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Wprowadzenie

Zwigkszanie autonomicznosci oraz efektywne wykorzystanie pojazdow
podwodnych jest waznym i relatywnie nowym zagadnieniem w gospodarce morskiej
I dziedzinach pokrewnych wykorzystujacych srodowisko wodne. Kiedy 9 grudnia 2009
roku w ciggu 221 dni autonomiczny pojazd podwodny Scarlet Knight typu glider
przemierzyt pod wodg jako pierwszy Ocean Atlantycki miedzy New Jersey w USA
a Baiona w Hiszpanii, stalo si¢ jasne, ze mimo spektakularnego sukcesu przed naukg
pojawito si¢ spore wyzwanie zwigzane z doskonaleniem nie tylko konstrukcji pojazdu
I Jego wyposazenia, ale przede wszystkim zwigzane z rozwijaniem metod sztucznej
inteligencji poszerzajacych autonomiczno$¢ pojazdow podwodnych, adekwatnych
algorytméw 1 oprogramowania. W ten sposob przed informatyka, a szczegodlnie
sztuczng inteligencja wytonily si¢ nowe obszary rozwijania teorii 1 ich zastosowan.

Autor rozprawy, bedac z wyksztatcenia informatykiem, stuzyt przez szes¢ lat na
okrecie podwodnym ORP Orzel, zajmujac si¢ m.in. planowaniem trajektorii przej$cia
okretu. Mimo wielu oczywistych réznic miedzy zadaniami ww. jednostek, istnieje
szereg wspoOlnych problemoéw, ktore nalezy rozwigza¢ w obu wypadkach. Jednym
z nich jest optymalizacja trajektorii ze wzgledu na wybrane kryterium lub kryteria, po
ktorej pojazd bedzie si¢ przemieszcza¢. Do najnowoczesniejszych metod stosowanych
do wyznaczania zloZzonych planéw przemieszczania si¢ pojazdu podwodnego zalicza si¢
metaheurystyki sztucznej inteligencji, a szczegodlnie algorytmy ewolucyjne. Nowy
pomyst wykorzystania metod przeszukiwania tabu do planowania trajektorii
autonomicznych pojazdéw podwodnych stat si¢ geneza rozprawy.

Zazwyczaj planujac trase¢ pojazdu, minimalizuje si¢ dtugos¢ trajektorii, a aspekt
bezpiecznego przej$cia jednostki uwzgledniany jest w wymaganiach, podobnie jak
regularno$¢ trasy. Ponadto wiele publikacji z literatury przedmiotu odnosi si¢ do
modelowania trajektorii w dwoch wymiarach dla obiektow nawodnych (statkow,
okretow 1 innych jednostek pltywajacych). Istotnym rozszerzeniem stosowanych podej$é¢
jest zatem zbadanie mozliwosci jednoczesnej optymalizacji ze wzgledu na trzy Kryteria:

- dlugos¢ trajektorii,
- jej regularnos¢,

- poziom zagrozenia manewru ze wzgledu na zbyt matg odlegtos$¢ od przeszkod.



Celem pracy jest opracowanie metody optymalizacji wielokryterialnej do
wyznaczania trajektorii autonomicznego pojazdu podwodnego, uwzgledniajgc takie
kryteria jak: diugosé trajektorii, jej regularnosé, poziom zagrozZenia manewru ze
wzgledu na zbyt malq odleglos¢ od obiektow, a takze ograniczenia zwigzane
z bezkolizyjnym manewrowaniem w akwenie.

Do zaawansowanych metaheurystyk stosowanych w jednokryterialnej
optymalizacji trajektorii zalicza si¢ algorytmy ewolucyjne, a w polioptymalizacji
uznang metodg jest metoda ewolucyjna NSGA-IIl. Jednakze na podstawie
przeprowadzonych eksperymentow numerycznych zauwazono, ze metoda oparta na
paradygmacie tabu search umozliwia réwniez wyznaczanie trajektorii pojazdu
podwodnego przy optymalizacji wielokryterialnej, czgsto o wyzszej jakosci. Ponadto
w literaturze przedmiotu nie napotkano opisu zastosowania tej metody do wyznaczania
trajektorii autonomicznego pojazdu podwodnego.

Wobec powyzszych spostrzezen oraz na podstawie wyzej okreslonego celu
sformutowano nastepujacy problem badawczy.

Nalezy opracowaé algorytm przeszukiwania tabu do wyznaczania kompromisowej
trajektorii autonomicznego pojazdu podwodnego (dla p=2), wykonaé jego
implementacje oraz zastosowac jako trajektorig startowg rozwigzanie otrzymane za
pomocg zmodyfikowanego pod kqgtem adekwatnego zadania polioptymalizacji
wielokryterialnego algorytmu ewolucyjnego NSGA-III.

Zdeterminowanie gltdéwnego celu pracy oraz sformutowanie zagadnienia
badawczego pozwolilo na sprecyzowanie nast¢pujacej hipotezy robocze;:

Optymalizacja trajektorii  autonomicznego pojazdu podwodnego, przy
wykorzystaniu wielokryterialnego algorytmu przeszukiwania tabu umozliwia znaczgce
skrocenie dlugosci trajektorii, zmniejszenie poziomu zagrozenia manewru ze wzgledu
na zbyt malg odlegtos¢ od obiektow, a takze poprawienie regularnosci trajektorii
pojazdu podwodnego w porownaniu do trajektorii, ktora nie podlega optymalizacji.

W wypadku algorytmow przeszukiwania tabu zasadniczy problem polega na tym,
ze w literaturze przedmiotu wigkszo$¢ zastosowan tej metaheurystyki dotyczy
zagadnien optymalizacji kombinatorycznej, a nie zadan z cigglymi zmiennymi
decyzyjnymi tak, jak to jest w problemach wyznaczania trajektorii.

Opracowanie algorytmu przeszukiwania tabu do rozwigzywania problemow

wyznaczania trajektorii pojazdu podwodnego jest zagadnieniem nowym, dotad szerzej



nie badanym, a zatem jego wnikliwa analiza powinna stanowi¢ wklad w rozwdj
metodyki wyznaczania trajektorii tej klasy pojazdow.

Praca sktada si¢ z wprowadzenia, czterech rozdziatéw, podsumowania,
bibliografii, wykazu wazniejszych oznaczen, wykazu rysunkow i tabel, a takze dodatku.
Wprowadzenie zawiera genezg, cel, problem badawczy i hipoteze naukowg. Ponadto
oméwiono W nim zakres rozprawy.

W rozdziale pierwszym scharakteryzowano pojazdy podwodne. Podano ich
taksonomi¢. Opisano pojazdy zdalnie sterowane i pojazdy autonomiczne, w tym
autonomiczne pojazdy bioniczne. Po kazdym rozdziale zamieszczono wnioski i uwagi.

W rozdziale drugim przedstawiono model matematyczny wyznaczania trajektorii
autonomicznego pojazdu podwodnego, modelujac trajektorie i formutujac kryteria jej
oceny: dtugos¢, regularnos$¢ i poziom zagrozenia manewru. Wyrdzniono dwa Kryteria
opisujace  regularno$¢  trajektorii.  Analogicznie  wyrdzniono dwa  kryteria
charakteryzujace poziom zagrozenia manewru. Wprowadzono takze ograniczenia
zwigzane z omijaniem przeszkod.

W rozdziale trzecim sformutowano wybrane problemy optymalizacji trajektorii
autonomicznego pojazdu podwodnego. Rozwazane sa problemy optymalizacji
jednokryterialnej zwigzane z minimalizacja wybranego kryterium, np. dlugosci lub
poziomu zagrozenia manewru. Dyskutowane sa takze zagadnienia optymalizacji
dwukryterialnej oraz problem z trzema kryteriami, w ktérym poszukuje si¢ reprezentacji
rozwigzan Pareto-optymalnych. Szczeg6lny nacisk potozono na wyznaczanie trajektorii
kompromisowych dla parametru p=2.

W rozdziale czwartym scharakteryzowano wielokryterialne algorytmy tabu search
PTS i TSQ2. Dokonano takze przegladu algorytmow polioptymalizacji za szczegdlnym
uwzglednieniem wielokryterialnych algorytméw ewolucyjnych pod katem wyznaczania
trajektorii startowych dla PTS i TSQ2. Obszernie opisano algorytmy przeszukiwania
tabu, koncentrujac si¢ na wyznaczaniu sgsiedztwa, dywersyfikacji, intensyfikacji,
atakze pamieci krotko- i dlugoterminowej. Zaprezentowano szczegoétowe diagramy
metod tabu serach do wyznaczania trajektorii pojazdu podwodnego. Na zakonczenie
zamieszczono wyniki eksperymentéw numerycznych.

W dodatku omoéwiono system wyznaczania trajektorii pojazdu podwodnego

SWTPP’13, w ktérym zaimplementowano algorytmy tabu search.



1. Charakterystyka i taksonomia pojazdéw podwodnych

Pojazdy bezzalogowe mogg funkcjonowaé w przestrzeni kosmicznej (sonda
Voyager), powietrzu (drony Predator, Rapid Eye), na ladzie (pojazd UPI, robot Big
Dog) Iub tez w $rodowisku wodnym [20]. W $rodowisku wodnym wyrdznia sig¢
bezzatogowe pojazdy nawodne (akronim USV — od ang. Unmanned Surface Vessel)
oraz bezzatogowe pojazdy podwodne UUV (ang. Unmanned Undersea Vehicle) [133].

Przyktadem bezzatogowego pojazdu nawodnego jest polski USV o nazwie
Edredon (rys. 1.1) [37].

Rys. 1.1. Bezzatogowy pojazd nawodny USV Edredon [37]

Mimo ze Edredon jest w zasadzie demonstratorem technologii, to w przysztosci
prawdopodobnie bgdzie mogt wykonywaé zadania we wspoétdziataniu ze stacjami
brzegowymi, okretami i $miglowcami. Przeznaczony bedzie do monitorowania sytuacji
nawodnej rejonéw przybrzeznych, red, kotwicowisk i portow [37].

Bezzatogowe pojazdy podwodne UUV dzielg si¢ na autonomiczne pojazdy
podwodne (AUV, ang. Autonomous Underwater Vehicle) i zdalnie sterowane pojazdy
podwodne (ROV, ang. Remotely Operated Underwater Vehicle) [27, 39].

Autonomicznymi pojazdami podwodnymi nazywamy roboty, ktore poruszaja si¢
pod woda samodzielnie bez ingerencji cztowiecka wykonujac ztozone zadania [133].
Autonomiczno$¢ pojazdu AUV jest mozliwa przede wszystkim w wyniku zastosowania
algorytmow sztucznej inteligencji [30].

Torpeda klasy PUV (ang. Programmed Underwater Vehicle), skonstruowana
w XIX wieku, to prawdopodobnie pierwsza proba implementacji autonomicznosci

w odniesieniu do bezzatogowych pojazdéw podwodnych [113]. Nowoczesne AUV



zasilane sa zazwyczaj przez baterie lub ogniwa paliwowe i mogg pracowaé na
glebokosci do 6000 m, tak jak pojazd Remus-6000 [137].

Natomiast zdalnie sterowane pojazdy podwodne sg Sterowane przez operatora,
a ponadto sg zazwyczaj zasilane energig elektryczng poprzez przewdd z powierzchni
akwenu [136]. Ponadto sygnaty wizyjne i dane przesylane sa przewodowo. Szacuje sig,
ze na $wiecie jest kilka tysiecy pojazdéw podwodnych klasy ROV, ktére stopniowo sa

zastgpowane nowoczesniejszymi autonomicznymi pojazdami podwodnymi [49, 113].

1.1 Wybrane zadania pojazdow podwodnych

Koncepcje autonomicznych pojazdow podwodnych z torpedy klasy PUV
rozwinig¢to W pojezdzie SPURV (ang. Special Purpose Underwater Research Vehicle)
w Stanach Zjednoczonych w 1957 r. [113]. Pojazd ten umozliwial zbieranie danych
zwigzanych z pragdami wodnymi i podwodnym s$ladem torowym. Wyposazony byt
w system transmisji akustycznej. Autonomicznos¢ pojazdow klasy AUV doskonalono
w MIT od lat siedemdziesigtych dwudziestego wieku [57].

Bezzatogowe pojazdy podwodne umozliwiajg sporzadzanie map dna morskiego,
wspomaganie planowania przebiegu rurociggow lub kabli telekomunikacyjnych,
badanie ich stanu technicznego, a takze poszukiwanie surowcéw mineralnych. Oprocz
zadan militarnych, pojazdy podwodne prowadzg akcje ratownicze oraz poszukiwawcze.
Przydatne sag w zbieraniu danych ekologicznych i klimatycznych, a takze danych
0 stanie srodowiska morskiego i oceanicznego [113].

Pojazdy AUV przekazuja dane z obserwacji kadlubow statkow, wrakow,
infrastruktury podwodnej czy zagrozonego srodowiska wodnego. Pojazdy Remus byty
stosowane do monitorowania skutkow awarii reaktorow jadrowych z elektrowni
Fukushima w s$rodowisku oceanicznym Pacyfiku. Pojazdy tej klasy umozliwiajg
zbieranie danych ze stacji dennych o sytuacji podwodnej. Wspottworzag mobilne,
podwodne i rozproszone systemy informatyczne, zapewniajac nawigzywanie tgcznosci
hydroakustycznej z innymi podwodnymi obiektami [94, 113].

Polski pojazd klasy ROV o nazwie Ukwial jest wykorzystywany przez

niszczyciele min do rozpoznania podwodnych obiektow. Ukwial przenosi tradunki



w poblize miny, ktore to tadunki sa odpalane zakodowanymi sygnalami
hydroakustycznymi [36].

Spektakularnym sukcesem zastosowan autonomicznych pojazdéw podwodnych
byla akcja ratunkowa zatogi batyskafu zatopionego w poblizu Irlandii w latach
siedemdziesigtych XX wieku. Takze odkrycie przez pojazdy klasy AUV wraku
legendarnego liniowca Titanica na glgbokosci ok. 4000 metrow w 1985 roku odbito sig
szerokim echem w mediach. Jedng z najtrudniejszych operacji poszukiwawczych
z wykorzystaniem najnowoczes$niejszej generacji pojazdow podwodnych Remus-6000
byla operacja zlokalizowania szczatkow samolotu pasazerskiego Airbus 330 na dnie
Oceanu Atlantyckiego w 2011 roku [137].

Pojazdy klasy AUV wykorzystuje si¢ do opracowywania map dna morskiego,
ktore pozwalaja na projektowanie rurociggow gazowych i instalacji podwodnych
bardziej efektywnie z minimalng ingerencja w Srodowisko. Odwierty w bardzo
glebokich obszarach pol naftowych oraz minimalizacja kosztu ich utrzymania sg bardzo
wazng przyczyng rozwoju robotow tej klasy. Pojazdy AUV stuza takze do pomiarow
zasolenia, absorpcji $wiatta oraz badan nad zyciem mikroskopijnym [50].

Na rysunku 1.2.a) przedstawiono autonomiczny pojazd podwodny Bluefin-21,
ktory jest wyposazony w skaner typu BOSS (ang. Buried Object Scanning Sonar)

umozliwiajacy analize dna morskiego i wykonanie doktadnych map. Na rysunku 1.2.b)

przedstawiono obraz dna morskiego z sonaru tego pojazdu [140].

-

Rys. 1.2. Autonomiczny pojazd podwodny Bluefin-21 i obraz dna morskiego [140]

Oryginalnym podwodnym pojazdem autonomicznym jest podwodny szybowiec
Scarlet Knight (RU-26) skonstruowany na uniwersyteciec w Rudgers, ktory cechuje sie
matg moca uktadu napgedowego i bardzo duzym zasiggiem. Ten pojazd moze



przemieszczac¢ si¢ samodzielnie miesigcami w strefie przybrzeznej lub na otwartych
obszarach morskich, okresowo przesytajac dane poprzez satelit¢ na brzeg za pomoca
satelitarnego telefonu Iridium. Flota szybowcéw podwodnych tej klasy monitorowata
Zatoke Meksykanska po wycieku ropy z platformy wiertniczej w 2010 roku [138].

Szybowiec podwodny Scarlet Knight zanurza si¢ w wyniku odpowiedniego
przemieszczania wody wewnatrz kadluba miedzy rufa a dziobem na glebokosé
150-180 m, a nastgpnie wynurza si¢, przy czym niekoniecznie na powierzchni¢. Ten
cykl trwa ok. 40 minut i umozliwia pokonanie ok. 1 km po powierzchni wody. Pojazd
podczas pokonywania Atlantyku w 2009 roku wynurzat si¢ zaledwie trzy razy na dobe
ze wzgledu na sztormy i potezne fale. Po wynurzeniu korygowane byly dane
nawigacyjne, a takze nastgpowata wymiana danych z ladowym centrum [103, 138].

Szybowce podwodne w niektorych misjach moga by¢ jednak nieprzydatne, np. na
duzych glebokosciach. Trzy najnowoczesniejsze pojazdy AUV Remus-6000
poszukiwaty szczatkow samolotu pasazerskiego Airbus A330 na dnie Atlantyku w 2011
roku. Maszyna rozbita si¢ podczas rejsu z Rio de Janeiro do Paryza dwa lata wczes$niej.
Na rysunki 1.4 zaprezentowano znalezione szczatki samolotu sfotografowane przez
AUV [137].

Rys. 1.3. Zdjecie fragmentu Airbusa A330 na dnie Oceanu Atlantyckiego wykonane przez
robot Remus-6000 [137]

Brazylijska MW, ktora wystata statki ratownicze w rejon katastrofy tuz po
uzyskaniu sygnatu o zagrozeniu z Airbusa, odnalazta jedynie niewielkie jego czesci.
Rejon poszukiwan to obszar podmorskich gor $rodkowego Atlantyku. Kominy
wulkanéw znajduja si¢ juz 600 m pod powierzchnig, a doliny oceaniczne siegaja

glebokosci 4000 metréw. Rejestratorow (,,czarnych skrzynek™) nie udalo sig



zidentyfikowa¢ przy pomocy sonaréw ze statkow ratowniczych. Rozdzielczo$¢ sonarow
byta zbyt niska ze wzgledu na duza odlegtos¢ i odbicia od skat podmorskich [137].

W 2011 r. ponowiono poszukiwania czarnych skrzynek w akwenie na obszarze 10
tys. km kw. Roboty Remus wspotpracowaty tak, aby akcj¢ poszukiwawczg prowadzity
dwa z nich, a trzeci tadowat w tym czasie akumulatory w garazu podwodnym. AUVS
funkcjonowaty autonomicznie, ale dopuszczono mozliwos¢ interwencji operatorow
z poktadu statku MV Alucia.

Warto nadmieni¢ ze, wielozadaniowos$¢ 1 modutowo$¢ wyposazenia pojazdow
klasy AUV jest standardem. Pojazd autonomiczny tej samej klasy moze realizowaé
zadania militarne: przeciwminowe, rozpoznawcze, precyzyjne wykonywac¢ uderzenia
oraz zwalcza¢ okrety podwodne lub by¢ uzyty do ochrony baz morskich przed
ptetwonurkami przeciwnika. Moze realizowa¢ operacje ratownicze, a takze analizowac

i usuwac¢ skazenia chemiczne.

1.2 Taksonomia pojazdéw podwodnych

Bezzatogowe pojazdy podwodne ze wzgledu na ich niezalezno$¢ energetyczng
podczas wykonywania zadania klasyfikuje si¢ na niezalezne energetycznie | zalezne
energetycznie (nie posiadajg pokladowej jednostki zasilajacej). Do pojazdow
niezaleznych energetycznie zalicza si¢ takze szybowce podwodne, ktore w zasadzie nie
sa wyposazone w zaden naped, a wykorzystuja prady oceaniczne [3, 69].

Drugim istotnym kryterium podziatlu pojazdéw UUV jest sposdb komunikacji
z centrum dowodzenia. Pojazdy mogg by¢é wyposazone W System komunikacji
bezprzewodowej lub musza by¢ potaczone przewodem komunikacyjnym z centrum.

Pojazdy na uwigzi moga zatem przesyta¢ dane komputerowe, sygnaty wizyjne lub
energi¢ elektryczng za pomocg przewodu zasilajacego. Szczegolng klasa pojazdow sa
pojazdy S-AUV (ang. Semi-Autonomous Underwater Vehicle), ktore posiadajg wlasne
zrodlo zasilania energetycznego oraz wykorzystujg transmisj¢ przewodows [113].

Autonomiczno$¢ pojazdu to nie tylko niezalezno$¢ energetyczna I mozliwosé
podwodnej komunikacji bezprzewodowej, ale takze zdolno$¢ do samodzielnego
wykonania zadania bez udziatu operatora [5, 70]. W tym celu oprogramowanie powinno

zaplanowac trajektori¢, ktora AUV powinien pokona¢, aby wykona¢ zadanie.
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Trzecim kryterium klasyfikacji jest rodzaj systemu nawigacji do identyfikacji
potozenia, kursu i predkosci [8]. Nawigacja zliczeniowa polega na odczytach
z poktadowych przelicznikow inercyjnych. Nawigacja batymetryczna wykorzystuje
mapy dna lub cechy akwenu, np. linii brzegowej. Nawigacja hydroakustyczna
uwzglednia pomiar odlegtosci pojazdu AUV od linii bazowej (ang. baseline station).

Stosowana jest takze klasyfikacja ze wzgledu na mase pojazdu, ksztatt kadtuba
lub rodzaj silnika napedowego. Na rysunku 1.4 przedstawiono klasyfikacje robotow

klasy UUV opracowang na podstawie pracy Kruszko i Tariova [113].

Podziat pojazdéw

podwodnych
uuv

Ze wzgledu na
zastosowang
nawigacje

Ze wzgledu na
autonomicznos$¢

. Semi- . Lo N N
Zdalnie X Autonomiczne Z nawigacja Z nawigacja Z nawigacja
autonomiczne S- 5 A
sterowane ROV AUV AUV zliczeniowa batymetryczng hydroakustyczna

L

Ll 1
Ze wzgledu na Ze wzgledu na Ze wzgledu na
ksztatt kadtuba mase uktad napedowy

1. Torpedopodobne; 1. Mikro (do 20kg) 1. Elektryczne:
2. Cylindryczne; 2. Mini (do 100kg) - akumulatory;
3. Kroplopodobne; 3. Lekkie (do 500 kg) - ogniwa paliwowe;

4. Ptaskie: 4. Ciezkie (do 2000 kg) 2. Szybowce;
5. Duze (>2000 kg) 3. Spalinowe;

5. Bioniczne;

Rys. 1.4. Taksonomia pojazdéw podwodnych na podstawie [113]

W nawigacyjnych systemach hydroakustycznych LBL (ang. Long Base Line)
odlegto$¢ mierzona jest miedzy pojazdem a transponderami umieszczonymi na dnie
akwenu. Systemy SBL (ang. Short Base Line) cechujg si¢ tym, ze transpondery
zainstalowane sg pod dnem statku, ktory wspomaga nawigacje pojazdu podwodnego.
Systemy USBL (ang. Ultra-Short Base Line) opieraja si¢ na pojedynczym
transponderze [80, 113].
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1.3 Pojazdy podwodne zdalnie sterowane

Pojazd podwodny klasy ROV jest zdalnie sterowany przez operatora zazwyczaj
z poktadu statku-bazy poprzez potaczenie, w ktorym znajduja si¢ przewody
przesylajace dane, sygnaly sterujace, sygnaly wideo, a takze energi¢ elektryczng,.
Potgczenie moze cechowac si¢ $rednicg kilku milimetrow. Zazwyczaj pojazdy tej klasy
sa wyposazone W kamery, reflektory, sonary, magnetometry oraz manipulatory. Na

rysunku 1.5 przedstawiono pojazd typu ROV U.S. Navy Super Scorpio [133].

Rys. 1.5. Pojazd ROV U.S. Navy Super Scorpio [133]

Niewatpliwg zaletg robota klasy ROV jest mozliwo$¢ dlugotrwalej pracy ze
wzgledu na dostep do zasilania energetycznego statku-bazy, co umozliwia wykonanie
ztozonych zadan przy niewielkim ryzyku zaginiecia pojazdu [113].

Roboty te sg niezbedne, gdy prace podwodne odbywajg si¢ na glebokosci
przekraczajacej zasi¢g nurkéw. Za pomoca tej klasy pojazdow prowadzi si¢ akcje
ratownicze, a takze wydobywa obiekty z dna. Wykonywane sa inspekcje podwodnych
rurociggéw i platform, a takze taczenie rurociggéw. Roboty klasy ROV sg stosowane
zarowno w budowaniu podwodnych konstrukcji, jak rowniez w ich utrzymaniu [98].

Wazace do 5 kg pojazdy mikro ROV sg uzywane w miejscach, gdzie nurek nie
moglby wejsé, takich jak rurocigg. Wazace do 30 kg pojazdy mini wykonuja zadania
analogicznie jak nurea. Robot klasy mini ROV moze by¢ przetransportowany niewielka

jednostka ptywajaca na miejsce realizacji zadania.
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Wyposazenie techniczne robotow klasy ROV zalezy od wykonywanych zadan. Ze
wzgledu na specyfike misji pojazdy klasy ROV moga by¢ uniwersalne, obserwacyjne,
przydenne lub przemystowe. Uniwersalny model pojazdéw klasy ROV wyposazony jest
w sonary i systemy pomiarowe, a moc napedu nie przekracza 5 KM. Maksymalne
zanurzenie zazwyczaj wynosi do 1000 m, przy czym niektore pojazdy moga zejs¢ na
glebokos¢ 7000 m.

Pojazd przemystowy HI1000 firmy ECA Hytec przeznaczony jest do
wykonywania prac lekkich [136]. Pojazdy ROV do prac lekkich cechujg si¢ napedem
mniejszym niz 50 KM, ale wickszym niz 5 KM. Maksymalna gl¢bokos¢ pracy nie
przekracza 2000 m.

Na rysunku 1.6 przedstawiono pojazd klasy ROV firmy Oceaneering podczas

pracy na podwodnym polu naftowym [133].

Rys. 1.6. ROV firmy Oceaneering na podwodnym polu naftowym [133]

W tabeli 1 zamieszczono wazniejsze parametry wybranych pojazdow klasy ROV.

Tabela 1. Wazniejsze parametry wybranych pojazdow klasy ROV [13, 113]

Parametr Koral 100 Super Achille M4 H1000
Maksymalna gleboko$¢ zanurzenia [m] 100 400 1000
Maksymalna predko$¢ [m/s] 1,5 6 4,5
Liczba silnikow elektrycznych 5 4 4
Waga [kg] 90 120 525
Dlugosé [m] 0,7 0,72 1,34
Szerokos¢ [m] 0,7 0,6 1,09
Wysokos¢ [m] 0,7 0,52 1,00

Roboty przemystowe Heavy-Duty firmy Schilling Robotics przeznaczone sa do

wykonywania prac cigzkich [113]. Pojazdy te cechuja si¢ moca napgedu do 220 KM
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z mozliwos$cig przenoszenia co najmniej dwdoch manipulatoréw. Zanurzaja si¢ na
glebokos¢ do 3500 m. Natomiast pojazdy ROV do rozkopywania dna (ang.
trenching/burial) cechujg si¢ mocg nap¢du do 500 KM, co umozliwia ktadzenie kabli

| prace na gl¢bokosci do 6000 m.

1.4 Podwodne pojazdy autonomiczne

Szacuje sig, ze rocznie projektowanych jest ok. 200 nowych rozwigzan pojazdow
klasy AUV, przy czym liczba wyprodukowanych egzemplarzy wynosi ok. tysigca sztuk.
Wigkszo$¢ autonomicznych robotéw podwodnych ma ksztatt niewielkiej torpedy
0 wadze ok. 60 kg i kosztuje od 50 do 350 tys. USD [78].

Autonomiczne pojazdy podwodne AUV nie posiadajg wielu wad pojazdow klasy
ROV. Przede wszystkim ich krotkotrwate dziatanie nie zalezy od dostepu do energii
elektrycznej w statku-bazie lub terminalu ladowym. Zasieg AUV nie jest ograniczony
dhugoscia kabla, a w konsekwencji regulowaniem napr¢zenia kabla w wypadku
sztormu. Dzigki temu pojazd autonomiczny moze porusza¢ si¢ w zatomach skalnych
lub w innym kompleksie przeszkod [113].

Robot AUV po odebraniu danych wej$ciowych z centrum dowodzenia moze
realizowa¢ zadanie samodzielnie, wykorzystujac wydajny komputer poktadowy.
Wyposazony jest takze w kamery, reflektory oraz odpowiednie manipulatory [138].
Ponadto w AUV jest zintegrowany system nawigacji, sensory do tworzenia map,
kompas, glebokosciomierz, magnetometr, konduktometr, czujniki temperatury oraz
sondy. W wyposazenie wchodzg takze sensory do pomiaru giebokosci, sonary, w tym
sonar boczny (ang. side scan sonar). Magnetometr umozliwia pomiar wielko$ci,
kierunku oraz zmian pola magnetycznego. Natomiast konduktometr jest stosowany do
pomiarow zanieczyszczenia i zasolenia wody [140].

Pojazdy klasy AUV moga wspotpracowaé ze statkami nawodnymi, poruszajac si¢
wewnatrz sieci akustycznych znakow nawigacyjnych lub Kkorzystajac z tacznosci
satelitarnej.

Pojazd REMUS 100 sprzedawany przez Hydroid, Inc jest najpopularniejszy
w zastosowaniach naukowych i militarnych. Pojazdy Remus projektowane sa przez
Woods Hole Oceanographic Institution w USA [137]. Natomiast jeden z najbardziej
zaawansowanych modeli, wazacy 862 kg, pojazd autonomiczny Remus 6000 ma ksztalt
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torpedy o dlugosci 3,84 m i $rednicy 0,71 m (rys. 1.7). Predko$¢ maksymalna 4,5 wezta
moze by¢ utrzymana przez 22 godziny, gdyz pojazd jest wyposazony w dwa
akumulatory o pojemnosci 11 kWh. Pojazd posiada tez czujniki optoelektroniczne
i transponder GPS. Ponadto, autonomiczny pojazd podwodny Remus 6000 wyposazony
jest w sonar wysokiej rozdzielczosci, ktory pozwala na wygenerowanie precyzyjnego

obrazu dna z odlegtosci 130 metrow [137].

PR

R

Rys. 1.7. Nowoczesny autonomiczny pojazd podwodny Remus 6000 [137]

Oprogramowanie sterujagce wspomaga nurkowanie pod katem 25°, co pozwala
szybciej dociera¢ do zadanych miejsc. Oprogramowanie zwigksza poziom
bezpieczenstwa, uniemozliwiajac zderzenie z dnem morskim. Utatwia klasyfikacje
obiektow przy pomocy kamer z odlegto$ci mniejszej niz 7 metrow.

Pojazd autonomiczny HUGIN 4500 stosowany jest w przemysle gazowym
I naftowym, a produkowany jest przez Kongsberg Maritime and Norwegian Defence
Research Establishment (rys. 1.8). Robot moze holowa¢ siatke hydrofonéw o dtugosci

100 m z predkoscia 3 weztow [141].

Rys. 1.8. Pojazd autonomiczny Hugin 4500 firmy Kongsberg Maritime [141]
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Sonar jest podstawowym sensorem do identyfikacji przeszkod usytuowanych
W poblizu AUV. Sonary moga wspotpracowaé z GPS-em, mapa elektroniczng, radarem
i elektronicznym kompasem w ramach zintegrowanego systemu [135].

Interesujagcym sensorem w pojazdach AUV jest sonar boczny (ang. side-scan
sonar), ktory stuzy do efektywnego tworzenia obszernych obrazéow dna morskiego.
Moze by¢ stosowany do analizy tekstury i rodzaju materiatu dna morskiego (rys. 1.9).
Sonar boczny wykrywa przeszkody na dnie, a takze wspomaga diagnostyke stanu
rurociggéw i kabli. Urzadzenie zapewnia wglad w struktur¢ dna. Ponadto sonary boczne
sg wykorzystywane w rybotéwstwie, do poglebiania akwenu i w badaniach srodowiska.
Umozliwiajg takze wykrywanie min [143].

— &
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Rys. 1.9. Obraz z sonaru bocznego [133]

Sonar emituje stozek impulséw akustycznych w kierunku dna morskiego,
a nastgpnie rejestruje intensywno$¢ akustycznych odbi¢ od dna morskiego. Akustyczne
czestotliwosci wahajg si¢ od 100 do 500 kHz, przy czym wyzsze czestotliwosci
zapewniaja wiekszg rozdzielczos¢, ale mniejszy zasigg [134].

Za pomoca sonaru bocznego zidentyfikowano wrak okretu podwodnego oraz
bombe wodorowa, ktora zagineta na morzu. Uzyto sonaru, aby odnalez¢ flagowy okret
Mary Rose Henryka VIII, a takze aby zlokalizowaé¢ wrak statku lezacy od ponad 2000
lat u wybrzezy Turcji [133].
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Do badania duzych obszarow podwodnych stosuje si¢ bardziej rozbudowane
sonary boczne typu GLORIA 11, ktore dziataja przy stosunkowo niskich czestotliwosci
w celu uzyskania duzego zasiggu. Sonary te wykorzystano do uzyskania obrazow szelfu
kontynentalnego oceanow [143].

Wyznaczenie odlegtoéci pojazdu od obiektu podwodnego za pomoca sonaru
opiera si¢ na zaleznos$ci del Grosso [133], jak nizej:

_ ¢—1448,6—4,6187 +0,05237> —1,25* (i - 35) (1.1)
0,017

d

gdzie:
d — glebokos¢ [m],
¢ — predkos¢ dzwigku [m/s],
7 — temperatura [°C],
w — zasolenie [%o].
Predkosé¢ dzwieku w wodzie ro$nie wraz ze wzrostem jej zasolenia i przyjmuje
si¢, ze w wodzie morskiej wynosi ok. 1500 m/s, a w wodzie niezasolonej 1435 m/s,
Oprocz odleglosci od obiektu, za pomocg sonaru wyznacza si¢ wspotrzedne
obiektu, jego rozmiar, budowe i ksztatt. Na podstawie analizy budowy obiektu mozliwe
jest okreslenie, czy kolizja z tym obiektem jest dopuszczalna. Natomiast znajac ksztalt,
rozmiar i wspotrzedne potozenia obiektu, mozna wyznaczaé trajektoric manewru
antykolizyjnego. Struktura dna, w tym rosliny, osady i skaty moga by¢ identyfikowane
przy odpowiedni duzej mocy i czgstotliwosci sygnatu. Precyzja obrazu sonaru zalezy od
predkosci pojazdu i czestotliwosci probkowania.
Penetrowanie dna za pomocg sonaru umieszczonego w dnie statku umozliwia

wygenerowanie mapy dna morskiego (rys. 1.10).

Rys. 1.10. Trajektoria statku podczas analizy dna morskiego za pomocg sonaru [13]
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Uzyskane w ten sposob pomiary glebokosci dna d dla zadanych wspotrzednych
geograficznych (4, 1) mogg by¢ podstawg do wygenerowania mapy elektronicznej
opartej o wykorzystanie sztucznej sieci neuronowej [13]. W tym wypadku tworzone sa
dwa roztaczne zbiory: zbior trojek treningowych liraining (ys. 1.11) oraz zbiodr trojek

egzaminujacych sie lis;, ktore to zbiory zdefiniowano, jak nizej:

lysiing = (@104, 0) |1 =10 (L2)
gdzie:
d; — zmierzona gleboko$¢ w [m] dla zadanych wspotrzednych geograficznych (¢, 4),
n — liczebnos$¢ zbioru treningowego.
lew = {0 4,,8)) [ F=n+1n+m| w3
gdzie:

m — liczebno$¢ zbioru testujacego.

Wielozadaniowos$¢ pojazdow klasy AUV realizuje si¢ za pomocg modutowe;j
konstrukcji. Przyktadowo pojazd Gavia moze by¢ wyposazony w odpowiednie moduty
sprzetowo-programistyczne w zaleznosci od realizowanego zadania, np.: do badan
oceanograficznych, inspekcji rurociggdéw lub platform wiertniczych, czy tez niszczenia
min morskich [113].
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Rys. 1.11. Obraz dna morskiego w wybranym akwenie Zatoki Gdanskiej [13]
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Niektore wicksze pojazdy typu AUV, np. Urashima, sg zasilane z ogniw
paliwowych, ktore generuja energi¢ elektryczng w wyniku reakcji utleniania paliwa
dostarczanego z zewnatrz. Ogniwa paliwowe nie muszg by¢ wczesniej tadowane.
Natomiast w przypadku akumulatoréw tadowanie moze trwaé kilka godzin. Wigkszo$¢
ogniw paliwowych to ogniwa wodorowe [127].

Istotng preferencja odno$nie wyznaczania trajektorii AUV moze by¢ dazenie do
redukcji zuzycia energii podczas misji. W tym kontekscie interesujgca jest koncepcja
montazu paneli solarnych na powierzchni kadtuba, co umozliwia pozyskanie kilkuset

watogodzin dziennie podczas wynurzania si¢, np. Solar AUV [27, 144].

1.5 Autonomiczne podwodne pojazdy bioniczne

Pojazdy bioniczne lub biomimetyczne (ang. bionic or biomimetic vehicles) to
relatywnie nowa klasa pojazdow AUV. Inspiracje odno$nie projektowania sposobu
poruszania si¢ oraz ksztattu kadtuba pojazdow bionicznych pochodza z nasladowania
morskiej fauny i flory.

Imitowanie sposobu poruszania si¢ pojazdow na podstawie organizméw morskich
jest uzasadnione, gdyz takich rozwigzan technologicznych jeszcze nie ma. W historii
sztucznej inteligencji takie podejScie w znacznie szerszym kontekscie zaowocowato
powstaniem sztucznych sieci neuronowych, algorytméw genetycznych, algorytmow
ewolucyjnych, algorytméw mrowkowych, algorytmow roju, sztucznych systemow
immunologicznych, czy sieci inteligentnych agentow [9].

Bioniczne pojazdy klasy AUV zazwyczaj inspirowane sg budowa ryb, cO
umozliwia uzyskanie precyzyjnej i niewielkiej zmiany kursu. Zmiana kursu o 180°
moze nastagpi¢ W zasadzie na niewielkim obszarze. Mozliwe jest takze uzyskanie
wickszego przys$pieszenia niz w wypadku standardowych pojazdoéw klasy AUV [113].

W ramach projektu finansowanego przez DARPA zaprojektowano pojazd
BioSwimmer imitujacy tunczyka, ktory to pojazd bedzie wykorzystywany w celach
militarnych (rys. 1.12) [144]. Konstrukcja zawiera mechanizmy umozliwiajace
przemieszczanie si¢ kregostupa, a takze poruszanie ogonem i ptetwami. Pojazd szybko
I precyzyjnie porusza si¢ pod woda. Podobne rozwigzania dotycza imitacji zachowania

wegorzy w wodzie [23].
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Rys. 1.12. Bioniczny AUV BioSwimmer zaprojektowany w ramach projektu DARPA [144]

Interesujagcym przyktadem bionicznego AUV jest RobolLobster wzorowany na
krabach (rys. 1.13). Pojazd cechuje si¢ stabilnym manewrowaniem po dnie przy

wigkszym zuzyciu energii, CoO umozliwia realizacj¢ zadan militarnych [9, 142].

Rys. 1.13. Bioniczny AUV RoboLobster zaprojektowany w Marine Science Center
at Northeastern University [142]

Bioniczny pojazd AUV Aqualelly, ktory imituje meduze (rys. 1.14), moze
z doktadnos$cia do centymetra okresli¢ glgbokos$¢ zanurzenia i przemiesci¢ si¢ do garazu
podwodnego w celu natadowania akumulatoréw [139]. Pojazd komunikuje si¢ za
pomoca podwodnej tacznosci optycznej oraz cyfrowego radia na powierzchni. AUV jest
przystosowany do pracy zespotowej, wykrywa obecno$¢ innych robotow tej klasy

w odlegtosci do 80 cm, unikajac z nimi kolizji.

Rys. 1.14. Zespot trzech pojazdow bionicznych Aquadelly [139].
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Nasladowanie organizmu jednokomoérkowego ameba, ktora zmieniajgc ksztalt
przemieszcza si¢ w wodzie, stato si¢ inspiracjg do skonstruowania pojazdu podwodnego
Amoebot [22]. Pojazd ten zalicza si¢ do klasy MUV (ang. Metamorphic Underwater
Vehicle). Ze wzgledu na fakt, Ze nie jest stosowany w tym wypadku naped, to przyjmuje

si¢, ze Ameobot jest specyficznym szybowcem podwodnym.

1.6 Przeglad podejs¢ do wyznaczania trajektorii
pojazdow klasy AUV

Wraz z rozwojem technologii wspierajacych funkcjonowanie autonomicznych
pojazdow podwodnych doskonalone sg metody planowania trajektorii AUV. Uwaza sie,
ze algorytmy planowania trajektorii stanowia kluczowa kwestie zwigzang
Z rozszerzaniem autonomii nowoczesnych AUV [13, 93, 129].

Wang, Lane i Falconer zaproponowali dwa podejscia do planowania trasy
bezzatogowego pojazdu podwodnego juz w 2000 roku [118]. Pierwsze z nich opiera si¢
na optymalizacji jednokryterialnej na zbiorze trajektorii dopuszczalnych z natozonymi
ograniczeniami nierowno$ciowymi na zmienne opisujace zachowanie pojazdu. Drugie
podejscie polega na sprowadzeniu problemu planowania $ciezki AUV do zagadnienia
optymalizacji ze znaczaco zredukowang liczbg ograniczen w odniesieniu do pierwszego
zagadnienia. Zastosowano elementy geometrii przestrzennej i operacje logiczne, aby
zmniejszy¢ liczbe ograniczen i aby unikna¢ lokalnych minimow. W rezultacie,
wykorzystano zaawansowane metody gradientowe optymalizacji, ktore gwarantujg
konwergencje, efektywnos$¢ i stabilno$§¢ numeryczna.

Antonelli, Chiaverini i Finotello zaproponowali system naprowadzania
i nawigacji do planowania $ciezki w czasie rzeczywistym z mozliwoscig unikania
przeszkodd, ktory to system opracowano dla autonomicznego pojazdu podwodnego
projektu RAIS (ang. Robot for Autonomous Inspection of Sealines) [8]. Pojazd
przeznaczony jest do badania dna morskiego, a takze inspekcji rurociggéw. W wypadku
badania dna, AUV $ledzi predefiniowang trajektorie, unikajac nieuwzglednionych
wczesniej przeszkod. Natomiast podczas inspekcji, RAIS monitoruje rurociag,

modyfikujac zaplanowang trajektori¢ na podstawie informacji wizualnej. W tym
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wypadku, zauwazenie przeszkody wymaga korekty trajektorii. Ponadto uwzglednia sig
prad oceaniczny i ograniczenia wynikajace z charakterystyki czujnikow.

Kontynuacjg tych prac jest opracowanie, w ktorym Kitowski i Balicki
zaproponowali algorytm ewolucyjny do nawigacji AUV w obecno$ci statycznych
przeszkdd i przy uwzglednieniu kryteriow takich jak dlugos$¢ trajektorii 1 miara
bezpieczenstwa [59].

Alvarez, Caiti i Onken w 2004 roku zaproponowali algorytm genetyczny do
planowania $ciezki autonomicznego pojazdu podwodnego w oceanie, uwzgledniajac
w modelu silne prady, rozlegle obszary wodne i zmienno$¢ warunkéw w dlugim
horyzoncie czasu trwania misji [5]. Zaproponowano wyznaczanie bezpiecznej
trajektorii, minimalizujac zuzycie energii elektrycznej. Opracowano operatory
genetyczne, ktore zapewniaja konwergencj¢ do globalnego minimum. Algorytm jest
odpowiedni do sytuacji, w ktorej pojazd musi dziata¢ w wypadku konicznos$ci realizacji
misji przy wysokim ryzyku wyczerpania zasoboéw energii.

Petres i inni skonstruowali algorytm FM* (ang. Fast Marching) do wyznaczania
ciagglej trajektorii na powierzchni akwenu [93]. Nastepnie, uwzglednili podwodne prady
do wyznaczania trajektorii takze pod powierzchnig wody. Wprowadzili ograniczenie na
promien skretu pojazdu. Zaproponowali sposoby przyspieszenia algorytmu planowania
trajektorii AUV.

Z kolei Aguiar i Hespanha rozwazajg problem §$ledzenia pozycji pojazdu na
zaplanowanej uprzednio trajektorii, a nastepnie modyfikacji trajektorii w wypadku
pojawienia si¢ nowych przeszkod [4]. Proponuja wykorzystanie funkcji Lapunowa,
rownan ruchu pojazdu, a po przeksztatlceniach rozwigzanie problemu optymalizacji
z ograniczeniami. Opracowany algorytm zastosowano do planowania trajektorii
poduszkowca na plaskiej powierzchni oraz pojazdu podwodnego w przestrzeni
trojwymiarowe;.

Yilmaz i inni w 2008 roku rozwazali problem planowania trajektorii podczas
misji adaptacyjnego probkowania wybranych danych w oceanie [129], proponujac
metod¢ mieszanego programowania liniowego — zmienne decyzyjne byly albo ciagle
albo catkowitoliczbowe. Minimalizuje si¢ w sformutowanym zagadnieniu optymalizacji
oszacowanie ryzyka wzdtuz trajektorii pojazdu podwodnego. Zaktada sig, ze pobieranie
probek wzdhuz trajektorii moze poprawi¢ doktadnos$¢ oszacowania wartosci kryterium.
Ograniczenia odnosza si¢ do ruchu pojazdu, komunikacji i unikania kolizji. Analizuje

si¢ misje jednokrotne, jak i wielokrotne.
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Zamirian, Kamyad 1 Farahi rozwazaja planowanie trajektorii optymalnych dla
pojazdu klasy AUV wolno poruszajacego si¢ w dwu- i trojwymiarowe]j przestrzeni,
W obecno$ci  przeszkod statycznych lub ruchomych [132]. Rozwazajg kryteria
z wezesniejszych prac Balickiego, m.in. [13], takie jak dlugos¢ Sciezki, czy odleglosé¢
miedzy trajektoria a przeszkoda. Wprowadzaja okreslenie przedzialow dla wartosci
zmiennych rozmytych oraz funkcje przynaleznosci. Nastepnie sprowadzajg problem
planowania optymalnej trajektorii do rozmytego problemu dynamicznej optymalizacji
wielokryterialnej. Za pomoca odpowiedniej t-normy przeksztalcaja to zagadnienie
w nieliniowy problemu optymalizacji dynamicznej. Stosujac metod¢ parametryzacji,
rozwigzuja sekwencje zagadnien programowania nieliniowego.

Aghababa w 2012 roku podal metode wyznaczania optymalnej trajektorii
w srodowisku podwodnym z przeszkodami za pomocg numerycznego rozwigzania
nieliniowego problemu optymalnego sterowania [3]. Pojazd podwodny jest
modelowany za pomoca nieliniowych rownan ruchu, zaktadajac, ze jest sterowany za
pomocy silnikow we wszystkich stopniach swobody. Przyjeto za miar¢ oceny wskaznik
zuzycia energii W potaczeniu z Kryterium czasu. Do wyznaczenia trajektorii
zastosowano wybrane algorytmy sztucznej inteligencji: algorytm genetyczny, algorytm
memetyczny, algorytm roju i algorytm mrowkowy, ktore to algorytmy poréwnano
z algorytmem gradientow sprzezonych. Wyniki symulacji wskazujg, ze trajektorie
uzyskane za pomocg inteligentnych metod sg lepsze niz metoda gradientu sprz¢zonego.
Uwzgledniono kwesti¢ unikania kolizji ze statycznymi przeszkodami.

Ghabcheloo 1 inni rozwazaja problem sterowania grupa pojazdow podwodnych
wzdhuz zadanych trajektorii, przy czym zespot powinien trzyma¢ odpowiedni szyk [43].
Uwzglednia si¢ takze awarie komunikacyjne iopodznienia czasowe. Poczatkowo
wyznacza si¢ zbidr trajektorii, a nastepnie steruje predkoscig w celu utrzymania szyku
I zapewnienia bezkolizyjnosci.

Warto takze podkresli¢, ze pojawilo si¢ szereg prac, ktére koresponduja
z planowaniem trajektorii pojazdow podwodnych w odniesieniu do innych Srodowisk.
Xiao i in. w 1997 roku zastosowali algorytm ewolucyjny do planowania trajektorii
robota lagdowego na plaszczyznie [126]. Dozier i in. zaproponowali rok pozniej
wielokryterialny algorytm ewolucyjny do planowania $ciezki robota ladowego [35].
Wprowadzili selekcje turniejowa z wykorzystaniem logiki rozmytej.

W Polsce praca Smierzchalskiego z 1999 roku byta jedng z pierwszych, ktéra

obszernie opisywata zasady wykorzystania algorytméw ewolucyjnych do planowania
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trajektorii statkow [109]. Yan i Wang w 2012 rozwazali model sterowania
predykcyjnego do $ledzenia statkow w plaszczyznie dwuwymiarowej, Wykorzystujac
rekurencyjne sieci neuronowe do wyznaczania rozwigzan zagadnienia programowania
kwadratowego [128]. Ponadto poszukiwali rozwigzan problemu minimax za pomoca

dwuwarstwowej rekurencyjnej sieci neuronowej.

1.7 Wnioski i uwagi

Bezzatogowe pojazdy podwodne cechujg si¢ zaawansowanym oprogramowaniem
wspierajacym ich autonomicznosé. Na podstawie analizy literatury przedmiotu mozna
stwierdzi¢, ze priorytetowym Kierunkiem badan zwigzanym z pojazdami klasy AUV
jest wyznaczanie trajektorii tych pojazdow przy uwzglednieniu rdéznych kryteriow.
Minimalizacja dtugosci trajektorii umozliwia wykonanie misji przy mniejszym zuzyciu
energii. Natomiast zachowanie bezpiecznej odleglosci od innych pojazdoéw 1 przeszkod
zapewnia poprawno$¢ wykonania manewru.

Metody wyznaczania optymalnych trajektorii dziela si¢ na metody
wykorzystujace algorytmy sztucznej inteligencji, takie jak algorytmy ewolucyjne,
mrowkowe czy roju, a takze na metody klasyczne: gradientéw sprzezonych lub
nieliniowego programowania mieszanego. Analiza literatury przedmiotu nie wykazata,
aby badacze stosowali algorytm przeszukiwania tabu w rozwazanym zagadnieniu.

Wigkszo$¢ podejs¢ do optymalizacji trajektorii opiera si¢ na sformutowaniu
zagadnien optymalizacji jednokryterialnej. Niewiele jest prac, w ktorych formutuje si¢
rozwazany dylemat w kategoriach optymalizacji wektorowej. Nie poszukuje si¢
trajektorii kompromisowych.

Autorzy prac z zakresu planowania trajektorii w oparciu o rozwigzywanie
uktadow réwnan rézniczkowych opisujacych ruch pojazdu wskazuja na niestabilno$é
numeryczng opracowanych metod przy duzej liczbie zmiennych i w efekcie
sprowadzajg problem optymalizacji sterowania do adekwatnego zagadnienia
programowania matematycznego [3, 4].

Oprocz metod wyznaczania trajektorii  pojazdu podwodnego, istotnymi
zagadnieniami badawczymi sa efektywne metody probkowania, przetwarzania,

przechowywania i przekazywania danych. Wazng role odgrywaja metody
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diagnozowania stanu pojazdu klasy AUV i reagowania na sytuacje awaryjne. Rozwoj
inercyjnych systemow nawigacyjnych oraz precyzyjnych odbiornikow GPS zapewni
doktadniejsze wyznaczanie pozycji robota i jego predko$ci. Powyzsze metody i systemy
wptyng na zwigkszenie autonomiczno$ci pojazdu. Istotne rowniez sa zabezpieczenia
podwodnej sieci komputerowej, gdyz pojazdy AUV coraz czesciej wspotdziataja ze
sobg i stanowig mobilny, rozproszony system informatyczny [76].

Warto podkresli¢ takze, ze system operacyjny komputera poktadowego powinien
sprawnie obslugiwa¢ kompasy, sonary, magnetometry, termistory, mierniki gtebokosci,
probniki przewodnosci i inne przetworniki. Korekty trajektorii powinny by¢ mozliwe po
uzyskaniu dodatkowych informacji z sensoréw akustycznych i kamer wideo [113].

Istotnym zagadnieniem jest takze optymalizacja organizacji ruchu pojazdow
podwodnych ze szczegdélnym uwzglgdnieniem planowania adekwatnych trajektorii.
Utrzymanie szyku czy tez organizacja dostepu do punktow =zasilania w energi¢
elektryczng moze decydowaé o powodzeniu misji. Ponadto komunikacja pojazdu
podwodnego z centrum dowodzenia moze odbywac si¢ w przysztosci z wykorzystaniem
ustug elektronicznych semantycznego Internetu, co implikuje konieczno$¢ zapewnienia

niezbgdnych rozwigzan technologicznych [72, 74].
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2. Model matematyczny trajektorii i jej ocen

2.1 Charakterystyka trajektorii

Niech akwen wodny rozpatrywany jest w uktadzie prostokgtnym kartezjanskim.
Wowczas trajektorie pojazdu podwodnego z punktu A=py do B=pw+1 reprezentuje

otwarta (A#B) | zwigzana linia tamana (poligonowa lub wielokatna) wyznaczona za
pomoca sekwencji M+2 wierzchotkow p,, = (X, Vi Zi)s m=0,M +1 nalezacych do
zbioru reprezentujacego akwen wodny (rys. 2.1) [3, 13, 109]. Dopuszcza si¢, aby
odcinki tamanej przecinaty si¢ - stad moéwimy o trajektorii zwigzane;.

Dla zadanych punktéw A i B trajektori¢ X mozna modelowa¢ za pomoca

uporzadkowanej S-ki, gdzie S=3M, jak nizej:

X= (X0, Vi Zyeeos Xens Yoo Zoseees X o Y0 Zu ) (2.1)
gdzie
Xm — odcigta m-tego punktu zmiany kursu trajektorii pm,
Ym — rzgdna m-tego punktu zmiany kursu trajektorii ppy,
Zm — kota m-tego punktu zmiany kursu trajektorii py, ktora to wspotrzedna

odpowiada gtebokosci pojazdu podwodnego.

Odcigta punktu zmiany kursu (wierzchotka) odpowiada przeliczonej dhugosci
geograficznej, a rzedna wierzchotka — szerokosci geograficznej. Przyjmuje sig, ze
zachodza nastepujace ograniczenia nalozone na wspotrzedne wierzchotkow pp

nalezacych do trajektorii:

XM <x < X™ m=1LM,

Y <y <Y™ m=1M, (2.2)
Z™ (X Vo) < 2y 2™ (X, V), M=1LM,
gdzie
xm" — zadana minimalna warto$¢ m-tej odcigte;j,
X — zadana maksymalna warto$¢ m-tej odcigte;j,
ymn — zadana minimalna warto$¢ m-tej rzednej,
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Y™ — zadana maksymalna warto$¢ m-tej rzedne;j,

Z min (x.,Y,) -~ zadana minimalna warto$¢ m-tej koty (gtebokosc) dla pary (x,,,Y,,) -
Z™(x.,y.) —zadanamaksymalna warto$¢ m-tej koty dla pary (x,,Y,,) -

Latwo pokazaé, ze jesli wszystkie wierzchotki tamanej naleza do pewnego
szeScianu, to kazdy jej punkt réwniez nalezy do tego szescianu. Stad wystarczy
wprowadzi¢ ograniczenia (2.2) jedynie dla wierzchotkow trajektorii, co implikuje
spelnienie ww. ograniczen przez wspotrzedne wszystkich punktow trajektorii.

Wspotrzedne geograficzne (¢m, Am) pozyskiwane z systemu wyznaczania pozycji
GPS lub z inercyjnego systemu pozycjonowania moga by¢ przeliczone na odpowiednie
warto$ci  (Xm, Ym). Ponadto, odcigta punktu nalezacego do trajektorii moze by¢

przeliczona na dlugo$¢ geograficzng ¢, a rzedna - na szeroko$¢ geograficzng A.

F1(x)= 6,67 [JD] A:(X(),y(),Z())“_(O‘O'O) X >
///
\ o //'\\ A /
\’///)p”’k] ///
~ i
y ; // N
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B=(Xp+1,YM+1,20+1)

Rys. 2.1. Przyktadowa trajektoria pojazdu podwodnego w lewoskretnym prostokgtnym
uktadzie wspotrzgdnych

Zrbdto: opracowanie wilasne.

Natomiast glgboko$¢ zanurzenia pojazdu mierzona jest za pomoca sonaru lub

wyznaczana jest za pomocg elektronicznej mapy dna i odnosi si¢ do koty punktu
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w akwenie. Poniewaz glgboko$¢ podawana jest zazwyczaj dla pojazdow podwodnych
jako wielko$¢ dodatnia w metrach, to zmieniono kierunek wzrostu wartosci z na
przeciwny w uktadzie wspotrzednych, co zobrazowano na rys. 2.1.

W modelu przyjeto, ze Kkartezjanski uktad wspotrzednych w przestrzeni
trojwymiarowej jest lewoskretny. Zgodnie z regulg prawej dtoni Royberta, jesli wnetrze
obracajacej si¢ prawej dtoni zakresla tuk od osi OX do QY, to kciuk ma zwrot zgodny ze
zwrotem osi OZ. Regula ta nazywana jest réwniez regulg S$ruby prawoskretnej.
W przeciwnym wypadku méwimy o lewoskretnym uktadzie wspotrzednych, ktory jest
bardziej adekwatny do modelowania trajektorii pojazdow podwodnych [95].

Na rysunku 2.1 dla celow prezentacji dokonano normalizacji wspotrzednych tak,
aby punkty trajektorii nalezaly do szescianu o jednostkowym boku. W wypadku
uwzglednienia dna morskiego lub przeszkod dla pojazdu podwodnego szescian ten

zostanie dodatkowo ograniczony.

2.2 Dlugos¢ trajektorii

Dhlugos¢  trajektorii X miedzy zadanym  wierzchotkiem — A=(xy,y4,z0)
a B=(xur+1, i+ 1,2m+1) Z SZukanymi M punktami zmiany Kursu p,, =X, Vmzm,) 0ZNnaczamy
jako F; iwyznaczamy jako sume dlugosci odcinkdéw Sp taczacych pary kolejnych
punktow (o, pm+1) W trajektorii (rys. 2.1), jak nizej:

M
Fl(x) = Zd(pm' pm+1)1 (23)
m=0
gdzie
dp,.p,,, ) — dugos¢ odcinka s, faczacego punkty p =(x v .z )yip =(x .y .z ).
Poniewaz w trojwymiarowym prostokatnym uktadzie kartezjanskim dlugose¢

dp,.p,, ) mozna wyznaczy¢ za pomocg zaleznosci, jak nizej:

d ( P> pm+1) = \/(Xm+l - Xm)2 + (ym+1 - ym)2 + (Zm+l - Zm)2 ’ (24)
to zalezno$¢ (2.3) daje si¢ przedstawi¢ w formie uwidaczniajacej relacje migdzy

dtugoscig trajektorii F(x) a zmiennymi decyzyjnymi X= (X, Y, Zyeos X Yoo Zoyseeos Xrs Yoo Zut) -

Fl(x) = Z\/(Xmﬂ - Xm)2 + (ym+l - ym)2 + (Zm+1 - Zm)2 : (25)
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Dhugos$¢ trajektorii X na rysunku 2.1 wynosi 6,67 [JD], przy czym najkrétsza
trajektoria cechuje si¢ dtugoscia V3. Oczywiscie nie dotyczy to sytuacji, w ktorych
wystepuja przeszkody.

Algorytmiczny sposob generowania trajektorii miedzy punktem A a B polega na
losowym wygenerowaniu M wierzchotkow w przestrzeni punktéw, a nastepnie na
polaczeniu tych punktow. Wierzchotki moga by¢ laczone sekwencyjnie zgodnie
z zasada wyboru najblizszego sasiada, zaczynajac od punktu A. Powyzszy sposob
wyboru trajektorii  nazywamy heurystykqg najblizszego sgsiada. \Nygenerowanie
trajektorii  wymaga (M+1)M/2 obliczen odlegtosci miedzy wierzchotkami.
W heurystyce najblizszego sasiada mozna rozpoczaé procedure konstruowania
trajektorii takze od B. Podczas wlaczania nowego wierzchotka do trasy zwigksza sig¢
takze warto$¢ dlugos$ci trajektorii. Ztozonos¢ obliczeniowa omawianej heurystyki to
O(M?) [125]. Wygenerowanie M trajektorii za pomoca heurystyki najblizszego sasiada
i wybranie najkrotszej z nich cechuje sie ztozonoscia pesymistyczng O(M?).

Interesujacag heurystyka jest sortowanie punktoéw wg odlegtosci od A lub B. Na
rysunku 2.1 przedstawiono trajektorie, dla ktdrej zastosowano sortowanie punktow wg
odlegtosci od A. W konsekwencji w m-tym kroku wybrano wierzchotek pm zaczynajac
od A. Powyzsza heurystyka cechuje si¢ mniejsza ztozonoscig obliczeniowg niz
heurystyka najblizszego sasiada, gdyz wymaga si¢ O(MlogM) obliczen odlegtosci
miedzy wierzchotkami. Zatem wygenerowanie M trajektorii za pomoca heurystyki
sortowania wierzchotkow wg odlegtosci od A i wybranie najkrotszej z nich cechuje si¢
ztozonoscia pesymistyczna O(M logM).

Na rysunku 2.2 przedstawiono znormalizowane dtugosci 20 trajektorii pojazdu
podwodnego wygenerowane za pomocg heurystyki wykorzystujacej sortowanie
odleglosci od punktu A, zaimplementowanej w aplikacji SWTPP’13 (System
Wyznaczania Trajektorii Pojazdu Podwodnego 2013) dla M=12. Aplikacj¢ SWTPP’13
opisano w dodatku do rozprawy. Normalizacja wielkosci akwenu wodnego polega na

rozwazaniu szeScianu 0 boku 1 [JD — jednostka dlugosci]. Wowczas trajektoria o
minimalnej dtugos$ci jest przekatng o dtugosci Flmin =1,732050808 [JD].

Warto podkresli¢, ze trajektorie wyznaczone za pomocg opisanych wyzej
heurystyk, znaczaco odbiegaja pod wzgledem dhugosci od minimum, gdyz najkrotsza
trajektoria cechuje si¢ dhugoscia 4,80 [JD], a $rednia dtugos¢ z 20 trajektorii to az 6,96
[JD] (tab. 2). Dlugos¢ maksymalna to 8,41 [JD], a odchylenie standardowe 1,04 [JD].
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Rys. 2.2. Znormalizowane dtugosci 20 trajektorii pojazdu podwodnego wygenerowane za
pomoca programu SWTPP’13 dla M=12. Trajektorie nalezg do zbioru T.

Zrodto: opracowanie wlasne.

Wybrane statystyki zbioru T sktadajacego si¢ z 20 trajektorii wygenerowanych za

pomocg heurystyki sortowania wg odleglo$ci zamieszczono w tabeli 2.

Tabela 2. Wybrane statystyki zbioru T sktadajacego si¢ z wygenerowanych 20 trajektorii
0 12 wierzchotkach

Lp. Statystyka Wartos¢
1. | Minimum F™ (T) 4,80
2. | $rednia F1(T) 6,96
3. | Maksimum ™" 8,41
4. | Mediana 7,11
5. | Odchylenie standardowe 1,04
6. | Wariancja 1,08
7. | Kurtoza -0,69
8. | Skosnos¢ -0,48

Zrddlo: opracowanie wlasne.
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Wraz ze wzrostem liczby wierzchotkéw w trajektorii pojazdu podwodnego
charakterystyki liczbowe populacji wygenerowanych heurystycznie trajektorii
pogarszaja sie (tab. 3). W tym wypadku coraz trudniej jest skonstruowac trajektorig,
ktora cechuje si¢ relatywnie niewielka diugoscig. Najkrotsza trajektoria dla M=100 jest

prawie dziesi¢ciokrotnie dluzsza niz dla M=10.

Tabela 3. Charakterystyki liczbowe zbioru trajektorii T dla wybranych liczb wierzchotkow M

M| R B Fa(T)
10 4,75 7,97 6,01
20 8,71 14,49 10,92
30 12,67 20,00 15,72
50 20,89 30,91 26,25
100 45,10 57,14 51,43

Zroédto: opracowanie wilasne.

Wraz ze wzrostem L liczby trajektorii w zbiorze T, charakterystyki liczbowe
niewiele si¢ roznig (tab. 4). Zasadniczo szanse na wygenerowanie krotszej trajektorii sa
wicgksze przy wickszej liczbie prob, ale moze si¢ zdarzy¢ sytuacja, gdy dla 10 trajektorii
wygenerowano najkrotsza tras¢ sposrod 240 prob. Przyjeto, ze trajektorie sktadajg sig

Z M=10 wierzchotkow.

Tabela 4. Charakterystyki liczbowe dla zbioréw trajektorii T o zadanej liczebnosci L

A0 S Fa(T)
10 4,34 7,98 6,30
20 4,75 7,97 6,02
30 4,75 7,97 6,01
50 4,55 7,99 6,06
100 4,55 7,99 6,06

Zrodto: opracowanie wilasne.

Warto podkresli¢, Zze heurystyka generowania trajektorii wg odlegtosci od punkt A
lub B jest przydatna przy wyznaczeniu rozwigzania startowego dla algorytmu
przeszukiwania tabu lub populacji poczatkowej dla algorytmu ewolucyjnego. Moze by¢
takze wykorzystana przez inng metode wyznaczania trajektorii pojazdu podwodnego.
Heurystyka nie bada dopuszczalno$ci trajektorii, ktéora moze przechodzi¢ przez

przeszkode.
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2.3 Regularnos$¢ trajektorii

Zmiana Kkursu trajektorii jest istotnym elementem manewrowania pojazdem
podwodnym, ktora czgsto jest niezbgdna do bezkolizyjnego przejscia z punktu A do B.
Jednakze jesli nie jest to konieczne, nalezy unika¢ zbednej zmiany kursu. W wypadku
braku przeszkod na odcinku (A, B) trajektoria powinna by¢ zatem odcinkiem, a nie
sekwencjg odcinkdéw ze zmiang kursow.

Na rysunku 2.3 zobrazowano zmiang kursu w wierzchotku pn o kat @, na

plaszczyznie.

m-1

V(Om-1,Pm) NP™ B

4 V(pm:pmﬂ)?:"‘-.;-.” /
Om

pm-*\/

Rys. 2.3. Zmiana kursu w punkcie pp, o kat a,, na ptaszczyznie

Zr6dlo: opracowanie wlasne.

W przestrzeni trojwymiarowej kat migdzy dwoma wektorami  v(p.7,pm)
1 V(pm,pm+1) Wyznaczamy na podstawie dwoch podstawowych zalezno$ci na warto$¢
iloczynu skalarnego tych wektorow [70]. Po przeksztalceniach arytmetycznych

otrzymujemy zalezno$¢ na warto$¢ kata a,,, zwigzanego ze zmiang kursu, jak nizej:

Ot = X) O = Xn) + Vi = Yot Vs = Yi) + (2 = Z0a) s =20)

a,, = arccos
d ( pm—l’ pm)d ( pm ' pm+l)

Po wstawieniu zaleznos$ci na dlugosci segmentéw Sp.1 1 Sy otrzymuje si¢ formute
na wartos¢ kata a,,, w ktorej zmiennymi niezaleznymi sg wspotrzedne wierzchotkow

tworzacych trajektori¢ X.

a (X) — arccos (Xm B Xm—l)(xm+1 B Xm) + (ym _ ym—l)(ym+1 _ ym) + (Zm _ Zm—1)(zm+1 B Zm) . (27)

\/(Xm - Xm—l)2 + (ym - ym—l)2 + (Zm - Zm—1)2 \/(Xm+1 - Xm)2 + (ym+1 - ym)2 + (Zm+1 - Zm)
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Czesto stosowanym Kryterium oceny regularnosci trajektorii jest suma katow

zmian kursow dla wszystkich wierzchotkach zdefiniowane, jak nizej [43]:
- M
R0 =Y a,(X). (2.8)
m=1

Wartos$¢ funkcji IE2 wyrazona jest w radianach. Na rysunku 2.4 zobrazowano

warto$ci regularno$ci dla 30 trajektorii pojazdu podwodnego wygenerowane za pomoca
heurystyki wykorzystujacej sortowanie odlegtosci od punktu A, zaimplementowanej

w aplikacji SWTPP’13 dla M=12. Trajektoria 0 minimalnej regularnosci jest przekatng
AB (rys. 2.1) cechujaca si¢ F™= 0 [rad].

25 -

F, [[rad]
e .

20 . .

15 ’ ’ .
P (7)

10 -

5 .

0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
123456 7 8 91011121314151617 1819 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

Numer trajektorii

Rys. 2.4. Regularnosci trajektorii pojazdu podwodnego wygenerowane za pomocg aplikacji
SWTPP’13 dla M=12. Trajektorie naleza do zbioru T.

Zrodto: opracowanie wiasne.
Najbardziej regularna trajektoria ze zbioru T cechuje si¢ regularnoscig 12,85 [rad],

a Srednia dlugos¢ to 17,98 [rad] (tab. 5). Dlugos¢ maksymalna to 22,57 [rad],

a odchylenie standardowe 2,28 [rad].
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Tabela 5. Wybrane statystyki odnosnie regularnosci dla zbioru T sktadajgcego sie
z 30 trajektorii

Lp. Statystyka Wartos¢
1. | Minimum E™(T) 12,85
2. Srednia Es(T) 17,98
3. | Maksimum F™(T) 22 57
4. | Mediana 18,00
5. | Odchylenie standardowe 2,28
6. | Wariancja 5,20
7. | Kurtoza -0,82
8. | Sko$nos¢ -0,42

Zrddlo: opracowanie wlasne.

Wraz ze wzrostem liczby potencjalnych punktow zmiany kursu w trajektorii
pojazdu klasy AUV charakterystyki liczbowe regularnosci F, dla zbioru T pogarszaja
si¢ (tab. 6). W tym wypadku coraz trudniej jest skonstruowac trajektorie, ktora cechuje

si¢ relatywnie niewielkg warto$cia IE2 .

Tabela 6. Charakterystyki liczbowe regularno$ci IE2 dla zbioru T o 30 trajektoriach dla
wybranych wartosci M [rad]

M £ (T) £ (T) F.(T)
10 4.72 8.04 6.22
20 8.72 14.49 10.92
30 12.67 19.99 15.72
50 21.16 30.61 26.63
100 47.09 57.68 51.41

Zrédto: opracowanie wiasne.
Wraz ze wzrostem liczebnosci zbioru T, charakterystyki liczbowe regularnosci IE2

dla zbioru trajektorii T niewiele si¢ zmieniaja (tab. 7). Zasadniczo szanse na

wygenerowanie bardziej regularnej trajektorii sa wigksze przy wigkszej liczbie prob.
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Tabela 7. Charakterystyki liczbowe regularnosci IE2 dla zbioru T o M trajektoriach dla 10
wierzchotkow [rad]

L () F™(T) Fa(T)
10 4,33 7,98 6,30
20 4,75 7,97 6,02
30 4,72 8,04 6,22
50 4,55 7,99 6,06
100 4,55 7,99 6,06

Zrddlo: opracowanie wlasne.

Im mniejsza suma katow zmian kursoéw dla trajektorii, tym bardziej regularna jest
trajektoria. Jednakze zdarza si¢, ze wsérdd katdw zmian kursoéw istnieje kat o duzej
wartos$ci np. bliskiej wartosci maksymalnej 7, @ mimo to suma katow bedzie niewielka
w porownaniu do innych trajektorii. Dlatego tez alternatywnym kryterium oceny
regularnosci trajektorii jest maksymalna warto$¢ zmiany kursu, ktérg definiujemy, jak
nizej:

F (%) = max a (x). (2.9)

Zmniejszajac maksymalny kat w trajektorii, nie dopuszcza si¢ do sytuacji,
w ktorej pojazd bedzie musiat dokona¢ zbyt duzej zmiany kursu. Czesto zatem

minimalizacji F, towarzyszy wprowadzenie ograniczenia od gory na F,, jak nizej:

max 0 (X) < Ao s (2.10)

gdzie omax — maksymalna dopuszczalna warto$¢ zmiany kursu [rad].

Autonomiczny pojazd podwodny nie powinien zanurza¢ si¢ wertykalnie
w kierunku dna. Zazwyczaj przyjmuje si¢ ograniczenie na kat wm, miedzy segmentem
trajektorii Sy, a linig prosta roéwnolegty do osi Oz trojwymiarowego uktadu
kartezjanskiego, do ktoérej nalezy punkt poczatkowy segmentu pp. Ograniczenie na kat

schodzenia AUV mozna zatem zapisa¢ nast¢pujaco:

\/(Xm+l_xm)2 +(ym+l_ym)2 > NV

arctg >y, dlam=0,M,z , >z, (2.11)
z

ma ~ Zm
gdzie ymin — minimalna warto$¢ kata schodzenia AUV [rad].

Przyktadowo w pojezdzie Remus-6000 przyjmuje si¢, ze pojazd ten moze

zanurzac si¢ pod katem nie mniejszym niz 25° [137].
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Kolejnym kryterium jest §redniokwadratowa miara regularnos$ci trajektorii, ktorg

mozna zdefiniowac, jak nizej:

£ = > [ (F (2.12)

2.4 Ograniczenia zwiazane z omijaniem przeszkod

Przeszkody, dno i obszary zabronione stanowig ograniczenia w poruszaniu si¢
pojazdu podwodnego, AUV powinien omija¢é podwodne skaty, wraki czy elementy
infrastruktury podwodnej z zachowaniem pewnej minimalnej odlegtosci dmin (rys. 2.5).
Oprocz przeszkod nieruchomych, moga si¢ takze pojawic¢ przemieszczajace si¢ obiekty
podwodne i nawodne.

Jesli potozenie obiektéw statycznych jest zadane podczas planowania trajektorii,
to wyznaczone rozwigzanie powinno umozliwi¢ ominigcie przeszkod z zachowaniem
bezpiecznej odlegtosci dmin [JD].

Niech zbiory Q,,...,Q,,...,Q, nalezace do akwenu # reprezentuja K zadanych

obszaréw nieruchomych, przez ktoére nie moze przechodzi¢ trajektoria X. Wystepuja

zatem ograniczenia natozone na wszystkie segmenty trajektorii, jak nizej:
dmk(xm'ymizmixm+l'ym+1lzm+1)2dmin’ m=0'_M1 k :]"_K’ (213)

gdzie d,, (.) - najmniejsza odlegto$¢ miedzy m-tym segmentem a k-ta przeszkoda [JD].

K/(pma dmln)

.........

Pm1_: Pm; § Dt

Q

DPm+3

d*m+3,k

Rys. 2.5. Strefa bezpieczenstwa oraz obszar zabroniony dla pojazdu podwodnego

Zrbdto: opracowanie wilasne.
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W przypadku planowania bezkolizyjnej trajektorii w odniesieniu do obiektu
mozliwe sg trzy kluczowe sytuacje (rys. 2.5). Po pierwsze, kula Z(pm, dmin) dla kazdego
punktu nalezgcego do segmentu znajduje si¢ poza najblizszym obszarem zabronionym
k. Na rysunku 2.5 ukazano dwa rzuty kul na ptaszczyzne¢ (kolor zo6tty) dla wybranych
punktow pm 1 Pms2. Strefa bezpieczenstwa segmentu ma zatem ksztatt walca
zakonczonego dwiema potkulami.

Spetienie ograniczenia (2.12) zapewnia, ze przeciecie zbioru LKJQk oraz kuli

k=L
Z(Pm, dmin) 0 $rodku pp i promieniu dmi, jest zbiorem pustym dla kazdego punktu
nalezacego do trajektorii. Wowczas preferuje si¢, aby odleglo$¢ segmentu s, od
najblizszej przeszkody Qk byta jak najwicksza. Na rysunku 2.5 warunek (2.13) spetnia
segment s,.;, ktory jest usytuowany od k-tej przeszkody w odleglosci d.-1x rownej
dystansowi 7, migdzy punktem zwrotu p, a k-ta przeszkoda. Wyznacza si¢ zatem
,»hagrode” proporcjonalng do dy-1 x~dmin.

Po drugie, przecigcie kuli Z(pm, dmin) dla co najmniej jednego punktu segmentu
i obszaru zabronionego £k nie jest zbiorem pustym, ale segment nie ma punktéw
wspolnych z Q. Wowczas preferuje si¢ jak najwicksza odlegtos¢ segmentu od
przeszkody Qy i jak najmniejsza glgboko$¢ naruszenia strefy bezpieczenstwa. Na
rysunku 2.5 taka sytuacja wystepuje w odniesieniu do segmentéw Sm+1. W wypadku
segmentu Sm+1 zaden fragment trajektorii nie koliduje z przeszkoda, a jedynie jest
naruszona strefa bezpieczenstwa. Wobec tego kara za naruszenie strefy bezpieczenstwa
uwzglednia glebokos¢ naruszenia strefy bezpieczenstwa zdefiniowang w tym wypadku
jako dmin-Om+1.k-

Po trzecie, fragment lub fragmenty segmentu pn, nalezg do Q. Wowczas preferuje
si¢ jak najmniejszg dlugo$¢ segmentu (Pm Pm+1) W oObszarze zabronionym Q.
W wypadku segmentu Sy (rys. 2.5) kara zalezy nie tylko od glebokosci naruszenia
strefy bezpieczenstwa o wartosci Omin, ale takze od d*pso, dlugosci fragmentow
segmentu przechodzacego przez przeszkode. Podobna sytuacja wystepuje w wypadku
Sm+3

Jesli fragmenty segmentu przechodza przez roézne przeszkody, to kara zalezy od

tacznej ich dlugosci d*p,.
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2.5 Ocena bezpieczenstwa trajektorii

Istotnym Kryterium oceny jako$ci trajektorii jest miara zagrozenia manewru, ktora
mozna zdefiniowac, jak nizej:
F3 (X) = bO + m%b( pm' pm+l)’ (214)
gdzie
b(pm, pm+1) — kara za przekroczenie obszaru zabronionego przez segment Sm=(Pm, Pm+1),

bo — nieujemna warto$¢ progowa zagrozenia manewru, zazwyczaj bo=2.

Warto$¢ kary za przekroczenie najblizszego obszaru zabronionego Qy przez

segment (Pm, Pm+1) dla m = 0, M wyliczamy za pomocg ponizszej zalezno$ci:

Bo(d . —d_ ), dad, >d_.;
(P, Py ) =3 By + €40, dad, <d_ ., s NnQ =, (2.15)
B2, +eftmn 4 g dla s, NQ, #@.
gdzie:
Apin — minimalna bezpieczna odlegto$¢ pojazdu od przeszkody [JD],
Ak — odlegto$¢ miedzy m-tym segmentem a najblizsza przeszkoda nr k [JD],
d*m — dhugos$¢ m-tego segmentu zawartego w obszarach zabronionych [JD].
o — wspdtezynnik wagowy nagrody za bezkolizyjno$é segmentu [JD™],
zazwyczaj fo=1,
i — wspdtezynnik wagowy kary za naruszenie strefy bezpieczefistwa [JD™],
zazwyczaj /=1,
J;) — wyktadnik kary za wejscie trajektorii w obszar zabroniony [JD™], zazwyczaj
£=1,
Bnax  — kara stala za naruszenie strefy bezpieczenstwa segmentu [JD], zazwyczaj
Blnax =2,
Srax  — kara stala za wejscie trajektorii w obszar zabroniony [JD], zazwyczaj fmax=3
e — stala Eulera.

Na rysunku 2.6 zobrazowano charakterystyke funkcji kary b(Pm,Pm+1,€%)
w zaleznos$ci od odlegtosci segmentu s, od przeszkody 2 wg (2.14). Jesli dyux) > din , to

warto$ci kary sa ujemne, co mozna interpretowaé jako nagrod¢ za zachowanie
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bezpiecznego dystansu od przeszkody. W wypadku zblizania si¢ segmentu do
przeszkody Qy warto$¢ nagrody maleje do zera.

Jesli dy < diin, to warto$ci kary sg dodatnie, gdyz dodawany jest sktadnik ﬂlmax
uwzgledniajacy naruszenie strefy bezpieczenstwa segmentu. W wypadku zblizania si¢
segmentu do przeszkody Qy wartos¢ kary rosnie wyktadniczo przy ustalonej warto$ci
p1. Im wigksza glebokos$¢ naruszenia strefy bezpieczenstwa segmentu, tym wicksza

warto$¢ kary. Maksymalna kara wynosi 2,149 dla $;=0.5.

25k b(pm,pm+1,9k)
2\ dla/;’1:0,9 _
\ dla $,=0,5

P ax I

I I A I I I I I I
15 A

" do [JD]

Rys. 2.6. Charakterystyka funkcji kary b(pm,pm+1,£«) W zaleznosci od odlegtosci segmentu
od przeszkody £

Zrddlo: opracowanie wlasne.

Natomiast na rysunku 2.7 zobrazowano funkcje kary b(pm,pm+1,€«), gdy fragment
segmentu trajektorii znajduje si¢ w obszarze zabronionym Q. W tym wypadku, im
wieksza warto$¢ kolizyjnej czgsci segmentu, tym wieksza warto$¢ kary. Minimalna kara
wynosi 3,149 dla £1=0,5, gdyz przyjeto, ze Smax=2. Kary na rysunku 2.7 sa znacznie
wigksze niz na rysunku 2.6.

W wypadku K przeszkod kara za przekroczenie obszaru zabronionego przez

segment (Pm, Pm+1) Wybierana jest nastepujaco:

b(Py, Pria) = MXD(Py, Prias ), M=0,M. (2.16)

Alternatywnym kryterium jest sumaryczna miara zagrozenia manewru dla

trajektorii, ktorg mozna zdefiniowac, jak nizej:
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Fy(X) = > b(Py, Prnst) (2.17)

bOw.pnis 20 dap=3

T

0 02 04 06 08 1 12 14 16 18

d*m.k [ID]

Rys. 2.7. Charakterystyka funkcji kary b(pm,pm-+1,£), gdy fragment segmentu s, znajduje si¢
w obszarze zabronionym £

Zroédto: opracowanie wilasne.

Kolejnym kryterium jest $redniokwadratowa miara zagrozenia manewru dla

trajektorii, ktorg mozna zdefiniowac, jak nizej:

£ - M%lj > lb(p P 2.19)

2.6 Whnioski i1 uwagi

Jesli akwen wodny rozpatrywany jest w trojwymiarowym ukladzie prostokatnym
kartezjanskim, to trajektori¢ pojazdu podwodnego z punktu A=py do B=pm+1
reprezentuje tamana wyznaczona za pomocg sekwencji  M+1  punktow

P = (X Yir» Zin ) m=0,M +1 nalezacych do zbioru reprezentujacego akwen wodny.
Trajektoria sktada si¢ z M+1 segmentow Sy. Normalizacja wielkosci akwenu wodnego
umozliwia rozwazenie sze$cianu o boku 1 [JD — jednostka dlugosci]. Wowczas
w wypadku braku przeszkod trajektoria o minimalnej dtugosci jest przekatna o dtugosci
F™" =1,732050808 [JD].

Jednym z istotnych kryteriow oceny jakos$ci trajektorii jest jej dlugos¢ Fi miedzy

zadanymi punktami 4=(xy,y0.z0) 1 B=(Xp+1, Ym+1,2m+1) Z SZUkanymi M punktami zwrotu
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(zmiany kursu) pu,,=(XmVmzm), ktora wyznaczamy jako sume dtugosci odcinkow Sy
taczacych pary kolejnych punktow (p,,, pm+1) W trajektorii.

Algorytmiczny sposob generowania trajektorii miedzy punktami A i B polega na
losowym wygenerowaniu M punktéw, a nastepnie na odpowiednim ich potaczeniu.
Wierzchotki moga by¢ laczone sekwencyjnie zgodnie z zasadg wyboru najblizszego
sasiada, zaczynajac od A (heurystyka najblizszego sgsiada). W heurystyce najblizszego
sasiada mozna rozpocza¢ procedure konstruowania trajektorii takze od B.

Alternatywng heurystyka jest sortowanie punktow wg odlegtosci od A lub B.
Powyzsza heurystyka cechuje si¢ mniejsza zlozonoscig obliczeniowa niz heurystyka
najblizszego sasiada, gdyz wymaga si¢ M logM obliczen odlegto$ci miedzy punktami.
Heurystyki wykorzystujace sortowanie odlegtosci od punktu A, zaimplementowano
w aplikacji SWTPP’13. Warto podkresli¢, ze wyznaczone za pomocg powyzszych
heurystyk trajektorie znaczaco odbiegaja pod wzgledem dtugosci od minimum i dlatego
sg stosowane do obliczenia punktu startowego dla metaheurystyki typu tabu search lub
tez populacji poczatkowej dla algorytmu genetycznego.

Wraz ze wzrostem liczby punktow zwrotu w trajektorii pojazdu podwodnego
jakos$¢ trajektorii  (dlugo$¢, regularno$¢ 1 poziom bezpieczenstwa manewru)
wygenerowanych heurystycznie pogarsza sig.

Oprécz dlugoscei, istotna miarg oceny jakosSci trajektorii jest jej regularnosc.
Jednym z mozliwych wariantow kryteriow oceny regularnosci trajektorii jest suma

katow zmian kursow we wszystkich punktach posrednich. Trajektoria o minimalnej
regularnosci jest przekatng AB o IEZmin = 0 [rad]. Im mniejsza suma katow zmian kursow

w wierzchotkach, tym bardziej regularna jest trajektoria. Jednakze zdarza sig¢, ze istnieje
kat o duzej wartosci np. bliskiej warto$ci maksymalnej 7, a mimo to warto$¢ kryterium
bedzie niewielka w porodwnaniu do innych trajektorii. Dlatego tez alternatywnym
kryterium oceny regularnosci trajektorii jest F, - maksymalna warto$¢ zmiany kursu,
ktoéra minimalizuje sie.

Zmniejszajac maksymalny kat w trajektorii, nie dopuszcza si¢ do sytuacji,
w ktorej pojazd bedzie musial dokona¢ zbyt duzej zmiany kursu. Czesto takze
minimalizacji F, towarzyszy wprowadzenie ograniczenia od gory na F.

Autonomiczny pojazd podwodny nie powinien zanurza¢ si¢ wertykalnie

w kierunku dna. W tym celu wprowadzono ograniczenie na kat schodzenia AUV yn,
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migdzy segmentem trajektorii Sy a linig prosta réwnolegta do osi Oz tréjwymiarowego
uktadu kartezjanskiego, do ktdrej nalezy punkt poczatkowy segmentu pp.

W wypadku wystepowania przeszkod oraz nieregularnego dna, waznym
kryterium oceny jakos$ci trajektorii jest miara zagrozenia manewru. Mozliwe sg trzy
sytuacje. Po pierwsze, strefa bezpieczenstwa segmentu jest poza najblizszym obszarem
zabronionym Q. Woéwczas preferuje si¢, aby odleglos¢ segmentu s, od przeszkody Q
byla jak najwigksza. Przyjeto, ze wartosci kary sg ujemne, co mozna interpretowac jako
nagrode¢ za zachowanie bezpiecznego dystansu od przeszkody. W wypadku zblizania si¢
punktu p,, do przeszkody Qx warto$¢ nagrody maleje do zera.

Po drugie, przecigcie strefy bezpieczenstwa segmentu i najblizszego obszaru
zabronionego £ nie jest zbiorem pustym, ale zadna cze$¢ segmentu nie nalezy do Q.
Woweczas preferuje si¢ jak najwigksza odleglos¢ segmentu s, od przeszkody .
Przyjeto, ze jesli wartosci kary sg dodatnie. W wypadku zblizania si¢ segmentu do
przeszkody warto$¢ kary rosnie wyktadniczo.

Po trzecie, fragment segmentu Sy nalezy do Q. Wowczas preferuje si¢ jak
najmniejszg dlugos¢ segmentu (Pm Pm+1) W 0Obszarze zabronionym . Kara w tym
wypadku jest zawsze wigksza niz kara zwigzana z jedynie naruszeniem strefy
bezpieczenstwa.

W wypadku K przeszkod kara za przekroczenie obszaru zabronionego przez
segment sy, jest maksymalng karg sposrod wszystkich obiektow. Nastepnie z wszystkich
segmentOw trajektorii wybiera si¢ segment cechujacy si¢ najwicksza kara, ktora jest
wartos$cig F; - kryterium zagrozenia manewru.

Alternatywnymi Kkryteriami w zakresie bezpieczenstwa sg: sumaryczna miara

zagrozenia trajektorii lub §redniokwadratowa miara zagrozenia trajektorii.
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3. Sformutowanie problemu optymalizacji trajektorii
pojazdu podwodnego

3.1 Minimalizacja dlugosci trajektorii

W wypadku nie wystgpowania przeszkod, zagadnienie minimalizacji dlugos$ci
trajektorii pojazdu podwodnego z punktu A do B w akwenie treningowym o statej
min

maksymalnej glebokosci Z™, dlugosci X" ™5 szerokosci Y™-Y™ mozna

sformutowac nastepujaco.

min

Dla danych: A, B, X™", X™, Y™ Y™ Z™ timax, wm, M nalezy wyznaczy¢ x*, takie
7e

F, (X)=min F, (x), (3.1)
gdzie: ;
Fl(x) = Z\/(Xmﬂ - Xm)2 + (ym+l - ym)2 + (Zm+1 - Zm)2 1

X" ={x e RM| = (X0 Yar Zivees X Vs Zinveos X Yoa s Zaa )+ X @ (X) <

XM <x <X™ m=LM;Y™<y <Y™ m=1M; 0<z <Z™, m=1,

2 2
X —X,) + - —
aI’Ctg \/( m-+1 m) (ym+l ym) > l//mim m= O, 1 Zm+1 > Zm }’
z yA

m+l "~ “m
R — zbior liczb rzeczywistych.

Zadanie (3.1) nalezy do klasy problemow optymalizacji cigglej z nieliniowa
funkcja celu i1 nieliniowymi ograniczeniami, przy czym wystgpuje ograniczenie
nierownosciowe, M+1 warunkowych ograniczen nieliniowych nieréwnosciowych i 6M
liniowych ograniczen nierownosciowych [61]. Mozliwych jest nieskonczenie wiele
trajektorii dopuszczalnych x opisanych za pomoca 3M zmiennych decyzyjnych.

W zagadnieniu (3.1) nie uwzglgdniono nieregularnego ksztattu dna i przeszkod,
ktore pojazd powinien omina¢ i dlatego zbior rozwigzan dopuszczalnych oznaczono
jako X’. Przyjeto, ze dno jest prostokatem o zadanej glebokosci Z™. Ze wzgledu na
powyzsze zalozenia, zagadnienie (3.1) nalezy traktowa¢ jako pewne zadanie
referencyjne, ktore moze by¢ rozbudowywane poprzez modyfikacje funkcji celu lub

zbioru dopuszczalnego.
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Warto podkresli¢, ze mimo znaczacych uproszczen, do rozwigzania problemu
(3.1) nie mozna zastosowa¢ metod wykorzystujacych gradienty funkcji agregujacej

kryterium i ograniczenia ze wzgledu na ograniczenia MaXe,,(X) < &,y
m=1LM

2 2
X . —X )2+ - —
\/( mea = )" Yoy = V) 2y, M=0,M,z_ >z dla ktérych nie mozna

I arctg
Zna— LIy

wyznaczy¢ wartosci gradientu [38]. Ponadto nierowno$ci stabe na kgt schodzenia
pojazdu podwodnego sa w koniunkcji z nieréwnosciami ostrymi, co uniemozliwia
sprowadzenie problemu z ograniczeniami do zagadnienia bez ograniczen
charakterystycznego dla metod gradientowych, Dlatego tez do wyznaczania trajektorii
problemu (3.1) zaproponowano wybrang metaheurystyki tabu search [117] i algorytm
ewolucyjny [10], ktére zaimplementowano w pakiecie aplikacji SWTPP’13.

Na rysunku 3.1 zobrazowano proces minimalizacji funkcji F; za pomoca
algorytmu ewolucyjnego. Zatozono, ze akwen treningowy jest sze$cianem
0 jednostkowym boku. Trajektoria rozpoczyna si¢ w punkcie A=(0, 0, 0) i konczy
w B=(1, 1, 1). Maksymalna zmiana kursu nie moze przekroczy¢ 45°, a kat schodzenia

nie moze by¢ mniejszy niz ymn=30°.
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Rys. 3.1. Minimalizacja dtugosci trajektorii za pomocg algorytmu ewolucyjnego
zaimplementowanego w aplikacji SWTPP’13 dla L=30, p»=0,1 p.=0,8
Zrodto: opracowanie wlasne.

W odniesieniu do wartosci parametrow algorytmu ewolucyjnego przyjeto, ze
liczebnos¢ populacji L wynosi 30, tempo krzyzowania p. jest na poziomie 0,8,

a prawdopodobienstwo mutacji pn=0,1. Natomiast M liczb¢ punktéw zwrotu
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w trajektorii ustalono na 10, co implikuje konieczno$§¢ wyznaczenia 30 zmiennych
decyzyjnych. Dhugosci tras dla wybranych populacji algorytmu ewolucyjnego zapisano
w tabeli 8.

Wraz z ewolucja populacji rozwigzan dtugos¢ najkrotszej trajektorii jest zbiezna
do teoretycznej wartosci optymalnej V3 (w przyblizeniu 1,732051). Po 250 iteracjach
dtugo$¢ najkrotszej trasy w populacji jest wigksza o ok. 10% od minimum, po 400
generacjach — o mniej niz 3%, a po 550 iteracjach — o mniej niz 1%. Warto jednak
podkresli¢, ze tempo zbieznosci do optimum maleje 1 po 1000 generacjach nie udato si¢
uzyska¢ doktadnosci ponizej 1%.. Po 10000 populacjach algorytm ewolucyjny
wyznaczyt warto$¢ 1,734 [JD], co odbiega od optimum o 1,1%e.

Natomiast algorytm przeszukiwania tabu okazat si¢ znacznie skuteczniejszy, gdyz
z trajektorii startowej 1,760 [JD], ktora zostala wyznaczona za pomoca algorytmu
ewolucyjnego po 500 populacjach, wyznaczyt warto$¢ optymalng z doktadnoscig do
0,001 [JD] po 9500 wyborach (doktadno$¢ ponizej 1%o).

Tabela 8. Dlugosci tras dla wybranych populacji algorytmu ewolucyjnego

t Flmln Flmax Flsredme
0 4,801 8,414 6,963
50 2,554 2,564 2,559
100 2,333 2,334 2,333
150 2,198 2,199 2,199
200 2,046 2,047 2,047
250 1,919 1,932 1,929
300 1,860 1,867 1,864
350 1,813 1,826 1,818
400 1,777 1,779 1,778
450 1,761 1,760 1,760
500 1,751 1,751 1,751
550 1,748 1,757 1,753
600 1,747 1,748 1,747
650 1,742 1,742 1,742
700 1,742 1,741 1,741
750 1,741 1,741 1,740
800 1,740 1,740 1,740
850 1,739 1,739 1,739
900 1,739 1,739 1,739
950 1,739 1,739 1,738
1000 1,738 1,738 1,738

Zrbdto: opracowanie wilasne.
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Uzyskano nie tylko trajektori¢ cechujaca si¢ wyzsza jako$cia, ale takze przy
mniejszej liczbie iteracji zwigzanych z obliczeniami funkcji wyboru w tabu search
(odpowiednik funkcji sprawno$ci w algorytmie ewolucyjnym) [12]. W wypadku
algorytmu ewolucyjnego dokonano 300 000 obliczen funkcji sprawnos$ci, a wypadku
tabu search 15 000 obliczen funkcji sprawnosci i 95 000 obliczen funkcji wyboru o tej
samej ztozonos$ci obliczeniowej co funkcja sprawnosci. Liczba rownowaznych iteracji
w algorytmie przeszukiwania tabu wynosita 110000 w poréwnaniu do 300 000
w algorytmie ewolucyjnym. Czas obliczen algorytmu ewolucyjnego, ktory dtuzej liczy,
przy wizualizacji trajektorii nie przekroczyt 5 minut w srodowisku C#/MS Visual
Studio/Windows 7/Intel Core2 P7450 2,13 GHz.

W zagadnieniu minimalizacji dlugosci trajektorii pojazdu podwodnego (3.1)
mozna dokona¢ zmiany funkcji celu na kryterium regularno$ci trasy lub miarg
zagrozenia manewru. W tym ostatnim wypadku konieczne jest uwzglednienie

przeszkod Q,,...,Q,...,Q,, z ktorych niektéore moga reprezentowaé ksztatt dna.

Z powyzszych powodow sformutowano nastepujace zagadnienie optymalizacji.

Dla danych: A, B, X™, X" Y™ Y™ 2™ arnax Wi, Amine 210eeei @y 1002y, M nalezy
wyznaczy¢ x*, takie ze

F (x)= min F, (x), (3.2)

xeX
gdzie:
X" ={x e R™M| X= (X0, Y11 Zysees Xs Yins Zinrooes Xn Yoa 2 2 ) » MBX @, (X) < @

M
X™<x <X™, m=LM;Y™<y <Y™ m=LM; 0<z <Z™, m=LM ;

2 2
arCtg \/(Xm+1_xm) +(ym+1_ym) Zl// A

Zna— Iy

dmk(Xm'ym’Zm’Xm+llym+1’Zm+l)dein7 m=0, , k ::L }

Zadanie (3.2) nalezy do klasy probleméw optymalizacji ciaglej z nieliniowa
funkcja celu, przy czym rozwigzanie dopuszczalne powinno spetni¢ ograniczenie
nierownosciowe, (M+1)(K+1) warunkowych, nieliniowych ograniczen
nierowno$ciowych i 6M liniowych ograniczen nierowno$ciowych [61]. Wprowadzenie
nowych ograniczen nie zmienilo faktu, Zze mozliwych jest nieskonczenie wiele
trajektorii dopuszczalnych.

Do rozwigzania problemu (3.2) zastosowano algorytm przeszukiwania tabu lub

algorytm ewolucyjny zaimplementowany w ramach aplikacji SWTPP’13.
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Analogicznie do zagadnienia minimalizacji dlugosci trajektorii pojazdu
podwodnego (3.2) mozna sformutowaé zagadnienie optymalizacji regularnosci trasy,

jak nizej.

Dla danych: A, B, X™", X™, Y™ Y™ Z™ tmaxs Wi, Amniny 2510012y s-1 2% » M nalezy
wyznaczy¢ X*, takie ze

F, (x")=min F, (x), (3.3)

gdzie:
X=X e R™| X = (X0 Y1 Zyseor Xy Yors Zyseees Xog Yarr Zua ) MAX 0t (X) < Ot

XminSXmSXmax, m:]_'_M;Ymi”Syngrmx, m:l,_M; OSZmSZmaX, m=LM ;

aI’Ctg \/(Xm+l Xm) + (ym+l ym) > l//
Z

md ~ Zm

dmk(xmlym’zm’xm+1’ym+l’zm+1)dein’ m:O, ; k :l' }

Zadanie (3.3) cechuje si¢ nieliniowa funkcjg celu tak jak (3.2). Zbior trajektorii
dopuszczalnych jest identyczny jak w zadaniu (3.2). Do rozwigzania problemu (3.3)
mozna zastosowa¢ algorytm tabu search lub algorytm ewolucyjny z pakietu aplikacji
SWTPP’13.

W rozwazanej instancji zadania (3.3) dane wejsciowe s3 takie same, jak dla
instancji zadania (3.1). W celu analizy wplywu kryterium regularnosci trajektorii na
proces optymalizacji, pomini¢to wystgpowanie przeszkod. Na rysunku 3.2 zobrazowano
proces minimalizacji funkcji I'f2 za pomocg algorytmu ewolucyjnego.

Przyjeto, ze liczebno$¢ populacji wynosi 30, tempo krzyZzowania jest na poziomie
0,8, prawdopodobienstwo mutacji wynosi 0,1, a liczbe punktow zwrotu w trajektorii
ustalono na 10. Regularnos¢ tras dla wybranych populacji algorytmu ewolucyjnego
zapisano w tabeli 9.

Wraz z ewolucjg w algorytmie regularno$¢ wyznaczanej trajektorii jest zbiezna do
warto$ci optymalnej 0. Po 250 populacjach minimalna regularnos$¢ zostata zredukowana
z 18,62 do 3,12 [rad], po 400 generacjach — ponizej 1,71 [rad], a po 550 iteracjach —
ponizej 1,24 [rad]. Warto jednak podkresli¢, ze tempo zbiezno$ci do optimum maleje
i po 1000 generacjach nie udato si¢ uzyska¢ doktadnosci ponizej 0,40 [rad]. Po 10 000

populacjach uzyskano wartos¢ 8,78°, co odpowiada 0,15 [rad].
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Rys. 3.2. Minimalizacja regularnosci trajektorii za pomocg algorytmu ewolucyjnego
z pakietu aplikacji SWTPP’13 dla L=30, p»=0,1 p.=0,8

Zrodto: opracowanie wilasne.

Tabela 9. Regularnosci tras dla wybranych populacji algorytmu ewolucyjnego [rad]

t Fzmm Fzmax Fzs'redme

0 18,617 25,739 22,290
50 8,642 9,340 8,966
100 6,653 6,885 6,719
150 4,845 5,476 4,999
200 3,826 4,241 4,041
250 3,121 3,444 3,247
300 2,062 2,194 2,157
350 1,822 2,046 1,872
400 1,709 1,885 1,828
450 1,643 1,922 1,714
500 1,284 1,392 1,330
550 1,231 1,629 1,361
600 1,025 1,241 1,051
650 0,643 0,958 0,747
700 0,635 1,427 0,728
750 0,557 1,385 0,688
800 0,557 1,425 0,629
850 0,511 0,695 0,527
900 0,511 0,703 0,517
950 0,418 0,630 0,486
1000 0,413 0,610 0,474

Zrbdto: opracowanie wilasne.



Algorytm przeszukiwania tabu okazal si¢ takze 1 tym razem znacznie
skuteczniejszy, gdyz z trajektorii startowej 1,92 [rad], ktéra zostala wyznaczona za
pomoca algorytmu ewolucyjnego po 500 populacjach, wyznaczyt warto$¢ 6,80° (0,12
[rad]) po 9500 wyborach. Pozostate eksperymenty numeryczne z ww. instancjg rowniez
potwierdzity, ze algorytm przeszukiwania tabu umozliwia szybsza zbiezno$¢ do

optimum niz algorytm ewolucyjny.

3.2 Minimalizacja kryterium zagrozenia manewru

Problem maksymalizacji bezpieczenstwa trajektorii pojazdu podwodnego polega
na minimalizacji zagrozenia manewru W akwenie treningowym o zadanej glebokosci

min , - max y,min . , + yMmax \,min ;. ,
Z, dhlugosci X"-X"" iszerokosci Y -Y' w obecnosci przeszkod €,...,Q,.... Q.

Powyzszy problem mozna sformutowac¢ w postaci ponizszego zadania optymalizacji.

Dla danych: A, B, X™", X™, Y™ Y™ Z™ tmaxs Wi, Aminy 2p0e0r 2o @ s M
nalezy wyznaczy¢ x*, takie ze

F(x)= min F, (x), (3.4)

xeX
gdzie:

X" ={xe R X = (X0 Yo Ziveos X Yoo Zonoes Xt Yoo 2 ) » MBX @t (X) < e

XM <x <X™ m=LM;Y™<y <Y™ m=LM; 0<z <Z™, m=LM ;

2 2
aI’Ctg \/(Xm+1_xm) +(ym+l_ym) Zl// A N

Zna— LIy

dmk(Xm'ym’Zm’Xm+l'ym+1’zm+l)2dmin’ m=0, ' k :1' }

Zagadnienie optymalizacji (3.4) nalezy do klasy problemow optymalizacji ciaglej
z nieliniowg funkcjg celu, a zbior trajektorii dopuszczalnych jest identyczny jak
w zadaniach (3.2) i (3.3).

Na rysunku 3.3 przedstawiono trajektorie wyznaczone za pomocg algorytm
ewolucyjnego dostepnego w pakiecie SWTPP’13. Ze wzgledu na wystepowanie
przeszkdd przyjeto nastgpujace wartosci parametrow umozliwiajacych wyznaczenie kar
za naruszenie strefy bezpieczenstwa segmentu trajektorii lub tez za czg$S¢ wspdlng
trajektorii i obiektu: bo=2, fo=1, /1=1, £=1, B'max =2, Frnax=3. Zalozono, ze dmin=0,01
[JD], co stanowi procent szerokosci, dtugosci lub gltebokosci akwenu. Poniewaz by=2,

to warto$ci F3 dla trajektorii dopuszczalnych sg dodatnie i mniejsze od 2.
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Rys. 3.3. Wybrane trajektorie omijajace przeszkody zgodnie z minimalizacja F3 wyznaczone
za pomoca algorytmu ewolucyjnego zaimplementowanego w aplikacji SWTPP’13
dla L=30, pn=0,1 p.=0,8: a) populacja nr5 b) populacja nr 300

Zrédto: opracowanie wiasne.

Trajektorie optymalne pod wzglegdem F3 nalezg do nieskonczonego zbioru
trajektorii, ktore sktadaja si¢ z trzech odcinkow. Pierwszy odcinek tgczy punkt B
Z punktem nalezagcym do segmentu (A1, Az), np.: ps (rys. 3.3a). Warto nadmieni¢, ze
punkty A;, Az, As, A4 wyznaczaja kwadrat usytuowany w potowie odleglosci od
prostokatow. Drugi odcinek taczy ps z punktem nalezgcym do (Az,A4), NP. p2. Natomiast

trzeci segment taczy p, z A.
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Poniewaz segmenty (A,p2) oraz (ps,B) znajduja si¢ najblizej przeszkod
w odlegtosci 0,2 [JD], to kara dla tych segmentow wynosi -0,19, a optymalna wartos$¢
Fsto 1,81.

W tabeli 10 zobrazowano proces minimalizacji funkcji F3; za pomocg algorytmu
ewolucyjnego. Przyjeto, ze liczebnos¢ populacji wynosi 30, tempo krzyzowania jest na
poziomie 0,8, prawdopodobienstwo mutacji wynosi 0,1, a liczbe punktow zwrotu
w trajektorii ustalono na 10. Wraz z ewolucjg populacji trajektorii miara zagrozenia
manewru dla wyznaczanej trajektorii zmniejszana jest do wartosci 1,9278 w 300
populacji, ktora rézni si¢ od optimum 1,8100 o 6,51%. Warto podkresli¢, ze mimo

kolejnych 700 generacji nie udato si¢ poprawi¢ jakosci rozwigzania.

Tabela 10. Charakterystyczne warto$ci zagrozenia manewru dla wybranych populacji
algorytmu ewolucyjnego

t F3mm Fgmax F3sredme
0 2,2698 3,0001 2,5131
30 1,9697 2,1425 2,0998
60 1,9675 2,0998 2,0685
90 1,9675 2,0794 2,0570
120 1,9671 2,0794 2,0626
150 1,9671 2,0794 2,0626
180 1,9622 2,0794 2,0560
210 1,9359 2,0794 2,0602
240 1,9359 2,0794 2,0412
270 1,9359 2,0794 2,0507
300 1,9278 2,0794 2,0503

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Na rysunku 3.4 zaprezentowano proces minimalizacji zagrozenia manewru dla

trajektorii wyznaczanych za pomocg algorytmu ewolucyjnego z pakietu SWTPP’13.
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Rys. 3.4. Minimalizacja zagrozenia manewru W oparciu 0 F3 za pomocg algorytmu
ewolucyjnego zaimplementowanego w SWTPP’13 dla L=30, p»=0,1 i p.=0,8

Zrodto: opracowanie wilasne.

Alternatywnym kryterium do F3 jest sumaryczna miara zagrozenia manewru dla
trajektorii, ktore to kryterium oznaczamy jako F;. Na rysunku 3.5 zobrazowano
trajektori¢ Wyznaczong za pomocg algorytmu ewolucyjnego podczas minimalizacji
facznej miary zagrozenia manewru.

Warto zauwazy¢, ze najlepsza trajektoria w sensie F; cechuje si¢ gorszymi
parametrami w zakresie dtugosci i regularnosci niz trajektoria najlepsza w sensie Fs.
Wynika to z faktu, ze optymalizujac trajektorie za pomoca kryterium F3 dazy si¢ do
minimalizacji zagrozenia newralgicznego segmentu cechujacego si¢ najwiekszym
zagrozeniem manewru. W rezultacie wszystkie segmenty sa prawie réwnomiernie
zagrozone manewrem, co w wypadku dopuszczalnych trajektorii odpowiada zblizonymi
odlegtosciami segmentow od przeszkaod.

Jesli przeszkody sa usytuowane rownolegle (rys. 3.3), to fragment trajektorii
(p2,p3) powinien by¢ rownolegty do najblizszych do niego Scian przeszkod €Qp i Qo.
Poniewaz odcinek (p,p3) sktada si¢ zazwyczaj zkilku segmentow (dla M>3), to
dtugos¢ 1 regularnos$¢ trajektorii s mniejsze niz w wypadku sekwencji segmentow,
ktore nie tworzg odcinka (pz,ps).

Powyzszych wtasnosci nie ma trajektoria wyznaczona za pomocg minimalizacji

F; na rys. 3.5. Dlatego dtugoéé tej trajektorii 3,28 [JD] jest znaczaco wieksza niz
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dhugos¢ 2,22 [JD] cechujaca trajektorie z rys. 3.3. Analogicznie nieregularno$¢
trajektorii z rys. 3.5 to az 561,52° w odniesieniu do nieregularnos$ci trajektorii z rys. 3.3

o wartosci 428,05°.

nr: 10510 e N
F1=3,28087995065985 e I TN
F2=661,520301304733° o B

F3=19,7467101260973

F3min=1,87602075750137 /

Rys. 3.5. Trajektoria wyznaczona za pomoca algorytmu ewolucyjnego z SWTPP’13
podczas minimalizacji tacznej nieregularno$ci oraz dla L=30, py=0,1 i p.=0,8

Zrodto: opracowanie wilasne.

3.3 Wyznaczenie trajektorii efektywnych

W literaturze przedmiotu stwierdza si¢, ze podejmowanie decyzji zgodnie ze
skalarnym kryterium jakosci w wielu zagadnieniach decyzyjnych nie spetnia oczekiwan
decydentéw [7]. Trudnosci zwigzane sa ze zdefiniowaniem funkcji, ktora wyrazataby
wymagania stawiane rozwigzaniom ,,najlepszym” [81].

Rozwazajac dylemat wyznaczania trajektorii  autonomicznego pojazdu
podwodnego, bierze si¢ pod uwage szereg kryteriow, takich jak dlugos¢, regularnosé,
czy zagrozenie manewru. Ponadto, modelujac kryteria opisujace miar¢ regularnosci
wyrozniono takze trzy mozliwe formuty. Analogiczna sytuacja wystepuje w odniesieniu
do trzech mozliwych kryteriow zagrozenia manewru, ktory zostanie wykonany po
zadanej trajektorii.

Rozpatrujac oddzielnie kazdy z tych wskaznikow, mozna podja¢ decyzje, ktéra

trajektoria jest najkrotsza, a ktora najbezpieczniejsza w sensie przyjetego kryterium.
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Podejscie to nie rozwigzuje jednak problemu wyznaczenia trajektorii uwzgledniajace;j
preferowanie kilku kryteriow jednocze$nie. Trudno jest zdefiniowa¢ miarg¢ agregujaca
takie wielkosci jak: dhugos¢, regularno$¢ czy zagrozenie manewru. Jesli nawet takie
kryterium agregujace istnieje w $wiadomo$ci decydenta, to bardzo trudno jest
wyprowadzi¢ jego zapis matematyczny lub tez opracowac adekwatny algorytm [53].

Powyzszymi dylematami zajmuje si¢ optymalizacja wielokryterialna (wektorowa
lub polioptymalizacja) [6]. W ztozonej sytuacji decyzyjnej, w ktorej ocena zalezy od
warto$ci wielu kryteriow, dazy si¢ do kompromisu uwzgledniajacego ,,interesy” tychze
kryteriow [130].

Niech kryterium dtugosci F;, miara nieregularnosci F, oraz kryterium zagrozenia
manewru trajektorii F3 beda zalozonymi Kryteriami czastkowymi oceny jakosci
trajektorii pojazdu podwodnego. Nie mozna w tym wypadku wprost zdefiniowac
kryterium agregujacego wartosci powyzszych kryteriow ze wzgledu na rézne jednostki
miary: jednostki dlugosci, radiany 1 wartosci liczbowe.

Zauwazalny jest takze konflikt miedzy skracaniem ditugosci a zwigkszaniem
regularno$ci trajektorii. Trajektorie cechujace si¢ wickszg regularnoscia mogag by¢
dhuzsze w sytuacji, gdy najkrotsza droga przebiega w poblizu $cian prostopadtoscianu
modelujacego przeszkode. W tej sytuacji jest to zwigzane ze zmiang kursu o okoto 90°.
W konsekwencji najkrotsza trajektoria charakteryzuje si¢ wigkszg wartoscig miary
nieregularnos$ci trajektorii niz trajektorie dtuzsze, ale cechujace si¢ kilkoma niewielkimi
zmianami kursow pojazdu.

Jeszcze Dbardziej oczywisty jest konflikt migdzy skracaniem trajektorii
a zwigkszaniem poziomu bezpieczenstwa. Jesli trajektoria planowana jest jak najdalej
od przeszkody, to zazwyczaj jest to zwiagzane z jej wydtuzeniem. Pojazd podwodny
oddala si¢ od przeszkody utrudniajacej osiagnigcie miejsca przeznaczenia.

W wypadku zwigkszania poziomu bezpieczenstwa cechujacego trajektoric AUV
konieczne jest zazwyczaj wyznaczenie trajektorii jak najdalej od przeszkod, co
zwigksza takze jej nieregularnos¢ w wypadku, gdy trasa prowadzi wzdluz $cian
prostopadtoscianu. Wowczas zmiany kursu rzedu 90° powoduja zwigkszenie miary
nieregularnosci trajektorii. Jesli jednak zastagpimy ten fragment trajektorii przez kilka
segmentOw o mniejszych zmianach kurséw, to pogorszymy wartos¢ miary
bezpieczenstwa.

Z powyzszych powodéw zdecydowano sie sformutowaé zagadnienie wyznaczania

reprezentacji  trajektorii  Pareto-optymalnych dla  autonomicznych pojazdow
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podwodnych. Rozwazane podej$cie dyskutowano w pracach [13, 59, 132], przy czym
sformutowane ponizej zadanie polioptymalizacji roézni si¢ zaréwno pod wzgledem
przyjetych kryteriow, jak i pod wzgledem natozonych ograniczen na zbiér rozwigzan
dopuszczalnych.

Dla danych wejsciowych: A, B, X™" X" y™" y"x zmX o e Wi Omin,
Fn”‘ax,nzl,_B, Q,...9,...2, M do wyznaczania reprezentacji Pareto-optymalnych
trajektorii  autonomicznego pojazdu podwodnego, sformutowano nastepujgce

zagadnienie optymalizacji wielokryterialnej w postaci uporzadkowanej trojki:

(X, F, P), (3.5)
1) X — zbior rozwigzan dopuszczalnych
X ={x& R™| X= (X0, Yis Zyseess Xy Yoo Zopseoes Xaa o Yoa o Zaa ) o 8K @ (X) < Gl

X™<x <X™ m=LM;Y™<y <Y™ m=1M;0<z <Z™, m=LM ;

\/(Xm+1 - Xm)2 + (ym+1 - ym)2 A N

arctg 2, M=0,M, z

o1~ 1Ly

dmk(Xm’ym'Zm'Xm+l’ym+17zm+1)2dmin’ mZO,M, k =1’_K' I:n(x)S anm! n =]T3}

2) F — kryterium wektorowe

F:X >R
gdzie F(x) = [F1(X), F2(x), F3()]T dla xe X
3) R< — relacja klasy ,,<” w R®

W  niniejszym opracowaniu przyjeto system poje¢ 1o0znaczen z prac
[7,12,42,131]. Warto podkresli¢c, ze na podstawie zagadnienia (3.5) mozna
sformutowa¢ zadania z dwoma kryteriami: [Fi(X), Fo(X)], [Fi(x), F3(X)] lub
[F2(x), F3(x)]. Ponadto mozna wykorzysta¢ inne kryteria skalarne, ktore wyprowadzono
w pracy, do adaptacyjnego formulowania problemu polioptymalizacji w zaleznosci od
preferencji decydenta.

W pakiecie aplikacji SWTPP’13 uwzgledniono mozliwos$¢ zmiany kryterium
wektorowego poprzez wybor jednego z czterech wariantow: [Fi(X), Fa(X), F3(X)],
[Fi(x), F2(x)], [F1i(x), Fs(x)] lub [Fa(x), F3(x)]. Warto podkresli¢, ze jest to

prawdopodobnie pierwsza tak zaawansowana implementacja programistyczna
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dotyczaca tej klasy problemow polioptymalizacji, co potwierdza szczegdtowa analiza
literatury przedmiotu [3, 4, 5, 13, 39, 43, 93, 118, 128, 132].

Rozwigzanie konfliktowej sytuacji decyzyjnej sformutowanej w postaci
zagadnienia (3.5) wymaga rozwazenia zbioru ocen trajektorii pojazdéw podwodnych,
co umozliwia porownywanie oceny trajektorii dopuszczalnych.

W odréznieniu od zagadnienia wyznaczania efektywnych trajektorii pojazdu
podwodnego, w ktorym kryteria sa minimalizowane, formutlowane sg zagadnienia
optymalizacji wektorowej z réznych obszarow zastosowan, w ktérych kryteria sg
maksymalizowane [122].

Na rysunku 3.6 przedstawiono przyktadowy zbior ocen Y w wypadku
maksymalizacji dwoch kryteriow [131]. Rozwigzywany jest problem przydziatu zadan,
a kryteriami s3: R (dostgpnos¢ systemu) oraz Pime (prawdopodobienstwo realizacji
zadan w terminach). Jak podaje autor [131], dla 128 mozliwych rozwigzan uzyskano 45
ocen, co $wiadczy o tym, ze dla réznych alternatyw uzyskano identyczne oceny.
Rozwazajac naniesione na rysunku ograniczenia odno$nie R i Pyime, otrzymuje si¢ zbior
10 ocen spetniajacych ograniczenia, w tym dwie oceny optymalne w sensie Pareto,
ktére nazywamy takze efektywnymi. Oznaczono punkt idealny y°, punkt antyidealny

vy punkt nadir N* oraz poszukiwane oceny niezdominowane Py, P,.

R(x) : : | : : | ; Sy
09f R e e e A
08 __—- e —— ——,

| i i | i i | H -
) A T — S S S e NPy
| i i + +
Y] R SO MU S S SO S SO N S -
| ; ; 1 ; ; | P *
H ! H ! In
Riimit=0,5 : ; ; ; +
05 limit : : : : y
i | P |
T e e S ——
| i i . | . i i 4 i |
1 : : 1 N : 1 : 1
T T b T R R e -
| i i i N i | i |
: : : . : . : : - : :
1 RS S NS — A O . S RS S— S S ——— .
1 i : * ’ : a i :
. ' H H ' mit —
1 : oot 5 : Rie =0.75
R R R S -SSR S S S S St RS ——— .
: i : i E 3 | Ptime(X)
0 | | | | | | | | |
0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Rys. 3.6. Zbior ocen Y dla kryteriow R(X) oraz Piime(X) W odniesieniu do instancji
polioptymalizacji przydziatoéw zadan [131]
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Do okreslenia zbioru ocen w dowolnym zagadnieniu polioptymalizacji, w tym
takze (3.5) stuzy kryterium wektorowe [123]. Niech F jest kryterium wektorowym
(wskaznikiem jakosci, funkcja kryterium), taka ze F:S, — S, , gdzie:

S, — przestrzen trajektorii zawierajaca zbior rozwigzan dopuszczalnych, X < S,
S, — przestrzen ocen trajektorii, przy czym zaktada sig, ze S, = R",

F(x) — liczbowa ocena trajektorii x,

F(x) =[F.(X),..., F,(X),.... F,(X)]" €eR",

F.()eR dlan=1N.

Zbiorem ocen trajektorii Y nazywa si¢ obraz zbioru trajektorii dopuszczalnych
X dla funkcji wektorowej F, jak nizej [124]:

Y =F(X)={yeR"|y=F(x), xe X} (3.6)

Z definicji zbioru ocen trajektorii (3.6) wynika, Ze jest zbiorem niepustym
I ograniczonym dla niepustego zbioru rozwigzan dopuszczalnych, co precyzuje

ponizsze twierdzenie.

Twierdzenie 3.1 (o ograniczonosci zbioru ocen)

Jezeli niepusty zbior dopuszczalnych trajektorii pojazdu podwodnego X jest
okreslony za pomoca zaleznosci (3.5) oraz funkcja kryterium jest zdefiniowana, jak
nizej:

F(X) =[F(X), F,X), FX]", F(x) e R® dlaxe X , (3.7)
to zbior wynikow Y jest zbiorem niepustym i ograniczonym.
Dowéd: Jesdli zbior dopuszczalnych trajektorii X, okreslony za pomocg zalezno$ci
(3.5), nie jest zbiorem pustym, to obraz zbioru rozwigzan dopuszczalnych takze nie jest
zbiorem pustym, gdyz zawiera co najmniej jeden element.

Dhugo$¢ trajektorii F; posiada ograniczenia dolne i gorne ze wzgledu na cechy

zalezno$ci  umozliwiajagce] wyznaczanie odleglosci Euklidesa. W  akwenie
modelowanym za pomoca sze$cianu ograniczeniem dolnym jest v/3, a ograniczeniem
gornym (M+1)v/3. Jesli wystepuje ograniczenie typu F (X)<F™, n =13, to
ograniczeniem gornym jest F™.

Nieregularno$¢ trajektorii F, rowniez posiada ograniczenia dolne rowne 0 [rad]

i gorne 7 [rad] lub jesli wystepuje ograniczenie F (x)<F™, n=13,t0 F,™ .
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Podobnie miara zagrozenia manewru F3; posiada ograniczenia dolne i gorne.

Ograniczeniem dolnym jest warto$¢ b, + min irp% b(p,, pmﬂ)} co w sytuacji, gdy m-ty

segment trajektorii jest najdalej oddalony od najblizszej przeszkody o numerze K,
prowadzi do oszacowania dolnego b, +f,(d., —d ). Ze wzgledu na skonczone
warto$ci liczbowe powyzszych wielko$ci ograniczenie dolne rozwazanej funkcji
posiada warto$¢ skonczona.

Ograniczeniem gornym jest warto$¢ b0+maxim% b(p,,, pmﬂ); co w sytuacji,

gdy m-ty segment trajektorii zawiera si¢ w przeszkodzie o numerze Kk, prowadzi do
oszacowania gérnego by, + B2, +e/dmw +efhn | Ze wzgledu na skonczone warto$ci
liczbowe powyzszych wielkosci ograniczenie gorne rozwazanej funkcji posiada warto$é
skoficzong. Jesli wystepuje ograniczenie F (Xx)<F™, n=13, to ograniczeniem
gérnym jest F,™ .

Zbior wynikow Y jest wigc zbiorem niepustym i ograniczonym, co konczy
dowod. m

Zbidr ocen trajektorii zawiera si¢ w rozszerzonej przestrzeni kryterialnej [111].

Jesli Y, =F (X)={y, eR|y, =F,(X), xe X } definiuje zbidr wartosci n-tego kryterium

n

~

skalarnego, to domknigciem zbioru Y, jest najmniejszy zbior domkniety Y,

n
zawierajacy zbior wartosci Y, [7]. Zazwyczaj zachodzi Vn =Y, [112].

Rozszerzong przestrzeniq kryterialng nazywamy iloczyn Kartezjanski domknieé
zbiorow Y, :

VZle...anx...xVN (3.8)

Poréwnywanie ocen trajektorii w zagadnieniu (3.5) jest mozliwe w wyniku
uporzadkowania przestrzeni R® za pomocg przyjetej relacji dominowania R. — R’ x R®
prowadzacej do wyznaczania rozwigzan Pareto-optymalnych. Przyjmuje si¢, ze decydent
jest zainteresowany wyznaczeniem takiej trajektorii, ktora cechuje si¢ minimalng dtugoscia,
nieregularno$cig oraz zagrozeniem wykonania manewru.

Pod pojeciem relacji dominowania R. w zbiorze ocen trajektorii Y < R"

nazywamy zbidér wszystkich par elementow zbioru ocen (Y, z), takich ze

y, <z, dlan =1,N, co zapisuje sie, jak nizej [7]:
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R.={(y,2) e¥ x¥|y, <z, dlan=1N}, (3.9)
gdzie:
Y=[Yieo Yoren Yo I €Y 2=[20000 2,00, 2, ] €Y
Trajektorig dominujgcqg x® zadania (3,5) nazywamy trajektoric dopuszczalna
x4 e X, taka ze:
Fn(xd):rxnei)p F(x)dlan=1N. (3.10)
Trajektorie dominujgce oraz wynik dominujgcy y©, ktory jest obrazem trajektorii
dominujacej, nie zawsze istnieja, mimo ze zbidr trajektorii dopuszczalnych nie jest
pusty [104]. Zbidr trajektorii dominujacych oznaczamy jako X35, a zbidr ocen
dominujacych — jako Y. Przykladowy wynik dominujacy ze wzgledu na dhugosé

i regularnos¢ trasy przedstawiono na rysunku 3.8.

11,8
F, [rad]
11,7

11,6

11,5 u

11,4 Y

L

11,3

11,2

.W.

11,1

11 Y
2,55 2,6 2,65 2,7 F;[JD] 275

Rys. 3.7. Wynik dominujacy ze wzgledu na dhugos¢ i regularno$c¢ trasy.

Zrodto: opracowanie wlasne.

Twierdzenie 3.2

Dla niepustego zbioru trajektorii dopuszczalnych X zagadnienia optymalizacji
wielokryterialnej (3.5) istnieje co najwyzej jeden wynik dominujgcy W sensie relacji R<

w zbiorze ocen Y dla funkcji kryterium F.
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Dowod: Poniewaz zbidr uporzadkowany moze zawiera¢ co najwyzej jeden element
najmniejszy [95], to dla zagadnienia (3.5) z niepustym zbiorem rozwigzan
dopuszczalnych istnieje co najwyzej jeden wynik dominujagcy w sensie relacji Re.
Poniewaz R< jest relacja porzadku, to istnieje co najmniej jeden wynik dominujacy
w sensie tej relacji. Natomiast trajektorii dominujacych moze by¢ wigcej, co konczy
dowdd. m

Na podstawie definicji rozwigzania Pareto-optymalnego [89, 92] wprowadza si¢
okreslenie poszukiwanego rozwigzania w zadaniu (3.5).

Trajektorie¢ X**e X nazywamy optymalng w sensie Pareto wtedy i tylko wtedy,

gdy w zbiorze rozwigzan dopuszczalnych X nie istnieje rozwigzanie X, takie ze
F.(x)<F (x**)dlan=1N oraz istnieje 1 1N , takie ze F,(x) < F,(x**).
Zbior trajektorii niezdominowanych oznaczamy jako Xy, a zbiér ocen

niezdominowanych — jako Y. Na rysunku 3.9 zobrazowano przykladowe oceny

niezdominowane Py, P2, P3 ze wzgledu na dtugos¢ i regularnos¢ trasy.

25
F, [rad]
24

23

22

20 s

19

18

17 T T * T T T 1
4,5 5 5,5 6 6,5 7 (=4 [JD] 7,5

Rys. 3.8. Wyniki niezdominowane P, P,, P; ze wzgledu na dhugosc¢ i regularnosc trasy.

Zrodlo: opracowanie wlasne.
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3.4 Trajektorie kompromisowe

Zbior trajektorii niezdominowanych zazwyczaj jest bardzo liczny, a pojazd
podwodny powinien wykona¢ manewr po jednej trajektorii. Pozostate trajektorie moga
by¢ natomiast wykorzystane przez inne pojazdy, jesli koordynowane sa dzialania
zespotu AUV. W dalszej czegsci pracy bedziemy rozpatrywali planowanie trajektorii dla
pojedynczego robota.

Interesujacym podejSciem do wyboru sposrod trajektorii efektywnych jest
planowanie trasy kompromisowej [7, 91]. Kompromis migdzy kryteriami skalarnymi
Fi, ..., Fn , .., Fn osiaga si¢ przez minimalizacj¢ odleglosci od oceny trajektorii
dopuszczalnej do punktu idealnego y° [87].

Punktem idealnym y° w zadaniu (X,F,R.) nazywamy ocene [87]:

YO =[yf ey YRTT (3.11)

taka ze:

yd = inf F,(x), n=1N. (3.12)
xe X

Punkt idealny jest istotnym punktem charakterystycznym zadania optymalizacji
wektorowej. Punkt idealny nalezy do rozszerzonej przestrzeni kryterialnej, ale moze nie
naleze¢ do zbioru wynikéw. Dlatego nazywany jest takze ,,punktem utopijnym”, gdyz
jest on pewnym celem, do ktérego metody poszukujace rozwigzan powinny dazyc.
Jednakze nie zawsze sg w stanie go osiggna¢ [12, 131]. Jezeli punkt idealny nalezy do
zbioru ocen, to jest on jednocze$nie wynikiem dominujagcym w sensie relacji R< [7].
W tym wypadku punkt idealny nie powinien by¢ nazywany punktem utopijnym, gdyz
istnieje rozwigzanie umozliwiajace osiggniecie pozadanego celu.

W zagadnieniach optymalizacji trajektorii pojazdu podwodnego wystepuja dolne
| gorne ograniczenia zbioru wartosci funkcji F1, F; i F3, ktore umozliwiaja wyznaczenie
wspotrzednych punktu idealnego, co mozna zapisa¢ w nastepujacy sposob:

yp =min F, (x), n=1N. (3.13)

Odlegtoscig wyniku yeY od punktu idealnego y° nazywamy warto$¢ normy

H(y—y")H wektora (y-y°) [7].
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Poniewaz oceny czastkowe trajektorii AUV y,,n=1N sa wyrazone w réznych
jednostkach miar, to przed wyznaczeniem wartosci normy H(y—yo)H dokonuje sie

normalizacji kryteriow czastkowych. Rozwaza si¢ dwa sposoby normalizacji: klasyczng
| przedziatowa [7, 12].

Klasycznym sposobem normalizacji w sytuacji, gdy minimalizuje si¢ kryteria, jest
podzielenie oceny czgstkowej trajektorii Fn(X) przez wspotrzedng punktu idealnego yp,

zgodnie z nastepujaca formuta:

Fn(x) = F“E)X), y2>0,n=1N. (3.14)
Yn

Ocena idealna §°, po zastosowaniu (3.14), cechuje si¢ jednostkowymi
wspotzednymi Y’ =[L...1]" € R" [71]. Jednakze w zagadnieniu polioptymalizacji (3.5)
wspoOtrzedna y, wyniku idealnego moze przyjmowaé warto$¢ roéwna zero, co
uniemozliwia bezposrednie zastosowanie klasycznej normalizacji [67].

Wygodniejszym sposobem normalizacji w (3.5) jest normalizacja przedziatowa,

w ktorej wykorzystuje si¢ nastepujaca zaleznose:

— 0 L
Fn(X)=%, Yno' >Yn,n=1LN. (3.15)
Yn= —Yn

Z (3.15) wynika, ze znormalizowany punkt idealny usytuowany jest w poczatku
ukladu wspotrzednych, gdyz jesli y,=y5, to ?/n =0. Natomiast dla y,=yn®>

otrzymuje si¢ ?/n =1. Wspotrzedne oceny wektorowej ?/:(y- y°) po normalizacji
przedzialowej przyjmuja wartosci z przedziatu domknietego [0, 1], a znormalizowany
punkt 7 nalezy do hiperszescianu [0, 1]".

Z normalizacja zbioru ocen jest zwigzane poj¢cie punktu antyidealnego, ktory jest

przydatny do wskazania celow niepozadanych w procesie optymalizacji.
Oceng antyidealng y *“P zadania (3.5) nazywamy wektor y*P=[y3", . yS'P _y3iP]"
, taki ze [66]:

yoUP= sup F,(x), n=1N. (3.16)
xe X
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Poniewaz zbior ocen zagadnienia (3.5) ma ograniczenie dolne i gorne (twr. 3.1)
dla niepustego zbioru rozwigzan dopuszczalnych, to wspoirzgdne punktu antyidealnego

mozna zatem wyznaczy¢ w nastepujacy sposob:

yalP = max F,(x), n=1N. (3.17)
xe X

Pozadana trajektoria kompromisowa jest rezultatem osiagnigcia konsensusu
poprzez akceptacj¢ oceny tej trasy ze zbioru ocen optymalnych w sensie Pareto.

Poszukiwanie oceny trajektorii kompromisowej ze zbioru ocen Y jest prowadzone
w zbiorze znormalizowanych przedzialowo ocen Y na podstawie ponizej zdefiniowanej

p-normy Q, [60]:
=(i(?n -¥.) j SENEEL)

= =0

Q,(y-y )=H§—7

gdzie:
p — parametr normy, p =1,2,...,
Trajektorig kompromisowg x*(p) zagadnienia (3.5) dla zadanego p nazywamy

rozwigzanie dopuszczalne X*(p) € X, takie ze:

Qy(y —y)=infQ,(y-y), (3.19)
gdzie:
3:/ :E(X*(p)) — znormalizowany wynik kompromisowy.
Niech poszukiwane beda trajektorie kompromisowe dla parametru p =2.
Trajektorig kompromisowg x*(2) dla parametru p =2 w zagadnieniu optymalizacji

wielokryterialnej (3.5) nazywamy trajektori¢ dopuszczalng x*(2) e X, taka ze [21]:
QY ~y)=infQ,(y-y ), (3.20)

gdzie T/ =E(x*(2)) jest znormalizowanym przedziatowo wynikiem kompromisowym
dlap =2.
Trajektorie kompromisowe dla parametru p =2 (rozwigzania Salukwadze [7]) sa

usytuowane najblizej punktu idealnego w sensie odlegtosci geometrycznej Euklidesa.

Twr. 3.3 [12]

Dla parametru p =2, minimalizacji kryteriow oraz normalizacji przedziatowej

= Fa() - Yn
Fo()= OO0y ex

Yno = Yn

>y% n=1N zachodzi, jak nizej:
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QL(y-y) =\/i(%j : (3.21)

Ym —VYa

W wypadku trzech kryteriow optymalizacji trajektorii F1, F, i F3, zadanego
punktu idealnego i oceny antyidealnej oraz podstawiajac y,=Fn(X), otrzymujemy:

Q,(x) =\/2(an:fi] : (3.22)

Ym —VYn
Problem wyznaczania x*(2) trajektorii kompromisowej autonomicznego pojazdu
podwodnego dla zadanych wspotrzednych punktu idealnego i antyidealnego, a takze
normalizacji przedzialowej, mozna zatem sformulowal w postaci nast¢pujgcego

zagadnienia optymalizacji jednokryterialnej.

Dla danych: A, B, X™", X yMin ymax Zmax o s U Ominy F™, n=13,

n H

Q. Q. Q. M nalezy wyznaczy¢ x*(2) e X, takie ze
Q,(x'(2) = min Q, (X), (3.23)
gdzie X ={x & R™| X= 0, Y1, Zuyeees X Yins Zonoros Xaa s Yoa s Zaa ) s MK 0y (X) < g
XM <x < X ™ m:L_M;Y”““SymSY”‘aX, m=1M; 0<z, <Z™, m=1M ;

\/( m+1 —X ) +(ym+1 ym)2 A N

2!//min’mzo'l\/l’zm+-1>z ;
Zoa—Zn

arctg

dmk(xm!ym'zm' m+1’ym+l' m+1) dmln’ 0 k 1K' Fn(X)SFmX! n=113}

Aby opracowa¢ metod¢ wyznaczania rozwigzania kompromisowego dla

I —
paﬁrﬂbﬁmv =p¥2, nalezy okresli¢ wartoSci wspotrzednych punktu idealnego

=[vy’, V., arto§¢_wspolrzednych znaczy¢ mozna za pomoca algorytmow
v =l y“’] W six S [X\:Y)—ll]z[xv+1,+x =1], e i B s

V+1i+1

przeszuklwanla tabu oprae@wanych w ramach pakietu SWTPP’13.
Natomlgxﬁ/arfbﬁeﬂwlspolrzqdnych punktu antyidealnego wynikaja z natozenia na

wartosci kryterlow czastkowych ograniczen nieréwnosciowych typu:
F()<F™, n=13 (3.24)
Trajektorie kompromisowe mogg roézni¢ si¢ w zaleznosci od warto$ci parametru
p. Kazda trajektoria kompromisowa dla p €[1,») jest Pareto-optymalna. Jesli p -, to

nalezy sprawdzi¢, czy rozwigzanie kompromisowe jest alternatywa Pareto-optymalng

[7].
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3.5 Whnioski 1 uwagi

Zagadnienie minimalizacji dlugosci trajektorii pojazdu podwodnego z punktu A
do B (A#B) w akwenie treningowym o zadanej glebokosci Zmin, dhugosci XMy
i szerokosci Y™™ mozna sformutowaé w postaci zagadnienia optymalizacji
wielokryterialnej lub jednokryterialnej.

Na trajektorie moga zosta¢ natozone ograniczenia wynikajace z koniecznosci
omini¢cia przeszkod. Uwzglednia sie takze ograniczenia na maksymalng wartos¢
zmiany kursu oraz na minimalny kat schodzenia pojazdu podwodnego. Przy
wyznaczaniu trajektorii kompromisowych, naktada si¢ takze ograniczenia gorne na
wartosci kryteriow czastkowych.

W zbiorze zadan optymalizacji jednokryterialnej mozliwa jest minimalizacja
dhugosci trajektorii, jej nieregularnos$ci lub tez zagrozenia wykonania manewru. Ponadto
mozna uwzgledni¢ jedno z dwoch kryteriow oceny nieregularnos$ci trajektorii lub tez
jedno z trzech kryteriow oceny jej bezpieczenstwa. W wypadku zagadnien
polioptymalizcji mozna przyja¢ wybrane dwu- lub trzyelementowe kombinacje z trzech
kryteriow. W tym wypadku poszukuje si¢ trajektorii dominujacych lub
niezdominowanych (optymalnych w sensie Pareto).

Ze zbioru rozwigzan Pareto-optymalnych zaleca si¢ dokonanie selekcji trajektorii
kompromisowej dla zadanego parametru p=2, czyli rozwigzania Salukwadze. Mozna
takze rozwigza¢ sformulowane zagadnienie optymalizacji jednokryterialnej, w ktorym
minimalizuje si¢ p-norm¢ w zbiorze znormalizowanych przedziatlowo ocen. W tym
wypadku, minimalizowang funkcja celu jest odleglos¢ Euklidesa migdzy
znormalizowana oceng trajektorii pojazdu podwodnego a znormalizowanym punktem
idealnym. Powyzsza metoda nazywana jest metodg programowania celowego lub tez
metodq punktu idealnego [21].

Ocena idealna nie musi naleze¢ do zbioru ocen. Je§li nie mozna wyznaczy¢
punktu idealnego, to zazwyczaj rozwigzuje si¢ niezaleznie sekwencje N zadan
jednokryterialnych, minimalizujac kryteria czastkowe, a uzyskane skalarne oceny
trajektorii leksykograficznych sg wspotrzednymi wyniku utopijnego.

Odmienny wariant programowania celowego polega na wyborze w przestrzeni
kryteriow punktu antyidealnego. Poszukiwanie trajektorii polega na maksymalizacji

odlegtosci od tego wyniku w sensie przyjetej metryki.
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4. Wielokryterialne algorytmy tabu search

Sformulowane w rozprawie zagadnienia optymalizacji trajektorii pojazdu
podwodnego w wersji wiclokryterialnej cechujg si¢ cigglymi zmiennymi decyzyjnymi,
ktorych jest 3M. W wypadku wyznaczania reprezentacji trajektorii efektywnych (3.5)
rozpatruje si¢ zagadnienia dwu- i trojkryterialne, w ktorych nie wszystkie kryteria
czagstkowe sg ciggle i rozniczkowalne [26]. Ponadto funkcje okreSlajace niektore
ograniczenia takze nie sg ciagte 1 rozniczkowalne, co rowniez odnosi si¢ do ograniczen
I p-normy w zagadnieniu wyznaczania kompromisowej trajektorii AUV (3.23).

W tej sytuacji nie mozna zastosowaé gradientowych metod optymalizacji
nieliniowej, ktore moga by¢ zastgpione przez algorytmy wyznaczajace rozwigzania
przyblizone do rozwigzania optymalnego [68]. Do grona algorytméw ,,przyblizonych”
zalicza si¢ metaheurystyki. Metaheurystyki wykorzystuja pewien ogodlny schemat
przeszukiwania, ktory powinien zosta¢ zmodyfikowany pod katem specyfiki
rozwigzywanego zagadnienia [118, 119]. Pojecie metaheurystyki wprowadzit Glover
w kontekscie algorytmu tabu search [44]. Do wazniejszych metaheurystyk zalicza si¢
symulowane wyzarzanie [2], Sztuczne sieci neuronowe [33, 100], algorytmy genetyczne
[48], strategie ewolucyjne [96, 102], programowanie genetyczne [13], algorytmy
mrowkowe [86] czy algorytmy PSO [11].

Algorytmy przeszukiwania tabu, zaproponowane przez Glovera w 1986 roku, sa
uznawane za jedne z najbardziej zaawansowanych metaheurystyk ze wzgledu na
wyznaczenie rozwigzan cechujacych si¢ najwyzsza jakoscig dla wielu instancji
testowych studiowanych w literaturze przedmiotu [14, 29, 44, 64]. Zastosowania
obejmuja zazwyczaj jednokryterialne zagadnienia optymalizacji kombinatorycznej [82,
106, 117].

Ponadto Hansen zaproponowal zastosowanie tej klasy algorytmu do wyznaczania
rozwigzan niezdominowanych w sensie Pareto takze dla zagadnienia optymalizacji
kombinatorycznej [52]. Za pomocg odpowiednio dobranych wag skonstruowano
funkcje agregujaca oceny czastkowe rozwigzan. Wg autora tak opracowana metoda jest
przydatna w trybie interaktywnym podejmowania decyzji. Takze w pracy [12]
wykorzystano algorytm tabu search do poszukiwania kompromisowego przydziatu

modutow programistycznych w komputerowym systemie rozproszonym.
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Mozliwe sg jednak zastosowania algorytmu tabu search do wyznaczania ciaglych
zmiennych decyzyjnych, co wykazaty eksperymenty numeryczne. Ponadto w rozprawie
zweryfikowano zastosowanie przeszukiwania tabu do wyznaczania reprezentacji
trajektorii Pareto-optymalnych, a takze rozwigzania kompromisowego.

W algorytmach przeszukiwania tabu wykorzystuje si¢ procedure lokalnego
przeszukiwania sasiedztwa biezacego rozwigzania [28, 117]. Trajektoria startowa dla
algorytmu tabu search moze by¢ wyznaczona za pomocg innej metaheurystyki, np.
algorytmu ewolucyjnego [24].

Jesli poszukuje si¢ reprezentacji zbioru Pareto, to opracowany algorytm tabu
search rozpoczyna obliczenia od wybranej trajektorii lokalnie niezdominowanej, ktora
wyznaczono za pomocg zmodyfikowanego wielokryterialnego algorytmu ewolucyjnego
NSGA-III+ [40, 110]. Woéwcezas wyznaczone lokalne trajektorie niezdominowane sg
akceptowane przez algorytm TS do poczatkowego archiwum rozwigzan
niezdominowanych reprezentujacego liste rozwigzan obiecujgcych.

W wypadku poszukiwania trajektorii kompromisowej, algorytm TS rozpoczyna
obliczenia od rozwigzania lokalnie niezdominowanego wyznaczonego za pomocag
wielokryterialnego algorytmu ewolucyjnego, ktore to rozwigzanie wyloniono w wyniku
selekcji opartej o minimalng odlegto$¢ od punktu idealnego. W tym wypadku lista
rozwigzan obiecujacych takze jest poczatkowo zbiorem trajektorii lokalnie efektywnych
otrzymanych za pomocg NSGA IIl+.

W algorytmie przeszukiwania tabu istotne jest sgsiedztwo trajektorii, ktore
w wypadku cigglych zmiennych decyzyjnych generowane jest za pomocg innej
procedury niz dla problemdéw optymalizacji kombinatorycznej [1, 45].

Sgsiedztwem N(X) trajektorii x nazywamy zbiér trajektorii mozliwych do
osiggnigcia z X za pomoca procedury generowania sgsiedztwa (rys. 4.1).

Dla wybranego punktu zwrotu pn, generuje si¢ # punktow nalezacych do kuli
Z(pm, ¢). Alternatywa dla kuli moze by¢ szeécian o srodku w pp. Poczatkowy promien
kuli wyznacza si¢ z zaleznosci ¢ = 1/M. Im wigkszy promien tym wigksze sg szanse na
wyznaczenie obiecujacego obszaru poszukiwan, co jest istotne podczas dywersyfikacji
w poczatkowym etapie dziatania algorytmu [17].

Natomiast im mniejszy promien kuli tym dokladniejsze przeszukiwanie
obiecujacego obszaru rozwigzan dopuszczalnych, podczas intensyfikacji w koncowym

etapie dzialania algorytmu [46]. Liczb¢ generowanych punktow 7 mozna oszacowaé za
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pomoca 77max/ M, gdzie nmax — planowana liczby obliczen funkcji wyboru. Im wigksza

liczba #, tym wigksza doktadnos¢ przeszukiwan (intensyfikacja).

Pm+3

Rys. 4.1. Zobrazowanie na ptaszczyznie procedury generowania sgsiedztwa trajektorii
’ w algorytmie tabu search
Zr6dlo: opracowanie wlasne.

Sposdéb  generowania nowego wierzchotka w  sasiedztwie moze by¢
deterministyczny lub losowy. Deterministyczny sposdéb generowania sgsiedztwa
stosowany jest zazwyczaj w optymalizacji kombinatorycznej [16, 56], a w wypadku
zmiennych niezaleznych cigglych zaleca si¢ stosowanie losowego Sposobu generowania
sgsiedztwa zazwyczaj o rozkladzie rownomiernym [47]. Mozliwe jest takze
wykorzystanie innego rozktadu, np. normalnego [105].

Operacja przejscia (ruch) u z trajektorii x do trajektorii x* polega zatem na
zastgpieniu m-tego wierzchotka zmiany kursu pojazdu podwodnego wygenerowanym
losowo punktem nalezacym do Kuli R(pm, &). Sasiedztwo N(x) trajektorii x generowane
jest za pomocg skonstruowania Mpy trajektorii w znormalizowanym akwenie, co
zapisujemy, jak nizej:

N () ={xe[0:1™ |x'= p4(x), i =L M} (4.1)

W przypadku poszukiwan trajektorii kompromisowych, algorytm lokalnego
przeszukiwania (akronim ALP), na ktorym opiera si¢ algorytm TS, wybiera

") biezacego rozwigzania X" trajektori¢ X" 0 najmniejszej wartosci

z sgsiedztwa N(X
funkcji wyboru W(x), przy czym konieczne jest, aby W(x") < W(x""). W przeciwnym
razie algorytm konczy obliczenia w odroznieniu od tabu search [107]. W ten sposob
wyznaczona trajektoria jest optimum lokalnym w odniesieniu do rozwigzania

startowego [84].
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Aby unikng¢ utknigcia w optimum lokalnym, w algorytmie tabu search
dopuszcza siec wykonywanie ruchéw pogarszajgcych z X do x"™eN(X""), gdy
W™ > W(Xx""). Istnieje wowczas mozliwosé, ze podczas kolejnych iteracji wyboru
zostanie wyznaczona trajektoria lepsza od optimum lokalnego zachowanego
w archiwum. Ponadto dopuszcza si¢ mozliwo$¢ przekraczania ograniczen
dopuszczalno$ci. Warto zauwazy¢, ze podobna do tabu search metoda SAMD (ang.
steepest ascent, mildest descent) nie zdobyta uznania spotecznosci specjalistow [53]

Adaptacyjne przeszukiwanie w algorytmie TS wywodzi si¢ ze sztucznej
inteligencji. Istotna jest w nim dywersyfikacja i intensyfikacja poszukiwan. Cecha
charakterystyczng TS jest takze wykorzystanie pamigcCi krotkoterminowej i pamigci
dlugoterminowej do redukcji sasiedztwa, co jest pewna analogia do procesow
zachodzacych w ludzkiej pamigci. Modele pamigci przechowujgce atrybuty procesu
przeszukiwania zapobiegaja powrotom do trajektorii odwiedzonych podczas obliczen.
Ponadto umozliwiaja ukierunkowanie procesu przeszukiwania w poblize optimum
globalnego [15].

Dazac do doprecyzowania algorytméw TS do wyznaczenia reprezentacji
trajektorii efektywnych lub tez trajektorii kompromisowej, w nastepnym podrozdziale
zaprezentowano mozliwo$ci  zastosowania wazniejszych podej§¢  dostepnych

w literaturze przedmiotu [19, 73].

4.1 Przeglad ogolnych metod polioptymalizacji

Zadania optymalizacji wielokryterialnej naleza do najtrudniejszych zagadnien
optymalizacji. W zagadnieniach optymalizacji wektorowej (3.5) i (3.23) na
dopuszczalng  trajektorie  pojazdu podwodnego sg nalozone ograniczenia

nierownosciowe g;(x)>0,i=1G oraz ograniczenie gg,,,(X)>0,m=0,M,z, >z

wynikajace z mozliwosci AUV ze wzgledu na maksymalny kat zanurzania si¢ AUV. To

ostatnie ograniczenie jest zbiorem M+1 wymagan warunkowych, jesli z ., >z, to

gG+l+m (X) 2 0; m= 0, M .

Pomijajac tymczasowo wymagania warunkowe mozna rozwigzywac zadania (3.5)

1 (3.23) za pomocg znanych w literaturze metod, ktore umozliwiaja sprowadzenie
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problemu polioptymalizacji do zagadnienia z jednym kryterium. Jednakze metody te
zawodza w wypadku uwzglednienia ww. ograniczen.

Metode sumy wazonej wykorzystal Hansen w interaktywnym podej$ciu MOTS
z uwzglednieniem tabu search [52]. ,,Zastepcze” zagadnienie optymalizacji

jednokryterialnej jest wowczas nastepujace [123]:
N
min U(x)=>"rF.(x), (4.2)
=1

N
przy ograniczeniach: g,(x)>0,i=1,G;0<r,<1,n=1,N; Zrn =1.
n=1

Funkcja U jest liniowa kombinacja kryteriow czastkowych Fn(x) [75]. Dla
zadanego wektora wag mozna wyznaczy¢ oceng efektywna, jesli zbior ocen Y jest
ciagly i wypukty. Jesdli jednak ciaglty zbioér ocen Y nie jest zbiorem wypuklym, to
rozwigzan P-optymalnych nie mozna wyznaczy¢.

W metodzie e-ograniczenn optymalizacji opiera si¢ na kryterium czastkowym
Fn(X), a pozostate kryteria skalarne wigczone sg do ograniczen Fy(X) <&, k=1, N, k#n
[21]. Zaleta metody jest mozliwos¢ stosowania dodatkowo do wklestego zbioru ocen Y.

W metodzie programowania celowego (ang. reference objective) dazy si¢ do
minimalizacji funkcji [123]:

1
N P
D(X) = |:Z|Rn - I:n (X)|pj| ) (43)
n=1
przy ograniczeniach: g,(x)>0,i=1G; 1<p<w.
Wyznaczane wspoétrzedne punktu referencyjnego R, umozliwiaja wyznaczenie
punktow Pareto za pomocg funkcji odleglosci D [21]. Niewlasciwie wyznaczone
wspotrzedne punktu referencyjnego uniemozliwiajg zbiezno$¢ do zbioru Pareto.

Metoda wazonych metryk jest rozszerzeniem metody programowania celowego
[123]:

1

AG) = {iwnm - Fn(x>|"}" @4)

- N
przy ograniczeniach: g;(x)>0,i=1G, 1<p<ow, 0<w,<1,n=1L N, an =1.
=1
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W metodzie Bensona wymaga si¢, aby punkt referencyjny nalezat do zbioru ocen,
a maksymalizacji podlega nastepujaca funkcja [21]:

B(x) = imax{o, R, —F,(x)}, (4.5)
1
przy ograniczeniach: g,(x)>0,i=1G, Fy(X)<Z, n=LN.

W metodzie leksykograficznej w pierwszym etapie minimalizuje si¢ warto$¢
najwazniejszego kryterium czastkowego przy ograniczeniach natozonych na warto$ci
pozostatych kryteriow [7, 108]. W kolejnych etapach minimalizuje si¢ wartosci coraz to
mniej waznych kryteriow sktadowych. Za rozwigzanie leksykograficzne (hierarchiczne)
przyjmuje si¢ trajektori¢ wyznaczong dla ostatniego zadania minimalizacji. Zmiana

priorytetow kryteriow prowadzi zazwyczaj do odmiennych wynikow.

4.2 Wyznaczanie trajektorii startowych

Algorytm tabu search rozpoczyna obliczenia od rozwigzania wyznaczonego za
pomocag innego algorytmu. Poniewaz w optymalizacji wektorowej szczeg6lnie
intensywnie rozwijane sg metody ewolucyjne, to wiasnie zmodyfikowany algorytm
NSGA-III+ tej klasy zaimplementowano do wyznaczania trajektorii startowych dla
algorytmow TS. Ponizej scharakteryzowano wybrane algorytmy ewolucyjne.

Juz w 1985 roku opracowany zostat algorytm VEGA (ang. Vector Evaluated
Genetic Algorithm) przez Schaffera do wyznaczania rozwigzan efektywnych [101].
W algorytmie VEGA populacja rozwigzan sktada si¢ z N rownolicznych podzbiorow.
Funkcja sprawnos$ci n-tego podzbioru przyjmuje warto$ci zgodnie z n-tym Kryterium
skalarnym. Selekcja i krzyzowanie dotycza wszystkich rozwigzan w populacji [31].
Eksperymentalnie stwierdzono, ze algorytm zazwyczaj nie wyznacza efektywnych
wynikow ,,posrednich” [51].

Aby unikngé powyzszego dylematu wprowadzono procedure nadawania rang [48]
opartg na definicji optymalnosci w sensie Pareto (rys. 4.2a). Alternatywng procedure
przyjeto w algorytmie MOGA (ang. Multi-Objective Genetic Algorithm) [41] (rys.
4.2b).

Eksperymenty numeryczne wykazaly wowczas, ze wprawdzie efektywne

rozwigzania posrednie (W tym rozwigzania kompromisowe) sg juz wyznaczane przez
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algorytm MOGA, ale pojawil si¢ problem pomijania przez algorytm ocen odlegtych od
pozostatych wynikow o tej samej randze. Wyniki tworzace klaster wpisany w kulg N-
wymiarowg o niewielkim promieniu propagowaty do nastepnej populacji znacznie
wiecej potomkow niz odosobniony ,,niszowy” wynik.

Dlatego tez w algorytmie NSGA (ang. Non-dominated Sorting Genetic Algorithm)
wprowadzono preferencje dla bardziej oddalonych od sgsiadow ocen o jednakowej
randze w populacji [110]. Alternatywng procedur¢ preferencji dla osobnikoéw
niszowych zaimplementowano w algorytmie NPGA (ang. Niched Pareto Genetic
Algorithm) [55].

h
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Rys. 4.2. Procedury nadawania rang na podstawie liczby:
a) poziomdw niezdominowanych rozwigzan
’ b) osobnikéw dominujacych
Zrodto: [131].

W algorytmie SPEA (ang. Strength Pareto Evolutionary Algorithm)
zaproponowano archiwizacj¢ rozwigzan lokalnie efektywnych w zbiorze zewnetrznym,
gdyz zbior wynikow o randze 1 zazwyczaj przekraczat liczebno$¢ populacji. W SPEA
archiwum 1 biezaca populacja formujg zbidér rozwigzan, ktorym nadaje si¢ rangi.
Nastepnie w oparciu o ten zbidér przeprowadzana jest selekcja umozliwiajgca
sformowanie populacji potencjalnych rodzicow [12, 99].

Wielokryterialne strategie ewolucyjne PAES (ang. Pareto Archived Evolution
Strategy) oraz PESA (ang. Pareto Envelope-based Selection Algorithm) opieraja si¢ na
strategii ewolucyjnej (1+1) oraz archiwum rozwigzan lokalnie niezdominowanych [62].
Ocena potomka jest porownywana z wynikami z archiwum ze wzgledu na preferowana
relacje¢ dominowania.

W algorytmach NSGA i PAES wprowadzono procedure zageszczenia [131],

modelujac obszar uktadu wspotrzednych ze zbiorem ocen za pomoca hiper-siatki (ang.
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hyper-grid). Na podstawie liczby ocen w jednostkowym podobszarze siatki
preferowane sa rozwigzania nalezace do mniej zaggszczonych podobszarow. Rozmiar
podobszarow musi by¢ odpowiednio dobrany. Populacja zawiera zatem osobniki
rywalizujgce o wiaczenie do archiwum. Natomiast decyzja o redukcji archiwum wynika
z funkcji zageszczenia. Warto takze wspomnie¢ o algorytmie AMEA, w ktoérym
adaptacyjnie dobierane sg parametry tej klasy algorytmow [12].

Do wyznaczania trajektorii startowych dla algorytmu tabu search wykorzystano
algorytm NSGA III, ktory jest dostepny w toolboxie Matlaba. Jednakze ze wzgledu na
zbyt wolne dziatanie interpretera jezyka Matlab, dokonano implementacji algorytmu
wjezyku C# w srodowisku MS Visual Studio. Wprowadzono takze zasadnicza
modyfikacj¢ polegajaca na adaptacyjnej zmianie liczebnosci populacji, a takze
przystosowano algorytm do rozwigzywanego problemu w celu przy$pieszenia obliczen.
Dlatego tez nowy algorytm nazwano NSGA III+.

Algorytm NSGA 1lI+ w pakiecie aplikacji SWTPP’13 cechuje si¢ tym, ze
trajektorie w populacji poczatkowej generowane sg za pomocg heurystyki najblizszego
sgsiada. Ustalana jest liczba wierzchotkow M (domyslnie 12), na podstawie ktorej
okreslana jest liczba zmiennych decyzyjnych i struktura chromosomu. Domyslne
warto$ci rozmiaru populacji to L=30, tempa krzyzowania - 0,1, a tempa mutacji - 0,5.

Ztozonos¢ obliczeniowa algorytmu jest rzedu O(n**™", gdzie n=max{L, N}, przy
czym N okresla liczbe kryteriow, L rozmiar populacji, a O(n") to ztozonos¢ obliczania
funkcji sprawno$ci dla zadanego wyktadnika k. Zlozono$¢ wyznaczania wartosci
funkcji sprawnos$ci zalezy od ztozono$ci wyznaczania wartosci miary bezpieczenstwa
trajektorii Fs, ktérej pesymistyczna zlozono$é obliczeniowa jest O(n°), dla
n=max{M, K}. Przyjmujac zatem n=max{ L, N, M, K}, otrzymuje si¢ pesymistyczng
ztozono$é obliczeniowa algorytmu NSGA III+ jako O(n®).

Zmodyfikowany algorytm NSGA I+ pod katem wyznaczania trajektorii pojazdu
podwodnego zilustrowano na rysunku 4.3. Na podstawie t-tej populacji rodzicow P(t)
wyznaczana jest populacja potencjalnych potomkow Q(t). Preferowane sa rozwigzania
Z najmniejszymi rangami nalezace do podzbioru R(t,1) zbioru R(t) = P(t) uQ(t) . Jesli
moc zbioru R(t,1) jest mniejsza od L, wtedy elementy zbioru R(t,1) sg wybierane do
nowej populacji P(t+1). Jesli jednak liczebno$¢ rozwigzan lokalnie niezdominowanych
jest wieksza od liczby chromosomdw, to populacja jest powigkszana, aby nie utraci¢
zadnego rozwigzania lokalnie niezdominowanego. Dazy si¢ takze do sytuacji, aby

W nowej populacji znalazly si¢ rOwniez rozwigzania z rangg 2.
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W algorytmie dopuszcza si¢ skopiowanie ustalonej liczby elitarnych rozwigzan do
nastepnego pokolenia [79]. Przyjeto krzyzowanie jednopunktowe w oparciu o losowo
wyznaczane punkty Kkrzyzowania [121]. Kryterium stopu jest przekroczenie

maksymalnej liczby pokolen Tax (domyslnie 200).

1. BEGIN
2. t:=0 (nr populacji), ustaw liczebno$¢ populacji L, Lacr:=L, tempo krzyzowania p_, tempo mutacji

P,, » maksymalng liczb¢ populacji Tpax

3. Wygeneruj populacj¢ poczatkowsa P(t), a dopuszczalne trajektorie lokalnie niezdominowane (o ile
istniejg) wstaw do archiwum A*

4. finish:=FALSE

5. WHILE NOT finish DO

Oblicz dla trajektorii dopuszczalnych rangi I(X) i przystosowanie f(x), x e P(t)

Wygeneruj populacj¢ potomkow Q(t) o rozmiarze L za pomocag selekcji, mutacji i krzyzowania
BEGIN /* nowa populacja */

utworz rozszerzong populacje R(t) = P(t) W Q(t) o rozmiarze 2L,

10. oblicz rangi r(x) dla R(t)

11. t=t+1,P(t) =

12. IF liczebnos¢ R(t,1) >L THEN L:=1,2*liczebnos¢ R(t,1) ELSE L=max{Larcn, liczebnosé¢ R(t,1) }
13. WHILE liczebnosé P(t)<L DO

14. FOR r=1 TO rpax

15. IF liczebnos¢ R(t,r) W P(t) <L THEN P(t) :=R(t,r) UP(t)

16. ELSE sortuj oceny R(t,r) malejaco wg miary zaggszczenia, a nastepnie wstaw tyle ocen
z R(t,r)do P(t), aby liczebnosé populacji wynosita L; BREAK

17. END

18. END

19.  Zweryfikuj archiwum A* za pomocg P(t)
20. IF t=Tnax OR P(t) jest zbiezna THEN finish:=TRUE
21. END

Rys. 4.3. Wyznaczanie trajektorii startowych dla TS za pomocg zmodyfikowanego
algorytmu NSGA 111+

Zrédto: Opracowanie whasne na podst. [131]

Na rysunku 4.4 zobrazowano reprezentacje wynikow optymalnych w sensie
Pareto wyznaczong za pomoca algorytmu NSGA-III zaimplementowanego w jezyku
Matlab [131]. Na rozwigzania dopuszczalne natozono ograniczenia —5<X,X, <5.
Kryteriami skalarnymi sg F, =X’ —10X°X, + X; =X’ X> i F, =X} = XX} + X + XX,.

Zacniewski podaje, ze za pomoca NSGA Il wyznaczyt 11 rozwigzan Pareto-
optymalnych dla 30 osobnikéw w populacji. Podczas 14,7 s przeanalizowano 377
pokolen, obliczajgc funkcj¢ sprawno$ci 11 341 razy. W drugim eksperymencie dla L=75
wyznaczono 38 ocen efektywnych w 171 populacji [131].
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Rys. 4.4. Reprezentacja wynikow efektywnych wyznaczona za pomocg NSGA 111 [131]

4.3 Dywersyfikacja, intensyfikacja i rodzaje pamieci

W pracy opracowano algorytm tabu search Q2TS do wyznaczania trajektorii
kompromisowej, a takze algorytm PTS do wyznaczania reprezentacji trajektorii Pareto-
optymalnych. Ponadto opracowano algorytmy przeszukiwania tabu F1TS, F2TS i F3TS
do minimalizacji jednokryterialnej trajektorii zgodnie z funkcja celu Fy, F, lub F3.

W algorytmie Q2TS etap pierwszy dziatania algorytmu przeszukiwania cechuje
si¢ dywersyfikacjg [114]. Wykorzystywana jest lista obszaréw obiecujacych PAL (ang.
promising area list) aktualizowana podczas odwiedzania rozwigzan tak, aby zawierata
y1 najlepszych trajektorii w sensie kryterium Q.. Startowa lista PAL generowana jest
przed dywersyfikacja w oparciu o zbior trajektorii wyznaczony za pomoca algorytmu
ewolucyjnego NSGA III+. Kazdy element listy PAL opisany jest za pomocg trojki
(%, &, Q2), co umozliwia zdefiniowanie kuli o $rodku x i promieniu &= 1/M. Natomiast
na podstawie wartosci normy kompromisowej Q2(X) wnioskuje si¢ o jakosci trajektorii
nalezacych do tej kuli, co jest weryfikowane w ostatnim etapie dziatania algorytmu
polegajacym na intensyfikacji przeszukiwania tabu.

Lista tabu LTSM o y, elementach jest zerowana przed dywersyfikacja. Lista ta
imituje pami¢¢ krotkoterminowa, a kazdy jej element to trojka (X, & ys) okreslajaca

zakaz powrotu do kuli o $rodku x i promieniu &, ktory to zakaz obowiazuje przez ys
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najblizszych ruchow, przy czym 0<ps;<y,. Jako implementacj¢ tej listy przyjmuje si¢
zazwyczaj kolejke klasy FIFO (ang. First Input First Output) o dlugosci y, [115].
Procedura TNM (ang. Tabu Navigation Method) umozliwia zarzadzanie lista LTSM
[83, 117].

Pami¢¢ dlugoterminowag [85] zaimplementowano jako liste tabu LTLM o M
elementach. Kazdy element wp, reprezentuje czesto$¢ modyfikacji m-tego wierzchotka
podzielong przez p - liczbe wykonanych ruchow. Im wigksza warto$¢ wm, tym trudniej
jest zaakceptowa¢ trajektori¢ uzyskang w wyniku ruchu polegajacego na modyfikacji
m-tego wierzchotka. Przyjeto regule, ze jesli wm> y4, t0 kazde rozwigzanie nalezace do
sgsiedztwa generowane za pomoca modyfikacji m-tego wierzchotka jest tabu.
Zazwyczaj warto$¢ nieujemnego poziomu wykluczenia zbyt czgsto wykonywanego
ruchu y4to 0,5. Ponadto warto$¢ tego parametru nie moze by¢ rowna 1. Zaleca si¢ takze,
aby y4>1/M.

Przebieg dywersyfikacji jest nastgpujacy. Z listy obszaréw obiecujacych PAL
wybierana jest trajektoria startowa x™" o najmniejszej warto$ci funkcji kompromisowe;j

Q.. Nastepnie generowane jest sasiedztwo N(x™")

zgodnie z rysunkiem 4.1, przy czym
sgsiedztwem jest suma M Kkul. Sasiad jest akceptowany tylko wtedy, gdy nie jest tabu,

CO okresla si¢ na podstawie pamigci dlugo- i krotkoterminowej. Najlepsze rozwigzanie

now) , next

ze zbioru N(x staje si¢ W tym wypadku X, nawet jesli jest gorsze niz poprzednie.
Ta obiecujaca trajektoria definiuje takze nowy obiecujacy obszar. Jesli ten obszar nie
jest na liscie obszarow obiecujacych PAL, to zastgpuje najgorszy w sensie Q, obszar
z tej listy, pod warunkiem poprawy Q. Proces dywersyfikacji konczy si¢ po zadanej
liczbie kolejnych powtorzen bez wykryCia nowego obszaru obiecujacego lub tez
przekroczenia zadanej liczby iteracji.

W drugim etapie w algorytmie TSQ2 wyznacza si¢ najbardziej obiecujgcy obszar
wsrod zapisanych na liscie PAL. W tym celu obliczana jest srednia warto$¢ funkcji Q2
dla rozwigzan wyspecyfikowanych na tej liScie. Nastepnie z listy redukuje sie
trajektorie, ktorych warto$¢ Q jest wyzsza od wartosci srednie;j.

Procedura redukcji elementow z listy PAL jest iteracyjnie powtarzana. Za kazdym
razem tworzone jest sasiedztwo kazdej obiecujacej trajektorii za pomocg zredukowanej
0 potowe dtugosci promienia kuli. Z kazdego sgsiedztwa wybierane jest najlepsze
rozwigzanie W Sensie normy kompromisowej. Jesli jakos¢ tej trajektorii jest wyzsza
w sensie Q. niz jako$¢ srodka kuli, to dotychczasowa trajektoria obiecujaca jest

zastgpowana przez nowaq. Najgorsze rozwigzanie obiecujgce =z listy PAL jest
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eliminowane, a procedura jest powtarzana az pozostanie pojedyncza trajektoria
obiecujaca w PAL.

W trzecim etapie dziatania algorytmu TSQ2 realizowana jest intensyfikacja
przeszukiwania tabu, ktéra rozpoczyna si¢ od wyzerowania obu list tabu.
Przeszukiwanie rozpoczyna si¢ od trajektorii najbardziej obiecujacej z listy PAL.
W kazdej iteracji intensyfikacji generowane jest sgsiedztwo trajektorii biezacej, ktore
redukowane jest w oparciu o listy tabu. Wowczas nast¢puje wybor najlepszej trajektorii
w sensie Q; i umieszczenie jej na liscie tabu LTSM. Wybrany sasiad staje si¢ biezgca
trajektoriag, nawet jesli jest gorszy od poprzedniego. Po ustalonej liczbie kolejnych
powtorzen bez zadnej poprawy wartosci funkcji Qp, wielkos¢ promienia jest
redukowania o potowe, a obie listy tabu sg resetowane. Wowczas algorytm tabu search

TSQ2 rozpoczyna dziatanie od najlepszej trajektorii x™

wyznaczonej do tej pory. Aby
zatrzyma¢ algorytm, stosuje si¢ zazwyczaj warunek nieprzekroczenia maksymalnej
liczby iteracji lub czasu obliczen.

Warto podkresli¢c, ze w algorytmie TSQ2 podczas procedury wyznaczania
sasiedztwa generuje sie nie jedna, lecz zbidr trajektorii, a nast¢pnie przechodzi si¢ do
najlepszej z nich bez wzgledu na to, czy wartos¢ Q, jest mniejsza, czy wigksza od Q;
poprzedniej trajektorii. Algorytm TSQ2 moze wigc kontynuowaé obliczenia w obszarze
rozwigzan, w ktorym algorytm poprawy skonczy obliczenia. Moze takze przekroczy¢
granice dopuszczalno$ci zbioru trajektorii po to, aby osiagnaé bardziej obiecujacy
obszar rozwigzan dopuszczalnych.

W celu zapobiegania cyklom, w algorytmie TSQ2 wprowadzono procedury
blokujace ruchy do trajektorii odwiedzonych w sekwencji ostatnich modyfikacji.
Wykorzystano do tego implementacj¢ pamieci krotkoterminowej w postaci listy tabu.
Lista LTSM umozliwia selekcje takich trajektorii sgsiednich, ktore nie byty odwiedzone
w wyniku ostatnich y, modyfikacji, a w rezultacie zredukowanie sgsiedztwa do
relatywnie nowych trajektorii.

Oprocz listy tabu umozliwiajacej zapobieganie cyklom, wprowadzono takze
pami¢¢ dlugoterminowa w postaci adekwatnej listy do kierunkowania procesu
obliczeniowego w rejony trajektorii cechujace si¢ wysoka jakoscig [18]. Zastosowanie
dwoch struktur pamigci w algorytmie TSQ2 skutkuje selektywnym przeszukiwaniem
przestrzeni mozliwych rozwigzan [34].

W szczegdolnym wypadku braku mozliwosci wykonania ruchu ze wzgledu na fakt,

ze wszystkie rozwigzania sgsiednie sg tabu, dokonuje si¢ wygenerowania nowego
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rozwiazania X" za pomoca krzyzowania genetycznego rozwiazan x** i x** (drugie
rozwigzanie pod wzgledem Q) i wyboru lepszego potomka. W tym wypadku listy tabu
sa resetowane, a obliczenia sa kontynuowane od wygenerowanego genetycznie x"™".

Szczegdlnym rodzajem pamigci jest lista obszaréw obiecujacych PAL, ktora jest
wykorzystywana do identyfikacji obszaréw w przestrzeni poszukiwan, ktore zawieraja
trajektorie cechujace si¢ dobrg jako$cig. Zazwyczaj trajektorie z listy PAL sktadajg si¢
z fragmentow, ktore wystepujg w rozwigzaniach wysokiej jako$ci. Pamig¢¢ jakoSciowa
typu PAL nie jest stosowana w klasycznych algorytmach optymalizacji [47].
Zapisywanie danych o jakosci trajektorii umozliwia uczenie si¢ algorytmu TSQ2 pod
katem poszukiwania obszaréw obiecujacych [97].

Modyfikacja jawnej listy tabu LTSM jest atrybutowa lista tabu LTSM* w postaci
sekwencji atrybutéw trajektorii. W wyniku modyfikacji trajektorii zmieniajg si¢ jedynie
wspoétrzedne m-tego wierzchotka. Zatem zapisujac sekwencje czworek (M, x'm, ¥'m, Z'm),
rozwigzanie poczatkowe X' oraz warto$¢ promienia kuli r, mozna zredukowaé
zajetos¢ pamigci z 3(M+2)y, do 7 y,+2 elementéw. Na tej podstawie mozna wyznaczy¢
sekwencje kul o srodku w x i promieniu r, ktore to kule sa tabu.

Ze wzgledu na sposdb generowania sasiedztwa, moze wystapic sytuacja, w ktorej
w sumie kul oznaczonych tabu znajduja si¢ nieodwiedzone trajektorie cechujgce si¢
wysoka jako$cig. Aby tego unikngé w algorytmie TSQ2 zastosowano Kkryterium
aspiracji [58], ktore dopuszcza wykonanie ruchu do obszaru tabu w sytuacji spetnienia
dodatkowego warunku. Mozliwy jest wybor jednego z dwoch kryteriow aspiracji. Po
pierwsze, nowa trajektoria x” w obszarze tabu cechuje si¢ mniejszg wartoscig funkcji Q-
od najlepszej wyznaczonej dotychczas trajektorii X™. Po drugie trajektoria tabu x’
cechuje sie mniejszg warto$cig Q, od aktualnej trajektorii x"*" [63].

Pamig¢ krotkoterminowa, pamig¢ dlugoterminowa i kryterium aspiracji wplywaja

zatem na zredukowanie sgsiedztwa N(x"")

biezacej trajektorii do zbioru
dopuszczalnych kandydatow _2(x™") w zaleznosci od przebiegu procesu
przeszukiwania. Moze si¢ wprawdzie zdarzy¢, ze podczas dlugotrwatych obliczen
pewna trajektoria zostanie odwiedzona kilka razy, ale nalezy oczekiwaé, ze zbior

kandydatow _g(x"") bedzie inny za kazdym razem.
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4.4 Algorytmy TSQ2 i PTS do wyznaczania trajektorii

Algorytm TSQ2 wykorzystuje wyniki z algorytméw FITS, F2TS i F3TS do
minimalizacji jednokryterialnej zgodnie z funkcja celu Fi, F; lub F3, co umozliwia
skonstruowanie punktu idealnego. Algorytmy FITS, F2TS i F3TS rdznig si¢ od TSQ2
funkcjg celu, co wptywa na wartos¢ funkcji wyboru W, za pomoca ktérej dokonuje sie
selekcji nowego reprezentanta ze zbioru kandydatow. Jesli trajektoria jest
niedopuszczalna, to warto$¢ funkcji celu jest zwigkszana o kar¢ za przekroczenie
ograniczen.

Trajektoria startowa w algorytmach tabu search F1TS, F2TS i F3TS wyznaczana
jest na podstawie trajektorii uzyskanej za pomoca adekwatnego algorytmu
ewolucyjnego dostgpnego w pakiecie SWTPP’13. Szczegdtowy opis algorytmoéw
ewolucyjnych tej klasy dostepny jest w [77].

Poniewaz trajektorie kompromisowe z ocenami w zbiorze Y sg poszukiwane na

podstawie ocen w znormalizowanym przedzialowo zbiorze Y , to warto$ci funkeji celu

$3 wyznaczane za pomocg ponizszej zaleznos$ci:

Q.09 \/( e J o Bl J o[ Bl j - (4.6
i % Y2 = Y2 Ys = Y3

Wartosci wspohrzednych punktu idealnego y° =[y7,y5,y3] sa wyznaczane za

pomocg algorytméw tabu search F1TS, F2TS i F3TS. Mozna takze przyjac
oszacowania od dolu wartosci tych funkcji. Natomiast wspotrzedne punktu
antyidealnego y™ =[y,™,y, ", Y5 ] sa danymi wej$ciowymi do problemu (3.23).

Po wyznaczeniu wspotrzednych punktu idealnego oraz antyidealnego realizowana
jest dywersyfikacja. Nast¢pnie wyznaczany jest punkt startowy do intensyfikacji, a na
zakonczenie wykonywana jest intensyfikacja.

Kandydatem, pretendujacym do zastgpienia biezacej trajektorii jest rozwigzanie

skonstruowane z aktualnych trajektorii za pomocg wykonania ruchu, na ktory nie jest

now

natozona restrykcja tabu. Wartosci funkcji wyboru sa okreslone dla xe Y(x™") za

pomoca nastgpujacej zaleznosci:

Q,(x),dlaxe X

W)= {Qz(x) + 4P(x), dla x g X (4.7)
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gdzie
P(x) — warto$¢ kary za niespetnienie ograniczen dla rozwigzania niedopuszczalnego,
u —wspotczynnik funkcji kary.
Sasiedztwo generowane jest w taki sposob, aby spelnione byly ograniczenia
formalne  X™ <x <X™ m=LM; Y™ <y <Y™ m=LM; 0<z <Z™, m=LM.

Natomiast w wypadku przekroczenia pozostatych ograniczen na trajektori¢ X naktadana

jest kara, jak nizej:

4
P(x)=>_3PR(x), (4.8)
i=1
gdzie
maX &, (X) — &, dlamax «,, (X) > &,
Pl(x) =<{m=LM m=1,M_ .
0, W przeciwnymrazie

P00 =3 P (4

i — W (%), dlay,, (X) <y, Z,,>12 —
sz (X) — {l//mln l//m( ) l//m( ) l/lmm /\ m+1 m’ m = 0, ’
0, W przeciwnymrazie
X =X ) ~y.)? —
l//m (X) — arCtg \/( m-+1 m) + (ym+l ym) .m= O, ;
Zng — 2Ly
F(x), dlad v Prat) < i — —
P3(X):{ 3( ) mk(-pm p l) - m:01 , kzl, ,
0, W przeciwnymrazie
3
P, (x)= Z P (X);
n=1
F™ —F laF <F™ —
P (X) = {Vn( ’ ”(X))’ dla n(X) " n=13
0, W przeciwnymrazie
9 - skalujacy wspotczynnik kary Py, i =14;

v, - skalujacy wspotczynnik kary Psn, N= 13.

Schemat blokowy algorytmu TSQ2 przedstawiono na rysunku 4.5. Ztozonos¢
obliczeniowa [88] algorytmu TSQ?2 jest rowna O(n %), co wynika nie tylko z identycznej
ztozonosci algorytmu ewolucyjnego wykorzystanego do generowania trajektorii

startowe;j.
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0. Inicjacja

(A)Wyznaczanie XFreprezentacji trajektorii lokalnie efektywnych za pomoca algorytmu NSGA 111+
(B) Wyznaczanie wspotrzgdnych punktu idealnego za pomocsg algorytmow F2TS, F2TS i F3TS
(C)Konstruowanie startowej listy PAL z y, trajektorii lokalnie efektywnych dla zadanego ¢=1/M
(D)Wybér rozwigzania poczatkowego x "z listy PAL o minimalnej warto$ci Q, (x ")

(E) Zapamietanie aktualnie najlepszego rozwiazania x **':= x " oraz best_ Q,:= Q, (x ")

(F) Wyzerowanie list tabu LTSM i LTLM ; ustawienie y; i y,

1. Dywersyfikacja i selektywne generowanie sgsiedztwa

(A)Wyznaczenie zbioru kandydatow (& (LTSM, LTLM, x "") jako podzbior sasiedztwa N (x ")
dla 7=#mx/ M

(B)Wybér trajektorii x "Me _Z(LTSM, LTLM, x™") ze zbioru kandydatéow za pomoca
minimalizacji funkcji wyboru W

(C)Kryterium aspiracji. Jezeli wszystkie rozwiazania z sgsiedztwa sa tabu, to jest kwalifikowane
jako x " rozwiazanie, ktére poprawia warto$¢ progu 0,9*best_ Q,

(D)Genetyczna procedura dywersyfikacji. Jezeli nie wybrano X , to wyznacza si¢ pare
potomkoéw za pomoca operacji krzyzowania prostego dla dwoch najlepszych, uzyskanych
trajektorii x ", x . Rozwiazaniem x " jest potomek o mniejszej wartosci funkeji wyboru

(E)Jesli kula o $rodku x " i promieniu & nie jest na liscie PAL, to zastepuje najgorszy w sensie Q,
obszar z tej listy pod warunkiem poprawienia wartosci Q.

(F) Jezeli zostanie przekroczony limit iteracji bez poprawy Q,, maksymalny limit iteracji lub czasu,
to przejdz do 2.

next

1°. Aktualizacja

(A)Zapamietanie wybranego rozwiazania X "*" := X
(B)Jezeli Q, (x ™) < best_ Q,, to x XIS 1= x Pt x PeSti= x "W past  Q,i= Q, (X ")
(C) Aktualizacja list tabu LTSM i LTLM.

(D)Powrot do 1

next

2. Najbardziej obiecujacy obszar
(A) Obliczenie srednia warto$¢ funkcji Q, dla rozwigzan wyspecyfikowanych na liscie PAL
(B) Z listy PAL redukuje si¢ trajektorie, ktorych wartos¢ Q,jest wyzsza od warto$ci $rednie;.
(C) Ilteracyjna procedura redukcji elementow z listy PAL.
a. Utworz sasiedztwo kazdej obiecujacej trajektorii za pomoca zredukowanej o polowe
dtugosci promienia &
b. Z kazdego sgsiedztwa wybierane jest najlepsze rozwigzanie w sensie Q»
c. Jesli jako$¢ tej trajektorii jest wyzsza w sensie Q; niz jako$¢ $rodka kuli, to dotychczasowa
trajektoria obiecujgca jest zastgpowana przez nowa.
d. Najgorsze rozwigzanie obiecujace z listy PAL jest eliminowane, a procedura jest

powWtarzana az pozostanie pojedyncza trajektoria obiecujaca w PAL, x ™' := x " best_

Q2= Q2 (x ™)

3. Intensyfikacja przeszukiwania tabu

(A)Wyzerowanie list tabu LTSM i LTLM, ustaw &

(B)W kazdej iteracji generowane jest sgsiedztwo trajektorii biezacej x ", ktére redukowane jest
w oparciu o listy tabu zgodnie z punktami 1(A)-1(D)

(C)Wybor najlepszej trajektorii w sensie Q i umieszczenie jej na liscie tabu LTSM. Aktualizacja
zgodnie z 1’(A)-1°(C)

(D)Po ustalonej liczbie kolejnych powtdrzen bez zadnej poprawy wartosci funkcji Q,, wielkos¢
promienia jest redukowania o potowg, a obie listy tabu sg resetowane.

(E) Jesli przekroczono maksymalna liczbe iteracji lub czasu obliczen, to STOP.

(F) X™":= X" przejdz do 3(B).

Rys. 4.5. Schemat dziatania algorytmu TSQ2

Zrodto: opracowanie wlasne.
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Podczas dywersyfikacji moc sgsiedztwa to #zM, a dla kazdego elementu
wyznaczana jest warto$¢ funkcji wyboru o zlozonosci O(n®). Przyjmujac, ze
n=max{zn, M, K}, otrzymuje si¢ ztozonoé¢ obliczeniowa wyznaczania sasiedztwa O(n°).

Poniewaz na podstawie sgsiedztwa o liczebnosci #M wyznacza si¢ podzbior
kandydatow na podstawie list LTSM i LTLM za pomoca procedury o ztozonosci O(n®),

to nie wpltywa to na zwickszenie ztozonos$ci obliczeniowej algorytmu, podobnie jak
pozostate procedury w etapie dywersyfikacji. Przy zatozeniu, ze n zfmax, gdzie 'Fmax

reprezentuje maksymalny limit iteracji podczas dywersyfikacji, ztlozonoscig procesu
dywersyfikacji jest O(n°).

Procedura wyznaczania najbardziej obiecujacego obszaru cechuje si¢ takze
ztozonoscia O(n°). Przy zatozeniu, ze n~T,_ , gdzie T reprezentuje maksymalny
limit iteracji podczas intensyfikacji, ztozono$cia procesu intensyfikacji jest O(n®).

W odréznieniu od algorytmu TSQ2 algorytm PTS stuzy do wyznaczania
reprezentacji trajektorii Pareto-optymalnych (rys. 4.6). Po wyznaczaniu X-F
reprezentacji trajektorii lokalnie efektywnych za pomoca algorytmu NSGA III+,
konstruowana jest poczatkowa lista obszarow obiecujacych PAL. Lista ta zawiera y;
trajektorii z X'F. Zadawany jest takze promien kuli &=1/M. Ponadto zbior X“F jest
kopiowany do zbioru X™" biezacych trajektorii niezdominowanych oraz do
poczatkowej wersji archiwum X 2™®°. Przechowywane sa takze oceny trajektorii
z archiwum w tablicy F*®°, Listy tabu LTSM i LTLM sa resetowane, a takze
ustawiana jest wartos¢ y, — dlugos¢ pamigci krotkoterminowej 1y, - poziom
wykluczenia zbyt czgsto wykonywanego ruchu.

Podczas dywersyfikacji sasiedztwo wyznaczane jest dla kazdego rozwigzania

now . now i now, . . , . . L
X ze zbioru X . Sgsiedztwo N (X ) moze zawiera trajektorie dominujace

now

wzgledem x™", trajektorie niezdominowane wzgledem X" , trajektorie zdominowane

przez x™" lub trajektorie niedopuszczalne. Po otrzymaniu (& (LTSM, LTLM, x"")
zbioru kandydujacych trajektorii niebedacych tabu, dokonuje si¢ selekcji

dopuszczalnych trajektorii niezdominowanych (z rangg 1) do zbioru X e (x""). Rangg

1 cechuja si¢ takze rozwigzania dominujace. W wypadku wylacznie trajektorii

now

niedopuszczalnych w zbiorze kandydatow, zbior x " (xX™) bedzie jednoelementowy.
Powtarzajac procedure wyznaczania zbioru x " (x"") dla kazdego x"™"e X"V
uzyskuje Si@ Xnext — UXnext(XnOW) .

XnOWEX"OW
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0. Inicjacja

(A) Wyznaczanie X"F reprezentacji trajektorii lokalnie efektywnych za pomoca algorytmu NSGA III+
(B) Konstruowanie startowej listy PAL z y; trajektorii X" dla zadanego promienia &=1/M

(C) X now:: XLE ) archiwum X Pareto:: X now oraz FPareto:: F (X n0W) dla X now c X now

(D) Wyzerowanie list tabu LTSM i LTLM ; ustawienie y; i y4

1. Dywersyfikacja i selektywne generowanie sasiedztwa
(A) Wyznaczenie zbioru kandydatow (& (LTSM, LTLM, x "") jako podzbidr sasiedztwa N (x ")

0 liczebnosci nmax =7 M, dlax ™" e X"". Obliczenie ocen i rang.
(B) Wybor trajektorii z rangg 1 do X " (x ") ze zbioru kandydatow (& (LTSM, LTLM, x "), dla

X nowe x nOW; Xnext — UXnext(XnOW)

xNOWe ynow

(C) Kryterium aspiracji. Jezeli wszystkie rozwigzania z sasiedztwa sa tabu (X "' jest zbiorem
pustym), to kwalifikowane sa do X " trajektorie tabu z N(x”DW);: JN(x™) zranga 1

XOWe ynow

w N (x nOW)U X now

(D) Genetyczna procedura dywersyfikacji. Jezeli X "™ jest zbiorem pustym, to krzyzowane sa
niezdominowane trajektorii z X ", Do X " kwalifikowany jest potomek dominujacy. Jesli
para potomkow jest wzajemnie niezdominowana, to kwalifikowane sg obie trajektorie

(E) Z sumy zbioréw X e w PAL wyznacza si¢ nowa liste obszarow obiecujacych PAL, ktorych
srodki kul otrzymaty rangi 1
(F) Jezeli zostanie przekroczony limit iteracji bez modyfikacji X 2®°, maksymalny limit iteracji

'Fmax lub czasu, to przejdz do 1’

1°. Aktualizacja

(A) Zapamietanie wybranych trajektorii X" := X"

(B) Weryfikacja X " za pomoca X " pod katem dominowania. F™2"°:= F (x ) dlax e X P
(C) Aktualizacja list tabu LTSM i LTLM. Powr6t do 1(A)

2. Wyznaczanie najbardziej obiecujace obszary
(A) Iteracyjna procedura weryfikacji najbardziej obiecujacych obszarow z listy PAL.

a. Utworz sasiedztwo dla kazdej obiecujacej trajektorii X z PAL za pomocg zredukowanej
0 potowe ditugosci promienia & Obliczenie ocen i rang.

b. Zkazdego sgsiedztwa wybierane sg trajektorie o najnizszej randze tworzace zbiodr
¥ (LTSM, LTLM, x)

C. Zapomocg zbioru & (LTSM, LTLM, x) weryfikowane jest archiwum
Jesli dla x z PAL istnieje rozwigzanie dominujace X” w & (LTSM, LTLM, x), to x:=x’
Procedura jest powtarzana dla wszystkich trajektorii obiecujacych w PAL, a po jej
zakonczeniu weryfikowana jest lista PAL za pomoca procedury nadawania rang.

(B) Do etapu intensyfikaciji kwalifikowane jest archiwum X " oraz X "":= PAL

Pareto
X

3. Intensyfikacja przeszukiwania tabu
(A)Wyzerowanie list tabu LTSM i LTLM, ustawienie &

(B)Dla kazdego x""eX """ generowane jest sgsiedztwo, ktore redukowane jest w oparciu o listy tabu
zgodnie z punktami 1(A)-1(D). Warunkowo moze by¢ stosowane kryterium aspiracji lub tez
genetyczna procedura dywersyfikacji

(C)Ze zbioru kandydatow dokonuje si¢ selekcji trajektorii niezdominowanych (z ranga 1) do zbioru
X " Aktualizacja list tabu, a takze X P2, FFa™® X "% z90dnie z 1°(A)-1°(C)

(D)Jezeli zostanie przekroczony limit iteracji bez modyfikacji archiwum X "™, wielko§¢ promienia
jest redukowania o potowe, a obie listy tabu sg resetowane.

(E) Jesli przekroczono maksymalna liczbe iteracji fmax lub zatozony czasu obliczen, to STOP.
(F) Przejdz do 3(B).

Rys. 4.6. Schemat dziatania algorytmu PTS
Zrbdlo: opracowanie wilasne.
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Kryterium aspiracji jest rozpatrywane, jesli rozwigzania ze wszystkich sagsiedztw
. . to, . .
s tabu. Wowczas wybierane sg do zbioru X" trajektorie tabu nalezace do

N(Xnow)= UN(XHOW) i cechujgce si¢ rangg 1 w zbiorze N (X ™")u X ™.

now now
X eX

.. . next . .
Jesli jednak nie wyznaczono X , to uruchamiana jest genetyczna procedura

t .
dywersyfikacji. Wyznacza si¢ X " za pomoca krzyzowania par trajektorii z archiwum

Paret t
X Do x™ kwalifikowany jest potomek dominujacy, a jesli para potomkow jest

wzajemnie niezdominowana, to kwalifikowane sg obie trajektorie.

t
W kazdej iteracji dywersyfikacji z sumy zbiorow X " U PAL wyznacza si¢ nowa

liste obszaréw obiecujacych PAL, ktorych trajektorie otrzymaly rangi 1 za pomoca

. . . . . . Pareto
procedury nadawania rang. Realizowana jest takze weryfikacja archiwum X za

t
pomocg X e pod katem relacji dominowania.

Lista tabu LTSM reprezentujaca pamig¢ krotkoterminowg opisuje histori¢ zmian

trajektorii (x""eX " xetex nEXt.). Struktura listy jest analogiczna, jak w algorytmie
TSQ2. Kazdy jej element okresla zakaz powrotu do kuli o $rodku x i promieniu &, ktory
to zakaz obowigzuje przez ys najblizszych ruchow, przy czym 0<ps<y,. Réwniez
struktura listy LTLM implementujacej pamig¢ dlugotrwala jest identyczna, jak
w algorytmie TSQ?2.

Jezeli podczas dywersyfikacji zostanie przekroczony limit iteracji bez modyfikacji
PAL, maksymalny limit iteracji fmax lub limit czasu, to konczy si¢ dywersyfikacja,
a rozpoczyna wyznaczanie najbardziej efektywnych obszarow przeszukiwania.

Za pomocg iteracyjnej procedury weryfikacji najbardziej obiecujacych obszarow
z listy PAL tworzone jest sasiedztwo dla kazdej trajektorii z tej listy za pomoca
zredukowanej o potowe dlugosci promienia ¢ Nastepnie z sasiedztwa trajektorii X

wybierane sa trajektorie o randze 1 do zbioru kandydatow (& (LTSM, LTLM, x), za

pomocg ktorego weryfikowane jest archiwum X Parete ze wzgledu na dominowanie.
Ponadto jesli w zbiorze kandydatow istnieje rozwigzanie dominujace X’ wzglgdem
srodka obszaru obiecujgcego X, t0 X’ zastepuje X na liscie PAL.

Procedura jest powtarzana dla wszystkich trajektorii obiecujacych w PAL, a po jej
zakonczeniu weryfikowana jest lista PAL za pomoca procedury nadawania rang.

Pozostaja tylko trajektorie z ranga 1. Do etapu intensyfikacji kwalifikowane jest

. Pareto now , . . . .
archiwum X oraz X , ktore zawiera rozwigzania z listy PAL.
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Intensyfikacja przeszukiwania tabu rozpoczyna si¢ od zresetowania obu list tabu

I ponownego ustawienia ¢ - promienia kuli umozliwiajgcej generowanie sasiedztwa.

S .. now . . .
Dlakazdej biezacej trajektorii X" z X generowane jest sgsiedztwo, ktore

redukowane jest w oparciu o listy tabu. Warunkowo moze by¢ stosowane Kkryterium
aspiracji lub tez genetyczna procedura dywersyfikacji. Ze zbioru kandydatéw dokonuje
si¢ selekcji trajektorii niezdominowanych (z rangg 1) do zbioru X e

Trajektorie te umieszczane sa takze na liscie tabu LTSM, a czgstosci modyfikacji

punktow zwrotu sg aktualizowane na liscie LTLM. Aktualizacji podlega takze

. Pareto .. . C e .. . .
archiwum X . Jezeli zostanie przekroczony limit iteracji bez modyfikacji archiwum

Pareto . ., ... . T
X , wielko$¢ promienia jest redukowania o potowe, a obie listy tabu sg resetowane

i powtarzana jest procedura intensyfikacji. Jesli jednak przekroczono maksymalng
liczbe iteracji 'fmax lub zatozony czasu obliczen, to algorytm PTS konczy obliczenia.

Ztozono$é obliczeniowa algorytmu PTS jest rowna O(n’). W szczegdlnosci
ztozono$¢ algorytmu ewolucyjnego wykorzystanego do generowania trajektorii
startowej to O(n ).

Podczas dywersyfikacji sasiedztwo X" zawiera nM elementéw, a dla kazdego
z nich wyznaczana jest warto§¢ funkcji wyboru o zlozonosci O(n®). Przyjmujac, ze
n=max{n, M, K}, otrzymuje si¢ zlozonos¢ obliczeniowa wyznaczania sasiedztwa
N(X"") jako O(n°). Jesli liczebnos¢ zbioru X o jest porownywalna z n, to ztozono$¢
generowania wszystkich sgsiedztw dla X b jest O(n°). W rezultacie ztozonoscia
procesu dywersyfikacji jest O(n"), gdyz sasiedztwa wyznaczane sa 'Fmax ~ N razy.

Procedura wyznaczania najbardziej obiecujagcego obszaru cechuje si¢ takze
zlozonoscia O(n’). Przy zalozeniu, ze n zfmax , Ztozonoscia procesu intensyfikacji jest

takze O(n’).
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4.5 Eksperymenty numeryczne

Przeprowadzono szereg eksperymentow numerycznych w celu weryfikacji
poprawnosci rozwazan teoretycznych zwigzanych z algorytmami przeszukiwania tabu
TSQ2 i PTS. Trzy z nich opisano ponize;j.

Eksperyment nr 1

Nalezy wyznaczy¢ trajektorie leksykograficzne dla kryteriow F;, IEZ, IE'3 Z punktu
A=(0,0,0) do B=(1,1,1) w obecnosci trzech (K=3) przeszkod 21, 2, i Qs, ktorych
kontury przedstawiono na rys. 4.7. Przeszkody opisano w pliku przeszkody.txt:

0.50.50.50.30.3 0.3 // wierzchotek C=(0,5; 0,5; 0,5), boki o dtugosci 0,3
0.10.10.10.10.20.4
0.80.70.70.10.10.1

Kazda linijka odpowiada przeszkodzie: odpowiednio Q;, Q, i Qs.

A=(0,0,0)

F1=1,80892121975827 o
F2=51,9454666647839°

F3=24 9050714151148

Rys. 4.7. Trajektoria suboptymalna w sensie dtugosci dla M=15 omijajaca trzy przeszkody
wyznaczona za pomocg algorytmu tabu search TSF1
Zrbédto: opracowanie wlasne.

Przyjeto, ze liczba potencjalnych punktow zmiany kursu M=15, a minimalna
odlegtos¢ przeszkody od pojazdu dmin=0,05 [JD]. Akwen jest szeScianem

0 jednostkowym boku (odpowiednio dobrane X™", X™ Y™ Y™ 7™ Maksymalny

kat zmiany Kkursu t0 amax=45°, a minimalny kat schodzenia wy,=30°. Wartosci

ograniczajace od gory funkcje czastkowe to F™ =27,71 [ID], |§2max =2700°, |53max =32.

86



W zagadnieniach minimalizacji: F, (zagadnienie optymalizacji 3.2), IE2 (problem
3.3), IE3 (zadanie 3.4) wystgpuje 45 cigglych zmiennych decyzyjnych, gdyz M=15. Do
minimalizacji dlugosci trajektorii zastosowano algorytm przeszukiwania tabu F1TS
z pakietu SWTPP’13. Pamig¢¢ krotkoterminowa LTSM zawiera co najwyzej y,=50
atrybutow ostatnio wykonanych ruchéw. Punkt poczatkowy wyznaczono za pomoca
algorytmu ewolucyjnego, dla ktorego przyjeto, ze L=50, Tnax=2000. Tempo mutacji po
500 iteracjach zwigkszono z py=0,1 na pn=0,5. Z kolei tempo krzyzowania
zmniejszono z pc=0,8 na p.=0,1. Czas obliczen W $rodowisku C#MS Visual
Studio/Windows 7/Intel Core2 P7450 2,13 GHz jest rzedu minuta na 1000 oszacowan
funkcji wyboru w algorytmie tabu search lub funkcji sprawnosci w algorytmie
ewolucyjnym. Wytaczenie zobrazowania wyznaczanych trajektorii powoduje trzykrotne
przyspieszenie obliczen w pakiecie SWTPP’13.

Algorytm ewolucyjny wyznaczyl po 100 000 obliczen funkcji sprawnosci
trajektori¢ 0 dtugosci 1,832 [JD]. Natomiast algorytm tabu search zredukowat dtugosé
najkrotszej trajektorii do 1,809 [JD] (rys. 4.7). Pozostate wspotrzedne tak wyznaczonej
oceny leksykograficznej F(x") to F,(x")=51945° i F,(x'*)=24,905. Ponadto
Fo(x")=27,418°, a F5(x")=1,999.

Minimalng diugo$¢ trajektorii y? = F,(x'") wyznaczono jako na 1,798 [JD] za
pomoca kolejnego przebiegu algorytmu F1TS. Warto podkreslié, ze najkrotsza
trajektoria z 15 potencjalnymi punktami zwrotu nie musi cechowaé si¢ ta samg
dhugo$cia, co najkrotsza trajektoria dla M#15. Przyktadowo dla M=0 nie istnieje
trajektoria dopuszczalna w analizowanej instancji, a dla M=1 minimalna dtugo$¢
wynosi 1,830 [JD]. Natomiast dla M=2 najkrotsza trajektoria cechuje si¢ dlugoscia
1,801 [JD], a z kolei 1,802 [JD] to minimum dla M=3 i M=4.

Z powyzszego powodu w wypadku ztozonych instancji minimalng dlugos¢

trajektorii AUV mozna wyznaczy¢, rozwigzujac zadanie optymalizacji (3.2) dla

M =0,M_,, lub znaczaco wydtuzajac czas obliczen dla zadanego M.
Wyznaczona za pomoca algorytmu tabu search vy, = |':‘2(X12) minimalna
nieregularno$¢ trajektorii w sensie IE2 wyniosta 44,220° (rys. 4.8), a inne wspotrzedne

tej oceny leksykograficznej to F,(x'?) =1,842 [JD] oraz F,(x'*) = 24,800
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Poréwnujac oba wyniki leksykograficzne, zauwaza si¢ niewielka roznice miedzy
miarami regularno$ci, ktéra wynosi 7,725°. Ponadto r6znica pod wzgledem dtugosci to
0,404 [JD]. Warto jednak podkresli¢, ze dla innych instancji Stwierdzono roznice
znacznie wigksze, gdyz zaleza one od liczby, rozmiaru i potozenia przeszkod.

Przy 15 punktach zmiany kursu operator pojazdu zdalnie sterowanego klasy ROV
nie jest w stanie zaplanowaé tak precyzyjnych trajektorii, mimo ze moze korzystac
Z zaawansowanego oprogramowania. Ponadto tak doktadne zaplanowanie trajektorii
autonomicznego pojazdu podwodnego jest niemozliwe przez eksperta.

Jesli decydentowi zalezy na wyborze najkrotszej trajektorii ze wzgledu na

niewielkie pojemno$ci akumulatorow elektrycznych zasilajacych silnik AUV warto
wybraé x", a jesli preferuje si¢ bardziej regularna trajektoric w wypadku ktopotow

Z utrzymaniem pojazdu na kursie, to wowczas wskazany jest wybor x'°.

Rys. 4.8. Trajektoria suboptymalna w sensie regularnosci (kolor czerwony) oraz trajektoria
suboptymalna w sensie bezpieczenstwa wykonania manewru (kolor niebieski).

Zrddlo: opracowanie wilasne.

Wyznaczona warto$¢ s = I53(x'3) minimalnego zagrozenia manewru po
trajektorii wynosi 22,740 (rys. 4.7), a pozostate wspohrzedne to F (x'*) =3,000[JD]

oraz Iﬁf2 (x'*) =180,000°. W badanej instancji mozna zaobserwowaé sytuacje, w ktorej

preferowanie trajektorii wg kryterium bezpieczenstwa znaczaco ,,pogorszyto” jej

dhugos¢ 1 regularnosé.
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W wypadku kryteriow uwzgledniajagcych sume katow w punktach zwrotu IE2 lub

~

sumeg zagrozen segmentow F, obserwuje si¢ zazwyczaj wzrost ich warto§ci wraz ze

zwiekszeniem liczby punktéw zwrotu. W instancji I53min wynosi 22,740 przy 15

punktach zwrotu, a tylko 5,120 przy 2 punktach zwrotu, 6,400 dla 3, czy tez 7,840 dla 4.

Wspdirzedne punktu antyidelanego sa zadane poprzez wartosci ograniczajace od
gory funkcje czastkowe to F™ =27,71 [JD], IEZrnax =2700°, I%max =32. Mozna je takze
wyznaczy¢ za pomocg aplikacji SWTPP’13 w analogiczny sposob, przy czym nalezy
zmieni¢ znaki w kryteriach na minus.

Alternatywnie, mozna wprowadzi¢ oszacowania kresu gornego punktu
antyidealnego. Oszacowaniem kresu gornego dtugosci trajektorii o nieparzystej liczbie
M jest (M +1)\/§ [JM], co dla M=15 wynosi 27,71 [JM] i odpowiada trajektorii, ktorej
kazdy segment jest przekatng gldwng szeScianu. Oszacowaniem kresu gornego
regularnosci trajektorii w sensie IE2 jest oM [rad], co dla M=15 wynosi 47,12 [rad] lub
2700°. Powyzsze jest oceng nieregularno$ci trajektorii cechujacej si¢ zmianami kursu
0 © w kazdym punkcie zwrotu. Oszacowaniem kresu gornego bezpieczenstwa w sensie
IE3 jest 2(M+1)=32, co odpowiada trajektorii przechodzacej obok przeszkody
w odlegtosci dmin na catej swojej dlugosci. Jesli warto$¢ miary zagrozenia manewru po
trajektorii jest wieksza od 30, to trajektoria przechodzi zbyt blisko od ktorej$
z przeszkod lub nastapito zaplanowanie fragmentu trajektorii wewnatrz przeszkody.

Reasumujgc wspotrzedne punktu idealnego to [1,798 [ID]; 44,220°; 22,740]. Po
normalizacji przedziatowej ich warto$¢ wynosi [0, 0, 0] i s3 wielko$ciami bez mian.
Natomiast punkt antyidealny cechuje si¢ wspotrzednymi [27,71 [JD]; 2700°; 32], a po
normalizacji przedzialowej ich warto$¢ wynosi [1; 1; 1].

Eksperyment nr 2

Znajac wspotrzedne punktu idealnego wyznaczone w poprzednim eksperymencie,
a takze majac oszacowania punktu antyidealnego, badana jest skuteczno$¢ algorytmow
przeszukiwania tabu TSQ2 i PTS dla tej samej instancji, przy czym rozwazania
zawezono do minimalizacji kryteriow F i IE3 .

Algorytm przeszukiwania tabu TSQ2 startuje z punktu poczatkowego, ktory
zostal wyznaczony za pomocg algorytmu NSGA [l1+. Po sformowaniu listy obszarow

obiecujacych PAL, wyznaczana jest trajektoria cechujaca si¢ najmniejsza wartoscig Q.
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Podobne zatozenia dotycza algorytmu PTS z ta roznica, ze lista obszarow

obiecujacych konstruowana jest ze wszystkich ocen lokalnie niezdominowanych

| startowy zbior X" zawiera wszystkie trajektorie o randze 1 z NSGA 111+,

Na rysunku 4.9 przedstawiono oceny wyznaczone za pomoca NSGAIII+ po
wygenerowaniu 1500 populacji. W populacji wystepuje 50 dopuszczalnych trajektorii,
Z ktérych 14 cechuje si¢ rangg 1. Dwie trajektorie lokalnie niezdominowane maja

identyczne oceny.
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Rys. 4.9. Oceny lokalnie niezdominowanych trajektorii wyznaczone za pomocg algorytmu
NSGA I+ po wygenerowaniu 1500 populacji

Zrbdlo: opracowanie wilasne.

Efekty dzialania algorytmow przeszukiwania tabu PTS 1 TSQ2 zaprezentowano
na rysunku 4.10 i 4.11, na ktorych dla poréwnania zaznaczono oceny uzyskane za
pomoca NSGA Ill+ miedzy populacja nr 500 a nr 3000. W wypadku algorytmu
ewolucyjnego wykonano 150 000 obliczen funkcji sprawnosci, a kontynuowanie
obliczen ewolucyjnych przynosito niewielka poprawe jakosci wynikow.

Za pomocg algorytmu PTS rozpoczeto obliczenia od zbioru wynikéw startowych
oznaczonych jako zielone trojkaty. Po 150 000 obliczeniach funkcji wyboru uzyskano
oceny cechujgce si¢ znacznie wyzszg jakoscig niz dla NSGA III+. Analiza punktu
idealnego, punku nadir 1 wynikow leksykograficznych wyznaczonych posrednio za
pomoca algorytmow tabu search do minimalizacji jednokryterialnej wykazuje, ze

uzyskane oceny przez algorytm PTS sg bliskie ocenom Pareto-optymalnym.
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Rys. 4.10. Wyznaczanie ocen efektywnych i kompromisowych za pomoca algorytmu PTS
i TSQ2 w zbiorze ocen

Zrbdlo: opracowanie wilasne.

Poniewaz w trakcie przeszukiwania tabu przez algorytm PTS stosunkowo szybko

wyznaczono trajektori¢ o dtugosci zblizonej do warto$ci minimalnej 1,798 [JD], to

dalsze przeszukiwanie zostato ukierunkowane na obnizenie warto$ci miary zagrozenia.
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Rys. 4.11. Wyznaczanie ocen efektywnych i kompromisowych za pomocag algorytmu PTS
I TSQ2 w znormalizowanym przedziatowo zbiorze ocen

Zrodlo: opracowanie wilasne.
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Jednakze migracja ocen w kierunku rozwigzan optymalnych w sensie kryterium

F, jest znacznie wolniejsza niz osiggniecie minimum F;. Podobne zjawisko

zaobserwowano przy minimalizacji jednokryterialnej dla powyzszego kryterium.

Natomiast za pomocg algorytmu TSQ2, po rozpocze¢ciu obliczen z punktu y**(2)
1 150 000 obliczeniach funkcji wyboru, uzyskano trajektoric kompromisowsa y*(2) dla
p=2 cechuje si¢ dlugoscia 1,916 [JD] i poziomem zagrozenia manewru 24,346.

Eksperyment nr 3

Dla danych jak w eksperymencie nr 1 uwzgledniono kryterium F, w miejsce F,
oraz F3 w miejsce |53. Minimalna wartos¢ maksymalnej zmiany kursu to 8,36° , co

wyznaczono za pomocg algorytmu tabu search TSF2. Natomiast warto$¢ maksymalna
to 180°.

Uwzglednienie F3 skutkuje tym, ze trzecia wspotrzedna punktu idealnego wynosi
1,869, a trzecia wspotrzedng punktu antyidealnego oszacowano na 3. Na rysunku 4.12
zobrazowano trajektori¢ suboptymalng w sensie kryterium F; wyznaczong za pomoca
algorytmu przeszukiwania tabu TSF3. Widoczne jest, ze wskazana jest takze

optymalizacja pod wzgledem dtugosci i regularnosci.

F1=2,21833335296999 _— —
F2=66,1907651236342° - " - e —

F3=1,86857864376269

Rys. 4.12. Trajektoria suboptymalna w sensie bezpieczenstwa wykonania manewru W Sensie
kryterium F3; wyznaczona za pomoca algorytmu tabu search TSF3

Zrbdlo: opracowanie wilasne.
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Z kolei na rysunku 4.13 przedstawiono oceny lokalnie niezdominowane
wyznaczone za pomocg algorytmu NSGA Ill+ po wygenerowaniu 250 populacji.
Wyznaczono 14 trajektorii z rangg 1, w tym cztery z jednakowymi ocenami. Na
rysunku zamieszczono 50 najlepszych wynikow w sensie wartosci rang sposrod 100
ocen w populacji.

Najmniejsza warto$¢ F; w populacji to 1,903 [JD], co jest wigksze 0 0,105 [JD]
od wspotrzednej punktu idealnego 1,798 [JD]. Najdluzsza trajektoria w populacji
cechuje sie dtugoscig 2,704 [JD]. Natomiast najmniejsza wartos¢ F3 w populacji to
1,888, co jest wigksze 00,019 od wspoétrzednej punktu idealnego 1,869. Najbardziej
niebezpieczny manewr AUV jest po trajektorii z oceng F3=2,954.
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Rys. 4.13. Oceny z przypisanymi rangami wyznaczone za pomocg algorytmu NSGAIII+
po wygenerowaniu 250 populacji

Zrbdlo: opracowanie wilasne.

Na rysunku 4.14 zobrazowano oceny lokalnie efektywne wyznaczone za pomoca
algorytmu ewolucyjnego po 250, 750, 2000 i 7000 populacjach, co bylo zwigzane
z 700 000 obliczen funkcji sprawno$ci. Zauwaza si¢ niewielka efektywnos$¢ dziatania
algorytmu NSGA |11+ po 2000 populacjach.

Algorytmu tabu search PTS wyznaczyt nowa reprezentacj¢ zbioru rozwigzan
lokalnie niezdominowanych w wyniku 350 000 obliczen funkcji wyboru. Trajektorie te
sa wysokiej jakosci, gdyz sa usytuowane miedzy ocenami leksykograficznymi.

Natomiast algorytm TSQ2 wyznaczyt ocen¢ kompromisowa, ktéra nie dominuje
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wynikow otrzymanych za pomocg PTS. Podczas dziatania algorytmu TSQ2 dokonano

350 000 obliczen funkcji wyboru.
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Rys. 4.14. Oceny lokalnie efektywne wyznaczone za pomocg algorytmu tabu search PTS
oraz wynik kompromisowy z TSQ2 na podstawie trajektorii startowych

z NSGAIll+

Zroédto: opracowanie wilasne.

Na rysunku 4.15 zamieszczono reprezentacj¢ wynikow Pareto-optymalnych wraz

z oceng trajektorii kompromisowej W znormalizowanej przedzialowo przestrzeni ocen.

Ocena kompromisowa cechuje si¢ wspotrzednymi (0,158; 0,293) i usytuowana jest

w znormalizowanej odlegtosci 0,111 od punktu

kompromisowej to 1,876 [JD], a poziom zagrozenia manewru to 1,970.
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Rys. 4.15. Reprezentacja wynikow Pareto-optymalnych z algorytmu PTS wraz z oceng
kompromisowsa z algorytmu TSQ2 w znormalizowanej przestrzeni ocen

Zrbdto: opracowanie wilasne.

idealnego. Dtugos¢ trajektorii
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Oprocz  opisanych trzech eksperymentdow  numerycznych  zwigzanych
przeprowadzono kilkadziesiat testow aplikacji SWTPP’13. W szczeg6lnosci na rysunku
4.16 zaprezentowano trajektori¢ leksykograficzng w sytuacji, gdy przeszkody tworzg

mini labirynt, a minimalizowana jest nieregularnos¢ trajektorii.

F1=2,95832986920215
F2=33,6222004123375°

F3=1,9933892863351

Rys. 4.16. Trajektoria leksykograficzna przy minimalizacji maksimum nieregularnosci
W obecno$ci dwoch przeszkod tworzacych mini labirynt.

Zr6dto: opracowanie wilasne.

Zbyt duza liczba punktow zwrotu wprowadza niepotrzebne nieregularnosci
w trajektorii . Na rysunku 4.17 przedstawiono trajektori¢ dla 30 punktow zwrotu, a nie
15, tak jak na rysunku 4.16. Uzyskanie wigkszej regularnosci zwigzane jest w tym
wypadku ze znaczaco dluzszym nakladem obliczeniowym dla instancji o 90 zmiennych
decyzyjnych, a nie 45, tak jak w wypadku 15 punktow zwrotu.

Na rysunkach 4.16 i 4.17 mozna zaobserwowaé, ze mimo minimalizacji
maksymalnego kata zmiany kursu w wierzchotku, niektore zmiany kursu powoduja
wydtuzenie przebytej przez pojazd drogi. Tej wady nie posiada trajektoria
przedstawiona na rysunku 4.18, ktérg wyznaczono za pomoca algorytmu tabu search
TSF1 do minimalizacji dlugosci. Z kolei ta trajektoria cechuje si¢ zwrotem Kkursu
w wierzchotku na poziomie 70°, a wigc ponad dwukrotnie wicksza wartosciag niz

trajektorie zrys. 4.16 i 4.17.
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F1=2,6376779560051
F2=33,3040262067144°

F3=1,99958443873082

/\

\

Rys. 4.17. Trajektoria leksykograficzna przy minimalizacji maksimum nieregularnosci dla
30 punktow zwrotu
Zrbdlo: opracowanie wlasne.

Powyzszych wad nie posiadajg trajektorie kompromisowe, ktére mozna
wyznaczy¢ za pomoca TSQ2 lub za pomocg PTS. W tym ostatnim wypadku ze zbioru
trajektorii efektywnych nalezy wybra¢ tras¢ kompromisowa ze wzgledu na Q.

F1=2,35070426899927 ST |
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Rys. 4.18. Trajektoria leksykograficzna cechujaca si¢ minimalng dtugoscia

Zrddlo: opracowanie wilasne.
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Warto podkresli¢, ze algorytm tabu search unika obszarow, ktore sg niekorzystne
dla pojazdu podwodnego pod katem cech trajektorii. Na rysunku 4.19 przedstawiono
sytuacje, w ktorej autonomiczny pojazd podwodny, wynurzajac sie, ma do wyboru
przemieszczanie si¢ z punktu A w kierunku obszaru O; (,.8lepy” zautek) lub O,.
Algorytm tabu search TSF1, poszukujac trajektorii najkrotszej, wybiera obszar
prowadzacy do celu w B. Na rysunku zaznaczono takze trajektorie, ktére nieco roéznia

si¢ od najkrotszej trajektorii.

F1=2,02913016641314
F2=236,39320618673°

F3=1,09520868664774

Rys. 4.19. Przyktad omijania obszarow niekorzystnych dla pojazdu podwodnego za pomoca
algorytmu przeszukiwania tabu wyznaczajacego najkrotsza trajektorie.

Zrodlo: opracowanie wilasne.

Opisany w dodatku pakiet aplikacji SWTPP’13 umozliwia nie tylko powtorzenie
zamieszczonych rezultatow, ale takze przeprowadzenie nowych symulacji
i eksperymentow.

Istotng cechg aplikacji jest jej interaktywno$¢, ktora umozliwia wybra¢ algorytm
do wyznaczania trajektorii oraz zmienia¢ preferencje optymalizacji w trakcie obliczen.
Jesli decydent stwierdzi, ze wskazane jest ,,poprawienie” trajektorii pod katem
zwigkszenia bezpieczenstwa, to po ustaleniu odpowiednich opcji takie obliczenia beda
realizowane. Nastepnie preferencje przeszukiwania moga by¢ ponownie zmienione na

minimalizowanie dlugos$ci trajektorii lub wybranej miary nieregularnosci.
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4.6 Whnioski 1 uwagi

Algorytmy przeszukiwania tabu TSQ2 1 PTS umozliwiaja wyznaczanie
suboptymalnych trajektorii kompromisowych dla p=2 i rozwigzan Pareto-optymalnych.
Algorytm TSQ2 moze zosta¢ zmodyfikowany w celu wyznaczania trajektorii
kompromisowych dla innych warto$ci parametru p, poprzez zamiang funkcji Q2 na Q.
Natomiast za pomocg grupy algorytmow tabu search przystosowanych do optymalizacji
jednokryterialnej w systemie aplikacji SWTPP’13 mozna wyznaczaé trajektorie
leksykograficzne.

Opracowana grupa algorytmoéw jedno- 1 wielokryterialnych cechuje si¢
wykorzystaniem pamigci krotko- i dlugoterminowej, Kkryterium aspiracji oraz
genetycznej procedury dywersyfikacji do modyfikacji sgsiedztwa rozwigzania
biezacego. Mimo przydzielania statusu tabu trajektoriom ostatnio odwiedzonym Iub tez
trajektoriom, ktére uzyskano w wyniku dokonania zbyt wielu modyfikacji wybranych
wierzchotkow, zbior kandydujacych trajektorii nie jest pusty. W konsekwencji
obliczenia algorytmoéw mogg by¢ kontynuowane, mimo pogorszenia wartosci funkcji
wyboru lub tez nawet wejscia w obszar rozwigzan niedopuszczalnych.

Cecha charakterystycznag powyzszych algorytméw tabu search jest etapowa
organizacja przeszukiwan. W pierwszym etapie realizowana jest dywersyfikacja
W oparciu o liste obszarow obiecujacych PAL. Ze wzgledu na ciaglos¢ zmiennych
decyzyjnych zdecydowano si¢ na losowe generowanie trajektorii w kuli 0 zadanym
promieniu (obszar obiecujacy), co jest uzasadnionym odejsciem od zasady
determinizmu w algorytmach tabu search [116]. W drugim etapie wybierany jest
najbardziej obiecujacy obszar w wyniku poréwnania trajektorii z listy PAL 1 redukcji
promienia kuli opisujacej obszar. W etapie trzecim intensyfikuje si¢ przeszukiwania,
zaczynajac je z obszaru najbardziej perspektywicznego.

Implementacja pamigci  krotko- 1 dlugoterminowej upodabnia  proces
przeszukiwania tabu do inteligentnego przeszukiwania realizowanego przez cztowieka.
Wykorzystanie list LTSM i LTLM umozliwia wyznaczanie wiasciwych S$ciezek
przeszukiwan W swoistym labiryncie, jakim jest nieskonczona przestrzen rozwigzan.
Mimo ze w algorytmach przeszukiwania tabu wykorzystuje si¢ lokalne przeszukiwanie,
to dzieki symulacji procesow zachodzacych w ludzkiej pamieci, algorytmy te

umozliwiajg uzyskanie trajektorii wysokiej jakosci.
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W algorytmach TSQ2 i PTS za pomoca adekwatnego kodowania trajektorii
I procedury generowania sasiedztwa zapewniono mozliwos¢ odwiedzenia obszernego
podzbioru przestrzeni rozwigzan. Ponadto mozliwe jest osiggniecie kazdej istniejgcej
trajektorii dopuszczalnej. Procedura generowania sgsiedztwa nie dopuszcza do zbyt
duzej redukcji tego zbioru przez listy tabu, powodujac zwigkszenie efektywnosci
przeszukiwan.

Funkcja wyboru w algorytmie TSQ2 znaczgco roznicuje trajektorie dopuszczalne.
Ponadto trajektoria niedopuszczalna moze zosta¢ wybrana tylko w wypadku nadania
statusu tabu rozwigzaniom dopuszczalnym. W wypadku wyboru sposrod alternatyw
niedopuszczalnych funkcja wyboru przyjmuje warto$ci kary, co takze zapewnia
wymagane zréznicowania wartosci.

W wypadku algorytmu PTS procedura nadawania rang réznicuje trajektorie
dopuszczalne. W odniesieniu do rozwigzania dominujacego, ktore nie jest tabu,
zastepuje ono trajektorie biezaca. Ze wzgledu na fakt, ze w sgsiedztwie moze wystapié
wiele rozwigzan niedominowanych, do zbioru nastepnikoéw rozwigzan biezacych wiacza
si¢ trajektorie o randze 1 z sumy zbiorow kandydatéw wyznaczonych dla réznych
trajektorii biezacych.

W algorytmach TSQ2 i PTS przyjeto pewng rownowage miedzy nakladem
obliczeniowym na generowanie nowych trajektorii a naktadem obliczeniowym na
zarzadzanie listami. Kluczowa role odgrywa w tym wypadku dtugos¢ listy LTSM, ktora
jesli jest zbyt duza, to zmniejsza ryzyko powstania cyklu, ale zwigksza naktad
obliczeniowy zwiazany z zarzadzaniem listg [117]. Zazwyczaj drastyczne zwigkszanie
dhugosci listy tabu nie powoduje znacznej poprawy jakosci rozwigzan, ale wydhuza czas
obliczen.

Algorytmy TSQ2 i PTS pozwalaja uwzgledni¢ dodatkowe ograniczenia w funkcji
wyboru. W konsekwencji, metaheurystyki te moga by¢ adaptowane do réznego typu
problemow polioptymalizacji, ktére nie musza by¢ zwigzane z wyznaczaniem
trajektorii. Natomiast oprogramowanie SWTPP’13 jest dedykowany do wyznaczania

trajektorii pojazdu podwodnego.
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Podsumowanie

Oryginalnym dorobkiem autora jest przedstawiony w niniejszej rozprawie system
metodologiczny do wyznaczania i oceny trajektorii pojazdow podwodnych, ktéry moze
wspomaga¢ manewrowanie autonomicznych jednostek tej klasy. W konsekwencji
zwigkszany jest poziom autonomicznosci AUV. Opracowano takze modele
matematyczne zwigzane 2z Wwyznaczaniem trajektorii, specyfikacja ograniczen
i kryteriow, na podstawie ktorych to modeli sformutowano adekwatne zagadnienia
optymalizacji wektorowe;j.

Do rozwigzania sformutowanych probleméw optymalizacji trajektorii AUV, autor
zaproponowat wykorzystanie algorytméw przeszukiwania tabu TSQ2 i PTS. Aplikacje
te napisane w jezyku programowania C# w ramach pakietu SWTPP’13 umozliwiaja
powtdrzenie zalaczonych wynikow badan i moga by¢ zastosowane do wyznaczania
trajektorii autonomicznych pojazdéw podwodnych na podstawie sformutowanych
oryginalnych zagadnien wielokryterialnej optymalizacji (3.5) i (3.23).

Interesujacym wynikiem teoretycznym jest twierdzenie 3.1 o ograniczonosci
zbioru ocen dla zagadnienia polioptymalizacji (3.5). Wykazano, ze dla niepustego
zbioru dopuszczalnych trajektorii pojazdu podwodnego oraz funkcji Kkryterium
F(x)=[F(), F,(X), X", F(X) e R® dlaxe X, zbiér wynikéw jest w tym wypadku
zbiorem niepustym i ograniczonym.

Warto rowniez podkresli¢, ze sformulowane zagadnienia optymalizacji
wektorowej w zakresie trajektorii Pareto-optymalnych i trajektorii kompromisowych
dla p=2, a takze opracowane algorytmy przeszukiwania tabu PTS i TSQ2 stanowig
oryginalny dorobek zamieszczony w pracy. Za pomocg algorytmu PTS mozliwe jest
wyznaczanie trajektorii optymalnych w sensie Pareto, na podstawie ktorych nastepuje
selekcja trajektorii hierarchicznych lub alternatyw kompromisowych. Natomiast za
pomocg algorytmu TSQ2 wyznaczane sg bezposrednio trajektorie kompromisowe dla
p=2. Algorytm TSQ2 moze by¢ takze zmodyfikowany pod katem poszukiwania innej
klasy kompromisowej trajektorii AUV.

Dokonano weryfikacji opracowanych algorytmow dla szeregu instancji
testowych, z ktorych niektore omoéwiono w rozprawie. Uzyskane wyniki

eksperymentalne potwierdzity stusznos$¢ przeprowadzonych rozwazan teoretycznych
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w odniesieniu  do  modelu  matematycznego,  sformulowanych  zagadnien
polioptymalizacji i zaproponowanych algorytméw przeszukiwania tabu.

Skonstruowane metody optymalizacji, ktore bazujg na algorytmach tabu search,
uzyskane wyniki oraz wyciagni¢te na ich podstawie wnioski stanowig przestank¢ do
zasadnego stwierdzenia, ze sformulowany problem badawczy zostal rozwigzany.
Whnioskowa¢ stad mozna, ze postawiona na wstepie hipoteza robocza zostata naukowo
zweryfikowana z pozytywnym skutkiem, a zatem jest juz teza naukows. Tak wiec
zalozony cel pracy zostal osiggniety zarowno w szerszym aspekcie teoretycznym, jak
tez w wezszym aspekcie praktycznym.

Rozwazane modele, sformutowane zadania optymalizacji oraz opracowane
metody stanowiag wktad autora do sztucznej inteligencji i optymalizacji wektorowej,
atakze maja istotne znaczenie praktyczne w innych obszarach informatyki
I w nawigacji podwodnej. Moga by¢ stosowane do wyznaczania trajektorii pojazdow
klasy AUV, dlaktéorych zaklada sig, ze trajektoria powinna by¢ jak najkrotsza,
najbardziej regularna i bezpieczna. Istotne ograniczenia moga by¢ natozone na zmiang
kursu, kat zanurzania si¢, poziom bezpieczenstwa czy tez czas realizacji manewru.

Rozprawa nie wyczerpuje bogatej tematyki dotyczacej optymalizacji trajektorii
autonomicznych pojazdow podwodnych za pomocg algorytméw tabu search. Nie
zamyka rowniez procesu badawczego w rozwazanym zakresie. Zaprezentowane
modele, sformutowane problemy optymalizacji, opracowane algorytmy i uzyskane
wyniki stanowig podstawe do kontynuacji badan.

Jednym z mankamentoéw rozprawy moze wydawac si¢ pominigcie interesujacego
problemu wyznaczania trajektorii dla zespotu autonomicznych pojazdow podwodnych.
W powyzszym wypadku istnieje jednak mozliwos¢ modyfikacji opracowanych
algorytmow TSQ2 iPTS pod warunkiem sformutowania adekwatnych problemow
optymalizacji. Takie prace mogg by¢ kontynuowane na podstawie niniejszego
opracowania.

Zaprezentowane modele, metody i towarzyszace im implementacje komputerowe
byly dotychczas stosowane przez autora w ramach prac naukowo-badawczych
prowadzonych w Akademii Marynarki Wojennej, szkolen w 3 Flotyli MW
I seminariow naukowych na Politechnice Gdanskiej. Wybrane modele i metody
zaprezentowano takze na konferencjach naukowych.

Atrakcyjnym kierunkiem dalszych badan w sztucznej inteligencji i optymalizacji

wielokryterialnej jest rozwijanie metod przeszukiwania tabu dla ciggltych zmiennych
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decyzyjnych nie tylko do wyznaczania trajektorii, ale takze do rozwigzywania innych
zagadnien polioptymalizacji. Nieco bardziej przyszlosciowym kierunkiem jest
implementacja opracowanych algorytméw przeszukiwania tabu jako algorytmy
kwantowe [25].

Zasadne jest zatem stwierdzenie, ze rozwo] problematyki dotyczacej teorii
I zastosowan algorytméw przeszukiwania tabu w zagadnieniach wyznaczania trajektorii
autonomicznych pojazdow podwodnych jest istotnym Kkierunkiem badawczym
w zakresie sztucznej inteligencji, optymalizacji wektorowej, a szerzej w zakresie

informatyki i nawigacji podwodnej.
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Wykaz wazniejszych akronimow i oznaczen

A — poczatek trajektorii;

AUV — (ang. Autonomous Underwater Vehicle) autonomiczny pojazd
podwodny;

B — koniec trajektorii;

dp, .p,,,) —dlugos¢odcinka s, faczacego punktyp ip  ;

F1 — dhugos¢ trajektorii;

F, — maksymalna nieregularno$¢ trajektorii w punkcie zwrotu;

Fs — zagrozenie manewru dla newralgicznego segmentu trajektorii;

K — liczba obszaréw zabronionych w akwenie;

A0 — zbidr kandydatow w algorytmach tabu search;

LTLM — lista tabu implementujaca pami¢¢ dtugoterminowa;

LTSM — lista tabu implementujgca pamig¢ krotkoterminowa;

M — liczba wierzchotkow (punktéw zmiany kursu);

N — liczba kryteriow czastkowych (skalarnych);

N(x) — sgsiedztwo trajektorii X w algorytmach tabu search;

p — parametr normy kompromisowej;

Pm — m-ty wierzchotek, p_ = (X, ¥,,Z,), m=0,M +1

PTS — algorytm tabu search do wyznaczania trajektorii Pareto-optymalnych;

R — zbior liczb rzeczywistych;

ROV — (ang. Remotely Operated Underwater Vehicle) zdalnie sterowany pojazd
podwodny;

TSQ2 — algorytm tabu search do wyznaczania trajektorii kompromisowych;

T — maksymalna liczba wyznaczanych sgsiedztw podczas dywersyfikacji;

max

>

. — maksymalna liczba wyznaczanych sgsiedztw podczas intensyfikacji;

uuv — (ang. Unmanned Undersea Vehicle) bezzalogowy pojazd podwodny;
X — trajektoria pojazdu podwodnego;
X — zbidr rozwigzah dopuszczalnych;

now — rozwigzanie biezace w algorytmach tabu search;

— obraz zbioru rozwigzan dopuszczalnych X ;

— liczba modyfikacji wierzchotka podczas generowania sgsiedztwa N(X);

B < X

— koniec dowodu.

111



Wykaz rysunkéw

Rys. 1.1. Bezzatogowy pojazd nawodny USV Edredon [37]......cccoviiiieniiniieniieiieennn 6
Rys. 1.2. Autonomiczny pojazd podwodny Bluefin-21 i obraz dna morskiego [140] ..... 8
Rys. 1.3. Zdjecie fragmentu Airbusa A330 na dnie Oceanu Atlantyckiego wykonane

przez robot RemMuUS-6000 [137] ..cveceeieiieiieie et nne s 9
Rys. 1.4. Taksonomia pojazdéw podwodnych na podstawie [113].....cccccerviriiiiinnninns 11
Rys. 1.5. Pojazd ROV U.S. Navy Super Scorpio [133]....cccccevviiierierieiie e, 12
Rys. 1.6. ROV firmy Oceaneering na podwodnym polu naftowym [133] .................... 13
Rys. 1.7. Nowoczesny autonomiczny pojazd podwodny Remus 6000 [137]................. 15
Rys. 1.8. Pojazd autonomiczny Hugin 4500 firmy Kongsberg Maritime [141]............. 15
Rys. 1.9. Obraz z sonaru bocznego [133] .....cooveiiiieiieesie e 16
Rys. 1.10. Trajektoria statku podczas analizy dna morskiego za pomoca sonaru [13] .. 17
Rys. 1.11. Obraz dna morskiego w wybranym akwenie Zatoki Gdanskiej [13]............ 18
Rys. 1.12. Bioniczny AUV BioSwimmer zaprojektowany w ramach projektu DARPA
[LAA] ettt bbb re e e 20
Rys. 1.13. Bioniczny AUV RoboLobster zaprojektowany w Marine Science Center

at Northeastern UnIVErSity [142] .....coviieiieie ettt 20
Rys. 1.14. Zespot trzech pojazdéw bionicznych Aquadelly [139]......cccviiiiiiivnicinennn, 20
Rys. 2.1. Przyktadowa trajektoria pojazdu podwodnego w lewoskretnym prostokatnym
uktadzie WSPOZEANYCh........coviiiiiiiii 27
Rys. 2.2. Znormalizowane dlugos$ci 20 trajektorii pojazdu podwodnego wygenerowane
za pomocg programu SWTPP’13 dla M=12. Trajektorie naleza do zbioru T................. 30
Rys. 2.3. Zmiana kursu w punkcie py o kat o, na ptaszczyznie.........coocevvrvivsinnenennnn, 32
Rys. 2.4. Regularnosci trajektorii pojazdu podwodnego wygenerowane za pomoca
aplikacji SWTPP’13 dla M=12. Trajektorie naleza do zbioru T........ccocevviriviiiiiininnnnn 33

Rys. 2.5. Strefa bezpieczenstwa oraz obszar zabroniony dla pojazdu podwodnego ...... 36
Rys. 2.6. Charakterystyka funkcji kary b(pm,pm+1,£2«) w zaleznosci od odlegtosci

SegMENtU Od PrzeSZKOAY Lk .......coviiueriiieiiiiiiieeie ettt 39
Rys. 2.7. Charakterystyka funkcji kary b(pm,pm+1,2), gdy fragment segmentu s,,
znajduje si¢ W obszarze ZabronionyYm €2k .......ccoevveririeieerieiee e 40
Rys. 3.1. Minimalizacja dtugo$ci trajektorii za pomoca algorytmu ewolucyjnego
zaimplementowanego w aplikacji SWTPP’13 dla L=30, pn=0,1 pc=0,8 ....c0errvvrrvrrnnens 44
Rys. 3.2. Minimalizacja regularnosci trajektorii za pomoca algorytmu ewolucyjnego

z pakietu aplikacji SWTPP’13 dla L=30, pm=0,1 Pc=0,8 .....ccoveriiiiririiiiieeceeee, 48

Rys. 3.3. Wybrane trajektorie omijajace przeszkody zgodnie z minimalizacjg F3
wyznaczone za pomocg algorytmu ewolucyjnego zaimplementowanego w aplikacji

SWTPP’13 dla L=30, pn=0,1 p.=0,8: a) populacja nr 5 b) populacja nr 300............... 50
Rys. 3.4. Minimalizacja zagrozenia manewru w oparciu o F3 za pomoca algorytmu
ewolucyjnego zaimplementowanego w SWTPP’13 dla L=30, pn=0,1i p.=0,8............. 52
Rys. 3.5. Trajektoria wyznaczona za pomocg algorytmu ewolucyjnego z SWTPP’13
podczas minimalizacji tacznej nieregularno$ci oraz dla L=30, pn=0,1 i p.=0,8............. 53
Rys. 3.6. Zbiér ocen Y dla kryteriow R(X) oraz Pygme(X) W odniesieniu do instancji
polioptymalizacji przydziatow zadan [131].....cccccoiiiiiiiiiiiiii 56
Rys. 3.7. Wynik dominujacy ze wzgledu na dtugos¢ i regularnos¢ trasy..........ccceeeveee. 59
Rys. 3.8. Wyniki niezdominowane P;, P2, P3 ze wzglgdu na dtugosé i regularnosc trasy.
........................................................................................................................................ 60
Rys. 4.1. Zobrazowanie na plaszczyznie procedury generowania sgsiedztwa trajektorii
W algorytmie tabu SEArCH ... 68

112



Rys. 4.2. Procedury nadawania rang na podstawie liczby:..........cccooevviviiieiv e, 72
Rys. 4.3. Wyznaczanie trajektorii startowych dla TS za pomocg zmodyfikowanego

AlGOrYIMU NSGA T .ot nre s 74
Rys. 4.4. Reprezentacja wynikoéw efektywnych wyznaczona za pomoca NSGA II1 [131]
........................................................................................................................................ 75
Rys. 4.5. Schemat dziatania algorytmu TSQ2 ........cccoviiiiiiiiiiii 81
Rys. 4.6. Schemat dziatania algorytmu PTS........ccccooiiiiiiiiiii e 83
Rys. 4.7. Trajektoria suboptymalna w sensie dtugosci dla M=15 omijajaca trzy

przeszkody wyznaczona za pomocg algorytmu tabu search TSF1...........cccoevvvevvenenne. 86

Rys. 4.8. Trajektoria suboptymalna w sensie regularnosci (kolor czerwony) oraz
trajektoria suboptymalna w sensie bezpieczenstwa wykonania manewru (kolor

Lo T 1=] () USRS 88
Rys. 4.9. Oceny lokalnie niezdominowanych trajektorii wyznaczone za pomoca
algorytmu NSGA 111+ po wygenerowaniu 1500 POPUIACHT .....ccveveiverienieiiiinicieieene 90
Rys. 4.10. Wyznaczanie ocen efektywnych i kompromisowych za pomocg algorytmu
PTS 1 TSQ2 W ZDIOIZE OCEN.......eiuieiieeieeiie ettt eneesree e e 91
Rys. 4.11. Wyznaczanie ocen efektywnych 1 kompromisowych za pomoca algorytmu
PTS i TSQ2 w znormalizowanym przedzialowo zbiorze 0Cen ...........ccccocvvvrvrvnvnnennn, 91
Rys. 4.12. Trajektoria suboptymalna w sensie bezpieczenstwa wykonania manewru w
sensie kryterium F3 wyznaczona za pomocg algorytmu tabu search TSF3.................... 92
Rys. 4.13. Oceny z przypisanymi rangami wyznaczone za pomocg algorytmu

NSGAIII+ po wygenerowaniu 250 POPUIACHT ......cveverviririiiiiieieee e 93

Rys. 4.14. Oceny lokalnie efektywne wyznaczone za pomoca algorytmu tabu search
PTS oraz wynik kompromisowy z TSQ2 na podstawie trajektorii startowych

ZINSGATTF e 94
Rys. 4.15. Reprezentacja wynikow Pareto-optymalnych z algorytmu PTS wraz z oceng
kompromisowa z algorytmu TSQ2 w znormalizowanej przestrzeni ocen ..................... 94
Rys. 4.16. Trajektoria leksykograficzna przy minimalizacji maksimum nieregularnosci
W obecnosci dwoch przeszkod tworzacych mini labirynt. ..., 95
Rys. 4.17. Trajektoria leksykograficzna przy minimalizacji maksimum nieregularnosci
dla 30 PUNKIOW ZWIOTU ..ot 96
Rys. 4.18. Trajektoria leksykograficzna cechujaca si¢ minimalng dlugoscia ................ 96
Rys. 4.19. Przyklad omijania obszaréw niekorzystnych dla pojazdu podwodnego za
pomocg algorytmu przeszukiwania tabu wyznaczajacego najkrotszg trajektorie. ......... 97
Rys. A.1. Formularz startowy systemu SWTPP 13........ccccoiiiiiiiiiiee, 115
Rys. A.2. Ustawianie danych wej$ciowych i parametrow algorytmow w celu
wyznaczania optymalnej trajektorii.........ccceviiiiiiiiiiireee e 116
Rys. A.3. Przyklad wizualizacji wyznaczanych trajektorii AUV .........cccooeviiiiiiennnn, 117

113



Wykaz tabel

Tabela 1. Wazniejsze parametry wybranych pojazdow klasy ROV [13, 113]............... 13
Tabela 2. Wybrane statystyki zbioru T sktadajacego sie z wygenerowanych 20
trajektorii 0 12 wierzchotkach ..o 30
Tabela 3. Charakterystyki liczbowe zbioru trajektorii T dla wybranych liczb
WICTZCOTKOW M ..o e e e e e et ae e e enaes 31

Tabela 4. Charakterystyki liczbowe dla zbioréw trajektorii T o zadanej liczebnosci L. 31
Tabela 5. Wybrane statystyki odno$nie regularno$ci dla zbioru T sktadajacego si¢

pA 1 - 1= S (0] 1 USSR STSSPR 34
Tabela 6. Charakterystyki liczbowe regularnosci IE2 dla zbioru T o 30 trajektoriach dla
wybranych warto$ci M [Fad] .......ccoooveiiiiiiiiii e 34
Tabela 7. Charakterystyki liczbowe regularno$ci IE2 dla zbioru T o M trajektoriach dla
10 WIerZChOIKOW [Tad] ...veiiiiiiiie e 35
Tabela 8. Dlugosci tras dla wybranych populacji algorytmu ewolucyjnego.................. 45

Tabela 9. Regularnosci tras dla wybranych populacji algorytmu ewolucyjnego [rad] .. 48
Tabela 10. Charakterystyczne wartosci zagrozenia manewru dla wybranych populacji
AlgOrytmMU EWOIUCYJNEGO.....ccuieiieiieiete et 51

114



Dodatek. System Wyznaczania Trajektorii Pojazdu
Podwodnego SWTPP’13

Do usprawnienia procesu wyznaczania trajektorii autonomicznych pojazdow
podwodnych zaprojektowano System Wyznaczania Trajektorii Pojazdu Podwodnego
SWTPP’13, w ktorym zaimplementowano algorytmy przeszukiwania tabu opisane
w rozprawie. Oprogramowanie wykonano w jezyku C# w s$rodowisku MS Visual
Studio dla systemu Windows 7 na komputerze o architekturze x86. Po uruchomieniu

aplikacji trasa3d.exe, prezentowany jest formularz startowy systemu (rys. A.1).

SYSTEM WYZNACZANIA TRAJEKTORII
POJAZDU PODWODNEGO
SWTPP 2013 WERSJA 1.1

AUTOR: Jan Masiejczyk

e ]

’ Specyfikacja problemu ‘ ’ Pomoc ‘

‘ Obliczenia ‘ l Zakoncz ‘

Rys. A.1. Formularz startowy systemu SWTPP’13

Zrodto: opracowanie wilasne.

Wybodr opcji Specyfikacja problemu pozwala na zapoznanie si¢ operatora ze
sformutowaniami problemow optymalizacji trajektorii autonomicznego pojazdu
podwodnego oraz metodami jego rozwigzania. Opcja Pomoc umozliwia uzyskanie
obszernych informacji zwigzanych z pojazdami podwodnymi, szczegotami
optymalizacji oraz mozliwymi do uzyskania wynikami.

Wybor opcji Obliczenia powoduje pojawienie si¢ formularza glownego,
na ktorym graficznie prezentowane sg wyznaczane trajektorie (rys. A2). Po wyborze

zmenu Trasy opcji Ustawienia pojawia si¢ formularz specyfikacji podstawowych
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danych wejsciowych 1 parametrow algorytmow tabu search. Ponadto dostepne sa
parametry algorytmu ewolucyjnego w celu wyznaczania trajektorii startowych.

Operator moze ustawi¢ wspotrzedne poczatku i1 zakonczenia trajektorii, liczbe
punktow zwrotu, a takze warto$¢ minimalnej odlegltosci od przeszkody dmin. Ponadto
nalezy wybra¢ jedno z pigciu kryteridow optymalizacji wielokryterialnej, a w wypadku

polioptymalizacji dokonuje si¢ ustawienia kombinacji dwoch lub trzech kryteriow.

e vz 0

Trasy  Wyéwietl

a5 Ustawienia = _);-,
Ustawienie trasy
= Poczatek Koniec
Liczba trajektoni ko 0 1
Liczba punktow zwrotu |12 *
Uczba terac 1000 1= =0 =i
= g o
Y Krytena
o trasa Kasycane e or © diugosé
S i ; requiamisuma)
Lorioni krzytowania 0.1
mn mieszane ’!Qdam(‘“l‘]
mtaci 05 bezpiecz{suma)
7| zapis recany bezpieczimax)
1 krotnodé 2
i NSGAll+
| Zatwierdi | Anuky Tabu

genens | (populacia | (_doday | « [

Rys. A.2. Ustawianie danych wejsciowych i parametrow algorytmow w celu wyznaczania
optymalnej trajektorii

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Pozostate dane wejsciowe, w tym informacje o przeszkodach, a takze dodatkowe
parametry algorytmow wczytywane sg z pliku w ramach menu Trasy. Poniewaz do
wyznaczania trajektorii poczatkowych wykorzystuje si¢ algorytm ewolucyjny, na
formularzu gléwnym dostepne sg podstawowe parametry tego algorytmu. W wypadku
optymalizacji wielokryterialnej wskazuje si¢ algorytm NSGA Ill+. Po wybraniu
przycisku Zatwierdz, nalezy wygenerowac trasy za pomoca heurystyki najblizszego
sasiada (przycisk generuj) i rozpocza¢ obliczenia ewolucyjne (przycisk populacja).

Po wyznaczeniu trajektorii startowych z tej samej karty wybierany jest przycisk
Tabu, po czym nalezy wybra¢ TSQ2, PTS lub TSFx i ustawi¢ podstawowe parametry.

Dalsze obliczenia kontynuowane s3 po wyborze sekwencji opcji
Zatwierdz/populacja (rys. A.3). W wypadku wizualizacji obliczen prowadzonych przez

algorytm tabu search wyswietlane sa dwie trajektorie: kolorem czerwonym X™ wraz
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z parametrami liczbowymi i kolorem czarnym x™". Natomiast dla obliczen

ewolucyjnych prezentuje si¢ populacje trajektorii.

nr: 2000
F1=1,81566265573609
F2(suma)=54,6639451608963"
F2(min)=30,0535201404004"
F3{suma)=20,6678172663693
F3{min)=1,39274411626909 ) " -
-/ -

—_—

geneni | [popuiaca | | |«

Rys. A.3. Przyktad wizualizacji wyznaczanych trajektorii AUV

Zr6dto: opracowanie wilasne.
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