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eneza algorytméw genetycz-

nych' sigga prac zespotu bada-

czy kierowanych przez Johna
Hollanda z Uniwersytetu Michigan. Ce-
lem prowadzonych prac byto poznanie
procesoéw adaptacyjnych wystepujacych
w $wiecie przyrody, oraz opracowanie
oprogramowania, ktére modelowatoby
mechanizmy rzadzace systemami biolo-
gicznymi. W zwiazku z tym, ze (jak sama
nazwa wskazuje) algorytmy genetyczne
wywodza si¢ z genetyki, terminologia
stosowana w tej dziedzinie odpowiada
pojeciom stosowanym w naukach biolo-
gicznych.

Algorytmy genetyczne stanowia pro-
cedury poszukiwania najlepszego rozwia-
zania oparte na mechanizmach doboru
naturalnego i dziedzicznos$ci. Stanowia
one metode optymalizacji wykorzystu-
jaca mechanizmy adaptacyjne wzorowa-
ne na systemach biologicznych. Przez
optymalizacjg rozumiemy tutaj procedu-
1¢ znajdowania rozwiazania okreslonego
zadania dajacego najlepsze, z punktu wi-
dzenia zatozonego celu rezultaty. Poszu-
kiwanie rozwigzania odbywa si¢ na pod-
stawie jego parametrow, za$ jego ocena
wykonywana jest na podstawie tzw. funk-

' W literaturze tematu spotyka si¢ rowniez pojecie
algorytmu ewolucyjnego. Pojgcie to uznawane jest
czgsto jako szersze, a nawet zalecane jako lepiej
oddajace istotg rzeczy. W artykule zastosowano
nazewnictwo przyjgte w pionierskich pracach do-
tyczacych algorytmow genetycznych [1] oraz w pra-
cach dotyczacych zastosowania tych algorytmow
do redukcji hatasu [2,3,4,5].

cji celu, ktora obrazuje jak dobre — we-
diug zadanych kryteriow — jest znalezio-
ne rozwiazanie. Algorytmy poszukiwania
najlepszego rozwiazania nie zawsze pro-
wadza do jego znalezienia. Niektore za-
dania sa bardzo trudne do opisania i nie-
jako z natury opieraja si¢ metodom opty-
malizacji. Niedoktadnos$ci opisu powo-
duja, ze niektore algorytmy poszukiwa-
nia, charakteryzujace si¢ mata odporno-
$Scig na ztozono$¢ zadania i niedoktadno-
$ci jego opisu, nie moga by¢ w takich przy-
padkach stosowane. W poréownaniu z in-
nymi metodami poszukiwania, algoryt-
my genetyczne charakteryzuja si¢ duza
odpornoscia na ztozonos¢ zadania, wy-
nikajaca z faktu, ze [1]:

—przetwarzaja parametry zadania opty-
malizacji w formie zakodowanej, a nie
bezposredniej

— proces poszukiwania najlepszego
rozwigzania prowadza, wychodzac nie
z pojedynczego punktu lecz ze zbioru
(populacji) punktow

— korzystaja bezposrednio z funkcji
celu, bez konieczno$ci znajomosci np. jej
pochodnych

— stosuja probabilistyczne reguty wy-
boru.

Elementarny algorytm genetyczny jest
stosunkowo prosty i sklada sig z trzech
powtarzanych cyklicznie operacji:

— reprodukcji

—krzyzowania

—mutacji.

W wyniku tych operacji z pokolenia
rodzicielskiego tworzone jest pokolenie
potomne, ktére podlega z kolei analogicz-
nym procesom, stanowiac bazg dla kolej-
nego pokolenia. Dzigki zastosowaniu
odpowiedniego kryterium wyboru osob-
nikow bioracych udzial w reprodukc;ji,
kazde kolejne pokolenie zawiera osobni-
ki coraz lepiej przystosowane do stawia-
nego im zadania. Proces tworzenia no-
wych generacji osobnikow zatrzymywa-
ny jest w momencie, gdy spelione zo-

stanie kryterium §wiadczace o otrzyma-
niu osobnika lub osobnikow o cechach
umozliwiajacych wykonanie zadania
z zalozong doktadnoscia.

Algorytmy genetyczne znajduja za-
stosowanie w wielu obszarach zwiaza-
nych ze stosowaniem metod aktywnych
do redukcji hatasu. Sa nimi m.in.:

—modelowanie i identyfikacja zrodet
hatasu [4]

— znajdowanie najkorzystniejszego
potozenia zrodet kompensujacych i ele-
mentow pomiarowych, stanowiacych ele-
menty skfadowe kazdego systemu do ak-
tywnej redukcji hatasu [2,3]

—adaptacja parametréw kontrolera sys-
temu aktywnej redukcji [S].

Identyfikacja zrodet hatasu oraz moz-
liwo$¢ wyznaczenia parametrow, ktore je
charakteryzuja ma bardzo istotne znacze-
nie z punktu widzenia efektywnosci dzia-
tan zwiazanych ze zwalczaniem hatasu.
Dotyczy to zreszta zarbwno metod aktyw-
nych jak i pasywnych. W przypadku me-
tod aktywnych, identyfikacja Zrodet ha-
fasu w obszarach o ztozonych ksztattach
i wielu zrodtach emitujacych hatas row-
noczesnie (co ma czgsto miejsce w sytu-
acjach spotykanych w rzeczywistosci),
jest bardzo wazna i ma wptyw na sposob
rozmieszczenia zrodet wtornych i elemen-
tow pomiarowych.

Metoda identyfikacji zrédet hatasu [4]
polega na pomiarze parametrow obszaru
propagacji hatasu pomiedzy Zrodtami
hatasu i punktami roztozonymi réwno-
miermie w obszarze, w ktorym znajduja si¢
te zrodta. W kolejnym kroku tworzy si¢
matematyczne odwzorowanie tego obsza-
ru i umieszcza w nim modelowe Zrodta
hatasu (w najprostszym przypadku zro-
dta punktowe). Zmieniajac potozenie
zrodet modelowych oraz ich parametry
akustyczne, wyznacza si¢ parametry ob-
szaréw pomigdzy tymi zrodtami i punk-
tami o wspotrzednych odpowiadajacych
punktom potozenia mikrofonéw podczas
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pomiaro6w w warunkach rzeczywistych.
Miara biedu zwiazanego z przyjeta loka-
lizacja i parametrami Zrédet modelowych
sa réznice w zmierzonych i1 wyznaczo-
nych w wyniku obliczen warto$ciach pa-
rametréw wspomnianych wczesniej ob-
szarOw.

Znalezienie wlasciwego rozktadu
zrodet modelowych jest bardzo ztozone
obliczeniowo. Juz przy niewielkiej licz-
bie zrodet zastosowanie do tego celu ty-
powych algorytméw przeszukiwania,
Z uwagi na czas trwania obliczen staje si¢
niemozliwe. W tej sytuacji najlepszym
podejsciem jest zastosowanie algorytmow
genetycznych.

Obok wiasciwie zaprojektowane; struk-
tury kontrolera, na efektywnos$¢ systemu
aktywnej redukcji w istotny sposob wply-
wa potozenie elementéw wykonawczych
(zrodet kompensujacych) oraz elemen-
tow pomiarowych (mikrofondw mierza-
cych parametry sygnatow bledu). Prawi-
dlowe rozmieszczenie tych elementow
zalezy od tak wielu czynnikow, ze nie jest
mozliwe opracowanie praktycznej meto-
dy analitycznego wyznaczenia ich naj-
korzystniejszych, z punktu widzenia re-
dukcji hatasu wspotrzednych przestrzen-
nych. W tej sytuacji do dyspozycji pozo-
staja metody poszukiwan. W przypadku
ma%ej liczby elementéw pomiarowych
1 wykonawczych oraz niewielkiej liczby
analizowanych potozen, mozliwe jest
obliczenie w odniesieniu do wszystkich
konfiguracji tych elementéw, parametru
charakteryzujacego dobro¢ systemu ak-
tywnej redukc;i i na tej podstawie wybra-
nie najlepszej konfiguracji.

Wraz ze wzrostem liczby elementow
pomiarowych i wykonawczych oraz ich
potozen, liczba mozliwych konfiguracji
rosnie tak szybko, ze znalezienie najlep-
szej konfiguracji przez przeszukanie wszyst-
kich rozwigzan staje si¢ niemozliwe.

Bardzo przekonujaco przedstawiono
ten problem w [2] na konkretnym przy-
ktadzie obliczeniowym. Zatozmy, ze
chcemy wykona¢ obliczenia dla wielo-
kanatowego systemu aktywnej redukcji

zawierajacego 26 elementéw wykonaw-
czych i 48 elementow pomiarowych [2].
Elementy wykonawcze mozna rozmiesz-
cza¢ w 52 pozycjach, za$ elementy po-
miarowe w 80 pozycjach. Liczba mozli-
wych do zastosowania konfiguracji wy-
nosi:
52! 80!
26126! 32148
Zaktadajac, ze obliczenie $redniej re-
dukc;ji hatasu dla pojedynczej konfigura-
cji trwa 1ms, znalezienie optymalnego
wariantu pofozen trwatoby w przyblize-
niu:

1,087-10% [s]~ 3,45-10* [lat]

Zagadnienie najkorzystniejszego po-
fozenia elementow pomiarowych i wyko-
nawczych moze by¢ zatem rozwiazane
wylacznie za pomoca metody przeszuki-
wan obdarzonej pewna ,,doza inteligen-
cji”, a taka wlasnie charakteryzuja sie
metody oparte na algorytmach genetycz-
nych.

~1,087-10"

Adaptacja parametréow
kontrolera systemu
aktywnej redukcji

Algorytmy genetyczne moga by¢ sto-
sowane do adaptacji parametréw kontro-
lera stanowiacego podstawowy element
sktadowy kazdego systemu aktywne;j re-
dukcji hatasu. Struktura systemu aktyw-
nej redukcji, bazujacego na algorytm1e
genetycznym w istocie nie rézni si¢ od
struktury tradycyjnego systemu aktywne;j
redukcji. Dla poréwnania, na rys. 1.
i1ys. 2. przedstawiono system aktywnej re-
dukcji hatasu z zastosowaniem algorytmu
adaptacyjnego i algorytmu genetycznego.

W pierwszym przypadku wspotczyn-
niki filtru cyfrowego w kolejnych krokach
algorytmu adaptacyjnego zmieniane sa
w taki sposob, aby zminimalizowac sy-
gnal uzyskiwany za pomoca detektora
btedu. W kazdym kroku iteracji algoryt-
mu adaptacyjnego filtr cyfrowy prze-
ksztatcany jest w nowy filtr o warto$ciach
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Rys. 1. Schemat blokowy systemu aktywnej reduk-
cji z filtrem cyfrowym o parametrach ustalanych
za pomocg algorytmu adaptacyjnego
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Rys. 2. Schemat blokowy systemu aktywnej reduk-
cji z filtrem cyfrowym o parametrach ustalanych
za pomoca algorytmu genetycznego

wspotczynnikow dazacych do pewnej
zbioru wartosci optymalnych. Stowo
,przeksztatcany” dobrze ilustruje zasade
dziatania algorytmu, bowiem nowe war-
toSci wspotczynnikow filtru wyznaczane
sa na podstawie starych wartosci, ktore
korygowane sa w stopniu uzaleznionym
od warto$ci sygnahlu pochodzacego z de-
tektora biedu (rys. 1.).

Kontroler dziata wedtlug opisanego
algorytmu caly czas, zar6wno na etapie
jego dostrajania, jak i podczas normalnej
pracy systemu aktywnej redukcji. Kazde
odchylenie warto$ci parametrow filtru
cyfrowego od zestawu optymalnego, po-
woduje natychmiastowa reakcj¢ polega-
jaca na skorygowaniu wspolczynnikow
filtru na podstawie powstatego w wyniku
odchylen sygnatu btedu.
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Rys. 3. Zasada dziatania algorytmu genetycznego
w systemie aktywnej redukcji

W przypadku, gdy do wyznaczenia
parametrow filtru stosowany jest algorytm
genetyczny (rys. 2.), mimo analogicznej
struktury kontrolera zasada jego pracy jest
w istotny sposob odmienna. W kolejnych
krokach algorytmu genetycznego filtr
cyfrowy nie jest przeksztalcany, lecz za-
stgpowany nowym filtrem zmniejszaja-
cym sygnat bledu. Ten nowy filtr nie jest
uzyskiwany w wyniku adaptacji wspot-
czynnikéw aktualnie wykorzystywanego
filtru, lecz w wyniku wyboru filtru z pew-
nego zestawu/populacji filtrow.

Zasada dziatania algorytmu genetycz-
nego zostata przedstawiona na rys. 3.
W pierwszym kroku tworzony jest zestaw
zawierajacy k filtrow cyfrowych (genera-
cja 1.). Kazdy filtr reprezentowany jest
w postaci wektora wspotczynnikow, kto-
rych wartosci reprezentowane sa np. w po-
staci dwojkowej (zero-jedynkowej), (rys.
3.). Wektor wspotczynnikow jest odpo-
wiednikiem chromosomu (stosuje sig row-
niez nazwe¢ ciagu kodowego). PI‘ZYJQCIC
reprezentacji dwojkowej jest oczywiscie
tylko jednym z mozliwych (wspolczyn-
niki filtru moga by¢ zakodowane np.
w postaci liczb zmiennoprzecinkowych).

Na podstawie pierwszego zestawu fil-
tréw (generacja 1.), w wyniku operacji
selekcji, krzyzowania i mutacji tworzony
jest drugi zestaw filtrow (generacja 2.).
Zestaw ten zawiera filtry o lepszych para-
metrach od filtrow pierwszego zestawu.

Operacja tworzenia nowych coraz lep-
szych generacji filtrow powtarzana jest do
momentu, gdy znajdzie si¢ w niej filtr
spetniajacy postawione mu kryterium ja-
kosci. Takim kryterium jest osiagnigcie
okres$lonej redukcji hatasu.

Aby w kolejnych zestawach (genera-
cjach) uzyskiwa¢ filtry o lepszych para-
metrach, nalezy zastosowac odpowiednie
kryterium selekcji. Stanowi je obliczany
w specjalnym bloku (rys. 2.) wskaznik
przystosowania filtru do stawianego mu
zadania. Prawdopodobiefistwo wyboru
filtru do kolejnej generacji jest tym wick-
sze, im wigkszy jest jego wskaznik przy-
stosowania.

Algorytm genetyczny jest niewrazli-
wy na typ filtru zastosowanego w kontro-
lerze systemu aktywnej redukcji. Tym sa-
mym daje on projektantom mozliwos¢
zastosowania filtru o strukturze jak naj-
bardziej odpowiedniej do planowanego
zadania. Mozliwo$¢ wyboru dowolnej
struktury filtru jest szczegdlnie przydat-
naw przypadku, gdy mamy do czynienia
z obiektami nieliniowymi, ktérych wia-
$ciwosci mozna odwzorowaé wylacznie
za pomoca filtrow nieliniowych. Taki filtr
traktowany jest przez algorytm genetycz-
ny jak ,.czarna skrzynka”, ktorej we-
wngtrzna budowa nie wptywa na dziata-

nie algorytmu.
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Kultura bezpieczenstwa

Jest to wynik indywidualnych

i grupowych wartosci,

postaw, postrzegania,
kompetencji i wzorow zachowan
oraz stylu i jakosci zarzqdzania
bezpieczenstwem w organizacji.

Definicja Health and Safety Laboratory,
Wielka Brytania

Polsce wskazniki czgstotli-

wosci $miertelnych wypad-

kow przy pracy oraz zapadal-
nosci na choroby zawodowe s3 wyzsze
od rejestrowanych w panstwach Unii Eu-
ropejskiej. O niskiej ogdlnospotecznej
kulturze bezpieczefistwa $wiadczg przy-
czyny wypadkow przy pracy, bowiem az
49,9% stanowia nieprawidlowe zachowa-
nia pracownikow, a 14,6% niewlasciwa
organizacja pracy lub stanowiska pracy
spowodowane btedami kierownictwa,
czyli prawie 2/3 przyczyn wynika z nie-
wystarczajacej wiedzy i SwiadomoSci
zarowno pracobiorcow jak i praco-
dawcow. Wedlug wiarygodnych sza-
cunkéw ogolne koszty wypadkéw przy
pracy ichoréb zawodowych wynosza
ok. 4% Produktu Krajowego Brutto,
czyli ok. 24,6 mld zl. Zjawisko to ma
wigc swoj ogromny wymiar humani-
tarny, spoleczny i ekonomiczny.

Do jednego z najbardziej wypadkogen-
nych nalezy $rodowisko uczniowskie.
Wskazniki wypadkowosci w tym srodo-
wisku, na wszystkich poziomach syste-
mu o$wiatowego sa alarmujace (16,5 wy-
padkow na 1000 uczniow, wskaznik dwu-
krotnie wyzszy od Sredniej krajowe;), prze-
kraczaja je tylko wskazniki w sektorze
gornictwa.

Gdyby rodzice mieli $wiadomos¢, ze
szkota jest jednym z najniebezpieczniej-
szych miejsc z punktu widzenia wskaz-
nika wypadkowosci, z pewnoscia bytby
to jeden z najbardziej waznych takze dla
nich probleméw do rozwiazania.

Ksztattowanie wlasciwych postaw
w skali ogdlnospotecznej jest zjawi-
skiem ciagtym i wymagajacym czasu.
Z doswiadczen krajow o wysokiej kul-
turze bezpieczenstwa wynika potrzeba
rozpoczgcia dziatan od najwczes$niej-
szych pozioméw systemu edukacji na-
rodowe;j.
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