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Hybrydowy algorytm mrowkowy wykorzystujacy
algorytm genetyczny do wyznaczania trasy w systemie nawigacji

A hybrid ant algorithm using

genetic algorithm to determine the route in navigation system

Daniel Komar!

Tresé. Artykut ma na celu zaprezentowanie nowej implementacji hybrydowego algorytmu mréwkowego, ktory do
rozwiazywania postawionego problemu wyznaczenia optymalnej trasy przejazdu bedzie wykorzystywat rowniez algo-
rytm genetyczny. Autor przedstawi wyniki symulacji przeprowadzonej na podstawie rzeczywistych danych, ukazujac
znaczny wzrost efektywnosci rozwiazywania problemu. Otrzymane wyniki wykazaly, ze nowy algorytm wyznaczat w
wigkszej liczbie przypadkéw znacznie krotszy czas przejazdu, a tym samym redukowat wystepujace czynniki zakto-
cajace i negatywnie wptywajace na osobg kierujaca pojazdem.

Stowa kluczowe: algorytm mréwkowy, algorytm genetyczny, system nawigacji

Abstract. The purpose of this paper is to present the new implementation of a hybrid ant algorithm that will also use a
genetic algorithm in order to solve the problem consisting in optimal route calculation. The author will present results
of simulations that were performed based on real data and showed a significant increase of problem solution effective-
ness. The obtained results proved that the new algorithm determined in more number of cases a significantly shorter
journey time and in consequence reduced the occurring confounding factors which had a negative impact on the person

driving a vehicle.
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1. Wstep

Algorytm mréwkowy 1 genetyczny jest stosunkowo nowa
technika optymalizacji pozwalajaca rozwigza¢ problem
poszukiwania optymalnej trasy przejazdu. Nowoczesne
implementacje tych algorytmoéow pozwalaja rozwiazywac
problem, okreslony w teorii ztozono$ci obliczeniowej jako
NP-trudny. Do tej klasy problemu mozemy zaliczy¢ wy-
znaczanie trasy przejazdu pomigdzy dwoma punktami
i problem chinskiego listonosza (ang. Chinese postman
problem).

Podstawowym zatozeniem algorytmu mréwkowego jest
nasladowanie zachowania kolonii mréwek wystepujacych
w realnym $wiecie. Natomiast ich odpowiednikiem w cy-
frowej rzeczywisto$ci sa wygenerowane mrowki, ktore
beda w ograniczonym zakresie dokonywaly oceny alter-
natywnych wariantéw w procesie decyzyjnym [2, 3]. Al-
gorytm genetyczny z zalozenia nasladuje ewolucje osob-
nikdéw, wystepujacych w przyrodzie. Podczas dziatania
wykonuje podstawowe operacje krzyzowania i mutacji [4,
5]. Nastepnie na podstawie cyfrowego kodu genetyczne-
go chromosomow, obliczana jest funkcja przystosowania
kazdego z osobnikdw. Oba algorytmy bazuja na podsta-
wowych mechanizmach dziatania zachodzacych w $wie-
cie przyrody, na podstawie ktoérych sformulowano ich
gtowne zasady. Prekursorom poszukiwania nowych roz-

wigzan technicznych obserwacje swiata natury daty wiele
pomystow majacych we wspodlczesnych czasach praktycz-
ne zastosowanie w dziedzinie sztucznej inteligencji, jak
rowniez algorytmice. Tworca algorytmu genetycznego
jest John Henry Holland.

W artykule zostanie przedstawiony hybrydowy algorytm
mrowkowy, ktory do wyznaczania optymalnej trasy prze-
jazdu pomigdzy punktem poczatkowym i docelowym, be-
dzie wykorzystywatl algorytm genetyczny. Powstata nowa
implementacja opisywanego rozwiazania bedzie uwzgled-
niala réwniez wiele istotnych czynnikéw zmieniajacych
si¢ W czasie rzeczywistym.

W dalszej czesci zostanie zaprezentowana symulacja
dziatania nowego algorytmu przeprowadzona na rzeczy-
wistych danych. Ma ona na celu sprawdzenie mozliwos$ci
zwigkszenia efektywnosci generowania optymalnego roz-
wigzania zadanego problemu.

2. Tlo koncepcji

Wena tworcza do rozpoczecia prac nad nowa hybrydowa
implementacja algorytmu byly prace psychologiczne Ja-
dwigi Bak prowadzone w Zaktadzie Psychologii Trans-
portu Drogowego Instytutu Transportu Samochodowego
w Warszawie. Prowadzone badania dotyczyly wplywaja-

1 Wydziat Informatyki, Wroctawska Wyzsza Szkota Informatyki Stosowanej, ul. Wejherowska 28, 54-239 Wroctaw, gordonlx@poczta.fm
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cych na osobg kierujaca pojazdem negatywnych czynni-
kéw wystgpujacych w ruchu drogowym [1].

Gloéwnym celem nowej implementacji jest dobieranie tra-
sy przejazdu w taki sposob, aby zminimalizowaé liczbe
negatywnych czynnikoéw wystepujacych w otoczeniu pod-
czas podrozy. Z zalozenia mialoby to pozytywny wplyw
na indywidualny stan emocjonalny kierowcy, poprawe
bezpieczenstwa i zachowania wobec innych uczestnikow
ruchu. Istotne w tym przedsigwzigciu jest ograniczenie
liczby iteracji algorytmu, dostarczajacego optymalne w
danych warunkach rozwiazanie, gdyz czas potrzebny na
wygenerowanie nowej trasy jest $cile okreslony. Wyni-
ka to z faktu, ze kierowca widzacy nowa informacje musi
miec¢ czas na podjecie odpowiedniej decyzji i reakcji przed
dojazdem do wezta komunikacyjnego.

3. Algorytm genetyczny

W prezentowanym rozwiazaniu istotne znaczenie odgry-
wa algorytm genetyczny, ktory zostal zaadaptowany do
dziatania z algorytmem mrowkowym. Jest to algorytm
ewolucyjny, bedacy stochastyczna metoda poszukiwania
rozwiazania, bazujacego na procesie naturalnej selekcji i
ewolucji osobnikéw zachodzacym w realnym srodowisku
[4, 5]. Kazdy osobnik w populacji jest reprezentowany
przez chromosom sktadajacy sig ze zbioru symboli. Glow-
nym zalozeniem algorytmu jest imitowanie czynnoS$ci
zwiazanych z procesem manipulacji genami, do ktorych
mozna zaliczy¢ wykonywanie operacji krzyzowania i
mutacji. Realizowanie elementarnych manipulacji na wy-
generowanych chromosomach pozwoli tworzy¢ kolejne
generacje osobnikoéw. Natomiast proces selekcji zostanie
uzyskany poprzez odpowiedni dobor osobnikéw do ope-
racji krzyzowania.

W zaimplementowanym na potrzeby projektu algorytmie
zbior symboli sktada si¢ ze zbioru liczb naturalnych z ze-
rem wlacznie. Pierwszym i kluczowym etapem jest wy-
generowanie poczatkowej populacji, ktory nastgpuje tylko
raz, podczas inicjacji dziatania algorytmu. Wygenerowane
kolejno losowe wartosci przez generator liczb losowych sa
wprowadzane do macierzy, reprezentujacej chromosomy
poszczegodlnych osobnikow tworzac populacje. W kolejnej
fazie jest obliczana warto$¢ funkcji przystosowania. Wspo-
mniana funkcja stuzy do znalezienia najlepszego rozwia-
zania oraz jej wynik wykorzystywany jest do wyznacza-
nia indywidualnego prawdopodobienstwa krzyzowania
poszczegodlnych par osobnikow. Wyzsza warto$¢ funkceji
przystosowania danego osobnika zwigksza jego prawdo-
podobienstwo krzyzowania z innymi osobnikami w popu-
lacji. Nastgpnie zostaja okreslone procentowe przedziaty
dla kazdego osobnika na tzw. kole ruletki i zostaja wybra-
ne pary osobnikow do krzyzowania przy pomocy genera-
tora liczb losowych. Dzigki tej czynnosci imitowany jest
proces naturalnej selekcji wystepujacy w przyrodzie. W
kolejnym kroku rozpoczyna si¢ proces krzyzowania i mu-
tacji. Proces krzyzowania dwoch osobnikow jest indywi-
dualna rekombinacja ich cyfrowego kodu genetycznego,
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ktory tworzy nowy chromosom osobnika kolejnej gene-
racji. Proces mutacji moze zachodzi¢ podczas krzyzowa-
nia. Dzigki tej elementarnej operacji zostaje wprowadzona
zmienno$¢ w kodzie chromosoméw nowych osobnikdw.
W efekcie funkcja przystosowania osobnikéow nie tylko
w kolejnych generacjach ulega zwigkszeniu, ale rowniez
moze skutkowaé jej zmniejszeniem, co moze prowadzic¢
tym samym do znalezienia nowego lepszego niz poprzed-
nio dostarczonego rozwiazania przez algorytm. Zwien-
czeniem wykonania wszystkich opisanych operacji jest
powstanie nowej populacji osobnikdw.

Opisane kroki wykonywanych czynnosci zostaly zapre-
zentowane w uproszczeniu na schemacie (rys. 1.1). Z kolei
ogoblna struktura algorytmu genetycznego zostata zapre-
zentowana na listingu 1.1. Uproszczony pseudokod algo-
rytmu genetycznego zostat napisany w jezyku programo-
wania wysokiego poziomu Pidgin ALGOL.

1. Generowanie populacji

EW

generator liczb losowych
I

2. Populacja ¥

10101101
11001001
10011011
11010101

chromosomy
3. Ewolucja nsnhnjkﬁwé
fix) =2x+ 1

obliczenie funkcji przystosowania

-

4. Selekcja

nowa populacja

koto ruletki

5. Krzyiowanie ¥

1010/1101
110011001

l -
10101001
11001101

6, Mutacja

10101101
| —

10101001

Rys. 1.1. Uproszczony schemat funkcjonowania algorytmu
genetycznego
Fig. 1.1. A simplified scheme of the genetic algorithm working
principle
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List. 1.1. Uproszczony pseudokod algorytmu w jgzyku programowania Pidgin ALGOL
List. 1.1. The simplified pseudocode of the algorithm in Pidgin ALGOL programming language

procedure AlgorytmGenetyczny(G, C):

C - macierz osobnikéw,

comment Zmienne wymagane przez algorytm genetyczny

comment Funkcja wyznaczajaca rozwiazanie zadanego problemu

comment Funkcja obliczajaca funkcje przystosowania dla kazdego osobnika

operator)

comment Funkcja obliczajaca procentowe przedziaily dla kazdego osobnika

operator)

ktoéra

comment w wyniku zwraca nastepng generacje osobnikéw

begin
comment G - liczba osobnikdw,
comment X - wielko$¢ chromosomu osobnika
read X
operator « @
wezty - g
weztly « Rozwigzanie(C)
operator — Przystosowanie(G,
operator — KoloRuletki(G,
comment Funkcja losujaca osobniki do krzyzowania
pary < Pary(G, operator)
comment Funkcja dokonujaca krzyzowania i mutacji,
C « KrzyzowanieMutacja(G, pary)
return wezty
end

4. Hybryda algorytmu mrowkowego

W opracowanej implementacji hybrydowej algorytmu
mrowkowego gtowna rolg bedzie odgrywat juz wezesniej
wspomniany algorytm genetyczny. Nalezy rowniez w tym
momencie wyjasni¢ zasadg dziatania modutu algorytmu
genetycznego, ktory utatwi cyfrowej mrowce wybor we-
ztow o nizszym koszcie. W tradycyjnych rozwiazaniach
algorytm genetyczny wykorzystuje si¢ do poszukiwania
najlepszego rozwiazania. Niestety w tym przypadku be-
dzie on dziatal zupetnie inaczej, poniewaz nie bedzie on
poszukiwal najnizszego kosztu podrézy pomigdzy we-
ztami na mapie, lecz bedzie wykorzystywany do wyzna-
czenia tych najdrozszych odcinkéw komunikacyjnych.
Uzyskany przez najlepszego osobnika wynik zostanie
wykorzystany do blokowania mozliwo$ci wyboru takiego
polaczenia przez cyfrowa mrowke (rys. 1.2) i tym samym
niezaleznie od warto$ci roztozonego feromonu na trasie
bedzie ona zmuszona wybra¢ lokalnie wystgpujace inne
lepsze rozwiazanie. Z zatozenia powinno to znacznie po-
prawi¢ skutecznos$¢ generowania lepszych rozwiazan.

Powstata implementacja potaczenia obu algorytméw moze
z powodzeniem zosta¢ wykorzystana w systemach wielo-
procesorowych, przetwarzania rownolegtego i rozproszo-
nego. Dzigki zastosowaniu nowych technologii przetwa-
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Rys. 1.2. Blokowanie mozliwo$ci wyboru trasy pomigdzy weztami
(mapa: http://osmapa.pl)
Fig. 1.2. Blocking of route selection between traffic junctions (map:
http://osmapa.pl/)

rzania danych znacznej redukcji ulega czas generowania
rozwigzan.

5. Symulacja dzialania nowego rozwiazania

Do wykonania symulacji postuzono si¢ rzeczywistymi
danymi, ktére zostaty zebrane na podstawie analizy ruchu
na danych weztach komunikacyjnych. Wszystkie gtéwne
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Wyk. 1.1. Wykres prezentujacy porownanie efektywno$¢ dwoch algorytmow
Fig. 1.1. The chart showing comparison of the efficiency of two algorithms

wezly zostaly zaznaczone na fragmencie miasta Wro-
ctaw. Zaréwno nowy hybrydowy algorytm, jak i algorytm
mréwkowy miatl wygenerowac trasg przejazdu przy Scisle
okreslonej liczbie iteracji. Dla zadanej liczby iteracji wy-
konano kilkanascie prob i obliczono ich $rednig wartosc.
Efektywno$¢ wyznaczania optymalnej trasy przez dany
algorytm prezentuje wykres 1.1.

Potaczenie metodologii dwodch réznych algorytmow
wzgledem poprzednio stosowanego rozwiazania, skutku-
je znacznym zmniejszeniem liczby wymaganych iteracji
do wyznaczenia optymalnego wyniku. Mozna réwniez
stwierdzi¢, ze w wigkszosci przypadkow hybrydowy al-
gorytm generowatl tras¢ o znacznie nizszym koszcie, a
zwigkszajac liczbg iteracji jego wzrost efektywnosci [w
pewnym okresie| utrzymywat si¢ w przyblizeniu na sta-
tym poziomie. Nalezy rowniez mie¢ na uwadze, Ze otrzy-
mane wyniki zaleza od liczby osobnikéw w populacji. W
symulacji populacja liczyla dwudziestu o§miu osobnikow
i zostala ona uznana za najlepsza na podstawie wczesniej
wykonanych testow.

Mozemy réwniez zobaczy¢ jak zmieniata si¢ funkcja przy-
stosowania w kolejnych generacjach osobnikoéw na wykre-
sie 1.2. Z wykresu wynika, ze dazyta tylko do maksyma-
lizacji warto$ci najlepszego osobnika, ale rowniez ulegata
znacznym wahaniom warto$ci. Wspomniane oscylacje
funkcji przystosowania sg spowodowane wystepujacymi
mutacjami podczas krzyzowania chromosomoéw danych
osobnikow.

Z obu wykresow mozemy blednie wywnioskowac, ze
wahania wartosci funkcji przystosowania maja znikomy
wplyw na wyznaczony koszt trasy przez cyfrowa mrow-
ke. Wbrew pozorom zmienno$¢ zachodzaca w populacji
poprzez efekt mutacji jest zamierzona i ma za zadanie
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wyznaczy¢ jedne z drozszych tras pomigdzy roéznymi
wezlami komunikacyjnymi. Nastgpstwem tego jest nie-
utrzymywanie statej osiagnigtej wartosci jako najlepszej,
gdyz istnieje prawdopodobienstwo, ze cyfrowa mrowka
pomiedzy najdrozszymi we¢ztami moze si¢ nie poruszac.
Wyznaczenie o duzej warto$ci wag lokalnych potaczen
pomigdzy dowolnymi weztami zostaje osiagnigte poprzez
operacje mutacji, co znaczaco wplywa na proces decyzyj-
ny 1 wynik generowany przez algorytm mréwkowy.

Na uwage zastuguje fakt, ze prezentowane w artykule
wyniki zostaly obliczone na podstawie wykonanych prob.
Natomiast podczas wykonywania kolejnych symulacji
wyniki moga od siebie odbiega¢. Wynika do z faktu, ze
sa to algorytmy niedeterministyczne, a otrzymany wynik
obliczen jest indywidualny i moze si¢ kazdorazowo r6zni¢
od poprzedniego. Symulacj¢ powtorzono kilkakrotnie i
za kazdym razem S$rednie wartosci generowane przez al-
gorytm, ktory wykorzystywal potaczenie dwoch metod,
uzyskiwal nizsza wartosc.

6. Podsumowanie

Zaprezentowane w artykule wyniki przeprowadzonych
symulacji dowiodty, ze potaczenie mozliwosci obu algo-
rytmoéw daje zaskakujace rezultaty. Powstala nowa im-
plementacja pozwolita na wyznaczenie optymalnej trasy
przejazdu ze znacznie wigksza efektywnoscia przy sto-
sunkowo matej liczbie iteracji. Wykorzystanie takich roz-
wiazan daje znaczne mozliwos$ci, poniewaz pozwala mo-
dyfikowac na biezaco trasg przejazdu pomigdzy weztami
w znacznie krotszym czasie.

Zastosowanie prezentowanego rozwiazania w systemie
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Wyk. 1.2. Wykres prezentujacy oscylacj¢ funkcji przystosowania w kolejnych generacjach osobnikow
Fig. 1.2. The chart showing the oscillation of fitness function in the consecutive generations of new individuals

nawigacji pozwala bezposrednio wptywac na stan emo-
cjonalny i psychofizyczny kierowcy. Poprzez ograniczenie
wystgpujacych w otoczeniu negatywnie wptywajacych
czynnikow zaktocajacych zwigksza si¢ bezpieczenstwo i
komfort podrozy. Ponadto w odbieranych bodzcach ko-
munikacyjnych istotne staja si¢ sygnaty z otoczenia, ktore
wymuszaja na kierowcy podejmowanie istotnych decyz;ji.
Zasadnicza role odgrywa proces antycypacji zdarzen,
umiejetnego wykorzystania schematéw dziatania czy w
wielu przypadkach myslenia abstrakcyjnego.

Mozliwe, ze podobne potaczenia algorytmoéow w bliskiej
przysztosci bgda wykorzystywane w autonomicznych po-
jazdach do wyznaczania optymalnej trasy przejazdu, ktora
moze by¢ modyfikowana w czasie rzeczywistym. Rowniez
tego typu algorytm pozwala na zwigkszenie efektywnosci
procesu decyzyjnego w okreslonym lokalnym $rodowisku,
co moze si¢ przektada¢ na zachowanie takiego pojazdu na
pewnym odcinku, wérdd obecnosci innych uczestnikow
ruchu. Musimy pamigta¢, ze mozliwosci takich algoryt-
mow nie ograniczajq si¢ tylko do problemu wyznaczania
trasy, a ich zastosowanie w duzej mierze zalezy od wizji
projektanta danego rozwiazania.
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