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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva planovanim cesty robota pomoci rojové
inteligence. V teoretické Casti jsou popsany nejznaméj$i metody rojové inteligence
(optimalizace mraven¢i kolonii, optimalizace vcelim rojem, optimalizace rojem
svétlusek a optimalizace hejnem ¢astic) a jejich aplikace pro planovani cesty.
V praktické casti je zvolena optimalizace hejnem c¢astic pro navrh a implementaci
planovani cesty v programu C#.

ABSTRACT

This diploma thesis deals with the path planning by swarm intelligence. In the
theoretical part it describes the best known methods of swarm intelligence (Ant Colony
Optimization, Bee Swarm Optimization, Firefly Swarm Optimization and Particle
Swarm Optimization) and their application for path planning. In the practical part
particle swarm optimization is selected for the design and implementation of path
planning in the C#.

KLiCOVA SLOVA
Planovani cesty, rojova inteligence, optimalizace mravenci kolonii, optimalizace
vcelim rojem, optimalizace rojem svétluSek, optimalizace hejnem ¢astic, mobilni robot.

KEYWORDS
Path planning, swarm intelligence, Ant Colony Optimization, Bee Swarm
Optimization, Firefly Swarm Optimization, Particle Swarm Optimization, mobile robot
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1. Uvod

V prvopocatku se planovéani cesty vyuzivalo hlavné pro feSeni problému
obchodniho cestujiciho, aby se usetfil ¢as a hlavné néklady na dopravu. V dnesni dobé
je planovani cesty spjato s roboty, kdy ¢loveék vyzaduje po robotu uréitou samostatnost
a tim 1 jeho lepsi vyuziti. Prvni vysledky takovych planovani Ize uz dnes vidét hlavné ve
vojenském vyuziti, kdy roboti sami dorazi na uréené misto a podle pfedem definované
funkce vykonavaji na misté svoji illohu. Zajimavé jsou rizné skolni projekty, kdy roboti
sami hraji fotbal, projizdi rizné slozitd bludiSté, pohybuji se mezi lidmi a nabizeji
informace atd.

I kdyz planovani cesty robota mulze z prvopocatku vypadat jednoduse, skyta
mnoho problémii a omezeni, které je tfeba vyfeSit. Tyto problémy mohou byt
zpuisobeny riznymi pfi¢inami, pocinaje velikosti robota pies jeho polomér otaceni az po
problém kolize robota s piekazkou.

Planovani cesty robota pomoci rojové inteligence zazilo nejvétsi rozmach

V poslednich dvaceti letech. Rojové inteligence spadaji mezi genetické algoritmy,
neuronové sit¢ a jiné biologicky inspirované metody umé¢lé inteligence.
Tato diplomova prace je rozdélena na Ctyfi okruhy. V teoretické €asti jsou popsany
rizné metody pro planovani cesty a Ctyfi nejznaméjsi ptipady rojové inteligence, které
byly inspirovany pravé chovanim a vyménou informaci realného roje, hejna nebo
kolonie, které hledaji potravu, hnizdist¢ nebo se pafi. Tyto nejznaméjsi rojové
inteligence jsou optimalizace mravenc¢i kolonii, optimalizace vcelim rojem,
optimalizace rojem svétluSek a optimalizace hejnem castic. Pro implementaci jsem
zvolil algoritmus optimalizace hejnem ¢astic, kterému je vénovéana dalSi ¢ast prace.
Inspiraci pro tuto ¢ast byly Clanky [26 - 29]. Tteti Cast je v€novana popisu programu.
Posledni ¢ast diplomové prace obsahuje vysledky experimentli a simulaci vytvorené¢ho
programu a jeho porovnani s potencidlovym polem.
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2. Planovani cesty robota

Podle [1] je planovani cesty soucasti navigace, kterou lze definovat jako urceni
pozice objektu, ktery se bude pohybovat k cili, a nalezeni vhodné cesty, kterd vede
K cili.

Planovani mize byt globélni, lokalni nebo muze jit o kombinaci globalniho a
lokalniho planovani. Globalni planovani se provede jesté pired prvnim pohybem robota
a je nutné nastavit nasledujici podminky. Prvni podminka je, aby prosttedi, ve kterém se
robot pohybuje, bylo pfedem znamé. Druha podminka je, aby prostiedi od zahajeni
vypoctu cesty az po dosazeni cile samotnym robotem bylo neménné. Oproti tomu
lokalni planovani se provadi béhem pohybu robota v prostiedi a odpadaji problémy
znamosti a statinosti prostiedi. Poslednim pfipadem planovani je kombinace
globalniho a lokalniho planovani. Nejprve provede globalni planovéni, a pokud se
Vv prostfedi objevi zména, tak se planuje lokaln€. U nékterych ptipadt planovani nelze
na prvni pohled rozeznat rozdil mezi lokélnim a globalnim planovénim [1][2].

2.1 Metody planovani cesty

Pro plénovani cesty robota existuje velka Skala metod. Dalsi metody pfibyvaji
nebo se stavajici algoritmy pro planovani cesty modifikuji. Podle prace [1] maji
vétSinou tyto metody dvé Casti:

1. Piedzpracovani prostoru
2. Planovani cesty (dotazovaci Cast)

Podrobnéji o téchto Castech v pracich [2][3][4].

Z dtivodu velkého mnozstvi metod ptredzpracovani prostoru jsou zde uvedeny jen tfi
zékladni metody.

1. Metody rozkladu do bunck
2. Mapy cest
3. Potencialové pole

Poté co se vytvori vhodnd grafové struktura, aplikujeme vhodny algoritmus pro
vlastni planovani cesty. Téchto algoritml je velké mnozstvi, pocinaje Dijkstrovym
algoritmem pftes algoritmus A* az po mravenci algoritmus.

2.1.1 Metody rozkladu do bunék

Tyto metody spocivaji vV tom, Ze dany prostor rozdélime do bun¢k. Formy bunék
mohou nabyvat rdznych tvard a velikosti. V dané bunce se zkouma, zda obsahuje
prekazku, nebo jestli je zde volny prostor. Podle téchto poznatki se vytvoii graf, kde
vrcholy jsou buniky neobsahujici prekazku a hrany grafu jsou spojnice mezi buiikami.
Zakladnimi metodami rozkladu bunék jsou exaktni a aproximativni rozklad.
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Aproximativni rozklad do bunék

Cely prostor se rozloZi na buiiky stejné velikosti (nejcastéji ¢tvercového tvaru).
Pokud do dané bunky zasahuje ptekazka, tak se vyplni (obr. 1) jakoby obsahovala celou
prekazku a nezahrne se do grafové struktury. Vypocetni naroky a piesnost jsou dané
velikosti bun¢k. V praci [1] je zminka, Ze velikost bunék muize byt proménliva.

Obr. 1 Ukazka zaplneni bunék, do kterych zasahuje prekdzka.

., B

>

X

Obr. 2 Pracovni prostor rozdeéleny aproximativni metodou do bunék o stejné velikosti

Exaktni rozklad do bunék

Buiiky jsou vytvofeny nejcastéji tak, ze se vytvoii kolmice k ose x a ty protina;ji
hrany ptekazek, a tim vzniknou buiiky (obr. 3). Vrcholy grafu jsou vzdy na kolmici
umistény tak, ze jsou v poloviné mezi piekazkou a jinou piekazkou nebo hranici
pracovniho prostoru. Hrany grafu tvofi spojnice mezi témito vrcholy.
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Obr. 3 Pracovni prostor rozdélen podle exaktniho rozkladu bunék [2].

2.1.2 Mapy cest

Mapy cest lze rozdélit na deterministické a pravdépodobnostni.
Deterministické mapy cest

Mezi deterministické mapy cest patii graf viditelnosti a Voronoioviv diagram.
Graf viditelnosti

Graf viditelnosti je tvofen uzly, které jsou umistény na hranich ptekazek a
startovnim a cilovym uzlem. Hrany grafu se utvofi tak, ze se propoji jednotlivé uzly
S tou podminkou, Ze hrana grafu nesmi protnout ptekazku. Tato metoda je omezena

pouze na polygonalni prekazky. Problém u této metody je, Ze ¢im vice mame hran
prekazek tim je narocnéjsi na vypocetni vykon.

P

K

-

Obr. 4 Graf viditelnosti [1].
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Voroneioviv diagram

Konstrukce diagramu se provadi tak, ze vezmeme napiiklad tii body oznacené
pl, p2, p3. Tyto body znaci piekazky. Tyto body propojime (na obr. 5 fialové usecky).
K témto useckam se ve stfedu vytvoii kolmice (na obr. 5 ¢asteéné Cerné a Castecné Sedé
piimky). V misté, kde se protnou, vytvoii uzel. Poté se vymazou Casti piimky, které
jsou na obr. 5 $edé. Tak nam vznikne Voronoiovuv diagram, kdy uzly v diagramu jsou
body styku usecek resp. polopfimek a hrany diagramu jsou samotné usecky resp.
polopiimky. Voronoioviiv diagram lze aplikovat i na nebodové piekazky [5].

Obr. 5 Konstrukce Voronoiova diagramu

Obr. 6 Voronoiovuy diagram [5].
Pravdépodobnostni metody map cest
Pravdépodobnostni metody map cest maji dvé faze. Prvni fazi je, Ze se vytvori

grafova struktura. Tvorba této grafové struktury probiha tak, ze se nahodné generuji
uzly nalezici do prostoru Cgee (tento prostor je tvofen body, které nejsou v kolizi
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s piekazkou). Poté se propoji tyto uzly hranami. Tato faze probiha tak dlouho, dokud
neni dostate¢né popsan prostor Ceree[2].

V druhé fazi (tj. zpracovani dotazu na cestu) se piipoji start a cil stejné jako
nahodn¢ vygenerované uzly v prvni fazi. Poté za¢ne hledani cesty[2].
Vice o této problematice nalezneme v praci [2][6].

2.1.3 Potencialové pole

Potencidlové pole se vytvaii tak, ze se cely pracovni prostor ohodnoti
potencialovou funkci ¢(X,y). V potencidlovém poli ma pak start vys$si hodnotu
potencidlové funkce nez cil. Piekdzky v potencidlovém poli maji o mnoho vétsi
potencial nez start. Pokud se podivame na potencidlové pole jako celek, tak pfipomina
sjezdovou drahu, kdy start je na vrcholu kopce, piekazky jsou terénni vyvySeniny a cil
je pod kopcem [2].

Obr. 7 Potencidlové pole [2].
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3. Rojova inteligence

Rojova inteligence je uméla inteligence zaloZzena na chovani zivoc¢ichti urcitého
druhu v roji (hejnu, skupin¢). Nazev rojova inteligence zavedli Gerardo Beni a Jing
Wang roku 1989 (v kontextu celularnich robotickych systému)[7].

Optimalizace mravenci kolonii (Ant Colony Optimization), optimalizace vcelim
rojem, optimalizace hejnem svétluSek (Firefly Swarm Optimization) a optimalizace
hejnem castic (Particle Swarm Optimization) jsou algoritmy zaloZeny pravé na rojové
inteligenci.

3.1 Optimalizace mravenci kolonii

Optimalizace mraven¢i kolonie (dale jako ACO) patii mezi metody rojové
inteligence. Tento algoritmus byl inspirovan chovanim nékterych druhi mravencu.
Jedna se o metaheuristickou optimalizaci.

Chovani hmyzu pomoci feromonu (tento zplsob je nazvan stigmergy, podle
¢lanku [8]) zdokumentoval uz ve étyficatych a padesatych letech dvacatého stoleti
francouzsky entomolog Pierre-Paul Grassé. Dalsi védci poté nasledovali a vytvareli
modely chovani hmyzi na zakladé¢ feromonu. Marco Dorigo vroce 1992 ve své
diserta¢ni praci jako prvni implementoval chovani mravencti na hledani optimalni cesty
grafem. V dnesni dobé¢ existuje mnoho modifikaci tohoto algoritmu.

3.1.1 Realna mravenci kolonie

Neékteré druhy mravencu jsou schopny najit nejkratsi cestu k potrave, 1 pres svij
hendikep, nedostate¢ny zrak. Mravenec jako jedinec je neefektivni. Z tohoto divodu se
vyuziva kolonie jako koordinovaného systému. Tito mravenci vyuZivaji systém
stigmergy [8]. Je to systém zalozeny napf. na pouziti feromont (chemického znaceni).
Zajimavosti je, Ze kaZda kolonie mravencl mé svij vlastni feromon, kterym se
rozeznaji od jiného mravenc¢i kolonie stejného druhu. Feromony tak slouzi ke
komunikaci mezi mravenci.

3.1.2 Postup hledani cesty

Na obr. 8 je dano mravenisté (H) a potrava (P) pro mravence. Nalezeni nejkratsi
cesty podle literatury [1], [8] a [10] ve skute¢né kolonii probiha tak, ze se nejprve
mravenci (hledaci) nahodné pohybuji kolem mravenisté, hledajic potravu. U rozcesti
vyberou nahodné cestu podle vzorce:

Si®+k)"
;-lzl(Sj(t)+k)h (1)

P(t) =

kde Si(t) je intenzita feromonové stopy i-té cesty, ka h jsou konstanty, n je pocet
moznych pokracovani v cestg.

AZ mravenec najde potravu, vraci se stejnou cestou zpét k mravenisti a za sebou
zanechavd feromonovou stopu. Ostatni mravenci budto posili tuto cestu svym
feromonem, nebo najdou jinou. Sila feromonové stopy urCuje atraktivnost cesty.
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Feromonové stopy maji jesté tu vlastnost, Ze se ¢asem vypaiuji a tim se jeSté snizuje
jejich atraktivnost. Po takto vyhledanych cestach nakonec zbude jen ta nejkratsi, ktera

ma nejsilngjsi feromonovou stopu.
e
Jies-r 4
H

Obr. 8 Nalezeni nejkratsi cesty mezi mravenistem a jidlem [1].

Pokud existuji dvé stejné cesty, tak podle literatury [8] a [9] se cesta po Case
ustali na jedné ceste.

15 cm 100

A

Nest 600 Food

—& _—=

Obr. 9 Nalezeni nejkratsi cesty pro dveé stejné dlouhé cesty [1].
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3.1.3 Ant System (AS)

Podle literatury [8] je Ant System navrzeny tak, ze pti kazdé iteraci jsou vSem m
mravenciim aktualizovany feromonové hodnoty podle vzorce:

T = (1= p)Tyj + Xitq ATf 2
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kde p je rychlost odpafovani, m je poCet mravencu a Arlkj je mnozstvi feromonu
poloZené na hrané (i, j) mravencem k, kdy plati:

Q/Lk pokud mravenec kpouzil hranu (j /) ve své cesté
0 jinak

Al = { 3)

kde Q je konstanta a L je délka cesty konstruované mravencem K.

Pokud mravenec k je v uzlu i, zde mame dil&i feSeni sP. Pravdépodobnost, Ze
mravenec prejde do uzlu j je dana vztahem:

il jestlize c;; € N(sP)
k _ )J———5 Jestlizecy S
pl] - ZCilEN(Sp) T?lnil ' (4)
0 jinak

kde N(sP) je mnozina uzli, které jsou spojeny hranami (i, I), | je uzel, ktery jiz mravenec
k navstivil. Parametry a a f znaci relativni vyznam feromonu proti heuristické informaci
7ij, kterd je dana vzorcem:

1
Mij = - (5)

ij
kde djj je vzdalenost mezi uzly i a j.
3.1.4 Max-Min Ant Systém (MMAS)

Podle [8], tento algoritmus je modifikaci pivodniho algoritmu AS. Jeho
hlavnimi charakterizujicimi prvky jsou ty, Ze jen nejlepSi mravenec aktualizuje
feromonovou stezku a ze hodnota feromonu je vazana. Aktualizace feromonu je
realizovana nasledujicim vzorcem:

Tmax
Tij = [(1 - p)'l'ij + Z’]Zl:l A'l'lbjeSt (6)

Tmin

Kde Zmax @ Tmin jsou horni a dolni mez ulozeného feromonu, kdy operator [x]j je
definovan takto:

a x>a
um={bx<b (7)
x jinak
a ATyt je:
best __ 1/Lbest jestlize (L/')patl'“iknejlepéi cesté
ATi Ji = { 0 finak (8)

kde Lpest je délka cesty nejlepsiho mravence. To mize byt bud’ nejlepsi cesta nalezena
v aktualni iteraci (Lip) nebo dosud nejlepsi nalezené feseni (Lps).
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Pokud jde o spodni a horni hranice zmax @ zmin jsou obvykle ziskavany empiricky
a nasledné upraveny na dany problém. V nékterych ptipadech je dobré definovat zmax @
Tmin Na zaklad¢ analytickych uvah.

3.1.5 Ant Colony System (ACS)

Dalsi modifikace podle prace [8] je ACS. Tento ACS stavi na zdkladé¢ MMAS.
Aktualizace feromonu se provadi na konci kazdé iterace jenom nejleps§im mravencem a
aktualizace se provadi dle nasledujiciho vzorce:

(1 = p)t;; + pAt;; jestlize (4))patii k nejlepsi cesté
j Jina

kde stejné jako u MMAS je At;; spocteno podle vzorce (8), kde Lpest miliZze nabyvat
hodnot Li, nebo Lys jako u MMAS.
Poté jesté za behu algoritmu probihé lokalni aktualizace feromonu, ktera je dana
rovnici:
7 = (1= p)tij + 910 (10)
kde ¢ nalezi do intervalu (0,1)

Dalsim dulezitym rozdilem dle [8] mezi ACS a AS, je rozhodovaci pravidlo,
které dle pravdépodobnosti rozhoduje 0 pohybu mravence z uzlu i do uzlu j. V ACS se
toto pravidlo nazyva ,, pseudorandom proportional* a zavisi na ndhodné proménné (,
ktera je v intervalu (0,1) a parametru qo, takze plati:

aph kud g <
j= {argmaxcileN(sp){T”nil pokud g < qo (11)
podle vzorce(3) jinak

Dalsi modifikace jsou popsany v praci [1].
Pseudokod ACO
Pseudokdd podle ¢lanku [10]:

1. Vygeneruje se pocatecni matice feromoni P

2. lterace=0

3. while dokud nejsou splnény ukoncujici podminky do

4.  Nahodn¢ rozmisténi m mravenct na uzly grafu, kdy mnozZstvi potravy ck=0
5. foreach k do

6 Jdi vpred podle rovnice (4)

7 Vyhodnoceni kvality nalezeného feSeni mravencem
8 Aktualizace feromont podle vzorce (2)

9. end

10. ++iterace

11.end
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Jedna z moznych aplikaci ACO na planovani cesty je detailné popsana v praci

[1].

3.2 Optimalizace v€elim rojem

Pro optimalizaci véelim rojem existuji dvé podskupiny. Prvni je metoda
napodobujici pafici chovani véel a druhd je inspirovana shanénim potravy.

Zasadni roli zde hraje pfima vyména informaci oproti ACO, kde informace jsou
vyménovany pomoci feromonda.

3.2.1 Metody napodobujici parici chovani

Honeybee Matin Optimisation Algorithm (HBMO) podle ¢lanku [13] vytvotil
v roce 2001 Abbass. Jedna se o metaheuristickou metodu. Pivodné byla tato metoda
urcena k feseni splnitelnosti booleovskych formuli. Dnes lze pouzit na spoustu dalSich
problému.

Podle ¢lanka [13-15] se u HBMO nejprve nastavi délnice a poc¢ateéni populace
(nahodné vygenerovana). Nejlepsi ¢lenové z pocate¢ni populace véel jsou vybrany jako
kralovny Ulu, vSichni ostatni jsou trubci. Dale se musi definovat kapacita kralovnina
semenného vacku (spermatéky — spermatheca). Tato Cisla odpovidaji maximalnimu
poctu pafeni v jednom letu parovani.

Podle ¢lanku [13] na zacatku svatebniho letu, kdy svatebni let je reprezentovan
jako sled pohybt stavovym prostorem, kralovny Si zcela nahodné nastavi energii a
rychlost.

Po zahijeni svatebniho letu kraloven se v kazdé iteraci zméni rychlost letu
kraloven (11), energie kraloven (12) a podle pravdépodobnosti uspésnosti pafeni. Podle
vzorce (13) se kralovna spafi s trubci a tim dojde k ptidani informaci (genotyp). Jedna
se o informaci aktualni polohy kralovny ve stavovém prostoru, do semenného vacku.
Svatebni let kralovny kon¢i, kdyZ semenny vacek je plny nebo energie kralovny je na
prahové hodnoté.

St+1)=ax*S(t) (11)
kde S(t) je rychlost kralovny, a nalezi do intervalu (0,1).
E(t+1)=E(t)—vy (12)

kde E(t) je energie kralovny a y je hodnota sniZeni energie po kazdé iteraci.

_AHD
Prob(Q,D) = e s® (13)

kde Prod(Q,D) je pravdépodobnost uspésnosti pafeni mezi kralovnou Q a trubcem D,
A(f) je absolutni rozdil vhodnosti mezi trubcem D a kralovnou Q, S(t) je rychlost
kralovny.
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Po svatebnim letu dojde ke zktizeni genotypu trubcli ze semenného vacku a
genotypu kralovny a kralovna naklade vajicka (feSeni). Zde zacnou pusobit délnice,
jedna se heuristicky algoritmus, ktery vylepSuje feseni (larvy) pomoci lokalniho
prohledévani. Pokud nova feseni (larvy) jsou lepsi nez kralovna, tak ji nahradi.

genotyp kralovny |1|0|0|1|0|1|0|1|1|0]
X

genotyp trubce |1|0|1|l|1|1|1|0|1|1|
U

genotyp potomka |1|0|0|1]0|1|1|0|1|l|

Obr. 10 Princip jednoduchého operatoru kiizeni pro bindrni reprezentaci [16].

algoritmus prirodni proces

nahodné vygeneruj urcity pocet pocatednich feseni

v

kaidé fedeni je vylepieno nahodné vybranou
délnici (lokalnim prohledavanim)

v

feSeni jsou porovnana a nejlepdi znich jsou
vybrany jako kralovny

pocatecni utvoreni hnizda

v

Kaida krdlovna se pohybuje prostorem reseni.
V kaZdém kroku kralovna potkava trubce. Pokud je
—»| trubec dostatecné zdatny, jeho genotyp je pfidan
do spermatéky kralovny

kralovna vyleti z hnizda na svatebni let a pari
se s trubci

v

Genotypy trubcli v kralovniné spermatéce se zkFizi

kralovna klade vajicka
s genotypem kralovny. Tim jsou vygenerovani novi

potomci

Délnice se snaii vylepiit nové potomky pomoci délnice pecuji o plod a krmi plod matefi
lokd@iniho prohledavani kasickou

Kralovny, které jsou méné zdatné ne nejlepii novi meéné zdatna kralovna je vytlacena z Glu
jedindi, jsou novymi jedinci nahrazeny zdatnéjsi kralovnou

v

byla dosaZena
koncova
podminka

A 4

Obr. 11 Diagram algoritmu HBMO [16].
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3.2.2 Metody inspirované shanénim potravy

Umély véeli roj byl navrzen roku 2005 Karabogou, kdy ABC byl zalozen na
chovani roje v¢ely medonosné. Podle ¢lanku [11] a [12] ABC je navrzen pro multi-
variabilni a multi-modalni spojité funkce optimalizace.

Zakladni popis umélého véelstva — volny optimaliza¢ni problém

Podle ¢lankt [11] a [12] je vcelstvo rozdéleno do tii skupin a to, vcely d€lnice,
divaci a zvédi. Roj je v pocatku rozlozen na dvé poloviny. Prvni polovinu tvoii vcely
délnice a druhou polovinu véely divaci. Na kazdém zdroji potravy je jedna vcela
délnice. Vcely délnice, jejichz zdroj potravy byl odmitnut, se stavaji zvédy.

V algoritmu ABC poloha zdroje potravy predstavuje mozné feSeni a mnozstvi
nektaru zdroje odpovida kvalité fitness funkce. Pocet vcel délnic nebo vcel divakl se
rovna poctu feSeni v populaci. V prvnim kroku algoritmus ABC vygeneruje nahodné
pocatecni populaci P(G = 0) z SN teSeni, kdy SN je velikost populace. Kazd¢ feseni x;
(i=12,..,SN) je D-rozmérny vektor. Po inicializaci se seznam pozic podrobi
opakovanému cyklu C = 1,2,..., MCN. Vcely dé€lnice méni polohu a testuji mnozstvi
nektaru (fitness hodnotu), zdroje potravy. Za piedpokladu, Ze nektar (fitness hodnota) je
lepsi nez ptedchozi, tak vcela délnice si zapamatuje polohu nového zdroje a starou
zapomene. Pokud nektar (fitness hodnota) neni leps$i nez predchozi, tak si v paméti
uchovéava ptedchozi polohu. Poté, co vSechny vcely délnice ukon¢i hledaci proces,
predaji informace o nektaru a jeho poloze véelam divakiim na tzv. tancici plose. Veely
divaci vyhodnoti pfedané informace od vSech vcel délnic a zvoli zdroj potravy
s pravdépodobnosti podle vztahu (14). Stejné jako v pfipadé vcel dé€lnic si pamatuji
posledni nejlepsi hodnotu nektaru (fitness hodnotu) a jeho polohu.

Vceely divaci zvoli zdroj potravy v zédvislosti na pravdépodobnosti spjaté
s danym zdrojem p; podle rovnice:

__Jit
Pi= 58 Fity (14)
kde fit; je fitness hodnota v poloze i a SN je pocet zdroji potravy, ktery je roven poctu
vcel délnic.
Aby bylo mozné vytvofit kandididta na novou pozici zdroje, ABC pouziva
nasledujici rovnici:

Vij = Xij + ¢y (X — Xk j) (15)

kde k € {1,2,...,SN} a j € {1,2,...,D} jsou indexy (kdyz je kuréen, tak I musi byt
odlisny od k), ¢;; je ndhodné ¢islo mezi (~1,1). To fidi produkci v sousedstvi zdroji
kolem x;; a pfedstavuje srovnani dvou poloh zdroji.

Piekroc¢i-li v;; pfedem nastavené omezeni, miize byt hodnota v;; nastavena na
pfijatelnou hodnotu. VétSinou je to feSeno tak, Ze tato hodnota se nastavi na omezujici
hodnotu.

Zdroje opusténé vcelami jsou nahrazovany novymi zdroji poskytnutymi zvédy.
V ABC pokud uz danou pozici neni mozné zlepSit pomoci piedem danych cykld, je
zdroj potravy opustén. Hodnota danych cykli je v algoritmu ABC diillezitym kontrolnim
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parametrem, ktery se nazyva ,,limit*“ (mez) pro opusténi. Piedpokladejme, Ze opustime
zdroj x; a j € {1,2, ..., D}, pak zvéd objevuje novy zdroj potravy, ktery nahrazuje x;.
Tato operace miize byt definovana takto:

x! =x) . +rand(0,1)(Xhax — X:) (16)
Poté se kazdy kandidat na pozici zdroje v;; vyhodnoti, jestli neni leps$i nez
predesli kandidati v paméti. V ptipad€, ze novy zdroj potravy ma stejnou nebo lepsi
hodnotu nez plvodni zdroj, je stary nahrazen novym. V opa¢ném piipad€ je stary
zachovan v paméti. Jinymi slovy je hladovy (greedy) mechanismus vybéru pouzit jako
vybérova operace mezi starym a novym kandidatem.
Jak vyplyva z vySe uvedenych vysvétleni, existuji ¢tyii ovladaci parametry:
Pocet zdroja potravy
1. Pocet v€el délnic a divakt (SN)
2. Hodnota , limit“
3. Maximalni pocet cykla (MCN)

Pseudokod algoritmu ABC pro volny optimaliza¢ni problém

Pseudokdéd algoritmu ABC pro volny optimalizacni problém podle ¢lanku [12]:

1. Inicializuje se populace feSeni xij,i=1,..,SN,j=1,..,D

2. Vyhodnoti se populace

3. cyklus=1

4. repeat

5. Vytvoii se nova feSeni v;; pro véely d€lnice pomoci (15) a vyhodnoti se

6.  Aplikuje se hladovy vybérovy mechanismus

7. Vypocita se pravdépodobnosti P;; pro feseni x;; podle (14)

8. Vytvoii se nova feSeni v;; pro veely divaky z feSeni x;; vybranych podle P;;
a vyhodnoti se

9.  Aplikuje se hladovy vybérovy mechanismus

10. Urdi se opusténé feseni pro zvéda (pokud existuje) a nahradi se novym

nahodné vytvofenym feSenim x;; pomoci (16)
11. Zapamatuje se nejlepsi dosud dosazené feSeni
12. cyklus = cyklus +1
13. until cyklus=MCN

Zakladni popis umélého véelstva — vazany optimaliza¢ni problém

Podle ¢lanku [12], aby se algoritmus ABC ptizpisobil pro vazany optimaliza¢ni
problém, byla pfijata Debiho vazebna metoda na misto chamtivy mechanismu vybéru.
Debiho metoda se sklada ze tfi velmi jednoduchych heuristickych pravidel:

1. Kazdému proveditelnému feSeni se dava piednost pred jakykoliv
neproveditelnym feSenim.
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2. Mezi dvéma piipustnymi feSenimi, z nichz jedno ma lepsi ucelovou funkci, se
dava ptednost tomu, které ma lepsi ucelovou funkci.

3. Mezi dvéma nepfipustnymi feSenimi se dava piednost tomu, které ma mensi
naruSeni mezi.

Na zakladé téchto pravidel bylo mozné vytvoftit kandidata pouzitim nasledujici rovnice:

. xi]- + ¢ij(xl-j - xkj) Rj < MR
U= {xij jinak (17
kde k € {1,2, ..., SN} je index, (jestlize index K je urcen, tak i musi byt odliSny od k), R;
je nahodné vybrané ¢islo v rozsahu (0,1) a j € {1,2, ..., D}. MR (zména vazby) je fidici
parametr, ktery urCuje, zda parametr x;; bude zménén.

V algoritmu ABC jsou zvédi vytvareni na predem stanovené obdobi cykli pro
objeveni novych zdroji potravy v ndhodném potadi. Toto obdobi (SPP) je dal$im
fidicim parametrem. V kazdém SPP cyklu je kontrolovano, zda je opustén zdroj
potravy. Jeli tomu tak, zvéd provadi vyhledavaci proces.

Pseudokod algoritmu ABC pro vazany optimaliza¢ni problém
Pseudokdéd algoritmu ABC pro vazany optimalizacni problém podle ¢lanku [12]:

Inicializuje se populace feSeni x;;,i = 1,...,SN,j = 1,..,D

Vyhodnoti se populace

cyklus=1

repeat
Vytvoti se nova feSeni v;; pro veely délnice pomoci (17) a vyhodnoti se
Pouzije se vybérovy proces zaloZeny na Debiho metodé
Vypotita se pravdépodobnosti P;; pro feseni x;; podle (14)
Vytvofi se nova feSeni v;; pro vCely divaky z feSeni x;; vybranych podle P;;
a vyhodnoti se
Pouzije se vybérovy proces zalozeny na Debiho metodé

14. Urci se opusténé feSeni pro zvéda (pokud existuje) a nahradi se novym

nahodn€ vytvofenym feSenim x;; pomoci (16)

15. Zapamatuje se nejlepsi dosud dosazené feseni

16. cyklus = cyklus +1

17. until cyklus=MCN

N OR~WNE

©

Jedna z moznych aplikaci pro planovani cesty pomoci véeliho roje je zminéna
v ¢lanku [14].

3.3 Optimalizace roje svétlusek (FSO)

Tato technika je zalozena na biologickém chovani svétlusek. Byla poprvé
publikovana roku 2006 Krishnanandem a Ghosem.

Podle clanku [17] ve FSO se hejno svétlusek inicializuje nahodné do
vyhledavajiciho prostoru. V souladu stim, Ze maji ur¢ité luminiscencni mnozstvi
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s nazvem ,,luciferin, tak vyzaiuji ve tm¢ svétlo, jehoz intenzita je imérna mnozstvi
Hluciferinu®, kterym svétlusky komunikuji s ostatnimi svétluskami v proménlivém
okoli. Okoli je definovano jako lokalni rozhodovaci doména, ktera ma promeénlivy
rozsah r; omezeny radialnim snimagem 7, (0 < r} < r,). Svétluska i uvazuje ostatni j-
té svétlusky jako své sousedy. Jestlize svétluska j je v dosahu sousedstvi svétlusky i a
svétluska j ma vyssi svitivost (vEt§si mnozstvi luciferinu), tak svétluka i je pfitahovana
kj-t¢ svétlusce. Rozhodovani svétlusek ve FSO zavisi pouze na informacich
dostupnych z jejich okoli. Naptiklad na obr. 12 mame svétlusku k a svétlusku j, které
jsou stejné¢ vzdaleny od svétlusky i. Nicméné svétluska j a svétluska k maji rtzné
velikosti lokalnich rozhodovacich domén. Diky tomu svétluska j pouziva informace od
svétlusky i. obr. 13 znazoriuje orientovany graf zalozeny na relativni trovni luciferinu
a dostupnosti pouze lokalnich informaci kazdé svétlusky. Kazda svétluska vybere
pomoci pravdépodobnostniho mechanismu souseda, ktery méa hodnotu luciferinu vyssi,
nez jeji vlastni a pohybuje se smérem k nému. Tyto posuny, které jsou zalozené na
mistnich informacich a selektivnich sousedskych interacich umozni roji svétlusek se
rozdélit do disjunktivnich podskupin, které sméfuji a setkaji se ve vice optimech dané
multimodalni funkce.

|ocal-decision domains
of j and k

. / e -

\ —
s e .__.;-L\_\__
radial sensorrange  T-----2Tl e
: B radial sensor range of
of agant j
agent k

Obr. 12 Ukdzka lokalni rozhodovaci domény [17].

Obr. 13 Orientovany graf zalozeny na relativni urovni luciferinu a dostupnosti
pouze lokdlnich informaci kazdé svetlusky [17].



Stranka |31

3.3.1 Popis FSO

Podle ¢lanku [17] algoritmus FSO zacina tak, ze nahodné umisti populaci n
svétluSek ve tmé do vyhledavaciho prostoru, tak aby byla dobfe rozmisténa. Zpocatku,
vSechny svétlusky obsahuji stejné mnozstvi luciferinu [,. Kazdéa iterace se sklada
Z aktualizace luciferinu, nasleduje pohyb na zakladé ptrechodového pravidla.

Aktualizace luciferinu je dana vztahem:

Lt +1) =1 -p)L@®) +y](x(t+ 1)) (18)

kde [;(t) piedstavuje hodnotu luciferinu spojeného se svétluskou v Case t, p je Gtlumova
konstanta luciferinu (0 < p < 1), y je posilovaci konstanta luciferinu a J(x;(t + 1))
ptedstavuje hodnotu fitness funkce v misté svétlusky v Case t.

Béhem pohybu kazda svétluska pouzije pravdépodobnostni mechanismus, ktery
rozhodne o pohybu smérem k sousedovi, ktery ma hodnotu luciferinu vyssi nez jeji.
Obr. 13 ukazuje orientovany graf mezi souborem Sesti svétlusek na zakladé jejich
hodnot¢ luciferinu a na mistnich informacich. Pokud vezmeme obr. 12 a vezmeme
svétlusky a, b, ¢ a d, které maji vyssi hodnotu luciferinu nez hodnota luciferinu
svétlusky e, tak svétluska e je v dosahu oblasti C a D (kde C je lokalni rozhodovaci
doména svétlusky ¢ a D je lokalni rozhodovaci oblast svétlusky d). Takze svétluska ma
na vybér dva mozné pohyby. V takovém piipadé svétluska i se pravdépodobnostné
rozhodne, Ze se bude pohybovat smérem k sousedovi j podle vztahu:

Li()—-1 (1)
ken;(t) (®—1i(t)

p;j(t) = (19)

kde j € N;(t), N;(©) = {j: d;;(t) < r&(©); l;(t) < [;(©)} je mnoZina sousedi svétlusky i
v Case t, d;;(t) predstavuje Euklidovskou vzdilenost mezi svétluskou i a svétluskou j
Vv Case t. Z toho plyne, Ze svétluska i vybere svétlusku j € N; s pj; () danou vzorcem
(19), a tak miize provést diskrétni pohyb svétlusky podle vzorce:

(20)

x(t+1) = x(0) + s( 5O )

[|x;(®)-x;@®)||
kde x;(t) € R, je umisténi svétlusky i v ¢ase v m-rozmérném realném prostoru R, ||. ||

predstavuje Euklidovsky normovy operator a s > 0 je délka kroku.
Dale se musi se aktualizovat rozsah okoli 7§ a to pomoci vzorce:

ri(t +1) = min {rs,max{O, ri(t) + f(n, — INi(t)l)}} (21)

kde £ je konstantni parametr a n; je parametr slouzici k fizeni po¢tu sousedu.

Mozn¢ aplikace pro planovani cesty pomoci FSO jsou zminény v ¢lancich [24] a [30].
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Algoritmus optimalizace rojem svétluSek
Algoritmus optimalizace rojem svétlusek podle ¢lanku [17]:

Nastavi se pocet dimenzi = m

Nastavi se pocet svétlusek = n

Necht’ s je velikost kroku

Necht’ x;(t) je umisténi svétlusky i v ¢ase t
Nahodné se vygeneruji svétlusky
fori=1ndoli(0) =1

riy(0) = rq

Nastavi se maximalni pocet iteraci = iter_max
Nastaviset=1

while (t < iter_max) do

{
pro kazdou svétlusku i proved’ (faze aktualizace luciferinu)
[;(t) vypocteme pomoci vztahu (18)
pro kazdou svétlusku i proved’ (pohybova faze)
{
N;(®) = {j:di;(©) < i) 1, (®) < Li(®)}
pro kazdou svétlusku j € N;(t) proved’
p;j(t) vypocteme pomoci vztahu (19)
j = vyber_svetlusku(p)
x;(t + 1) vypocteme pomoci vztahu (20)
ri(t + 1) vypo¢itame pomoci vztahu (21)
}
t—t+1
}

3.4 Optimalizace hejnem ¢astic (Particle Swarm Optimalization - PSO)

Tuto metodu jsem se po dohod€ s vedoucim diplomové prace RNDr. Jitim
Dvorakem, CSc. rozhodl implementovat v programu.

Optimalizace hejnem ¢astic je stochastickd nelinearni metoda, kterou publikovali
v ¢lanku v roce 1995 R. C. Eberhart (Purdue School of Engineering and Technology,
Indianapolis, Indiana) a J. Kennedy (Bureau of Labor Statistics , Washington, DC) [19].

Tento rojovy algoritmus byl zaloZen na chovani hejna ptakl a ryb, kdy zakladni
pravidla definoval uZ zoolog Heppner, ktery pravé studoval chovani a pohyby hejna
ptakt. Spolu s Grenanderem vytvoiili model chovani ptaku [20].

Model simuloval pohyb ptakt, ktefi smétovali k hnizdisti. A zde byly pouzity
pravé Heppnerova dvé pravidla. Prvni pravidlo bylo, ze ptdk se snazi byt co nejblize
sousednim ptakiim a pfitom do nich nenarazit. Druhé pravidlo je spjato s hnizdistém —
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pokud ptak najde hnizdist¢, tak mu instinkt napovida radé&ji pfistat, nez zustat s hejnem.
Hejno ptakt nasleduje tohoto jedince a pristava v hnizdisti [21].

Z:ikladni popis PSO

Kazda castice mé k dispozici dva druhy informaci. Prvni informace je vlastni
zkuSenost — znalost, jaky stav byl nejlepsi, a jak dobry byl. Druha informace je socialni
znalost o chovani, sousednich castic [22].

Kazda ¢astice je reprezentovana jako n-dimenzionalni vektor pozice Xi(t) a K ni
odpovidajici okamzity vektor rychlosti vi(t). Mimo jiné si pamatuje nejlepsi hodnotu
fitness funkce a postaveni pi. pg je nejlepsi pozice celého roje. Béhem kazdé iterace je
aktualizovany vektor rychlosti (22) a polohy (23) [22].

Bi(t+1) = Bi(0) + ¢y + 1y x (Fi(0) —B(0) + ¢ 5 1+ (B, (1) — B(D)) (22)
Xi(t+1) =x)+v;(t+ 1) (23)

kde i=1,2,3,..,P (P je pocet castic v roji), t=1,2,3,..,T (T je pocet cyklu), ¢; a ¢, jsou
parametry uceni, které nabyvaji hodnot v intervalu (0,2), r; a r, jsou nahodna ¢isla
z intervalu (0,1).

Pokud né&ktera rychlost v;(t) je mensi jak —V,,,, nebo v&tsi jak V4., je hodnota
rychlosti nahrazena hodnotou —V,,,, Nebo V.., podle toho kterou piekro€ily. V.. j€
maximalni rychlost ¢astice. Béhem kazdé iterace se aktualizuje rychlost (22) a poloha
(23) kazde castice. Spolu s aktualizaci rychlosti a polohy se rovnéz aktualizuje p; a pg.
Algoritmus se zastavi, az nastane maximalni pocet iteraci nebo je splné€no jiné
kritérium.

Influence

Obr. 14 Aktualizace cdastice [25].

3.4.1 Modifikace se setrvacnou vahou

Modifikace probéhla u vypoctu vektoru rychlosti podle vzorce (24). Vektor
rychlosti v,(t) se vynasobi w(t), coz je setrvatna vaha, ktera se pii kazdé iteraci
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aktualizuje podle vzorce (25) nebo podle vzorce (26) ancbo se také nastavuje jako
konstanta, coz nas vraci zpét k ptivodnimu algoritmu.

Bt +1) = weBi(6) + g+ ry x (Fi(0) — B (D) + ¢ 2 1+ (B (8) — 7(6) )(24)

w(t) = Wi — Wmax;wmin * T (25)

kde Wpin je pocatecni vaha a Wnay je koncova vaha.

1

1+exp(0.015(t—§))

w(t) = (26)

3.4.2 Modifikace s koeficientem zGzeni

Podle ¢lanku [23] bylo nutné zavést né¢jakou formu utlumu pro rychlost ¢astice
mimo Vmax, jelikoz, kdyz je bez omezeni, tak rychlost ¢astice rychle vzroste na
nepiijatelné hodnoty. Z tohoto divodu byl zaveden koeficient zGzeni (constriction
coefficient) y. Pak ptivodni rovnice (22) ma podobu:

Byt +1) = x [Bi(0) + ¢+ 11+ (Bi(®) = F(0) + ¢+ 1+ (o () - % (0)) | 27)

kde y je urcen takto:

2

X= s (28)

kde¢=C1+C2>4,

Je-li pouzita Clercova metoda zazeni a ¢ je roven 4.1, kdy c; = c,, tak
koeficient zuZeni y ma ptibliznou hodnotu 0,7298.

3.4.3 Ukazka pouziti PSO na minimalizaci funkce
Uvazujeme funkci, ktera je zadana takto:

f=x+3)?%+ (y+2)?
(29)
kdy x a 'y jsou soufadnice bodi v 2D prostoru.

Hledame minimum funkce (29). Hledani zacneme tak, ze nastavime parametry
pro vypocet vektoru rychlosti (¢, c, ptipadné w(t) jako koeficient), poté zvolime také
maximalni pocet iteraci max_iteration a velikost populace P.

Algoritmus nejprve vygenerujeme populaci P v 2D prostoru s pfislusSnymi
rychlostmi. Poté se spocita hodnota funkce (29) pro kazdou cCastici a nastavi se nejlepsi
poloha p; (t) ¢astice i. Nasledné se urci nejlepsi globalni poloha roje pg (t).

Poté nasleduje smycka, ve které se vypocita pro kazdou castici nova rychlost a
poloha dané ¢astice. Naptiklad pokud mame ¢astici s polohou x = 150,y = 200 a
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rychlost v, = —5,v, = =2, koeficienty c¢; =c, = 1.4, w(t) =0.7298, p;(t) =
[145,195] a p,(t) = [145,180], tak novy vektor podle (24) bude:

Byt +1) = w 5(0) + g+ 1y + (Bi(6) = T(D) + ¢z + 15 + (By(8) - To(D) )
= 0.7298 * [-5,—2] + 1.4 = 0.8 = ([145,195] — [150,200]) + 1.4
% 0.5 * ([140,180] — [150,200]) =~ [—16, —21]

A nova poloha podle (23) bude:
% (t+1) =x;(t)+v;(t + 1) = [150,200] + [—16,—21] ~ [134,179]

Poté se spocitd hodnota funkce (29) pro kazdou ¢éstici a nastavi se nejlepsi poloha p; (t)
Castice I. Nasledné se urci nejlepsi globalni poloha roje pg (t).

Zkontroluji se ukoncujici podminky napf. iteration=max_iteration. Pokud
nejsou splnény, pokracuje se v cyklu. Pokud jsou ukoncujici podminky splnény, pak se
ukonéi cyklus a vypise se vysledek (spravny vysledek minimalizace funkce (29) je
x=-=-3,y=-2).

Algoritmus PSO
Algoritmus PSO podle ¢lanku [23]:

1. Inicializuje se populace castic Snahodnymi pozicemi a rychlostmi Vv D-

dimenzionalnim prohledavacim prostoru.

loop
Pro kazdou ¢astici se vyhodnoti optimalizaéni fitness funkce D proménnych.
Porovna se hodnota fitness funkce ¢astice i s pbest; . Pokud je aktualni hodnota
lepsi nez pbest;, pak se pbest; nastavi na aktualni hodnotu a p; se polozi rovné
aktualni pozici ¢astice X;.

5. Ur¢i se Castice s nejlepsi hodnotou fitness funkce a jeji index se vlozi do

proménné ¢.

6.  Provede aktualizaci poloh a rychlosti ¢astic podle rovnic (22) a (23).

7. Je-li ukonCujici kritérium splnéno (obvykle maximalni pocet iteraci nebo
dostate¢né dobra hodnota fitness funkce) vysko¢ ze smycky

end loop

Mo

o

3.4.4 PSO s Fergusonovymi spliny

Jedna zajimava aplikace PSO pro planovani cesty je v ¢lanku [22], kdy na PSO
je pouzit fitness funkce zaloZena na Fergusonovych splinech.

Fergusoniv spline
Podle ¢lanku [22] kubické Fergusonovy spliny jsou vhodné po planovani cesty

robota. Spliny napodobuji pfirodni pohyb, ktery je plynule propojen. Fergusontv spline
je definovany vztahem:



36|Stranka

k:X(t) = PyF;(t) + PiF,(t) + PyF5(t) + P{F,(t) (30)

kde t €< 0,1 > je parametr, P; a P/ jsou vektory, které definuji spline a F; jsou
Fergusonovy multinomialy popséany takto:

F(t) =263 -3t2+ 1 (31)
F,(t) = —2t3 + 3t? (32)
F;(t) =t3—2t2 +t (33)

F,(t) =t3 —t? (34)

Pokud do vztahu dosadime pocatecni bod X (0), pak spline se rovna vektoru Py,
a koncovy bod X(1) se rovna vektoru P;. Hodnoty bodi P/,i = {1,2} jednoduse
ziskame derivaci Fergusonovych multinomiali:

F/(t) = 6t% — 6t (35)
F,(t) = —6t% + 6t (36)
Fj(t)=3t>—4t+1 (36)
Fi(t) = 3t2 — 2t (37)

P, je vektor te¢ny v poc¢ate¢nim bodé P, a P; je vektor teény v koncovém bodé
P;. Tato implementace kubickych funkci umoziuje pfipojit dva spliny pomoci
jednoduchého pravidla. Pokud méme dalsi spline:

k:X(t) = PyFy(t) + PiF,(t) + PoF3(t) + PiFy(t) (38)
Spojitost prvni derivace ve spojeni splini ka k je zarutena nasledujicimi
identitami:
P, = Py, P| = P (40)
Spojitost prvni derivace je nezbytna pro plynuly pohyb robota.
Popis ¢astic a vyhodnoceni
Podle ¢lanku [22] planovani cesty pro mobilniho robota miize byt realizovano
prostiednictvim vyhleddvani v prostoru funkci. Redukujeme takovy prostor do

subprostoru, ktery obsahuje pouze fetézce kubickych splinti. Matematicky zapis splinu
k je dan rovnici (30) ve 2D prostoru muze byt popsana takto:
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f(t) = a,t3 — byt? + c,t + dy

g(t) = a,t® —byt* +c,t +d, (41)
kde a, b, ¢ a d jsou konstanty definované rovnicemi:
a=2P,— 2P, + P, + P, (42)
b =-3P, + 32P, — 2P, — P| (43)
c=P (44)
d=P (45)

Kazdy spline je definovan pouze body P,, P; a vektory P, a P;. Podle identit
(40), kazdy nasledny splin v fetézci sdili koncovy bod a k nému odpovidajici vektor.
Celkovy pocet proménnych, které definuji celou trajektorii ve 2D prostoru je roven 6n,
kde n je pocet splini v fetézci. Struktura kazdé castice, ktera se pouziva, pro
optimalizaci je znazornéna na obr. 15.

1% spline
e,

& o ipnov P," ]

[Poc [Po [Pu’ [Py [Py [Py [P’ [Py [P [Py [Py [Py [ [P [P

o'
2" spline

Obr. 15 Struktura kazdé castice [22].

¢astic. Globalni minimum takové funkce odpovida plynulé trajektorii, kterd je bezpecna
(tj. dostate¢né vzdalend od piekdzky), ale nesmi byt ptili§ dlouhd. Optimalizaéni funkce
by méla nadhodnocovat trajektorie, které zptsobi kolizi s prekazkou.

Pro algoritmus PSO je pouZita fitness funkce, ktera ma podobu:

l a\?
el ) (46)
kde l,,in je Euklidovska vzdalenost mezi ¢astici a pozadovanym cilem, a je konstanta,
ktera urcuje vliv prekazky, | a d popisuji vlastnosti kazdé ¢astice. Konkrétn¢ | je délka
trajektorie vypoctena podle rovnice:

L= T2+ (g D)2 dt 47)

d je minimalni vzdalenost mezi trajektorii a nejblizsi prekazkou definovany vztahem:

d= minoeo rnirlte<0,1> \/(f(t) - Ox)z + (g(t) - Oy)z (48)

kde f a g jsou funkce definované rovnicemi (41) a O je mnozina vSech prekazek
Vv prostoru robota.
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Obr. 16 Pldanovdani cesty pomoci PSO s Fergusonovy spliny [22].
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4. Planovani cesty robota pomoci PSO
Tato ¢ast je inspirovana ¢lanky [26],[27], [28] a [29].
4.1 Potencialové pole
Tato metoda slouzi v programu jako metoda porovnévaci. Potencidlové pole

v programu funguje tak, ze se nejprve ohodnoti pole, které je diskrétnim pracovnim
prostorem. Ohodnoceni potencidlu jednotlivych bodii probiha pomoci vztahu:

px,y) = \/(xp - xg)z + (Yp - yg)z (49)

kde x, a y, jsou soufadnice aktualné¢ hodnoceného bodu a x; a y, jsou soufadnice
cilového bodu.

Pokud vytvotime ptekazku a ohodnocujeme potencial bodu (X, y), ktery je na
obr. 17 vyznacen V nedovolené blizkosti piekazky (na obr. 17 vyznaceno Cervenou
barvou), tak vypocet potencialu takového bodu bude proveden podle rovnice (49) a k ni
se pricte kladné nekone¢no. V disledku to znamend, Ze pro dany bod je potencial roven
kladnému nekonec¢nu.

bod (x,y)

Obr. 17 Bod v nedovolené blizkosti prekazky.

Musime rovnéz ohodnotit potencial piekazky, proto body, které tvoii prekazku,
ohodnotime kladnym nekone¢nem.

Pokud mame vytvofené potencidlové pole, tak dojde k vytvofeni cesty. To
Vv programu probiha tak, Ze se posuneme vzdy o jedno pole (obr. 18) od bodu s vétsim
potencialem do bodu s mensim potencialem.
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Obr. 18 Pohyb robota o jedno pole [18].

Vytvéteni cesty kon¢i splnénim jedné ze dvou podminek:
1. Dosazenim cile
2. Maximalnim poctem pohybu.

V programu se objevil ten problém, Ze pokud algoritmus narazi na lokalni minimum
(obr. 19), tak cesta uvazne v lokalnim minimu, pficemz algoritmus neustale pracuje
(dokud nenastane maximalni pocet pohybil). Jedno z feSeni, které je implementovano
V programu je, Ze dany potencial lokdlniho minima zvy$ime o konstantu a jesté zvySime
potencial v okoli bodu podle toho, jak je postaveno lokdni minimum viici startu a cili.
Dusledek feseni je vidét na obr. 20.

+

O

Obr. 19 Nalezeni lokdlniho minima.

N\

Obr. 20 Reseni problému s lokalnim minimem
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4.2 Puvodni pristup PSO

Algoritmus optimalizace hejnem c¢astic V diskrétnim pracovnim prostoru, kdy
aktualizace polohy provadim pomoci vzorce (23) a aktualizaci rychlosti vztahem (24),
kdy w(t) je konstanta nebo se ur¢i vypoctem pomoci vzorce (25). Pro dany PSO jsem
aplikoval fitness funkce, ktera ma tvar:

fOy) =0p —x)* + Op —Yg)* +5 (50)

kde x,, a y, jsou soufadnice p ¢astice pe{l, ..., P}, kdy P je velikost roje, x, a y, jsou
soufadnice cilového bodu a snabyvd hodnot nula nebo kladné nekone¢no. Zda
proménnd S bude kladné nekone¢no nebo nula rozhone jak daleko od ptekazky je p
Castice. Naptiklad pokud je bod (x, y), ktery je na obr. 17 vyznacen v nedovolené
blizkosti piekazky (na obr. 17 vyznacCeno Cervenou barvou), tak snabyva hodnoty
kladné¢ nekonecno. Pokud p castice nebude v nedovolené blizkosti prekazky, tak
hodnota proménné s je nula.

Algoritmu funguje, jak je popsano v odstavci 3.4.3., kdy hleda minimu fitness
funkce (50).

Algoritmus ukoncuji splnénim jedné ze dvou podminek, a to vycerpanim
maximalniho poctu iteraci nebo dosaZenim cile.

Problém u tohoto algoritmu je, Ze se po aktualizaci polohy ¢astice muize ocitnout
Vv piekaZce. V programu jsem vybral feSeni, ze pokud céstice po aktualizaci polohy se
ocitne v piekazce, tak ji vratim zpét na puvodni polohu a vygeneruji novy vektor
rychlosti.

Obr. 21 Ukdzka funkcnosti PSO.
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Obr. 22 Pribeh fitness funkce pro ukdzkovy priklad PSO.

4.3 Prva modifikace PSO

Nasledny algoritmus optimalizace hejnem ¢astic, kdy pro aktualizaci polohy a
rychlosti opét pouzivam vztahy (23) a (24), a w(t) je konstanta nebo se uréi vypoctem
pomoci vzorce (25). Ale pro dany PSO algoritmus vyuZivam jinou fitness funkci. Tato
fitness funkce ma tvar:

1
_ 1+
mlnj=1,..,N|pi_0j|

f(p) =wy wa|pi — pg| (51)

kde |pl- - 0j| je vzdalenost mezi Céstici p; a ptekdzkou o;, kterou Ize definovat takto:

|pi — 0j| = /(xpi = %6)% + Vi — Yoj)? (52)

|pl- - pg| je vzdalenost Castice p; od cile p, definovana vztahem:

lpi — 0| =V Ccpi = %6)% + Opi — Yoj)? (53)

aw; aw, jsou koeficienty.
Algoritmu funguje, jak je popsano v odstavci 3.4.3., kdy hleda minimu fitness

funkce (51).

Algoritmus ukoncuji splnénim jedné ze dvou podminek, a to vyCerpanim
maximalniho poctu iteraci nebo dosazenim cile.

Pokud se po aktualizaci polohy ocitne Castice v prekazce, tak tento problém je
feSen stejné jako v predeslém algoritmu.
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Obr. 23 Ukdzka funkcnosti PSOI.

Zavislostfitness naiteraci
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Obr. 24 Pribéh fitness funkce pro ukdzkovy priklad PSO.
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4.4 Druha modifikace PSO

Optimalizace hejnem castic (v programu oznacena jako PSO2), kdy pro
aktualizaci polohy a rychlosti opét pouzivam vztahy (23) a (24), kde w(t) je konstanta
nebo se urci vypoctem pomoci vzorce (25). Pro dany PSO algoritmus vyuzivam fitness
funkeci, ktera byla plivodné urcena pro potencidlové pole. Vztah pro fitness funkci v 2D
prostoru upraveny na hledani minima vypada takto:

F(Q) = Fatt(q) + F;‘ep (@) (54)

kde F,;+(q) je definovana jako atraktivni sila. Pro 2D pracovni prostor rozdélime
Fa:(q) naxay slozku. V tom ptipadé F,(q) mé podobu:

Fatt—x(Q) = klx - xg|

(55)
Fatt—y(Q) = kly - ygl

kdy x a'y jsou soufadnice polohy dané ¢astice a x4 a ¥, jsou soufadnice polohy cile, k je

konstanta.

F.¢,(q) je odporova sila. V 2D pracovnim prostoru ji rozd€lime na x a 'y slozku:

0
p(q@) = po
E’ep—x = { 1 1 1 lx—xcl
g (p<q> Po) (pZ(q)) la—acl P(@ < po

0
p(q) = po
F;‘ep—y = { 1 _ 1 1 ly=ycl
7 (P(q) Po) (pz(q)) lla—qcll p(a) < po

kde p, je konstanta, kterd uruje nejmensi vzdalenost od prekazky, [lg — q.|l je
nejkratsi vzdalenost Castice od piekazky, n je konstanta, p(q) je vzdalenost ¢astice od
piekazky. Poté vektory seCteme a dosahneme vyslednou silu F(Q). V tomto ptipadé
hledame minimum sily F(q).

Algoritmu funguje, jak je popsano v odstavci 3.4.3., kdy hleda minimum fitness
funkce (54).
Algoritmus ukoncuji splnénim jedné ze dvou podminek, a to vycerpanim maximalniho
poctu iteraci nebo dosazenim cile.

Pokud se po aktualizaci polohy ocitne ¢astice v piekazce, je tento problém feSen
stejné jako v predeslém algoritmu.

(56)
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Obr. 25 Ukdzka funkcnosti PSO2.
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Obr. 26 Pribéh fitness funkce pro ukdzkovy priklad PSO.
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45 Problémy s lokalnim minimem

U vSech optimalizaci hejnem ¢astic, které jsem pouzil v programu, se objevil
problém s lokalnim minimem (obr. 27), které je dano pravé fitness funkcemi PSO. Pro
feseni takového problému jsem se nechal inspirovat lidskym chovanim. Pokud se narazi
na n¢jaky problém, tak se stanovi subcil, coz znamend vyfesit dany problém a poté
dosdhnout pozadovaného cile. To samé jsem pouzil u daného problému, kdy pokud
algoritmus narazi na lokalni minimum, tak se podle postaveni cile, startu a p, urci
subcil. K tomuto subcili si zapamatuji vzdalenost cile a pg, kterou zmensim o konstantu.
Po stanoveni subcile znovu vygeneruji populaci roje v misté, kde se lokdlni minimum
nachazelo. Pokud roj dosahne vzdalenosti cile a pg, kterou jsme zmenSili o konstantu,
odebereme subcil, vygenerujeme znovu populaci kolem tohoto mista a nechiame
algoritmus doséhnout cile.

Obr. 27 Lokalni minimum u optimalizace hejnem castic.
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Obr. 28 Reseni lokdalniho minima u optimalizace hejnem Cdstic.
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Obr. 29 Pribeh fitness funkce pro reseni lokalniho minima u PSO.
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5. Popis programu

Program byl vytvafen v programovém prostiedi Microsoft Visual C#.
V programu bylo vyuzito objektového programovani. Cilem tohoto programu je
planovani cesty mobilniho robota za poziti zvolenych algoritmli v programu, coz jsou
jmenovité potencialové pole a optimalizace hejnem ¢astic a jejich modifikace. Rovnéz
bylo cilem, aby program byl uZivatelsky pfijemny a jednoduchy na ovladani.

r T N
o-! Particle Swarm Optimization w
Start a Cil Souradnice kurzoru
Sat 495;490
2k Kresit prekazky
2Zvol algoritmus v Zvol prekazku v
Spustit ] Souradnice
Neznami objekt
Nastaveni PSO Nic Nic
Max. pocet iteraci: 500 Nic Nic
Pocet astic: 505 Nic Nic
cl: 15¢% Nic Nic
c2: 1515
Vimin: 5 [ Viytvor prekazku ]
Vmax: 5 [ Smas bludisté ]
wi) - Konstanta: 07215
[F] wi)- Wpodten: Bludisté
e 10 ( Nati bludists ]
win: 07} ( Ulos bludits ]
- " —
PSO  |Pso1 | Pso2 | Tabulka vysledkt
Odstup od prekazky: 3% [ Smai tabulku }
[ Graficky tabulka ]
Visledky
Cil: Nic Algoritmus Podet méfeni Cas [ms] g;é(l]ka ey, Podet iteraci ([:Jgesa[éit]elnost
Délka drdhy [pixel]: Nic 0 0 0 0 0
Cas ms: Nic PSO 0 0 0 0 0
Poget tteraci: Nic PSO1 0 0 0 0 0
' [ Pribéh fitness funkce ] PS02 0 0 0 0 0 I
Pripraven
L =

Obr. 30 Uzivatelské prostiredi programu.
5.1 Uzivatelské prostredi

Uzivatelské prostiedi je rozdéleno do ¢ty hlavnich ¢asti.

Prvni ¢asti je pracovni plocha, ktera ma rozméry 500x500 boda. Nachazi se ve
stiedu uzivatelského prostredi.

Dalsi cast se nachazi v levé ¢asti uzivatelského prostredi. Tato ¢ast se rozklada
do ctyi sekci. Horni sekce zobrazuje zvolené souradnice cile a startu. Volime zde
algoritmus, ktery chceme pouZit pro planovani cesty mobilniho robota. V této sekci se
nachazi 1 tla¢itko pro spusténi pldnovani cesty. Pod touto sekci se nachazi sekce, ve
které¢ zaddvame parametry pro optimalizaci hejnem castic (maximalni pocet iteraci,
velikost hejna koeficienty, atd.) Pod touto nastavovaci sekci parametri optimalizace
hejnem castic nalezneme sekci, ktera je zaméfena na nastavovani fitness funkci, které
jsou pouzity v algoritmech PSO. Posledni sekci nazvanou vysledky se zobrazuji
namétfené hodnoty pouzitého algoritmu.
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Tteti Cast se nachazi ve spodni Casti uzivatelského prostfedi. V této Casti je
pouze tabulka, ktera slouzi k porovnani jednotlivych algoritmu.

Posledni ¢ast se nachazi v pravé ¢asti uzivatelského prostfedi. Rovnéz tato Cast
se rozklada do c¢tyt sekci, jako druhé ¢éast. Horni sekce ma pouze informativni ucel, a to
informovat uzivatele o poloze kurzoru na pracovni plose. Pod touto sekci se nachazi
sekce pro tvorbu piekazek. Volime zde druh ptekazky, kterou chceme na pracovni
ploSe. Pod volbou ptekazky se zobrazuji informativné soufadnice vrcholii zvolenych
obrazct, které zadavame kurzorem na pracovni ploSe. Rovnéz nesmi chybét tlacitka pro
vytvofeni piekazky a smazani piekazek. Dalsi sekce je zamétfena pro ukladani jiz
vytvotené¢ho bludisté¢ a jejich nahravani. Posledni sekce je zaméfena na ovladani
tabulky, ktera se nachazi pod pracovnim prostorem. A to jmenovit¢ smazani tabulky a
jeji graficky piehled.

Pod uZivatelskym prostfedim se nachazi informacni liSta, kterd ma za kol
informovat uzivatele o tom, co se s programem d¢je.

5.2 Tvorba piekazek

Prekazky vytvaifime pomoci sekce ,Kreslit prekdzky* v pravé casti
uzivatelského prostfedi, kdy mizeme zvolit mezi piekdzkou trojuhelnikového tvaru,
obdélnikového tvaru a polygonem ctvrtého az osmého stupné. Soutadnice zvolené
ptekazky zaddvame pomoci kurzoru na pracovni plose. Prekazky se nevytvaii hned po
udani posledni soufadnice vrcholu ptekazky, ale az po stisknuti tlacitka ,,Vytvofit
piekazku®. Celé bludist¢ mizeme smazat stisknuti tlacitka ,,Smaz bludisteé*.

Kreslit prekazlcy
Zvol prekazku -
Souradnice
Neznami objekt
Nic Nic
Nic Nic
Nic Nic
Nic Nic
[ Vitvor prekasku |
| Sma bludidt |

Obr. 31 Sekce Kresli prekazky.
5.3 UloZeni a nahrani bludisté

Z divodu toho, aby si uzivatel mohl vytvaret ptiklady bludist’ a uchovavat je pro
pozdéjsi experimenty, byla vytvofena pravé sekce s nazvem ,,Bludisté”. Bludisté jsou
ukladana jako bitmapy, takze velikost daného souboru zabira tloznou pamét’ v rozsahu
dvou az Sesti megabajti. Pokud by se zvolil vhodny archiva¢ni program, tak velikost
souboru nepiesdhne dva megabajty.
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5.4 Start a cil

Soufadnice startu a cile se vkladaji pomoci kurzoru na pracovni plose, kdy
pokud chceme zadat pozici startu nebo cile, tak klikneme kurzorem mysi na pfislusny
TextBox a nasledné volime pozici v pracovni plose pomoci kurzoru a potvrzeni pravého
nebo levého tlacitka mysi. V této sekci je rovnéz volba algoritmi, kdy volime mezi
metodou potencialového pole (podkapitola 4.1), PSO (podkapitola 4.2), PSO1
(podkapitola 4.3) a PSO2 (podkapitola 4.4).

Start a Cil
Start: 362,76
Cil:

Potencidlové pole  «

[ Spustit |

Obr. 32 Sekce Start a Cil.
5.5 Nastaveni PSO a nastaveni parametri fitness funkci

Pro nastavovani parametrti algoritmi a fitness funkci je vytvofena nastavovaci
¢ast. Na vkladani parametri algoritm@i a fitness funkci jsou pfevdzné pouzity tzv.
numericUpDown nastroje. Je to z divodu toho, aby uZivatel nezadaval nesmyslné
hodnoty a tak nezapfi¢inil pad programu. Rovnéz jsou zde stanoveny meze nastaveni
hodnot.

Nastaveni PSO

Max. pocet tteraci: 500 (=
Pocet castic: 50+
cl: 15
c2: 151=
Vmin: 5
Vmax: 5
wit) - Konstanta: 0.721=
1 wi) - Wpodtem:

Wmax: 1.0
wmin: 0.7:=

| PsO [pso1 [ Psoz]

QOdstup od prekazky: 3=

Obr. 33 Nastaveni PSO a parametrii fitness funkci.
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5.6 Vysledky, tabulka a prace s tabulkou

Ve vysledkové sekci se vypisuji naméfené hodnoty pravé dokonceného
algoritmu. Jmenovité ¢as béhu programu v milisekundach, pocet iteraci, délka nalezené
drahy v pixelech a v posledni fadé zda zvoleny cil byl dosazen. V této sekci se nachazi i
tlacitko pro vykresleni pribéh fitness funkce algoritmii PSO. Tento pribéh fitness
funkce se vykresli v novém okné.

Vysledky

Cil: Nic

Délka drahy [pixel]:  Nic

Cas [ms]: Nic

Pocet iteraci: Nic

[ Pribéh fitness funkce ]

Obr. 34 Sekce vysledky.

Tabulka slouzi k porovnani jednotlivych algoritmi, kdy v tabulce mame pocet
meéfeni, primérny ¢as behu algoritmu v milisekundéach, primérnou délku dréhy robota
Vv pixelech, primérny pocet iteraci a procentudlni ispé$nost programu.

Déale stabulkou mulzeme pracovat tak, ze mizeme bud smazat hodnoty
Vv tabulce, nebo tuto tabulku graficky zobrazit. Grafické zobrazeni jsem zvolil hlavné
zZ toho dtvodu, ze grafické zobrazeni je pro ¢lovéka piirozenéjsi.

Prehled primérnych &asu jednotlivych algoritmi Prehled primérnych iteraci jednotlivych algoritmi

12000 300

10000

N
o
(=]

8000

[=]
(=]

Primérny ¢as [ms]
Primérny pocet iterace
-

Il
o

6000
4000 100
2000 501
0 0
g [} o o™ 2 [} o = ™
e 2 & 3¢ @ 2 2
‘3 o ‘3 a o
3 g
& &
Prehled primérnych délek cesty jednotlivych algoritmu Prehled dosazZitelnosti cile jednotlivych algoritmi
600 120
E 100 +— ‘ - ‘
& £ :
Z 400 2 20 WA UEEN TN BN
& 2
% é 60 +— | 8 = 2 —
2 200 pppras 1 2§ H
D =]
< e ‘ )
= 20+— — u B T
0 0 T
1] o - o~ [} o = o~
T g 2 2 T 2 2 2
o o o o

Patencialove |

3
3

Obr. 35 Grafické znazorneni tabulky v programu.
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5.7 Pracovni plocha

Tato pracovni plocha slozi pfedev§im jako vizualizace nalezené cesty pro
mobilniho robota. Volime zde soufadnice startu, cile a body pro ptekazky. Robot je
V programu zobrazovan jako jeden bod (pixel).

D 4

Obr. 36 Pracovni plocha programu.
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6. Experimenty a simulace

VSechny experimenty byly provedeny v programu, ktery byl napsan v jazyce C#.
Program byl testovan na dvoujadrovém procesoru Intel Core i3-2328 s frekvenci
2.20Ghz na kazdém jadie, s RAM paméti 4GB a s integrovanou grafickou kartou Intel
Graphics 3000.

6.1 Prvniscéna

V prvnim scéné jsem nastavil pracovni prostiedi, které je zobrazena na obr. 37.
Poté jsem nastavil hodnoty parametrti (tab. 1 a tab. 3), jak PSO algoritmu, tak vSech
fitness funkci. Nastavené parametry jsou odvozené z literatury a nasledné doladény
uvodnimi experimenty. V prvnim experimentu jsem nastavil w(t) jako konstantu a
v druhém experimentu w(t) byla urena vypoétem pomoci vzorce (25). VSechny
algoritmy byly spustény 100 krat a byly poc€itany pramérné Casy vypocta jednotlivych
algoritmd, primérné délky jednotlivych drah, primérny pocet iteraci a procentudlni
uspésnost dosazeni cile.

Nastaveni PSO:

Maximalni pocet iteraci: | 500
Velikost hejna: 50

Cqi: 1,5

Cy. 15
Setrva¢na vaha w(t): 0,72
Nastaveni fitness funkce pro PSO:
Odstup od prekdzky: 3
Nastaveni fitness funkce pro PSO1:
wy. 20

W, 1,2
Nastaveni fitness funkce pro PSO2:
k: 0,3

7: 20

Po- S

Tab. 1 Nastaveni PSO algoritmii a jednotlivych fitness funkci.
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Obr. 37 Zvoleny pracovni prostor pro prvni scénu.

6.1.1 Setrva¢na vaha jako konstanta

Pocet Prumérny s Prumérny | Dosazitelnost

Algoritmus .y y Y| délka drahy umerny .

meéteni Cas [ms] . pocet iteraci cile [%]
[pixel]

P"te;g}fa‘love 100 7330,79 426,28 320,00 100,00
PSO 100 329,27 444 55 103,77 95,00
PSO1 100 5504,34 441,98 98,89 95,00
PSO2 100 1734,58 43755 97,73 96,00

Tab. 2 Zmerené hodnoty pro prvni scénu, kdy w(t) je konstanta.
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Obr. 38 Graficky zndzornénd tab. 2.

Z namétenych hodnot vyplyva, Ze co se ty¢e primérné rychlosti vypoctu, tak
nejrychlejsi je algoritmus PSO, coz se v takovém piipad¢ dalo ocekavat, jelikoz fitness
funkce PSO neni tak slozita jako v ostatnich algoritmech. Zde ale rychlost je na ukor
nejdel§i primeérné drahy a nejvyssim poctem iteraci v ramci PSO algoritmi. Primérna
délka drahy je neyjmensi u potenciadlového pole, ale nijak vyrazn€. To odpovida tomu, ze
potencialové pole je stavéno, tak aby dosahovalo nejkratsi cesty na ukor délky vypoctu.
I jeho GispéSnost v experimentu je stoprocentni.
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Obr. 39 Reseni pomoci metody potencialového pole.

Obr. 40 Reseni pomoci PSO.
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Obr. 41 Reseni pomoci PSOI.

Obr. 42 Reseni pomoci PSO2.
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6.1.2 Setrva¢na vaha urcena vypoctem

Nastaveni PSO:

Maximalni pocet iteraci: | 500
Velikost hejna: 50

Cqi: 15

Cy. 15
Setrva¢na vaha w(t):

Wonax- 1,0
Win- 0,7
Nastaveni fitness funkce pro PSO:
Odstup od prekazky: 3
Nastaveni fitness funkce pro PSO1:
wy. 20

w,. 1,2
Nastaveni fitness funkce pro PSO2:
k: 0,3

n- 20

Po- S

Tab. 3 Nastaveni PSO algoritmu a jednotlivych fitness funkci.

. o o Primérna . w ..
Algoritmus P?f:et, Pvrumerny 51k iy Plv'umerny , Dos?znelnost
meéteni Cas [ms] [pixel] pocet iteraci cile [%]
P"teggiglo"e 100 6952,63 426,28 320,00 100,00
PSO 100 382,37 445,90 119,44 93,00
PSO1 100 6689,62 453,67 120,10 90,00
PSO2 100 2182,29 449,48 118,30 93,00

Tab. 4 Zmerené hodnoty pro prvni scénu, kdy w(t) se urci vypoctem.
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Obr. 43 Graficky zndzornena tab. 4.
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Obr. 44 Reseni pomoci PSO.

Obr. 45 Reseni pomoci PSOI.
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Obr. 46 Reseni pomoci PSO2.

Ve vysledcich tohoto experimentu se negativné podepsala setrva¢na vaha, ktera
vysledky vSech PSO algoritml zhorSila. Dokonce 1 jednotlivé PSO algoritmy, které
mély méfenou hodnotu jako nejlepsi, se zhorSily az do té miry, ze se v dané hodnote
staly nejhor§imi algoritmy. V nékterych piipadech doslo jen k minimélni zméné, jako
napiiklad pramémé délce drahy algoritmu PSO. Dokonce i GspéSnost algoritmi se
zhorSila o 2% az 5%. S ohledem na vysledky bych doporucil pro dané pracovni
prostiedi pouzit algoritmy PSO se setrvacnou vahou, kterd bude konstanta.
V experimentu mél nejkratsi vypocet PSO a PSO2.

6.2 Druha scéna

V druhé scéné jsem nastavil pracovni prostiedi, které je zobrazeno na obr. 47.
Parametry byly nastaveny podle tab. 1 a tab. 3, jak PSO algoritmd, tak vSech fitness
funkci. V prvnim experimentu jsem nastavil w(t) jako konstantu a Vv druhém
experimentu w(t) bylo ureno vypoétem pomoci vzorce (25). U vSech experimenti
jsem sledoval vypoétené prumérné casy jednotlivych algoritmd, pramérné délky
jednotlivych drah, primérny pocet iteraci a procentudlni uspéSnost dosazeni cile,
pricemz algoritmy byly spustény 100 krat. Tato scéna slouzila pro porovnani s prvni
scénou, kdy jsem sledoval, jak se zméni vysledky, pokud zménime pracovni prostiedi.
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| 'l

Obr. 47 Zvoleny pracovni prostor pro druhou scénu.

6.2.1 Setrva¢na vaha jako konstanta

Podet Primérny Priméma Primérny Dosazitelnost

Algoritmus ocet | Y| délka drahy | - Lememny. az

meéteni Cas [ms] . pocet iteraci cile [%]
[pixel]

P"teggiglove 100 5959.15 525,06 396,00 100,00
PSO 100 346,97 541,01 111,56 88.00
PSO1 100 769937 540,35 108,82 93,00
PSO2 100 247081 532,62 104,08 84.00

Tab. 5 Zmerené hodnoty pro druhou scénu, kdy w(t) je konstanta.
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Obr. 48 Graficky zndzornénd tab. 5.
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Obr. 49 Reseni pomoci metody potencialového pole.

!

Obr. 50 Reseni pomoci PSO.
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!

Obr. 51 Reseni pomoci PSOI.

!

Obr. 52 Reseni pomoci PSO?2.

Vysledky tohoto experimentu kopiruji vysledky predeslé scény, co se tyce
nejlepSich prumérnych Cast, primémé délky drahy, primérného poctu iteraci. Jediny
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rozdil je v tom, ze se zhorSila GspéSnost dosazeni cile u jednotlivych algoritmti PSO.
Nejrychlejsi vypocty mély PSO a PSO2.

6.2.2 Setrva¢na vaha urcéena vypoctem

Pocet Prumérny Primcma Primérny Dosazitelnost

Algoritmus o b Y | délka drahy | ey ;

méteni Cas [ms] . pocet iteraci cile [%]
[pixel]

P"te;giglo"e 100 5919,73 525,06 396,00 100,00
PSO 100 445,98 533,75 118,48 93,00
PSO1 100 8138,88 533,81 114,81 94,00
PSO2 100 2872,64 536,43 118,32 95,00

Tab. 6 Zmérené hodnoty pro druhou scénu, kdy w(t) se urci vypoctem.
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10000

8000

6000

4000

Priimérny éas [ms]

2000

Patencdialove

pcle
PSO

PSO1
Ps02

Prehled primérnych délek cesty jednotlivych algoritmi

600

400 -

200

Primérnd délka cesty[pix<el

F
i

0
2

PSO

PSO1
PSD2

Prehled primérnych iteraci jednotlivych algoritmi

400

[¥3]
Q
o

]
[==]
(=]

Pri mérny poéet iterace

120

:
@
g

Prehled dosaZitelnosti cile jednotlivych algoritmi

pcle
PSO
PSO1

Ps02

100

80
60
40-

Dosazitelnost cile [%)]

20+

0

Patencialove |

pole
PSO 4
PSO1

Obr. 53 Graficky znazornéna tab. 6.
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!

Obr. 54 Reseni pomoci PSO.

!

Obr. 55 Reseni pomoci PSOI.
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Obr. 56 Reseni pomoci PSO2.

Z vysledkl je opét vidét, ze setrvacna vaha, kterou uréujeme vypoctem, mela
vliv na vysledek. Pro tuto scénu ale neméla jen negativni vliv. Primérmé délky drah a
uspésnost algoritmil se zlepSily, kromé& primémé délky drahy u PSO2. Naproti tomu
pramérné pocty iteraci a primérné casy se zhorsily. Pro tuto scénu u PSO2 bych
doporucil nastavit setrvatnou véhu jako konstantu a u ostatnich algoritmu, jelikoZ se
nam jedna o nejkratsi drahu, bych nastavil setrvacnou vahu pomoci vypoctu. V tomto
experimentu mély opét nejkratsi dobu vypoctu PSO a PSO2.

Co se tyCe potencidlového pole, tak délka drahy a pocet iteraci byly po celou
dobu jednotlivych vypoltl konzistentni. Jinymi slovy pro kazdy novy vypocet vysla
délka drahy a pocet iteraci stejné, zatimco u algoritmti PSO vychazely délky drah a
pocCty iteraci pokazdé jinak. Potencidlové pole mélo stoprocentni uspéSnost
v provedenych experimentech oproti algoritmim PSO. Co ale zaujme, je vysledek pro
druhou scénu u PSOI, kdy setrva¢na vaha, kterd byla urCena vypoétem. V tomto
pripadé pruimérna doba vypoctu presahla dobu vypoctu potencialového pole. To je dano
tim, Ze PSO1 ma fitness funkci, kterd pro kazdou castici neustale pocitd minimalni
vzdalenost od jednotlivych piekazek. Proto pokud mame velkou vzdalenost startu a cile
a pomérné¢ pocetné a rozsadhlé¢ prekdzky, tak vypocet trva déle nez vypocet
potencialového pole. Proto tento algoritmus je vhodny spise na krat$i vzdalenosti startu
a cile a mensi pocet a rozsah prekazek.
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7. Zavér

Cilem této diplomové prace bylo analyzovat pfistupy k planovani cesty robota,
popsat jednotlivé metody rojové inteligence, do kterych patii optimalizace mravenci
kolonii, optimalizace rojem svétlusek, optimalizace rojem vcel a optimalizace hejnem
¢astic, a implementovat a experimentalné ovérit vybrané metody.

Pro navrh a implementaci systému pro planovani cesty robota jsem se po dohodé
s vedoucim diplomové prace rozhodl navrhnout a implementovat systém pro planovani
cesty robota pomoci optimalizace hejnem Castic, kterd je inspirovana chovanim hejn
ptakl a ryb. Pro porovnani jsem zvolil metodu potencialového pole, kterou jsem upravil
tak, abych snizil nebezpeci uvaznuti v lokalnim extrému.

Pro simulaci planovani cesty byl vytvofen program, ktery je soucasti ptilohy na CD.
Tento program je popsan v této diplomové praci v kapitole 5. V programu jsou pouzity
tf1 fitness funkce, se kterymi hejnové algoritmy pracuji. Tyto fitness funkce jsou
inspirovany ¢lanky [26], [27], [28] a [29]. Vyhodou tohoto programu je moznost si
vyzkouSet chovéni algoritml pfi riiznych nastavenich a v rozmanitych pracovnich
prostorech.

Z experimentil vyplyva, ze metoda potencidlového pole byla vzdy Gspé$nd, ptiCemz
vzdy nasla nejkratsi cestu. To ale bylo vykoupeno dlouhym vypocétem. U optimalizace
hejnem ¢astic hodné zalezi na i nastaveni jednotlivych parametrt.. Takovy piikladem je
nastaveni setrva¢né vahy.

Na zékladé¢ provedenych experimentii je moZzno konstatovat, Ze metody PSO a
PSO2 jsou s ohledem na ¢as vypoctu a pocet iteraci lepsi nez metoda potencialového
pole a jsou tedy vhodné pro planovéni cesty mobilniho robota v prostfedi se zndmymi
piekazkami.
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