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Streszczenie: W pracy analizowano wpltyw sukcesji na
ksztattowanie nacisku selektywnego w ewolucyjnej metodzie
planowania $ciezek przej$¢é. Opisano metody sukcesji oraz
przedstawiono poje¢cie nacisku selektywnego. Zrealizowano
badania dla 4 rodzajow algorytméw ewolucyjnych, w kazdym
przypadku stosujac inna metod¢ sukcesji. Przeprowadzono
symulacje, uwzgledniajac liczb¢ wymienianych osobnikoéw oraz
r6zne metody zastgpowania. Otrzymane rezultaty pozwalaja na
dobor metody sukcesji tak, aby zapewni¢ zbiezno$¢ oraz
zachowaé zdolno$¢ algorytmu do przeszukiwania przestrzeni
rozwigzan.

Stowa kluczowe: algorytmy ewolucyjne, planowanie $ciezki
przejscia, sukcesja

1. WSTEP

Jednym z zadan sterowania obiektem ruchomym (np.
robotem  mobilnym,  autonomicznym  pojazdem
nawodnym) jest przeprowadzenie obiektu z punktu
poczatkowego do zadanego punktu docelowego Iub
obszaru wykonywania zadania (misji). W tym celu nalezy
wyznaczyé optymalng S$ciezke przejscia wzgledem
okreslonego kryterium, np. najkrétszego czasu dojscia do
punktu docelowego. Sciezka ta musi omija¢ przeszkody,
ktore traktowane sg jako ograniczenia statyczne i
dynamiczne. Zwykle  ograniczenia  dynamiczne
interpretowane sg jako inne obiekty ruchome, poruszajace
si¢ po okreslonej trajektorii i z pewng predkoseia.
Przedstawiony problem sprowadzono do zadania
optymalizacji ~z  ograniczeniami  statycznymi i
dynamicznymi [1]. Problem zostal rozwigzany za pomoca
metody ewolucyjnej [2]. Bazujac na systemie wyznaczania
$ciezek przej$¢ Evolutionary Planner/Navigator (EP/N) [3]
opracowano aplikacj¢ VEP/N++ [4,5], ktora uwzglednia
specyfike problemu unikania kolizji. Nowa wersja systemu
uwzglednia  specyfike problemu unikania kolizji.
Prezentowana wersja wykorzystuje rdzne typy obiektow
statycznych oraz dynamicznych w celu modelowania
bliskiego do rzeczywistego srodowiska morskiego. Dalsze
prace nad programem skupity si¢ na wprowadzeniu
biblioteki  algorytmow  genetycznych GALib [6].
Zastosowanie biblioteki pozwala w prosty sposdb zmieniac
parametry algorytmu ewolucyjnego takie jak skalowanie
funkcji przystosowania [7] oraz metody selekcji [8]. W
oparci 0o  wbudowane  mechanizmy  biblioteki

przeprowadzono badania: mechanizmu niszowania [9], wptywu
nacisku  selektywnego  [10], wariantow  operatorow
genetycznych [11], wariantow algorytméw genetycznych[12]
oraz opracowano koncepcj¢ hierarchicznego algorytmu
wyznaczania $ciezki przejscia [13].

Gléwnym celem pracy jest zbadanie wptywu sukcesji na
nacisk selektywny w ewolucyjnej metodzie planowania $ciezki
przejscia. Zastosowanie roéznych wariantow sukcesji pozwala
na ksztattowanie nacisku selektywnego [8,14]. Umozliwia to
zmiang proporcji pomiedzy fazami eksploracji a eksploatacji
oraz kontrolg zdolno$ci algorytmu do przeszukiwania
przestrzeni rozwigzan. Artykut zorganizowano nast¢pujaco: w
punkcie drugim przedstawiono system planowania $ciezek
przejscia za pomocg metody ewolucyjnej, w trzecim metody
sukcesji, w czeSci czwartej przedstawiono przeprowadzone

symulacje. W czesci konicowej podsumowano wyniki badan.

2. PLANOWANIE S$CIEZKI PRZEJSCIA W UJECIU
EWOLUCYJINYM

Problem planowania $ciezki przej$cia definiuje sig¢
nastepujgco: dla ruchomego obiektu o okreslonych
wlasnosciach dynamicznych i kinematycznych, poruszajacego
si¢ w zdefiniowanym S$rodowisku nalezy znalez¢ S$ciezke
przej$cia miedzy punktem poczatkowym a koncowym, ktora
pozwala omina¢ wystepujace w Srodowisku przeszkody
statyczne i dynamiczne oraz speinia kryteria optymalizacji.
Problem mozna podzieli¢ na dwa tryby odnajdywania $ciezki:
off-line i on-line. W pierwszym trybie poszukiwanie $ciezki
dokonuje si¢ w srodowisku stacjonarnym, gdzie uwzglednia sig
ruch innych obiektow dynamicznych. W trybie on-line
planowanie $Sciezki wiaze si¢ z ciagla zmiennoscia srodowiska i
nieprzewidywalnoscia ruchu obcych obiektow. W takim
przypadku nalezy stale monitorowa¢ zmiany w srodowisku i
parametry ruchu obiektow. W wypadku jakiejkolwiek zmian,
nastepuje ponowne wyznaczenie $ciezki w trybie off-line.

W celu rozwigzania problemu, podj¢to badania nad
systemem planowania $ciezek przejs¢ z wykorzystaniem
technik ewolucyjnych. Wykorzystujac specyficzng wiedze z
dziedziny algorytméw ewolucyjnych opracowano system, ktory
za pomoca specjalizowanej reprezentacji rozwigzan przez
unikalng struktur¢ chromosomu i konstrukcji operatoréw
genetycznych modyfikujgcych chromosomy pozwala na
poszukiwanie rozwigzan w ciaglej przestrzeni modelowanego
srodowiska.

Artykut recenzowany



Doktadny opis problemu oraz algorytmu rozwiazanie
zostal przedstawiony w referacie nr 29: Zastosowanie
Wielopopulacyjnego  Algorytmu  Ewolucyjnego  do
Problemu Wyznaczania Sciezki Przejécia [15].

3. SUKCESJA A NACISK SELEKTYWNY

4.1. Nacisk selektywny

Dziatanie algorytmu ewolucyjnego oparte jest na
przetwarzaniu populacji osobnikdéw. Zgodnie z rysunkiem
2 przedstawiajacym og6lny schemat dziatania algorytmu
ewolucyjnego [16] wykonywane s3 kolejno etapy:
reprodukcji, operacji genetycznych oraz sukcesji.
Reprodukcja odpowiada za dobor osobnikéw do populacji
tymczasowej T'. Premiowane sa osobniki posiadajace
najwickszg warto$¢ funkcji przystosowania. Populacja
tymczasowa powstata na bazie procesu reprodukcji
podlega operacjom genetycznym. Utworzenie populacji
potomnej O! nastepuje poprzez dokonanie operacji
genetycznych na populacji tymczasowej T Etap sukcesji
polega na tworzeniu nowej populacji bazowej P%*! W
procesie tym wybierane sg osobniki z populacji potomnej
O! oraz starej populacji bazowej P,

Wiasciwos¢ algorytmu ewolucyjnego polegajaca na
poprawie S$redniej warto§ci przystosowania populacji
bazowej za pomoca mechanizmu selekcji nazywamy
naciskiem selektywnym. Zwigkszenie nacisku
selektywnego jest rownowazne zwickszeniu liczby kopii
osobnika najlepszego wzgledem osobnika najgorszego w
nowej populacji bazowej. Sukcesja okresla sposob
tworzenia nowej populacji bazowej. Na podstawie [16]
wyrdzniono ponizsze metody sukcesji.

procedure Algorytm ewolucyjny
begin

t=0

inicjacja P°

ocena P°

while (not warunek stopu) do
begin

Tt := reprodukcja P!

O':= operacje genetyczne T
ocena O

P! := sukcesja (P!, OY)
ti=t+1

end

end

Rys 2. Schemat ogolny algorytmu ewolucyjnego

4.2. Sukcesja z calkowitym zastepowaniem

Sukcesja z catkowitym zastgpowaniem (rys. 3a)
polega na usunigciu osobnikow ze starej populacji
bazowej. Do nowej populacji bazowej przenoszone sa
wszystkie osobniki z populacji potomnej. Sukcesja ta nie
wprowadza nacisku selektywnego. Przykladem takiego
mechanizmu jest prosty algorytm genetyczny (SGA) [2,6].

4.3. Sukcesja z czeSciowym zastepowaniem

Proces tworzenia nowej populacji bazowej polega na
czeSciowym zastgpieniu osobnikow ze starej populacji
bazowej przez osobniki z populacji potomnej (rys. 3b).
Liczba zastgpowanych osobnikow okreslana jest przez
uzytkownika i zawiera si¢ w przedziale od 0 — 100%.
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Usuwanie osobnikow ze starej populacji bazowej moze
przebiega¢ wedhug nastepujacych schematow:

e usuwanie najgorzej przystosowanych osobnikow,

e usuwanie najlepiej przystosowanych osobnikdw,

e usuwanie losowych osobnikow,

e usuwanie osobnikdw rodzicielskich.

Przyktadem  wykorzystania  sukcesji z  czgSciowym
zastgpowaniem jest postgpowy algorytm genetyczny (IGA) [6].

4.4. Sukcesja elitarna

Sukcesja elitarna (rys. 3b) jest szczegdélnym wariantem
sukcesji z cze¢$ciowym zastgpowaniem. Z populacji potomnej
wybiera si¢ n najlepiej przystosowanych osobnikow (gdzien €
(0,m), m - wielko$¢ populacji). Nastepnie wybrane osobniki
dodaje si¢ do nowej populacji bazowej, ktéora podlega
sortowaniu. W celu utrzymania stalej wielkosci populacji
bazowej usuwa si¢ z niej n najgorszych osobnikéw. Schemat ten
zapewnia przetrwanie przynajmniej najlepszego osobnika.
Przyktadem zastosowania sukcesji elitarnej jest algorytm
ewolucyjny z cze$ciowym zastepowaniem (SSGA) [6].

4.5. Sukcesja elitarna w ujeciu wielopopulacyjnym

Sukcesja ta oparta jest o zasade¢ dziatania sukces;ji elitarnej.
Rolg populacji bazowej przyjmuje tu nadrzedna populacja
elitarna (rys. 3c). Z kazdej niezaleznie ewoluowanej populacji
wybierane jest n najlepszych osobnikow. Osobniki te
wprowadzane sg do populacji bazowej. W koncowym etapie
usuwa si¢ najgorsze osobniki tak, aby zachowac statg wielko$¢
populacji. Przykltadem dziatania takiej sukcesji jest algorytm

wyspowy (podpopulacyjny, DGA) [6].
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Rys 3. Schematy sukcesji w algorytmie ewolucyjnym
4. BADANIA SYMULACYJNE

Do badan wariantow sukcesji wykorzystano program
VvEPN++. Zaprojektowano w nim $rodowisko symulujace
sytuacje kolizyjna przedstawione na rysunku 4a. Obce obiekty
posiadaty nastepujace parametry:
target 1 — predkos¢ 10 weztdw, kurs 90°,
target 2 — predko$é 11 weztow, kurs 270°.

Przeprowadzono symulacje dla 4 réznych wariantow
algorytmow ewolucyjnych opisanych w [6]:

e Simple GA (SGA) - sukcesja z catkowita wymiang
populacji (brak nacisku selektywnego),
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e Incremental GA (IGA) — sukcesja z czgSciowym
zastgpowaniem populacji,

e Steady-State GA (SSGA) — sukcesja elitarna,

e Deme GA (DGA) - sukcesja elitarna w ujeciu
wielopopulacyjnym.

Dla Incremental GA przeprowadzono symulacje z
nastepujagcymi wariantami wymiany osobnikéw: wymiana
osobnika najlepszego, wymiana osobnika najgorszego,
wymiana osobnika losowego, wymiana osobnika
rodzicielskiego. Dla algorytméw SSGA 1 DGA
przeprowadzono symulacje z zastgpowaniem 6 oraz 15
osobnikow. Niezaleznie od badanego zadania testowego
przyjeto nastgpujace parametry algorytmu ewolucyjnego:
wielko$¢ populacji — 30 osobnikow,
liczba populacji (dla algorytmu DGA) - 3,
prawdopodobienstwo krzyzowania — 0,8,
prawdopodobienstwo mutacji — 0,15,
selektor — ruletka proporcjonalna,
liczba generacji — 400.

Do symulacji wybrano 10 losowych populacji
poczatkowych. Nastepnie dla kazdego wariantu algorytmu
przeprowadzono symulacje z ich wykorzystaniem.
Przyktadowe rozwiazanie graficzne przedstawiono na
rysunku 4b. Otrzymane wyniki usredniono, a na ich
podstawie wykonano wykresy przedstawiajace zalezno$é
wartosci funkcji przystosowania (F) od liczby generacji
(nGen). Linig ciagla oznaczono zmiang warto$ci
najlepszego osobnika. Linig przerywang oznaczono
zmiany S$redniej wartosci funkcji przystosowania w
populacji. Ze wzgledu na forme funkcji celu (1), (2), (3)
oraz empirycznie dobrane warto$ci wagowe, jezeli $ciezka
przejscia narusza ograniczenia jej warto$¢ przystosowania
przekroczy 3000.

Na podstawie definicji przedstawionej w rozdziale 4,
zwigkszenie nacisku selektywnego jest rownoznaczne ze
zwiekszeniem liczby kopii najlepszego osobnika w nowej
populacji bazowej. Zgodnie z powyzszym za miarg nacisku
selektywnego przyjmujemy stosunek wartosci funkcji
przystosowania najlepszego osobnika do sredniej wartos$ci
funkcji przystosowania w populaciji.
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Rys 4. a) Srodowisko wykorzystane do badan, b) przykladowe
rozwigzanie po 400 generacjach

Rysunek 5 przedstawia wykres dla algorytmu SGA.
Calkowita wymiana populacji w procesie sukcesji skutkuje
brakiem nacisku selektywnego. Krzywe przebiegu warto$ci
$redniej oraz najlepszej funkcji przystosowania nie sg od siebie
zalezne.
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Rys. 5. Wynik badan dla algorytmu SGA

Na rysunku 6 oraz rysunku 7 przedstawiono wykres dla
algorytmu SSGA. W procesie sukcesji zastgpowano dla rysunku
6 - 6 osobnikéw, dla rysunku 7 - 15 osobnikéw. W obu
przypadkach silny nacisk selektywny prowadzi do zaniku
réznorodnos$ci populacji po 10 generacjach.
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Rys. 6. Wyniki badan dla algorytmu SSGA z zastgpowaniem 6

Rys. 9. Wyniki badan dla algorytmu DGA z zastgpowaniem 15
osobnikow osobnikow
= Kolejne wykresy przedstawiaja rezultaty dla algorytmu
IGA. Rysunek 10 dotyczy sukcesji elitarnej z losowo
] wymienianym osobnikiem. Wariant ten daje rezultat podobny
. do algorytmu SGA. Zauwazono jednak mniejsze oscylacje
2000 : wartosci $redniej funkcji przystosowania.
1000 : =
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30000 - P, S
Rys. 7. Wyniki badan dla algorytmu SSGA z zastgpowaniem 15 KLh See Letegettoetecee’ o
osobnikow 15000 K
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Rysupek 8 oraz rysunek 9 przedstawiaja prz.eblegl dl.e.l nGen O 100 200 300 400
nadrzednej populacji algorytmu DGA. W procesie sukcesji
zastgpowano 6 oraz 15 osobnikéw. Pokrywajace si¢

przebiegi wartosci $redniej oraz najlepszej $wiadcza o
duzym nacisku selektywnym. Zastosowanie wielu
populacji pozwala jednak na utrzymanie réznorodnosci
rozwigzan. Skutkuje to utrzymaniem kompromisu
pomigdzy eksploracja a eksploatacja.
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Rys. 8. Wyniki badan dla algorytmu DGA z zastgpowaniem 6
osobnikow
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Rys. 10. Wyniki badan dla algorytmu IDA z wymiang losowego
osobnika

Na rysunku 11 przedstawiono rezultat dla sukcesji
elitarnej z wymiang najgorszego osobnika. Oscylacyjny
przebieg wykresu $redniej wartosci funkcji przystosowania
$wiadczy o utrzymywaniu réznorodnosci populacji. Mata
amplituda zmian tej warto$ci §wiadczy o zbiezno$ci populacji
do jednego rozwigzania.
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Rys. 11. Wyniki badan dla algorytmu IDA z wymiana najgorszego
osobnika

Badania wymiany osobnika najlepszego (rys. 12) oraz
rodzicielskiego (rys. 13) wykazaly, ze schematy te powoduja
rozbiezno$¢ algorytmu. Uzyskane za ich pomoca rozwiazania
naruszaty ograniczenia optymalizacji.
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Rys. 12. Wyniki badan dla algorytmu IDA z wymiang
najlepszego osobnika
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Rys. 13. Wyniki badan dla algorytmu IDA z wymiang osobnika
rodzicielskiego

Na podstawie analizy powyzszych wykresow
ustalono, ze przy zastosowaniu algorytmu ewolucyjnego
do rozwigzania problemu unikania kolizji na morzu
najlepiej wykorzysta¢ sukcesje¢ elitarng lub jej wariant
wielopopulacyjny. Warianty te zapewniajg zbiezno$¢ oraz
wprowadzajg silny nacisk selektywny. Zastosowanie
algorytmu wielopopulacyjnego powoduje dodatkowo
zrownowazenie proporcji pomigdzy eksploracja a
eksploatacja, niwelujac w ten sposob negatywne skutki
duzego nacisku selektywnego (szybkie wyczerpanie
mozliwo$ci przeszukiwania szerokiego spektrum obszaru
rozwigzan). Zastosowanie sukcesji z czgsciowym
zastgpowaniem osobnikdOw w wariancie usuwania
osobnika najlepszego oraz rodzicielskiego prowadzito do
rozbieznosci algorytmu. Pozostate rodzaje sukcesji dawatly
rezultaty gorsze niz w przypadku wykorzystania sukcesji
elitarnej.

5. WNIOSKI

W artykule przedstawiono wptyw wariantow sukcesji
na nacisk selektywny w ewolucyjnej metodzie
wyznaczania $ciezki przejScia. Wykorzystujac program
VEPN++ zbadano 4 rodzaje algorytméw ewolucyjnych.
Kazdy algorytm stosowal odmienng metode sukcesji. W

przeprowadzonych badaniach uwzgledniono liczbe
wymienianych  osobnikow oraz = warianty ich
zastepowania. Na podstawie otrzymanych wynikow

sporzadzono wykresy wartos$ci $redniej oraz najlepszej
funkcji przystosowania w zaleznosci od generacji.
Pozwolily one na okreslenie nacisku selektywnego dla
kazdego z badanych wariantow.

Przedstawione wyniki pozwalaja na dobor metody
sukcesji tak, aby zachowa¢ rdéznorodnos¢ populacji.
Odpowiada ona za fazg eksploracji, ktora zwigksza
prawdopodobienstwo znalezienia rozwigzania globalnie
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optymalnego. Kontrola nacisku selektywnego pozwala na

utrzymanie

kompromisu pomigdzy fazg eksploracji a

eksploatacji. Zapewnia to ciggle przeszukiwanie obszaru
rozwigzan oraz ukierunkowanie algorytmu w stron¢ lepszego
rozwigzania.
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In this paper an impact of post-selection methods on shaping selection pressure was analyzed. Different methods of
post-selection has been described. The concept of selection pressure was presented. Research has been made for 4 kinds of
evolutionary algorithm, in each case a different method of post-selection was used. The simulations was performed taking into
account number of replaced individuals and various methods of replacement. Results allow to choose post-selection method,
so that algorithm will be able to effectively search solution space and ensure its convergence.

116 Zeszyty Naukowe Wydziatu Elektrotechniki i Automatyk PG, ISSN 2353-1290, Nr 36/2013



