Studia i Materialy Informatyki Stosowanej, Tom 1, Nr 1, 2009

SYSTEMY MROWKOWE W ZASTOSOWANIU DO ROZWIAZANIA
PROBLEMU KOMIWOJAZERA

Mirostaw Modrzejewski

Uniwersytet Kazimierza Wielkiego
Instytut Techniki
1l rok MU Edukacja Techniczno-Informatyczna
ul.Chodkiewicza 30, 85-064 Bydgoszcz
email: prophetnes@wp.pl

Streszczenie: Artykut porusza dwa zagadnienia. Pierwsze okreslane jest jako problem komiwojazera popularnie nazywanego TSP
(z ang. Traveling Salesman Problem), oraz systemy mrowkowe (z ang. Ant Systems) jako przedstawiciel nowatorskiego podejscia do
rozwiqzywania problemow optymalizacyjnych z grupy NP-trudnych. Problem TSP jest zagadnieniem optymalizacyjnym polegajqcym na
znalezieniu drogi o najmniejszym koszcie dla wyznaczonej przez komiwojazera trasy. Systemy mrowkowe sq to algorytmy wzorujqce sie
na swiece przyrody, a konkretniej na sposobie organizacji kolonii mrowek w poszukiwaniu najkrotszej drogi z mrowiska do pokarmu i z
powrotem. Artykul ma za zadanie zapoznaé czytelnika z dwoma zakreslonymi powyzej zagadnieniami, zaprezentowaé zastosowanie
systemow mrowkowych do rozwiqzania TSP, zbadal efektywnos¢ algorytmow mrowkowych oraz algorytmow klasycznych w
poszukiwaniu optimum dla okreslonych problemow TSP oraz przedstawié otrzymane wyniki wraz z wnioskami koricowymi. Dodatkowq
czesciq artykutu sq kierunki dalszych badan, jakie sq podejmowane przez naukowcow, przy wykorzystaniu filozofii systeméw
mrowkowych.

Stowa kluczowe: Problem komiwojazera, systemy mrowkowe, algorytmy mrowkowe, algorytmy klasyczne, rozwiqzanie optymalne,
mrowka, jako sztuczny agent, feromon, parowanie feromonu, acotsp, concorde, tsplib, swarm-bots.

Ant Systems applied to solve the Travelling Salesman Problem

Abstarct: The paper discusses two problems. The first one is known as the Travelling Salesman Problem (TSP), whereas the second
one is defined as the Ant Systems being the representative of innovative attitude to solving optimization problems belonging to the NP-
hard group. The TSP problem is an optimizing issue that consists in finding the lowest cost travelling way for the route specified by the
travelling salesman. The ant systems are algorithms pattered after the nature, more specifically, after the way an ant colony is organised
is order to find the shortest way from the anthill to food and back. The aim of the paper is to familiarize readers with the above two
problems, to present application of ant systems to solve the TSP, to examine efficiency of ant algorithms and classical algorithms when
searching for the optimum for specific TSP problems as well as to present obtained results together with final conclusions. As an
additional part of this paper, the author presented further directions of research undertaken by scientists using philosophy of ant
systems.

Keywords: The travelling Salesman Problem, ant systems, ant algorithms, classical algorithms, optimal solution, an ant as a
false agent, pheromone, pheromone evaporation, acotsp, concorde, tsplib, swarm-bots.

artykutu powoduje, iz przecigtny odbiorca wpada w
lekkie ostupienie dziwigc sig, ze nic z przekazanej mu
tresci nie rozumie. Na pierwszy rzut oka mozna
faktycznie stwierdzi¢, ze temat jest bardzo trudny, jednak
Z wlasnego doswiadczenia wiem, ze niewiele 0sob miato rzeczywistodé jest zupelie inna. Charakterystyka

styczno§¢ z problemem komiwojazera, lub systemami obydwu zagadnieh, ktéra zarazem prowadzi do

1. WSTEP

mrowkowymi, a dziwnie brzmiace potaczenie tych
dwoch termindw, ktore zawieraja si¢ w tytule tego

zrozumienia samej ich istoty, jest raczej prosta. Tym
artykutem chcialbym zacheci¢ kazdego do zapoznania
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si¢ z wspomnianymi powyzej zagadnieniami, ktore majq
bardzo duzo znaczenie w dzisiejszym S$wiecie, ktory
przez przecigtnego Kowalskiego pojmowany jest w
ujeciu  globalnym, gdzie warto$cia jest mobilnosc,
szybkos¢, skuteczno$¢. Wszystkie te rzeczy utatwi¢ nam
moze komiwojazer wpierany przez koloni¢ mrowek.

2. WYJASNIENIE ZAGADNIENIA PROBLEMU
KOMIWOJAZERA

Travelling Salesman Problem w skrocie TSP, jest to
zrédlowa nazwa problemu znanego w Polsce, jako
problem wedrujacego komiwojazera. Zaliczany jest on
do problemé6w NP — trudnych do rozwigzania z powodu
duzego skomplikowania w obliczeniach, ktére moga
trwa¢ nawet wiele lat. Gtoéwna ideg¢ samego zagadnienia
mozna sformutowac¢ nastgpujaco:

Przyjmij liczbg miast i podaj koszt podrozy z dowolnego
miasta do innego dowolnego miasta, a nastgpnie okres,l
jaki jest najmniejszy koszt, oraz najkrotsza droga tak,
aby kazde miasto zostalo odwiedzone tylko raz i
zakladajac, ze miastem ostatnim jest miasto z ktorego
wyruszylismy.

Zalezy nam na tym, aby wyznaczona przez nas tras¢
pokonaé przy jak najmniejszym koszcie, ktora okreslana
jest terminem trasy optymalnej. Koszt takiej podrozy
moze by¢ rozumiany na wiele sposobow jak np.: 1)
najkrétsza droga z miasta A do miasta docelowego B, 2)
jak najmniejszy koszt spalania benzyny dla danej trasy,
ktory moze by¢ uzyskany nie tylko w przypadku trasy
najkrotszej, ale na przyklad trasy dtuzszej bez korkow
ulicznych. Sa to tylko dwa proste przyklady, ktore
zawieraja si¢ w samym zagadnieniu TSP.

TSP ma bardzo dtuga historig. Jego poczatki wedhuig Z.
Michalewicza oraz D.B. Fogel [2] siggaja roku 1759,
gdzie problem zostal wspomniany przez wybitnego w
tamtych czasach szwajcarskiego matematyka i fizyka
Leonarda Eulera. W tamtym okresie problem ten nie byt
rozpoznawany jako TSP, wystegpowat on pod inna
nazwa. Problem dotyczyt trasy konika szachowego, a
doktadnie polegal on na podaniu takiej trasy konika, w
ktorej odwiedzi on wszystkie 64 pola szachownicy
doktadnie raz [2].

Matematyczne problemy zwiazane z TSP zostaly
réowniez poruszone w 1800 roku przez dwoch
naukowcow: szkockiego matematyka Ser Williama
Hamiltona oraz brytyjskiego matematyka Thomasa
Kirkmana. Rozwazania na temat wczesnych prac
Hamiltona i Kirkmana, oraz Eulera mozemy znalez¢ w
pracy Graph Teory 1736-1936. W tej pracy
przedstawiono ciekawy problem miasteczka Konigsberg
(Krélewiec), w ktorym jak to zartobliwie napisano:
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mieszkancy jako rozrywke probuja odnalezé trase
dookota miasta w taki sposob, aby przekroczy¢ kazdy z
siedmiu mostow tylko raz [3]. W polskiej literaturze
problem ten jest znany pod nazwa problemu mostéw
krélewieckich. Wedtug wspomnianej pracy mieszkancy
miasteczka probowali znalez¢é rozwiazanie tego
problemu, jednak jak sig¢ ostatecznie okazato bez skutku.
Proby rozwiazan byty dokonywane przed rokiem 1730, a
wiec mozna stwierdzi¢, ze pewna forma TSP byla juz
znana przed 1759 rokiem, nie jak podaje ksiazka
Michalewicza oraz Fogel. W 1736 roku stynny
matematyk tamtych czasow Euler zglebit problem, oraz
zaproponowat pewien algorytm. Ostatecznie okazalo si¢
jednak, ze rozwiazanie tego problemu nie jest mozliwe
ze wzgledu na nieparzysta liczbg wyjs¢ mostow zardwno
na oba brzegi rzeki jak i na wyspy [4].

Poczatki TSP byty trudne, jak kazda nowa nauka. W
latach 20, dwudziestego wieku, matematyk i ekonomista
Karl Menger przedstawit to zagadnienie swoim kolegom
na swojej uczelni w Vienna. Pierwsze konkretne
nazewnictwo problemu TSP terminem ,.komiwojazer”
nastgpito w latach 30 dwudziestego wiecku w Vienna i na
Harwardzie przez niemieckiego naukowca Karl
Mengera. W pdznych latach 30, problem ponownie
pojawit si¢ w matematycznych kregach uczelni
Princeton. W latach 40, problem byl studiowany przez
statystykow 1 matematyka Merill Flood, ktorzy to
spopularyzowali problem posréd swoich kolegéw w
korporacji RAND. Ostatecznie, problem TSP zyskal zty
rozglos, jako rodzaj problemu bardzo trudnego do
rozwigzania. Sprawdzanie $Sciezek jedna po drugiej nie
byto brane pod uwage z powodu zbyt duzej liczby
mozliwych rozwiazan, innych alternatywnych propozycji
rozwiazan tego problemu nieznano w tamtych czasach.
Wysokie  skomplikowanie  problemu przedstawia
ponizsza tabela, ktora pokazuje zlozono$¢ problemu,
rozumiana, jako liczba wszystkich mozliwosci do
rozpatrzenia w stosunku do podwojonej liczby miast, tzn.
n!/(2n) = (n-1)!/2.

Tabela 1. Wielkos¢ problemu [5]

Miast Wielkos$¢ problemu
1
12
360
10 181440
15 43589145600
20 60822550204416000
25 310224200866620000000000
30 4420880996869850000000000000000




W pdzniejszym czasie problem byt rozpowszechniany
przez Hassler Whitney oraz Merrill M. Flood na uczelni
Princeton. Osiagnigcia K. Mengera oraz H. Whitney’a
zostaly umieszczone w opracowaniu A. Schrijver On the
history of combinatorial optimization, ktére zawiera
histori¢ problemow optymalizacyjnych, dotyczacych
rowniez TSP do lat 60.

Aby zwizualizowaé¢ ten problem na bazie naszych
realiow ponizej mozna zobaczy¢ rysunek
przedstawiajacy problem czterech miast wojewddztwa
Kujawsko-Pomorskiego. Zadaniem jest znalezienie jak
najkroétszej trasy, przy zatozeniu, ze miastem startowym
jest Inowroctaw. ktore przedstawiaja kombinacje
wszystkich mozliwych rozwiazan danego problemu.

Bydgoszcz

Wioctawek

Rys. 9 Graf wazony przestawiajacy cztery polskie
miasta

Catkowita liczbg wszystkich mozliwych rozwigzan
powyzej przedstawionego przyktadu, ktory reprezentuje
zagadnienie TSP. mozna scharakteryzowac, jako cykl
Hamiltona, ktory jest reprezentowany wzorem:

()
%-(n—l)!—>n>2

Za pomoca tego wzoru mozna obliczy¢ wielko$¢
problemu dla dowolnej liczby miast. co czyni
zagadnienie TSP bardzo trudnym do rozwigzania. Dla
naszego przyktadu czterech miast catkowita ilo$ci
mozliwych rozwiazan jest réwna % * 3! czyli 3
rzeczywiste rozwigzania dla 6 dostgpnych mozliwych
tras. Duza zaleta jest to, iz wzor na cykl Hamiltona
wyklucza powtorzenie si¢ tego samego rozwiazania.

Za pomoca tego wzoru mozna obliczy¢ wielko$¢
problemu dla dowolnej liczby miast. co czyni
zagadnienie TSP bardzo trudnym do rozwiazania. Dla
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naszego przyktadu czterech miast catkowita ilosci
mozliwych rozwiazan jest réwna 2 * 3!, czyli 3
rzeczywiste rozwiazania dla 6 dostgpnych mozliwych
tras. Duza zaletg jest to, iz wzor na cykl Hamiltona
wyklucza powtodrzenie si¢ tego samego rozwigzania.

Tabela 2 Mozliwe rozwiazania cyklu Hamiltona dla 4

przyjetych miast
Dystans

Trasa ]
Inowr., Bydgoszcz, Torun, Wloclawek, Inowr. 212
Inowr., Wloclawek, Torun, Bydgoszcz, Inowr. 212
Inowr., Bydgoszcz, Wloclawek, Torun, Inowr. 233
Inowr., Torun, Wloclawek, Bydgoszcz, Inowr. 233
Inowr., Torun, Bydgoszcz, Wloclawek, Inowr. 245
Inowr., Wloclawek, Bydgoszcz, Torun, Inowr. 245

Tak jak mozna tatwo zauwazy¢ tabela numer 2
prezentuje wszystkie mozliwe rozwigzania. Cykl
Hamiltona danego grafu, po ktorym si¢ poruszamy,
mowi nam jednoznacznie ile jest mozliwych dostgpnych
rozwigzan pokonania zatozonej drogi. Jest to informacja
wyjéciowa do podania optymalnego rozwigzania TSP.
Tak jak wspomniano na samym poczatku sama
charakterystyka problemu jest stosunkowo prosta,
natomiast samo rozwigzanie niestety juz nie. Aby
sprosta¢ problemowi TSP, wymyslono wiele réznych
algorytmow, okres$lanych dzisiaj terminem klasyczne, za
pomoca ktérych mozliwe jest poszukiwanie rozwiazan
optymalnych lub rozwigzan bliskich optymalnym.
Rozrézniono dwie glowne grupy algorytmow, do ktorych
zaliczamy: 1) algorytmy znajdujace  dokladne
rozwiazanie (algorytmy czasochtonne) oraz 2) algorytmy
nie w pelni optymalne nazywane heurystycznymi.
Pierwsza grupa sa to algorytmy, ktore sprawdzaja si¢
tylko dla matych probleméw. Do przyktadowych
algorytmow mozemy zaliczy¢ m.in. branch-and-bound,
branch-and-cut. Druga grupa to algorytmy znajdujace
rozwiazania bliskie optymalnemu w stosunkowo krotkim
czasie. Sprawdzaja si¢ one nawet dla duzych problemow.
Do przyktadowych algorytméw mozemy zaliczy¢ m.in.
algorytm najblizszego sasiada (z ang. Nearest
Neighbour), algorytm zachlanny (z ang. Grendy
algorithm), algorytm drugiego przyblizenia 2-opt, k-opt,
jak i rowniez najskuteczniejszy ze znanych w dzisiejszej
dobie algorytmoéw klasycznych Lin-Keringhana.
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2 start

Algorytm Najblizszego
Sasiada

Rys. 10 Metoda najblizszego sasiedztwa

Tak jak mozna fatwo zauwazy¢, TSP jest bardzo
waznym zagadnieniem, ktorego zastosowanie moze
utatwi¢ ludziom zycie. W dzisiejszej dobie coraz
popularniejsze sa geolokalizatory z funkcja znajdowania
najkrotszej trasy, takie jak np. map24 z portalu interia
lub cho¢by docelu z wp.pl. Bez watpienia mozna
stwierdzi¢, iz kazdy podrézujacy niejednokrotnie
sprawdzil w jednym z podanych powyzej serwisow,
trasg, jaka moglby pojechaé, aby zaoszczedzi¢ chocby
przystowiowa ztotowkeg. Cho¢ ich dziatanie pozostawia
wiele do zyczenia, to ciagle prace nad doskonaleniem
zagadnienia TSP moga nam da¢ $wietny rezultat w
postaci dobrej optymalnej trasy do miejsca naszych
wymarzonych wakacji.

3. WYJASNIENIE ZAGADNIENIA SYSTEMOW
MROWKOWYCH

Pracowita mrowka, niewielkie stworzenie, ktore moze
dokona¢ wielkich rzeczy. Czy aby na pewno tak jest?
Jak si¢ okazuje nie do konca. Ponizszy cytat w bardzo
dobry sposob prezentuje to zagadnienie:

A single ant or bee isn't smart, but their colonies are.
The study of swarm intelligence is providing insights that
can help humans manage complex systems, from truck
routing to military robots [6].

Pojedyncza mréwka pomimo swej prostoty, jako
jednostka wraz z cala spolecznoscia mrowek potrafi
prezentowaé bardzo wysokie zorganizowanie w pracy.
Jako kolonia mrowek, moga dokona¢ rzeczy, ktore
przekraczaja zdolno$¢ pojedynczego osobnika. Pojgcie
systemow mrowkowych mozna zdefiniowaé, jako
system informatyczny, ktory realizuje algorytmy
réownolegle. Dzialaja one na analogicznych zasadach, co
odpowiadajace im procesy w $§wiecie rzeczywistym.
Wiele z nich bazuje na procesach dobrze poznanych
przez zoologow, czy fizykéw molekularnych.
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Systemy mréwkowe to pojecie wydawaloby sie
zagadkowe nie majace za duzo wspdlnego z informatyka
i algorytmami, a jednak jest wrecz przeciwnie. Tak
naprawde tego typu podejscie nie jest nam obce w
dzisiejszych czasach. Wielu naukowcow wzoruje si¢ na
naszej matce naturze jak na obiekcie natchnienia, wzorca
dobrego do nasladowania. Nie jest to sytuacja dziwna, w
koncu matka natura miata miliony lat, aby wyksztatci¢
metody rozwiazan wielu probleméw. Powracajac do
sedna sprawy, jak sama nazwa wskazuje w tym
zagadnieniu uczestnicza mrowki, dobrze zorganizowane,
pracowite organizmy, potrafiace o dziwo i tu uwaga
»zhalez¢ optymalne rozwiazanie dla okre$lonej drogi”.
Droga z punktu widzenia mrowek jest trasa prowadzaca
od gniazda mrowek do pozywienia. Jak to si¢ zdarza w
naturze i w jej wytworach, czgsto na drodze takiej
mrowki staje przeszkoda. Najprostszym sposobem
prezentacji zagadnienia systemoéw mrowkowych bedzie
przedstawienic mikro§wiata w  postaci gniazda,
pozywienia, przeszkody oddzielajacej gniazdo od
pozywienia oraz dwoch drég prowadzacych do
pozywienia. Celem mrowek jest dojscie do pozywienia,
oraz powro6t do gniazda w jak najszybszym czasie, czyli
wybranie trasy najkrotszej. Z obserwacji mréwek wiemy,
ze po pewnym czasie znajduja one krotsza z dwoch
dostgpnych tras. Nalezy sobie zada¢ pytanie: jak to jest
mozliwe? Mrowki wydzielaja pewna substancjg, ktéra
nazywana jest feromonem. Wedrujac od gniazda do
miejsca pokarmu mrowki zostawiaja tzw. $lad
feromonowy

Rzecza istotna jest to, iz pozostawiony §lad feromonowy
jest intensywniejszy na drodze czg$ciej uczgszczanej. W
tym momencie mozna zauwazy¢ sposob, w jaki mrowki
odnajduja  najkrotsza  trasg¢. Kieruja si¢  one
intensywnoscia feromonu, im intensywniejszy tym droga
czgsciej uczgszczana, im czgdciej uczgszczana oznacza
to, ze do pokarmu jest blizej, a blizej oznacza lepiej i jest
rozwigzaniem optymalnym. Zobaczmy, jak to wyglada
na rysunku z dwoma dostgpnymi drogami. Tak jak
mozna zauwazy¢ mamy pokazana droge mrowek z
gniazda do pokarmu. Do pokarmu prowadza dwie drogi,
ktore powstaty za przyczyna glazu.

Rys. 11 Dwie drogi do pokarmu



Obydwie drogi sa uczgszczane w dwodch kierunkach,
jako ze mrowki ida po pokarm, a nastgpnie wracaja z
nim do mrowiska. Na pierwszy rzut oka mozna
zauwazy¢, ktora z drog jest krotsza, a ktora dluzsza,
jednak mrowki tego nie wiedza. Tak jak juz
wspomniatem powyzej, im droga dtuzsza, tym jest mniej
uczgszczana z powodu mniejszej intensywnosci
feromonu, im droga krotsza tym czgsciej uczgszczana i
intensywno$¢ feromonu jest wyzsza.

Idac dalej tym tropem, nalezatoby sobie zada¢ pytanie:
kiedy mrowki dojda do tego, ktora droga nalezy i$¢, aby
dotrze¢ i wrdci¢ szybciej? Wszystko to zalezy od ilo$ci
mrowek, jakie wybraty okreslong droge, oraz dhugosci
trasy. Na poczatku mrowki losowo wybieraja drogg.
Oczywiste jest, ze krotsza droga mrowki szybciej wroca
z pokarmem, co spowoduje szybsze nanoszenie
feromonu i wzrost jego intensywnosci. Jednak tak
naprawdg nie da si¢ okresli¢, kiedy zostanie wybrana
optymalna trasa. Na pewno mozna stwierdzi¢, ze predzej
czy pOzniej zostanie ona wybrana. Szybkos¢ w duzej
mierze bedzie zalezata od szczg¢écia. Mam tu na mysli
sytuacj¢ losowa, jesli mrowek bedzie wigcej i dobrze
wybiorag one tras¢ na samym poczatku, znalezienie
optymalnej drogi zajmie mniej czasu, natomiast gdy tych
mrowek bedzie mniej, znalezienie rozwiazania
optymalnego w  krotkim czasie bedzie malo
prawdopodobne.

Pojecie algorytméw mrowkowych zostalo zdefiniowane
przez Marco Dorigo w 1992 roku, jako wielo-agentowy
system zainspirowany przez obserwacj¢ zachowan
prawdziwych  kolonii mrowek  wykorzystujacy
zagadnienie stigmergy (STY) (posrednia komunikacja).
Dziedzina ,,algorytméw mrowkowych” wywodzi si¢ z
obserwacji naturalnego S$rodowiska zycia mrowek.
Pojecie STY pelni wazna rolg w algorytmach
mrowkowych, poniewaz dzigki implementacji tzw.
zmiennych STY mozliwe jest ich funkcjonowanie.
Zmienne te zawieraja informacj¢ uzywane przez
sztuczne mrowki do komunikacji posredniej. Dla
przyktadu, w algorytmie ACO zmienne STY sa
specjalnie zdefiniowane i uzywane przez mrowki do
zmiany  sposobu  budowania  rozwigzania  dla
rozwazanego problemu.

Tabela 3 Algorytmy ACO w chronologicznej kolejnosci ich
pojawienia sig [7]
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Gambardella i Dorigo 1995-

Ant-Q TAK
96

System Kolonii

TAK | Dorigo i Gambardella 1997
Mréwek ACS

Max-Min AS TAK | Stiitzle i Hoos 1996, 2000

Bullnheimer, Hartl i Strauss
System oceny AS. .. TAK

1997-99
ANTS NIE Maniezoo 1999

Blum Roli i Dorigo 2001,
Hyoer Cube AS NIE

Blum i Dorigo 2004

Al ACO Dla T
orytm woérc
gorytmy TSP y
System Mrowkowy

TAK | Dorigo 1992
AS
Elitarny System

TAK | Dorigo 1992
Mrowkowy

Ten model zostat potraktowany, jako zrodto inspiracji do
zaprojektowania nowatorskich algorytmow. Algorytmy
byly tworzone z mysla zastosowania ich do problemow
optymalizacji 1 probleméw  kontroli  zaburzen.
Wdrozonym  pojgciem  wykorzystywanym — przy
algorytmach mréwkowych jest sztuczny agent (z ang.
artificial agent), ktory jest odpowiednikiem zwyktlej
mrowki. Sztuczne mrowki w rozumieniu
programistycznych razem  wspolpracuja w  celu
rozwigzywania probleméw obliczeniowych. Ponizej
mozemy zobaczy¢ wykaz algorytméw mrowkowych
wraz z data ich ukazania sie.

Rys. 12 Optymalna trasa mrowek

Optymalizacja kolonia mréowek (z ang. Ant Colony
Optimization, ACO) — jest jednym z najbardziej znanych
w obecnych czasach algorytméw mrowkowych. Zostat
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on po raz pierwszy zdefiniowany przez Marco Dorego,
Di Caro oraz Gambardella w 1999 roku jako technika dla
rozwigzywania problemow dyskretnej optymalizacji.
ACO zostal przedstawiony, jako algorytm, ktéry moze
znalez¢ dobra $ciezke poprzez graf. Jest to algorytm
inspirowany teoria foragingu [8] dla kolonii mrowek jak
i probleméw dyskretnej optymalizacji. Algorytm jest
przeznaczony do rozwiazywania dwoch rodzajow
probleméw: a) optymalizacyjnych statycznych, czyli
probleméw gdzie podczas pracy zadne dane si¢ nie
zmieniaja i tu przykladem moze by¢ TSP, jak i b)
probleméw dynamicznych, gdzie informacje podczas
dziatania programu zmieniaja si¢ i tu przyktadem moze
by¢ problem wyznaczania trasy, w ktéorym parametrem
dynamicznym jest ciagle zmieniajacy si¢ ruch. Podstawa
do rozpoczecia badan nad algorytmami mréwkowymi
bylo samo obserwowanie $rodowiska mrowek.
Zaobserwowana cickawostka bylo to, iz w przewazajacy
sposob mrowki porozumiewaja si¢ ze soba za pomoca
substancji chemicznych przez nie produkowanych. Jak
juz wspomniatem bardzo wazna rzecza w tym algorytmie
jest posrednia komunikacja foraging, reprezentowana
przez $lad feromonowy. Parowanie tego feromonu ma ta
przewage, ze moze zapobiega¢ konwergencji
(zbieznosci) dla optymalnych lokalnych rozwiazan.
GdybySmy zatozyli, ze nie istnieje zagadnienie
parowania, to za kazdym razem kazda ze S$ciezek
wybierana przez pierwszych sztucznych agentéw byta by
traktowana jednakowo, bylaby jednakowo atrakcyjna, co
nie miatoby zastosowania do rozwiazywania problemow
optymalizacyjnych. W ten sposob, kiedy jedna mrowka
znajdzie dobra $ciezk¢ z kolonii do zrédla pokarmu,
pozostate mrowki przychylaja si¢ bardziej do tej trasy.
Pomystem dla algorytmu ACO jest nasladowanie tego
zachowania za  pomoca  sztucznych  agentéw
poruszajacych si¢ w obrgbie grafu w celu rozwiazania
danego problemu. Algorytm ACO zostal uzyty do
rozwigzania problemu TSP. Algorytm ten ma przewage
nad algorytmami genetycznymi lub algorytmem
symulowanego wyzarzania. Wazna jego cecha jest to, ze
dla grafu zmieniajacego si¢ dynamicznie, algorytm ACO
moze pracowaé ciagle i zaadaptowaé si¢ do zmian w
czasie rzeczywistym. Zastuga takiego dziatania jest
metoda wyznaczanie trasy w sieci (z ang. network
routing) 1 systemy miejskiego transportu (z ang. urban
transportation systems). Ponizej mozemy zobaczyé
pseudo kod algorytmu ACO:

Kod 1 Pseudo Kod algorytmu ACO [9]

—_

procedure ACO_MetaHeuristic
while (not termination

generateSolutions ()

VS ]

pheromoneUpdate ()
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5 daemonActions ()
6 end while
7 | end procedure

Gdzie poszczegolne funkcje majg ponizsze zadania.

generateSolutions() — zarzadza kolonia mroéwek, ktore
jednoczesnie 1 asynchronicznie odwiedzaja sasiadujace
stany danego rozwazanego problemu przez przesuwanie
si¢ poprzez sasiednie wierzchotki, opisanego problemu,
danego grafu G. Przesuwanie mrowek odbywa si¢ przy
pomocy stochastycznie lokalnie podejmowanych decyzji,
ktére sa podejmowane na bazie $ladow feromonowych i
innych informacji heurystycznych. W ten sposdéb mrowki
buduja w sposob przyrostowy rozwigzanie i oceniaja
czastkowe rozwigzania, ktore beda wykorzystane przez
funkcje pheromoneUpdate(), aby zdecydowaé ile
feromonu zostanie pozostawione,

pheromoneUpdate() — jest to funkcja, za pomoca ktorej
modyfikowany jest §lad feomonowy. Ten $lad moze
wzrastaé, dzigki pracy mrowek, ktore pokonuja kolejne
krawedzie (wierzcholki), jak i moze si¢ zmniejszac,
przez  naturalne  zaimplementowane  parowanie.
Parowanie feromonu zapobiega skupieniu si¢ na jednym
obszarze przeszukiwan, a zarazem zachgca do
przeszukiwania nowych do tej pory nieodwiedzanych
miejsc,

daemonActions() — jest to funkcja, ktora jest uzywana
do implementacji zcentralizowanych dziatan, ktore nie
moga by¢ przeprowadzone przez pojedyncza mrowke.
Przyktadem dzialania tej funkcji jest wilaczenie
procedury lokalnej optymalizacji, lub zbieranie
globalnych informacji, ktére moga by¢ wykorzystane do
podejmowania decyzji czy uzytecznym jest, lub tez nie
pozostawienie dodatkowego feromonu, aby wplynaé na
proces przeszukiwania z poza lokalnej perspektywy.

Do dwodch najwazniejszych wzoréw, ktore opisuja
zagadnienie systemoéw mrowkowych naleza:

Wybor $ciezki — mrowka przebedzie drogg z punktu i do
punktu j z prawdopodobienstwem rownym:

a B

b = Ty Mg
i a Vi
ZTZ-,J-‘UZ-,]-

T - ilo$¢ feromonu na $ciezce i,j,

2

gdzie

« - parametr do kontroli wptywu 7, Iz

77; ; - okresla atrakcyjnos¢ Sciezki i/,



[ - parametr do kontroli wptywu n:;-

Uaktualnienie = feromownu - to  zagadnienie
reprezentowane jest wzorem

3)
T(n)i,j :pT(S)i,j +ATZ.’J.

gdzie wskaznik n oznacza normg, zas s —
stan, ilo$¢ fermonu

7, ; - ilos¢ feromonu na Sciezce i,
p — skala parowania feromonu,
Az,; - oznacza ilos¢  feromonu

pozostawionego, okreslane wzorem

Ponizej mozna zobaczy¢ bardziej szczegdtowy pseudo
kod jednego z wielu algorytméw mréwkowych,
okreslanego jako ACS (z ang. Ant Colony System), czyli
optymalizacja kolonia mrowek.

Kod 2 Pseudo kod algorytmu kolonii mrowek ACS

[10]
1 Initialize
2 Repeat {
3 Place each ant in a randomly
chosen city;
4 For each ant
5 Repeat {
6 Choose NextCity (each ant);
7 Update pheromone levels using
a local rule;
g } Until (No more cities to
visit);
9 Return to the initial cities;
10 Compute the length of the Tour
found by each ant;
11 End For;
Update pheromone level using a
12
global rule;
13 |}
14 | Print Best Path;

Podsumowujac mozna zatem wyréznik kilka etapow
cyklu zycia mrowki w systemie poszukujacym
optymalnego rozwigzania:
= Wybor losowego miasta.
= Miasto zostato wybrane.
= Konstruowanie rozwiazania. Wybor
kolejnego miasta.
=  Powr6t do miasta startowego.
= Po zakonczeniu przez wszystkie mrowki
swoich tras nastgpuje  pozostawienie
feromonu na $ciezce, ktora przebyty.
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4. ZASTOSOWANIE SYSTEMOW
MROWKOWYCH DO ROZWIAZANIA
PROBLEMU KOMIWOJAZERA

Drogi czytelniku, posiadasz juz podstawowa wiedzg z
zakresu problemu TSP oraz systeméw mrowkowych
(SM). Najwyzszy juz czas, aby polaczy¢ te dwa
zagadnienia i1 przedstawi¢ rezultaty zastosowania koloni
mrowek w odnajdowaniu optymalnej trasy. Celem tej
czesei artykutu jest przedstawienie zaleznosci pomigdzy
tymi dwoma zagadnieniami, aby zrozumie¢ przyczyng
zastosowania SM do TSP, oraz innych laczacych je
elementow.

TSP jest problemem bardzo starym. Doczekal on sig
wielu badan, znaleziono wiele rozwiazan, mniej lub
bardziej efektywnych, po$wiecono mu bardzo duzo
miejsca w literaturze. Z punktu widzenia zdobytej
wiedzy na ten temat mozna powiedzie¢, ze mrowki
zyskaly duzo korzysci dzigki TSP, a TSP zyskalo rownie
duzo korzysci dzigki mrowka. TSP pehito bardzo duza
role w algorytmie optymalizacji kolonia mréwek (ACO).
TSP bylo bardzo wazne, poniewaz jako problem NP-
trudny, postuzyt on do  pierwszych testow
funkcjonowania systeméw mroéwkowych (AS). Sami
autorzy wymieniaja kilka przyczyn, dla ktérych
zdecydowali si¢ wybraé ten, a nie inny problem do
przedstawienia funkcjonowania algorytmu ACO. Do
takich powodow zostaly zaliczone m.in.:

TSP jako problem NP-trudny ma szerokie zastosowanie,
W  dosy¢ tatwy sposéb mozna zaimplementowac
algorytmy ACO do tego problemu,

Kod jest tatwy do zrozumienia, dzigki TSP samo serce
ACO nie jest zastaniane dodatkowymi technicznymi
sprawami, ktore mogltyby skomplikowa¢ sam kod i
zmniejszy¢ przejrzystosé ACO.

Tak jak powyzej wspomnialem pierwszy system
mrowkowy byl sprawdzany na problemie TSP.
Poczatkowo wyniki testOw AS na bazie TSP nie byly
zbyt obiecujace, jednak po uplywie pewnego czasu sama
filozofia wykorzystania mrowek zaczgla sig¢ rozwijac¢ i
powstawaty kolejne rozszerzenia AS, mam tu na mysli
m.in. Elitist Ant Systems, MMAS, czy AS,.... Wszystkie
te rozwinigcia pierwszego bazowego AS, spowodowaty
bardzo duze usprawnienie systemu i wzrost jego
wydajnosci. Na chwilg obecng algorytmy ACO
uznawane sa za jedne z najbardziej skutecznych,
efektywnych algorytméw zajmujacych si¢ problemami
optymalizacyjnymi, ktdre rozwiazuja problem TSP, oraz
wiele innych trudnych probleméw. Jesli chodzi o réznice
pomigdzy bazowym AS a rozszerzeniami to dotycza one
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sposobu uaktualniania $ladu feromonowego, jak i
rowniez pewne dodatkowe rzeczy zwigzane z
zarzadzaniem tymi $ladami. Oprdécz algorytmow,
rozszerzen AS, ktére nie wniosty duzych zmian, w
poézniejszym okresie zaproponowano réwniez algorytmy,
ktére wprowadzity wigksze zmiany. Do tych algorytmow
mozemy zaliczy¢ systemy kolonii mrowek (ACS), Ant-
Q, ANTS (z ang. Approximate Nondeterministic Tree
Search) wykorzystujace techniki dolnej granicy w
programowaniu, czy srodowisko hyper-cube dla ACO.

Jeszcze jedna rzecza, o ktorej nalezy wspomnie¢, jest to
zastosowanie algorytmow lokalnego przeszukiwania,
ktére w znaczacy sposob przyspieszyly jego dziatanie i
pozwolily na osiagnigcie lepszych rezultatow w
rozwigzaniach TSP. Do stosowanych algorytmow
zaliczane sa: 2-opt, 2,5-opt jak i najskuteczniejszy 3-opt.
W ksiazce Ant Colony Optimization Dorigo 1 Stiitzle
mozna znalezé wiele badan dotyczacych tego
zagadnienia, pokazujacych skuteczno$¢ wszystkich
trzech sposoboéw przeszukiwania w oparciu o dwa
wybrane problemy z bazy TSPLIB.

Tak jak mozna zauwazyé¢ TSP byl pierwszym
problemem kombinatorycznej optymalizacji, ktory
postuzyt do sprawdzania skutecznosci funkcjonowania
algorytmow ACO. Pierwszym testowanym algorytmem
byt AS, ktéry uzyskat dobre rezultaty, ale tylko dla
probleméw TSP o matlej wielkosci. Przy problemach o
wigkszej ilo$ci miast wyniki byty dosy¢ stabe. Gtéwnym
celem zastosowania AS dla TSP bylo potwierdzenie
przez Dorigo koncepcji zastosowania tego typu
algorytmow do rozwiazywania problemow
optymalizacyjnych. Na chwilg obecna dostgpna jest
dosy¢ duza gama algorytméw ACO. Mozna powiedziec,
iz te algorytmy wniosly duzy wklad w rozwdj
rozwigzywania trudnych probleméw i osiagnety bardzo
dobre rezultaty niejednokrotnie znajdujac najlepsze
rozwigzania danego problemu.

5. BADANIE EFEKTYWNOSCI ALGORYTMOW

W tej czgdci zostanie przedstawiony  sposob
przeprowadzenia czgsci eksperymentalnej, ktorej celem
jest dokonanie poréwnania efektywnos$ci algorytmow
mréowkowych w stosunku do algorytmoéw klasycznych.
Zostanie dokonane poréwnanie efektywnosci
oprogramowania ACOTSP oraz CONCORE, jako dwdch
programow mogacych poradzi¢ sobie z problemem NP —
trudnym, jakim jest TSP. Bedzie to rowniez konfrontacja
algorytmow  klasycznych z  catkowicie nowym
podejsciem, jakim jest nas§ladowanie koloni mrowek do
rozwiazania problemoéw optymalizacyjnych.
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Testy badania  skuteczno$ci rozwiazan  zostaly
przeprowadzone na komputerze klasy PC o og6lnej
specyfikacji:

=  Procesor: AMD Athlon Dwurdzeniowy 2 x 2,6
GHz,

= Pami¢¢ RAM: 2 GB,

= System operacyjny: Windows Vista Premium.

5.1. Charakterystyka danych wejSciowych

Program CONCORDE nie potrzebuje zadnych
dodatkowych parametrow, aby znalezé rozwiazanie
problemu. Jesli chodzi o oprogramowanie ACOTSP,
parametry te musza by¢ odpowiednio dobrane, aby
rezultaty byly mozliwie najlepsze. Zgodnie z plikiem
readme 1 wedlug zalecen autora dokumentu kazdy z tych
systemOow uzyskuje dobre rezultaty dla innych
parametréw. Nie zawsze ustawienia domyslne daja dobre
rezultaty. Do najwazniejszych parametrow, ktére maja
wplyw na koncowy rezultat programu zaliczamy:

Tabela 4 Wyrdznienie glownych parametrow majacych
wplyw na koncowe rozwiazanie problemu

L.p. | Opis parametru Komenda
1 Liczba uczestniczacych mrowek -m / --ants
) Parametr okreslajacy wplyw $ladu -a/ —-alpha
feromonowego
3 Parametr okre.slaja(cy B wplyw b/ -beta
heurystycznych informacji
4 Parametr okre$lajacy parowanie e/ -tho
feromonu
Prawdopodobienstwo najlepszego
5 . -q/--q0
wyboru w konstruowaniu trasy
Wybor lokalnego przeszukiwania | -1/
6 0: brak, 1: 2-opt, 2: 2.5-opt, 3: 3- | --
opt localsearch

Dla wymienionych powyzej parametréw starano sig
znalez¢ jak najlepsza kombinacje tak, aby otrzymane
rozwigzanie byt jak najlepsze. Testy zostaly
przeprowadzone dla problemu wielkosci 783 miast o
oznaczeniu rat783, dla ktérego optimum jest réwne
8806.  Przeprowadzono wicle testow dla kazdego
rodzaju algorytmu mrowkowego w celu ustalenia
optymalnych parametrow, dzigki ktorym wynik begdzie
jak najblizszy rozwiazaniu najlepszemu.




5.2.  Sposéb przeprowadzenia eksperymentu

Dzigki ustalonym parametrom mozemy przejs¢ do
poréwnania algorytméw klasycznych z algorytmami
mrowkowymi. Ostatnia rzecza, jaka nam pozostaje
ustali¢ jest wybor problemoéw z biblioteki TSPLIB oraz
ustalenie 1ilosci tych probleméw. Ustalono, iz 10
wybranych probleméw pozwoli w znaczacy sposob
zbada¢ efektywnosci obydwoch typow algorytmow.
Beda one badane wedlug ponizszych zasad:

Jesli chodzi o ACOTSP, to dla kazdego problemu
program bedzie uruchamiany trzykrotnie dla r = 10,
natomiast CONCORDE trzykrotnie bez dodatkowych
parametrow,

Skutecznos¢ danego algorytmu bedzie oceniana
nastgpujaco:

przez podanie wyniku otrzymanej dtugosci trasy,
procentowo w postaci: optimum spetnione w x%, tak jak
to zostato przedstawione w tabeli numer 5,

Po zebraniu wszystkich wynikow, zostanie sporzadzony
ogo6lny wykres efektywno$ci wszystkich algorytmow.
Dla kazdego algorytmu zostanie zsumowana warto$¢
,»optimum spetlnione w x %”, przez co otrzymamy
catkowitg ilos¢ punktow na 1000 mozliwych. Ten sposob
prezentacji danych pomoze w latwy sposéb oceni¢, jaka
jest hierarchia wszystkich testowanych algorytméw na
przekroju 10 zbadanych probek.

Ponizej w tabeli zostalo przedstawione 10 problemow,
ktoére zostana poddane testom wraz z oczekiwana
wartoscia optimum, ktora bedzie docelowa dla
testowanych algorytmow.

Tabela 7 Lista rozpatrywanych probleméw wraz z
podanym optimum
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442 dziury
6 Rat783 3306 Problem potaczonej sieci
(Pulleyblank) elektrycznej dla 783 punktow
Reprezentuje problem
Pcb1173 wywierconych dziur w
7 | (Juenger, 56892 materiale (z ang. Dribling
Reinelt) Problem). Wielkos¢ problemu
1173 dziur
Reprezentuje problem
wywierconych dziur w
8 ]zII{Zignlelt) 50801 materiale (z ang. Dribling
Problem). Wielko$¢ problemu
1291 dziur
Nrw1379 Problem 1379 miejscowosci
9 (Bachem, 56638 w Nadreni P6éinocna-
Wottawa) Westfalia
Pr2392
10 | (Padberg, 378032 Problem 2392 miast
Rinaldi)

Kod ]
Lp problemu Opt. Opis
Eil51
1 | (Christofides, 426 Problem dla 51 miast
Eilon)
Reprezentuje problem
D198 wyvyierconych dziur w
2 (Reinelt) 15780 materiale (z ang. Dribling
Problem). Wielko$¢ problemu
198 dziur
Gil262
3 | (Millet, 2378 Problem dla 262 miast
Johnson)
Lin318
4 | (Lin, 42029 Problem dla 318 miast
Kernighan)
Pcb442 Reprezentuje problem
(Groetschel, wywierconych dziur w
5 50778 . o
Juenger, materiale (z ang. Dribling
Reinelt) Problem). Wielko$¢ problemu

5.3. Whnioski i podsumowanie

Po przeprowadzeniu szeregu testow zgodnie z
ustalonymi zasadami z cata pewnos$cia mozna stwierdzi¢
wyzszos¢  algorytméw mrowkowych (ALM) nad
algorytmami klasycznymi (ALK). Z dziesigciu badanych
probek tylko w jednym przypadku doszto do sytuacji, w
ktérej ALK, czyli algorytm Lin-Kernighan (LK) uzyskat
lepszy rezultat od wszystkich pozostatych ALM. Mogto
to wynika¢ z charakterystyki problemu, jakim jest
nrwl379. W pozostatych przypadkach algorytm LK
wyprzedzit w najlepszym przypadku i tak stare juz ALM,
czyli AS oraz EAS, ktorych poczatek sigga 1992 roku.
Pozostate algorytmy z grupy ALK zdecydowanie sa poza
czotowka, do ktoérej zaliczamy wszystkie ALM oraz
algorytm LK. Spetniaty one optimum w zakresie od 79%
do 89%, co jest wynikiem dalekim od najlepszych.

Zauwazalng rzecza jest sklonno§¢  wszystkich
testowanych algorytméw do uzyskiwania gorszych
rozwigzan wraz ze wzrostem wielkosci problemu.
Wyraznym wskaznikiem do tych sktonnosci byt siodmy
testowany problem pcbl173. Potwierdzeniem tego
stwierdzenia byt problem d1291 oraz kazdy nast¢pny.
Powyzej na wykresie podsumowujacym wszystkie
przeprowadzone testy mozemy zobaczy¢ hierarchie
wszystkich algorytmow oraz ilo$¢ otrzymany punktow.
Maksymalng iloscia punktow jest 1000. Najblizej tej
warto$ci znajduje si¢ przedstawiciel grupy ALM, czyli
ACS z wynikiem 999,31 punktu. Co warte podkreslenia
pierwsze sze$¢ miejsc pod wzgledem efektywnosci
poszukiwania optimum zajmuja ALM. Kolejne lokaty to
juz przedstawiciele ALK i ich zdecydowany lider, czyli
algorytm LK, ktory uznawany jest za najlepszy ALK do
rozwigzan problemu TSP.
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Marco  Dorigo, ktéry jest pomystodawca
zastosowania zachowania mrowek do rozwigzywania
probleméw optymalizacyjnych, osiagnat ogromny

sukces, ktorego potwierdzeniem jest powyzszy artykul.
Algorytmy mréwkowe to nowa generacja algorytmow
stosujaca nowe podejscie do bardzo trudnych
probleméw, podejscie, ktore dato znakomite rezultaty.
Algorytmy mrowkowe znajduja szereg innych
zastosowa¢ nie tylko do TSP, zastosowan ktore sa
wykorzystywane w sposob praktyczny w  wielu
dziedzinach zycia. Celem tego artykulu bylo
zastosowanie algorytméw mrowkowych do rozwiazan
problemu TSP, ktéory od samego poczatku istnienia
algorytmow mrowkowych miat z nimi bardzo duzo do
czynienia, poniewaz byt to pierwszy problem, do jakiego

wysoko zorganizowanych. Dalszym kierunkiem jaki
obrali sobie naukowcy jest wykorzystanie zdobytej
wiedzy na temat koloni mrowek oraz przetozenie jej do
zastosowan w $wiecie rzeczywistym. Okresleniem, ktore
opisuje nowoczesna mrowke, ktora stosuje filozofig
koloni mrowek w §wiecie rzeczywistym jest s-bot. Czym
jest s-bot? Sa to male roboty skonstruowane w celu
wykonywania wielu skomplikowanych zadan w $wiecie
rzeczywistym wykorzystujac pracg w grupie, lub inaczej
mowiac kolonii. Podstawa to stworzenia wspomnianych
robotow jest Swarm Theory, ktéra brzmi:

A single ant or bee isn't smart, but their colonies are.
The study of swarm intelligence [11] is providing
insights that can help humans manage complex systems,
from truck routing to military robots [12].

zastosowano owe algorytmy, aby sprawdzi¢ ich
efektywnos¢.

Oprogramowanie ACOTSP Concorde TSP
Plik * 1sp optimum ACS MMAS | BWAS | Asrank | EAS AS Kerh‘ighan pouick | Boruvia | Greedy N”;f:rggitr

ACS MMAS | BWAS | ASRK EAS AS LK QBOR BOR GR NN
llgs pkt na 1000 99931 | 99894 | 99829 | 99813 | 99720 | 99409 | 99265 | 85326 | 851,10 | 84558 | 82313

srednia % 99.93% | 9989% | 99.83%)| 9981% | 99.72% | 99.41% | 99.26%| 8533%| 85.11% | 84.56% | 82.31%
1200 00Pot:lsum owanie efektywnosci algorytméw na prébce 10 problem éw
999,31 998 94 998 29 99813 997 20 994,09 002 65
=
51000;00- S—
= SE% 820 84558 go3 13
2 800,00 - ——
(=]
(=]
=
w 600,00 - |
=
5
3]
£ 400,00 -
=
=]
o
@
g 200,00
0,00 - } } } } } } } } }
C ¥ ¥ &K P e S &
< 2) ¥ Algorytmy

Rys. 13 Podsumowanie efektywnosci algorytméw

6. KIERUNKOW DALSZYCH BADAN

W tym punkcje zostana przedstawione kierunki dalszych

badan

jakie

zostaly podjcte

przez

naukowcow,

wzorcujacych si¢ na koloniach mréwek jako stworzen
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Marco Dorigo byl osoba koordynujaca zakonczony juz
projekt  Swarm-Bots:  Swarms of self-assembling
artefacts, ktory byl prowadzony w latach 2001-2005.
Jego celem bylo studiowanie nowych podejs¢ w
stosunku do projektowania 1 wdrazania samo
organizujacych oraz samo-kontrolujacych si¢ robotow
wynalezionych przez czlowieka. Na samym poczatku



postawiono sobie szczegdtowe cele do ktorych
zaliczamy:

=  zaprojektowanie i utworzenie sprzg¢tu w postaci:
s-bot, s-toy oraz areny pna ktdrej bedzie mozna
przeprowadzac testy,

=  zaprojektowani i utworzenie symulatora,

= zaprojektowani i utworzenie systemu kontroli
swarm-bot’ow,

= integracja, testowanie oraz ocena rezultatu
wszystkich powyzszych czynnosci.

Zalozeniami projektu bylo utworzenie od 30 do 35
identycznych s-botow ktoére tworzyty by kolonig. Kazdy
z nich jest niezalezna jednostka zdolng do wykonywania
podstawowych zadan takich jak: nawigacja, umiejgtnosc¢
percepcji  otaczajacego go $wiata oraz mozliwos¢
zaczepienia si¢ do innego obiektu.

Rys. 14 Kooperacja grupy robotow [7]

Pojedynczy s-bot jest w stanie komunikowaé si¢ z
pozostatymi jednostkami oraz ma mozliwos$¢ polaczenia
si¢ z nimi w sposéb sztywny lub elastyczny. Polaczenie
kilku s-bot’6w daje nam koloni¢ bot’6w (z ang. swarm-
bot). Kolonia s-bot’0w jest zdolna do wykonywania
badan, nawigacji i transportu ci¢zkich przedmiotéw na
bardzo szorstkim terenie, szczegdlnie jesli jeden s-bot
ma powazne problemy w realizacji tego zadania w
pojedynkeg. S-boty komunikuja si¢ ze soba za pomoca
obrgczy wyposazonej w diody $wiecace w roéznych
kolorach z mozliwoscia mrugania o roznych
czestotliwosciach.

Kolejnym elementem, ktory byl wykorzystywany w
powyzszym projekcje jest s-toy. Jest to specjalnie
skonstruowany obiekt, ktory moze by¢ traktowany jako
zdobycz lub oznaczenie gniazda dla s-bot’0w. S-toy
posiada wiezyczke, ktora moze by¢ zdemontowana
dzigki czemu jest mozliwo§¢ obciazenia s-toy’a,
maksymalnie do 2kg w celu zaimplementowania
problemu wspotpracy w transporcie. Jest on wyposazony
w identyczng obrecz jak s-bot’y co umozliwia
zaczepienie s-bot’a do s-toy’a. Wiezyczka ma mozliwosé¢
$wiecenia w dwoch kolorach. S-toy moze dodatkowo
emitowa¢ dzwigk w celach lokalizacyjnych.
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Zostalo podjetych wiele eksperymentow przy uzyciu s-
bot’ow,  ktore potrafity wykaza¢ si¢  duza
samoorganizacja doprowadzajac dane zadanie do
realizacji. Do przykladowych eksperymentow mozna
zaliczy¢ m.in.:

Scenario — jest eksperymentem polegajacym na udaniu
si¢ przez s-bot’y do obiektu, ktérym w tym przypadku
jest s-toy oraz przetransportowanie go do bazy. W tym
miejscu mozna zobaczy¢ analogie do systemow
mréwkowych. S-toy’em moze by¢ pokarm natomiast
baza, do ktorej ma on zosta¢ dostarczony jest gniazdo.
Jest to typowy przyklad organizacji w transporcie, gdzie
pojedynczy osobnik nie daje rady w realizacji zadania i
gdzie grupa s-bot’0w musi si¢ zorganizowa¢ w celu
ukonczenia zadania,

Przejscie przez dziurg — jest to przyklad sytuacji, w
ktorej pojedynczy s-bot nie da sobie rady. Kolonia s-
bot’0w potrafi rozwigza¢ ten problem tak, aby
kontynuowa¢ dana wedrowke,

Wspotdziatanie w przemieszczaniu si¢ — jest to przyktad
zadania, w ktéorym s-bot’y przemieszczaja s-toy’a i
musza zachowa¢ koordynacje ruchow tak, aby sobie
nawzajem nie przeszkadzac,

Patrzac z optymizmem na dotychczasowe dokonania
naukowcow 1 dynamizm, z jakim dziedzina swarm-
bot’6w si¢ rozwija mozna wybiec trochg¢ w przysztos§¢
pokazuja ogromne zastosowanie tych urzadzen, ktdére
moga by¢ przeznaczone do wykonywania wielu
skomplikowanych zadan na ziemi, jaki i w innych
miejscach naszego uktadu stonecznego. Organizacja
NASA, wyrazita duze zainteresowanie tego typu
rozwigzaniem. GdybySmy wzi¢li pod uwagg sytuacje, w
ktérej jeden z robotéw podczas misji na Marsie nie
mogtby kontynuowa¢ swojego zadania z réznych
powodow, pozostale s-bot’y moglyby si¢ same
zorganizowa¢ w celu jego dokonczenia. BBC news
opublikowala na swojej stronie ciekawy artykul pt:
wmart future for swarm robots”[13], w ktorym to
umieszczony krotki filmik prezentujacy mozliwosci
organizacyjne s-bot’0w. Nadang im dwa zadania, gdzie
jedno mialo by¢ wykonane przez 80% dostgpnych s-
bot’6w a drugie przez pozostate 20%. Przeprowadzono
symulacj¢ w postaci zabierania kolejnych s-bot’ow z
areny, po ktorej roboty same si¢ organizowaty
doprowadzajac do ustalonej na poczatku proporcji 80/20.
Cickawa perspektywa zastosowa¢ kolonii s-bot’ow
mogloby by¢ uzycie ich do szukania ocalalych ludzi po
jakiej$ katastrofie oraz poszukiwanie innych zagrozen,
jakie moglyby wystapic.
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