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Streszczenie. W pracy scharakteryzowano zasad  dzia ania algorytmów genetycznych. 

Pokazano koncepcj  zastosowania tych algorytmów przy optymalizacji uk adów geometrycznych 

przewidzianych do modernizacji.
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1. Wprowadzenie

W Polsce prowadzi si  obecnie wiele inwestycji modernizacyjnych w tym mi -
dzy innymi realizacje przebudowy uk adów geometrycznych toru. Przy projek-
towaniu nowych rozwi za  korzysta si  z do wiadczenia projektantów i licznych 
prac na ten temat [2, 3, 5, 6]. W wyborze lepszego rozwi zania mog  pomóc 
algorytmy genetyczne. Algorytmami ewolucyjnymi zacz to interesowa  si  ju
pod koniec lat 50. XX wieku [7, 10, 8], jednak rozwój oblicze  ewolucyjnych za-
pocz tkowa y opracowania z lat 70. [12, 25, 26]. Publikacje te opisywa y podsta-
wy algorytmów genetycznych. Od tego momentu mo na zauwa y  powszechne 
zainteresowanie tymi zagadnieniami[16, 17, 18, 19, 20]. Ich popularno  mo na
zaobserwowa  w ró nych dziedzinach in ynierii. Zastosowanie AG do optymaliza-
cji zagadnie  in ynieryjnych opisuj  np. [9, 14, 15, 22, 24]. Uniwersalno  tych 
metod powoduje, e s  one równie  wykorzystywane w transporcie szynowym 
w Polsce [13, 23] i za granic  [21].

2. Charakterystyka algorytmu genetycznego

Algorytmy genetyczne (AG) zbudowane zosta y na podstawie mechanizmów 
ewolucyjnych wyst puj cych w przyrodzie. Procesy te maj  na celu stworzenie 
populacji sk adaj cej si  z ró norodnych osobników mniej lub bardziej przystoso-
wanych do przetrwania. W algorytmach tych do potomnej populacji maj  zosta
skopiowane najlepsze, czyli najlepiej przystosowane osobniki. Wyst puj  tu rów-
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nie  mechanizmy ewolucyjne podobne do naturalnych. Schemat dzia ania algoryt-
mu genetycznego przedstawia rysunek 1.

Rys. 1. Schemat algorytmu genetycznego

2.1. Generacja losowej populacji osobników

W pierwszym etapie tworzona jest losowa populacja osobników (chromosomy). 
Ka dy osobnik jest opisywany przez ró ne geny charakteryzuj ce jego ró norodne
cechy. W klasycznym algorytmie genetycznym osobniki s  kodowane binarnie, 
a wi c poszczególne geny przyjmuj  warto ci 0 i 1 [4].

Dla u atwienia poszukiwa  (ukierunkowanie procesu znajdowania optymalnego 
rozwi zania) populacj  mo na zasili  zakodowanym uk adem istniej cym [13, 23].

2.2. Ocena ka dego osobnika - ocena dostosowania

Ocena osobnika polega na wyznaczeniu warto ci funkcji celu dla ka dego osobni-
ka. Narz dziem s u cym tej ocenie jest funkcja FF, czyli fitness function. Jej warto
obrazuje dostosowanie danego osobnika do rozwi zywanego zagadnienia [29].

2.3. Selekcja

Selekcja jest procedur  maj c  na celu wyznaczenie prawdopodobie stwa wy-
brania osobnika z generacji losowej. Osobniki lepiej przystosowane do przetrwania 
powinny mie  wi ksze prawdopodobie stwo selekcji, czyli powielania. Selekcja 
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ukierunkowuje algorytm genetyczny w stron  lepszych rozwi za  [24, 15]. Roz-
ró niamy podstawowe typy selekcji [1, 11, 19]: 

- selekcja ruletkowa (proporcjonalna),
- selekcja rangowa,
- selekcja turniejowa,
- selekcja elitarna.
Je eli f

i
 jest funkcj  przystosowania danego i-tego osobnika [15] to prawdopo-

dobie stwo selekcji osobnika dane jest wyra eniem (1):

(1)

gdzie:  - suma dostosowa  wszystkich osobników populacji

Taki typ selekcji nazywany jest selekcj  ruletkow  (prawdopodobie stwo wylo-
sowania osobnika mo na przedstawi  jako wycinek ko a).

W selekcji rangowej osobniki porz dkuje si  na podstawie przyznawanych im 
rang. Post powanie to nie jest zale ne bezpo rednio od przystosowania. Przyk a-
dow  metod  znalezienia prawdopodobie stwa przedstawia wyra enie (2): 

(2)

Selekcja turniejowa w pierwszej fazie polega na losowym wyborze pewnej ilo ci
osobników. Nast pnie osobniki te poddawane s  ocenie na podstawie funkcji przy-
stosowania. Turniej wygrywa osobnik z wi ksz  warto ci  przystosowania i jest 
kopiowany do nast pnej populacji.

W przypadku selekcji elitarnej w nast pnej populacji znajdzie si  osobnik, któ-
ry nie zosta  poddany jakimkolwiek modyfikacjom. Strategia ta ma równie  za 
zadanie powielenie (do populacji potomnej) najlepszych osobników. 

Dla konkretnego zagadnienia ka d  z podstawowych metod selekcji mo na
odpowiednio modyfikowa  [19].

2.4. Operatory: krzy owanie, mutacja

Krzy owanie ma na celu stworzenie osobnika potomnego na podstawie z o e-
nia warto ci genów osobników z pokolenia rodziców. Zatem operator krzy owania
(rekombinacji) przekazuje (dziedziczy) informacje do nast pnego pokolenia. Naj-
cz ciej w AG w wyniku krzy owania dwóch osobników rodzicielskich powstaj
dwa osobniki potomne.

Istnieje wiele metod krzy owania:
jednopunktowe,
dwupunktowe,
wielopunktowe,
równomierne.
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Spo ród nich wybrano rekombinacj  jednopunktow , która polega na wyloso-
waniu punktu krzy owania z okre lon  cz stotliwo ci  krzy owania. Liczba ta za-
wiera si  w zbiorze <1; n-1>, dla którego n okre la ilo  genów w chromosomie. 
W wybranym miejscu rozcina si  chromosomy rodzicielskie i czy pierwsz  cz
chromosomu jednego rodzica z drug  cz ci  chromosomu drugiego osobnika. 
Przyk ad krzy owania jednopunktowego przedstawia rysunek 2.

Rysunek 2. Przyk ad krzy owania jednopunktowego

Mutacja chromosomu polega na zmianie losowo wybranego genu (mutacja jed-
nopunktowa) z niewielkim prawdopodobie stwem tzn. cz stotliwo ci  mutacji. 
Przed przyst pieniem do mutacji zostaje okre lony jej regulamin. Opisuje on dzia-
anie, jakie nale y wykona  na danym genie. Przyk ad mutacji jednopunktowej 

przedstawiony jest na rysunku 3.

Rysunek 3. Przyk ad mutacji jednopunktowej

2.5. Nowa populacja

W wyniku dzia ania operatorami powstaje nowa populacja - populacja potom-
na. Wykonuje si  na niej czynno ci analogiczne do przeprowadzonych na populacji 
rodzicielskiej.
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2.6. Zako czenie oblicze

Czynno ci przedstawione w punktach 2.1 - 2.5 powtarzane s  wielokrotnie. 
Zako czeniem procesu optymalizacji jest znalezienie najlepszego osobnika. Kryte-
rium zako czenia oblicze  jest trudne do sformu owania [1].

Jednym z prostszych wyznaczników zatrzymania algorytmu jest kryterium 
czasowe (dzia anie algorytmu przerywane jest w okre lonym czasie). Mo na w tym 
przypadku za o y  ilo  pokole  powstaj cych w algorytmie. 

Innym sposobem zako czenia oblicze  jest obserwowanie wyników osi ganych
przez algorytm. Zatrzymanie AG nast puje wówczas, gdy warto  funkcji oceny 
osi ga okre lony poziom lub gdy nie ró ni si  ona znacznie w stosunku do wyni-
ków poprzedzaj cych j  pokole .

Inne sposoby zako czenia pracy algorytmu zosta y sformu owane w pracy [1]

3. Cel optymalizacji

Zgodnie z [28] poprzez inwestycje modernizacyjne rozumie si  roboty maj -
ce na celu uzyskanie podwy szonych, za o onych w projekcie parametrów tech-
niczno-eksploatacyjnych. Modernizacja jest realizowana poprzez zmian  uk adu
geometrycznego toru np. zwi kszenie promieni uków, wyd u enie krzywych 
przej ciowych. Zak ada si  równie  mo liwo  wymiany podstawowych elemen-
tów konstrukcyjnych niezale n  od stanu nawierzchni. Wynikiem modernizacji 
powinno by  zwi kszenie pr dko ci pojazdów szynowych.

Pr dko  determinuj  nast puj ce parametry uków poziomych [6]:
• promie ,
• przechy ka,
• d ugo  krzywej przej ciowej,
• d ugo  cz ci ko owej uku.
Celem niniejszego opracowania jest zastosowanie algorytmu genetycznego 

przy modernizacji uk adów geometrycznych toru. Zak ada si , e efektem moder-
nizacji b dzie stworzenie uk adu zapewniaj cego zwi kszenie pr dko ci z V

obec
 do 

V
proj

. Pr dko  projektowana powinna by  zgodna z typem linii kolejowej [27].
Projektowanie profilu pr dko ci na modernizowanych liniach wymaga 

uwzgl dnienia nast puj cych parametrów (zgodnie z [27]):
• pr dko ci maksymalnej poci gów pasa erskich i towarowych,
• pr dko ci minimalnej poci gów towarowych,
• profilu pod u nego linii,
• ogranicze  terenowych - mo liwo ci przesuni cia osi toru,
• lokalizacji miejsc zatrzymania.
Przy modernizacji uk adu geometrycznego nale y równie  uwzgl dni  aspekty 

ekonomiczne. Na zwi kszenie kosztu modernizacji wp ywaj  odleg o ci uku ist-
niej cego od projektowanego i powinny by  minimalizowane. Im mniejsze war-
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to ci przesuni  toru w terenie tym mniejsza ilo  robót ziemnych i zwi zanych
z nimi kosztów. Minimalizacja tych odleg o ci wp ywa korzystnie na aspekty zwi -
zane z granicami w asno ci gruntów i konieczno ci  wpasowania si  uk adu w ist-
niej c  infrastruktur : s upy, obiekty in ynieryjne, itp. [3].

4. Opis uk adu geometrycznego, budowa osobnika

W celu wykonania zadania optymalizacyjnego nale y opiera  si  na pewnych 
za o eniach. Wst pnie przyj to, e rozpatrywany uk ad geometryczny (przedsta-
wiony na rysunku 4) opisany jest jednoznacznie poprzez nast puj ce parametry:

R - obecny promie uku,
L

1
,L

2
 - obecne d ugo ci krzywych przej ciowych,

 - obecny k t zwrotu,
h - przechy ka.

Optymalizuj c nowo projektowany uk ko owy z przyleg ymi krzywymi przej-
ciowymi, szukamy nast puj cych parametrów:

R
m
 -nowego promienia uku,

L
m1

,L
m2

- nowych d ugo ci krzywych przej ciowych,
h

m
 - nowej przechy ki.

Warto ci te powinny zapewni  spe nienie warunku V V
proj

 przy minimalnych 
kosztach modernizacji.

Rys. 4. Schemat uk adu geometrycznego

5. Kodowanie osobnika do AG

Przy budowie osobnika nale y przyj  pewne ograniczenia. Zak ada si  mini-
malne i maksymalne warto ci promienia, d ugo ci krzywej przej ciowej. Przechy -
ka zgodnie z [28] powinna mie ci  si  w zakresie [0,20;,25;30;...;135;140;145;150]
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Koduj c osobnika w pierwszej kolejno ci przyjmujemy minimaln  d ugo
krzywej (np. 40 m). Gen odpowiadaj cy za d ugo  krzywej przej ciowej jest 
przyrostem w stosunku do warto ci minimalnej. Kodowanie d ugo ci krzywej jest 
okre lone zale no ci  (3):

(3)

gdzie: 5 oznacza przyrost d ugo ci o 5 m.

Podobnie post puje si  z warto ci  promienia, jako warto  minimaln  przyj-
muje si  500 m (4):

(4)

gdzie: 50 oznacza przyrost d ugo ci o 50 m.

Przechy ka jest opisana przez konkretn  liczb  od 0-27 (np. 0 odpowiada war-
to ci 0, 1 odpowiada warto ci 20, 2 odpowiada warto ci 25 itd.). Przechy k  zako-
dowan  mo na przedstawi  zale no ciami.

(5)

Przyk adowy osobnik wst pnie zakodowany b dzie wygl da  nast puj co:

Tab. 1. Posta  jawnie zakodowanego osobnika

R
m

L
m1

L
m2

h
m

100 5 10 25

Po rozkodowaniu osobnik b dzie posiada  nast puj ce cechy:
- promie uku R

m
 = 500+50x100 = 5500 m,

- d ugo  pierwszej krzywej przej ciowej L
1
 = 40+5x5 =65 m,

- d ugo  drugiej krzywej przej ciowej L
2
= 40+10x5 = 90 m,

- przechy ka h
m
 = 20+25x5 = 140 mm

W AG osobniki kodowane s  binarnie, w zwi zku z tym opisywany przyk a-
dowo osobnik jest zapisywany w kodzie zero jedynkowym. Gen odpowiadaj cy za 
promie uku zakodowany w systemie dziesi tnym ma warto  100. Zamiana na 
system binarny przedstawia si  nast puj co:

100 : 2 = 50, reszty 0
50 : 2 = 25,  reszty 0
25 : 2 = 12,  reszty 1
12 : 2 = 6,  reszty 0
6 : 2 = 3,  reszty 0
3 : 2 = 1,  reszty 1
1 : 2 = 0,  reszty 1
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Zatem 100 w systemie dziesi tnym jest równe 1100100 w systemie binarnym. 
Analogicznie post puje si  w przypadku pozosta ych genów. Posta  chromosomu 
prezentuje tabela 2. 

Tab. 2. Posta  chromosomu zakodowanego binarnie

100 5 10 25

1100100 101 1010 11001

6. Przyk ad zastosowania

Dany jest uk ad geometryczny w postaci uku ko owego z symetrycznymi 
krzywymi przej ciowymi. Nale y za pomoc  programu MUGO wyznaczy  roz-
wi zania dopuszczalne, tj. spe niaj ce warunki ograniczaj ce w zakresie przesu-
ni cia w stosunku do istniej cego uk adu. Przyk adowe rozwi zania zamieszczono 
w tabeli 3. 

Tab. 3. Przyk adowe rozwi zania

Nr R [m] L [m] h [m] Max y [m] V [km/h]

1 950 100 90 - 110

2 1450 150 105 1,925 140

3 1500 150 100 2,067 150

4 1800 160 100 2,942 160

5 1900 170 95 3,389 170

..... .... .... .... .... ....

Kolejnym krokiem w omawianej metodzie jest zakodowanie osobników we-
d ug za o e  przedstawionych w punkcie 5. Wynik kodowania przedstawiono 
w tabeli 4:

Tab. 4. Zakodowane rozwi zania

Nr R
m

L
m1

L
m2

h
m

1 1001 1100 1100 1111

2 10011 10110 10110 10010

3 10100 10110 10110 10001

4 11010 11000 11000 10001

5 11100 11010 11010 10000

..... ........... ............... .............. .........

Tak zakodowane osobniki mog  by  poddane ocenie za pomoc  funkcji celu FF
(fitness function). Przyk adem takiej funkcji mo e by  równanie, które obrazuje 
wzajemn  relacj  pomi dzy przesuni ciami toru a pr dko ci , któr  dany uk ad
geometryczny determinuje jako dopuszczaln  (6). Wyniki uzyskane dla rozpatry-
wanego przypadku przedstawiono w tablicy 5. 
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(6)

gdzie:
w

przes
 waga dotycz ca przesuni cia (w przyk adzie przyj to w

przes
=1),

w
pred

- waga dotycz ca pr dko ci (w przyk adzie przyj to w
pr dk

=1),
V

kr
 - pr dko  mo liwa do osi gni cia dla danego uk adu geometrycznego,

y
istn

-y
proj

- maksymalne odleg o ci pomi dzy uk adem istniej cym i projektowa-
nym.

Tab. 5. Warto ci FF dla przyk adowych rozwi za

Nr FF

1 -0,0000826446281

2 -0,0000580148558

3 -0,0000552503587

4 -0,0000782217369

5 -0,0001558342092

..... ....

Nast pnym etapem jest selekcja. Prawdopodobie stwo selekcji osobnika (dla 
przyk adowych 5 osobników) opisane równaniem (1) podano w tabeli 6. 

Tab. 6. Warto ci prawdopodobie stwa selekcji osobnika:

Nr p
i

1 0,192212102

2 0,134929004

3 0,12849943

4 0,18192549

5 0,362433973

Po dokonaniu selekcji nale y osobniki podda  mutacji i krzy owaniu (opis 
w podpunkcie 2.4). W ten sposób tworzy si  nast pne pokolenie, które podlega 
ocenie, selekcji, mutacji i krzy owaniu. Po przeprowadzeniu ustalonej ilo ci cykli 
algorytmu otrzymuje si  najlepszego osobnika, który stanowi najlepsze dotychcza-
sowe rozwi zanie. Aktualnie trwaj  prace nad tworzeniem narz dzia, które b dzie
wykorzystywa o algorytmy genetyczne przy modernizacji uk adów geometrycz-
nych toru.

7. Podsumowanie

W pracy scharakteryzowano algorytmy genetyczne, które dzi ki swojej uni-
wersalno ci s  cz sto wykorzystywane do optymalizacji zagadnie  in ynieryjnych.
Przedstawiono propozycj  wykorzystania AG przy modernizacji uk adów geome-
trycznych toru. Zaproponowano sposób kodowania uku ko owego z symetrycz-
nymi krzywymi przej ciowymi.
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