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STRESZCZENIE: Wstep. W pracy przedstawiono pozadane cechy cha-
rakteryzujace pilotéw, ktérzy realizujg zadania zwiadowcze i rozpoznawcze
oraz desygnowanych do walki powietrznej. Zostaly wskazane cechy zwia-
zane z postrzeganiem i pamiecia, ze zwrdceniem szczegdlnej uwagi na pro-
blem zapamietywania cech obserwowanego terenu i odtwarzania ich z pa-
mieci. Przedstawione zostafy algorytmy genetyczne, ktére mozna uzyé do
wspomagania treningu postrzegania i pamieci pilotéw. Metoda. Zastoso-
wana zostata metoda symulacji komputerowej dziafania algorytmdéw gene-
tycznych opartych na czterech réznych operatorach krzyzowania, w tym
jednym nowym zaproponowanym w pracy. Do przeprowadzenia symula-
cji uzyto autorskich programdéw komputerowych. Przeanalizowane zostaty
zadania polegajgce na odtworzeniu potozenia obiektu na zadanym terenie
oraz jego ksztattu. Wyniki. W wyniku przeprowadzonych symulacji za kaz-
dym razem poprawnie odtworzono polozenie obiektu oraz zadany ksztatt,
co $wiadczy o mozliwosci zastosowania zaproponowanych algorytmdéw do
stworzenia systemu komputerowego stuzacego do treningu pilotéw oraz
systemu wspomagajgcego realizacje rzeczywistych zadan. W omdwieniu

Adres do korespondencji: mgr Michat Dolecki, Katedra Technologii Spoteczenstwa Informa-
cyjnego, Katolicki Uniwersytet Lubelski Jana Pawta II, 20-708 Lublin, ul. Konstantynéw 1H,
e-mail: michal.dolecki@kul.pl

111



M. Dolecki — Zastosowanie algorytmdéw genetycznych w treningu....

przedstawiony zostat zarys takiego systemu. Wnioski. Otrzymane wyniki
wskazujg na celowos¢ kontynuowania badari nad interakcjg ,,cztowiek —
system” i odtwarzania bardziej skomplikowanych wzorcéw a takze na sen-
sownos¢ dalszych prac nad nowym operatorem krzyzowania

SUMMARY: Objectives. Expected characteristics of pilots performing
reconnaissance and reconnaissance flights, and pilots nominated for a fi-
ght are discussed. There were indicated characteristics associated with per-
ception and memory, with particular attention to the problem of memori-
zing the characteristics of the observed area and restoring them from the
memory. It have been presented genetic algorithms which can be used to
support the training of perception and memory of the pilots. Methods.
Method used in this paper is a computer simulation of genetic algorithms
based on four different operators of crossover, including the one proposed
in the work. To simulation were used computer programs created by an
author of this paper. The following were analyzed: task of restoring the
position of an object on a given area and restoring the shape of the obse-
rved object. Results. As a result of the simulation each time correctly re-
produces the location of the object and the expected shape, which indica-
tes the possibility of using proposed algorithms to create a computer sys-
tem for pilots training and for support performing real tasks. Conclusions.
The obtained results indicate necessity of continuing investigations on ,,man-
system” interactions and recreation of more complicated patterns of such
a system

KEYWORDS: Genetic algorithms, training pilots, perception, memorizing

Wstep

Dynamicznie rozwijajace sie technologie informacyjne pozwalaja na tworzenie
oraz wykorzystywanie coraz doktadniejszych narzedzi usprawniajacych prace pi-
lotéw oraz zolnierzy zwiadu, rozpoznania i naprowadzania lotnictwa. Pilot realizu-
jacy zadanie operacyjne — lot w celu rozpoznania sytuacji i charakterystycznych
obiektéw — musi wykazaé sie wyobraznia, zdolnoscig dedukcji, spostrzegawczo-
$cig i pamiecig oraz okresli¢ moment i tor podejscia do celu. Innym zadaniem jest
desygnowanie do walki powietrznej (z manewrami przeciwrakietowymi) lub loty
wsparcia operacji z powietrza. W takim przypadku najistotniejszymi cechami sa
szybkos$¢ reakcji, odwaga, przewidywanie manewru przeciwnika (predykcja) oraz
zdolno$¢ do dzialania pod presja czasu i stresu, co wymaga réwniez umiejetnos$ci
szybkiego analizowania wskazan aparatury pomiarowej. Wéréd pozytywnych cech
pilota Wojtkowiak i Jasifiski wymieniajg miedzy innymi prawidlowe funkcje po-
znawcze pamieci i uwagi oraz dobra percepcje bodzcow [1]. Zdjecia satelitarne
oraz wykonywane przez samoloty bezzatogowe czy takie systemy, jak GPS, uta-
twiaja wykonywanie zadan zotnierzom oraz zwiekszaja ich bezpieczenstwo. Wcigz
istnieja jednak miejsca, ktérych rozpoznanie musza wykonaé sami zotnierze odpo-
wiedzialni za naprowadzanie lotnictwa. Oczywiécie w zbieraniu materiatu rozpo-
znawczego moga uzy¢ miniaturowych kamer i aparatéw cyfrowych oraz innych
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narzedzi, ale problematyczne sa sytuacje, w ktérych zwiadowca musi sam zapa-
mietad jak najwiecej szczegdtéw obserwowanego miejsca, po czym odtworzyé z pa-
mieci uktad dostrzezonych obiektéw. Moze to dotyczyé zaréwno misji w miejscach
niewidocznych dla zwiadu z powietrza, takich jak geste lasy czy jaskinie gorskie,
jak i wywiadowczych, w miejscach gdzie nie ma mozliwo$ci wprowadzenia nowo-
czesnych aparatéw i wszystkie szczegdty musi zapamietaé zotnierz. Pilot realizuja-
cy zadanie walki powietrznej musi pod presjg czasu przeanalizowaé wskazania
przyrzadéw pomiarowych, odtwarzajac zapamietane poprawne wskazania, nato-
miast pilot zwiadowca oraz Zotnierz naprowadzania musza umieé odtworzy¢ roz-
poznana sytuacje oraz charakterystyczne obiekty. Bez wzgledu wiec na typ realizo-
wanego zadania, spostrzeganie i zapamietywanie sg istotnymi umiejetnoéciami
pilotéw statkéw powietrznych i innych zotnierzy, dla ktérych charakter wykonywa-
nej misji odpowiada modelowi obserwatora.

Jak wiadomo, czlowiekowi duzo tatwiej jest okre$li¢ podobienstwa i réznice
miedzy rzecza, ktéra juz widzial, a pokazanym mu obiektem, niz odtworzyé obraz
zaobserwowanego przedmiotu bezposrednio z pamieci. Aby umozliwi¢ wlasnie
taki sposéb odtwarzania zapamietanych obiektéw oraz usprawnic takie zadanie
jako narzedzia wspomagajgcego uzyto tzw. algorytmow genetycznych.

Algorytmy genetyczne zostaly opracowane przez J. Hollanda w latach 70. XX
wieku [2]. Podstawa do zastosowania tego typu algorytméw stalo sie poznanie
mechanizméw ewolucji organizméw, krzyzowania gendw oraz mutacji i pomyst
uzycia ich w programach komputerowych do rozwigzywania problemoéw, dla kté-
rych nie ma okreslonego lub nie jest znany sposéb rozwiazania, ale dany jest spo-
séb oceny jako$ci tego rozwigzania za pomoca pewnej funkcji, zwanej funkcjg
przystosowania. Algorytmy genetyczne sg jedng z losowych metod optymalizacji
[3], w ktérej analizuje sie punkty z przestrzeni dopuszczalnych rozwigzan w poszu-
kiwaniu ekstremum (maksimum albo minimum) zadanej funkcji przystosowania,
a dobér punktéw do analizy w kolejnym kroku jest wynikiem zastosowania opera-
¢ji krzyzowania i mutacji na punktach juz przeanalizowanych. Losowa metoda opty-
malizacji funkcji polega na wylosowaniu okreslonej liczby punktéw bedacych hi-
potetycznymi rozwigzaniami i obliczeniu wartosci optymalizowanej funkgji tylko
w tych punktach. W nastepnym kroku generuje sie kolejny zbiér punktéw, korzy-
stajac z tych punktéw z poprzedniego kroku, dla ktérych zadana funkcja przyjeta
najwyzsze wartosci, przy poszukiwaniu maksimum albo najnizsze wartos$ci, przy
poszukiwaniu minimum. Obliczanie warto$ci funkeji przystosowania i generowa-
nie kolejnych punktéw powtarza sie do osiagniecia satysfakcjonujacego rezultatu
albo przez okreslona liczbe krokéw. Operacja krzyzowania w algorytmie genetycz-
nym polega na wybraniu pary punktéw, ktére sa przechowywane w pamieci kom-
putera za pomoca ciggoéw zer i jedynek — bitéw, nastepnie fragmenty tych ciagéw
wymienia sie miedzy punktami, tworzac w ten sposéb nowe punkty [4,5]. Nato-
miast operacja mutacji polega na zamianie warto$ci losowo wybranego bitu na przeciwny.

Analizujac dziatanie algorytmu genetycznego mozna zauwazy¢, ze nie spraw-
dzamy warto$ci funkcji przystosowania dla kazdego punktu z przestrzeni dopusz-
czalnych rozwigzan, ale dla jakiego$ jej podzbioru, dlatego rozwazany problem nie
jest problemem optymalizacji, ale tzw. ,problemem zaspokojenia”. Otrzymany
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punkt jest wiec supremum (infimum), ale w istocie moze nie by¢ punktem maksi-
mum (minimum) funkcji przystosowania w catej jej dziedzinie.

Duza réznorodno$é probleméw rozwigzywanych za pomoca algorytméw ge-
netycznych doprowadzita do powstania wielu ich wariantéw. T. Gwiazda podaje
wybor ponad 180 réznych operatoréow krzyzowania [6] i ponad 140 mutaciji [7].
Opis ciekawych zastosowan tych algorytméw mozna znalezé w pracy Michalczew-
skiego [5].

Cel pracy

Prawidlowe przygotowanie kandydata na pilota oraz utrzymanie wysokiego
poziomu predyspozycji pilota wymagaja ciagtego treningu, zwlaszcza kluczowych
cech, z ktérych do rozwazan tej pracy zostaly wybrane pamieé i postrzeganie.
Obecnie dostepne technologie pozwalaja na przeprowadzenie tego skutecznego
treningu w coraz przystepniejszy dla pilota sposéb. W pracy zostaly zaprezentowa-
ne mozliwo$ci wykorzystania algorytmoéw genetycznych w treningu postrzegania
i pamieci pilotéw dla zadania odtworzenia z pamieci potozenia obiektu na zada-
nym terenie oraz odtworzenia ksztattu zaobserwowanego obiektu. Zaproponowa-
no koncepcje systemu informatycznego wspomagajacego szkolenie pilotéw, ktéry
korzysta z opisanych algorytméw. Dodatkowo zaprezentowany zostat autorski
operator krzyzowania, ktérego sposdb dziatania zalezy od jakosci populacji na
ktorej dziata.

Metody

Zastosowanie algorytmoéw genetycznych w treningu postrzegania i pamieci
pilotéw zostalo przedstawione za pomoca symulacji komputerowych. Pilot albo
zolnierz naprowadzajacy samoloty na cel ma w pamieci obraz obserwowanego
terenu, ale nie odtwarza go z pamieci, tylko otrzymuje zbiér losowo wygenerowa-
nych modeli tego terenu. W symulacjach tworzono zbiory zlozone z 64 elemen-
téw. Obserwator musi jedynie wskazaé te modele, ktére najbardziej przypominajg
zapamietany przez niego obraz, dokonuje w ten sposéb oceny elementéw. Symu-
lacje byly prowadzone bez interakcji z cztowiekiem w zwigzku z czym ocena doko-
nywana byta przez obliczanie odlegto$ci punktéw modelu od wzorca zapisanego
w pamieci komputera. Zastosowanie tych metod w interakcji z cztowiekiem be-
dzie tematem dalszych badan autora. Najwyzej ocenione przez obserwatora ele-
menty majg najwieksze prawdopodobienstwo wylosowania ich do krzyzowania
i w ten sposob do przekazania swoich wiasciwosci do nowego zbioru modeli. Wy-
bieranie elementéw do krzyzowania w przeprowadzonej symulacji polegato na
losowaniu 32 par modeli ze zwracaniem, tak wiec element najwyzej oceniony sta-
tystycznie jest wybierany najczes$ciej, a dzieki zwracaniu moze wielokrotnie wcho-
dzi¢ w pary do krzyzowania z innymi elementami w jednym kroku algorytmu.
Umozliwia to utworzenie kolejnego zbioru 64 elementéw zawierajacego cechy
modeli najwyzej ocenionych przez obserwatora. Istotg algorytmu genetycznego
jest potraktowanie binarnego zapisu liczby tak, jakby tancuch ten byt chromoso-
mem, a kazdy bit pojedynczym genem, natomiast operacja krzyzowania dwéch
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punktéw polega na wymianie miedzy tymi punktami fragmentéw ciagéw bitéw,
ktore sg zapisem tych punktéw w pamieci komputera. Jako obserwowany teren
w symulacji zostat przyjety kwadrat o boku dtugosci 1023 jednostek. Przestrzenia
dopuszczalnych rozwigzan jest wiec obszar [0,1023]x[0,1023], dowolny punkt
a nalezacy do tego obszaru ma dwie wspoétrzedne (x,y). Z ograniczen obszaru do-
puszczalnych decyzji wynika, ze do reprezentacji wspotrzednych punktu a potrze-
ba dwoch tancuchéw bitowych po 10 bitéw kazdy, gdyz na 10 bitach mozna uzy-
ska¢ 29=1024 stanéw, a wiec mozna w ten sposéb zakodowad liczby z przedziatu
[0,1023] . Zostaly przeprowadzone symulacje dziatania trzech podstawowych ope-
ratoréw krzyzowania (jednopunktowe, dwupunktowe i losowe) oraz zapropono-
wanego w tej pracy autorskiego operatora. Krzyzowanie realizowane byto zgod-
nie ze schematem 2x2, czyli z dwéch punktéw generowano nowe dwa punkty, bity
wymieniane byty miedzy punktami z zachowaniem porzadku wspétrzednych (osob-
no pierwsze i drugie wspoétrzedne punktéw).

- Krzyzowanie jednopunktowe polega na podzieleniu ciggu bitéw w jednym miej-
scu na dwa podciagi i wymianie miedzy krzyzowanymi punktami powstalych
podciagdéw. W symulacji ciag dziesiecioelementowy dzielony byt w potowie na
dwa piecioelementowe podciagi.

- Krzyzowanie dwupunktowe polega na podzieleniu ciggu bitéw w dwdch miej-
scach na trzy podciagi i wymianie srodkowego podciagu. W symulacii ciaggi miaty
kolejno trzy, pie¢ i dwa elementy, wymieniany miedzy punktami byt podciag
piecioelementowy.

- Krzyzowanie losowe polega na losowym wybraniu elementéw ciagu do wymia-
ny, przy czym prawdopodobienstwo wybrania jest takie samo dla kazdego ele-
mentu (rozktad jednostajny). W symulacji losowano pie¢ elementéw do krzyzo-
wania.

— Autorska metoda krzyzowania polega na uzaleznieniu sposobu wybierania ge-
néw do zamiany od réznorodnosci elementéw zbioru, z ktérego pochodza punk-
ty do krzyzowania. Pierwszym krokiem tej metody jest okreslenie istotno$ci
kazdego bitu dla przystosowania osobnika. W analizowanym przypadku, gdy
bity pochodza z kodéw stuzacych do przedstawienia liczb, najwiekszy wptyw na
warto$¢ funkcji przystosowania maja najwyzsze bity. Do oceny réznorodnosci
populacji zostata obliczona wariancja z ocen punktéw, po czym zostata ona
wyrazona procentowo w odniesieniu do warto$ci przystosowania najlepszego
osobnika. Na poczatku ewolucji populacji punktéw, kiedy wariancja przystoso-
wan jest duza, podczas krzyzowania wymieniane sa najwazniejsze bity, a w miare
jak punkty zbioru stajg sie coraz bardziej podobne do siebie, w krzyzowaniu
wymieniane sa bity majace coraz mniejszy wplyw na ocene punktéw. Algorytm
ten nazwany jest w dalszej cze$ci pracy adaptacyjnym, poniewaz w metodzie
tej sposdb wyboru bitéw do wymiany dopasowuje sie do stanu populacij.
Krzyzowanie miedzy punktami zachodzi z pewnym prawdopodobienistwem

okreslonym przez warto$¢ p, (w symulacji p,= 0,9). W klasycznym algorytmie ge-

netycznym stosuje sie 0,5 <p, < 1, jak opisano w [4]. Mutacja polega na losowa-
niu dla kazdego bitu punktéw otrzymanych po krzyzowaniu liczby p € [0;1]1i jezeli
jest ona mniejsza od zadanego prawdopodobienistwa mutacji p_ = 0,005 (zwykle

stosuje sie prawdopodobienstwo mutacji spetniajace warunek 0 < p_< 0,1 [4]),
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zmieniano ten gen w chromosomie na przeciwny. Prawdopodobienstwa krzyzo-
wania i mutacji zostaly dobrane eksperymentalnie tak, aby zapewnic jak najlepsze
dziatanie zaprezentowanych algorytméw. Po wygenerowaniu nowych punktéw na-
stepowata pelna zamiana punktéw w zbiorze. Jeden cykl oceny punktéw, krzyzo-
wania i mutacji oraz zamiany punktéw nazywa sie epoka.

Symulacja trwata 1000 pokolen i powtérzono ja po 10 razy dla kazdego opera-
tora krzyzowania dla tej samej populacji poczatkowej. Otrzymane wyniki zostaly
usrednione. W trakcie symulacji zapisywano warto$¢ przystosowania najlepszego
i najgorszego osobnika, $rednie przystosowanie dla catej populacji oraz odchyle-
nie standardowe dla funkcji przystosowania.

Wuyniki

Najprostszym przyktadem problemu wymagajacego postrzegania i zapamiety-
wania, ktéry zostal rozwigzany za pomoca algorytméw genetycznych, jest zada-
nie, w ktérym obserwator musi odtworzy¢ wzorzec ztozony tylko z jednego punktu
a, lezacego na zadanym terenie. Nie umniejszajac ogélnosci rozwazan przyjeto,
ze poszukiwany punkt wzorzec a, ma wspoétrzedne (511;511), czyli lezy w centrum
oberwanego terenu. Symulacje rozpoczeto od losowego wygenerowania popula-
cji startowej ztozonej z 64 elementéw. Fragment tej populacji przedstawia ryc. 1.
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Ryc. 1. Fragment populacji poczatkowej (rozmieszczenie obiektéw).
Fig.l. Fragment of initial population (location of the objects).

Jako funkcje przystosowania osobnika uzyto odlegtosci od punktu ze wzorca okre-
$long w standardowej metryce euklidesowej. Pozostawiajac funkcje przystosowa-
nia w tej formie, za najlepszy element uznano by punkt, ktérego odlegtos¢ od a,
jest jak najblizsza zeru, czyli nalezaloby dazy¢ do minimalizacji funkcji przystoso-
wania. Aby zmienic typ optymalizacji na jej maksymalizacje odjeto ta odlegto$é¢ od
liczby 1023. W ten sposéb punkt znajdujacy sie blisko a, ma odlegtos¢ bliska zeru,
natomiast wyliczona wartos¢ funkcji przystosowania bliska 1023.

Sprawdzono réwniez mozliwo$¢ zastosowania tych metod przy bardziej ztozo-
nych wzorcach. Przyjeto jako wzorzec tréjkat o najdtuzszym obwodzie, réowniez
mieszczacy sie w obszarze [0;1023]x[0;1023]. Ponownie analizowana byta popu-
lacja zlozona z 64 osobnikéw, bedacych losowo wygenerowanymi tréjkatami z ba-
danego obszaru. Fragment poczatkowej populacji przedstawia ryc. 2.
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Ryc. 2. Fragment populacji poczatkowej (ksztalt obiektow).
Fig. 2. Fragment of initial population (shape of the objects).

Poniewaz wspdtrzedne wierzchotkéw w populacji poczatkowej byly wybrane
losowo, konieczne byto uporzadkowanie ich tak, aby krzyzowane ze soba byty we
whasciwej kolejnosci. W tym celu zastosowano nastepujaca procedure: dokonano
translacji kazdego punktu o wektor(-511, -511) . Nastepnie przeliczono wspoirzed-
ne punktéw z kartezjanskich na biegunowe (x',v)—(r,¢) i posortowano punkty we-
dtug kata ¢. Ponadto, takie sortowanie zostato zastosowane do punktéw w kazde;
epoce w celu zachowania kolejnoéci krzyzowania punktéw.

Rozwiazujac pierwsze zagadnienie polegajace na odtworzeniu potozenia punktu,
kazdy z zastosowanych algorytméw okazat sie efektywny i doprowadzit w konse-
kwencji do odtworzenia zadanego wzorca. Fragment populacji po 1000 epokach
przedstawia ryc. 3.

o o) o fo) o) (@)

Ryc. 3. Fragment populacji koficowej (rozmieszczenie obiektow).
Fig. 3. Fragment of final population (location of the objects).

Srednie dopasowanie osobnikéw populacji

Krrytowank

— e dnapunktine

m— Drerpurittowe

Lesowe
Irazklsd réwnamierny)

Wartai Funkeji preyiosowanis

— Adactacyje

Ryc. 4. Wykres przedstawiajacy $rednie dopasowanie osobnikéw (rozmieszczenie
obiektéw).
Fig. 4. Diagram showing mean match of individuals (location of the objects).
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Zostal on celowo wybrany tak, aby zawieral osobnika zmienionego przez mu-
tacje. Na ponizszych wykresach zostaly zaprezentowane przebiegi procesu ewolu-
cji badanej populacji dla réznych operaciji krzyzowania.

Na rycinie 4 pokazano jak zmienialo sie $rednie przystosowanie punktéw po-
pulacji w trakcie trwania ewolucji, natomiast wykres na ryc. 5 pokazuje zmiany
przystosowania najlepszego punktu w populacji. Na wykresach zostato przedsta-
wione 200 pierwszych epok ewolucji, gdyz tyle epok wystarczyto na wygenerowa-
nie dobrze przystosowanych punktéw. Jak widaé na ryc. 5, po 150 epoce ewolucji
najlepsze punkty w kazdej kolejnej populacji byty wystarczajaco dobrze dopasowa-
ne do wzorca. Przystosowanie najlepszych punktow przekraczato 1000 jednostek, co
oznacza, ze ich odleglo$é od punktu wzorcowego nie przekraczata 23 jedno-
stek, a wiec blad lekko przekraczat 2%, co stanowi zadowalajaca doktadno$é.

Dop ienajlepszego osobnil
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Wartoit fa kel privtosowanis

Ryc. 5. Wykres przedstawiajacy dopasowanie najlepszegoosobnika (rozmieszczenie obiektéw).
Fig. 5. Diagram showing match of the best individual (location of the objects).

Analizujgc zaproponowana metode krzyzowania adaptacyjnego ze wzgledu na
najlepiej przystosowanego osobnika widaé, ze pozwolita ona na osiagniecie naj-
lepszych rezultatéw na poczatku procesu ewolucji (podobnie jak krzyzowanie loso-
we), a w dalszym toku ewolucji dawata rezultaty poréwnywalne ze wszystkimi po-
zostalymi metodami. Widac¢ takze ciekawa prawidtowo$é, ze o ile krzyzowanie lo-
sowe i adaptacyjne w poczatkowych 50 epokach pozwalajg na otrzymanie dobrze
dopasowanego najlepszego elementu, to $rednie przystosowanie elementéw po-
pulacji jest przy zastosowaniu tych metod najnizsze. Na ryc. 5 mozna zauwazy¢, ze
przystosowanie najlepszego elementu w populacji moze réwniez w niektérych prze-
dziatach maleé, co jest konsekwencjg pelnej wymiany populacji po krzyzowaniu
i mutacji. Opracowywana jest nowa wersja algorytmoéw z czeSciowa wymiang punk-
téw zbioru, co powinno rozwigzad ten problem. Ponadto, fakt przyznania najlepiej
przystosowanemu elementowi najwiekszego prawdopodobienstwa wziecia udzia-
tu w krzyzowaniu nie daje pewno$ci, ze element ten zostanie wylosowany oraz nie
kontrolujemy przystosowania drugiego punktu, z ktérym bedzie wymieniaé bity.
Moze sie wiec okazad, ze bardzo dobre punkty zostang skrzyzowane z punktami
stabymi, co doprowadzi do powstania punktu o mniejszym przystosowaniu.

Réwniez drugie zadanie zostato z sukcesem rozwigzane z wykorzystaniem kaz-
dego z opisanych algorytméw genetycznych. Za kazdym razem zostala wygenero-
wana populacja ztozona niemal w catosci z tréjkatéw o wierzchotkach w narozni-
kach badanego obszaru, a taki wlasnie tréjkat posiada najwiekszy obwaéd.
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Na rycinie 6 przedstawiono fragment populacji koricowej uzyskanej po 1000
epok ewolucji, ponownie zostal wybrany fragment zawierajacy elementy znaczaco
zmienione przez operator mutacji.

d r.

Ryc. 6. Fragment populacji koficowej (ksztatt obiektow).
Fig. 6. Fragment of final population (shape of the objects).

Srednie dopasowanie osobnikéw populacji
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Ryc. 7. Wykres przedstawiajacy $rednie dopasowanie osobnikéw (ksztalt obiektow).
Fig. 7. Diagram showing mean match of individuals (shape of the objects).

Dopasowanie najlepszego osobnika
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Ryc. 8. Wykres przedstawiajacy dopasowanie najlepszego osobnika (ksztalt obiektéw).
Fig. 8. Diagram showing match of the best individual (shape of the objects).

Przedstawione na ryc. 7 i 8 wykresy obrazuja zmiany $redniego przystosowa-
nia populacji i przystosowania najlepszego elementu w 200 poczatkowych epo-
kach ewolucji. Jak widaé na ryc. 8, przystosowanie najlepszego osobnika dla prze-
analizowanych metod wynosito w przyblizeniu 3350 jednostek, z wyjatkiem krzy-
zowania jednopunktowego, ktére przy zadanych parametrach pozwalato na uzy-
skanie osobnika o przystosowaniu od 3250 do nawet 3400 jednostek. Diugosé
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obwodu tréjkata o wierzchotkach w naroznikach badanego obszaru wynosi w za-
okragleniu do liczby catkowitej 3493. Zatem blad krzyzowania adaptacyjnego oraz
krzyzowania dwupunktowego i losowego wynosit tylko 4%, natomiast btad dla krzy-
zowania jednopunktowego na koniec procesu ewolucji wynidst prawie 7%, cho-
ciaz za pomoca tej metody mozna byto uzyskaé osobniki o btedzie ponizej 2%, to
ze wzgledu na pelng wymiane populacji ten najlepszy osobnik zostat utracony.

Omowienie

Zaprezentowane powyzej sposoby zastosowania algorytméw genetycznych
moga postuzyé jako baza do stworzenia systemu informatycznego stuzacego do
treningu pilotéw statkéw latajacych. System taki powinien zawieraé moduty odpo-
wiedzialne za prezentacje wizualng obserwowanego terenu, odtworzenie zaobser-
wowanych obiektéw klasycznymi metodami, odtworzenie ich z wykorzystaniem
algorytmow genetycznych oraz modul oceniajacy poprawnos¢ wykonania zada-
nia przez pilota. Pierwszy komponent wizualizacyjny powinien umozliwia¢ wyswie-
tlenie zaréwno statycznego obrazu terenu na wzér zdjecia lotniczego albo sateli-
tarnego, jak i dynamicznej animacji przelotu nad danym terenem. Powinna takze
istnie¢ mozliwo$¢ prezentacji wzorcéw o réznym stopniu ztozonosci np. skompli-
kowana linia umocnien czy nietypowa zabudowa oraz mozliwo$é utrudnienia za-
dania przez umieszczanie na wys$wietlanym modelu dodatkowych neutralnych
obiektéw. Te dodatkowe obiekty moga wyrobié u trenowanego umiejetnosé selek-
cjonowania otrzymywanych informacji pod katem ich istotno$ci dla realizowane-
go zadania. Modut wspomagajacy odtworzenie modelu klasycznymi metodami stu-
zytby pilotowi do przedstawienia zapamietanych elementéw terenu z wykorzysta-
niem tabletu albo przez rozmieszczenie na mapie terenu graficznych symboli obiek-
téw. Modul wykorzystujacy algorytmy genetyczne musiatby wygenerowad zbiér
losowych rozlokowan obiektéw na zadanym terenie, a nastepnie wyswietlié¢ je tre-
nowanemu pilotowi z prosbg o wskazanie tych rozmieszczen, ktére sa najblizsze
zapamietanemu przez niego wzorcowi. Nastepnie korzystajac z operatoréw gene-
tycznych utworzony zostatby kolejny zbiér modeli terenu, sposrdd ktdrych pilot
ponownie dokonatby selekcji najlepszych rozmieszczen obiektéw. Proces ten po-
winien by¢ kontynuowany do wygenerowania modelu satysfakcjonujacego treno-
wanego albo przez okreslony czas. Trening powinien byé oceniany, za co bedzie
odpowiedzialny modut oceniajacy poprawnos$é wykonania zadania. Ocenie po-
winna podlegac zgodno$é zaproponowanego modelu z modelem wzorcowym oraz
czas po$wiecony na odtworzenie wzorca. System taki dawatby mozliwo$é prowa-
dzenia wielu wariantéw treningu postrzegania i zapamietywania.

Podsumowanie

Pokazano, ze algorytmy genetyczne moga by¢ zastosowane podczas treningu
pilotéw. Ponadto zaproponowana przez autora metoda krzyzowania (podobnie
jak podstawowe metody krzyzowania) pozwala na uzyskanie satysfakcjonujacego
rozwigzania. Symulacja rozwigzania postawionych probleméw mogta byé prze-
prowadzona dzieki podaniu jawnej postaci funkcji przystosowania punktéw, czyli
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funkgii celu, ktérg zmaksymalizowano. Wyniki uzyskane przy symulaciji z zastoso-
waniem jawnych postaci funkcji przystosowania sa motywacja do dalszych prac,
zwlaszcza w kierunku odtwarzania bardziej ztozonych wzorcéw oraz przetestowa-
nia zaproponowanych metod w interakcji z cztowiekiem. Wskazano tez na pewne
cechy zaproponowanej metody w odniesieniu do trzech podstawowych operato-
réw genetycznych, co moze byé punktem wyjscia do dalszych badan nad nowymi
operatorami, ktére beda wolne od dostrzezonych probleméw lub dadza lepsza
zbiezno$é zaprezentowanych metod.
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