje faze start, kterd jedinym
prikazem nacte hlavni manifest irace-manifest.yaml a vytvori vSechny popsané zdroje.

Rezim stop pak manifest zase smaze a uvolni tak cluster pro dalsi experiment. Tento



FIALA, Jan. Optimalizace robotickych trajektorii pomoci modularnich evolucnich algoritmii

pracovni postup dovoluje rychle iterovat nad konfiguracemi algoritmu, protoze zména
kodu nebo scénare se promitne pouze do prestavby prislusného obrazu a nového spusténi

skriptu.
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Obr. 11: Navrzené architektura.

Vysledkem je modularni systém popsany schématem na obr. 11, v némz fidici
proces Irace uvniti controler-podu generuje paralelni davky Kubernetes Jobi, které
spoustéji evoluéni délené vypocty nad spoleénym datovym prostorem. Diky MicroK8s
jsou vsechny soucasti lokalizovany na jediném fyzickém serveru, takze se minimalizuji
rezijni latence pri predavani souborii a zaroven zistava zachovana plna kompatibilita
s cloudovymi clustery, pokud by bylo potieba FeSeni kdlovat na vice uzli. Na Ustavu
automatizace FSI VUT byly vypocty provadény na dvojici identicky konfigurovanych
linuxovych serveru (lab-uai a lab2-MS-7A32) s operacnim systémem Ubuntu 22.04.5 LTS
a jadrem 6.8. Oba uzly byly vybaveny procesorem AMD Ryzen 7 2700X se Sestnacti
logickymi jadry (8 fyzickych jader s hyper-threadingem, zékladni takt 3,7 GHz) a 32
GB opera¢ni paméti DDR4. Identickd hardwarova konfigurace zjednodusuje symetrické
rozlozeni zatéze v lokalnim clusteru MicroK8s a zajistuje dostateény pocet vypocetnich

jader pro paralelni béh kontejnerti i testovani skalovatelnosti navrzeného reseni.
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8.5 Implementace vybranych frameworki

Vstupnim nastavenim frameworku Irace jsou konfiguracéni soubory, které definuji pri-
béh optimalizacniho procesu. Ty jsou rozdéleny do ¢tyr hlavnich typi. Prvni typ tvori
soubor scenario, ktery obsahuje zakladni nastaveni algoritmu. V ném je mimo jiné de-
finovana absolutni cesta k parametriim targetRunner, coz je soubor spoustény piimo
z konzole Irace, cesta k parameterFile, jenz definuje rozsahy a varianty parametri a také
trainInstancesFile, ve kterém jsou uvedeny jednotlivé scény, jez slouzi k tréninkové fazi
algoritmu.

Samotny béh optimaliza¢niho procesu je fizen sekci omezeni v souboru scenario,
kde parametrem maxExperiments urcujeme celkovy pocet povolenych volani cilového
skriptu targetRunner, parametrem nbIterations nastavujeme maximalni pocet iteraci
frameworku Irace. Pomoci NbConfigurations definujeme pocet paralelné testovanych
konfiguraci v kazdé iteraci. Posledni skupinu parametri predstavuji testovaci instance,
coz jsou scény, na nichz Irace vyhodnocuje nejlepsi nalezené konfigurace po dokonceni
tréninkové faze.

Cely proces je iniciovan spusténim python skriptu run_irace, ktery predstavuje
hlavni rozhrani mezi uzivatelem a R knihovnou Irace. Skript nejprve ovéri pritomnost
a spravnost konfiguracnich soubort. Poté, na zdkladé tdaji extrahovanych ze souboru
parametrii, vytvori specificky adresar pro ukladani vysledkt s casovym razitkem a iden-
tifikaci konkrétni scény. Skript rovnéz umoznuje obnoveni preruseného béhu pomoci za-
chytnych bodt v podobé souboru irace-backup.Rdata.

Po tomto tvodnim nastaveni skript run_irace vytvorii a spusti docasny R skript,
ktery primo inicializuje béh Irace. V tomto R skriptu je detailné popsano, jakym zptisobem
mé Irace interpretovat jednotlivé parametry. Skript zajistuje, ze vysledky jednotlivych
experimentt jsou zaznamenany do souboru irace.log, kde je pozdéji mozné identifikovat
elitni konfigurace. Po dokonceni béhu Irace jsou generovany také doplinkové vizualizace,
napriklad graf vyvoje vykonu nejlepsi konfigurace, krabicovy graf vykonu vsech konfiguraci
¢i sloupcovy graf primeérnych vysledkii testovacich konfiguraci.

Z konzole Irace je dale volan modifikovany skript targetRunner, ktery predstavuje
rozhrani mezi optimaliza¢nim algoritmem Irace a vypocetnim prostredim Kubernetes.
Skript targetRunner pfevede vstupni parametry konfigurace, dodané Iracem, do odpo-
vidajictho formatu termindlovych argumentii. Tyto argumenty jsou predavany skriptu,
ktery pripravi specificky Job manifest pro Kubernetes. Kazdé testovana konfigurace do-
stane unikatni identifikator, podle kterého je nasledné vytvoren jedinecny Kubernetes Job.
Tento Job je spoustén ve vypocetnim clusteru, kde jsou izolované provadény vypocty.

Kazdy Job, spustény v Kubernetes prostiedi, obsahuje bali¢ek skripti zajistuji-
cich samotné vyhodnoceni konfigurace. Primarnim skriptem je de_worker, ktery nejprve
parsuje vstupni argumenty z prostiedi Kubernetes a nasledné spousti optimalizac¢ni algo-

ritmus - MODDE [18]. Pred spusténim algoritmu jsou argumenty vyuzity k inicializaci



parametri pro sestaveni geometrické scény. Béhem této inicializace je vytvorena sada tan-
gentnich rovin, urcujici podminky prostoru pro vypocet spline kiivky, a nastavena fitness
funkce, definujici kvalitu nalezeného reseni.

MODDE je implementovana skriptem modular_de.py, kde pro kazdou iteraci ge-
neruje populaci kandidatnich feseni podle predanych parametri. Kazda populace kan-
didatnich feseni je hodnocena pomoci fitness funkce obsazené ve skriptu fitness.py,
kterd méri kvalitu nalezené cesty mezi pocatecnim a koncovym bodem na zdkladé poctu
prekroceni zakazanych zon, hladkosti spline krivky a dalsich kritérii. Algoritmus pracuje
s omezenim stanovenym parametrem budget, coz zarucuje ukonceni procesu pii dosazeni
stanoveného maximalniho poc¢tu volani fitness funkce. Diagram navrzeného frameworku
je na obr. 12 [18].

PARAMETERS.TXT SCENES.TXT INSTANCES.TXT
‘ RUN_IRACE.py ‘
— target_runner.py

—

worker.py

Obr. 12: Vyvojovy diagram vypocetniho frameworku.

Po ukonc¢eni béhu optimalizacniho algoritmu jsou vysledky zahrnujici nejlepsi na-
lezenou hodnotu fitness funkce, parametry optimalizovaného feseni a dalsi metadata, za-
psany do jednotné slozkové struktury. Tyto vysledky jsou poté zpétné prenaseny do skriptu

targetRunner, ktery je extrahuje z logi Kubernetes Jobti. Skript nasledné komunikuje



dosazené vysledky zpét do frameworku Irace, ktery na zakladé dosazenych hodnot fitness
funkci rozhoduje o dalsi selekci nejlepsich konfiguraci.

Tento cyklus se opakuje, dokud neni dosazeno limitti definovanych poctem iteraci
nebo experimentt v ptiivodnim scénari Irace. Po ukonceni celého optimalizac¢niho procesu
framework Irace automaticky generuje prehled vysledki zahrnujici kompletni zaznamy
z optimalizacnich iteraci, nejlepsi sady parametru a vizualizace vykoni jednotlivych kon-
figuraci. Vsechny vystupni soubory jsou prehledné ulozeny v jiz zminéné adresarové struk-
tufe spolu s detailnim konfigura¢nim souborem v jazyku R, ktery je mozné vyuzit k repli-
kaci dosazenych vysledki.

Cely framework je koncipovan modularné, coz umoznuje snadnou vyménu kom-
ponent, testovani novych optimalizacnich strategii ¢i rozsiteni o dalsi scénare a varianty
geometrickych modelt. Diky integraci s vypocetnim prostfedim Kubernetes je navic cely
systém skalovatelny a pripraveny na paralelni vypoc¢ty na vice vypocetnich uzlech, coz

vyrazné urychluje optimaliza¢ni proces. Vytvoreny kéd frameworku je v priloze A.



8.6 Vytvoreni aplikace

Pro snadnou vizualni kontrolu a analyzu vysledkii optimaliza¢nich béhti byl vyvinut samo-
statny prohlizec¢, ktery je balen do vlastniho kontejneru a spoustén jako irace-app-pod.
Pod je, stejné jako ostatni komponenty, pripnut na uzel lab-uai a sdili tentyz perzistentni
svazek. Nasledné ho pomoci irace-pvc mapuje do korenového adresare, takze ma primy
pristup k vSem generovanym scénam, logiim i vysledkovym strukturam JSON. Kontejner
startuje jedinym ptikazem, jenz spusti Flask server poslouchajici na portu 6000. Expono-
vani aplikace mimo cluster zajistuje sluzba irace-app-svc typu NodePort, ktera sméruje
prichozi TCP provoz z verejného portu 30001 na vnitini port 6000 a tim zpristupnuje
webové rozhrani na IP adrese hostitelského uzlu.

Back-end je postaven na minimalizovaném Flasku a zahrnuje nékolik REST konco-
vych bodu. Korenova cesta vraci statickou Ssablonu index.html. V ni je implementovano
JavaScriptové dynamické nacéitani dat. Zivé logy lze odebirat pres dlouhé spojeni na cesté
logti, kde generator prubézné streamuje nové radky a umoznuje tak sledovat prubéh op-
timalizace bez opakovaného obnoveni stranky.

Pro diagnostiku clusteru je k dispozici endpoint-pods, jenz vyuziva oficidlniho py-
thon Kubernetes klienta a vraci textovy vypis vSech Podt véetné jejich aktualni faze. Sou-
bor parameters.txt obsahujici podrobnosti o testovanych hyperparametrech je dostupny
pres tlacitko parameters. Nejdilezitéjsi ¢ast aplikace tvori dvojice cest results-list
a results-details, které prochézeji adresar vyslednych béhi, vyhledavaji jednotlivé
béhy a u kazdého extrahuji klicovou statistiku z JSON soubort. Pres funkci view-run
lze nasledné oteviit detail vybraného souboru, kde se generuje interaktivni vizualizace
v python knihovné Plotly zobrazujici optimalni trajektorii, zakédzané oblasti a dalsi rele-
vantni prvky scény. Vedle 3D pohledu je do stranky vlozena i tabulka parametrii sestavena
piimo z JSON dat a jednoduchy JavaScriptovy prepinac¢ panelil pro rychlé prepinani mezi
grafem a numerickymi hodnotami.

Analogickym zpusobem jsou obsluhovany statické testovaci scény v podadresari
scén. Koncovy bod scene-1ist poskytuje jejich seznam a vraci plnohodnotné HTML, lze
tedy zobrazit 3D pohled na scénu bez opusténi dashboardu. Vizudlni nahled je generovan
pomoci funkce, kterda kombinuje data o zakazanych zoénach se zakladni cestou vypoctenou
algoritmem RRT a vykresluje je opét prostrednictvim Plotly, aby uzivatel mohl intuitivné
posoudit, zda nalezena konfigurace respektuje prostorové omezeni manipulatoru. Aplikace

je ilustrovana na obr. 13.
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Obr. 13: Vizualni stranka aplikace s prohlize¢em trajektorii.

Aplikace poskytuje kompletni servis od spusténi optimalizacniho procesu pres
on-line sledovani jeho pribéhu az po post-mortem analyzu jednotlivych béhti, a to vse
s vyuzitim spoleéného datového tulozisté, takze odpada nutnost exportu soubori ¢i slo-
zité synchronizace mezi kontejnery. Protoze je aplikace spusténa v oddéleném Podu a jeji
sluzba je v Kubernetes manifestu vystavena ven pomoci typu NodePort, lze ji bezpecné
provozovat i na vzdaleném stroji mimo laborator, aniz by to ohrozilo zbytek vypocetniho

prostredi.
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9 Srovnani konfiguraci, evaluace vysledki

Pro porovnani nalezenych konfiguraci bylo testovani rozdéleno na dva rozdilné pristupy.
Jednim je ziskani indiviualnich konfiguraci pro kazdou scénu zvlast, trénovanou na scéné
samotné, a druhy pristup s nalezenim jednoho globédlniho nastaveni pro vsechny scény a je-
jich vysledné porovnani. Dalsim parametrem testovani bylo ovéreni vlivu predgenerované
trasy pomoci RRT a vysledkii bez této inicialni populace.

V porovnani s obecnou sadou modulti uvedenou v tab. 1 byla pouzitda konfigu-
race soucasné zjednodusena i rozsitena. Nebyly vyuzity moduly Sampler, AdaptF, Adap-
tCR, LPSR a Caps, nebot pri predbéznych experimentech nebyl jejich vliv na kvalitu
reseni shledan statisticky vyznamnym, zatimco byla zaznamendna vyssi casova rezie.
Naopak byly zarazeny parametry budget, oversampling-factor, oppositional-generation-
probability, inialize-custom-pop a init-stats. Parametrem budget je omezovan maximalni
pocet vyhodnoceni fitness, oversampling-factor urcuje pomérné vyssi pocet kandidatt ge-
nerovanych v kazdém kroku, oppositional-generation-probability nastavuje pravdépodob-
nost, s niz je misto potomka vytvaren jeho opozi¢ni protéjsek, inialize-custom-pop umoz-
nuje nacteni uzivatelsky definované pocateéni populace (RRT) a init-stats zapind ukladéni
statistickych tdaji o pocatecnim rozlozeni. Dale byly zahrnuty proménné tangent-size,
divided-by, num-spline-points a penalty-value. Parametrem tangent-size je urcovana veli-
kost ploch na krivce fitness, divided-by vymezuje délkovou konstantu pro déleni trajektorie
na jednotlivé ¢asti, num-spline-points popisuje celkovy pocet hodnoticich bodl na vytvo-
fené kiivce a penalty-value stanovuje vysi penalizace za vstup do zakazanych oblasti.
Témito doplnky je Tizen vypocetni rozpocet, monitorovan priitbéh algoritmu a detailné
popsana geometricka reprezentace optimalizované trajektorie, aby byla reflektovana spe-
cifika Tesené scény, jez v pivodnim MODDE nebyla predpokladana.



9.1 Trénovaci konfigurace

Experimentélni c¢ast zahrnovala nékolik testovacich scénai, jejichz cilem bylo nalézt efek-
tivni konfiguraci parametrii algoritmu vzhledem k zadanym optimaliza¢nim problémiim.
V ramci hodnoceni strategie ladéni byly testovany dva protikladné ptistupy. Prvni z nich,
oznaceny jako Individualni konfigurace, se snazi nalézt pro kazdou scénu samostatnou
sadu parametrii optimalizac¢niho algoritmu tak, aby co nejlépe zohlednovala jeji unikatni
geometrické vlastnosti, omezeni prostoru a specifickou strukturu zakazanych zon. Vysled-
kem je vysoce specializované nastaveni, které byva schopno dosahnout vyrazné lepsich
hodnot cilové funkce, avsak za cenu vétsi vypocetni narocnosti, protoze proces hledani se
musi opakovat pro kazdou scénu zvlast. Oproti tomu globalni konfigurace usiluje o na-
lezeni jediné univerzalni kombinace parametrii, kterd poskytuje co nejlepsi kompromisni
vykon naptic¢ celou sadou testovacich scén. Takovy postup klade diraz na robustnost ge-
neralizaci — i kdyz nemusi dosahovat absolutné nejlepsiho feseni na kazdé individualni
uloze, minimalizuje riziko vyraznych propadi kvality pfi zméné prostredi, a navic snizuje
rezii spojenou s opakovanym ladénim.

Oba pristupy byly podrobeny soustavé experimentti s pevné stanovenymi parame-
try. Kazdy béh optimaliza¢niho algoritmu byl omezen na maximalné 50 000 vyhodnoceni
cilové funkce, a to bez ohledu na typ konfigurace, aby bylo mozné vysledky spravedlivé
porovnat. Testovani probéhlo na vsech scénach zahrnutych do experimentu. Pro zachovani
statistické vyznamnosti byly navic vSechny konfigurace spoustény paralelné ve 20 nezavis-
Iych instancich na kazdé z 5 scén, s nastavenim celkem 6 000 samostatnych béht. Takto
rozsahly design umoznuje nejen vyhodnotit primér kvality feseni, ale také analyzovat
rozptyl a odolnost vii¢i ndhodnym fluktuacim ve vyhledavacim prostoru, ¢imz poskytuje

uceleny pohled na vykonnost obou konfiguracnich strategii.

9.2 Testovaci konfigurace — individualni sady parametri

Cilem experimentu bylo ovérit, jak se budou parametry, naladéné samostatné pro kazdou
ze scén scenel az sceneb, chovat pfi nasazeni do odlisSnych prostiedi, a zaroven zjis-
tit, zda predgenerovand RRT vyznamné prispéje ke zvysSeni robustnosti nalezené trasy.
Pro kazdou ze zminovanych scén byla za pomoci vyvinutého frameworku spusténa op-
timalizace parametrii s pevnym maximalnim rozpoc¢tem 50 000 volani hodnotici funkce.
Trénovaci i validacni instance byly ve vsSech pripadech vybirdny vyhradné z téze scény,
aby se ladéné parametry co nejvice prizpusobily jejim specifickym vlastnostem a bylo
mozné presné zhodnotit prenositelnost téchto parametrti do jinych prostredi. Nalezené

konfigurace jednotlivych scén jsou v tab. 2.



Tab. 2: Parametry pro jednotlivé scény.

Parametr scéna 1 scéna 2 scéna 3 scéna 4 scéna b
ID 72 50 65 7 68
F 0.2135 0.2566 0.4036 0.3535 0.1986
CR 0.8989 0.9402 0.8367 0.9347 0.7734
mutation_base rand best rand target best
pop__size 273 479 123 935 548
budget 50000 50000 50000 50000 50000
lambda 26 5 21 38 42
bound correction saturate saturate saturate saturate saturate
mutation reference rand rand best best rand
mutation_n_ comps 2 2 2 2 2
mutation_use_weighted F False False False False True
pbest_ value 0.9781 0.951 0.513 0.6689 0.4489
crossover bin exp exp bin exp
eigenvalue__crossover True True False True True
oppositional generation probability  0.303 0.7931 0.4534 0.7103 0.4267
oversampling_ factor 0.6713  0.5325 0.5865 0.1767  0.4072
oppositional initialization True False False False True
init stats False False False False False
tangent_ size 4 4 4 2 2
divided_ by 9 11 ) 7 7
num_ spline_ points 1000 1000 1000 1000 1000
penalty value 145 145 145 145 145

Po ukonceni tréninku byla kazda nalezena konfigurace otestovana na vsech scé-
nach pomoci pevného rozpoctu 5000 volani hodnotici funkce. Tim vznikly dvé 5 x 5
matice (viz obr. 14a a obr. 14b), kde prvek (7, j) udava dosazenou primérnou délku cesty
sazeno témér vyhradné na diagonale obou matic, coz znamend, ze kazda metoda si vede
nejlépe pravé na scéné, pro kterou byla natrénovana. V praxi tak dochazi k vyrazné ne-
univerzalnosti naladénych parametrii. Vyjimka tohoto se objevila v ptipadé konfigurace
¢ila ostatni konfigurace na scene2. Divodem je vyssi komplexnost scén 3 az 5, které jiz
obsahuji charakteristické kiivky z predchozich scén, algoritmus se tedy lépe dostava z lo-
kalnich minim v okoli zakazanych zon. Zavedeni predgenerované RRT se vyrazné projevilo
u slozitéjsich scén scene3 a scene5. V téchto pripadech doslo ke zkraceni trasy o 10-20 %

oproti zdkladni diagondle, jak je zfejmé z tmavsich poli v pravé matici. Na jednodussich
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scénach byl vliv zanedbatelny. Zadna z testovanych konfiguraci nepfinesla konzistentné

lepsi vysledky napfi¢ vSemi scénami. To potvrzuje hypotézu, ze globalni, univerzalni sada

parametru zde neexistuje a je tfeba uvazovat globalni scénove specifické ladéni.

Bez predgenerované trasy RRT
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scene? 945.87 EEYACK]

NN el 716199 715817 8082.46  6413.53

Konfigurace scény

scened RN 5733.12 ECKEYAIN 4 148.27

3146.93

sceneb 3 096.57 2 874.02 3 547.65 2 581.67 2 866.71

T T
scenel scene2 scene3 scene4d scene5
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(a) Individudlni porovnani bez predgenerovaného RRT.
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scene2

e ER 1012628 11894.95 18162.15 | 12 351.36

Konfigurace scény
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(b) Individuélni porovnéni s predgenerovanou RRT.

Obr. 14: Porovnani pramérné délky nalezenych tras.
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Experiment potvrdil, ze parametry doladéné pro konkrétni scénu sice dosahuji
spickového vykonu, mimo ni se vsak hure uplatnuji. Predgenerovana RRT je nejvétsim
prinosem tam, kde je vyhledavaci prostor zvlast slozity. Soucasné se ukézalo, ze v ramci
zvoleného postupu je nerealné nalézt jedinou konfiguraci, ktera by spolehlivé fungovala

ve vsech prosttredich.

9.3 Testovaci konfigurace — Globalni sada parametri

Predchozi kapitola dokazuje, Ze neexistuje jedina universilni sada parametri, ktera by
spolehlivé fungovala ve vSech scénach. Z toho vyplyva nutnost ladéni bud scénové speci-
fického, nebo globalniho scénové robustniho nastaveni. V této ¢asti proto vyhodnocujeme
experiment zaméreny pravé na hledani takové globalni konfigurace. Nejprve jsme vyge-
nerovali trénovaci i validac¢ni instance pro vsech pét scén. Irace dostal 20 pocatecnich
konfiguraci s rozpoctem 5 000 voldni hodnotici funkce. Po vycerpani rozpoctu zustalo
v elitnim clusteru pét nejlepsich konfiguraci, které prosly jesté jednim nezavislym, univer-

zalnim testem na stejné sadé instanci.
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Obr. 15: Elitni volba Irace konfigurace 204.

Obr. 15 prezentuje rozdéleni dosazenych naklad pro vSech pét elitnich konfiguraci
s ohledem na PRD (Percentage of Relative Difference), pricemz konfigurace 204 vykazuje
robustnosti napri¢ testovanymi scénami. Vysledkem tohoto finalniho srovnani je volba

konfigurace 204, kde podrobny prehled hodnot parametrt je uveden v tab. 3.



Tab. 3: Vysledné parametry elitni konfigurace Irace

Parametr Hodnota
ID 204

F 0.3328
CR 0.9311
mutation base best
pop__size 164
budget 50000
lambda 16
bound correction saturate
mutation_reference best
mutation_n_ comps 2
mutation_ use_weighted F True
pbest_ value 0.373
crossover exp
eigenvalue__crossover True

oppositional generation_probability 0.2533

oversampling factor 0.2908
oppositional initialization False
init stats False
tangent_ size 2
divided_ by 8
num_ spline_ points 1000
penalty value 145

Pti rozpocétu 5 000 volani hodnotici funkce prekonéava tato jednotna sada parametrii
vsechny diive naladéné scénoveé specifické varianty, a proto byla zvolena jako vychozi
konfigurace pro nésledné experimenty. V dalsi fazi bylo zkouméno, zda predgenerovani
RRT stromu dokaze zlepsit kvalitu planovani pri riznych omezenich na pocet volani: byly
testovany rozpocty 1 000, 2 500, 5 000 a 50 000 volani hodnotici funkce a porovnali dveé
strategie planovani — s predgenerovanou RRT trasou a bez ni. Souhrn vysledkii obou
pristupt pro jednotlivé scény je zobrazen na obr. 16—-obr. 20, které porovnavaji chovani

bez predgenerované RRT a s vyuzitim RRT struktury.
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Obr. 16: Porovnani vysledkii — Scéna 1.
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Obr. 17: Porovnani vysledki — Scéna 2.
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Obr. 18: Porovnani vysledki — Scéna 3.
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Porovnani metody RRT vs. non-RRT - Scene 4
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Obr. 19: Porovnani vysledki — Scéna 4.

Porovnani metody RRT vs. non-RRT - Scene 5
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Obr. 20: Porovnani vysledkti — Scéna 5.

Z box-plotii je patrné, ze predgenerovand RRT ptinasi vyhodu ve vsech scénach
i testovanych rozpoctech. Efekt je nejmarkantnéjsi u nizkych rozpoctu (1 000 a 2 500
volani), které simuluji potrebu rychlého nalezeni prijatelné cesty v situacich, kdy se scéna
rychle méni a aplikace bézi v redlném case. Napiiklad ve scéné 4 klesd median nakladi
zhruba na tietinu a rozptyl vysledki se vyrazné zmensi. Se zvysujicim se rozpoctem rozdil
mezi obéma metodami klesa, nicméné i pri 50 000 volanich — coz odpovida scénaitim, kde
nevadi delsi vypocet a cilem je co nejlepsi trasa — vykazuje varianta s RRT stale nizsi
median i mensi pocet extrémnich odlehlych hodnot.

Pti pohledu na jednotlivé scény lze vysledovat, ze ve scénach 1 a 2, které jsou
relativné jednoduché, je rozdil mensi, ale stdle méritelny. Naopak v scénach 3-5, jez ob-
sahuji tzka mista a vétsi pocet prekazek, se predgenerovand RRT prosazuje vyraznéji. To
naznacuje, ze metoda umi dobfe vyuzit predpocitanou strukturu pro rychlejsi prinik do

slozitéjsich prostori konfiguraci.
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9.4 Zhodnoceni vysledkt

7 obr. 21 je zfejmé, ze s jedinou globélni konfiguraci a predem vygenerovanym stromem
RRT dokazal systém najit kvalitni trajektorie ve vsech péti scénach. Ve vsech pripa-
dech se nalezené drahy zcela vyhnuly koliznim oblastem a zaroven minimalizovaly délku
i dobu prichodu — coz bylo jednim z hlavnich cili ndvrhu algoritmu. Prestoze se jednotlivé
scény lisi hustotou prekazek a topologii volného prostoru, vysledné cesty jsou konzistentné
hladké, bez zbytecnych oscilaci a se zachovanou bezpecnostni rezervou vici prekazkam.

Konfiguracni globédlni sada se tak ukazuje jako dostateéné robustni pro celé tes-
tované portfolio scén. Z hlediska optimalizace robotickych tras to znamena, ze navrzené
reseni kombinuje globdlni optimalitu diky RRT heuristice s lokalni jemnosti bez nutnosti
ruc¢niho preladovani parametri pro kazdou scénu. To v praxi snizuje naklady na nasazeni
do heterogennich provozi — stejny planovac¢ lze nahrat do flotily robotti operujicich v lo-
gistice, vyrobé i skladech s odlisnou geometrii. Navic jednotna konfigurace zjednodusuje
udrzbu: pri pripadnych aktualizacich staci validovat jediny balik parametri a neni nutné
znovu kalibrovat kazdy diléi scénar.

Celkove tedy plati, Ze spojenim globalni konfigurace 204 a predgenerovaného stromu
RRT jsme dosahli efektivniho kompromisu mezi rychlosti vypoctu a kvalitou vysledné
trasy. To potvrzuje, Ze je mozné dosdhnout vysoké miry generalizace i bez scénové spe-
cifického ladéni, coz je v kontextu moderni robotické logistiky zasadni pro skalovatelnost
a operativni flexibilitu. Dalsi podrobnosti jsou k dispozici v priloze A, podsekci tests, ve
slozkach Individual data a Global data, které obsahuji jednotlivé hodnoty pro porov-

nani a vysledné trasy v podsekci results .
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(a) Scéna 1. (b) Scéna 2. (c) Scéna 3.

(d) Scéna 4. (e) Scéna 5.

Obr. 21: Nejlepsi nalezené trajektorie pro vSechny scény. Fialovou barvou je vyznacena

trasa vygenerovana metodou RRT, optimalizovana trasa je zvyraznéna oranzoveé.
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10 Srovnani konfigurace s alternativnimi metodami

Pro ucely verifikace generalizac¢nich schopnosti hlavni konfigurace, nalezené pomoci Irace
a MODDE, byla pripravena zcela nova roboticka scéna. Tato scéna kombinuje klicové
vlastnosti vSech trénovacich scén (prekézky s prudkymi hranami, izké koridory a ¢astecné
oteviené prostory), na nichz se MODDE puvodné uéil. Pohled na scénu je zobrazen na
obr. 22. Cilem bylo vytvorit prostfedi, v némz se projevi jak schopnost algoritmi vyhledat

globalné vyhodné trajektorie, tak i odolnost vici lokalnim minimim.

e
jivg v "\K\)
— N
(a) Horni pohled na scénu. (b) Boé¢ni pohled na scénu.

Obr. 22: Testovaci scéna kombinujici charakteristiky ptivodnich trénovacich prosttedi.

V testu byly vedle findlni konfigurace MODDE hodnoceny ¢tyti bézné pouzivané
globalni optimaliza¢ni metody: Vsichni kandidati sdileli jednotny rozpocet 50 000 volani
fitness a stejny vyhledavaci prostor. Neplatné trajektorie byly penalizovany, ¢imz se zabra-
nilo predcasnému ukonceni optimalizace a zaroven se zachovala srovnatelnost vysledk.

Algoritmus CMA-ES byl realizovin pomoci knihovny pycma. Velikost populace
byla nastavena na A = 50, coz odpovida 1000 generacim pii uvedeném rozpoctu. Poca-
tecni globdalni rozptyl byl op = 0.1. Parametry interni adaptace (konstanty pro aktualizaci
kovarian¢ni matice a krokového faktoru) zistaly na vychozich hodnotédch doporucenych
autory algoritmu. Restartovaci strategie byla vypnuta, aby CMA-ES vyuzil presné vyme-
zeny pocet vyhodnoceni.

GA vychazel z knihovny DEAP a pouzival real-coded reprezentaci. Populace ob-
sahovala 50 jedincti, kfizeni probihalo operatorem cxblend, vhodnym pro spojité optima-
liza¢ni tlohy s parametrem o = 0.5 a pravdépodobnosti p. = 0.9. Mutace byla realizo-
vana Gaussovskym operatorem se smérodatnou odchylkou o = 0.05 a pravdépodobnosti
pm = 0.2. Selekce probihala turnajem velikosti t¥i. Protoze se v kazdé generaci vyhod-
nocuje pravé padesat potomki, odpovida dany rozpocet celkem 999 generacim véetné

uvodniho vyhodnoceni startovni populace.
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PSO byl implementovan jako globalni varianta gbest z knihovny pyswarms. Pa-
rametry PSO byly zvoleny podle konvergencni analyzy Clerca a Kennedyho [65], ktera
zarucuje stabilitu a kontrakci hejna. Pouzité hodnoty ¢; = ¢ = 1.496 a w = 0.7298
odpovidaji tzv. constriction factor PSO, ktery matematicky omezuje rist rychlosti ¢astic
a tim zajistuje konvergenci k atraktoru v prostoru feseni. Rychlosti ¢astic byly omezeny
na polovinu délky vyhledavaciho intervalu v kazdé dimenzi, aby se predchazelo odlettim
mimo dovolené hranice. Jedna iterace PSO vyzaduje dvé vyhodnoceni fitness na cCastici,
a proto byl proveden maximélné stanoveny pocet iteraci, aby pfesné naplnil povoleny

pocet funkcénich volani vyhodnoceni.

Porovnani nejlepsich dosazenych hodnot pro novou scénu

—— CMA-ES

——— Konfigurace ModDE + RRT
—— Konfigurace ModDE

—— Geneticky algoritmus
— PSO
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Obr. 23: Pribéh nejlepsi dosazené hodnoty fitness v zavislosti na poc¢tu vyhodnoceni.

Z vysledku na obr. 23 je patrné, ze kombinace MODDE + RRT (oranzova kiivka)

svv

MODDE (zelend) konverguje k lokdlnimu minimu s mirné horsi hodnotou. CMA-ES
(modrd) a GA (Cervend) rychle klesaji zpocatku, avsak uviznou ve vyssim minimu. PSO

(fialovd) konverguje nejpomaleji a je tedy ovlivnén topologii scény.
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10.1 Vysledky a diskuze

Pridani predgenerované trajektorie prostrednictvim RRT zrychlilo konvergenci MODDE
a umoznilo prozkoumavat globalni strukturou scény dtive, nez doslo k jemné optimalizaci
tvaru spline. CMA-ES tézil z adaptivni kovarianéni matice, nicméné byl limitovan pevnou
velikosti populace, coz v pozdni fazi snizovalo diverzitu. GA vykazoval stabilni, avsak po-
maly pokles; jeho vykon byl nejcitlivéjsi na nastaveni pravdépodobnosti kiizeni a mutace.
PSO trpél na rojeni v izkych pasézich a potieboval vice iteraci k tniku z lokalnich minim.
Vysledky tohoto experimentu ukazuji, ze pridani predgenerované trajektorie pomoci RRT
vyrazné zvysuje efektivitu planovani. Kombinace RRT a MODDE dosahuje nejnizsi pe-
nalizované délky drahy a zaroven vykazuje nejrychlejsi konvergenci v poctu vyhodnoceni

fitness. Vysledna trasa je zobrazena na obr. 24.

(a) Pohled shora. (b) Pohled z boku.

Obr. 24: Nejlepsi nalezend trajektorie pro novou scénu. Fialovou barvou je vyznacena

trasa vygenerovand metodou RRT, optimalizovand trasa je zvyraznéna oranzove.

Tento efekt podporuji i vysledky jinych praci. Napiiklad v praci [66] navrhuji
hybridni strategii, kde kombinuji PSO s heuristickym planovacem Dynamic Window Ap-
proach (DWA). DWA slouzi jako rychly generator kolizné volnych trajektorii, zatimco PSO
slouzi k jemnému doladovani parametru pohybu. Autori ukazuji, ze bez této hybridizace
zustava PSO nachylné k uviznuti v lokalnich minimech, predevsim v komplikovanych scé-
nach s izkymi prichody, kde PSO bez jakékoliv navadéci pomoci konverguje nejpomaleji
a trpi na predcasnou stagnaci. Jednotlivé hodnoty jsou dostupné v priloze A, podsekci
tests, ve slozce Comparison_data. Vysledna trasa pro scénu 6 je v podsekci results .

Jesté detailnéjsi potvrzeni tohoto principu prinasi prace [67], kde autori predstavuji
tzv. Multi-Strategy Fusion RRT (MSF-RRT). Tato metoda kombinuje nékolik zlepsova-

cich krokil nad klasickym RRT, véetné adaptivni délky kroku, biasovaného vzorkovani



smérem k cili a nasledné post-processing faze, kde je puivodni hruba trasa prevedena na
hladkou ktivku pomoci spline interpolace. Tento dvoufazovy pristup je témér identicky
resené problematice v diplomové praci.

Dilezitym rozdilem oproti obéma zminénym studiim je vsak to, ze zvoleny pri-
stup zustava plné parametricky a neni vazan na zadnou konkrétni robotickou platformu.
Na zakladé téchto pozorovani lze Tici, ze hybridni planovaci strategie, ve kterych heuris-
ticky algoritmus poskytuje rychlou, byt hrubou aproximaci trasy a evolu¢ni optimalizator
tuto trasu nasledné doladuje, jsou v prostredich s bohatou topologii zna¢né vyhodné. Ve
zvoleném experimentu funguje RRT jako navadéci pomocnik, ktery ulehéuje MODDE
pocatecni globalni orientaci v prostoru a tim zvysuje efektivitu vyuziti rozpoctu fitness.

Zaroven je patrné, ze ¢isté evolucéni metody jako CMA-ES nebo GA maji problémy
s udrzenim diverzity v pozdéjSich generacich a c¢asto uviznou v suboptimalnich reSenich,
obzvlast pokud nejsou doplnény zadnou doménovou znalosti nebo heuristikou. To potvr-
zuje, ze i v prostredi, kde se optimalizuje bez explicitniho modelu dynamiky, je vhodné

vyuzivat hybridni strategie vyuzivajici vyhod obou pristupt.



11 ZAVER

Hlavnim cilem této diplomové prace bylo experimentalné ovérit, zda je mozné prostrednic-
tvim MODDE a automatizovaného ladéni parametru efektivné nalézt univerzalni konfigu-
raci algoritmu, kterd zajisti rychlé, bezpecné a kvalitni planovani robotickych trajektorii
napri¢ riaznorodymi a komplexnimi scénami. K tomuto tcelu byl navrzen modularni vy-
pocetni framework, jehoz jadro tvori implementace MODDE propojend s nastrojem pro
automatické ladéni Irace. Framework byl realizovan formou sady kontejnerizovanych slu-
zeb, které byly nasledné orchestralné fizeny prostrednictvim platformy Kubernetes. Tento
pristup umoznil efektivni paralelizaci vypocti a skalovani na clusteru MicroK8s, coz vy-
razné zkratilo dobu potfebnou pro provedeni komplexniho autotuningu.

V ramci experimentalniho ovéreni byly pomoci frameworku Irace systematicky
prohledany konfigurace kombinaci moduli a parametria EA. Vysledky tohoto rozsahlého
experimentalniho procesu ukazaly, ze nejlépe nalezena globalni konfigurace dosahuje ve
vsech péti testovacich scénach kratsi délky planované trajektorie. Tato konfigurace byla
navic schopna konzistentné nalézt kvalitni feseni bez nutnosti individualniho ladéni para-
metra pro konkrétni scénu, coz potvrzuje jeji univerzalnost a robustnost v praxi.

Dalsim vyznamnym piinosem prace bylo ovéreni efektivity zarazeni predpocitané
trajektorie ziskané pomoci algoritmu RRT jako pocatecni populace v evoluénim procesu.
standardni evolu¢ni pristup vykazoval pomalejsi konvergenci, snizilo vyuziti predpocitané
trajektorie vyslednou délku planované drahy.

Framework MODDE byl tspésné navrzen a implementovan v programovacim ja-
zyce Python, kontejnerizovan pro provoz v cloudovém clusteru a propojen s nastrojem
Irace, coz umoznilo automatizovany a paralelni autotuning konfiguraci EA. Experimen-
talni ovéreni probéhlo na péti scénach rizné obtiznosti. Vysledky jednoznacné ukazuji,
ze je mozné nalézt globalni konfiguraci, ktera je dostatecné univerzalni pro heterogenni
scény, pokud je podporena vhodnou inicializaci pomoci predpocitaného sampling-based
algoritmu. Ué¢innost této konfigurace byla déle potvrzena na nové vytvorené kombinované
testovaci scéné a na srovnavacim experimentu. Zde se prokazalo, ze zafazeni predgenero-
vané trajektorie ziskané algoritmem RRT jako pocatec¢ni populace urychluje konvergenci
MODDE fitness a zkracuje vyslednou drahu ve slozitych scénach. Hybridni varianta RRT
+ MODDE zaroven prekonala CMA-ES, GA a PSO, které trpély bud tubytkem diver-
zity, nebo uviznutim v lokalnich minimech, coz koresponduje se zavéry nedavnych studii
zamérenych na propojeni heuristickych a evolu¢nich metod.

Pro dalsi vyvoj se nabizi fada perspektivnich sméri a rozsiteni vytvoreného feseni.
Jednim z nich je implementace dynamického preladéni parametri v realném case, coz by
umoznilo algoritmu efektivné reagovat na zmény prostredi ¢i neocekavané prekazky. Dalsi

zajimavou moznosti rozvoje je integrace vicekriterialni optimalizace, napriklad soucasné



minimalizace spotfeby energie a mechanického opotiebeni robota, coz by vyrazné zvysilo
praktickou pouzitelnost systému. Perspektivni je rovnéz doplnéni frameworku o pokrocilé
simulacni nastroje s redlnou fyzikou, které by umoznily presnéjsi planovani trajektorii
reflektujicich skutecné dynamické vlastnosti robotickych systémi. Posledni vyznamnou
oblasti budouciho vyzkumu je vyuziti metod transfer learningu pro prenos konfiguraci
a modell optimalizovanych ve virtudlnim prosttedi primo na fyzické robotické platformy,
coz by dale usnadnilo prechod navrzeného teseni z akademického vyzkumu do pramyslové

praxe.
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Adaptation Evolution Strategy

sekven¢ni modelové ladéni algoritmi — Sequential Model-based Algorithm

Configuration

Konfigura¢ni prostor

Rapidly-exploring Random Tree

Probabilistic Roadmaps

JavaScript Object Notation — textovy format pro strukturovana data
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Interface server
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A Priloha s implementaci optimalizacniho frameworku

JanFiala_ 217141 DP_2025_UAI.zip, ktery je dostupny v [68]. Podadresai obsahuje zdro-
jové kody, vysledky testi a konfiguracni soubory pro optimalizaci trajektorii pomoci mo-

dulérnich evolucnich algoritm.

e app — Zdrojové soubory aplikace.

o child — Adresar pro jednotlivé joby s ModDE.

o manifests - YAML manifesty a Dockerfile.

o results — Nalezené nejlepsi trasy pro jednotlivé scény.

« RRT - Implementace algoritmu RRT.

e scenario — testovaci scénare a parametry pro Irace.

» scripts — Python skripty fidici optimalizaci pomoci nastroje Irace.

o tests — Vysledky testil, konfiguracni soubory a skripty pro vyhodnoceni ziskanych

konfiguraci.
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