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Abstrakt

Metaheuristické metody, inspirované fyzikalnimi, biologickymi, chemickymi, séman-
tickymi 1 socidlnimi jevy, jsou aplikovany pro optimalizaci tiloh s rozsdhlou mnozinou
moznych fesSeni v Sirokém spektru obort véetné zemedelstvi, pricemz vyznamnou ¢ast
tvoti evolucni vypocty, z nichz jsou pro potieby precizniho zemédélstvi vyuzivany
predevsim genetické algoritmy. Tato prace se zabyva jejich implementaci v rdmci pro-
blematiky pldnovani tras pojezdu zemédélské techniky s cilem snizeni délky trajekto-
rie pohybu na souvratich i ve vnitini ¢asti pozemku. Vytvoteny algoritmus se sklada
z n€kolika ¢asti, kdy nejprve dochazi k vypoctu souradnic dil¢ich tras a nasledné apli-
kaci genetickych algoritmli k optimalizaci otdCeni souprav na souvratich vhodnou
kombinaci jejich prijezdii s ohledem na vstupni parametry zahrnujici polomér otaceni
a zabér nastroje. Kvalitu ziskanych vysledkil ovlivituje mnoho faktorti jako velikost
populace, pocet generaci ¢i zvoleny typ selekce, kdy se zvySujicim se mnozstvim chro-
mozomu v populaci i generaci dochazi k vygenerovani lepsich feSeni, umoznujicich
zkraceni vzdalenosti pojezdu pfi otdCeni na souvratich o vice nez 37 %, coz mlze

pfimo vést k tspordm pracovniho ¢asu, pohonnych hmot a niz§imu zhutnéni pady.

Klicova slova: genetické algoritmy; metaheuristické metody; planovéani pojezdovych

tras; optimalizace trajektorie pohybu; ota¢eni zeméd¢€lskych strojii na souvratich



Abstract

Metaheuristic methods, inspired by physical, biological, chemical, semantic and social
phenomena, are used to optimise problems with a large number of possible solutions
in a wide range of fields, including agriculture, with a significant part of evolutionary
computation, of which genetic algorithms are mainly used for precision agriculture.
This paper deals with their implementation in the context of the problem of planning
the routes of agricultural machines with the aim of reducing the length of the trajectory
of movement both on the headlands and in the inner part of the plot. The developed
algorithm consists of several parts, where first the coordinates of the partial routes are
calculated and then genetic algorithms are applied to optimise the rotation of the im-
plements on the headlands through a suitable combination of their passes with respect
to the input parameters, including the turning radius and the tool sweep. The quality
of the results obtained is influenced by many factors, such as the size of the population,
the number of generations or the type of selection chosen, with better solutions being
generated as the number of chromosomes in the population and generations increases,
allowing a reduction of more than 37 % in the distance travelled when turning on he-
adlands, which can directly translate into savings in working time, fuel and reduced

soil compaction.

Keywords: Genetic algorithms; metaheuristic methods; route planning; trajectory op-

timisation; headland turning of agricultural machine
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Uvod

Zemédelska pada je nepostradatelnym statkem, bez kterého by nebyla mozna pro-
dukce potravin nejen rostlinného, ale potazmo také zivocisného ptivodu. I piesto jsme
svédky vyznamného zabirani zeméd¢€lské piidy pro nezemédélské ucely a jejiho dal-
Siho znehodnocovani v disledku pouziti nevhodnych technologickych postupii. Jed-
nim z nejvyznamnéjsich typti pidni degradace je zhutnéni piidy (Shah et al., 2017).
V soucasnosti je zhutnénim ohrozeno az 68 milioni hektard pidy a z toho ptipada
33 miliont ha na Evropu (Pravalie, 2021), pii¢emz hlavnim faktorem zodpovédnym
za tento stav je predevsim jeji vysoké mechanické zatizeni zpiisobené pojezdem ze-
médelské techniky po pozemku (Mileusnic¢ et al., 2022). Soucasné situaci nepiispiva
ani zvysujici se hmotnost zemédélskych stroji, ktera se za poslednich nékolik deseti-
leti vyrazné zvysila (Shabeb et al., 2021; Sivarajan et al., 2017).

Zhutnéni piidy je doprovazeno fadou nezddoucich jevil, jako je zvySovani obje-
mové hustoty pudy, snizeni velikost pord, propustnosti nebo dostupnosti zivin, které
maji za nasledek snizeni zemédélské produkce (Carla et al, 2022; Carceles Rodriguez
etal., 2022). V dusledku zhutnéni klesa schopnost pudy zadrzet vodu, ¢imz se zvySuje
povrchovy odtok a riziko vodni eroze (de Lima et al, 2017; Centeri, 2022). Se zhutn¢-
nim pudy jde ruku v ruce také zvyseni energetické narocnosti obdélavani puidy a sni-
zeni jeho kvality (Kumbhala et al., 2013).

Mezi vyznamné technologické postupy vedouci k eliminaci zhutnéni pidy patii
fizeny pohyb zemédélskych strojii po pozemcich, tzv. Controlled Traffic Farming
(CTF) (Bulgakov et al., 2022). Principialn€ je mozno CFT charakterizovat tak, Ze po-
hyb zemé&d¢lskych stroji je sveden do pfedem stanovenych drah (Hussein, 2022; Ta-
mirat et al., 2022), které optimalnim zplisobem pokryvaji cely pozemek. Vhodnou vol-
bou trajektorie zemédé&lskych strojii je moZno vyrazné redukovat miru zhutnéni po-
zemku v dasledku pojezdu zemédélské techniky. Naptiklad Edwards et al. (2017) pro-
kazali, Ze optimalizované drahy mohou sniZit délku tras zeméd¢€lskych stroji o 18 %,
pfi¢emz pii vyuZiti strojii se stejnym rozvorem kol je moZzno dosahnout hodnoty az
30 % (Kumbhala et al., 2013). Marinello F. et al. (2017) ve sv¢ praci konstatuje, Ze diky
fizenému pohybu zeméd¢€lské mechanizace mize byt ocekdvano zvySeni vynost plo-
din o vice nez 10 %.

Pohyb zeméd€lské techniky po pozemku lze rozdélit do dvou ¢asti na pojezdy

organizovanych dil¢ich tras ve vnitini oblasti pole a otdfeni na souvrati nutné pro




zménu sméru a jejich prijezd, pficemz pro snizeni vzdalenosti celkové trajektorie je
tteba se zaméfit na optimalizaci pohybu v obou oblastech (Utamima
et Djunaidy, 2021). He et al. (2023) uvadi, Ze sniZeni pojezdové vzdalenosti pii oto¢-
kach na souvratich je pro minimalizaci délky kompletni drahy pohybu velice dilezité.
Techniky planovani optimélnich pojezdovych tras zahrnuji rozli¢né piistupy vcetné
metaheuristickych metod zaméfenych na hledani optimalnich vysledkt u problematik
s rozsahlym prostorem moznych feSeni jako optimalizace rojenim castic, optimalizace
pomoci mravenci kolonie ¢i genetické algoritmy (Santos et al., 2020).

V softwarovém inzenyrstvi se pojmem geneticky algoritmus oznacuje takovy po-
stup, kdy se opakované vybira, kiizi a mutuje populace (data) za ucelem vytvoreni
nové generace, ktera bude predstavovat vhodnéjsi feSeni daného problému nez pii-
vodni (rodi¢ovskd) generace (Han et al., 2017). Souc¢ésti rozhodovaciho procesu je
také stanoveni podminky, pfi které je mozno vypocet ukoncit s tim, ze bylo nalezeno

»dostate¢né vhodné™ feseni dané lohy.




1 Literarni reSerse

1.1 Metaheuristické metody v zemédélstvi

Metaheuristika je kombinace heuristickych metod, jejimz cilem je efektivné podpofit
prizkum prohledédvaného prostoru, ¢imz je mozné predejit uviznuti v lokalnim minimu
ve slozitém prostoru. Metaheuristika je inspirovana nékolika tématy, z nichz lze vy-
zdvihnout napiiklad analogii s fyzikalnimi, chemickymi, biologickymi, sémantickymi
a socialnimi jevy. (Kaur et al. 2020). Klasifikace heuristickych metod se u mnohych
autort 1i8i (Ikeda et Inoue, 2016; Kurnia et al., 2018). Darwish et al. (2020), Dhiman
a Kumar (2017) a Khishe a Mosavi (2020) pouzivaji ¢tyfi zakladni skupiny: evolu¢ni
vypocetni techniku, inteligenci roje, techniku inspirovanou ¢lovékem a spolecnosti
a fyzikalni techniku. Francik et al. (2020) ve svém piehledu soucasnych vyzkumnych
trendd v oblasti systémi obnovitelnych zdroji energie rovnéz zaradili skupiny na-
zvané evolucni vypocty a rojova inteligence. Na zakladé podrobné analyzy dostupné
literatury zabyvajici se metaheuristickymi metodami a jejich klasifikaci je na obrazku
heuristické metody pouzivané v preciznim zemédélstvi jsou barevné zvyraznény a po-
drobné popsany nize. Uvedené metaheuristické metody byly rozdéleny do Ctyt skupin
na evolucni vypocty, rojovou inteligence, algoritmy zaloZené na fyzikalnich jevech
a algoritmy inspirované ¢lovékem.

Tabulka 1.1: Pfehled nejvyuZivanéjSich metaheuristickych metod pro optimalizaci pojezdovych
tras a problematiku logistiky v zemédélstvi.

ifl(ert?)tjk; Nazev metody
GA Genetické algoritmy
ACO Algoritmus mravenci kolonie
SA Simulované Zihani
HS Harmony Search
Algoritmus optimalizace po-
PSO AP
moci roje castic
TS Tabu Search

Z tabulky 1.1 je patrné, Ze pro feSeni problému planovani tras pojezdu a logistiky ze-
meédélskych poli bylo Vv literatuie vyuZzito nékolik metaheuristickych metod (Bochtis
et Vougioukas, 2008). Nejcast¢jsi algoritmy aplikované na tento problém jsou gene-
tické algoritmy, algoritmus mravenci kolonie, simulované Zihani, harmony search, op-

timalizace pomoci roje Castic a tabu search.




Metaheuristic Optimization Methods

\ 2 2 2 L 4
Evolutionary 5 Physics-based Human-inspired
Computing Algorithm Algorithm

Particle Swarm Simulated Annealing
Genetic Algorithm (GA) > Optimization (PSO) Py | Tabu Search (TS)
Differential Evolution Ant Colony Group Search

() ™| Optimization (ACO) pnySearh s ®|  Optimizer(GSO)
Evolutiorary Strategies | Atifical Bee Colony Gravitational Search A Interior Search

(ES) (ABC) Algorithm (GSA) Algorithm (ISA)
S = [ W Optrizan T [ Soct Besec gor

(GP) Algorithm (WOA) (B88C) (sBa)
Evolutionary Strategies |  GreyWor Optimizer Black Hole Algorithm | Imovative Gumer

(ES) (GWO) (BHA) (AIG)

Evolutionary - Charged System .
; ing (EP) 1 Firefly Algorithm (FA) Search (CSS) > Cohort Intelligence (C1)
Central Force Brain Storm
Optimizer (BBO) et Optiization (GFO) ™| Optimization (BS0)
Coevolutionary N Monarch Butterfly Galaxy-based Search N Group Counseling
Algorithms (Coea) Optimization (MBO) Algorithm (GoSA) Optimizer (GOO)
Mutiobjective Grasshopper Chaotic Fractal Walk Teaching Leaming
Evolutionary Algorithms |  Optimization Algorithm Trainer (CFWT) |  Based Optimization

(Moeas) (oL (TLBO)
Padkdy Field Algorithm | Batinspired Algorithm | Exchange Market

(PFA) (84) Agorithm (EMA)

Estimation of . "
n : Intelligent Water Drops Imperialist Conmpetitive
Mn.?EmD:gxﬂns - Algorithm (WD) > ithm (ICA)
Flower Pollination Fish Swamn Colory S
Aot (FPA) > Fsy | R
Cional Selection |  Baderial Foraging
Algorithm (CSA) Optimization (BFO)
PP [ et on iz
) (ALO)
A Shufied Frog Leaging in predision agricuiture
Algorithm (SFLA) Cther metaheuristic methods mainly

Obrazek 1.1: Klasifikace metaheuristickych optimaliza¢nich metod

used in other areas of industry




1.1.1 Algoritmus mraven¢i kolonie (ACO)

Feng (2020) se zabyval logistickym modelem potencidln¢ pouzitelnym v preciznim
zemédé€lstvi na zéklad¢ algoritmu mravenci kolonie, jehoz hlavnim vyhodam fadil uni-
verzalnost a absenci potieby pocatecni trasy. Dale také uvadi, Ze ACO neni zavisly na
volbé dil¢i pocatecni trasy a také ji neni tfeba v procesu vyhledadvani ruén€ upravovat.
Algoritmus mravenci kolonie l1ze vyuzit také v ptipadé elektrickych vozidel, jejichz
vyznam v zeméd¢€lstvi v budoucnu vyrazné vzroste (Mavrovouniotis et al., 2018), na-
ptiklad Joo a Lim (2018) ptedstavili efektivni metodu energeticky u¢inného smérovani
s vyuzitim ACO pro maximalizaci energetické ucinnosti (Alaiso et al., 2013). Optima-
lizaci efektivity ptepravy produktli na konkrétni mista a zlepSenim manipulaéni kapa-
city se zabyvali Mutar et al. (2020), jejichz vyzkum prokéazal znacny potencial navr-
zené ACO metody, vzhledem k ziskéni lepSich vysledkll nez u jinych algoritmt (napf.
SA).

1.1.2 Simulované Zihani (SA)

V preciznim zemédé&lstvi se také stavaji popularni malé bezpilotni letadla a drony, jez
vyzaduji sofistikované planovani letové drahy, které lze téz pomoci SA optimalizovat
(Behnck et al., 2015). Simulované zihani bylo také uspé$né pouzito pro monitorovani
zemédelstvi. Naptiklad Leitold et al. (2018) navrhli metodiku zaloZenou na Simulova-
ném Zzihani pro pfifazeni dal§ich senzori k dynamickym monitorovacim systémum.
Bochtis a Vougioukas (2008) navrhli ptistup zalozeny, ktery vyuzili k feSeni problému
planovani trasy pro aplikaci herbicidd, celkova ujetd vzdalenost po vybraném po-
zemku byla 335,767 m a vzdalenost ujetd na souvratich 95,767 m. Metoda navrZzena
Conesou-Mufiozem et al. (2016) ukazala celkovou ujetou vzdélenost na stejném po-
zemku 334,439 m a vzdalenost ujetou na souvratich 94,439 m. Porovnanim obou vy-
sledkl 1ze konstatovat, Ze rozdily mezi vypoctenymi vzdalenostmi jsou mensi nez
1,4 %.

1.1.3 Harmony search

Pravdépodobné nejcastéjsi vyuziti HS v zemédé€lstvi nachazi pii planovani pojezdo-
vych tras, napifiklad Utamina et al. (2019) pouZzili tento algoritmus pro feSeni problému
optimalni trajektorie pohybu zeméd¢lské techniky v ramci logistiky na poli. Stejné
jako jiné heuristiky byl i algoritmus Harmony Search aplikovan pro optimalizaci po-
hybu bezpilotnich letounti v rdmci fizeni precizniho zemédélstvi a pldnovani tras v ro-

botice (Valente et al., 2013; Muhalej et Mirroshandel, 2018). Vyzkumnici vynakladaji




velké usili na zdokonaleni stavajicich algoritmit HS. Napiiklad Liu et al. (2020) pted-
stavili metodu vyuzivajici algoritmus HS zalozeny na kédovéani pomoci pfirozenych
¢isel pro problematiku planovani tras, jenz pii zpracovani ptirozenych c¢isel dosahla
vysoké ucinnosti a poskytla lepsi vysledky ve srovnani s jinymi testovanymi typy al-
goritmu HS. Valente et al. (2013) vyvinuli postup vyuzivajici algoritmus Harmony
Search k optimalizaci letovych drah, jenz vykazal lepsi vysledky pfi optimalizaci trasy
ve srovnani s metodou prezentovanou Barrientosem et al. (2011) diky snizeni poctu
otaceni v trajektoriich pokryvajicich pozemek a dodrzeni stanovené vychozi a cilové
polohy. Vypocetni Cas je ve srovnani s pfedchozim piistupem delsi, to vSak Ize pova-
zovat za ptijatelnou nevyhodu vzhledem k tomu, Ze cilem vytvoreného planovace tras

neni prace v readlném case.

1.1.4 Algoritmus optimalizace pomoci roje ¢astic (PSO)

Metodu optimalizace pomoci roje Castic lze vyuzit v zemédélstvi 4.0 napiiklad pro
planovani kapacity servisnich sluzeb pro zeméd¢lské stroje (Hu et al., 2020) a také pro
trasy bezpilotnich letound. Mukherjee et al. (2020) pouzili rojovou optimalizaci v tlo-
hach naroénych na zpracovani, jako je vizudlni identifikace zemédélskych pozemku
s presahem do precizniho zeméd¢€lstvi, kde se PSO vyuZiva, je robotika. Das et Jena

(2020) a Li et al. (2020) pouzili algoritmus PSO pro planovani drahy mobilnich robotu.
1.1.5 Tabu Search

Stejné jako jiné algoritmy je pravdépodobné nejcastejsi pouziti algoritmu Tabu Search
v zemé&dé&lstvi spojeno s problémem planovani zeméd¢€lskych tras. Naptiklad Utamima
et al. (2019) pouzili algoritmus TS spolecné s algoritmem HS pro planovani pojezdu
techniky v polni logistice. He et al. (2018) sestavili opera¢ni model pro stanoveni op-
timalniho rozvrZeni sklizecich mléti¢ek pro nespojité zemédélské pozemky. Ke stano-
veni optimalniho planu pro dosazeni minimalizace celkové doby sklizné i doby sklizné
na jednotlivych pozemcich pouzili hybridni metodu Tabu Search. Hybridni algoritmus
vyuzivajici jak adaptivni prohledavani velkého okoli, tak Tabu Search byl také pouzit

ke sniZeni nepracovni vzdalenosti v polni logistice pro heterogenni sklizeci stroje.
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1.2 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy se fadi mezi heuristické metody. Jejich zdkladni myslenka je in-
spirovana biologickou evoluci, funguji tedy na principu mechanismu piirozené¢ho vy-
béru a genetiky (Ferreira Neto et al., 2011, Ikeda a Inoue, 2016, Kurnia et al., 2018).
Vyvoj genetickych algoritmi zapocal jiz v Sedesatych letech 20. stoleti a je spojen
s osobnosti J. Hollanda (Lamini et al., 2018, Elhoseny et al., 2018). Za milnik této
problematiky je povazovan rok 1975, kdy J. Holland piedlozil svij vyzkum v publi-
kaci Adaptation in natural and artificial systems: an introductory analysis with appli-
cations to biology, control, and artificial intelligence (Qiongbing a Lixin, 2016, Sales
et al., 2018). V soucasné dobé jsou genetické algoritmy vyuzivané pro optimalizaci
modell a hledani optimdlnich feSeni rozsahlych a slozitych problémt (Alipour et al.,
2018, Mohammed et al., 2017) v mnoha oblastech, jako strojirenstvi, informacni tech-
nologie, ekonomie a fizeni dodavatelskych fetézcti (Dao et al., 2017, Sales et al.,
2018). Také v zemédé€lstvi je mozné tyto algoritmy uplatnit, naptiklad pro optimalizaci
pojezdu zemé&délské techniky po pozemku (Neungmatcha et al., 2013, Tong et al.,
2017, Gracia et al., 2013), roz¢lenéni pozemku (Ferreira Neto et al., 2011, Sales et al.,
2018) a modelovani predikce a optimalizace vynosi (Ali et al., 2018, Hilal et al.,
2018). Mohammed et al. (2017) uvadi, ze genetické algoritmy lze efektivné vyuzit na
hledani optimalniho feSeni, pokud je prostor vSech feSeni pfili§ velky a line4rni pro-
gramovani nedokéaze nalézt teoretické feSeni ve vyhovujicim ¢ase a na feSeni problému
s vice omezenimi. Mezi hlavni vyhody patii moznost optimalizovat problémy s mnoho
feSenimi, vyuzivani paralelniho vybéru dat, coz eliminuje uviznuti v lokaln¢ optimal-
nim feSeni, a dobra srozumitelnost algoritmu (Ngoc et al., 2014).

1.2.1 Struktura GA

Lamini et al. (2018) uvadi, Ze geneticky algoritmus obsahuje pét zakladnich ¢asti:

e Vybér hodnot proménnych parametrli genetického algoritmu, jako velikost po-
pulace, pravdépodobnost kiizeni, pravdépodobnost mutace a kritérium k zasta-
veni algoritmu

e Vhodné kodovani dat

e Metodu generovani pocatecni populace

e Funkeci fitness slouzici k vyhodnoceni kvality kazdého potencidlniho feSeni

e Genetické operatory, které upravuji genetické slozeni rodi¢ovskych chromo-

zomu k vytvoreni novych chromozomu (potomstva)
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V prvnim kroku procesu genetického algoritmu probihd kédovani dat do chromozomii
a vygenerovani ndhodné populace. Chromozomy mohou byt tvofeny binarnim kédem
(Elhoseny et al., 2018, Yi et al., 2016), celymi i realnymi ¢isly (Tong et al., 2017, Han
etal., 2017, Alipour et al., 2018, Ikeda a Inoue, 2016, Amal et al., 2018, Kurnia et al.,
2018, Sun et al., 2018), coz je dle Elferchichi et al. (2009) pro realné hodnoty dat
vhodnéjsi zplisob nez binarni kédovani, protoze proces kddovani potiebuje velké
mnozstvi pocitaové paméti a mnoho vypocetniho ¢asu. Data v jednotlivych chromo-
zomech mohou byt také reprezentovany soufadnicemi bodt (Nazarahari et al., 2019,
Lee et al., 2018, Kwasniewski a Gosiewski, 2018).

Poté je kazdy chromozom ohodnocen pomoci funkce fitness, ktera na zaklade vy-
brané¢ho kritéria nebo vice kritérii vypocita kvalitu chromozomu, ozna¢ovanou také
jako hodnotu fitness, jenz je dillezitym kritériem pro dalsi krok, coz je vybér (selekce).
hor$imi. Z vybranych chromozomu (rodice) vznikne vyuzitim dalSich genetickych
operatoru, coZ je kiizeni a mutace, nova generace chromozomu (potomci), pro néz je
vypocitana kvalita, nésledné jejich zafazenim vznika novéa generace populace. Tento
proces se opakuje, dokud nenastane zlepseni kvality, které by spliiovalo optimaliza¢ni
kritérium (Koca et al., 2018). Dle Ferreira Neto et al. (2011) typicky cyklus genetic-
kého algoritmu obsahuje 50 az 500 generaci, avSak mtze byt 1 vyssi. Populace na konci
tohoto cyklu obsahuje jeden nebo vice chromozomi s vysokou kvalitou.

1.2.2 Selekce

Selekce je velmi dilezitym genetickym operatorem, pouzivanym k vybéru chromo-
zomd, které budou mit v nasledujicim kiiZeni roli rodice, jenZ poslouzi ke vzniku no-
vych chromozomi, potomkii, ktefi budou soucasti dalsi generace (Matrik et al., 2001,
Elhoseny et al., 2018). Pravdépodobnost vybéru je vyssi u kvalitnich, dobfe hodnoce-
nych chromozomd, coz mize zlepSit primérnou kvalitu nové generace populace. Vy-
brany zplsob selekce ma tedy ptimy vliv na vysledky genetického algoritmu, a proto
je podstatné poskytnout vhodny selekéni tlak, jelikoz v opaéném piipadé mlze nastat
zastaveni vyvoje populace nebo ztrata jeji rozmanitosti (Lamini et al., 2018, Han et al.,
2017, Qionghing a Lixin, 2016). Selek¢nich metod vyzivanych v genetickych algorit-
mech je vice, mezi nejpouzivanéjsi patii:

— Poradova selekce,

— Elitatsky vybeér,
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— Turnajovéa metoda,

— Stochastické univerzalni vzorkovani,

— Mechanismus ruletového kola.
1.2.3 Ki¥izZeni
Kitizeni slouzi k vytvofeni chromozomi, takzvanych potomki, s novou kombinaci
genll pomoci smiseni genetickych informaci tradicné dvou vybranych rodi¢ovskych
chromozomu ze stavajici populace. Tento proces udrzuje rozmanitost a zvySuje kvalitu
moznych feseni. Hlavnim cilem ktizeni je vytvofit kvalitnéjsi jedince a tim vést popu-
laci chromozom k pfiblizeni se k optimalnimu vysledku (Elhoseny et al., 2018, Na-
zahari et al., 2019, Assafa Saleh, 2017). Metod kiiZeni existuje pomérn¢€ znaéné¢ mnoz-
stvi, k hlavnim z nich se fadi:

— Jednobodové kiizeni

— Dvoubodové a vicebodové kiizeni

— Fuzni kiizeni

— Kiizeni se zachovanim potadi

— Uniformni kiizeni

— Kiizeni na zakladé pozice

|
|
I
rodic 1 1l20a | all5 (617 [5]o 1 253/45 : 9
1 '
potomek1 | 8 | 913 | 4|5 /611 |2[7| potomek2 |4 [517[8[3]919]1]2
S : {
; ! ! !
rodi¢ 2 2 [ | 8 9 1 x| 1 ¥ S S A
i i i |
| | | |
e TR = 1
v v v v
N A R G
|
potomek | 7 10 3 | 9 [EHEEH] + (]
i3 7 3|94t

Obrazek 1.1: Vizualizace kFiZeni se zachovanim poiadi a kiiZeni na zakladé pozice
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1.2.4 Mutace
Tento geneticky operator nasleduje za kiizenim a provadi nahodné zmény jednoho ¢i
vice gent nebo upravy jejich pofadi v chromozomech. Vybér genu uréeného k mutaci
se Fidi pravdépodobnosti mutace B,, (Neungmatcha et al., 2013, Kurnia et al., 2018,
Wieczorek a Ignaciuk, 2018). Pomoci mutace je mozné zajistit v generacich rozmani-
tost fetézcli chromozomi, snizit miru konvergence a ptedejit problému s feSenim vy-
skytujicim se v oblasti lokalniho optima (Amal et al., 2018, Tong et al., 2017). Casto
implementované metody mutace jsou nasledujici:

— Nahodna mutace,

— Mutace vyménou,

— Posuvna mutace,

— Aritmetickd mutace,

—  Uniformni mutace.
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2 Cil prace

Hlavnim cilem dizerta¢ni prace je navrhnout a rozpracovat matematicky model trajek-
torie pohybu zemédélské techniky po pozemku zaméfeny na nalezeni optimalnich po-
jezdovych tras aplikaci genetickych algoritmi, pficemz diraz bude kladen predevsim
na otaceni techniky v oblasti souvrati. V ramci prace bude provedena numericka rea-
lizace modelu pro zvolené vstupni parametry, pficemz na zdklad¢ vygenerovanych dat
dojde k porovnani implementovanych metod genetickych algoritmt. Obsazen bude
také prehled mapujici vyuziti metaheuristickych ptistupti pii ¢innosti zemédélskych
stroju v systémech precizniho zemédélstvi, a to pfedevsim se zietelem na vyuziti ge-

netickych algoritmu.

15



3 Algoritmus pro optimalizaci pohybu zemédélské techniky

po pozemku s implementaci GA

Struktura algoritmu se sklada ze tii hlavnich ¢asti, které se rozvetvuji do dil¢ich skripti
jednotlivych funkci. Prvni ¢ast je zamétena na zpracovani vstupnich bodu ohranic¢eni
pozemku, vytvotfeni optimalnich souvrati s ohledem na dany polomér otaceni, a pie-
devsim nalezeni nejkratSich pojezdovych tras po pozemku. V ¢asti druhé podstupuji
prvky nejlepsiho vygenerovaného feseni proces zpracovani pomoci genetickych algo-
ritmi pro ziskani optimalni kombinace prijezdl dil¢imi trasami za i€elem sniZeni po-
jezdové vzdalenosti pii otackach na souvratich, zahrnujici hodnotici funkci fitness,
cetné metody selekce 1 vhodné postupy kiiZeni a mutace nové vzniklych kombinaci,
Z nichz je ta, ktera vykazuje nejlepsi vysledky, v posledni ¢asti vizualizovana. Na ob-
razku 3.1 je ukdzano stru¢né schéma jednotlivych ¢asti, které jsou dale rozpracovany.
yd Zac“;:'rtek N\,

[ Naéteni vstupnich parametra |

Nalezeni nejkratSich tras pojezdu

[ Vytvoreni vnitfnich hranic souvrati ]
Y

Vypocet délky tras s ohledem na posunuti

[ Vypoeet délky tras s ohledem na otoceni |

(V)

\ 4

Geneticky algoritmus

[ Vytvoreni pocate¢ni populace I

A 4
<Cyk|us uprav v ramci generac>— -
7 1

Ohodnoceni jednotlivych chromozoma

<€

Se

=

exKce

€

Krizeni

N

M

€ 5 €

Doplnéni populace a zapis hodnot

J
J
e )
)

€

< Konec cyklu >— -

A 4

| Vybér a vizualizace nejlepsiho fegeni |

A 2
AN Konec /

Obrazek 2.1: Schéma algoritmu pro optimalizaci pohybu zemédélské techniky po pozemku
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K vstupnim parametrim algoritmu patfi také zabér operacnich prvki vybrané tech-
niky, pocet generaci, po které bude geneticky algoritmus probihat, pocet chromozomii
V jedné populaci, tedy pocet moznych feSeni zpracovanych béhem kazdé generace,
a pravdépodobnost kiizeni a mutace urcujici prabeh téchto operaci. Aplikované algo-
ritmy popisované v ramci nasledujicich ¢asti jsou napsany v programovacim jazyku
MATLAB.

3.1 Funkce genetického algoritmu

Vstupy tvoii pole dvojic meznich bodi dil¢ich rovnobéznych tras pojezdu po po-
zemku, Cr, o velikosti 1 X pocCet_bodi/2, pti¢emz kazda burika je matice o rozméru
2 X 2 nesouci v hornim fadku informace o soufadnicich x a spodnim fadku o soufad-
nicich y danych bodt, polomér otaCeni, r_ot, pocet epoch ¢i tzv. generaci, Gen, pocet
vstupnich feSeni prujezdi dil¢ich tras predstavujicich soubor moznych feseni tzv. po-
pulace nebo také chromozom, pocCH, pravdépodobnost kiizeni, P_c, pravdépodob-
nost mutace, P_m, typ selekce, sel, typ kiizeni, cross, atyp mutace, mut. K vystuptim
se fadi list obsahujici délky nejkratSich tras pojezdu pfi ota€eni z celé populace ziskané
béhem kazdé epochy, h_opt, list bodu dil¢ich tras sefazenych v potradi, ve kterém do-
sahuje pojezd pii otdCeni nejmensi délky z celé populace, v némz jsou zahrnuta nej-
lepsi feSeni pro kazdou epochu, opt, a list zaznamenavajici primérné hodnoty délek
vSech feSeni kazdé jednotlivé epochy, Pprum. Na pocatku algoritmu je nejprve po-
moci inicializa¢ni funkce vytvofena skupina prvotnich feSeni o stanoveném poctu, kdy
délka kazdého feseni odpovida poc¢tu prvki vstupniho pole bodl. Hlavni ¢ast se sklada
zZ for cyklu opakovaného dle zvoleného poctu epoch, z nichZ v kazdé probéhne gene-
rovani a uprava prvkil skupiny moznych teSeni, pfi¢emz v generaci 0 je zpracovana
populace vzniklad pfi inicializaci, v dalSich generacich je operovano s populaci
vzniklou spojenim poloviny nejlepSich vystupu z generace n — 1 a nové vygenerova-
nych feseni, tzv. jedinci. Nejprve dochazi k ohodnoceni vstupnich feseni hodnotici
funkci f_GApO02_fit, nasledné je z nich aplikaci selekéni funkce vybrana polovina pro
dalsi Gipravy. Na obrazcich 3.2 a 3.3 je pro lepsi orientaci znazornén vyvojovy diagram

implementovaného genetického algoritmu s popisky ve stylu pseudokodu.
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pokud selekce P_vyber<--SELEKCE_RULETOVA(Pop,fit) F—
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Obrazek 3.2: Vyvojovy diagram implementovaného genetického algoritmu — ¢ast 1
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E —{ | potomcik<--KRIZENI_SE_ZACHOVANIM_PORADI(P_vyber,P_c) pokud krizeni = order _

—{ I potomcik<--KRIZENI_NA_ZAKLADE_POZICE(P_vyber,P_c) pokud krizeni = position .
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'0' ..-
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: [ | [F_pk,minh,prum,cestal<--OHODNOT_POPULACI(Cr,Pop,r_ot); | :
; [ ] [c,d]<--SERAD_VZESTUPNE(F_pk); | :
: A :
: ‘ P_pok<--P_pok[d[POCET_PRVKU(potomcik):konec]]; ‘ :
: zapis hodnot: :
Pprum<--PRIPOJ (prum) :
H h_opt_reseni<--PRIPOJ(minh) :
: opt_reseni<--PRIPOJ(cesta)
: | | P_npop<--VYTVOR_NOVOU_GENERACI_DOPLNENIM(potomcim;pocCH) | :

Obrazek 3.3: Vyvojovy diagram implementovaného genetického algoritmu — ¢ast 2

V algoritmu je implementovano devét typa selekce:
a) elitaisky vybér s pofadovou selekeci,
b) elitaisky vybér s ruletovou selekci,
c) poradova selekce,
d) poradova exponencialni,
e) potadova linearni,
f) ruletova,

g) stochasticka univerzalni metoda,

< konec cyklu >( _____________ 1
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h) turnajova s vybérem dvou jedinct,

1) turnajova s vybérem dvou jedinca.

Vybrani jedinci jsou zpracovani metodou kiizeni, kdy dochazi k vytvotreni dvou no-
vych kombinaci tzv. potomkl ze dvou piivodnich, rodi¢ti. Vzhledem k tomu, Ze se
V ramci celé trasy nesmi body opakovat vicekrat, byly vybrany pouze dva typy kiiZeni,
Vv ramci, kterych riziko takové situace nehrozi, a to kfizeni se zachovanim poftadi a kii-
zeni na zakladé pozice. Po této operaci jsou vznikli potomci slouceni s populaci ziska-
nou selekci a cely soubor je podstoupen mutaci, u niz pro vybér metod plati stejna
podminka jako u kifizeni, implementovana je tedy mutace vyménou a posuvna mutace.
V dal$im kroku je populace znovu ohodnocena a jako zéklad pro novou populaci je
vybrana polovina vSech jedincii s nejlepSim hodnocenim, kterd je poté pomoci funkce
f GApO02_fit doplnéna o nove vygenerovana feSeni tak, aby nové vznikla skupina méla
zvoleny pocet feSeni.

3.2 Funkce fitness k ohodnoceni jednotlivych ieSeni

Tato funkce slouzi k ohodnoceni jednotlivych feseni ze skupin (chromozomt) vznik-
lych v rdmci kazdého kola cyklu (generace) algoritmu. Hlavni ¢ast funkce se sklada ze
dvou for cykld, kdy v rdmci vnéj$iho cyklu dochézi k priichodu vsech ¢lenti souboru
vstupnich feSeni, pficemz jsou pokazdé prvky v poli bodii prijezdu setazeny dle kon-
krétniho feSeni, na konci cyklu dochazi k zaznamu celkové délky pojezdu po souvra-
tich pro kazdé ze vstupnich feSeni a zapis jednotlivych soubort bun€k bodl prijezdu
s novym pofadim. Vnitini cyklus operuje postupné se v§emi dvojicemi bodl prijezdu,
jez jsou reprezentovany v kazdé buiice pole, dle daného potadi, pfi¢emz dochazi k vy-
béru dvou po sob¢ jdoucich bun¢k A1, A2. Prvni bod butiky A1 je bran jako bod vstup
do prvni z vybranych dil¢ich tras, druhy bod, bod A1, je vystupni, tedy pocatek
otocky, v prvnim bodu bunky A2, bodu A2; je konec otocky a zaroven vstup do druhé
z vybranych dil¢ich tras. Ke spravnému provedeni oto¢ky musi byt vstupni i vystupni
bod otocky ve shodné poloze vici zbyvajicim krajnim bodim vybranych tras, tedy
ma-li soufadnice y bodu A1, vetsi hodnotu nez soufadnice y bodu A1;, musi mit sou-
fadnice y bodu A2, vetsi hodnotu nez soutadnice y bodu A2,, tato situace je znazor-
néna na obrazku 4.3 a). V ptipadé, ze ma soutadnice y bodu A1, vetsi hodnotu nez
soufadnice y bodu A1; a zaroven soufadnice y bodu A2; mensi hodnotu, nez soufad-
nice y bodu A2,, je tfeba potadi boda v buiice A2 prevratit, protoze by jinak doslo

k vynechani ¢asti trasy pojezdu a otocka by zasahovala do vnitini ¢asti pozemku, viz
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obrazek 4.3 b). Odpovidajici podminka plati i pro situaci, kdy poloha otocka opacna,
tedy mezni body otocky maji soufadnice y s niz§i hodnotou nez zbylé krajni body vy-
branych tras. Déle je zjiSténa poloha otocky vici trasdm pojezdu, zda se nachazi nad
¢i pod body prijezdu, a nasledné je pomoci funkce f So_ot vzl zjisténa délka celé
otocky. V ramci algoritmu je proveden soucet délek vsech otocek provedenych béhem
prijezdu pozemku a ulozen pro kazdé zkoumané fesSeni, zaroven jsou také zapsany
jednotlivé soubory bunck bodi prijezdu s upravenym poradim. Nakonec dochazi
k ohodnoceni kazdého ze vstupnich feSeni, vypoctu pramérné vzdalenosti pojezdu po
souvratich, nalezeni nejlepsiho feseni s nejkratsi délkou pojezdu v ramci otocek a za-
pisu bodi trasy prijezda nejlepsiho feSeni véetné jejich upraveného potradi v ramci
dil¢ich tras pojezdu po pozemku.

2) —_ b)

|
| A1,

|A1,

Obrazek 4.3: Vizualizace prijezdu krajnich bodi dvou diléich tras pojezdu

3.3 Funkce pro vypocet délky oto¢ky

Vstupnimi parametry této funkce jsou proménné xB, yB, ve kterych jsou zapsany sou-
fadnice dvou sousednich bodu prijezdu pojezdové trasy, B1 a B2, tak, ze xB obsahuje
hodnotu soufadnic na ose x a yB na 0se y. Proménnd r_ot je polomér otaceni techniky
a sm vyznacuje, zda je otocka situovana nad body prijezdu ¢i pod, tedy zda y-ové
slozky soufadnic bodi otocky jsou vétsi nez nejmensi y-ové hodnoty vstupnich boda

¢i naopak. Vystupem je délka celé otocky. Po nacteni vstupnich hodnot jsou nejprve
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body setfazeny tak, aby bod B1 mél mensi soutadnici x nez bod B2, coz zjednodusuje
spravné vypocitani hodnot stfedti kruznic, jez jsou soucasti drahy otocky, s ohledem
na typ mozné situace polohy bodi prijezdu v souvislosti s polomérem otaceni a sme-
rem prijezdu. Nasledné je vypocitana horizontalni vzdalenost v mezi vstupnimi body,
ktera slouzi jako hlavni ¢ast podminky k vypoctu délky otocky. Pokud je mensi a za-
rovenl vzdalenost vstupnich bodi je vétsi nez dvojnasobek poloméru otaceni, tak je
tfeba posunout soufadnici y toho bodu, u kterého ma tato soufadnice v absolutni hod-
not¢ niz$i hodnotu, blize k soufadnici y druhého bodu tak, aby vzdalenost bodu byla
rovna dvojnasobku poloméru otaceni. V ptipadé, Ze je otocka nad body prijezdu, tak
je bod situovany nize posunut nahoru ve sméru osy y, V opacném piipad¢ zase dolt,
velikost tohoto posunu, tedy vzdalenost rovna rozdilu mezi ptivodni a novou hodnotou
bodu, musi byt zapocitana do celkové délky oto¢ky. Pokud je vzdalenost
|B1B2| > 2r, otocka sméfuje nad body prijezdu a yg; > yga, je tedy tieba posu-
nout bod B2 tak, aby |[B1B2‘| = 2r, pticemz bod B2‘ ma soufadnice [xg5, Vg2‘]. NO-

vou hodnotu yg,: 1ze vypoditat jako

YB2! =¥YB1 — \/47”2 — (X2 — Xp1)?, (3.1)

pricemz velikost posunuti, tedy vzdalenost vz, je rovno absolutni hodnoté rozdilu

soufadnic y piivodniho a posunutého bodu ygz,r a yp,.

Postup vypoctu délky celé otocky je rozdélen na tii situace, kdy polovina horizontélni
vzdalenosti v je mensi, rovna ¢i vétsi nez polomér otaceni. Pokud je vzdalenost mezi
vstupnimi body na ose x je mensi nez polomé&r otaceni, tak se trasa otocky sklada ze
tif Casti tvofenych oblouky, kdy levy a pravy oblouk otocky maji stied v bodech S1,
S2 a stiedni oblouk v bodu SO. V ramci algoritmu jsou vypocitany soufadnice bodu
51, kdy xg; je rovno rozdilu xg; @ 7,¢, Ys1 J€ FOVNO Yp4, @ S2, jehoz soutfadnice xg, j&

rovna souctu Xg, @ 7y¢, Ys2 J€ FOVNO yp,. Stied usecky |S152|, bod M se soutadnicemi

[x51 +Xs2  Vs1tYs2

T ], je vzor bodu S0, ktery vznikne posunutim ve sméru vektoru n,, 0

vzdalenost rovnou délce tsecky |SOM |, jenz lze vyjadtit jako

|[SOM| = [(2r)2 — <|512—M|> , (3.2)
kde
|S1M| = \/(xM — x51)* + (Ym — ¥s1)* (3.3)
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Vektor n,, = (—uy; u,) je normalovym vektorem ke smé&rovému vektoru U piimky
prochazejici body S1 a S2, velikost a smér translace M do S0 je dan soucinem prvki

n, S podilem délky usecky |SOM| a jeho velikosti, tedy

_ _,|SoM|
S0=M+n, |T (3.4)
|

V dalsim kroku jsou vypocitany soufadnice inflexnich boda P1 a P2, ve kterych do-
chazi k pfechodu mezi oblouky kruhovych vyseci tvoficimi Casti pojezdové trasy,
a velikosti prislusnych sttedovych thli ¢, t; a t, v radianech, jenz odpovidaji odchyl-
kam vektorii ramen téchto thli vyjadifenym jako

— >

Uuv
= °. 180° 3.5
cosg |17||13|'¢E<0' 80°), (3.5)

pfi¢emz pro uhel t; 1ze misto vektori dosadit i = B1 — Sl a¥ = P1 — S1, atak

- acos( ((XB1 — xs1)(Xp1 — Xs51) + (Y1 — ¥s1) Vp1 — 3’51)) ) (36)
1= . .
\/(xBl —x51)% + (¥p1 — 3’51)2\/(95131 —xs1)% + (Yp1 — ¥s51)?

Analogicky je dopocitana velikost thlu ¢, i t,, avSak u n&j je tfeba zjisténou velikost
odecist od 2m, protoze se jedna o konkévni uhel tvotici doplnék spocitaného konvex-
niho thlu 8525051, coZ vyplyva z vlastnosti vzorce 3.5. Celkova délka otocky ¢inni
suma délek jednotlivych obloukovych ¢asti trasy, které jsou vyjadieny souc¢inem po-
loméru otaceni a velikosti ptislusného thlu, a vzdalenosti vz, nabyvajici hodnoty 0 pfi
zachovani vertikdlni polohy obou bodd, ¢i nenulové hodnoty v ptipadé, ze

|B1B2| > 2r.

3.4 Funkce selekce

Implementované selekéni funkce maji podobné, v nékterych ptipadech i stejné, ¢asti
zdrojového kodu zaméteného na vybér jedinch k dalSimu zpracovéni, a tak u prvni
popisované funkce zamétené na pofadovou selekci bude ukdzan kompletni zdrojovy
kod a funkce bude popsana podrobnéji, u dalSich jiz jen rozdilné ¢asti. Vstupni para-
metry jsou pro vSechny funkce stejné, jedna se o soubor chromozomt populace 0 ve-
likosti N, a list zahrnujici jejich ohodnoceni fit. Vystupem je skupina vybranych
chromozomu P_vyber S polovi¢nim poétem prvkii oproti vstupnimu souboru. V ramci

. . ;17 v ’ ’ o0+ v o Np ;o
funkce je nejprve ziskan pocet vybiranych chromozomd, jez je roven —, poté je se-
2

stupné setazen list fit obsahujici hodnoty ziskané hodnotici funkei, pficemz funkce

sort provede tfazeni hodnot se zachovanim informace o piivodnim potadi kazdého
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prvku, které jsou zaznamenany do listu por. Poté je vygenerovan list hodnot
p_rank ={N_p,N_p —1,N_p — 2, ..., 1} v posloupnosti klesajici o 1 vV rozmezi hod-
noty poCtu Clenit Ny, az 1, ze které je vydélenim kazdého Clenu listu sumou hodnot
vSech ¢lend, dle vzorce 3.7, ziskan list pravdépodobnosti vybéru tumérnych hodnoté
nového poradi sefazenych chromozomi p,,, na zaklad¢ jehoz ¢lent je sestavena stup-

nice r tvofici nedilnou soucast samotného vybéru chromozomi.

pranki .
p”i = —Np L= {1, ...,Np}, (37)
Z j=0 Prank j
Sestaveni stupnice pro vybér probiha pomoci for cyklu, kdy proménna i nabyva hodnot
od 2 do poctu prvku listu p,, pfic¢emz hodnota prvku stupnice je rovna souctu i po-

slednich prvka p,,, viz vzorec 3.8, po skonceni cyklu je na konec $kaly piidana 0.

Np
o= ) Pued = (2,0 Ny}, (38)
=

Nasledné jsou v cyklu for probihajiciho n-krat, kdy n je rovno poloving poctu vstup-
nich feseni, vybirdny chromozomy pomoci ndhodn¢ vygenerované hodnoty a z roz-
mezi (0; 1), pficemzZ je tato hodnota porovnavana se ¢leny stupnice a dochazi k hledani
nejmensi hodnoty stupnice, ktera je vétsi nebo rovna hodnoté a, avSak zaznamenana
neni nalezena hodnota ale jeji poloha (pofadi) r_m na stupnici. Finalni vybér probiha
nalezenim hodnoty v listu por s indexem r, ktera poslouzi jako index vybiraného fe-
Seni v rdmci vstupni populace.

Selekce potadova linearni 1 exponencialni se 1181 od standardni pofadové pouze ve
zpusobu vytvofeni listu p,,, pficemz jeho prvky vytvofeny dle vzorce 3.9 a 3.10, u li-
nearni potadové selekce je zaveden parametr SP piedstavujici selektivni tlak nabyva-
jici hodnot z intervalu (1; 2) a u exponencialni se zde vyskytuje parametr ¢ ovlivitujici
rozlozeni pravdépodobnosti vybéru jednotlivych feSeni, pro ktery plati 0 < ¢ < 1.

2(SP — 1) (Prani;, — 1)

3.9
|Prank| -1 ( )

pl; =2 —SP+

C|Prank|—Pranki

pl; =

B |Prank| |Prank|_Prank-
Xy J

(3.10)
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Ruletova selekce je zaloZena na stejném principu jako selekce potadové, s tim rozdi-
lem, Ze pravdépodobnost vybéru je ptimo ovlivnéna hodnotou fit nikoliv jejim pora-
dim vci celku, hodnoty prvka listu p,, jsou rovny podilu odpovidajicich hodnot fit
a souctu vSech hodnot fit, viz vzorec 3.11.

fit;

pl; = —o——.

(3.11)

V algoritmu je také implementovan elitafsky vybér ve dvou variantach, pii kterém

probiha vybér stanovené ¢asti chromozomu s nejvys$im ohodnocenim, tedy n nejlep-
RS Y, < < Y . . . . Np
Sich feSeni, nasledné je pocet zbyvajici do poloviny velikosti celé¢ populace - —n
vybran pomoci poradové ¢i ruletové selekce.

Stochasticka univerzalni metoda pracuje se stejnou pravdépodobnosti vybéru jako

ruletova selekce, rozdil je vSak ve zptsobu vybéru, kdy je nejprve vygenerovana na-

N

. i=o fit; . ...
hodna hodnota u z intervalu (0; E]Lf/lzj), pficemz hodnoty v, na jejichz zakladé pro-

Npop

bihé4 vybér, jsou vypocitany dle vzorce 3.12

N YN fit; N
vi=< poP—i)*—J of ] +u,i={1,..., pOP}.

2 Npop

2

(3.12)
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4 Vybrané vysledky a diskuse

Aplikaci implementovanych algoritmt byly v rdmeci stanovenych vstupnich parametrti
generovany kombinace potadi prijezdu dil¢ich tras pojezdu techniky po pozemku za
ucelem nalezeni optimalniho feseni, pfi kterém bude délka pojezdu v ramci otaceni na
souvratich minimalizovana. Porovnani metod zahrnutych do genetického algoritmu,
tedy typt selekce, kiizeni a mutace, a zvolenych proménnych v podob¢ poctu generaci,
velikosti populace, pravdépodobnosti mutace ¢i kifizeni, bylo provedeno na vygenero-
vaném pozemku znazornéném vcetné dil¢ich tras clunkového pojezdu na obrazku 4.1,
zvolend hodnota pro zabér pracovniho nastroje byla 3,5 m a polomér otaceni 5 m.
Vsechny ziskané hodnoty jsou primérem padesati opakovani, tedy déle ¢asto zmino-
vana hodnota ,,Minimalni celkova délka tras pfi otaceni* je primérem minimalnich
hodnot ziskanych béhem jednotlivych epoch kazdého z padesati pribéhti celého algo-
ritmu, zaroven je v kazdé generaci vypoc€itdn primeér ze vSech feSeni, chromozomii,

V populaci a tato hodnota je znovu primérovéana vzhledem k opakovanym cyklim.

Obriazek 4.1: Znazornéni vygenerovaného testovaciho pozemku s trajektorii clunkového pojezdu

26



4.1 Analyza vysledki z hlediska vlivu velikosti populace

Pro sledovani vlivu velikosti populace a poctu generaci byla zvolena potadova selekce,
kiizeni na zéklad¢ pozice s pravdépodobnosti 0,9 a posuvna mutace s pravdépodob-
nosti 0,2. Vypocty probihaly az do 1000 generaci, piicemz velikost populace charak-
terizovani po¢tem chromozomt, kdy jeden chromozom pfedstavuje mozné feseni pri-
jezdu dil¢ich tras, nabyva hodnot 50, 100, 200, 500, 1000, 2000, 3000, 5000,
10000. Z grafu 4.1 zobrazujiciho minimalni celkovou délku tras pii otaéeni, je patrné,
ze béhem generaci dochazi k nalezeni optimalnéjsich feSeni s mensi hodnotou délky
pojezdu u populaci vSech testovanych velikosti, k nejrychlejsi konvergenci vzhledem
k minimalni hodnoté v generaci 1000 dochazi u populace s 10000 chromozomy, jenz
dosahuje také nejlepsiho feseni z testovanych velikosti populaci, nejhorsich vysledkt
dosahuje populace nejmensi. Nejstrméjsi pribéh kiivky Ize sledovat v rozmezi gene-
raci 0 az 200 napti¢ vSemi uvedenymi pocty chromozom, naptiklad v ramci prvnich
100 epoch klesla hodnota u nejvétsi populace o vice nez 30 % a pfi tisici chromozo-
mech téméf o 36 %. Ve vyfezu oblasti grafu 4.1 o intervalu (900; 1000) na ose y
a(0; 60) na ose x Cervenou pierusovanou ¢arou vynesena celkova délka otocek pii
¢lunkovém pohybu techniky, kterd pro zkoumany pozemek ¢inni 966,747 m, tuto
hodnotu piekonavaji feseni s po¢tem 500-10000 chromozomu jiz pred generaci 10

a nejmensi populace dosahuje stabilné lepsich vysledki od 30. epochy.

Obriazek 4.2: Znazornéni vygenerovaného testovaciho pozemku s optimalni trajektorii ziskanou
v ramci populace velikosti 10000 v generaci 1000
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Graf 4.1: Minimalni celkova délka tras pFi ota¢eni v pribéhu generaci 0 aZ 1000 pro vybrané
velikosti populace, selekce poradova, ki‘iZeni na zakladé pozice s pravdépodobnosti 0,9, posuvna
mutace s pravdépodobnosti 0,2 [m]

Tabulka 4.1 ukazuje hodnoty minimalni celkové délky tras pfi otaceni ve vybranych
generacich, kdy s rostoucim poctem chromozomu dochazi k ziskani lepSich vysledki,
coz muiZe byt spojeno s vyssi diverzitou u vétSich populaci vedouci k moznému zvy-
Seni pravdépodobnosti nalezeni lepSiho feSeni. Vygenerované vysledky se zlepsuji
také s poCtem generaci, coz odpovida principu fungovani genetickych algoritmu. Nej-

vy$si hodnoty, 1146,27 m, coz je 118,57 % délky clunkového pojezdu viz tabulka

28



4.2, dosahuje populace s 50 chromozomy v generaci 0, naopak nejvétsi populace do-
neraci 1000 je nejvétsi rozdil u mensich populaci, kdy velikostné po sobé jdouci po-
pulace maji rozdil pohybujici se okolo 3 % vii¢i populaci ptedchozi, u populace 1000
a 2000 chromozomii dochazi ke snizeni rozdilu k 1,5 %, mezi generacemi 2000
a 3000 je rozdil nepatrny a nasledné¢ se pohybuje v rozmezi 0,5-1 %.

Tabulka 4.1: Minimalni celkova délka tras p¥i otaéeni v pribéhu vybranych generaci z rozsahu

0 az 1000 pro vybrané velikosti populace, selekce poradova, kiiZeni na zakladé pozice s pravdé-
podobnosti 0,9, posuvna mutace s pravdépodobnosti 0,2 [m]

Generace
Pcyt 0 100 200 300 400 500 600 800 1000
50| 1146,27 | 845,95 | 786,04 | 753,02 | 733,92 | 726,36| 716,63| 699,66 | 689,76
100| 1123,36 | 783,26 | 729,32 | 711,36 | 701,41 | 690,81 | 681,73| 674,27 | 667,08
200| 1083,85 | 730,63 | 695,00 | 678,34 | 667,61 | 662,04| 657,21| 652,00| 647,40
500| 1063,76 | 697,17 | 663,22 | 650,07 | 643,18 | 637,92| 634,60| 629,54| 627,95
1000| 1041,19 | 667,68 | 640,99 | 631,36 | 626,50 | 623,10| 622,11| 619,76 | 618,47
2000| 1017,24 | 651,64 | 624,13 | 617,18 | 614,35 | 613,08| 611,76| 610,34 | 609,84
3000| 1016,90 | 647,40 | 620,31 | 615,97 | 613,06 | 612,16| 611,00| 610,40| 609,87
5000| 999,85 | 646,06 | 615,76 | 609,76 | 608,31 | 607,37| 606,90| 605,65| 605,36
10000| 978,98 | 636,74 | 606,18 | 601,93 | 601,47 | 600,92| 600,30| 599,98 | 599,49

Cl. p.2 966,747

V porovnani s clunkovym pojezdem nedochazi k nalezeni lepsiho feSeni béhem nulté
generace v zadné populaci, avsak v generaci 100 je tento zpusob pojezdu prekonan
0 vice nez 12 % u nejmensi populace a o témét 35 % u populace nejvétsi, uplné nej-
lepsi feseni vykazuje v posledni generaci o 37,99 % mensi délku pojezdu. Z tabulky
4.2 je rovnéZ zjevné, ze usporu 30 % a vice zajisti vSechny populace obsahujici ale-
spont 100 chromozom1, pfi¢emz jejich pocet ma diilezity vliv na pocet epoch potieb-
nych k dosazeni této hodnoty, kdy se u vétSich populaci objevuji lepsi hodnoty pfi

niz§im poctu generaci nez u populaci s menSim poctem chromozomtl.

1 Pocet chromozomi v populaci
2 Clunkovy pojezd
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Tabulka 4.2: Pomér minimalni celkové délky tras pr¥i otaceni v prubéhu generaci 0 azZ 1000 pro
vybrané velikosti populace viici délce otocek pri ¢lunkovém pojezdu [%]

Generace
Pcu 100 200 300 400 500 600 800 1000
8751 | 81,31 | 77,89 | 75,92 75,13 74,13\ 72,37| 71,35
81,02 | 7544 | 73,58 | 72,55 | 71,46| 70552 69,75 69,00

70,17

69,06

67,24

66,53

S rostouci velikosti populace je spojena i zvySujici se ¢asova narocnost vypocti, coz

je pfimo spojeno s vysSim poctem provedenych operaci. Nejmensi primérny ¢as po-

tiebny pro priabéh 100 generaci je 1, 71 s pii skuping feSeni o 50 chromozomech, nej-

vEtsi skupina potiebuje pro vygenerovani stejného poctu generaci 382,83 s, trend riistu

potteby vypocetniho ¢asu je imérny také mnozstvi provedenych epoch, viz tabulka

4.3.

Tabulka 4.3: Celkovy ¢as poti‘ebny k vypoétu minimalni délky pojezdovych tras pii otaceni pro
zvoleny pocet generaci a velikost populace [s]

Generace
Pcn 0 100 200 300 400 500 600 800 1000
50| 0,0170, 1,71 341 511 6,80 8,50/ 10,20 13,59| 16,99
100| 0,0322 3,25| 6,48 9,70 1292| 16,14| 19,36| 2581| 32,25
200| 0,0640| 6,46| 12,86 19,25| 25,65 32,05| 38,44| 51,24| 64,03
500| 0,1559| 15,74| 31,33| 46,92| 62,51 78,10| 93,69 124,86| 156,04
1000| 0,3048| 30,78 61,26 91,74| 122,22| 152,70 183,18 244,13| 305,09
2000| 0,5587| 56,43|112,30| 168,17| 224,04| 279,91| 335,78| 447,51| 559,25
3000| 0,9282| 93,75| 186,58| 279,40| 372,22| 465,05| 557,87| 743,52| 929,17
5000| 1,5045|151,96| 302,41| 452,86| 603,31| 753,77| 904,22(1205,12|1506,03
10000| 3,7904| 382,83| 761,88|1140,92|1519,96 | 1899,00|2278,05 | 3036,13|3794,22
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Vzhledem ke zna¢nym rozdilim vypocetniho ¢asu napii¢ populacemi i generacemi
a méné enormni diverzity minimalnich vzdalenosti je tfeba zvolit optimalni nastaveni
parametrii nalezeni vyvazenosti mezi kvalitou vysledkii a casovou naro¢nosti. Tabulky
4.4 a 4.5 znazornuji bodové ohodnoceni optimalni kombinace poctu generaci a veli-
kosti populace s ohledem na vypocetni ¢as a minimalni vzdalenost pojezdu pii stano-
venych vahach. Posouzeni jednotlivych variaci bylo provedeno na zakladé propojeni
tabulky 4.2 a tabulky 4.3 pievedené do procentualnich hodnot, kdy je hodnota bunky

b n v nové tabulce na mist€¢ m, n rovna souctu soucinu hodnoty bunky t,,, z upra-

vené tabulky 4.3 a vahy u a soucinu s, ,, Z tabulky 4.2 a vahy 100 — u, viz vzorec 4.1.

bimn = tmal + Sp (100 —u),u € (0; 100) (4.2)

Pokud je pii vypoctu ddna priorita dob¢ jeho trvani, tak u > 50, v ptipad¢ ptifazeni

v

vyssSiho diirazu kvalité vysledki nabyva vdha u hodnot nizsich, nejoptimalné;si jsou
konfigurace s nejnizsi hodnotou v tabulce. Z tabulky 4.4 vyplyva, ze i pti vy$si potiebé
kratkého vypocetniho ¢asu, kdy pomér vah 90 ku 10 ve prospéch ¢asu, neni nejrych-
lej$i varianta optimalni, ale nejvhodnéjsi volbou je populace o poctu 200 chromozomt
za prub¢hu 200-400 generaci. Dle tabulky 4.5, kde je kladen diiraz ptfedevsim na zis-
kani vysoké kvality feSeni s nizkym ohledem na ¢as v poméru, se nachdzi nejvice op-
timalni nastaveni také pii volbé 2000 chromozomil se zpracovanim po 300-600

epoch.

Tabulka 4.4: Bodové ohodnoceni znazoriiujici optimalni konfigurace poctu generaci a velikosti
populace pro vahové ohodnoceni 90:10

Generace

Pcn 100 200 300 400 500 600 800 1000
50 8,79 8,21 7,91 7,75 7,72 7,65 7,56 7,53
100 8,18 7,70 7,59 7,56 7,53 7,51 7,59 7,64
200 7,71 7,49 7,47 7,51 7,61 7,71 7,96 8,08
500 7,58 7,60 7,84 8,14 8,45 8,79 9,47 9,84
1000 7,64 8,08 8,71 9,38 10,07 10,78 12,20 12,92
2000 8,08 9,12 10,37 11,67 12,98 14,29 16,93 18,25
3000 8,92\ 10,84 13,00 15,17 17,36 19,55 23,95 26,15
5000 10,29 13,54 17,05 20,60 2416 27,73| 34,85| 3842
10000| 15,67 24,34 33,29 42,28 51,26 60,25 78,22 87,21
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Tabulka 4.5: Bodové ohodnoceni znazoriiujici optimalni konfigurace po¢tu generaci a velikosti
populace pro vahové ohodnoceni 10:90

Generace
Pcu 100 200 300 400 500 600 800 1000
50| 78,76| 73,19 70,12 68,34 67,64 66,74 65,17 64,59

100 72,93| 6791 66,25 65,33 64,35 63,52 62,84 62,60

200| 68,04 64,74 63,20 62,22 61,72 61,28 60,83 60,58

500 64,94, 61,83 60,64 60,04 Siels ke 59,33 58,94 58,91

1000 62,24| 59,83 59,02 58,65 58,41 58,40 58,34 58,34

2000 60,81| 58,40 57,90 57,78 57,81 57,84 58,00 58,10

3000 60,52| 58,24 58,08 58,05 58,22 58,35 58,79 59,02

5000 60,55| 58,12 57,96 58,22 58,53 58,88 59,56 59,95

10000{ 60,29| 58,44 59,04 60,00 60,95 61,89 63,86 64,82

4.2 Analyza vysledkii s ohledem na vliv typu selekéni metody

Data pro porovnani selekénich metod byla ziskéna pfi nastaveni velikosti populace
1000 chromozomti, kiizeni na zakladé pozice s pravdépodobnosti 0,9 a posuvné mu-
tace s pravdépodobnosti 0,2, cely proces probihal po 1000 generaci. NejlepSich vy-
sledktl dosahovala turnajova selekce v obou variantach, viz graf 4.2, pticemz pti vy-
béru porovnanim dvou chromozomi konvergovala pomaleji neZ pfi porovnani tfi, na-
ptiklad v generaci 200 vykazovala 0 11,33 % vyssi hodnoty, avSak v generaci 400
¢inil rozdil nepatrnych 0,31 % a v posledni epose jiz vygenerovala 0,31 % lepsi fe-
Seni. Selekce potadova, elitni v kombinaci s potfadovou i ruletovou a pofadova linearni
vykazovaly taktéz obstojné vysledky lisici se v generaci 1000 od turnajové metody
0 2,10-2,76 %, ale prub¢h potadové linearni selekce byl az do generace 500 rozdilny
Z hlediska rychlosti poklesu hodnot, kdy jesté v generaci 200 mé nalezend minimalni
trasa 0 14,20 % v¢étsi délku nez v ptipadée selekce poradové. Potadova exponencialni
ma zajimavy prubéh béhem prvnich 50 generaci, kdy pfekonava ostatni testované
typy, vyrazny pokles hodnot se v§ak rychle zpomaluje a od epochy 126 je zcela zasta-
ven, coz je pravdépodobné dano vysokou hodnotou zakladu exponentu 0,9 z intervalu
(0; 1), v ptipadé volby nizs$iho zakladu by mél byt ocekavany prubéh kiivky méné
strmy. Ruletova selekce se neprokdzala jako vhodna volba pro fesenou problematiku,
dosahovala jednozna¢né& nejhorsich vysledk, které ani po uplynuti 1000 generaci ne-

piekonaly ¢lunkovy pojezd, coz mliZze byt zaptic¢inéno mensimi rozdily po ohodnoceni
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mezi jednotlivymi chromozomy vstupni populace, ¢imz mtize dochézet k ndhodnému
vybéru nevhodnych feseni. Tento problém je u ostatnich typii selekce osetien, napii-
klad nahrazenim hodnoty fitness hodnotou potadi, pficemz jsou 1 mensi rozdily po

ohodnoceni pofadim zvyraznény, nebo vybérem ¢ésti nejlepsich chromozomii.
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— Elitni s ruletovou Turnajova 2 Turnajova 3

Graf 4.2: Minimalni celkova délka tras pri ota¢eni v pribéhu generaci 0 aZ 1000 pro vybrané typy
selekce, velikost populace 1000, k¥iZeni na zakladé pozice s pravdépodobnosti 0,9, posuvna mu-
tace s pravdépodobnosti 0,2 [m]
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4.3 Analyza vysledki s ohledem na vliv typu a pravdépodobnosti kiiZeni
Pro porovnani vybranych typt kiizeni a ovétfeni vztahu mezi velikosti pravdépodob-
nosti kiizeni P. a kvalitou vyslednych feSeni byla data vygenerovana pro populaci

1000 chromozomti, potfadovou selekci a posuvnou mutaci s pravdépodobnosti 0,2.
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Graf 4.3: Minimalni celkova délka tras p¥i otaceni v pribéhu generaci 0 az 1000 pro k¥iZeni se
zachovanim poradi realizované s vybranymi pravdépodobnostmi, velikost populace 1000, pora-
dova selekce, posuvna mutace s pravdépodobnosti 0,2 [m]

Z graft 4.3 a 4.4 je jasné patrny trend zlepSujicich se vysledkl v pribéhu generaci,

ktery je vyrazngjsi se zvysujici se pravdépodobnosti kiiZeni u typu na zéklad€ potadi
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1 na zaklad¢ pozice, avSak prvni typ dosahuje nizsich hodnot témé&f pii kazdé pravde-
podobnosti v pribéhu vsech generaci, naptiklad pro P. = 0,9 V posledni generaci ma
minimalni hodnotu 612,73 m oproti 618,47 m. Z grafu 4.3 dale vyplyva, Ze pro nizky
pocet generaci pii aplikaci kiiZzeni se zachovanim potadi je vhodnégjsi zvolit druhou
nejvetsi pravdépodobnost kiizeni, a to az do generace 110, poté je jiz pii P. = 0,99

dosazeno nizSich hodnot, stejnd situace nastdva 1 u kiizeni na zéklad¢ pozice,

viz graf 4.4.
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Graf 4.4: Minimalni celkova délka tras pfi otafeni v priibéhu generaci 0 az 1000 pro kiiZeni na
zakladé pozice realizované s vybranymi pravdépodobnostmi, velikost populace 1000, poiradova
selekce, posuvna mutace s pravdépodobnosti 0,2 [m]
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Zavér

Aplikaci genetickych algoritmt pfi optimalizaci pojezdovych tras zemédélské tech-
niky 1ze dosdhnout vyrazného zkraceni délky otocek realizovanych pii prejezdech
mezi dil¢imi drahami ve vnitini ¢asti pole, kdy miize dojit ke snizeni vzdalenosti
i 0 vice nez 37 %, coz mlze piimo vést k isporam pracovniho ¢asu, pohonnych hmot
a niz§imu zhutnéni pidy na souvratich. Znacny vliv na kvalitu nalezeného feSeni ma
velikost populace chromozomd, tedy skupina moznych feseni, i pocet generaci béhem
nichz dochézi evolu¢nim upravam zlepsSujicim vysledky, piicemz se zvySovanim
téchto parametri dochazi ke generovani optimalnéjSich feSeni, avsak s tim je spojen
I rst vypocetniho ¢asu. Béhem testovani implementovanych algoritmu se ukazalo, ze
volba nejvyssich hodnot velikosti populace 1 poctu provedenych epoch neni vzdy nej-
vhodnéjsi, protoze ziskani o n€kolik procent kratsi trasy je za cenu zna¢ného navysSeni
casu simulace. Vybér selekéni metody muze také do kvality vysledkt zasdhnout, na-
priklad ruletova selekce se prokazala jako zcela nevhodna pro vyuziti v této problema-
tice, naopak turnajovy ¢i poradovy typ vykazovaly velmi dobré hodnoty. Genetické
algoritmy prokazaly sviij vyznam pii feSeni problematiky pohybu zeméd¢€lskych strojt
po pozemku, avSak oblast metaheuristickych algoritmi je rozsahld a zahrnuje velké
mnozstvi optimalizacnich metod, které maji v zeméd¢lstvi Siroké pouziti, z nichz lze

mnohé navrhnout pro implementaci do stavajiciho modelu.
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