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Abstrakt

Priispévek se vénuje implementaci PSO algoritmu v Matlabu a presentaci jed-
notlivych optimalizaénich tiloh. PSO! je stile relativné novou, velice rychlou a
robustni techniku optimalizace, ktera podava ve vétsiné testovanych pripadt
vyborné vysledky. Zakladni tlohu lze ddle modifikovat zavedenim tzv. zdi{ pro
zrychleni celého procesu. Zavislost vysledného feSeni na vstupnich parametrech,
ale také efektivita celé funkce bude piedstavena na nékolika piikladech. Prubéh
optimalizace lze efektivné modeloval pomoci nékolika parametrd, coz ukazaly
i uvedené testy. Vytvorenym programem lze ieSit takika libovolny problém,
staéi pouze, aby vztah mezi vstupem a (minimalizovanym) vystupem popiso-
vala funkce (tzv. fitness funkce) naprogramovatelna v Matlabu. V tomto ¢lanku
jsou — s jedinou vyjimkou — uvedeny pouze ruzné slozité matematické funkce;
dtraz je kladen na PSO.

1 Uvod

Od roku 1995, kdy bylo PSO poprvé piedstaveno [3], se objevila celd fada studii a vyzkumau,
které PSO vyuzivaji. Na zakladé potieby testovat jejich zavéry, ale i rozvijet vlastni aktivi-
ty (zejm. spojené s IFS anténami, viz [6], [7], [8]), bylo rozhodnuto vyvinout vlastni algoritmus.
Mezi pozadavky byla prioritné rychlost algoritmu, jeho univerzalnost, moznost ménit jednotlivé
parametry (iterace, pocet agentt ... ), dale schopnost rekurzivniho voldni?, fesitelnost problémii
libovolné dimenze a v neposledni fadé stabilita (zdaleka ne vSechny scénare zadané algoritmu
jsou Fesitelné — muze jit napt. o fyzikdlni omezeni v souvislosti s optimalizaci rozméru antény).

Pro realizaci tohoto algoritmu bylo zvoleno prostredi Matlab. Matlab obsahuje velice rychlé
jadro pro praci s maticemi, disponuje celou fadou knihoven a lze se tedy soustiedit piimo na
feSeny problém, umoznuje komformni graficky i textovy vystup. Velkd cast literatury obsahuje
priklady pravé z Matlabu, lze tedy porovnavat jednotlivd feSeni a pro partikularni problémy
vyuzivat publikované segmenty kédu (napt. [5], [2]). Velkou vyhodou je také mozné propojeni s
Comsolem, ve kterém lze vyuzit dutinového modelu pro modélni feSeni antén.

Vyslednd funkce, representovana programem PSOptimizer, respektuje viechny vyse uve-

2 PSO algoritmus

Nejprve se vSak kratce zminime o principu PSO. Optimalizace vychazi z rojové inteligence
pozorované napft. u véelstev a napodobuje jejich chovani. V nékterych aspektech je PSO podobnd
ACO3, v jinych muzeme nalézt paralelu s GA*. Ve viech piipadech jde o samo se organizujici
systémy vykazujici silné kolektivni chovani. Zésadni rozdil vsak spociva v pfistupu k ¢lenu
hejna (agentovi), nad kterym jsou definovany urcité operace a disponuje ¢asti znalosti, které
m4 cely roj. Uzivatel stanovi prostor (solution space, déle jen s.s.), nad kterym je definovana
optimalizovana funkce a v kterém hleda jeji minimum. V mnoho aplikacich nemé feSeni mimo
s.s. smysl, proto se snazime udrzet agenty v uréeném prostoru (podrobnéji nize).

1PSO — Particle Swarm Optimalization

2N4vratové hodnota funkce musi obsahovat nejen optimalizované tudaje, ale i informace o nastaveni PSO,
jednotlivych generacich, konvergenci ke globdlnimu minimu atd.

3ACO — Ant Colony Optimization

4@A — Genetic Algorithm



Kazdy agent si pamatuje sviij dosavadni nejlepsi objev (pbest, proménnd Diy V TOVIici (1)).
Nejlepsi objev celého hejna (gbest, p;‘d) je potom tim nejlepsim ze vSech osobnich objevu. Chovéni
jednotlivych agentti popisuji nasledujici dva vztahy. Nejprve uved me vypocet rychlosti agenta.
Rychlost je stanovena v kazdé iteraci pro kazdého agenta zvl4st a ovliviiuje smér, jimz se pohy-
buje. Pocet slozek tohoto vektoru je rovny dimenzi (index d) feSeného problému.

ol = wly + e (ol — Xia) + eor (0 — X) (1)
V Matlabu je potieba vsadit tuto rovnici do for cyklu, ¢imz je zajisténo prochazeni celého hejna
(index 7 oznacuje agenty). Zabalenim do dalstho for cyklu umoznime iterovani celého problému
od n=1don = N (paralela k jednotlivym generacim u GA). Déle je nutno objastnit vyznam
zbylych proménnych a konstant.

Koeficient w je ¢asto nazyvan vahovaci faktor (weighted factor). Muze byt po celou dobu
optimalizace konstantni, nebo se muze ménit (potom je zaddvana dvojice parametri Wyqq
a Wpin ). Klesajici koeficient zabranuje nepiijemnym oscilacim a zaroven stimuluje hejno ke kon-
vergenci nad nalezenym globalnim minimem. Parametry ¢; a ¢ udavaji nakolik bude vysledna
rychlost odvozena od osobniho minima daného agenta a nakolik od spoleéného globalniho min.
Jejich optimalni velikost bude diskutovana v ¢dsti 5. Bez komentafe zustaly jiz pouze hodnoty
ri ary. V obou piipadech se jednd o ndhodné generovana ¢isla s normalnim rozloZzenim v rozsahu
(0,1), pro tyto ucely je v Matlabu k dispozici funkce rand().

Vime-li jiz, jakym smérem a jak rychle se pohybuji agenti, muzeme aktualizovat jejich
pozici:
Xig = iy + v AL (2)
Rovnice (2) odpovidd pohybové rovnici. Nové umisténi agenta tedy ziskdvdme jako soucet
koordindtu v minulé iteraci pozménéné o pohyb v soucasné iteraci. Protoze At muze obecné
nabyvat libovolnych hodnot, lze pfifadit At =1 (jednotkovy cas).
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Obrézek 1: Typy zdi pouzivané v PSO

Vztahy uvedené vyse zadnym zpusobem neomezuji pohyb agentl, mohou tedy opustit s.s.
Z toho duvodu bylo navrzeno nékolik technik, které zajisti, aby se agenti nerozbéhli daleko za
hranice s.s. Mezi nejcitovanéjsi a nejuzivanéjsi patii nasledujici:

¢ Omezeni maximaln{ rychlosti agenta (v];)

e Ohranicujici zdi:
1. Absorbéni zed (Absorbing Wall, obr. 1a)

2. Odraznd zed (Reflecting Wall, obr. 1b)
3. Neviditelna zed (Invisible Wall, obr. 1c)



Prvni uvedend moznost, tedy omezeni rychlosti agentu, byla vyuzita napf. v [4]. Rychlost
je omezena i uvnitf s.s., coz neni vhodné. LepSim feSenim je pouziti jedné ze zdi. Ty popisuji
zpusob, jakym je naloZeno s agentem, pokud piekro¢i povolené hranice. Neovliviiuji prubéh opti-
malizace uvnitf s.s. a navic, pokud jiz agent opusil prohleddavany prostor, ho efektivné nasméruji
zpét. Podrobnéji bude popsdna pouze zed z obr. 1c, vyuzivand funkci PSOptimizer, ostatni jsou
popsany napfi. v [2].

Jak muzeme vycist z obrazku, agentiim je umoznéno vyletét ze s.s., ovéem po jeho opusténi
neni vyhodnocovana fitness funkce. To zapfi¢ini pozvolny néavrat agenti zpét do s.s. Velkou
prednosti je vyrazna uspora vypocetniho ¢asu, ponévadz jsou vyhodnocovana pouze ta schémata,
o kterd se skutecné zajimame. I z tohoto duvodu se jednd o pravdépodobné nejlepsi feSeni pro
vétsinu inzenyrskych problému. Na zavér zrekapitujme dulezité parametry PSO optimalizace:

Parametr

c1 poznédvaci parametr (cognitive rate)

2 socialni parametr (social rate)

Wnin véahovaci koeficient (na konci optimalizace)

Wnaz véhovaci koeficient (na za¢dtku optimalizace)

At casova konstanta (nejcastéji volena jednotkova, tj. At = 1)
iterace pocet iteraci (vliv velikosti iteraci viz nize)

pocet agentu  pocet agentu nad s.s. (viz nize)

pr (soucasné) individidlni nalezené minimum agenta (fiin(x;))
Py (soucasné) globalni nalezené minimum agenta fiin (z;)

Tabulka 1: Shrnuti parametru

3 Implementace

Jak jiz bylo uvedeno, optimalizace je implementovana do prostiedi Matlab. Pro ¢asti programu
jsme uzili lokdlnich funkei, fitness funkce je feSena separatné (definuje ji uzivatel pro konkrétni
problém). V inicializaéni ¢dsti je ovéfeno, jsou-li hodnoty spravné zaddny, je stanovena pocéatecéni
generace agentu a vykresleno grafické rozhrani.

Total time | | |
Thig iteration | | |
EXIT |
[terations: 80 Actual iter: &7
Agents per iter.. 29
total funBvals: 2280 funBvals complete: 1425
fitness function: EvallnFem first gBest 11423499388 9125
number of dirm: 2, wall: invisible actual gBest. 7B3420226 0587
cl1=056,c2=08,inetlDec = 0016418 Elapsed time: 21401735
minYWeight = 0.1 | maxWeight = 1.2 Remaining time:  1239.0475s

Obréazek 2: GUI PSOptimizeru



GUI programu je navrzen tak, aby byl jednoduchy®, ale zéroveii podrobné informoval o
stavajicim stavu optimalizace. Text v levém ramu zobrazuje nastavené vychozi parametry, v
pravé ¢asti potom aktudlni prubéh. Stupnice na ose y grafu zobrazujiciho cost funkei je v (zde
nazornéjsim) logaritmickém métitku. Tlacitko Exit ukoncuje optimalizaci, nejdiive vsak po
dokonceni dané iterace. I v tomto piipadé se vraci vysledky, kterych bylo dosazeno. Vyjdeme-li
ze zakladniho tvaru volani funkce:

res = PSOptimizer(PsoData, fitnessFunction’,ag,it),

kde ag je pocet agentu, it pocet iteraci a Tetézec fitnessFunction obsahuje jméno mfile souboru
s fitness funkci, vytvaiime potom nasledujici pole vstupu a vystupu:

PsoData.datal []
PsoData.data2 = []
PsoData.data3 = []
PsoData.type = ’psopt’
PsoData.rank
PsoData.bound{} = []
PsoData.cond{} = []

res.datal = []
res.data2 = []
res.data3 = []

res.done

res.score

res.type = ’optim’
res.history.populPosition = []
res.history.iter = []
res.history.value = []
res.history.psoDta = []
res.options.

Piedné do funkce vstupuji 3 sloty (PsoData.datal-3), ve kterych se mohou umistit opti-
malizovana data. Velikost matic datal-3 je libovolna, vzdy vSak musi byt vS8echny tii matice
definovany (alespon jako prazdné). Pocet slotu volime tak, aby byl dostateény pro feseni IFS
antén (body zdkladniho dtvaru, transformace a iterac¢ni matice). Dalsim polem je PsoData.type,
které je fixné zadano string fetézcem psopt. Pole je potieba pii identifikaci pfichozich dat uvnitt
funkce. PsoData.rank je nepovinny udaj, jenz koresponduje s dimenzi optimalizace. Na zavér zde
figuruji pole PsoData.bound, ve kterém jsou ulozeny hranice® definujici s.s. a také PsoData.cond,
indexujici optimalizované parametry”.

Matice PsoData.cond muze mit libovolny pocet fadek. Protoze kazd4 fadka oznacuje jednu
optimalizovanou pozici v jedné z matic, lze takto svézat do jedné dimenze (PsoData.cond{dim})
nékolik optimalizovanych hodnot. Takové hodnoty jsou potom v rdamci PSO spfazeny a jsou
optimalizovany spole¢né. Tento postup je idedlni v piipadé, ze potiebujeme mezi nékterymi
hodnotami zachovat fixni pomér (jejich rovnost). Uvedenym postupem zajistime, ze do funkce
vstupuji vSechna uzivatelskd data (fitness funkce tedy muze s témito daty komplexné pracovat)
a navic uceleny idaj co a v jakych mezich se mé optimalizovat.

Vystupni pole obsahuje opét sloty 1-3, patficné hodnoty jsou ale optimalizovany. Hod-

5Pokud je program volédn opakované, nezatézuje PC.

8Zptisob zépisu: ProData.bound{dimenze}= [min maz] pro danou dimenzi.
al b1 C1

"Format je nasledujici: PsoData.cond{dimenze} = | @2 b2 e , kde a odpovida ¢islu datového slotu 1-3,

b ukazuje na fadku daného slotu, ¢ potom znadi pozici na fadce (Eislo sloupce).
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Obrazek 3: Pozice agentti v dané iteraci pro funkci Levy5, 10x10

nota fitness funkce pro tyto je uvedena v res.score. Pole done referuje o zdarném ukonceni PSO
(res.done = 1), v opa¢ném piipadé je res.done = 0 (urCeno jako névésti pro nadfazené pro-

gramy). Res.options uvadi hodnoty, za kterych byla optimalizace dokon¢ena a koneéné res.history

obsahuje vétdinu vnitinich stavii PSOptimizeru v kazdé iteraci®.

4 Vybrané funkce

Algoritmus byl testovan nasledujicimi funkcemi:

o Kvadraticka funkce
e Rosenbrockova funkce

e Funkce Levy No.5

Funkce jsou rozdilné ¢lenité (krajina, kterou se pohybuji agenti) a jsou dostatetné popsany v
literatufre, lze tedy verifikovat ziskané hodnoty. Algoritmus byl vyuzit i pro optimalizaci jinych
funkei (Levy No.3, Rastigrinova funkee. .. ), ve vSech pfipadech PSO podalo o¢ekdvané vysledky.
Metodika vyuzita pro hodnoceni vysledku optimalizace respektuje obvyklé postupy ([1] a dalsi).

Funkce 1 (kvadratickd)
fi(x) = 2* =10 (3)

8Tyto pole lze vyuzit napt. pro vykresleni COST funkce (napf. obr. 4 vpravo pro kvadratickou funkci), nebo
pro vykresleni pozice jednotlivych agentt v dané iteraci (screenshot 53.iterace je vidét na obr. 3).




Na této funkci demonstrujeme vliv neviditelné zdi®. Pokud s.s. zvolime pouze v rozsahu (2,5),
bude nalezené minimum rovno -6, a to i pfes to, ze jednotlivi agenti mohou kratkodobé pronik-
nout i blize k 0 na ose x. Situace je zndzornéna na obr. 4.
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Obrazek 4: Optimalizace kvadratické funkce v rozsahu z € (2,5)

Funkce 2 (Rosenbrockova)

f@) =3 (100G —a?)? + (@, - 1)?) (@)

1=

—

Fro(a,y) = 100(y — 2%)? + (z — 1)° (5)

Funkce se siroce uplatiiuje ve vétsiné optimalizaéni testu. Pro svou monotonii (obrdzek5) lze
vyuzit i gradientni metody, nebot nehrozi uviznuti v lokdlnim minimu. Globaln{ mininum muzeme
nalézt na souradnicich = 1, y = 1 a hodnota f(Zmin, Ymin) = 0. Podle rovnice (4) je funkce
definovana v [2], vyuzijeme v8ak jednodussiho tvaru (5). Obr. 6 ukazuje, jak rychle klesé chyba,

Hodnota Rosenbrockovy funkce
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I
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Obrazek 5: Rosenbrockova funkee, s.s. € (—10,10) x (—10, 10) a cost funkce

s kterou je nalezeno globalni minimum. Tuto rychlost lze vyrazné ovlivnit nastavenim parametra
Winin & Wmag- Pokud vahovaci koeficient s iteraci klesa, klesa také pfispévek nové vypoctené
rychlosti a agent je spiSe udrzovan v soucasné pogzici. Eliminujeme tim oscilace, pii kterych
agenti kmitaji kolem nalezeného minima.

9Neviditelna zed se uplatiiuje nepiimo tim, ze neumozni vyhodnotit mozné nizsf minimum v rozsahu (—2,2).
Vybrand pole PsoData pro tuto optimalizaci jsou rovna: PsoData.rank = 1; PsoData.cond{1} = [111]; Pso-
Data.bound{1} = [25].
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Obrazek 6: Konvergence ke skute¢nému minimu Rosenbrockovy funkce

Funkce 3 (Levy No.5)

Mm

(zcos( (i—1 $+Z))Z<] COS((]+1)y+j>) (2+1.42513)2+ (y+0.80032)2 (6)
=1 j=1

fis(z,y) =

Na prostoru (—2, 2) x (—2, 2) muzeme nalézt 760 lokélnich a jedno globdlni minimum (soufadnice
x = —1.3068,y = —1.4248). Velikost s.s. je imyslné zvétsena na (—10,10) x (—10,10) (jako u
Rosenbrockovy f.). Tato funkce dobfe testuje odolnost vici uviznuti agentu v lokélnich extrémech.
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Obrézek 7: Funkce Levy No.5, s.s. € (—10,10) x (—10,10) a cost funkce

5 Optimalni parametry PSO

Vysledek, stejné tak jako rychlost, s jakou je feSeni nalezeno, lze vyznamnym zpusobem ovlivnit
vhodnou volbou parametri z tabulky 1'0. Jednotlivé optimalizace jsou velkou mérou zévislé na
ndhodé a jakékoliv idaje musime ziskat jako prumeér velkého poctu opakovéni (zpravidla 50).
Cela procedura se tak stava ¢asové naro¢néjsi.

Nejprve uvedme grafické pritbéhy. Jejich tikolem neni zobrazit nalezenou hodnotu, sledu-
jeme zde prubéh funkénich hodnot v ¢ase. Tento typ grafu je v anglické literatuie oznac¢ovan jako

10K onkrétné se budeme zabyvat poctem iteraci a velikosti hejna, a také koeficienty ¢; a ca.



cost funkce a ddava dobrou predstavu o prubéhu optimalizace. Zajimavé jsou zejména ruzové a
fialova kiivka. Na nich vidime, Ze v ptipadé zcela nevhodné nastavenych parametri nekonverguje
hejno dostatecné.
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Obrézek 8: Optimalizace funkce Levyb pro ruznd c¢; a cp (20 agentu, 150 iteraci)
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Obrézek 9: Optimalizace funkce Levyb pro ruznd c¢; a cp (20 agentu, 150 iteraci)

Nasledujici tabulky demonstruji zdsadni vliv parametru c¢; a co na koneény vysledek
optimalizace. Uspésnost algoritmu testujeme podminkou, zda je nalezend hodnota mensi nez
—176.1375 (Levy5, hodnota blizkd zndamému globdlnimu minimu, viz [1]).

7 aplikacniho hlediska jsou zajimavé dva udaje. Prvni je ten, kdy je UspéSnost poprvé
rovna 100%, tedy chvile, kdy optimalizace vzdy najde sprdvny vysledek. Tento moment lze
ur¢it pouze pro jiz zmapované funkce. Druhy zajimavy vysledek je ten s nejvyssi ucinnosti v
nejkratsim mozném case'l. Vidime tedy, ze tispésnost funkce lze vyznamnym zpisobem zvysit
upravou parametru (1, ¢z, ale i dalsimi, kterymi se zde nebudeme zabyvat), coz popisuji nékteré
studie. Bohuzel optimalizované funkce maji ruzny charakter, a proto jsou tyto parametry voleny
zpravidla na zdkladé doporuéeni v referenéni literatuie. Pro tiplnost uvedme i ti¢innost optima-
lizace pii zméné poctu agentu (tabulky 4 a 5, nize).

Pocet agentu je zpravidla pevné stanoven (nejéastéji 20-25 jedinct). Zvysit jejich pocet je

Y pifmé tméte odpovidd pifpadu s nejmensim celkovym poétem vyhodnoceni fitness funkce (v tabulce eval-
Fun)



Funkce Levy5 (10x10s.s.) 50x spusténo, 20 agentu
iterace uspésnost [%] \ chyb \ celkovy cas [s] \ evalFun
c1 = 2.0,co = 2.0, Win = 0.4, Wpee = 0.9
50 5% 48/50 187 1000
100 8% 11/50 378 2000
150 92% 4/50 571 3000
300 100% 0/50 1258 6000
500 100% 0/50 2308 10000
c1 = 0.5,¢c0 = 0.6, Wpin = 0.4, Wpar = 0.9
100 | 80% | 10/50 | 387 | 2000
c1 = 1.0,co = 1.0, win = 0.4, Wpee = 0.9
100 | 92% | 4/50 | 387 | 2000

PC: HP Compaqnx6125 (Turion64 1.86GHz, 768MB 333MHz)

Tabulka 2: Success rate funkce Levyb (se zménou iterace), 20 agentu

Funkce Levy5 (10x10s.s.) 50x spusténo, 45 agentu
iterace | uspésnost [%) | chyb | celkovy ¢as|s] | evalFun
c1 = 2.0,co = 2.0, Win = 0.4, Wpee = 0.9
50 16% 42/50 370 2250
100 98% 1/50 711 4500
150 98% 1/50 1083 6750

300 100% 0/50 2328 13500
500 100% 0/50 4000 22500
c1 = 0.5,¢co = 0.6, Wpin = 0.4, Wpar = 0.9
50 | 72% | 14/50 | 362 | 2250
c1 = 1.0,co = 1.0, Wpin = 0.4, Wipge = 0.9
5 | 90% | 5/50 | 363 | 2250

PC: HP Compaqnx6125 (Turion64 1.86GHz, 768MB 333MHz)

Tabulka 3: Success rate funkce Levy5 (se zménou iterace), 45 agentu

Funkce Levy5 (10x10s.s.) 50x spusténo, 150 iteraci
agenti | uspésnost [%] | chyb | celkovy ¢as[s] | evalFun
c1 = 2.0,co = 2.0, Win = 0.4, Wipge = 0.9
) 44% 28/50 84 750
10 64% 18/50 121 1500
20 92% 4/50 198 3000
30 100% 0/50 276 4500
45 100% 0/50 370 6750

PC: 64bit Core2Quad 9450 (2.66GHz),12MB cache, 4GB 1333MHz

Tabulka 4: Success rate funkce Levy5 (podle poctu agentu), 150 agentu

doporuc¢eno u problému, které jsou definovany na velmi rozlehlém s.s., anebo (zejména) pokud
prohledévany prostor obsahuje mnoho lokalnich minim. Mnohem ¢astéji je v pfipadé problému
navysSen pocet iteraci, piipadné jsou pozménény parametry c; a cs.

Na zavér kratce okomentujme obrazky 10 a 11. Vynasime zde dva parametry, které popisuji



Funkce Levy5 (10x10s.s.) 50x spusténo, 50 iteraci
agentu uspésnost [%) \ chyb \ celkovy cas [s] \ evalFun
c1 = 2.0,co = 2.0, Win = 0.4, Wpee = 0.9
5 0% 50/50 32 250
10 0% 50/50 42 500
20 2% 49/50 65 1000
30 6% 47/50 88 1500
45 12% 44/50 118 2250
c1 = 0.5,¢c0 = 0.6, Wpin = 0.4, Wpar = 0.9
45 | 76% | 12/50 | 160 | 2250
c1 = 1.0,co = 1.0, wyin = 0.4, Wpee = 0.9
45 | 92% | 4/50 | 154 | 2250
Cc1 = 1.5, Cy — 1.5,wmm = 0.4,wmax =0.9
45 | 90% | 5/50 | 165 | 2250

PC: 64bit Core2Quad 9450 (2.66GHz),12MB cache, 4GB 1333MHz

Tabulka 5: Success rate funkce Levy5 (podle poctu agentu), 50 iteraci

Agenti mimo solution space
Agentl mimo sofution space

lterace lterace

Obrazek 10: Pocet agentti mimo s.s. pro Rosenbrockovu a Levyb funkei (20 agentu, 150 iteraci)

Rozptyl agentd (log)
Rozptyl agentd {log)
=

| 1
0 50 100 150 0 50 100 150
lterace lterace

Obréazek 11: Rozptyl agentu, Rosenbrockova a Levy5 funkce (20 agentu, 150 iterac)

optimalizaci nezavisle na zkoumané funkci. Pocet agent mimo s.s., stejné tak jako jejich rozptyl'2,
lze pro stejné velké s.s. vzajemné porovnavat. Na prvni pohled je patrné, ze — ac pro zcela rozdilné

funkce — jsou si prubéhy dosti podobné a napovidaji, jakym zpusobem se pohybuje hejno béhem

optimalizace. Muze byt predmétem dalsiho vyzkumu, zda lze této zavislosti vyuzit k zefektivnéni

PSO.

=2 eyl = e}

2Definovén: o = o ”>, kde ag je celkovy pocet agentu.



6 Shrnuti

V prispévku byla rozvedena implementace PSO algoritmu do Matlabu. Optimalizace byla popséana
formalné i na konkrétnich piikladech. Ukézali jsme, jakym zptisobem ovliviiuji jednotlivé parame-

try prubéh optimalizace a jaké muzeme ocekavat vysledky. Prostor byl vénovan i popisu vstup-

nich a vystupnich poli, jejichz charakter — spolu s preindexovdnim hodnot uvniti funkce —

umoznuje vyuzivat PSOptimizer pro feSeni celé fady problému. Déle jsme se kratce vénovali

moznosti modelovat prubéh PSO, ¢imz by se vyrazné zkratila doba potfebna ke konvergenci

do globédlniho minima. Pfesny postup neni v soucasné dobé dostatetné publikovan v referencni

literatufe a experimentdlnich dat neni zatim dostatek pro formulaci vlastnich zaveériu.

Dokoné¢eny optimalizator je v souc¢asné dobé vyuzivan pro rozlicné ilohy na katedie elek-
tromagnetického pole, kde autofi ptisobi. Vyse uvedené poznatky jsou aplikovany zejm. v oblasti
anténni techniky a teorie pole.

Reference

[1] K.E.Parsopoulos, M.N. Vrahatis: Recent approaches to global optimization problems
through Particle Swarm Optimization, Natural Computing, pp.235-306, 2002.

[2] Jacob Robinson, Yahya Rahmat-Samii: Particle Swarm Optimization in Electromagnetics,
IEEE Trans. on Antennas and Propagation, Vol. 52, No. 2, pp.397-407, February 2004.

[3] James Kennedy, Russell Eberhart: Particle Swarm Optimization, IEEE, pp.1942-1948,
1995.

[4] Ruzica M. Golubovié¢, Dragan I. Oléan: Antenna Optimization Using Particle Swarm Opti-
mization Algorithm, Journal of Automatic Control, Vol. 16, pp.21-24, 2006.

[5] Sergey N.Makarov: Antenna and EM Modeling with Matlab, Wiley-Interscience, New York,
2002, ISBN: 0-471-21876-6.

[6] Miloslav Capek: Moddlni analjza mikropdskovijch patch antén, Bakalaisks prace, CVUT-
FEL, Praha, 2007.

[7] Pavel Tisnovsky: Interaktivni editor afinnich transformaci. Diplomové prace, VUT. Brno,
1999.

[8] Pavel Hazdra: Fraktdlové antény. Diplomové prace, CVUT-FEL, Praha, 2003.

Miloslav Capek
capekm6@fel.cvut.cz

Ing. Pavel Hazdra
hazdrap@fel.cvut.cz



