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ZASTOSOWANIE ALGORYTMOW GENETYCZNYCH DO KONSTRUKC)I ZADAN
TESTOWYCH DLA SYSTEMU ANTYKOLIZYJNEGO BEZZALOGOWEGO POJAZDU
PODWODNEGO

Konstrukcja  niezawodnego, automatycznego systemu  antykolizyjnego  dla
Bezzatogowego Pojazdu Nawodnego wymaga intensywnego testowania. System musi by¢
sprawdzony w wielu réznych sytuacjach tak, aby mozna byto stwierdzié, Ze jest bezpieczny i nie
doprowadzi do kolizji. Tradycyjna metoda tworzenia zadan testowych polega na
wykorzystaniu do tego celu cztowieka. Projektant testow, bazujqc na swoim doswiadczeniu,
konstruuje kolejne testy starajgc sie przy tym, aby utworzony przez niego zbidr zadan
testowych reprezentowat wszystkie mozliwe sytuacje, z ktérymi pojazd moze mie¢ do czynienia
na morzu. Problem jednak polega na tym, ze cztowiek nie jest w stanie przewidzie¢ wszystkich
mozliwych sytuacji, co moze skutkowaé nieodpowiednim przygotowaniem systemu
antykolizyjnego do pracy a w konsekwencji kolizjq.

W artykule zaproponowano inny sposéb konstrukcji zadan testowych. Funkcje tq ma
petni¢ algorytm genetyczny, ktérego zadaniem jest poszukiwanie sytuacji stanowiqgcych
trudnos¢ dla systemu.

Stowa kluczowe: autonomiczny pojazd nawodny, algorytmy genetyczne, symulacje.
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WPROWADZENIE

Bezzalogowy Pojazd Nawodny zbudowany zostat w ramach projektu nr. O R0O0 0106
12 - ,Bezzatlogowa wielowariantowa platforma ptywajaca dla zabezpieczenia dziatan
morskich stuzb panstwowych” i jest pierwszym w Kkraju pojazd typu USV (ang. Unmanned
Surface Vehicle). Pojazd jest zdalnie sterowana bezzatogowa platforma nawodna,
z mozliwos$cia automatycznego przejScia na sterowanie reczne. Wyposazony zostat
w urzadzenia i sensory, pozwalajgce na elastycznag realizacje roznego rodzaju zadan.
Podstawowa wersja BPN moze by¢ rozbudowywana i dostosowywana do potrzeb odbiorcy
poprzez montaz kolejnych modutéw, takich np. jak zdalnie sterowany karabin maszynowy,
wyrzutnia granatéw gtebinowych, bezzatogowy pojazd podwodny, reflektor poszukiwawczy
itp. oraz specjalnych sensoréow stuzacych po pomiaru skazen radioaktywnych i skazen
Srodowiska morskiego.

Obecnie, wiekszos¢ zadan realizowanych przez BPN odbywa sie w trybie zdalnego
sterowania, tzn. poprzez przekazywanie mu drogg radiowag ciggu polecen operatora,
umiejscowionego w Mobilnym Stanowisku Dowodzenia, z dala od pojazdu. Takie
rozwigzanie mozliwe jest dzieki zastosowaniu zespotu sensoréw dostarczajacych
operatorowi informacji o stanie BPN i jego najblizszego otoczenia oraz systemowi
komunikacji pomiedzy BPN a MSD, o duzej przepustowosci i wysokich parametrach
niezawodnos$ciowych (system podstawowy + systemy zapasowe). Podczas konstrukcji BPN
wzieto rowniez pod uwage mozliwo$¢ awarii wspomnianego powyzej systemu komunikacji
i tym samym utrate zdolnos$ci do sterowania pojazdem. Zdecydowano, ze w takim przypadku
BPN musi by¢ w stanie samodzielne przedosta¢ sie do wcze$niej wyznaczonego punktu
akwenu, ktéorym moze by¢ ostatnia znana pozycja okretu bazy wraz MSD lub inny punkt
bedacy w zasiegu pojazdu. Aby sprosta¢ tak postawionemu zadaniu, pojazd musi posiadac¢
umiejetno$¢ wyznaczania optymalnej (bezpiecznej i mozliwie krétkiej) trajektorii ruchu do
punktu docelowego a takze zdolno$¢ do unikania réznego rodzaju niebezpieczenstw (statki,
jachty, zerwane plawy, itp.), ktére moze napotka¢ w trakcie drogi. Jedna z koncepcji
opracowanych w trakcie realizacji projektu zaktada, ze uzyskanie powyzszych umiejetnosci
bedzie zadaniem systemu, ktéry na potrzeby niniejszego artykutu zostat nazwany Systemem
Bezpiecznego Powrotu do Bazy (SBPB). Zatozono, ze system ten sktada¢ sie powinien
z odbiornika GPS, systeméw AIS [3] oraz ARPA [6], uproszczonej mapy elektronicznej
(czarno-biata mapa rastrowa z metodami jej wykorzystania) a takze komponentéw
decyzyjnych.

Zadaniem GPS bedzie dostarczanie systemowi informacji o stanie BPN (aktualny
kurs, predkos¢ oraz pozycja) natomiast zadaniem AIS (ang. Automatic Identification System -
doktadne informacje o jednostkach wystepujgcych na akwenie, np. kurs, predkos¢, pozycja,
rozmiary - nie wszystkie jednostki s3 wyposazone w AIS co powoduje, Ze moga by¢ one
niewidoczne dla BPN), ARPA (ang. Automatic Radar Plotting Aid - przyblizone informacje
o0 obiektach widocznych przy pomocy radaru, np. kurs, predkos$¢, odlegto$¢, namiar) i mapy
elektronicznej bedzie udostepnianie danych o $wiecie zewnetrznym wokét pojazdu (ruch
jednostek, ptawy, 1ad, itp.). W przypadku GPS, AIS oraz ARPA wszystkie dane transmitowane
beda do komputera poktadowego systemu, poprzez ztacze szeregowe RS 232, tam beda
rozkodowywane (dane zakodowane sg w postaci zgodnej ze standardem komunikacyjnym
NMEA 0183 - National Marine Electronics Association [7]) i przekazywane do czes$ci
decyzyjnej systemu, za posrednictwem pamieci wspdlne;.
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INTRODUCTION

An Unmanned Surface Vehicle has been constructed within Project No. O RO0 0106
12 entitled “A multi-task unmanned surface platform for securing operations of national
marine services” and is the first such vehicle in Poland. The vehicle is a remotely controlled
unmanned surface platform with the possibility of being automatically switched on to
manual steering. It is equipped with devices and sensors allowing flexible realization of tasks
of various kinds. The basic version of the USV may be extended and adjusted to the
recipient’s needs by supplying it with additional modules. For example, the USV could be
modified to carry a remotely controlled machine-gun, a depth charge launcher, an unmanned
underwater vehicle, a searchlight, etc., as well as special sensors for measuring radioactive
and marine environment contamination.

Currently, the majority of tasks realized by the USV are executed in a remote control
mode, i.e. by communicating a series of commands from an operator located at a Mobile
Command Station, far from the vehicle. Such a solution is enabled by the combination of a set
of sensors providing the operator with the information on the USV’s condition and its
surroundings, and a communication system, which utilises high reliability parameters
(the basic system + supporting systems), which is capable of a handling a high rate of data
flow between the USV and MCS. However, in the construction of the USV, the possibility of
failure of the said communication system was considered with the consequent loss of control
over the vehicle. It was decided that in such a case the USV must be able to move to
a previously determined destination point on its own, for instance, to the last known
position of the base ship with the MCS or another target within the vehicle’s range. In order
to fulfil this task the vehicle must be capable of designating the optimal (safest and shortest)
movement trajectory up to the target destination, as well as avoiding various kinds of
hazards (ships, yachts, floating buoys, etc.) encountered on its way.

One of the concepts worked out during the project realization assumed that
obtaining the above capabilities should be the task of the system, called in this article the
Safe Return to Base System (SRBS). It was assumed that the system would be composed of
a GPS receiver, AIS [3] and ARPA [6] systems, a simplified electronic chart (a black-and-white
raster map with the application methods), as well as decision-making components. The task
of the GPS is to deliver to the system information on the USV’s condition (current course,
speed and position), whereas the task of the AIS (Automatic Identification System) is to
provide accurate information on the other vessels present on the body of water, e.g. their
course, speed, position and size. As not all vessels are equipped with the AlIS, and as such are
invisible to the USV, an ARPA (Automatic Radar Plotting Aid) provides approximate
information (e.g. course, speed, distance, coordinates) on the objects seen with the use of the
radar, and the electronic map - providing data on the vehicle’s surroundings (vessel
movement, floating buoys, land, etc.). In the case of the GPS, AIS and ARPA all the data are
transmitted to the deck computer through a serial connection RS 232, and decoded there
(data are encoded according to communication standard NMEA 0183 - National Marine
Electronics Association [7]) and transmitted to the decision-making system component
through shared memory. Moreover, it is assumed that the electronic chart will be included in
the system as a separate programme component (language class C++) with proper auxiliary
services for planning the vehicle’s route and its movement around the body of water.
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Zaktada sie ponadto, ze mapa elektroniczna zostanie wiaczona do systemu jako
oddzielny komponent programowy (klasa jezyka C++) z odpowiednimi ustugami
pomocnymi podczas planowania trasy pojazdu a takze podczas przemieszczania sie po
akwenie.

Informacje dostarczane przez GPS, AIS, ARPA oraz mape elektroniczng beda
wykorzystywane przez cze$¢ decyzyjng systemu do sterowania jednostka. Zaktada sie, ze
funkcje ta beda speiniaty wspodlnie trzy komponenty programowe, tj. System Wyznaczania
Trasy (SWT), System Przemieszczania Pojazdu po Trasie (SPPT) oraz System Antykolizyjny
(SA). Zadaniem SWT bedzie wyznaczenie optymalnej trasy dla BPN na podstawie informacji
pozyskiwanych z mapy elektronicznej (przeszkody o charakterze stalym takie jak lad) oraz
GPS (punkt startowy trasy - pozycja BPN, w ktoérej utracono kontakt z MSD). Wyznaczona
trasa bedzie nastepnie przekazywana do SPPT, ktory bedzie nadzorowat przemieszczanie
pojazdu w kierunku kolejnych punktéw trasy. Punkty te beda kolejno dostarczane do SA,
ktérego funkcja bedzie sterowanie BPN w taki sposdb, aby jak najszybciej dotart on do
kazdego z nich jednocze$nie unikajac wszelkich mozliwych niebezpieczenstw.

Kluczowym elementem systemu dla bezpieczenistwa pojazdu jest SA. Musi on zostac
skonstruowany w taki spos6b, aby mozliwo$¢ wystgpienia kolizji zostata ograniczona do
minimum. Jednym z rozwigzan jest system dziatajacy zgodnie z pewnym algorytmem
okreslonym przez cztowieka. Algorytm ten uwzglednia dane dostarczane przez sensory BPN
i na ich podstawie wyznacza kurs oraz predkos¢ pojazdu. Innym rozwigzaniem, ktére moze
zosta¢ zastosowane w SA jest system regulowy np. rozmyty system ekspertowy. W tym
przypadku mamy do czynienia ze zbiorem regul decyzyjnych, ktére okre$laja sposob
postepowania BPN. Kazda z regut w zaleznosci od danych wejSciowych charakteryzuje sie
pewnym stopniem zaptonu (dopasowaniem do danych wejsciowych). Stopien ten okresla
wplyw danej reguty na ostateczny wynik dziatania catego systemu. Jeszcze inng mozliwoscig
w zakresie antykolizji jest sztuczna sie¢ neuronowa, ktéra na podstawie sygnatéw
wejsSciowych zawierajacych informacje o otoczeniu pojazdu okresla kurs i predko$¢ pojazdu.

Poniewaz SA jest elementem catego systemu, ktéry w najwiekszym stopniu decyduje
0 bezpieczenstwie pojazdu, musi on zosta¢ przygotowany z duza starannoscia. Podczas, gdy
w przypadku innych elementéw systemu btad popeiniony na etapie ich konstrukcji moze co
najwyzej wplyna¢ na niezdolno$¢ pojazdu do wykonywania czesci z jego zadan, tak
w przypadku SA btad konstrukcyjny moze prowadzi¢ do kolizji i w konsekwencji do utraty
pojazdu. Aby unikng¢ takiej sytuacji, kazdy potencjalny system antykolizyjny przed instalacja
na pojezdzie powinien zosta¢ poddany intensywnemu testowaniu w warunkach
symulacyjnych. Podczas symulacji powinno by¢ sprawdzone zachowanie sie systemu na
sytuacje, z ktorymi moze sie on spotka¢ podczas pracy w warunkach rzeczywistych. Bardzo
wazne jest, aby zbior zadan testowych wykorzystywany podczas symulacji, oprécz sytuacji
typowych, uwzgledniat rowniez sytuacje, z ktérymi pojazd moze mie¢ do czynienia bardzo
rzadko. Jest to niezmiernie wazne, gdyz jesli sytuacje nietypowe zostana pominiete w fazie
symulacji, to ewentualne btedy konstrukcyjne systemu i w konsekwencji nieprzygotowanie
go do dziatania we wszystkich mozliwych sytuacjach, zostanie ujawnione dopiero
w momencie kolizji!. Jest tak dlatego, iz kolejny etap konstrukcji systemu czyli testy
w warunkach rzeczywistych ze wzgledéw ekonomicznych (mata liczba testéw
przeprowadzanych zazwyczaj w sytuacjach typowych) nie s3 w stanie wychwyci¢ wszystkich
btedéw popetnionych podczas jego budowy.
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Data provided by the GPS, AIS, ARPA and the electronic chart will be used by the
decision-making part of the system in controlling the vehicle. It is assumed that this function
will be fulfilled collectively by three programme components, i.e. the Route Designation
System (RDS), Vehicle Translocation System on the Route (VTSR) and Anti-collision System
(AS). The task of the RDS is to designate an optimal route for the USV based on the
information obtained from the electronic chart (depicting solid obstacles, such as the land)
and GPS (route starting point - the USV’s position in which the contact with MCS was lost).
The designated route will then be transmitted to the VTSR which supervises the vehicle’s
movement towards consecutive waypoints. The waypoints will be reported one by one to the
AS responsible for steering the USV in such a way as to ensure that it reaches each of them in
the quickest possible manner, avoiding at the same time any possible danger.

The AS is a key system element with regard to the vehicle’s safety. It must be
constructed in such a way as to reduce the risk of collision to the minimum. One of the
solutions designed to reduce this risk works in accordance with a certain algorithm which
has been predetermined by the system’s designers. The algorithm takes into consideration
data supplied by the USV sensors and on their basis determines the vehicle’s course and
speed. Another solution that may be applied for AS is a rule-based system, e.g. a fuzzy expert
system. In this case we are faced with a set of decision-making rules that determine the
USV’s mode of proceeding. Each of the rules, depending on input data, is characterised by
a certain degree of adjustment to such data). Such a degree determines the impact of a given
rule on the final performance of the entire system. Yet another possibility within anti-
collision is an artificial neuron network which determines the vehicle’s course and speed
based on input signals containing information on its surroundings.

Since the AS is the part of the system that takes the highest responsibility for the
vehicle’s safety it must be prepared with great diligence. Whereas in the case of other system
elements a mistake made during their construction phase may at worst have an influence on
the vehicle’s inability to carry out parts of its tasks, in the case of the AS a construction error
may lead to a collision, and, consequently, to the vehicle’s loss. In order to avoid such an
event, each potential anti-collision system should undergo intense testing in simulation
conditions before its installation in the vehicle. Simulations should test the system’s
response to the situations the vehicle may encounter in real conditions. It is crucial that the
set of testing tasks used in simulations, besides typical situations, encompasses also those
that the vehicle may have to deal with very rarely. This is important because, if untypical
situations are omitted in the simulation phase, the possible system construction errors and,
consequently, the lack of vehicle preparation to operate in all possible situations will be
revealed as late as at the moment of a collision! Such rigorous testing is essential as, by the
time the vehicle enters the next phase of its development, i.e. tests taking place in real
conditions, economic reasons usually result in minimal testing being carried out.
Compounding the issue, those tests which are carried out are usually of the more common
events a vessel may find itself in and as such are not able to detect all the mistakes made
during the construction.

Apart from having an effect on system efficacy, adequate preparation of the testing
tasks also determines the pace of the construction work. If a significant part of the testing
tasks includes more or less similar equivalents, certain system activities will be verified
repeatedly, which will cause an unnecessary prolongation of the time taken to construct the
final system. In order to avert this situation, the algorithm for generating testing tasks must
be able to recognise tasks requiring the same skills from the system.
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Odpowiednie przygotowanie zadan testowych, oprocz wplywu na skuteczno$c
systemu, decyduje réwniez o szybkos$ci prac majacych na celu jego wytworzenie. Jesli
znaczna cze$¢ zadan testowych posiadata bedzie w zbiorze zadan mniej lub wiecej podobne
do siebie odpowiedniki, oznaczato to bedzie, Ze pewne zachowania systemu weryfikowane
beda wielokrotnie wydtuzajac w ten sposdéb niepotrzebnie proces konstrukcji gotowego
systemu. Aby tego unikng¢, algorytm generowania zadan testowych musi mie¢ zdolno$¢ do
rozpoznawania zadan wymagajacych od systemu tych samych umiejetnos$ci. Niestety,
najbardziej intuicyjna metoda wykrywania podobienstw, czyli poréwnywanie samych zadan
i wyznaczanie pomiedzy nimi pewnej miary podobienistwa nie bedzie w tym przypadku
skuteczne. Po prostu zadania moga sie znacznie od siebie rézni¢ parametrami jednak
wywotywac takg sama reakcje systemu.

Najprostsza metoda generowania zadan testowych jest uzycie do tego celu
cztowieka-eksperta. Wiedzac, jakie sytuacje zdarzajg sie na morzu czesto a jakie rzadko, co
moze stanowi¢ dla pojazdu duzg trudnos$¢ a co bedzie zadaniem nie wymagajacym
wyrafinowanych umiejetno$ci unikania kolizji, ekspert moze wygenerowa¢ baze zadan
testowych przydatna w poczatkowej fazie projektowania systemu. Poniewaz nawet cztowiek
z duzym do$wiadczeniem i wiedzg nawigacyjng, podczas projektowania testow moze
poming¢ pewne pozadane zachowania sie pojazdu w sytuacjach kolizyjnych, testy
przygotowane przez eksperta nie powinny stanowi¢ ostatecznej bazy weryfikacyjnej
zdolnosci systemu. Aby uzyskaé system, ktéry da nam gwarancje bezpieczenstwa nawet
w najbardziej nieprzewidzianych sytuacjach, tworzenie testbw musi zostac
zautomatyzowane. Jedng z mozliwosci w tym zakresie jest zastosowanie algorytmoéow
genetycznych. Algorytmy te nalezg do populacyjnych technik optymalizacji globalnej, ktore
mozna rowniez przystosowaé do roli generatora zadan testowych. Sposéb wykorzystania
algorytméw genetycznych w tej roli zostal opisany w niniejszym artykule. Oprdcz czesci
opisowej artykut zawiera réwniez cze$¢ eksperymentalng, w ktorej zaprezentowano wyniki
zastosowania algorytméw genetycznych do poszukiwania zadan testowych niewykonalnych
dla prostego algorytmicznego systemu antykolizyjnego, dla ktérego cztowiek nie byt
w stanie skonstruowac takich zadan.

1. ALGORYTMY GENETYCZNE

Algorytmy genetyczne razem z programowaniem genetycznym i strategiami
ewolucyjnymi, tworza obecnie jedng z najbardziej popularnych i szybko rozwijajacych sie
gatezi sztucznej inteligencji. Algorytmy ewolucyjne - taka jest zbiorcza nazwa wszystkich
technik wspomnianych powyzej - stuza generalnie do rozwiazywania ztozonych zadan
optymalizacyjnych. W tym celu stosuja one mechanizmy zaobserwowane w $wiecie
naturalnym a wiec selekcje i dobo6r naturalny, wieksze szanse na potomstwo i przetrwanie
u osobnikéw lepiej przystosowanych, tworzenie osobnikéw potomnych z osobnikéw
rodzicielskich, poprzez wykonanie réznych operacji genetycznych na ich genotypie.
Zazwyczaj dziatanie kazdego algorytmu ewolucyjnego rozpoczyna sie od wygenerowania
losowej populacji rozwigzan (lub rozwigzan zakodowanych w postaci genotypu) pewnego
problemu. W kolejnym kroku algorytmu nastepuje proces oceny kazdego z rozwigzan. Do
tego celu wykorzystuje sie tzw. funkcje przystosowania, ktérej konstrukcja jest dopasowana
do zadania postawionego algorytmowi. Wartos$¢ tej funkcji dla ocenianego osobnika powinna
odzwierciedla¢ jako$¢ tego osobnika jako rozwigzania zadania.
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Unfortunately, the most intuitive methods for similarity detection, i.e. comparing the
tasks and determining the level of similarity will in this case not be effective. The tasks may
simply be significantly different when considering their parameters, and yet evoke the same
system responses.

The easiest method for testing task generation employ’s a human. Having a good
knowledge of the kinds of situations that are common or rare at sea, what may pose
a significant difficulty to the vehicle and what will not require sophisticated skills for
collision avoidance, this individual can generate a testing task base useful in the initial
system design phase. However, since even a person with rich experience and navigational
knowledge may omit certain required vehicle responses in collision situations when
designing the tests, such tests should not constitute the final verification base of system
performance. In order to obtain a system that would guarantee safety even in the most
unpredictable circumstances, test construction must be automatized. One of the possibilities
here is the application of genetic algorithms. Such algorithms belong to population-based
global optimization techniques which may also be adjusted to the role of a testing task
generator. This article presents the manner of using genetic algorithms in the said role,
touching on both the descriptive and experimental aspects of the technique. The later part
presents the results of the application of genetic algorithms to identify testing tasks that
would be unfeasible for a simple algorithm anti-collision system, and which humans were
incapable of constructing.

1. GENETIC ALGORITHMS

Genetic algorithms, together with genetic programming and evolutionary strategies,
currently constitute one of the most popular and fast developing branches of artificial
intelligence. Evolutionary algorithms, as this is the collective name of all the above
techniques, are generally used in solving complex optimization tasks. For this purpose they
make use of mechanisms observed in the natural world, i.e. natural selection - greater
chances for offspring and survival of those better adjusted, creating filial specimens from
parental specimens by performing various genetic operations on their genotype. Usually, the
activity of each evolutionary algorithm begins with the generation of a random population of
solutions (or solutions encoded in a form of a genotype) to a given problem.

The next step of the algorithm consists of the implementation of an evaluation
process for each solution. The process makes use of the so-called fitness function, whose
construction is adjusted to the task presented to the algorithm. Function value, for the
individual under evaluation, should reflect the individual’s quality as the task solution. After
evaluating all the individuals within the population there is a process of selection of parental
individuals, i.e. those whose genetic material (partial solution or a code of this solution)
survives in subsequent algorithm iterations. Selection of parental individuals is random;
however, better individuals, characterised by a higher evaluation, are more likely to be
selected than worse-evaluated ones. The selected individuals are then subject to various
genetic operations as a result of which a new population of filial individuals is created. Such
individuals usually replace their ‘parents’ in the next step of the algorithm and the entire
cycle of evaluation, selection and reproduction is repeated.
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Po ocenie wszystkich osobnikéw w populacji nastepuje proces selekcji osobnikéw
rodzicielskich, czyli tych osobnikéw, ktérych materiat genetyczny (czeSciowe rozwigzanie
lub kod tego rozwigzania) przetrwa w Kkolejnych iteracjach algorytmu. Wybé6r osobnikéw
rodzicielskich jest losowy jednak osobniki lepsze charakteryzujace sie wyzsza oceng
posiadaja wieksze prawdopodobienstwo wylosowania niz osobniki gorsze. Wybrane
osobniki sg nastepnie poddawane réznym operacjom genetycznym, w wyniku dziatania
ktérych powstaje nowa populacja osobnikéw potomnych. Osobniki te, w kolejnym kroku
algorytmu najczesciej zastepuja swoich "rodzicow" i caty cykl oceny, selekcji oraz
reprodukcji wykonywany jest od nowa. Proces ten jest powtarzany wielokrotnie az do
uzyskania rozwigzania satysfakcjonujacego lub spelnienia pewnego zatozonego wczesniej
kryterium stopu.

CanonicalGeneticRAlgorithm |}

{

generate initial population of random binary strings;
evaluate population;

do{

t parental indivi
on th fitn

v
ng: apply crossover to parents;

duals for reproduction

gene Q

apply mutatieon to offspring:

evaluate cffspringy

replace parents with offspring;

lwhile (termination criterion is satisfied)

Rys. 1. Pseudokod kanonicznego algorytmu genetycznego [4].

Cecha charakterystyczna algorytmoéw genetycznych, proponowanych jako narzedzie
konstrukcji zadan testowych systemu antykolizyjnego BPN, odrézniajacg je od innych
technik ewolucyjnych, jest posta¢ genotypu a takze operatory genetyczne, stosowane
podczas tworzenia osobnikdw potomnych. Jesli chodzi o genotyp, to w przypadku
algorytméw genetycznych mamy do czynienia z rozwigzaniami (lub czeSciowymi
rozwigzaniami) zakodowanymi w postaci liniowych ciggéw binarnych. Ciagi te w fazie
reprodukcji poddawane sg najczesciej dwém podstawowym operatorom genetycznym, czyli
krzyzowaniu i mutacji. Zadaniem pierwszego z nich wykonywanego bardzo czesto, jest
wymiana kodu genetycznego pomiedzy dwoma wybranymi osobnikami rodzicielskimi.
Poniewaz taka wymiana tworzy zazwyczaj osobniki bardzo odmienne od rodzicéw, mozna
stwierdzi¢, ze funkcja krzyzowania jest eksploracja nowych, niepoznanych dotad obszaréw
przestrzeni rozwigzan. Z Kkolei, jesli chodzi o mutacje, to jest to operator wykonywany bardzo
rzadko, a jego dziatanie polega na zamianie pojedynczego genu (bitu) w genotypie na
warto$¢ przeciwng. W odréznieniu do krzyzowania, mutacja ma maty zasieg, operujac
lokalnie w poblizu wcze$niej wygenerowanych rozwigzan.
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CanonicalGenetichAlgorithm |}

initial population of random binary strings;
2 population;

parental individuals for reproduction
i fit =

;
apply crossover to parents:
apply mutation to offspring;

evaluate offspring;

replace parents with offspring:

Iwhile (termination criterion is satisfied)

Fig. 1. Pseudo-code of a canonical genetic algorithm [4].

The process is repeated numerously until a satisfactory solution is reached or
a certain, previously assumed, stop criterion is met.

A characteristic feature of the genetic algorithms proposed as a tool for the
construction of the testing tasks (for the anti-collision system of the USV) is the genotype
form and the genetic operators used during the creation of filial individuals. These factors
distinguish these specific algorithms from the other evolutionary techniques. As regards the
genotype, in the case of genetic algorithms we deal with solutions (or partial solutions)
encoded in the form of linear binary strings. During the reproduction phase, the strings are
usually subject to two basic genetic operations, i.e. crossover and mutation. The task of the
first of them is often an exchange of the genetic code between two selected parental
individuals. Because such an exchange usually produces individuals that are significantly
different from the parents, we may assume that the function of a crossover consists of the
exploration of new, so far unknown, solution areas. Mutations, on the other hand, are
operators that are employed very rarely. Their function consists in replacing a single gene
(bit) in the genotype with the opposite value. As opposed to crossover, mutation has a small
range and operates only locally in the vicinity of previously generated solutions.

Besides the above basic genetic operators there are also other operators serving
additional functions in genetic algorithms, such as, for instance, changing genotype length.
Such an operator adds or removes from the genotype a short fragment, randomly
determined, and is used in situations when a change of the quantity of solutions encoded in
the genotypes is allowable.
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Oprocz podstawowych operatoréw genetycznych opisanych powyzej, istniejg
rowniez inne operatory spetniajace w algorytmach genetycznych dodatkowe funkcje, takie
jak na przyktad zmiana diugosci genotypu. Operator ten dodaje lub usuwa z genotypu
fragment o niewielkiej losowo okreslonej dtugosci i wykorzystywany jest w sytuacjach, kiedy
dopuszczalna jest zmiana wielko$ci rozwigzan zakodowanych w genotypach.

1)crossover
011010110000 0110100100110110
1100*100100110110 110010110000
2)cut-splice
0110100100110110 01101001001101
110010110000 110010110000 +11
3)mutation
01101001001101 01101000001101
11001011000011 11001011000111

Rys. 2. Trzy podstawowe operatory genetyczne stosowane w algorytmach genetycznych [4].

2. ZASTOSOWANIE ALGORYTMOW GENETYCZNYCH DO KONSTRUKC]JI ZADAN TESTOWYCH

W  celu zastosowania algorytméw genetycznych do dowolnego problemu
optymalizacyjnego, konieczne s3g trzy rzeczy. Pierwsza z nich jest wyboér konkretnego
algorytmu, ktéry chcemy zastosowaé. Jest wiele odmian algorytméw genetycznych
réznigcych sie takimi elementami jak na przyktad operatory genetyczne (np. krzyZowanie
jednopunktowe, dwupunktowe), sposdéb selekcji osobnikéw rodzicielskich (np. selekcja
turniejowa, ruletkowa), sposdb tworzenia populacji potomnej (populacja rodzicielska
w catosci zastepowana jest populacjg potomng, w jednej iteracji algorytmu tworzony jest
tylko jeden osobnik potomny, ktéry zastepuje jeden z osobnikdéw z aktualnie przetwarzanej
populacji) czy tez schemat ewolucji (np. ewolucja w jednej populacji lub
w wielu populacjach, czyli tzw. ko-ewolucja). Kazdy z algorytméw ma dobrze znane wady
i zalety, ktére pozwalajg na wybdr jednego z nich do rozwigzywanego zadania.
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1)crossover
0110}10110000 0110100100110110
1100*100100110110 110010110000
2)cut-splice
0110100100110110 01101001001101
110010110000 110010110000 +11
3)mutation
01101001001101 01101000001101
11001011000011 11001011000111

Fig. 2. Three basic genetic operators used in genetic algorithms [4].

2. USING GENETIC ALGORITHMS TO CONSTRUCT TESTING TASK

In principle, in order to apply genetic algorithms in relation to a randomly selected
optimization problem, we need to undertake three actions. The first of them is to select
a concrete algorithm that we wish to apply. There are many varieties of genetic algorithms
distinguishable by such elements as genetic operators (e.g. one-point or two-point
crossover), the manner of selecting parental individuals (e.g. tournament, roulette selection),
the way of creating filial population (parental population is replaced completely with filial
population, one algorithm iteration creates one filial individual to replace one individual
from the currently transformed population) or an evolutionary scheme (e.g. evolution within
one or many population, the so-called co-evolution). Each algorithm has well-known
advantages and disadvantages that allow for selecting one of them for solving a given task.

The next thing that needs to be determined before a genetic algorithm is activated
are the algorithm parameters. The number and type of these parameters depend on
a particular evolutionary technique, however usually they include: the number and length of
individuals (genotypes); crossover and mutation probability and maximum iteration
number. Parameter values depend mainly on the task we are trying to solve, and the most
common way of their determination relies on the trial and error method.

The last thing that is to be defined before we apply a genetic algorithm is the fitness
function. As mentioned before, this function reflects the target at which the genetic
algorithm should aim. It should be construed in such a way as to lead the algorithm towards
better and better solutions with each iteration, indicating the search areas with high fitness
values.
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Druga z rzeczy, ktéra nalezy okresli¢ zanim uruchomimy algorytm genetyczny s3
parametry algorytmu. Liczba i typ parametréw zaleza od konkretnej techniki ewolucyjnej,
jednak najczesciej sg to takie parametry jak: liczba i dlugos¢ osobnikéw (genotypéw),
prawdopodobienistwa krzyzowania i mutacji, maksymalna liczba iteracji. Warto$ci
parametréw zalezg gtdéwnie od zadania, ktére rozwigzujemy a najczestszym sposobem ich
ustalania jest metoda proéb i btedéw.

Ostatnia z rzeczy, ktora nalezy zdefiniowa¢ zanim zastosujemy algorytm genetyczny
jest funkcja przystosowania. Tak jak zostalo to juz wcze$niej wspomniane funkcja ta
odzwierciedla cel, do ktérego powinien dazy¢ algorytm genetyczny. Powinna by¢ ona tak
skonstruowana, aby w kolejnych iteracjach prowadzi¢ algorytm w kierunku coraz lepszych
rozwigzan wskazujagc mu obszary przestrzeni poszukiwan o wysokich warto$ciach
przystosowania.

W przypadku generowania zadan testowych dla systemu antykolizyjnego, algorytm
genetyczny moze zosta¢ ukierunkowany w dwojaki sposéb. Pierwszy z nich polega na
poszukiwaniu zadan testowych, ktére stanowig trudno$¢ dla istniejgcego systemu
antykolizyjnego. Podczas kolejnych iteracji ewolucyjnych algorytm konstruuje binarnie
zakodowane zadania testowe np. w postaci wektora parametréw ruchu jednostek
wystepujacych na akwenie razem z BPN, ktére s3 nastepnie oceniane pod wzgledem
trudnosci, ktoéra sprawiaja systemowi antykolizyjnemu. Algorytm uzyskujac informacje
o tym, ktére z testow sa trudniejsze dla systemu a ktére nie sprawiaja mu zadnych trudnosci
stara sie tworzy¢ coraz trudniejsze testy. Miarg trudnosci testu moze by¢ informacja czy
system doprowadzil do kolizji czy nie. W przypadku braku kolizji, pomiar trudnosci testu
moze odbywaé sie w oparciu o czas, ktéry byt potrzebny pojazdowi na dotarcie do celu.
Przyktadowa funkcja przystosowania moze w tym przypadku wygladac¢ nastepujaco:

100+ ¥, @ (1)
F(t) =410 (b)
CDAic ©
3.0

gdzie:
t —test;
CK - liczba jednostek czasu, po ktdrych nastgpita kolizja;
MC — maksymalna liczba jednostek czasu, ktérg dysponuje pojazd w trakcie testéw na
dotarcie do celuy;
CD - liczba jednostek czasu potrzebna na dotarcie do celu;
(a) — sytuacja, kiedy w trakcie testu nastgpita kolizja;
(b) — sytuacja, kiedy w trakcie testu nie byto kolizji ale pojazd nie dotart do celu
W wymaganym czasie;
(c) — sytuacja, kiedy pojazd dotart do celu.

Pol skie Towar zystwo Medycyny i Techniki Hiperbarycznej
174



Polish Hyperbaric Research

In the case of generating testing tasks for an anti-collision system, the genetic
algorithm may be directed in two ways. The first option is based on searching testing tasks
which pose a certain difficulty for the existing anti-collision system. During subsequent
evolutionary iterations, the algorithm construct’s binary encoded testing tasks, for instance
in the form of vector of movement parameters of the vessels present on the body of water
together with the USV, which are then evaluated with regard to the level of difficulty that the
anti-collision system is faced with. Thus provided with the information on which of the tests
are more difficult for the system, and which do not cause any difficulty, the algorithm
attempts to create more difficult tests.

The measurement of test difficulty may be determined in a variety of ways. For
example, in the instance of there being no collision, test difficulty measurement may be
based on the time needed by the vehicle in order to reach the destination point.
An exemplary fitness function may in such a case be presented as follows:

100 + }/CK @ (1)
F(t) =<10 (b)
CD/ic ()
3.0
where:
t — test

CK — number of time units after which the collision took place

MC — maximum number of time units that the vehicle has during tests in order to reach the

destination point

CD — number of time units needed to reach the destination point

(a) — a situation during the test in which the collision took place

(b) — a situation during the test in which there was no collision, however the vehicle failed
to reach the destination point in the required time

(c) — asituation in which the vehicle reached the destination point.

The mode of test generation directed by the function (1), however, has one flaw.
Namely, it causes redundant tasks to appear in the testing task set. If it turns out that in
a certain test area (binary vectors, including movement parameters, of the vessels present on
the body of water near the USV) there are tests that the anti-collision system is not able to
pass without a collision, in subsequent evolutionary cycles this area is bound to be highly
represented in the test population created by the algorithm. It may even happen that the
algorithm will focus on one area with a high fitness value (difficulty level) omitting other
areas, thus leading to a situation where the testing task set is limited to tests of a similar
profile.
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Sposdb generowania testow ukierunkowany przez funkcje (1) posiada jedna wade.
Mianowicie powoduje on, ze w zbiorze zadan testowych beda pojawialy sie zadania
redundantne. Je$li okaze sie, ze w pewnym obszarze przestrzeni testéw (wektoréw
binarnych zawierajacych parametry ruchu jednostek wystepujacych na akwenie w poblizu
BPN) wystepuja testy, ktérych system antykolizyjny nie jest w stanie zaliczy¢ bez kolizji, to
w Kkolejnych cyklach ewolucyjnych obszar ten bedzie bardzo licznie reprezentowany
w populacji testow, tworzonej przez algorytm. Moze sie nawet okaza¢, ze algorytm skupi sie
w jednym obszarze o wysokim przystosowaniu (stopniu trudnosci), pomijajgc inne obszary
i doprowadzajac do sytuacji, w ktdrej zbi6ér zadan testowych zostanie ograniczony do testow
o podobnej charakterystyce.

W celu unikniecia takiej sytuacji, mozna zastosowaé¢ dwa proste zabiegi. Pierwszym
z nich jest wielokrotne uruchamianie ewolucji i budowa zbioru zadan testowych, w oparciu
o konicowe populacje testow z wielu uruchomien. Poniewaz taki zabieg moze spowodowac
nadmierny rozrost zbioru zadan testowych, dodatkowo konieczna jest modyfikacja funkcji
przystosowania, poprzez zastosowanie tzw. techniki "crowding-u" czyli redukcji
przystosowania testow, w przypadku, kiedy w populacji wystepuja inne, podobne do nich
testy. Moze to formalnie wyglada¢ w nastepujacy sposob:

)

Fu(t) = PO

Z P(,t)
3

P(it) = 0 i niepodobny dot
’ 1 i podobny dot

gdzie;
F; — zmodyfikowana funkcja przystosowania;
n — liczba testow w populacji.

Problemem w tym przypadku jest okreslenie podobienstwa pomiedzy testami.
Zwyczajna odlegto$¢ Euklidesowa pomiedzy wektorem parametréow definiujacym test, jest
w tym przypadku nieskuteczna. Na przykiad wektor 0[0.5|0|5|180|2|180|20 gdzie na
odpowiednich pozycjach s3 parametry dwoéch obiektéw czyli
NR1|D1|KR1|V1|NR2|D2|KR2|V2 (NR - namiar na obiekt, D - odlegto$¢ od obiektu, KR - kurs
obiektu, V - predkos¢ obiektu) i wektor 180|2|180]|20|0]0.5|0|5 charakteryzuja sie znaczng
odlegtoscig Euklidesows, jednak reprezentuja taki sam test. Kazdy z nich zawiera definicje
tych samych dwdch jednostek, jednak w innej kolejnosci.

Innym sposobem okre$lania podobiefistwa pomiedzy testami moze by¢ poréwnanie
trajektorii przemieszczania sie lub kolejnych decyzji pojazdu uzyskanych dla danego testu.
W tym przypadku otrzymamy wektory kolejnych pozycji na akwenie, w ktérych znajdowat
sie pojazd lub wektory kurséw i predkosci wyznaczonych w kolejnych chwilach czasowych
symulacj,i przez system antykolizyjny.

Pol skie Towar zystwo Medycyny i Techniki Hiperbarycznej
176



Polish Hyperbaric Research

In order to avoid such a situation we may apply two simple procedures. The first of
them rests in multiple evolution activation and creating a testing task set based on final test
populations from numerous activations. Since this may cause an excessive development of
the testing task set, it is necessary to additionally modify the fitness function by applying the
so-called ‘crowding’ technique, i.e. test fitness reduction in cases where the population
contains other similar tests. Formally speaking, this may be presented as follows:

Fl(t) = nFL

> PG, (2)

. O inot similar tot
P(I,t)={ — - (3)

1 ismilar _tot

where:
F, — a modified fitness function
n — number of tests within population.

The problem here consists in determining the similarity level between tests. In this
case, the standard Euclidean distance between the parameter vector defining the test is
ineffective. For example, vector 0|0.5|0|5|180|2|180|20 with parameters of two objects
indicated in proper positions, i.e. NR1|D1|KR1|V1|NR2|D2|KR2|V2 (NR - object’s position,
D - distance from the object, KR - object’s course, V - object’'s speed) and vector
180]2|180]20]0|0.5|0|5 are characterised by high Euclidean distance, however they
represented the same test. Each of them contains definitions of two vessels shown in
a different order.

Another way of determining similarity between tests may rest in comparing the
movement trajectory or consecutive decisions of the vehicle obtained for a given test. In this
case we will receive vectors of subsequent positions of the vehicle on the body of water or
course and speed vectors set by the anti-collision system for particular simulation moments.
The tests of a low Euclidean distance between the said vectors will be considered as similar.

The above method of application of genetic algorithms in creating test tasks for anti-
collision systems has one defect. As it is mainly focused on test difficulty it will tend to omit
simple tests. In the situation when the creation of the anti-collision system is carried out in
an automatic way, without the help of an expert, i.e. the system will be a random learning
system, e.g. a neuron network, the omission of ‘simple’ tasks in the test task set will lead to
insufficient training of such a system and, consequently, to possible errors in the situations
which, at first glance, do not require great skills in vehicle manoeuvring; this results from the
fact that each learning system requires in its preparation phase a full review of situations it
may encounter during the operation. Lack of certain tests in the testing task set that may
seem needless to an expert as, for instance, they concern situations in which the anti-
collision system is not necessary and should not be activated to modify the vehicle’s
movement parameters, may result in the “learning” anti-collision system not ‘knowing’ how
to proceed. In order to function properly it must be able to independently obtain the
knowledge on how to act in various situations, also those that seem banal to the expert.
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Testy o matej odlegtosci Euklidesowej pomiedzy opisanymi powyzej wektorami,
bed3a uznawane za podobne.

Metoda uzycia algorytméw genetycznych do konstrukcji zadan testowych dla
systemu antykolizyjnego opisana powyzej ma jedng wade. Kierujac sie przede wszystkim
trudnoscia testéw, bedzie ona pomijata testy proste. W sytuacji, kiedy tworzenie systemu
antykolizyjnego odbywato sie bedzie nie z udziatem eksperta a w sposéb automatyczny, tzn.
systemem tym bedzie dowolny system uczacy, np. sie¢ neuronowa, pominiecie
w zbiorze zadan testowych zadan "prostych" prowadzito bedzie do niedostatecznego
wytrenowania takiego systemu i w konsekwencji do mozliwych btedéw w sytuacjach, ktdre
na pierwszy rzut oka nie wymagaty beda duzych zdolno$ci w manewrowaniu pojazdem.
Wynika to z tego, iz kazdy system uczacy, podczas procesu przygotowania go do pracy
wymaga petnego przegladu sytuacji, z ktérymi moze sie zetkna¢ w trakcie dziatania. Brak
pewnych testow w zbiorze zadan testowych (testow, ktore dla eksperta moga sie wydawac
zbedne ze wzgledu na przykiad na fakt, iz dotycza one sytuacji, w ktorych system
antykolizyjny jest niepotrzebny i nie powinien w jakikolwiek sposéb zmienia¢ parametréow
ruchu pojazdu) moze spowodowaé, Ze antykolizyjny system uczacy nie bedzie "wiedzial" jak
w takich sytuacjach postepowaé. Aby moégt poprawnie funkcjonowa¢, musi samodzielnie
pozyska¢ wiedze o tym, jak dziata¢ w najrdézniejszych sytuacjach, rowniez tych, ktore dla
eksperta moga sie wydawac banalnie proste.

Aby ukierunkowaé algorytm genetyczny na tworzenie zréznicowanych testéw,
konieczne jest zastosowanie innej funkcji przystosowania niz funkcje (1) i (2). W tym
przypadku, wazne musi by¢ nie poszukiwanie testow trudnych, ale testéw innych od tych
wygenerowanych dotychczas. W tym celu konieczne jest zastosowanie specjalnego
repozytorium, ktére bedzie przechowywato testy wzbogacajace wiedze przysztego systemu
antykolizyjnego o tym, z czym moze mie¢ on do czynienia na morzu. Funkcja przystosowania
wymuszajaca na algorytmie genetycznym poszukiwanie nowych, jeszcze nieznanych sytuacji
testowych, dla systemu antykolizyjnego moze wyglada¢ w nastepujacy sposéb:

4)
F, () = mm—k

>.d(ib)

gdzie;
m - liczba testéw w repozytorium;
k - dlugos¢ wektoréw charakteryzujgcych test;
d - odleglos¢ Euklidesowa pomiedzy wektorami reprezentujgcymi testy i-ty
(z repozytorium) oraz t-ty (wszystkie sktadowe wektoréw powinny by¢ znormalizowane do
przedziatu <0,1>).
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In order to direct the genetic algorithm towards generating diversified tests, it is
necessary to apply a different fitness function from those of the functions (1) and (2). What
is important here is not searching for difficult tests but tests different from the ones
generated so far. For this purpose it is substantial to use a special repository to store the
tests enriching the knowledge of the future anti-collision system with what it may encounter
at sea. The fitness function forcing the generic algorithm to seek new, still unknown, test
situations for the anti-collision system may be represented in the following way:

mk
Ft)=——

> di.t) (4)

where:
m — the number of tests in the repository
k — length of vectors characterising the test
d — Euclidean distance between vectors representing i- (from the repository) and t-tests
(all vector components should be standardized to the range <0,1>).

3. EXPERIMENTS

The works realized within the project No. O R00 0106 12 allowed preparation and
implementation of a number of variants of an USV anti-collision system. One of them was
a simple algorithm system whose operation depends on adjusting the USV’s course (with
constant vehicle speed equal to 10 knots) to the anticipated behaviour of other vessels
present on the body of water, estimated on the basis of information obtained from ARPA and
AIS [5]. The efficiency of this system was verified based on 110 various testing tasks
prepared by a human. The tests showed that the said system was able to correctly
manoeuvre the vehicle, leading it to the destination point in all 110 tasks. In order to ensure
system capabilities, an attempt was made to work out additional tasks that would reveal any
possible shortcomings and construction errors of the system. When designing additional
tests the focus was placed on making tasks as difficult as possible for the system. However,
the efforts of finding the system’s weak points through new tasks proved to be of no effect.
During additional tests the system once again proved to be correct in the operation. All
additional tasks prepared by a human were fulfilled safely, without leading to a collision. In
order to be absolutely certain of the system’s capabilities and obtain final confirmation of its
effectiveness it was decided to check it on the basis of the tests prepared by a genetic
algorithm. This was done, first of all, to check whether the algorithm would find any tasks
that would be unfeasible for the system. A simple canonical algorithm [1,2] of the following
parameters was used for this purpose:
number of individuals in the population = 100
mutation probability = 0.001
crossover probability = 0.7
maximum iteration number = 60000
chromosome length = 320 bits
fitness function = function (1).
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3. EKSPERYMENTY

W ramach prac realizowanych w ramach projektu O R00 0106 12 opracowano

i zaimplementowano szereg wariantéw systemu antykolizyjnego BPN. Jednym z nich byt
prosty system algorytmiczny, ktérego dziatanie polega na dopasowaniu kursu BPN (przy
statej predkosci pojazdu réwnej 10 weziéw) do przewidywanego zachowania innych
jednostek wystepujacych na akwenie estymowanego na podstawie informacji uzyskiwanych
z ARPA i AIS [5]. Efektywnos¢ tego systemu zostata zweryfikowana w oparciu o 110
réznorodnych zadan testowych, opracowanych przez cztowieka. Podczas testow okazato sie,
ze wspomniany system bezbtednie manewruje jednostka, doprowadzajac jg bezpiecznie do
celu we wszystkich 110 zadaniach. Aby upewni¢ sie, co do zdolnosci systemu podjeto probe
opracowania dodatkowych zadan, ktére wykrytyby jego ewentualne niedociagniecia i btedy
konstrukcyjne. Podczas projektowania dodatkowych testéw dazono do tego, aby
maksymalnie utrudni¢ zadanie systemowi. Proby wykrycia stabych punktéw systemu
poprzez dodatkowe zadania okazaty sie jednak bezowocne. Podczas dodatkowych testow
system ponownie okazal sie bezbtedny w swoim dziataniu. Wszystkie dodatkowe zadania
opracowane przez cztowieka zostaty przez niego wykonane bezkolizyjnie. Aby uzyskac
catkowitg pewno$¢, co do umiejetnosci systemu i ostatecznie potwierdzi¢ jego skutecznos$¢
postanowiono sprawdzi¢ go w oparciu o testy przygotowane przez algorytm genetyczny.
Decydujac sie na zastosowanie algorytmu genetycznego chodzito przede wszystkim o to, czy
uda sie mu znalez¢ jakiekolwiek zadanie niewykonalne dla systemu. Do tego celu
wykorzystano prosty algorytm kanoniczny [1,2] o nastepujgcych parametrach:

e liczba osobnikéw w populacji = 100

» prawdopodobienstwo mutacji = 0.001

» prawdopodobienistwo krzyzowania = 0.7

*  max liczba iteracji = 60000

e dtugo$¢ chromosomoéw = 320 bitéw

* funkcja przystosowania = funkcja (1).
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Rys. 3 Przyktadowy test wygenerowany przez algorytm genetyczny, w ktorym system
antykolizyjny doprowadzit do kolizji (kwadrat — poczgtkowa pozycja BPN, koto — pozycja docelowa
BPN, krzyzyki — pozycje poczatkowe innych obiektéw, strzalki — kursy i predkosci).
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Fig. 3 Sample test generated by genetic algorithm in which the anti-collision system led to
a collision (square — USV’s initial position, circle — USV’s destination point, crosses — initial
positions of other objects, arrows — courses and speeds).

Defining a single test (the test was located in a single chromosome) required
determining the initial positions (initial coordinates and distance from the USV) as well as
movement parameters (course, speed) of 10 objects present on the body of water together
with the USV. An additional assumption for every test was also a limited speed of each object,
i.e. maximum 15 knots (the maximum speed of the USV during tests reached 20 knots). The
USV’s initial position and its destination point were more or less 2 nautical miles apart and
were predetermined.

As the experiment showed, the genetic algorithm was able to find tasks that the
system could not successfully complete in each of its activations. A sample task generated by
the genetic algorithm in which the system led to a collision is presented in Fig. 3.

In the end, the application of the genetic algorithm resulted in 60 new test tasks that
the algorithmic anti-collision system was not able to complete. The analysis of tasks and
mistakes made by the system facilitated the working out of a new improved version of the
anti-collision system which managed to successfully complete all the tests designed both by
humans and the genetic algorithm.

SUMMARY

The USV anti-collision system is a key element of the vehicle when it is working in an
autonomous mode. In order to ensure that the system will be able to correctly fulfil its tasks,
guaranteeing the safe transfer to the destination point, it is necessary to carry out numerous
tests in simulative conditions. As it was proved by the experiments presented in this article,
tests verifying system efficiency should be designed both by humans and with the use of
automatic methods, such as genetic algorithms. As opposed to humans, those methods are
far more effective in finding the weak points of the system thus enabling their elimination
and, consequently, creating a system that guarantees real safety.

Scientific work financed from educational funds in the years 2010 - 2012 as
a development project No. O R 00 0106 12.
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Definicja pojedynczego testu (test znajdowat sie w pojedynczym chromosomie)
wymagata okreslenia poczatkowej pozycji (poczatkowy namiar i odlegtos¢ od BPN) oraz
parametréw ruchu (kurs, predko$¢) dla 10 obiektéw wystepujacych razem z BPN na
akwenie. Dodatkowym zatozeniem dla kazdego z testow byta réwniez ograniczona predkos$¢
kazdego z obiektoéw, ktéra wynosita maksymalnie 15 weztéw (predkos¢ maksymalna BPN
w trakcie testéw wynosita 20 weztéw). Pozycje poczatkowa BPN oraz punktu docelowego
oddalone byty od siebie o mniej wiecej 2 mile morskie i byty wcze$niej zadane.

Jak sie okazato, algorytm genetyczny w kazdym uruchomieniu potrafit znalezé
zadania, ktorych system nie potrafit wykona¢ bezbtednie. Przyktadowe zadanie
wygenerowane przez algorytm genetyczny, w ktéorym system doprowadzit do kolizji jest
przedstawione na Rys. 3.

Ostatecznie, w wyniku zastosowania algorytmu genetycznego uzyskano 60 nowych
zadan testowych, ktérych algorytmiczny system antykolizyjny nie potrafit wykonaé. Analiza
zadan oraz btedéw popetionych przez system pozwolita na opracowanie nowej
udoskonalonej wersji systemu antykolizyjnego, ktéra przeszta pozytywnie wszystkie testy
zaprojektowane zaréwno przez cztowieka jak i przez algorytm genetyczny.

PODSUMOWANIE

System antykolizyjny BPN jest kluczowym elementem pojazdu w sytuacji, kiedy
pracuje on w trybie autonomicznym. Aby system ten moégt bezbtednie wypeinia¢ swoje
zadanie dajac nam gwarancje tego, iz w najrézniejszych sytuacjach w sposéb bezpieczny
przeprowadzi pojazd do celu, konieczne jest jego intensywne testowanie w warunkach
symulacyjnych. Jak wykazaty eksperymenty przedstawione w artykule, do projektowania
zadan testowych weryfikujacych sprawnosé systemu oprécz cztowieka powinny by¢ réwniez
wykorzystane metody automatyczne takie jak na przyktad algorytmy genetyczne.
W przeciwienstwie do cztowieka potrafig one ze znacznie wiekszg skuteczno$cig znalezé
stabe punkty systemu pozwalajgc w ten sposéb na ich wyeliminowanie i w konsekwencji na
budowe naprawde bezpiecznego systemu.

Praca naukowa finansowana ze Srodkéw na nauke w latach 2010 - 2012 jako projekt
rozwojowy Nr OR 00 0106 12.
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USE GENETIC ALGORITHMS TO CONSTRUCT TESTING TASKS
FOR THE ANTI = COLLISION SYSTEM OF AN UNMANNED
SURFACE VEHICLE

To build a reliable automatic anti-collision system for an Unmanned Surface Vehicle it is
necessary to implement an intensive testing procedure. In order for the system to guarantee
safety at sea it has to be verified in many different situations. The traditional method for
building such test tasks uses a test designer to create tests based on his or her experience;
ideally the complete test set would represent all possible situations that the vehicle may face at
sea. However, the problem is that a human cannot predict all possible situations, a flaw which
may result in an inappropriate preparation of the anti-collision system and, in consequence,
a collision. The following paper proposes another method for constructing testing tasks,
a method that utilises a genetic algorithm. The algorithm’s aim is to search for situations which
may be difficult for the system or situations which are completely different from the ones tested
so far.

Key words: unmanned surface vehicle, genetic algorithms, simulations.
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NMPNMEHEHNE FEHETHYECKHX AATOPHTMOB 4A%5 KOHCTPYKYHN
TECTOBbIX 3a.4aHNNA A5 CNCTEMbI NPEAOTBPAWEHNS
CTOAKHOBEHHMH HA.4BO GHbIX TPAHCMOPTHDBIX CPEACTB

KoHcmpykyusi  HadedxcHol, asmomamu4eckoll — cucmemvl  npedomepaujeHusl
CMOJKHOBeHUll 045 HA0800HO20 6ecnu/s10mHO20 MPAHCNOPMHO20 cpedcmea mpebyem
UHMEHCUBHO20 ~mecmuposaHus. Cucmema 00aX%cHA 6bimb nNpogepeHd 8 pPa3/UYHbIX
cumyayusix mak, 4mobbl MOXCHO OblA0 CKA3aMb YMO OHA s6/i5emcsi 6e30nacHoll u He
npusedem K cmoJkHO8eHUIM. TpaduyuoHHblli Memod c030aHuUsi mecmosvbiX 3adaHull
cocmoum 8 Ucno.16308aHuu 0.1 3moll yeau vesnoe8eka. KoHcmpykmop mecmos, 0cHO8b18a51Chb
Ha ceoeM onblme, pazpabameigaem danbHeliwue UCNbIMAHUS, cmapascs Npu 3mMoM, 4mobbl
CO30aHHbII UM HAb6Op mMecmogblX 3a0aHull npedcmasasn 8ce B03MOJNCHble cumyayuu,
€ KOMOpbIMU MPAHCNOPMHOE cCpedcmeo moxcem umems deso Ha mope. [Ipobaema, odHako,
3ak/ayaemcss 8 mom, 4mo 4e/n08eK He 8 COCMOSHUU hpedycMompemb 8Ce 803MONCHbIE
cumyayuu, 4Ymo .Modxcem npueecmu K Henpasu/ibHoOl  nodeomoeke  cucmembl
npedomepaujeHusi CmMoJ/KHO8eHUll 015 pabombvl, a 8 pe3yabmame K CMOJAKHOBEHUH.
B cmamve npedsosceH dpyzoli cnocob6 KOHCMpYKYuu mecmosvix 3adaHuil. Imy @dyHkyuio
MoJcem B8blNO/HAMb 2eHemuveckKull aszopumm, 3adadell Komopozo s58/151emcsi NOucK
cumyayuu, Komopbwle 184510Mcsi MPYOHbIMU 0151 CUCMeMbl.

KnwueBble c/I0Ba: HAJB00OHOE ABMOHOMHOe Cpedcmeo heped8uldceHUsl, 2eHemuyvecKue
a/120puUMMbl, CUMYAAYUSL.
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