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SAZETAK

U ovom zavr$nom radu istrazit ¢e se primjena evolucijskih algoritama u rjeSavanju problema
planiranja putanje robota u 2D okruZenju. Bit ¢e koriSten MATLAB za implementaciju
evolucijskog algoritma te ¢e se analizirati utjecaj kombinacija koeficijenata krizanja i mutacije
na performanse algoritma. Cilj istrazivanja je pronaci naju¢inkovitiju kombinaciju parametara
koja ¢e rezultirati brzim i preciznijim pronalazenjem optimalne putanje robota u 2D okruzenju.
Kroz eksperimentalno istraZivanje, analizirat ¢e se razliite strategije optimizacije te e se
identificirati moguca poboljSanja koja bi se mogla primijeniti u buducim istrazivanjima.

Kljucne rijeci: evolucijski algoritam, umjetna inteligencija, trajektorija, 2D okolina
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SUMMARY

In this final project, the application of evolutionary algorithms in solving robot path planning
problems in a 2D environment will be explored. MATLAB will be used for the implementation
of the evolutionary algorithm, and the impact of combinations of crossover and mutation
coefficients on the algorithm's performance will be analyzed. The research goal is to find the
most effective combination of parameters that will result in faster and more precise
identification of the optimal robot path in a 2D environment. Through experimental research,
different optimization strategies will be analyzed, and possible improvements that could be
applied in future research will be identified.

Key words: evolutionary algorithm, artificial inteligence, trajectory, 2D enviroment
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1. UVOD

Evolucijski algoritmi, inspirirani samim procesom evolucije u prirodi, predstavljaju snazan
racunalni alat koji se koristi za rjeSavanje Sirokog spektra optimizacijskih problema [1]. Ovi
algoritmi simuliraju prirodnu selekciju, krizanje i mutaciju kako bi iterativno generirali bolje
rjeSenja tijekom vremena. U njihovoj srzi lezi koncept adaptivne optimizacije, gdje se
populacija rjeSenja postupno prilagodava okolini kako bi se postigla bolja prilagodba na
postavljene zahtjeve. Evolucijski algoritmi nalaze svoje korijene u bioloskim sustavima gdje je
proces evolucije kljucan za opstanak 1 prilagodbu organizama na okolinu. U prirodi, organizmi
se prilagodavaju promjenama u okolini kroz niz generacija, pri ¢emu su oni s najboljim
prilagodbama skloni prezivljavanju i reprodukciji. Analogno tome, evolucijski algoritmi
primjenjuju slican princip iterativne prilagodbe, ali umjesto bioloskih organizama, optimiziraju
niz rjeSenja u virtualnom prostoru. Bitna karakteristika evolucijskih algoritama je njihova
sposobnost rada s velikim prostorima pretrazivanja i rjeSavanja slozenih problema optimizacije
koji Cesto nisu rjeSivi klasi¢nim analitickim metodama. Evolucijski algoritmi postali su
sveprisutni u istrazivackim podruc¢jima kao Sto su optimizacija, umjetna inteligencija, robotika,
ekonomija, biologija i mnoga druga podrucja. Povijest evolucijskih algoritama seZe unatrag u
drugu polovicu 20. stolje¢a, kada su znanstvenici poput Johna Hollanda i Ingo Rechenberga
poceli istrazivati koncepte evolucije u kontekstu racunalnih modela. Klju¢ni trenutak
predstavlja rad Johna Hollanda iz 1960-ih koji je predlozio koncept genetskog algoritma (GA),
inspiriran procesom prirodne selekcije. Nakon toga, Richard E. Lenski i njegovi suradnici
koristili su genetski algoritam za simuliranje evolucije bakterija u laboratorijskim uvjetima.
Ovaj eksperiment pokazao je kako se genetski algoritmi mogu primijeniti za razumijevanje
evolucijskih procesa na mikrobioloSkoj razini. Primjena evolucijskih algoritama u razli¢itim
podrucjima potvrduje njihovu svestranost i snagu kao alata za rjeSavanje kompleksnih problema
optimizacije i prilagodbe na promjenjive uvjete. Ova podrucja kontinuirano se razvijaju, a
evolucijski algoritmi ostaju klju¢ni instrumenti u istrazivanju i primjeni novih tehnologija.
Kljuéni elementi evolucijskog algoritma su fitnes funkcija, koja ocjenjuje kvalitetu svakog
rjeSenja u populaciji, te koeficijenti krizanja i mutacije, koji kontroliraju vjerojatnost krizanja i
mutacije. Fitnes funkcija je srz algoritma, ocjenjujuci "dobrotu" svakog rjeSenja u kontekstu
problema optimizacije. Koeficijenti krizanja i mutacije upravljaju procesima kombiniranja
osobina roditeljskih rjeSenja i uvodenja slucajnih promjena radi ocuvanja raznolikosti u
populaciji. Pravilno podeSavanje ovih parametara klju¢no je za uspjeh evolucijskog algoritma,
omogucujué¢i balans izmedu intenzivnosti pretrazivanja prostora rjeSenja 1 ocuvanja
raznolikosti, $to vodi brzoj i efikasnijoj konvergenciji prema optimalnom rjeSenju. Navedeni
parametri se odabiru ovisno o problemu koji treba biti rijeSen.

1.1. Ciljrada

Kroz ovaj rad, istrazujemo primjenu evolucijskih algoritama u kontekstu planiranja putanje
robota u 2D labirintu. Analiziramo kako se evolucijski pristup moze primijeniti za generiranje
optimalnih putanja kroz razne labirinte, istrazujuéi razlicite algoritme, njihove prednosti i
ograni¢enja. Kroz spajanje koncepta evolucije s racunalnom optimizacijom, otvaramo vrata
razumijevanju prirodnih procesa, dok istovremeno pruzamo efikasne alate za rjeSavanje
prakticnih problema u stvarnom svijetu. Ovaj rad oslikava interdisciplinarni pristup
istrazivanju, povezujuci bioloSke principe s naprednim racunalnim tehnikama kako bi se
ostvarila optimizacija i inovacija.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 1
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2. Evolucijski algoritam

U prethodnom poglavlju napravljen je kratak uvod u evolucijski algoritam i sve bitno $to se
veze uz njega. Ono $to je vazno istaknuti vezano za evolucijski algoritam jest to da evolucijski
algoritam (EA) funkcionira u nekoliko iteracija, tijekom kojih se generiraju, evaluiraju i
modificiraju kandidatna rjeSenja sve dok se ne postigne zadovoljavajuce rjeSenje problema
optimizacije. U ovom algoritmu, kandidatna rjeSenja predstavljaju populaciju koja se iterativno
prilagodava prema optimalnom rjeSenju problema. Pocetna populacija rjeSenja generira se, a
svako rjesenje u populaciji ocjenjuje se koristeéi fitnes funkciju. Fitnes funkcija sluzi za ocjenu
kvalitete rjeSenja u kontekstu problema optimizacije. RjeSenja s veCom vrijednos¢u fitnesa
smatraju se boljima. Nakon evaluacije fitnesa, rjeSenja se biraju za reprodukciju na temelju
njihovog fitnesa. U procesu krizanja, odabrani roditelji kombiniraju svoje osobine kako bi
generirali potomstvo. Potomstvo se zatim podvrgava mutaciji, koja sluzi za odrzavanje
raznolikosti u populaciji. Algoritam se izvrSava kroz nekoliko iteracija, a terminira nakon
odredenog broja iteracija ili zadovoljenja odredenih uvjeta zaustavljanja. Tijekom izvodenja
algoritma, provjerava se konvergencija populacije, tj. stabilnost i pobolj$anja rjeSenja tijekom
vremena. Konacno rjesenje moze se odabrati iz posljednje generacije populacije ili izmedu
rjeSenja koja su izvuCena tijekom izvodenja algoritma. Evolucijski algoritam mozZe se
prilagoditi razli¢itim problemima optimizacije, uz razliCite strategije selekcije, operatora
krizanja 1 mutacije, te drugih parametara prilagodbe. Klju¢no je pazljivo podeSavanje tih
parametara kako bi se osigurala konvergencija prema optimalnom rjeSenju. Evolucijski
algoritmi su se pokazali kao moc¢an alat za rjeSavanje Sirokog spektra optimizacijskih problema
u razli¢itim podruc¢jima. Nekoliko primjera primjene evolucijskih algoritama na rjeSavanje
sli¢nih problema opisano je u radovima [2-6]. U ovom radu fokusirat ¢emo se na 2D prostor, a
robot ¢e biti predstavljen tockom u tom prostoru, te je potrebno da pronade optimalnu
trajektoriju od pocetne do konacne pozicije uz izbjegavanje prepreka.

2.1. Odabir populacije i broja generacija

Populacija i1 generacija su klju¢ni pojmovi u evolucijskim algoritmima, koji su temeljni u
postupku optimizacije problema. U evolucijskim algoritmima, populacija se sastoji od skupa
jedinki ili kandidatnih rjeSenja koja se koriste za pronalazenje optimalnog rjeSenja. Svaka
jedinka u populaciji predstavlja moguce rjeSenje problema koji se optimizira. Populacija moze
biti fiksne veli€ine ili se moZe mijenjati tijekom izvodenja algoritma, ovisno o postavljenim
parametrima. Broj generacija u evolucijskim algoritmima predstavlja broj iteracija ili prolaza
kroz evolucijski proces populacije. Svaka generacija obuhvaca odredeni broj iteracija u kojima
se provodi proces selekcije, krizanja, mutacije 1 evaluacije fitnesa kako bi se generirala nova
populacija. Kako se evolucijski algoritam izvrSava kroz viSe generacija, populacija se postupno
prilagodava okolini problema optimizacije. Tijekom prvih generacija, populacija moze biti
raznolika, a algoritam moze istrazivati razliite dijelove prostora rjeSenja. Kako algoritam
napreduje kroz generacije, moze se ocekivati da ¢e populacija postati sve prilagodenija
problemu, a rjeSenja ¢e postati sve bolja u smislu fitnesa. Broj generacija vazan je parametar
evolucijskog algoritma i treba ga pazljivo odabrati ovisno o konkretnom problemu optimizacije.
Veci broj generacija moze dovesti do duljeg vremena izvodenja algoritma, ali moZze pomo¢i u
pronalasku boljih rjeSenja. S druge strane, premali broj generacija moze dovesti do nedovoljne
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konvergencije algoritma prema optimalnom rjeSenju ili moZe uzrokovati premalu raznolikost u
populaciji. Kod odabira broja generacija, vazno je uzeti u obzir kompleksnost problema,
brojnost populacije, kao i resurse potrebne za izvodenje algoritma. U praksi, odabir broja
generacija Cesto je rezultat empirijskog testiranja i podeSavanja algoritma na konkretnim
problemima optimizacije.

2.2.  Fitnes funkcija

Fitnes funkcija je klju¢an koncept u evolucijskim algoritmima koji ocjenjuje kvalitetu svakog
rjeSenja u kontekstu problema optimizacije. Njena uloga je procijeniti koliko je svako rjesenje
"dobro" ili "loSe" u odnosu na cilj koji se Zeli posti¢i. Fitnes funkcija moze biti definirana na
razli¢ite nacine, ovisno o prirodi problema i kriterijima optimizacije. Kada se koristi u
evolucijskom algoritmu, fitnes funkcija sluzi kao osnovna mjerila prema kojoj se procjenjuju
jedinke u populaciji. Cilj je pronaci rjeSenja koja maksimiziraju (ili minimiziraju, ovisno o
problemu) vrijednost fitnesa, jer ta rjeSenja predstavljaju bolje prilagodbe okolini problema.
Recimo da imamo problem rasporedivanja raspodjele resursa u proizvodnom procesu. Nasa
fitnes funkcija moze ocjenjivati efikasnost svakog rasporeda resursa, gdje je veca efikasnost
bolja. Primjer jedne takve fitnes funkcije moZze biti suma proizvoda resursa i vremena obrade
za svaki proizvodni segment. Cilj je minimizirati ovu vrijednost, jer manja vrijednost ukazuje
na ucinkovitije rasporedivanje resursa. U ovom primjeru, fitnes funkcija ima ulogu
kvantifikacije performansi svakog rjeSenja, omogucavajuci algoritmu da usmjeri pretragu
prema rjeSenjima koja najbolje zadovoljavaju postavljene kriterije. Sto je rjeSenje blize
idealnom, to bi trebalo imati vecu vrijednost fitnesa. Vazno je napomenuti da je oblik i
definicija fitnes funkcije specifi¢na za svaki problem i zahtjeva pazljivo razmatranje kako bi
odrazavala stvarne zahtjeve i ciljeve problema optimizacije. Kvalitetna fitnes funkcija kljucna
je za uspjeh evolucijskog algoritma jer izravno utjece na sposobnost algoritma da pronade
optimalna rjeSenja u skladu s postavljenim kriterijima.

2.2.1. OneMax

OneMax problem je jednostavan problem optimizacije koji se Cesto koristi kao testna platforma
za evaluaciju performansi evolucijskih algoritama. Cilj OneMax problema je maksimizirati
sumu vrijednosti binarnog vektora.

Uzet ¢emo za primjer vektor:

[1 1 0 1 0 1] Q.1)
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Izraz 2. 1. se sastoji od Cetiri jedinice i dvije nule. Vrijednost fitnes funkcije bismo racunali u
odnosu na jedinice te bi nam stoga za ovaj primjer fitnes iznosio 4.

2.2.2. OneMin

OneMin problem je suprotnost OneMax problema. Umjesto da maksimizira sumu vrijednosti
binarnog vektora, OneMin problem se fokusira na minimiziranje te sume. Cilj je pronaci binarni
vektor s najmanjim mogu¢im brojem jedinica.

Za ranije navedeni izraz 2. 1. u OneMin slucaju fitnes bi iznosio 2.

2.3. Selekcija

Selekcija predstavlja kljucan korak u evolucijskim algoritmima koji simulira prirodni proces
odabira u evoluciji. Ovaj proces omogucuje evolucijskom algoritmu da identificira i favorizira
jedinke s boljom prilagodbom kako bi ih odabrao za sudjelovanje u reprodukciji, s ciljem
postizanja optimalnog rjeSenja problema optimizacije. Metode koje se koriste pri procesu
selekcije su ruletno pravilo i turnirska selekcija. Odabir metode ovisi o problemu s kojim se
susrec¢emo.

2.3.1. Ruletno pravilo

Ruletno pravilo, poznato i kao proporcionalna selekcija, predstavlja kljuénu fazu u evolucijskim
algoritmima. Ovaj pristup selekciji jedinki simulira prirodni odabir u evoluciji, daju¢i prednost
jedinkama s vec¢om prilagodbom za sudjelovanje u reprodukciji. Postupak ruletnog pravila
slijedi nekoliko koraka. Prvo, za svaku jedinku u populaciji izracunava se vjerojatnost njenog
odabira, koja je proporcionalna njenom fitnesu u odnosu na ukupni fitnes populacije. Drugim
rije¢ima, §to je jedinka prilagodenija, to ¢e imati vecu vjerojatnost biti odabrana. Nakon §to se
izraCunaju vjerojatnosti odabira za sve jedinke, konstruira se "rulet kotac". Rulet kotac je
virtualni kota¢ podijeljen u sektore, pri ¢emu je svaki sektor proporcionalan vjerojatnosti
odabira odgovarajuce jedinke. Veca vjerojatnost odabira rezultira vec¢im sektorom na rulet
kotacu. Kada je rulet kota¢ konstruiran, algoritam generira slucajni broj izmedu 0 i 1. Zatim se
pronalazi sektor na kojem se zaustavlja "igla" rulet kotaca. Jedinka ¢iji sektor obuhvaca iglu
bira se za reprodukciju. Ovaj proces ponavlja se sve dok se ne odabere potreban broj jedinki za
reprodukciju. Ruletno pravilo omogucuje odabir jedinki proporcionalno njihovoj prilagodbi,
Sto rezultira u efikasnom usmjeravanju algoritma prema bolje prilagodenim rjeSenjima.
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Tablica 1 Jedinke s pripadajuéim fitnesima

Jedinka Fitnes
A 10
B 15
C 8
D 20
E 12
UKUPNI FITNES 65

U tablici 1 imamo prikazane jedinke s njihovim fitnesima te ukupni fitnes prilagodbe. S pomocu
fitnesa prilagodbe ra¢unamo vjerojatnost odabira za svaku jedinku.

Tablica 2 Jedinke s pripadaju¢im vjerojatnostima odabira

Jedinka Vjerojatnost odabira

A 10
— =0.153
65
15

B — =0.230
65

C 8
— =0.123
65
20

D — = 0.307
65

E 12
— =0.184
65

U tablici 2 prikazane su vjerojatnosti odabira za svaku jedinku te sada konstruiramo rulet kotac
koriste¢i ove vjerojatnosti. Na primjer, ako slu¢ajno generirani broj padne unutar intervala od
0 do 0.153, odabiremo jedinku A. Ako padne izmedu 0.153 i 0.383, odabiremo jedinku B, i
tako dalje. Ovo je osnovni postupak ruletnog pravila koji omoguéuje odabir jedinki
proporcionalno njihovoj prilagodbi, ¢ime se simulira prirodni odabir u evoluciji.
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2.3.2.  Turnirska selekcija

Turnirska selekcija je jedan od klju¢nih postupaka u evolucijskim algoritmima, koji simulira
proces odabira jedinki za reprodukciju na nacin slican sportskom turniru. Ovaj pristup
omogucuje algoritmu da odabere jedinku s najboljom prilagodbom iz nasumi¢no odabranog
skupa jedinki, poznatog kao turnir. Kada se primjenjuje turnirska selekcija, prvo se nasumi¢no
odabire skup jedinki iz populacije, poznat kao turnir. Veli¢ina ovog skupa moze varirati ovisno
o postavkama algoritma, ali obi¢no je to mali broj jedinki. Nakon §to se formira turnir, algoritam
odabire jedinku s najboljom prilagodbom iz tog skupa, koja postaje roditelj sljedece generacije.
Prednost turnirske selekcije je u tome Sto omogucuje prilagodljivost u odabiru roditelja, jer nije
potrebno sortirati populaciju prema prilagodbi. Osim toga, ovaj pristup omogucuje vecu
raznolikost u odabiru roditelja, jer se turniri formiraju nasumicno.

Tablica 3. Jedinke s pripadajuéim fitnesima

Jedinka Fitnes
A 10
B 6
C 8
D 16

U tablici 3 prikazane su cetiri jedinke s pripadaju¢im fitnesima. Sljedeci korak koji se treba

napraviti u provedbi turnirske selekcije je odabir veliine turnira te zatim nasumi¢ni odabir
jedinki.

Tablica 4 Odabrane jedinke s pripadajuéim fitnesima

Odabrane jedinke Fitnes
B 6
D 16
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U tablici 4 vidimo odabrane jedinke s njihovim pripadaju¢im fitnesima. Uo¢avamo da je
veli¢ina turnira dvije jedinke. Sljedece §to uocavamo je da jedinka D ima ve¢i fitnes od jedinke
B te samim time pobjeduje u turniru i postaje roditelj sljedeée generacije. Ovaj postupak
ponavlja se sve dok ne odaberemo potreban broj roditelja za reprodukciju sljedece generacije.
U ovom primjeru, to bi moglo biti ponovljeno nekoliko puta dok se ne odaberu svi roditelji za
sljedecu generaciju.

2.4. Rekombinacija ili kriZanje

Krizanje ili rekombinacija omogucuje stvaranje novih jedinki kombiniranjem genetickog
materijala roditelja. Ovaj postupak simulira genetski proces u prirodi gdje se geni od roditelja
prenose na potomstvo. Postoje razliciti oblici krizanja koji se koriste u evolucijskim
algoritmima, a svaki od njih ima svoje specifi¢nosti i na¢in djelovanja. Jedan od najcesS¢ih
oblika krizanja je jednostruko krizanje. U ovom obliku kriZzanja, nasumi¢no se odabire jedna
pozicija u roditeljskim jedinkama. Geni s desne strane odabrane pozicije zamjenjuju se izmedu
roditelja, stvaraju¢i dva nova potomka. Drugi oblik krizanja je viSestruko krizanje, gdje se vise
od jedne pozicije koristi za zamjenu gena izmedu roditelja. Ovisno o postavkama algoritma,
mogucée je odrediti viSe pozicija za krizanje, Sto moze rezultirati razli¢itim razinama
raznolikosti u potomstvu. Tre¢i oblik krizanja je uniformno krizanje. U ovom slucaju, svaki gen
u potomstvu nasumicno se odabire iz jednog od roditelja, s jednakom vjerojatno$éu odabira
gena od oba roditelja. Ovaj oblik krizanja moze promicati vecu raznolikost u potomstvu jer se
geni biraju neovisno jedan o drugome.

Tablica S Tablica roditelja i potomstva nastalog kriZzanjem

Roditelj A 10110
Roditelj B 01011
Potomstvo 1 10011
Potomstvo 2 01110

U tablici 5 uocavamo dva roditelja odabrana za krizanje. Slucajnim odabirom odabrana je
pozicija 3 za krizanje te je obavljeno krizanje. U posljednja tre¢em i Cetvrtom redu prikazano
je potomstvo nastalo krizanjem odnosno rekombinacijom.
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2.5. Mutacija

Mutacija je jo$ jedan kljucni operator u evolucijskim algoritmima koji doprinosi raznolikosti
populacije i omogucuje algoritmu da istraZzi $iri prostor rjeSenja. Mutacija se javlja nasumicnim
promjenama genetskog materijala jedinke tijekom reprodukcije. Osnovna svrha mutacije je
osigurati divergenciju u populaciji, sprjecavajuci stagnaciju u pretrazi prostora rjeSenja. lako je
vjerojatnost mutacije obi¢no mala, ona moze biti klju¢na u otkrivanju novih, potencijalno boljih
rjeSenja. U evolucijskim algoritmima, mutacija se obi¢no primjenjuje na svaki gen jedinke s
odredenom vjerojatno$¢u. Ovisno o problemu i postavkama algoritma, mutacija moze
ukljucivati razli¢ite vrste promjena genetskog materijala, ukljucujuéi promjene u jednom bitu
(za binarne vektore), promjene u vrijednostima atributa (za vektore s kontinuiranim
vrijednostima) ili promjene u redoslijedu elemenata (za permutacijske probleme). Bitno je
napomenuti da prevelika vjerojatnost mutacije moze dovesti do gubitka konvergencije
algoritma, dok premala vjerojatnost mutacije moze dovesti do stagnacije u pretrazi prostora
rjeSenja. Stoga je vazno pazljivo podeSavanje parametara mutacije kako bi se postigao
ravnotezni odnos izmedu istrazivanja i iskoriStavanja u evolucijskom algoritmu. Uz sve to,
procesa, §to pomaze algoritmu da istrazi Sirok spektar potencijalnih rjeSenja i pronade
optimalno rjeSenje problema optimizacije.

Tablica 6 Primjer mutacije

Prije mutacije 10110100
Nakon mutacije 10110000

U tablici 6 vidimo da je mutirao Sesti ¢lan vektora iz jedinice u nulu. Ova promjena moze
doprinijeti divergenciji u populaciji i omoguciti istrazivanje novih podrucja prostora rjeSenja.
Vazno je napomenuti da je sam proces mutacije nasumican, stoga su moguce razli¢ite promjene
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2.6. Elitizam

Elitizam je strategija koja se Cesto koristi u evolucijskim algoritmima, a koja osigurava da
najbolje prilagodene jedinke iz trenutne generacije automatski prelaze u sljedecu generaciju bez
promjena. Drugim rije¢ima, elitizam cuva najbolje jedinke neizmijenjene tijekom evolucijskog
procesa. Prednost elitizma je u tome Sto osigurava oc€uvanje najboljih rjeSenja tijekom
generacija, ¢ime se sprjecava gubitak visoko prilagodenih jedinki zbog slucajnih procesa kao
Sto su krizanje 1 mutacija. Ovaj pristup pomaze u odrZavanju stabilnosti i brzem konvergiranju
algoritma prema optimalnom rjeSenju, posebno u situacijama kada je prilagodba jasno
definirana i kada su ciljevi optimizacije dobro poznati. Druga prednost elitizma je u tome §to
omogucava ocuvanje diverziteta u populaciji. Dok se ve¢ina jedinki moZe mijenjati kroz
procese krizanja i mutacije, elitne jedinke pruzaju stabilnu osnovu za istraZivanje prostora
rjeSenja. To moZe pomoc¢i u sprje¢avanju konvergencije prema lokalnom optimumu i poticanju
pretrage Sireg prostora rjeSenja. Medutim, elitizam takoder moze imati neke mane. Jedna od
njih je povecanje rizika od previSe uniformne populacije. Ako se elitizam primjenjuje bez
odgovaraju¢ih mehanizama diverzifikacije, populacija moze postati previse homogena, §to
moze ograni€iti sposobnost algoritma da istrazuje $iri prostor rjeSenja. Takoder, elitizam moze
povecati vjerojatnost ranog konvergiranja prema lokalnom optimumu. Ako elitne jedinke
previSe dominiraju u populaciji, algoritam moze postati previse usmjeren prema odredenom
dijelu prostora rjesenja, ¢ime se smanjuje sposobnost istrazivanja i otkrivanja potencijalno
boljih rjeSenja. U konacnici, iako elitizam ima svoje prednosti i mane, pravilno podeSavanje
njegove primjene u evolucijskim algoritmima moZe znacajno poboljsati ucinkovitost i
sposobnost algoritma da pronade optimalna rjeSenja za razli€ite probleme optimizacije.
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3. Problem projektiranja putanje robota

Problem projektiranja putanje robota u 2D labirintu predstavlja izazovno podrucje istraZivanja
u podrucju robotike i umjetne inteligencije. Cilj je prona¢i optimalnu putanju kojom ¢e se robot
kretati od pocetne do ciljne tocke unutar labirinta, uz izbjegavanje prepreka i optimizaciju
razlicitih kriterija poput udaljenosti ili viemena potrebnog za dolazak do cilja. U tom kontekstu,
evolucijski algoritmi predstavljaju mocan pristup za rjeSavanje ovog problema. Evolucijski
algoritmi su vrsta metaheuristickih optimizacijskih tehnika koje oponasaju proces evolucije u
prirodi radi pronalaska optimalnih rjeSenja za razli¢ite probleme. Kroz iterativni proces
selekcije, krizanja 1 mutacije, evolucijski algoritmi pretrazuju prostor rjeSenja i prilagodavaju
se okolini kako bi pronasli rjeSenja koja su najbliza optimalnima. Nacini rjeSavanja problema
projektiranja putanje robota u 2D labirintu s pomocu evolucijskog algoritma su raznoliki i mogu
se prilagoditi konkretnim potrebama i karakteristikama problema. Jedan od pristupa ukljucuje
indirektno kodiranje putanje, gdje se putanja robota kodira s pomocu niza parametara ili gena,
koji se zatim optimiziraju kroz evolucijski proces. Drugi pristup je direktno kodiranje putanje,
gdje se sama putanja robota kroz labirint kodira s pomocu razliitih tipova kddova poput
binarnih vektora ili matrica putanje. Takoder, postoje prilagodljive evolucijske strategije koje
koriste evolucijski algoritam za optimizaciju parametara ili strategija planiranja putanje robota.
Hibridni pristupi kombiniraju evolucijske algoritme s drugim tehnikama poput umjetne
neuronske mreze ili algoritama pretrage putanje kako bi pronasli optimalna rjeSenja. Kroz
kombinaciju ovih pristupa, evolucijski algoritmi mogu efikasno rjeSavati kompleksne probleme
projektiranja putanje robota u 2D labirintima, pruzajuéi prilagodljiv i robustan alat za
navigaciju robota u nepoznatim okruzenjima. U nastavku rada detaljnije ¢e se istraziti primjena
evolucijskih algoritama za rjeSavanje problema projektiranja putanje robota u 2D labirintu,
analizirajudi razliCite pristupe i njihove karakteristike.

3.1. Primjena MATLAB-a u problemu projektiranja putanje robota

Koristenje MATLAB-a u rjeSavanju problema projektiranja putanje robota uz pomo¢
evolucijskih algoritama pruza znacajne prednosti i mogucnosti za istrazivanje i razvoj u
podrucju robotike i umjetne inteligencije [7-10]. MATLAB je poznat po svojoj mo¢noj skupini
alata za programiranje, simulaciju, optimizaciju i vizualizaciju podataka. Ova kombinacija alata
omogucuje nam da ucinkovito istrazujemo i rjeSavamo sloZene probleme od kojih je izmedu
ostalog 1 navigacija robota u labirintima. Evolucijski algoritmi su posebno prikladni za
rjeSavanje problema projektiranja putanje robota zbog svoje sposobnosti pretrazivanja prostora
rjeSenja i pronalaZenja optimalnih putanja. Kroz iterativni proces selekcije, krizanja i mutacije,
evolucijski algoritmi mogu generirati putanje robota koje minimiziraju udaljenost, vrijeme
putovanja ili druge kriterije optimizacije. Jedna od klju¢nih prednosti MATLAB-a je u
njegovim optimizacijskim alatima poput genetskog algoritma (GA) koji omogucuju
jednostavnu implementaciju evolucijskih algoritama za rjeSavanje problema optimizacije,
prototipirati, testirati i optimizirati algoritme za planiranje putanje robota u simuliranom
okruzenju. Osim toga, MATLAB pruza mo¢ne alate za vizualizaciju rezultata, $to nam
omogucuje da analiziramo ponaSanje robota u labirintima, pratimo napredak algoritama kroz
generacije te optimiziramo parametre algoritama kako bismo postigli $to bolje rezultate.
Fleksibilnost 1 prilagodljivost MATLAB-a omoguéuje nam da eksperimentiramo s razli¢itim
varijjantama algoritama, podeSavamo parametre i analiziramo utjecaj tih parametara na
performanse algoritama. To omogucuje dublje razumijevanje ponaSanja robota u razli¢itim
scenarijima navigacije te olakSava razvoj novih tehnika i algoritama za planiranje putanje.
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4. Tijekiideja koda

Pri rjeSavanju problema pronalaska optimalne putanje robota kroz labirint koristit ¢emo
evolucijski algoritam. Osnovna ideja je simulirati evoluciju bi¢a u prirodi kako bi se pronaslo
rjeSenje. U prvom dijelu koda, definirat ¢e se labirint kao matrica, te ¢e se postaviti pocetna i
ciljna pozicija robota unutar labirinta. Nakon toga, inicijalizirat ¢e se parametri evolucijskog
algoritma poput veli¢ine populacije, duljine kromosoma i broja generacija. Glavna petlja
evolucijskog algoritma sastoji se od petlje koja ¢e obradivati generacije populacije. Unutar
svake generacije, svaka jedinka populacije ocijenit ¢e se prema nizu kriterija koji odrazavaju
udaljenost od cilja, broj sudara, udaljenost od pocetne pozicije i druge faktore. Nakon
ocjenjivanja, primijenit ¢e se genetski operatori poput selekcije, krizanja i mutacije kako bi se
generirala nova populacija. Osim toga, uvest ¢emo 1 elitizam, gdje ¢e se najbolja jedinka iz
svake generacije automatski prenesti u sljedecu generaciju. Tijekom izvodenja algoritma,
pracenje fitness vrijednosti najbolje jedinke, kao i statistika poput udaljenosti, broja sudara i
udaljenosti od pocetne pozicije, omogucit ¢e procjenu ucinkovitosti algoritma kroz generacije.
Na kraju izvrSenja, prikazat ¢e se putanja koju je odabrao najbolji kromosom, zajedno s
grafikonima koji ilustriraju ponasanje algoritma tijekom svih iteracija. Ovi rezultati pruzit ¢e
nam uvid u proces evolucije rjeSenja i ucinkovitost evolucijskog algoritma u pronalasku
optimalne putanje robota kroz labirint.
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5. Analiza koeficijenata krizanja i mutacije u evolucijskim algoritmima za
optimizaciju putanje robota

Optimizacija parametara u evolucijskim algoritmima, poput kombinacija koeficijenata krizanja
1 mutacije, igra klju¢nu ulogu u postizanju uspjeSnih rezultata u razliitim podrucjima,
ukljucujuéi robotiku, strojno ucenje i optimizaciju. Kombinacije ovih parametara imaju
znacajan utjecaj na performanse algoritma te mogu imati Sirok spektar posljedica na proces
optimizacije. Pravilno podeSavanje koeficijenata krizanja i mutacije moze rezultirati brzom
konvergencijom algoritma, boljom raznoliko$¢u populacije, tenijim i preciznijim pronalaskom
optimalnih rjeSenja te smanjenjem rizika od zaglavljivanja u lokalnim optimumima. Osim toga,
ovi parametri mogu utjecati i na resurse potrebne za izvodenje algoritma, kao §to su vrijeme
izvodenja 1 memorijski zahtjevi. Napredak u optimizaciji parametara moZe rezultirati
poboljsanjem performansi raznih algoritama za optimizaciju, §to zauzvrat moze imati znac¢ajan
utjecaj na razliite primjene, ukljucujuci planiranje putanje robota, optimizaciju resursa, dizajn
sustava, analizu podataka i druge slozene probleme. Stoga je vazno istrazivati i razumjeti kako
razli¢ite kombinacije koeficijenata krizanja i mutacije utjeCu na performanse evolucijskih
algoritama. Dublje razumijevanje ovih interakcija omogucuje razvoj boljih strategija
optimizacije, te moze rezultirati napretkom u raznim podruc¢jima primjene gdje se evolucijski
algoritmi koriste za rjeSavanje slozenih problema optimizacije i planiranja.

5.1. Definiranje koeficijenata mutacije i kriZanja

Definirat ¢emo dva vektora koji ¢e se sastojati od koeficijenata krizanja i mutacije. Vrijednosti
koje ¢emo uzeti obi¢no su koristene kod ovakvih problema. Nakon §to smo definirali vrijednosti
s kojima ¢emo obaviti analizu potrebno je provesti odreden broj izvodenja koda za svaku
kombinaciju pc i pm.

% Definiranje koeficijenata krizanja i mutacije
pc = [0.6, 0.7, 0.8, 0.9];
pm [0.05, 0.1, 0.2, 0.3]1;

Slika 1 Vektori pc i pm
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Slika 1 prikazuje vektore pc 1 pm na kojima ¢e biti obavljena analiza. Za svaku kombinaciju
vektora bit ¢e provedeno 10 izvodenja te ¢e na kraju biti prikazan prosjecni rezultat kako bi u
konacnici rezultat bio relevantan.

5.2. Rezultati analize

Analizu ¢emo provesti na tri primjera labirinta razliCite slozenosti kako bismo imali rezultat
relevantan na vise razli¢itih modela labirinta.

5.2.1. Prvi primjer labirinta

- - 4 & -
1 2 3 4 5 6

~
o4
© &

Slika2  Prvi primjer labirinta

Na slici 2 vidimo pocetni izgled labirinta za koji ¢emo provjeriti koja kombinacija
koeficijenata mutacije i krizanja nam najbolje odgovara.
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Slika3  Histogram 1

Na slici 3 prikazan je histogram sa svim mogu¢im kombinacijama za odabrane koeficijente
mutacije i krizanja te brojem generacije koja prva pronade izlaz iz labirinta. Uoavamo kako
postoji 16 moguéih kombinacija te sve kombinacije u veéini slucajeva pronadu rjesenje
odnosno izlaz iz labirinta. Kao $to je vidljivo iz dijagrama kombinacija p. = 0.6 i pm = 0.1
najbrze pronade rjeSenje, a to je prosjecno u 33. generaciji.

5.2.2. Drugi primjer labirinta

U ¥ ¥ ¥ * * *
2% o —*
3 —+
44— ¥ k —+
51— ¥ ¥ —+
64~ ¥ -+
T¥ E —¥
81 —+

-9 + + + + + * +
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Slika4  Drugi primjer labirinta
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Na slici 4 vidimo pocetni prikaz drugog labirinta za koji ¢emo takoder provjeriti koja
kombinacija koeficijenata mu najbolje odgovara odnosno s kojom kombinacijom najbrze
pronade izlaz iz labirinta.

Bar Dijagram
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Prosjeéno generacija potrebno za pronalazak rjesenja

50

pm=0.05 pm=0.10 pm=0.20 pm=0.30 pm=0.05 pm=0.10 pm=0.20 pm=0.30 pm=0.05 pm=0.10 pm=0.20 pm=0.30 pm=0.05 pm=0.10 pm=0.20 pm=0.30
pc=0.6 pc=0.7 pc=0.8 pc=0.9

SlikaS  Histogram 2
Na slici 5 uo¢avamo da je konvergencija do rjeSenja nesto sporija za ovaj primjer labirinta $to
je 1 logicno s obzirom da je isti kompleksniji nego prvi primjer. Najbolja kombinacija za ovaj
primjer labirinta ispostavilo se da je kombinacija gdje je pc = 0.7 i pm = 0.1 i za tu kombinaciju
rjeSenje je pronadeno u prosjecno 78. generaciji.

5.2.3. Tredi primjer labirinta

T T T T T T
24— o -+
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44— ¥ + —+
54 ¥ -+
6% ¥ -t
74 . —+
81 —+
9 + + + - + 4 +
1 2 3 4 5 6 7 8 9

Slika 6  Treéi primjer labirinta
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Na slici 6 vidimo tre¢i primjer labirinta koji je ujedno i najsloZeniji primjer labirinta od sva tri.
Napravit ¢emo i za njega analizu kako bismo dobili kombinaciju koeficijenata koja najbrze
konvergira do rjeSenja.

Bar Dijagram
© ‘ jag! :

& 8

Prosjeéno generacija potrebno za pronalazak rjeSenja
N
3

pm=0.05 pm=0.10 pm=0.20 pm=0.30 pm=0.05 pm=0.10 pm=0.20 pm=0.30 pm=0.05 pm=0.10 pm=0.20 pm=0.30 pm=0.05 pm=0.10 pm=0.20 pm=0.30
pc=06 pc=0.7 pc=0.8 pc=09

Slika 7 Histogram 3

Na slici 7 je prikazan histogram za tre¢i primjer labirinta i rezultati su pomalo iznenadujuéi s
obzirom na kompleksnost labirinta. Kombinacija pc = 0.6 i pm = 0.05 najbrze konvergira do
rjeSenja i to je vec prosjecno u 6.generaciji.

5.3. Zakljucdak analize

Nakon provedene analize tri primjera labirinta s razli¢itim kombinacijama koeficijenata
krizanja i mutacije, utvrdili smo da najbolja kombinacija za naSe potrebe jest ona koja ukljucuje
koeficijent krizanja od 0.7 i koeficijent mutacije od 0.1. Ova zaklju¢na kombinacija proizlazi
iz prosjecnih najboljih vrijednosti dobivenih tijekom analize svakog primjera labirinta.
Kombinirajuéi rezultate, primijetili smo da kombinacija pc=0.7 i pm=0.1 daje najkvalitetnije
rezultate u smislu efikasnosti i brzine konvergencije algoritma. Ovaj rezultat sugerira da veci
koeficijent krizanja i manji koeficijent mutacije imaju pozitivan utjecaj na konvergenciju
evolucijskog algoritma za nasu specificnu problematiku labirinta. Ova analiza bit ¢e od velike
koristi u daljnjem istrazivanju i primjeni genetskih algoritama u rjeSavanju slicnih problema.
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6. RjeSenje problema u MATLAB okruZenju

U prethodnom poglavlju obavili smo analizu najpovoljnije kombinacije koeficijenata krizanja
1 mutacije kako bismo mogli ostvariti najbolje rezultate prilikom rjeSavanja problema
projektiranja putanje robota u 2D labirintu. Prilikom rjeSavanja ovakvih problema koeficijenti
i parametri su od velike vaznosti te oni najvise utjecu na rjeSenje. Problem projektiranja putanje
robota u 2D labirintu rijeSen je u MATLAB okruZenju s obzirom na sve moguénosti i alate koje
nam pruza. Kod za rjeSavanje problema je napisan na smislen nacin kako bi Citatelj najlakse
mogao pratiti tijek radnji, bas kao $to bi se i u prirodi odvijala evolucija. U ovom poglavlju bit
¢e detaljno objasnjen kod i svaki njegov dio te ¢e biti opisani neki nacini rjeSavanja slicnog
problema u povijesti.

6.1. RjeSenja u proSlosti za problem planiranja trajektorije robota u labirintu

U procesu rjeSavanja problema projektiranja putanje robota u 2D labirintu, primijenjene su
razli¢ite metode 1 algoritmi s ciljem pronalaska optimalne putanje. Ovaj problem je kljuc¢an u
podrucju robotike i umjetne inteligencije te zahtijeva sofisticirane tehnike kako bi se postiglo
efikasno rjeSenje. Jedna od primijenjenih metoda je koriStenje klasi¢nih algoritama
pretrazivanja grafa poput pretrazivanja u Sirinu (BFS) i pretrazivanja u dubinu (DFS). Ovi
algoritmi omogucuju sustavno pretrazivanje labirinta kako bi se identificirala optimalna putanja
od pocetne tocke do cilja. Uz to, implementiran je i algoritam A* koji se temelji na heuristi¢koj
funkciji te omogucuje pronalazak najkra¢eg puta uzimajuci u obzir procjenu udaljenosti do
cilja. Ova heuristicka metoda posebno je u¢inkovita u situacijama gdje je potrebno brzo pronaci
rjeSenje uz minimalnu potros$nju resursa. Dodatno, genetski algoritmi su koristeni kako bi se
simulirao proces prirodne selekcije te optimizirao niz koraka ili akcija koje robot treba poduzeti.
Ova heuristicka optimizacijska tehnika pokazala se kao korisna u kontekstu kompleksnih
labirinata gdje je potrebno pronaci optimalno rjeSenje [11]. Uz primjenu navedenih algoritama,
razne heuristicke metode poput algoritama "Right Hand Rule" ili "Left Hand Rule" takoder su
razmatrane kako bi se pronaslo rjeSenje prilagodeno specifi¢nim uvjetima labirinta. Vazno je
istaknuti da su senzorske tehnologije, poput ultrazvuka, infracrvenih senzora ili kamera, takoder
vazan faktor u stvarnom okruzenju robota. One omogucuju detekciju prepreka u labirintu i
prilagodbu putanje robota u stvarnom vremenu, $to dodatno doprinosi efikasnosti rjeSenja [12].
Kombinacija ovih metoda i tehnika pruza temelj za razvoj sofisticiranih sustava navigacije
robota u 2D labirintima, otvaraju¢i put daljnjim istrazivanjima i primjenama u podrucju
robotike i umjetne inteligencije.
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6.2. Pocetna inicijalizacija programa

U pocetnom dijelu koda, prvo se inicijalizira labirint definiranjem matrice A, gdje su prepreke
oznacene s 1, a prolazi s 0. Nakon toga, unosimo parametre koji odreduju populaciju robota,
duljinu njihovih kromosoma i broj generacija. Definiraju se i koeficijenti krizanja i mutacije,
koji su klju¢ni parametri genetskog algoritma. Zatim se odreduju pocetna i zavrSna pozicija
robota u labirintu, Sto se odrazava promjenom vrijednosti odgovarajucih elemenata matrice A.
Nakon inicijalizacije, generira se populacija robota s nasumicno generiranim kromosomima.
Svaki kromosom odreduje korake koje robot moze poduzeti unutar labirinta. Vrijednosti
kromosoma odgovaraju koracima gore, dolje, lijevo i desno. Ovaj dio koda postavlja temelje
za genetski algoritam koji ¢e se koristiti za rjeSavanje problema pronalaZenja optimalne putanje
robota kroz labirint.

A=11,1,1,1,1,1, 1, 1, 1;
i, 0, 0, 0, O, O, O, O, 1;
i, 0, 1, 1, 1, 1, O, O, 1;
1, 1, o, o, O, O, O, 1, 1;
1, 0, 0, O, 1, O, 1, 1, 1;
1, 0, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1;
i, 0, 0, 1, 1, 1, 1, 1, 1;
i, 1, o0, 1, 1, 1, 1, 1, 1;
i, 1, 1,1, 1,1, 1, 1, 1;]1;

~
-~
~
~
-~
~
~
-~

Slika8  Definiranje pocetnog labirinta
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$ Inicijalizacija populacije
P = input('Broj kromosoma (kroj jedinki u populaciji):
K = input ('Duzina kromosoma (broj koraka rockota): '):

G = input('Broj it
count =0;

% Defini
jales 0.7;
pm = 0.1;

-
o
[
]
N

I

A (Xulaz, Yulaz) =

a
Xizlaz = 8;
Yizlaz = 8
A(Xizlaz, Yizlaz)

eraci

% Generiranje populacije

Populacija = randi (4, , K):

Slika 9

Definiranje parametara za algoritam

Slika 10  Logika kretanja robota

l);
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A=11,1, 1,1, 1,1, 1, 1, 1;
i, o, 0, 0, 8, 0, O, O, 1;
i, 0, 1, 1, 1, 1, 0O, O, 1;
i, 1, o, 0, O, O, O, 1, 1;
i, 0, 0, 0, 1, O, 1, 1, 1;
i, 0, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1;
i, 0, 0, 1, 1, 1, 1, 1, 1;
i, 1, 7, 1,1, 1, 1, 1, 1;
i, 1,1, 1,1, 1, 1, 1, 1;];

Slika 11 Labirint s ulazom i izlazom

Na slikama 8 1 9 uo¢avamo pocetne parametre te oblik labirinta koji smo zadali. Parametri kao
Sto su broj koraka, iteracija i populacija bit ¢e zadani kada se pokrene program. Ta tri parametra
su od velike vaznosti i oni ¢e biti zadani tek kad pokrenemo program zato Sto tako mozemo
iterirati viSe mogucih kombinacija na brzi i laksi nacin. Na slici 5 prikazan je labirint u kojem
je s brojem 7 oznacen ulaz, a s brojem 8 izlaz iz labirinta.

6.3. Dio programa za iteracije kroz generacije i populacije

U ovom dijelu koda, prvotno se obavlja iteracija po generacijama a zatim se obavlja iteracija
kroz populaciju robota kako bi se utvrdilo kako se svaka jedinka krec¢e unutar labirinta. Iteracije
se vr$e s pomocu for petlji zato $to je za ovaj slucaj to najlaksi i ujedno Citatelju najpristupacniji
nacin. Petlja se izvrSava za svaku jedinku u populaciji, $to je oznaceno varijablom P. Unutar
ove petlje, robot se inicijalno postavlja na pocetnu poziciju (koordinate Xulaz i Yulaz). Zatim
se provjerava svaki korak koji robot moze poduzeti, Sto je odredeno duljinom kromosoma (K).
Za svaki korak se provjerava je li dozvoljen prema labirintu i ako jest, robot se pomakne u tom
smjeru. Kljuéni dio petlje je switch naredba koja analizira vrijednost trenutnog gena u
kromosomu. Ovisno o vrijednosti gena, robot se pomakne gore, dolje, lijevo ili desno, pri cemu
se provjerava postoji li prepreka (vrijednost 1 u matrici A). Ako je prepreka detektirana, robot
zabiljezi sudar. Unutar unutarnje petlje, pracenje koraka i sudara omogucuje procjenu
uspjesnosti kretanja jedinke kroz labirint. Ako jedinka stigne do izlazne pozicije, petlja se
prekida kako bi se optimiziralo vrijeme izvrSavanja programa. Ovaj dio koda omogucuje
simuliranje kretanja robota kroz labirint, uz pracenje broja koraka i sudara koji se dogadaju
tijekom tog kretanja. Ovi podaci kljucni su za procjenu uspjesnosti pojedinih jedinki unutar
populacije te za prilagodbu genetskog algoritma kako bi se postiglo optimalno rjesenje.
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6.4. Fitnes funkcija

U sljedec¢em dijelu koda obavlja se izracunavanje fitnesa za svaku jedinku unutar populacije
robota. Fitnes predstavlja mjeru prilagodenosti jedinke za okolinu ili problem koji se rjeSava.
Ovaj fitnes koristi se kao osnova za selekciju, krizanje i mutaciju jedinki u genetskom
algoritmu. Kljuéne komponente izraCunavanja fitnesa ukljuCuju razli¢ite parametre koji
odrazavaju ponaSanje robota unutar labirinta. Tezina za sudare (w1) predstavlja kolizije koje
robot dozivljava tijekom kretanja labirintom, dok tezina za broj koraka (w2) odrazava zelju za
minimiziranjem broja koraka potrebnih robotu da stigne do cilja. Funkcija je normalizirana tako
da ne bi uslijed odredenog parametra algoritam otiSao u krivom smjeru. Nakon §to su odredene
tezine, izraCunava se fitnes za svaku jedinku u populaciji. To se postiZe iteracijom kroz sve
jedinke. Formula za izracun fitnesa kombinira razlicite faktore u skladu s definiranim tezinama.
Nakon izracunavanja fitnesa za svaku jedinku, odreduje se najveci fitnes unutar populacije.
Najveci fitnes 1 pripadajuca jedinka koriste se za daljnje korake evolucijskog algoritma. Osim
apsolutnog fitnesa, takoder se izraCunava relativni fitnes za svaku jedinku. Relativni fitnes
odrazava udio apsolutnog fitnesa jedinke u ukupnom zbroju fitnesa svih jedinki unutar
populacije. To omogucuje odabir roditelja za sljedecu generaciju genetskog algoritma na
temelju njihove prilagodbe problemu koji se rjeSava.

1

+ Udaljenost_start(i) . m 6.1.)

Korak_sudara(i) Wy

Fitnes(i) =

wq Koraci(i)

Izraz 6. 1. predstavlja formulu po kojoj se racuna fitnes za svaku jedinku unutar populacije
nakon ¢ega se racuna i relativni fitnes po formuli:

Fitnes(i)

Relativni Fitnes(i) = Sum(Fitnes)

(6.2.)
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6.5. Glavni dio programa

Glavni dio koda sastoji se od selekcije, krizanja, mutacije te su najbolja rjeSenja ouvana
pomocu elitizma koji je od velike koristi u ovom naSem problemu. U selekciji koristili smo se
ruletnim pravilo §to nam omogucuje odabir roditelja proporcionalno njihovoj relativnoj
prilagodbi, §to znaci da jedinke koje imaju bolje prilagodbe imaju vecu vjerojatnost da budu
odabrane za reprodukciju. U kontekstu ovog problema, to znaci da e se preferirati roditelji koji
imaju bolje prilagodbe u pronalazenju optimalne putanje kroz labirint. Krizanje s jednom
tockom prekida omogucéit ¢e nam kombiniranje genetskog materijala (putanje) izabranih
roditelja. U ovom kontekstu, to znaci da se putanje robota mogu kombinirati kako bi se stvorile
nove putanje koje mozda imaju bolje osobine u smislu pronalaska cilja u labirintu. Uniformna
mutacija mijenja gene (putanje) slu¢ajnim odabirom s odredenom vjerojatnoSéu. U problemu
putanje robota, uniformna mutacija omogucuje nam uvodenje varijacija u putanji, Sto moze
pomod¢i u istrazivanju razli¢itih moguénosti i izbjegavanju lokalnih optimuma. U mom kodu,
proces zapocinje odabirom roditelja koriStenjem ruletne selekcije, gdje se preferiraju jedinke s
boljim prilagodbama. Zatim se primjenjuje krizanje s jednom tockom prekida kako bi se stvorila
nova populacija potomaka. Ova nova populacija potom prolazi kroz fazu uniformne mutacije,
gdje se slucajno mijenjaju geni (putanje) s odredenom vjerojatnoséu. Kroz ove korake,
algoritam trazi optimalnu putanju kroz labirint promjenom i kombiniranjem putanja robota u
svakoj generaciji, pri ¢emu se preferiraju putanje koje vode do cilja s najmanje prepreka ili
najkra¢im putem. Isto tako najbolje jedinke ocuvane su elitizmom $to nam doprinosi boljim
rezultatima.
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7. Rezultati

Glavna tematika ovog zavrsnog rada jest planiranje trajektorije robota u 2D okruzenju. Za 2D
okruZzenje izabrali smo labirint. Kod napisan na temelju evolucijskog algoritma sa svim
parametrima 1 koeficijentima koji su pomno odabrani treba rezultirati pronalaskom
najpovoljnije putanje za izlaz iz labirinta. Napravit ¢emo analizu koda na tri labirinta kako
bismo u potpunosti provijerili ispravnost koda.

7.1.  Prvi primjer labirinta
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Slika 12 Pocetni labirint

Prvi labirint je jednostavne strukture kako bismo mogli provjeriti ispravnost cjelokupnog koda.
Crveni kruzi¢ predstavlja ulaz, zeleni kruzi¢ predstavlja izlaz dok crne zvjezdice predstavljaju
prepreke odnosno zidove. Zidovi su spojeni linijama kako nebi doslo do zabune da robot moze
pro¢i izmedu prepreka pod kutem. Kao $to sam ranije spomenuo robotu je potrebno na pocetku
zadati iznose parametara kao Sto su veli¢ina populacije, broj koraka i broj generacija. Za ovaj
primjer odabrali smo veli¢inu populacije 1000, broj koraka jednak je 16 $to je viSe nego $to je
potrebno do izlaza te smo zadali broj generacija jednak 1000.
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N 4

Slika 13 Putanja robota u poc¢etnom labirintu

Naslici 13 vidimo kako je robot uspio pronaci izlaz iz labirinta te nije imao nepotrebnih koraka
S$to nam takoder govori o ispravnosti cjelokupnog programa.

100 T T T T T T T T T

T
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Fitness
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Iteracije

Slika 14  Fitnes tijekom generacija
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Na slici 14 uocavamo kako je fitnes dosao do odredenog iznosa ve¢ u 30. generaciji te je taj
fitnes ostao o¢uvan tijekom ostalih generacija iz razloga §to je to bilo najbolje moguce rjesenje.
Rjesenje koje smo dobili vrlo brzo je pronadeno $to nam takoder govori i o kvaliteti

koeficijenata koje smo odabrali ranije.
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Iteracije

Slika 15  Broj sudara po generacijama

900

1000

Naslici 15 prikazani su nam sudari kroz generacije. Uo¢avamo kako je u pocetku bilo nekoliko
sudara, dok je u generaciji kada je pronadeno najbolje moguce rjesenje prestalo biti sudara i

zbog elitizma je ta jedinka o¢uvana do samog kraja iteracija.
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Slika 16  Udaljenost od cilja po generacijama
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Slika 17  Udaljenost od starta po generacijama

Naslici 17 vidimo kako se mijenjala udaljenost od cilja po generacijama, dok na slici 12 vidimo
kako se mijenjala udaljenost od starta. Udaljenost od starta nam je vazna iz razloga $to ukoliko
ne bismo imali taj parametar, tada bi nam postojala Sansa da se robot ne krece. 1z grafova je
takoder vidljiva tvrdnja kao §to je i u prijasnjim grafovima navedeno da je najbolje moguce
rjeSenje pronadeno u 30. generaciji te je ocuvano do samog kraja iteracija.

7.2.  Drugi primjer labirinta

Drugi primjer labirinta je neSto kompleksniji te zahtjeva i ve¢i broj koraka. U drugom labirintu
potrebno je 16 koraka da bi robot izasao iz labirinta i potrebno je viSe promjena smjera.
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©

Slika 18  Drugi labirint
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Na slici 18 prikazan je drugi labirint i na njemu crveni kruzi¢ predstavlja ulaz dok je zeleni
kruzi¢ izlaz iz labirinta. Crne linije predstavljaju zidove odnosno prepreke kroz koje robot ne
moze pro¢i. Za pocetne parametre zadali smo mu broj generacija jednak 1000, veli¢inu
populacije jednaku takoder 1000 i broj koraka 18.

Slika 19  Putanja robota do izlaza u drugom labirintu

Na slici 19 vidimo kako je robot uspjesno izasao iz labirinta s najmanjim moguéim brojem
koraka Sto znaci da nije radio nepotrebne korake odnosno pronadeno je najbolje moguce
rjesenje.
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Slika 20  Fitnes drugog labirinta po generacijama
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Sudari
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Slika 21  Sudari u drugom labirintu po generacijama
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Slika 22 Udaljenost od cilja u drugom labirintu po generacijama

Fakultet strojarstva i brodogradnje 28



Borna Butkovi¢ Zavrsni rad

Udaljenost od starta
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Slika 23  Udaljenost od starta u drugom labirintu po generacijama

Kao $to vidimo u grafovima robot je u ovom labirintu pronasao rjeSenje nesto kasnije odnosno
u 93. generaciji. Takav rezultat je i o¢ekivan s obzirom na to da se radi o nesto kompliciranijem
labirintu gdje je potreban veci broj koraka. Rjesenje je i dalje vrlo dobro te je vrlo brzo robot
pronasao rjesenje. Iz grafova vidimo da je pri pronalasku najboljeg mogucéeg rjeSenja ocuvao
tu jedinku do samog kraja s obzirom na to da nije mogao pronaci bolju od nje.

7.3. Treéi primjer labirinta

Tre¢i labirint je najkompleksniji od do sad prikazanih. Ima dvije moguce rute do cilja, a poanta
ovog primjera labirinta je da on odabere onu najbrzu rutu odnosno onu s najmanjim potrebnim
brojem koraka.
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Slika 24  Treéi primjer labirinta
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Na slici 24 vidljiv je labirint. Do izlaza mu je potrebno minimalno 12 koraka dok moze do¢i do
izlaza 1 drugim putem koji je nesto duZzi. Za pocetne parametre zadat cemo mu broj populacija
1000, broj generacija jednak 1000 i broj koraka 16 zbog toga Sto je 16 koraka dovoljno i da
duzim putem dode do labirinta.
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+ +
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Slika 25 Putanja robota za izlaz u tre¢em labirintu

Na slici 25 vidimo kako je robot uspjesno pronasao putanju do izlaza te je odabrao kraci put.
Ispunili smo glavni cilj ovog labirinta, a to je da odabere krac¢i put od dva moguca.
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Slika 26  Fitnes treéeg labirinta po generacijama
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Slika 27  Sudari u drugom labirintu po generacijama
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Slika 28 Udaljenost od cilja u tre¢em labirintu po generacijama
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Udaljenost od starta
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Slika 29  Udaljenost od starta u tre¢em labirintu po generacijama

Na slikama 26, 27, 28 1 29 uocavamo kako je za ovaj labirint rjeSenje pronadeno brze nego sto
je kod prva dva labirinta. Taj podatak je pomalo iznenadujué, no s obzirom na evolucijskim
algoritam i njegove komponente moguce je da se dogodi ovakav slucaj. Rjesenje je pronadeno
veé u 21. generaciji te je elitizmom ocuvana jedinka.
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8. Zakljucdak

Kroz ovaj rad, uspjeSno sam implementirao evolucijski algoritam za pronalaZenje najbolje
putanje robota u 2D labirintu s ciljem izlaska. KoriStenje evolucijskih algoritama pokazalo se
kao ucinkovit pristup za rjeSavanje slozenog problema planiranja putanje u dinamickim
okruzenjima. Analizom rezultata eksperimenata, utvrdio sam da kombinacije koeficijenata
krizanja 1 mutacije imaju znacajan utjecaj na brzinu konvergencije algoritma, raznolikost
populacije te kvalitetu pronadenih putanja. Postignuti rezultati pruzaju dublje razumijevanje
mehanizama evolucijskih algoritama u kontekstu problema planiranja putanje robota. Unato¢
postignutim uspjesima, projekt takoder otvara vrata za daljnja istrazivanja i poboljSanja. U
buduénosti, moglo bi se istraziti viSe strategija selekcije, krizanja i mutacije, kao i optimizacija
parametara algoritma, kako bi se postigla jo§ bolja kvaliteta putanja i brza konvergencija.
Takoder, implementacija naprednih tehnika za dinamicko prilagodavanje strategija
pretrazivanja mogla bi poboljSati prilagodljivost algoritma u razli¢itim vrstama labirinta i
okruzenja. Nadalje, integracija dodatnih informacija o okruzenju, poput dinamickih prepreka
ili promjenjivih uvjeta, mogla bi dodatno obogatiti proces planiranja putanje i rezultirati
ucinkovitijim rjeSenjima. Uvodenje tehnika dubokog ucenja ili neuronskih mreza takoder bi
moglo pruziti nove perspektive u rjeSavanju problema planiranja putanje robota u kompleksnim
okruzenjima. U konacnici, ovaj projekt predstavlja tek pocetak istrazivanja u podrucju
optimizacije planiranja putanje robota s pomocu evolucijskih algoritama. Njegovi rezultati i
zakljucci pruzaju temelj za daljnji razvoj i inovacije, otvaraju¢i nove mogucnosti za primjenu
u stvarnim robotskim sustavima i autonomnim vozilima.
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PRILOZI

Kod u MATLAB okruzenju
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DEFINIRANJE LABIRINTA
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Inicijalizacija populaciije

%

P

(broj jedinki u populaciji):

input ('Broj kromosoma
K = input ('Duzina kromosoma

")

(broj koraka robota) :

")

(broj generacija):

G = input('Broj iteracija

0;

count

35
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Q

pc = 0.7;
pm = 0.1;

Q

% Odredivanje startne pozicije
Xulaz = 2;

Yulaz 2;

A (Xulaz, Yulaz) = 7;

Q

% Odredivanje izlazne pozicije
Xizlaz = 8;

Yizlaz = 8;

A(Xizlaz, Yizlaz) = 8;

Q

% Generiranje populacije
Populacija = randi (4, P, K);

etlja koja sluzi za graficki prikaz
R]=size (A);

]

1
=1 ;
i
f

end
end

prekid = 1 ;
brojac = ;

|
o
~

Q

for g =1:G;
brojac=brojac+l;
Xkordinata=0;
Ykordinata=0;

Korak Sudara = [];
Udaljenost = [];
Koraci = [];
Sudari = [];

% Definiranje koeficijenta krizanja 1 mutacije

kretanja

% Petlja koja sluzi za brojanje generacija
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%$Petlja za brojanje populacija
for 1 = 1:P
X=Xulaz;
Y=Yulaz;
Sudar =
Korak =
Xprosli
Yprosli
u = 0;

.
14

.
14

|
o o

Xulaz;
Yulaz;

$Petlja za brojanje koraka koji su dozvoljeni robotu

for 3 = 1:K
Korak = Korak + 1;
switch Populacija (i, Jj)
case 1
if A(X-1, Y) ==
Sudar = Sudar + 1;
else
Xprosli = X;
X=X-1;
Y=Y;
end
case 2
if A(X+1, YY) == 1
Sudar = Sudar + 1;
else
X=X+1;
Y=Y;
end

case 3
if A(X, Y+1) ==
Sudar = Sudar + 1;
else

end

if Sudar ==1 && u ==
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Korak sudara (i) = J ;
u=1;;
elseif Sudar ==
Korak sudara (i)=Korak ;
end

1f X==Xizlaz && Y==Yizlaz
break
end

end

Xkordinata (1) =Y;

Ykordinata (i) =X;

UdaljenostX =abs(Xizlaz-X) ;

UdaljenostY=abs (Yizlaz-Y) ;

Udaljenost (i)=UdaljenostX + UdaljenostY ;

Udaljenost ulazX= abs (Xulaz-X) ;

Udaljenost ulazY =abs(Yulaz-Y) ;

Udaljenost start (i)=Udaljenost ulazX +
Udaljenost ulazY ;

Sudari (i)=Sudar;

Koraci (i) =Korak ;

end

% FITNESS

wl = 18; $TeZina za sudare
w2 = 0.8; %TeZina za broj koraka
F =20 ;

F(i)=((Korak sudara(i)/wl)+w2/Koraci(i)+ (Udaljenost start(i)*1
/ (Udaljenost (i)+0.1)));
end

Fitness (g)=max (F) ;

E = 0;
for 1 = 1:P
robot X = 0 ;
robot Y = 0 ;
if F(i)==max (F)
E=1;
robot X=Xkordinata (E);
robot Y=-Ykordinata (E);
break
end
end

Fakultet strojarstva i brodogradnje 38



Borna Butkovi¢ Zavrsni rad

sumaF=sum (F) ;

SRELATIVNI FITNES
Relativni fitness=0;
for i = 1:P;

Relativni fitness(i)=((Udaljenost start(i)/(Udaljenost(i)+0.1)
) + (Korak sudara (i) /wl)+w2/Koraci (1)) /sumakF;
end

% ELITIZAM
for i=1:P
if Relativni fitness (i)==max (Relativni fitness);
r=randi (P,1,1);
Elita=Populacija(i, :);
Kor (g) =Koraci (i) ;
UdaljenStart (g)=Udaljenost start(i);
Udaljen (g)=Udaljenost (i) ;
ssudari (g)=Sudari (i) ;
Ssud (g) =Korak sudara (i) ;%ZA CRTANJE GRAFA
break
end
end

count = count+1l;

if count==100;
trenutniFitnes=Fitness (g);
count=0;
kretnjaX=0;
kretnjaY=0;
X= Xulaz ;
Y=Yulaz ;
kretnjaX (1)=-X;
kretnjaY (1)=Y;

for j=1:K;
switch Elita(l,7])
case 1

if A(X-1,Y)==1;
kretnjaX (j+1)=-X;
kretnjaY (j+1)=Y;

else
Xstari=X;
X=X-1;
Y=Y,
kretnjaX (j+1)=-X;
kretnjaY (j+1)=Y;
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end

case 2
if A(X+1,Y)==1;
kretnjaX (j+1)=-X;
kretnjaY (j+1)=Y;
else
X=X+1;
Y=Y,
kretnjaX (j+1)=-X;
kretnjaY (j+1)=Y;
end

case 3
if A(X,Y+1)==1;
kretnjaX (j+1)=-X;
kretnjaY (j+1)=Y;
else
X=X;
Y=Y+1;
kretnjaX (j+1)=-X;
kretnjaY (j+1)=Y;
end

case 4
if A(X,Y-1)==1;
kretnjaX (j+1)=-X;
kretnjaY (j+1)=Y;
else
X=X;
Y=Y-1;
kretnjaX (j+1)=-X;
kretnjaY (j+1)=Y;

end
end
1f X==Xizlaz && Y==Yizlaz
break
end
end
figure (1)

plot (pp,dd, 'k*', ppp, ddd,'wo', robot X, robot Y,
'go',Yulaz,-Xulaz, 'ro'")

figure (2)

plot (pp,dd, 'k*', ppp, ddd,'wo', robot X, robot Y,
'go',Yulaz,-Xulaz, 'ro', kretnjayY, kretnjaX, 'g--")

pause (.05);
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iteracija = 1;
end

$Ruletno pravilo
for 1i=1:P
N=0;
T=rand(1,1);
for j=1:P;
N=N+Relativni fitness(J);
1f T<=N;
Popul (i, :)=Populacija(j, :); SNovi roditelji
koji idu na krizanje
break
end
end
end

%$KrizZanje
for 1i=2:2:P;
S=rand(1l,1);
Par=Popul (i-1:1i,:);
if S<= pc
O=randi(2,1,K);
Parl=Par (1, :);
Par2=Par (2, :);

for j=1:K
if O0(1,7)==2
Parlnovi (1, J)=Par2(1,7);
Par2novi (1, J)=Parl(1,7);
else
Parlnovi (1, J)=Parl(1l,7);
Par2novi (1, J)=Par2(1,7);
end
end
ParNovi=[Parlnovi;Par2novi];
else
Parlnovi=Par (1, :);
Par2novi=Par (2, :);
ParNovi=[Parlnovi;Par2novi];
end

Populacija krizanje(i-1:1i,:)=ParNovi;
end

$Mutacija

Populacija Mutacija=Populacija krizanje;
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for i=1:P
for j =1:K
m=rand(1l,1);
k=randi(4,1,1);
if m<pm;
Populacija Mutacija (i, J)=k;
else

Populacija Mutacija(i,J)=Populacija Mutacija(i,J);
end
end
end
Populacija=Populacija Mutacija;
Populacija(r, :)=Elita;

end

broj gen=l:1:brojac;
figure (3)

Q

% Prikaz najboljeg fitnesa po generacijama
subplot(2,2,1)

plot (broj gen,Fitness)

xlabel ('Iteracije')

ylabel ('Fitness')

grid on

Q

% Prikaz Udaljenosti po generacijama
subplot (2,2, 2)

plot (broj gen,Udaljen)

axis ([0 brojac -1 10])

xlabel ('Iteracije')

ylabel ('Udaljenost")

grid on

Q

% Prikaz broja sudara po generacijama
subplot (2,2, 3)

plot (broj gen, ssudari)

axis ([0 G O (K+2)1)

xlabel ('Iteracije')

ylabel ('Sudari')

grid on

Q

% Prikaz udaljenosti od starta po generacijama
subplot (2,2,4)
plot (broj gen,UdaljenStart)
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axis ([0 G 0 (K+2)1)
xlabel ('Tteracije')

ylabel ('Udaljenost od starta')
grid on

Zavrsni rad
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