TRANSCOMP — XIV INTERNATIONAL CONFERENCE

COMPUTER SYSTEMS AIDED SCIENCE, INDUSTRY AND TRANSRT

Algorytmy ewolucyjne,
Sieci neuronowe,
Sterowanie statkiem

Mirostaw £ ACKI*

WYZNACZANIE PUNKTOW TRASY W NEUROEWOLUCYJNYM
STEROWANIU STATKIEM

W artykule tym autor przedstawia system wspomagadeigzji sternika podczas
manewrowania statkiem na ograniczonym obszarze.stBog systemu ¢
ewolucyjne sztuczne sieci neuronowe, ktérych strakit parametry, odpowiednio
zakodowane w kodzie genetycznym, rozwigaj w czasie symulacji, dostosowa;j
calq populacg do wyznaczonego zadania jakim jest bezpieczng¢spizastatku od
pozycji startowej do celu. W celu usprawnienia gic uczenia sieci neuronowe;j
autor proponuje algorytm wyznaczania punktow trasydgcych dodatkowym
uzytecznym zestawem informacji podczas obliczanidylsuia steru.

SETTING WAYPOINTS IN NEUROEVOLUTIONARY SHIP HANDLIN G

In this article the author presents a decision supsystem for the helmsman
maneuvering the vessel in a restricted area. Ttetesy is based on evolutionary
artificial neural networks, whose structure and ganeters, encoded in the genetic
code, develop during the simulation by adjusting #mtire population to an
assignment which is safe passage of the ship ftarting) point to designated goal.
To improve the learning process the author propoaasalgorithm of setting
waypoints for additional useful data set when chkiting the angle of the rudder.

1. WSTEP

Neuroewolucyjne sterowanie statkiem jest to systemspomagania decyzji
podejmowanych przez sternika podczas manewrowatéskiem na ograniczonym
obszarze. W symulowanym modelu statkiem sterujecgmt sié neuronowa. Na jej
wejsciu znajduj sie sygnaly zakodowane z informacji dotycych aktualnego stanu
srodowiska w ktérym znajduje esistatek oraz sternik, np.: aktualny kursedkos¢ nad
dnem, pedkaos¢ katowa. Na wygciu sieci znajdyj sie katy wychylenia steru.

W aspekcie ewolucyjnym taka éiseuronowa jest traktowana jako osobnik w populaciji
sieci konkurujcych medzy sola o miano sieci najlepiej przystosowanej do badanego
problemu [1] czyli bezpiecznego sterowania statkiemrzadanym ograniczonym obszarze
wodnym. Drog odpowiedniej selekcji podczas obserwacjizhegych dokona sternikéw,
system wybiera najlepszego sternika i poprzez apergenetyczne tworzy w ngpnym
pokoleniu nowe osobniki. W podeju neuroewolucyjnym séeneuronowa posiada swoj
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genotyp, w ktérym zawartea Snformacje o strukturze sieci, czyli o wejs¢, wyjé¢ oraz
neurondw a tate informacje o pakczeniach midzy poszczegélnymi elementami sieci
neuronowej. Wszystkie te informacje sakodowane w genach w taki sposob bylme
byly operacje genetyczne przekamg paadane cechy rodzicow do genotypow
nastpnych pokolé [2, 3].

W dotychczasowych badaniach inteligentnych systeméspomagania decyzji
manewrowych [1, 3, 4] widawyrazna zaleznos¢ migdzy ztazonadscia modelusrodowiska a
zdolndicia sztucznej sieci neuronowej do nauczenia lsézpiecznego manewrowania
statkiem. Proces uczenia sternikanadowiskach o niewielkiej dynamice zmian i#saby¢
realizowany klasycznymi metodami jak Uczeniee sZe Wzmocnieniem (ang.
Reinforcement Learningd5s, 6, 7] lub przy ayciu sztucznych sieci neuronowych z ustalon
struktug. W przypadkusrodowisk dynamicznych z du przestrzeni stanbw mnog&
waznych dla sternika informacji, ktére siemusi przeliczy by prawidlowo wspomac
decyzg o wychyleniu lata steru sprawiaze trudne staje sizaprojektowanie optymalnej
klasycznej struktury sieci, czyli takiej w ktérekreslona, stata ilé¢ wejs¢, neuronow i
wyjs¢ oraz podczer migdzy nimi efektywnie i prawidtowo wylicza waré kata
wychylenia steru w sytuacjach manewrowych #zngdn stopniu ztaoncsci [8].

Zaproponowany i przetestowany przez autora systeymnaczania punktow trasy
znacznie usprawnia proces uczenigsseérnika w ziaonych sytuacjach manewrowych.

2. EWOLUCYJNA SIE ¢ NEURONOWA
2.1Budowa neuronu

W ewolucyjnych sieciach neuronowych struktura naurrys. 1) jest taka sama jak w
klasycznej sztucznej sieci neuronowej [9]. Jegdgeczyli numery peilczer (informacja o
tym z ktérym wejciem, neuronem lub w§giem sieci jest patzony dany neuron),
wartosci wag oraz wartéci wspotczynnika przesugtia § (ang. bias) wartasci funkcji
aktywacji & zapisane w genotypie danej sieci neuronowej [10].

Rys.1. Budowa neuronu w sztucznej sieci neuronowej

Funkcja aktywacji neuronu [11] jestagta o charakterze sigmoidalnym unipolarnym
(rys. 2) przyjmujcej wartgci wg wzoru (1) z zakresifx)=(0,1).
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gdzie: o— wartdg¢ wyjsciowa neuronu
S — suma iloczynow wartegi wejsciowych x i wag w;
L — wspotczynnik nachylenia funkcji
8 — wspoiczynnik przesugtia wartgci funkcji
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Rys. 2. Funkcja aktywacji neuronu z zaznaczonymege# wartéci wyjsciowych
zalenych od wspoétczynnika przesgmia 4

Przesunjcie wplywa na moment pobudzenia neuronu [12]: intkeza warté¢
wspotczynnika przesuggia tym tatwiej pobudZi neuron, nawet dla niewielkich waéto
sygnatow wejciowych.

Wartdici graniczne <-6..6> wspotczynnika przeswm funkcji aktywacji neuronu
zostaly wyznaczone eksperymentalnie.

W ewolucyjnym modelu obliczeniowym sie neuronowa jest trenowana bez
nauczyciela [13, 14]. Posiada ona glohalvartas¢ przystosowania obliczarnza pomog
sygnatow wzmocnig pozytywnych hdz negatywnych, ktérych warfoi zaleza od decyzji
podejmowanych przez sternika oraz od ogdlnejjakecatej populacii.

2.2Sygnaly wegciowe sztucznej sieci neuronowej

W symulowanym srodowisku sygnaty weégiowe o charakterze ggtym zostaly
zakodowane do postaci binarnej. System tenazliwia wykorzystanie informacji o
charakterze rozmytym lub wielokryterialnym [15]. Wersji podstawowej opracowanego
przez autora systemu rozpatrywane byly ¢g@aghce sygnaty wegciowe (rys. 3):

- aktualny kurs statky,

- predkos¢ katowar,

- czy kurs jest kolizyjny (wartg binarna),

- odlegta¢ do przeszkody na kurstk

- czy niebezpieczestwo wzrosto (wart& binarna),
- czy niebezpieczestwo zmalato (wart& binarna),
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- statek zblia sk do celu (warté binarna),
- cel jest widoczny (wartg binarna),
- kat wychylenia sterw.

Rys. 3. Podstawowe sygnaty yegwe sieci neuronowej

Do podstawowych sygnatéw wejowych zostaly take dodane sygnaly zwdane z
punktami trasy, tj.: odlegid i kat do najblzszego oraz naginego punktu trasy.
Koncepcja dodania punktdw trasy narodzitazsobserwacji wynikdw symulacji ztonych
sytuacji manewrowych, tj. tras prZeja o duej ziozoncsci wymagajcej czsto
przeciwnych wychylé steru na obie burty. Symulacje bez punktow tragkamaly dua
stochastyczni otrzymywanych wynikdw wynikapa z dwej przestrzeni standw, ktdr
sie¢ neuronowa eksploruje podczas poszukiwania Weidaych rozwazan.

2.3Wyznaczanie punktow trasy

Trasy w projektowanymsrodowisku symulacyjnym jest upadkowany zbidr punktow
do startu do celu. Mdzy sisiednimi punktami trasy nie znajduje; rzeszkoda w linii
prostej. Dzgki informacji o wspoétrgdnych punktéw trasy sztuczna &ieeuronowa
sterupca wychyleniem steru jest w stanie sprawniej wylicprawidiowy lkat ptetwy
sterowej aby zminimalizowaryzyko wplynicia na przeszkadlub wyptyniccia poza
obszar wodny.

Punkty trasy oblicza sina pocatku symulacji metodami geometrycznymi hjorpod
uwag; ilos¢ krawedzi obszar6w zabronionych przecigajch odcinek A dczacy pozycg
startowa statku z celem (rys. 4). Wspd&igne punktu trasy wyznaczane & $rodku
odcinka przecinagego kanat wodny portzy punktami obszaréw zabronionych lub
granica obszaru symulaciji.

W algorytmie porzdkowania punktow trasy uwazginia s¢ réwniez przeszkody o
ksztatcie wieloktow wklestych. W takim przypadku, §6 punkt 1 jest niewidoczny z
pozycji startowej, wyznaczagsta pomog odcinka B punkty 5 i 6.
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Rys.4. Wyznaczanie punktéw trasy picajna ograniczonym obszarze

Ostatecznie upogdkowana zalecana trasa w prezentowanym przykiaogieie
sklad& sie z kolejnych punktéw {5,6,1,2,4,3}. Trasa ta meoulec modyfikacji ze wzgtu
na punkty trasy znajdage st blisko siebie. Dopuszczalne najkrotsze wariantystd,3}
lub {6,2,3}.

Z przeprowadzonych symulacji wynikae minimalizacja iléci punktow trasy nie
zwigksza wydajnéci systemu. Ma to zwrek z faktem,ze wyliczone punkty nie as
punktami optymalnej trasy, jedynie wskazéw#la sternika w ktGr strorg prowadzé
statek z punktu w ktérym aktualnie ginajduje.

2.4Sygnaly wyjsciowe

W modelowanym systemie wspomagania decyzji bazuap na sieci neuronowej wae
jest okrdlenie ilasci wyjs¢ sieci czyli ilaici katow wychylenia steru. Wksza ilgé wyjsé
sieci oznacza wksz ztozonds¢ sieci, ale teé lepsze odwzorowanie symulowanego
modelu. Zbyt dia ilos¢ wyjs¢ maze jednak znacznie zmniejszygzybkdé uczenia si
sternika i obniy¢ jego zdolné¢ przystosowywania gido nowych sytuacji nawigacyjnych.

Zaktadajc przedziat kta wychylenia steru od -8%lo +3% w symulacji zastosowano
11 sygnatéw wydciowych o skoku wychylenia steru c§:735° -28° -21° -14°% -7° 0
7°% 14° 21° 28°% 35°.

3. SYMULACJA
Symulacja zostala przeprowadzona przyaiu aplikacji stworzonej do tego celu przez

autora i uruchomionej na komputerze klasy PC zgsorem dwurdzeniowym.
Dane symulacji:
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- symulacja manewrowania statkiem na ograniczonymszarze z dwiema
przeszkodami statycznymi w dwoéch przypadkach: bemkgw trasy i z trzema

punktami trasy (rys. 5),

start

Rys.5. Srodowisko symulacyjne manewrowania statkiem na migemnym obszarze z
wyznaczonymi trzema punktami trasy

- przeprowadzenie symulacji 12 razy dladago z dwéch ww. przypadkow,

- populacja 80 osobnikdw,

- dla uproszczenia oblicagredkos¢ statku jest stata,

- brak innych obiektéw ruchomych,

- 200 cykli pomiarowych poradzy operacjami ewolucyjnymi,

- dynamiczne parametry mutacji parametrow sieci,

- dynamiczne warkei wzmocnigé wartasci przystosowania osobnika, zahe od
chwilowej wydajndci catej populaciji,

- dynamiczne kryteria selekcji osobnikéw,

- pomiar czasu porgilzy startem symulacji a wytrenowaniem co najmniépe2
populaciji.

Tab. 1. Poréwnanie czasow symulaciji

Rodzai symulacii Czas min. Czassredni Czas maks. | Odch. stand.
I Sy ) [gg:mm:ss] [gg:mm:ss] [gg:mm:ss] [gg:mm:ss]

Bez punktow trasy 00:04:14 00:24:34 00:58:58 0@20:

tZra;;zema punktami 45.01:22 00:09:44 00:28:44 00:07:50
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4. WNIOSKI

Z przedstawionych wynikow symulacji wynikae zastosowanie punktéw trasy w
zestawie sygnatdw wagiowych znacznie przyspiesza proces uczergassiuczne] Sieci
neuronowej. W przykladowyrmdrodowisku symulacyjnym czasedni dla symulacji z
punktami trasy byt ponad dwukrotnie krétszy od cz&edniego symulacji bez punktéw
trasy.

Dodatkowo nalgy odnotowa fakt, iz symulacja z #yciem punktow trasy wymaga
wykonania dodatkowych oblicaezwiazanych zakodowaniem na Weja sieci neuronowej
informacji o odlegtéci i katach do punktéw trasy. Pomimo tych dodatkowych aztai
symulacja taka jest bardziej efektywna. Wynika ttego, ze dodatkowe informacje w
Znacznym stopniu  zmniejsaaj przestrzé wartagiciowych stanéw srodowiska
eksplorowanych przez simeuronow podczas poszukiwania prawidtowych rozzan.
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