VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA STROJNIHO INZENYRSTVI

FACULTY OF MECHANICAL ENGINEERING

USTAV AUTOMATIZACE A INFORMATIKY

INSTITUTE OF AUTOMATION AND COMPUTER SCIENCE

PLANOVANI TRASY BEZPILOTNICH LETOUNU
POMOCI EVOLUCNICH ALGORITMU

UNMANNED AERIAL VEHICLE PATH PLANNING BY EVOLUTIONARY ALGORITHMS

BAKALARSKA PRACE
BACHELOR'S THESIS

AUTOR PRACE Filip MiloSevi¢

AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. Jakub Kiidela, Ph.D.
SUPERVISOR

BRNO 2023






VYSOKE UCENi FAKULTA

TECHNICKE STROJNIHO
V BRNE INZENYRSTVI

Zadani bakalarské prace

Ustav: Ustav automatizace a informatiky
Student: Filip MiloSevi¢

Studijni program: Strojirenstvi

Studijni obor: Aplikovana informatika a fizeni
Vedouci prace: Ing. Jakub Kudela, Ph.D.
Akademicky rok: 2022/23

Reditel Ustavu Vam vsouladu se zakonem &.111/1998 o vysokych $kolach ase Studijnim
a zkusebnim fadem VUT v Brné urduje nasledujici téma bakalarské prace:

Planovani trasy bezpilotnich letoun pomoci evoluénich algoritmu

Stru€éna charakteristika problematiky ukolu:

Student se seznami s ulohami planovani trasy. Pro ulohu planovani trasy bezpilotniho letounu
v prostiedi s hrozbami pak popiSe odpovidajici optimalizaéni model. Pro tento model vybere
vhodné prostfedi pro implementaci a pouzije nékolik evoluénich algoritm{ pro jeho feSeni.

Cile bakalarské prace:

Popis ulohy planovani trasy bezpilotniho letounu v prostfedi s hrozbami. Implementace
optimalizacniho modelu.

Implementace evoluénich algoritmu.

Zhodnoceni vysledka.

Seznam doporuéené literatury:
WILLIAMS, P. H. Model Building in Mathematical Programming. Wiley, 2013.

TUY, H. Convex Analysis and Global Optimization. Springer, 2015.

BOYD, S. a VANDERBERGHE, L. Convex Optimization. Cambridge: Cambridge University Press,
2004.

PHUNG, M. D. a HA, Q. P. Safety-enhanced UAV path planning with spherical vector-based
particle swarm optimization. Applied Soft Computing, 107, August 2021, 107376.

Fakulta strojniho inzenyrstvi, Vysoké uceni technické v Brné / Technicka 2896/2 / 616 69 / Brno



Termin odevzdani bakalarské prace je stanoven ¢asovym planem akademického roku 2022/23

V Brné, dne

L.S.

doc. Ing. Radomil Matousek, Ph.D. doc. Ing. Jifi Hlinka, Ph.D.
feditel ustavu dékan fakulty

Fakulta strojniho inzenyrstvi, Vysoké uceni technické v Brné / Technicka 2896/2 / 616 69 / Brno



ABSTRAKT

Tato bakalaiska prace pojednava o problematice optimalizace tras bezpilotnich letount
v 3D prostoru. Je tvotena reSerSi soucasnych znalosti této problematiky a implementaci
programu s grafickym rozhranim, ktery dokaze vytvofit optimalizovanou trasu pomoci
algoritmti  Artificial Bee Colony, Particle Swarm Optimalization a Whale
Optimalization Algorithm. Nasledn¢ byla v programu provedena série simulaci, v nichz
se jako nejvykonngj$i pro feSeni tohoto problému ukdzal algoritmus Artificial Bee
Colony.

ABSTRACT

This bachelor thesis deals with the problem of optimizing UAV routes in 3D space. It
consists of a review of the current knowledge regarding the issue and the
implementation of a program with a graphical interface that can create an optimized
route using the Artificial Bee Colony, Particle Swarm Optimization and Whale
Optimization Algorithms. Subsequently, a series of simulations were performed using
the program, in which the Artificial Bee Colony algorithm proved to be the most
effective algorithm in solving this issue.
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1 UvOD

Bezpilotni letouny a drony jsou Vv poslednich letech ¢im dal vice vyuzivanymi stroji.
S jejich rostouci oblibou vSak rostou i naroky na jejich efektivitu a bezpec¢nost. Tim
padem roste i diraz na efektivni planovani tras, které je pro bezpilotni letadla zasadni,
jelikoz jim umoziuje autonomné plnit své ukoly a zaroven optimalizovat urcité cile,
jako jsou minimalizace letové doby, spotfeby energie nebo rizika. Evolu¢ni algoritmy
predstavuji mocny nastroj pro hledani optimalnich nebo témét optimélnich fesSeni
slozitych optimaliza¢nich problémit, kterym optimalizace tras bezpilotnich letount je.
Jsou inspirovany procesem piirodniho vybéru a evoluce, coz jim pomaha rychle a
efektivné najit vhodné feSeni.

Préace se zabyva touto problematikou a softwarovou implementaci programu pro
feSeni optimalizacnich problémt tohoto typu.

Uvodni kapitola obsahuje struény ivod do problematiky optimalizace a zakladni
déleni optimaliza¢nich problému. V dalsi kapitole je Ctenaf obeznamen s modelem,
ktery byl pouzit v praktické ¢asti. Nésleduje teoreticky popis metaheuristickych
a evolucnich algoritmli se zaméfenim na specifické algoritmy, které byly vyuzity pfi
tvorb¢ programu, jenz je vysledkem praktické c¢asti. Jeho implementaci se zabyva
nasledujici kapitola prace. Tento program obsahujici uzivatelské rozhrani je schopen
najit optimalizovanou trasu pro zvolenou znamou a neménnou oblast. Optimalizace je
provedena tfemi riznymi evolu¢nimi algoritmy a je pii ni kladen diraz predev§im na
bezpe¢nost letounu a minimalizaci délky letové drahy. V zavére¢né kapitole se
nachazeji ukazky optimalizaci s ruznymi vstupnimi parametry a kratké zhodnoceni
pouzitych algoritmu.
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2 OPTIMALIZACE

Optimalizace je proces hledani co nejlepSiho feSeni optimaliza¢ni ulohy, proto je
vhodné objasnit, jak takova optimaliza¢ni uloha vypada. Teorie k této kapitole byla
Cerpana z [1, 2, 3,4].

2.1 Optimalizace

Zakladni snahou pii optimalizaci problému je najit minimalni, popiipadé maximalni
hodnotu kriteridlni (neboli ucelové) funkce. Ta reprezentuje uréité kritérium, které se
snazime optimalizovat. Pfi modelovani problému je dale tieba brat zietel na
rozhodovaci proménné a omezeni téelové funkce. Rozhodovaci proménné symbolizuji
ur¢ita rozhodnuti, ktera by se méla pfi feSeni modelu provést. Oproti tomu omezujici
funkce omezuji rozsah jednotlivych proménnych.

Optimaliza¢ni model tedy mize vypadat nasledovné:

min f(xq, ..., Xn)
za podminek g;(xy, ..., x,) < b; (1)

kde f je ucelova funkce, xq,..,X, JSOU parametry, coz mohou byt rozhodovaci
proménné nebo nezavislé proménné, g; (xq,..,x,) je omezujici funkce a b; je
konstanta, pticemz min muze byt nahrazeno max a < mize byt nahrazeno jakymkoliv
jinym znaménkem rovnosti nebo nerovnosti.

Optimaliza¢ni ulohy lze rozd¢lit podle riznych kritérii:

1. Rozdélujeme dle vlastnosti ucelové funkce na:
e linedrni — v tloze jsou pouzity pouze linearni funkce
e nelinedrni — n¢ktera z funkci Ulohy je nelinearni
e konvexni — v tloze jsou pouzity pouze konvexni funkce. V tomto ptipadé je
jakékoliv lokalni minimum (pfipadné maximum) i globalnim minimem
(maximem)
e nekonvexni — n&ktera z funkci Ulohy je nekonvexni

2. Dle povolenych hodnot rozhodovacich proménnych:

e Celociselné 1ulohy — vSechny proménné mohou nabyvat pouze
celocCiselnych hodnot, jedna se tedy o diskrétni ulohy.

e SmiSené celociselné (Mixed-integer) Ulohy — omezeni na diskrétni
hodnoty se vztahuje pouze na nékteré proménné. Castym typem t&chto
uloh jsou binarni tlohy, kdy nékterd z proménnych je omezena pouze na
hodnotyl a 0.

e Spojité tlohy — proménné mohou nabyvat libovolnych hodnot. Tyto ulohy
se téz nazyvaji redlné.
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3. Dle poctu kriterialnich funkeci:
e jednokriteridlni — problém je popsan jednou kriterialni funkci
e multikriteridlni — Kk popsani problému je zapotfebi alesponn dvou
kriterialnich funkci. Pravé timto typem problému je optimalizace
tras, proto se jimi budeme zabyvat podrobnéji.

2.2 Multikriterialni modely

Pokud tyto funkce nejsou trivialni, casto ani nejde najit jedno optimalni
feSeni, jelikoz zlepSenim feSeni pro jednu kriterialni funkci dojde ke zhorSeni feSeni pro
nékterou z ostatnich kriterialnich funkci. Proto se u takovych problému hleda takzvané
pareto-optimalni feSeni.

Pareto-optimalni feSeni je takové, kdy neexistuje zmeéna, jez by zlepsila vysledek
pro néjakou kriterialni funkci a zéroven by jej nezhorSila pro jinou. MnoZina
pareto-optimalnich feSeni se nazyva Paretova mnozina. Ta vSak byva u redlnych
problému s vice nez dvéma kriterialnimi funkcemi enormni, proto je vypocetné velmi
naro¢né spocitat celou mnozinu a tim padem i nepraktické. Ztoho divodu se
multikriterialni modely zjednodusuji na sadu jednokriterialnich. [1]

Dva ¢asto pouzivané zpusoby, jak toto zjednoduseni provést, jsou:

e preemptivni (lexikograficka) optimalizace — kriterialni funkce se srovnaji

vvvvvv

vvvvvv

je preferovano pred mnohem vétSim zlepSenim méné dulezité¢ funkce.
Vyhodou  preemptivni  optimalizace je, Ze snadno  vede
k pareto-optimalnimu feSeni. Pokud je kazda funkce optimalizovana jako
jednokriterialni problém, nelze pro ni vybrat feSeni, které by nezhorsilo
vysledek pro nékterou z funkci, kterd byla optimalizovéana pted ni.

e Vazeny soulet — pii této metodé se vysledky optimalizaci pro jednotliva
kritéria seCtou do vaZené sumy, pro kterou je nasledné cely model
optimalizovéan stejné, jako by byl jednokriteridlni. Vysledek je tedy
v podstaté vybran na zéklad¢ vahy, kterd je pfidélend kazdé kriteridlni
funkci. Oproti preemptivni optimalizaci je tato metoda mnohem vice
flexibilni, diky ¢emuz je pouZzita i pfi optimalizaci zvoleného modelu.

Vhodnymi algoritmy na feSeni multikriteridlnich uloh jsou evolu¢ni a genetické
algoritmy [5], jejichz popis je obsazen ve 4. kapitole této prace. Tato vlastnost je dana
tim, Ze jsou schopny prohledat komplexni pole feSeni a udrzovat si vice kandidatnich
feSeni.
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3 MODEL

Pro tuto praci byl vybran model publikovany v préci [6]. Jelikoz se s nim dale v praci
pracuje, je na mist¢ jej popsat. Model je uren primarn¢ pro bezpilotni
letouny, které se zabyvaji leteckym snimkovanim, mapovanim a inspekci povrchu.
Predpoklada se, ze letoun vyuzivajici model je ovladany z pozemni stanice. Model byl
zvolen, jelikoZ je v publikaci srozumitelné a podrobné popsan, a na zakladé doporuceni
vedouciho préace.

3.1 Popis modelu

Zakladem modelu je pfedem znama ohrani¢ena mapa, kterd se v pribéhu hledani
optimalni trasy neméni. Stejn¢ tak 1 poloha pocatecniho a koncového bodu je béhem
optimalizace konstantni. Aby byl model platny, nesmi letoun vyletét mimo hranice této
mapy. Na mapé jsou rozmisténé prekazky, kterym se musi letoun vyhnout. Jejich
poloha je také predem znama. Stejné tak je zndma vyska neboli soufadnice z kazdého
bodu na map¢.

Trajektorie je diskretizovana pomoci n bodu, mezi kterymi letoun leti po piimé
trase. Tyto body jsou popsany soufadnicemi X, y a z.

Pro optimalizaci modelu byly vytvofeny ¢tyii kriterialni funkce, které popisuji
dilezité vlastnosti nalezené trasy. Tyto kriteridlni funkce jsou nasledné secteny pomoci
vazeného souctu. Vysledny soucet je minimalizovan pomoci vybranych algoritma.

3.2 Prvni kriterialni funkce

Prvni kriterialni funkce, popsana rovnici (2), minimalizuje celkovou délku trasy, coz
Setti letovy Cas a ndklady na provoz letounu:

n-1
Fi(X;) = z 1||PijPi,j+1|| )

]:
Fy v této rovnici popisuje prvni kriterialni funkci, X; je letova trasa i, P;; = (x;;y;;Zi;)
jsou jednotlivé uzly, které odpovidaji vyse zminénym bodim drahy letu. ||P;;P; ;44| je

vzdalenost dvou uzli. Prvni kriteridlni funkce je tedy pouze sumou vzdalenosti mezi
uzly.

3.3 Druha Kkriterialni rovnice

Optimalni trasa musi byt zaroven i1 bezpecna. Letoun tedy musi byt schopen vyhnout se
pfipadnym piekazkdm. Pro zjednoduSeni modelu se ptredpoklada, Ze vSechny takové
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piekazky jsou kruhové se znamou polohou a primérem. Kolem kazdé z nich jsou pro
snadnéjs$i vypocet hodnoty kriteridlni funkce vytvofeny dvé imaginarni zény. Kolizni
zOna a zona nebezpeci. Ob¢ zony jsou vyobrazeny na obr. 1. Kolizni zona ma velikost
pruméru prekazky, zvétSeného o velikost letounu. V této zoné hrozi bezprostiedni
nebezpeCi kolize. Zona nebezpe¢i ma velikost priméru prekazky zvétSen¢ho
o0 desetindsobek velikosti letounu. V zoéné nebezpeci za¢ina hrozit srazka s prekazkou.

zona
nebezpeci

Obr. 1: Grafické vyobrazeni zon, prevzato z [6]

d, na obrazku a v rovnici (4) vyjadiuje vzdalenost letounu od piekazky, Cj
polohu piekazky, Rj radius ptekazky, D oznacCuje vzdalenost od kolizni zony
a S predstavuje vzdalenost od zOny nebezpedi.

n-1 K 5
F(X;) = z T (PijP;ji1) 3)
j=1 k=1

Samotna kriteridlni funkce F, je popséna v rovnici (3), kde K odpovida mnoZing viech
prekazek a T je funkce, jejiz hodnota zavisi na vzdalenosti od ptekazky. Pokud se
letoun nachazi mimo zonu nebezpeci piekazky, hodnota Tj, je nulova. Pokud se letoun
nachazi v zoné nebezpeci, ale mimo kolizni zénu, hodnota T} je rovna vzdalenosti
letounu od hranice z6ny nebezpeci. Pokud by vsak letoun vletél az do kolizni zény, pak
by hodnota T}, byla rovna nekoneénu. Hodnoty T, 1ze vidét v rovnici (4).

0, pokud d, > S+ D + R,

Ty (Pl-jﬁi,jﬂ) ={(S+D+Ry)—dp, pokudD +R,<d,<S+D+R,
0, pokud dy, < D + Ry

20
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3.4 Treti kriterialni funkce

Piekazky vSak nejsou jediné, do ¢eho nesmi letoun narazit. Dalsi problém, kterému
musime pii optimalizaci trasy piredejit, je naraz do zem¢, coZz v modelu zajistuje treti
kriterialni funkce.

Aby byl letoun schopny vykonavat nékteré své funkce, jako napiiklad letecké
snimkovani, je potieba, aby se drzel v ur¢itém vyskovém rozmezi od minimalni vysky
Romin PO maximalni vysku hy,,,, pficemz idedlné by si mé¢l udrZovat konstantni vysku
nad povrchem zemé. Z tohoto divodu zavadime funkci H;;. V piipad€, ze letoun leti
vys, nez je maximalni nastavena vySka h,,,, nebo niZ nez minimalni vyska
himin, funkce H;; je rovna nekonec¢nu. Pokud se letoun nachazi v povoleném rozmezi,
funkce H;; je rovna rozdilu mezi aktudlni vyskou letounu a primérnou vySkou
povoleného rozmezi. To je patrné z rovnice (5), kde h;; predstavuje vysku letounu
V bodg j trasy i.

(hmax + hmin)

Hij — hij > ,pOkUd hmin < hij < hmax (5)
oo, v ostatnich pripadech
Kriterialni funkce F; je sumou funkce H;; pro viechny body.
n
F3(X) =) 1Hij (6)
j=

3.5 Ctvrta kriterialni funkce

Zatim muze letoun v modelu provadét jakékoliv zatacky, jako naptiklad nahlou otocku
0 180°, coz v realit¢ neni mozné. Aby vysledna trasa ziskand optimalizaci modelu byla
proveditelnd, o to se stara ¢tvrta kriterialni funkce.

Tato kriterialni funkce se sklada ze dvou ¢asti. Prvni ¢ast vyhlazuje uhel zataceni
¢;; a druha vyhlazuje dhel stoupani 1;;. K jejich vypoctu je potfeba promitnout uzly
P;ja P; j,4 do horizontalni roviny, jak je naznaceno v obr. 2:
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Obr. 2: Znazornéni uhlu stoupani a zataceni, prevzato z [6]

—_—

Segmenty trasy promitnuté do horizontalni roviny P;;F, ., se spocitaji dle

rovnice (7), kde k je jednotkovy vektor ve sméru osy za P; P ,,+1 JSOU nepromitnuté
segmenty:

Pl] lj+1_kx( ]+1Xk) (7)
Uhel zato&eni se spo&ita jako:

||

||PijPl,]+1 X Py 1P 42

¢;j = arctan = m—— (8)
Pl]Pl]+1 Pi,j+1Pl,]+2

Uhel stoupani se spocita jako:

Zij+1 — Zij
Y;; = arctan YA )

(9)

|| iji ]+1||
Samotna kriteridlni funkce F, se spocita nasledovné, pticemz a; a a, jsou penaliza¢ni
koeficienty za uhel zatoceni a tihel stoupani v tomto potadi:

n-2

RO =a ) ¢i,-+azz]_ [y = i (10)

j=1
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3.6 Nakladova funkce

Samotnou nakladovou funkci (cost function), kterou se snazime minimalizovat, ziskame
vazenou sumou vSech ¢tyf Kriteridlnich funkci, jak je patrné v rovnici (11). by v rovnici
symbolizuje vahové koeficienty, pomoci kterych mizeme upravovat duraz, ktery je
béhem optimalizace kladen na jednotlivé kriteridlni funkce.

FO =) bR (11)

k=1

Hodnoty by, které byly pouzity v praktické ¢asti, jsou uvedeny v tab.1
b, b, b3 by

Pouzita hodnota by : 5 1 10 1

Tab. 1: Hodnoty by, pouZité v praktické ¢asti
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4 ALGORITMY

K optimalizaci jakéhokoliv modelu je potieba algoritmus. U vypocetné¢ narocnych
problémi, jakym je zvoleny model, se Casto vyuZzivaji takzvané metaheuristické
algoritmy [7].

Metaheuristiky se vyznacuji tim, Ze se nesnazi najit jedno nejvice optimalni,
popiipad¢ pareto-optimalni feSeni. Misto toho se snazi najit co nejlepsi mozné feseni,
a to pied splnénim nékterého z Kritérii zastaveni. Tim mize byt mimo jiné uplynuly ¢as
nebo pocet iteraci algoritmu. Jsou tedy vhodné pro tlohy, u kterych staci ,,dobré*
feSeni, ale v omezeném case [8]. To je i pifipadem optimalizace tras bezpilotnich drond,
kde je nezadouci ¢ekat dlouho na vysledek.

Metaheuristické algoritmy se déli na dva druhy, jedno-vysledkové a populaéni.

e Jedno-vysledkové algoritmy — najdou jedno potencialni feSeni, a to se nasledné
snazi zlepSovat zkoumanim podobnych feSeni. Jsou proto vhodné v piipadech,
kdy mnozina moznych feSeni neni pfili§ velkd. Jejich nevyhodou vsak je, Ze se
mohou zaseknout na lokalnim optimu, misto aby nasly globalni optimum. Proto
jsou efektivni spiSe v piipadech, kdy jsou kriterialni funkce hladké a spojité.

e Popula¢ni algoritmy — najdou nékolik potencialnich feseni. Pocet téchto feseni
zavisi na populaci, se kterou algoritmus pracuje. Tato potencialni feSeni jsou
Vv pribéhu optimalizace kombinovana a zlepSovana ve snaze najit feSeni, které je
co nejblize optimalnimu nebo pareto-optimalnimu. Populacéni algoritmy jsou
schopné vyhodnotit vice potencidlnich FeSeni, a tim padem jsou vhodnéjsi pro
problémy, které maji mnoho moznych fteSeni. Zaroven je u nich méné
pravdépodobné, Ze by se zasekly na lokalnim optimu. Potiebuji vS§ak mnohokrat
vyhodnotit kriterialni funkce, coz s sebou nese vypocetni naro¢nost. [9,10]

Pro model optimalizovany v této praci, kdy potencialnimi body vysledné trasy jsou
vSechny body na mapé¢, jsou vhodnéjsi populaéni algoritmy. Populacni algoritmy jsou
Casto inspirované ptirodou, at’ uz chovanim zvifat (Artificial bee colony, ant colony)
nebo fyzikalnimi jevy (Gravitational search algorithm, Simulated Annealing), nejvétsi
skupinou populacnich algoritmil vSak jsou evoluéni algoritmy.

4.1 Evoluéni algoritmy

Evolu¢ni algoritmy jsou inspirovany procesem pfirodniho vybéru. Vybér
nejvhodnéjsiho feSeni u nich probiha tak, Zze se ndhodné vytvoii mnozina feSeni, ze
které se nékolik nejlepSich feSeni stane rodi¢i. Tato vybrana feSeni jsou nasledné
kombinovéna, aby byla vytvoiena nova feseni [11]. Kombinace feSeni probiha riznymi
zpusoby, jako napfiklad kiiZenim nebo mutaci. Pfi kiiZeni se nekteré ¢asti feSeni rodict

25



vymeéni, ¢imz vznikne nova generace feSeni. Oproti tomu pii mutaci se nahodné zméni
jeden jedinec. S takto vzniklou novou generaci se stejny proces opakuje, dokud neni
splnéno nékteré z pfedem danych kritérii. Tim mize byt mimo jiné maximalni uplynuly
Cas, ktery algoritmus ma na optimalizaci, nebo maximalni pocet iteraci evolu¢niho
algoritmu.

Vyse popsany model byl optimalizovan pomoci tfi evolucnich algoritmi. Témi
jsou Artificial Bee Colony, Particle Swarm Optimalization a Whale Optimalization
Algorithm. Problém optimalizace tras bezpilotnich letounti se vSak da feSit i mnoha
jinymi algoritmy, naptiklad cuckoo search [12], differential evolution [13] nebo ant
colony optimalization [14]

4.2 Artificial Bee Colony [15]

Artificial Bee Colony (ABC) je evoluéni algoritmus, ktery navrhl Dervis Karaboga
v roce 2005. Algoritmus byl inspirovan chovanim vcel pti hledani potravy.

V algoritmu ABC jsou kandidati na feSeni reprezentovani populaci véel. Ty se
déli na tii typy: délnice, pozorovatele a prizkumniky. Délnice reprezentuji jednotliva
feSeni optimalizovaného problému. Pozorovatelé symbolizuji proces vybéru
nejvhodnéjSich feSeni. Prizkumnici pfedstavuji proces hledani novych feSeni.
Jednotlivd feSeni jsou reprezentovana D-dimenziondlnim vektorem x;, kde
i €{1,2,..,SN}aSN je pocet véel délnic. D je rovno poétu optimaliza¢nich parametru.

Samotny algoritmus ma ti'i hlavni faze: inicializa¢ni fazi, fazi v¢el délnic a fazi
véel pozorovateld. V inicializa¢ni fazi je vSem v&elam dé€lnicim nahodné pfifazeno
jedno teseni, které si uchovaji do paméti. Ve fazi v¢el délnic najde kazda v¢ela délnice
nové potencialni feSeni v;; blizké tomu, které si jiz pamatuje. Pozice v;; se urci za
pomoci rovnice (12), kde k € {1,2,...,SN} a j € {1,2,...,D} jsou nahodné zvolené
indexy. ¢;; je nahodné ¢islo v rozmezi [-1,1].

vy = X5 + @y (i — Xiej) (12)
Toto nové feSeni délnice nejprve vyhodnoti. Vyhodnoceni probiha porovnanim fitness
hodnoty, jejiz vypocet je uveden v rovnici (13), kde hodnota fitness pro feSeni i je
zapsana jako fit; a f; reprezentuje hodnotu kriterialni funkce pro fesent |i.

fit; = 1+7 (13)

Ma-li dé€lnici noveé nalezené feSeni vétsi hodnotu fitness nez to staré, véela staré feSeni
zapomene a misto néj si zapamatuje nové. Pokud ma naopak staré feseni vétsi fitness,
tak si délnice uchova v paméti pouze to staré.

Nasleduje faze vcel pozorovateli. V této fazi vyhodnoti kazdy pozorovatel
vSechna feSeni nalezend délnicemi a z nich ndhodné jedno vybere. PiestoZe je vybér
nahodny, feSeni s lepsi hodnotou fitness maji vétsi Sanci byt vybrana, jelikoZ je vSem
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feSenim ptidélena pravdépodobnost vybéru p;, ktera je pfimo umérna jejich fitness
hodnoté. Hodnota pravdépodobnosti p; se spocita dle rovnice (14).

fit;
SN _£;
n=1fitn
Reseni, ktera se za urCity pocet cykll nepodafi vylepsit, jsou zahozena a nahrazena.
Tento pocet cykl se nazyva limit a je jednim ze vstupnich parametrt algoritmu.

p; = (14)

Délnice, jejichz feSeni byla opusténa, se stanou pruzkumniky a hledaji nova
feseni, kterymi nahradi nevybrana feSeni. Nejlep$i doposud nalezena feSeni jsou na
zaveér zapsana a proces se od faze délnic opakuje, dokud nejsou splnéna kritéria
zastaveni algoritmu.

ABC je vykonny a zaroven vSestranny algoritmus s jednoduchou implementaci.
Kromé limitu je potieba definovat pouze pocéet v¢el N. Diky své jednoduchosti neni
k pouziti algoritmu potieba velké mnozstvi odbornych znalosti a zaroven je velmi
flexibilni a vSestranny. Diky témto vlastnostem je pii optimalizaci methauristickym
algoritmem popularni volbou a kvuli nim byl i vybréan pro tuto préci.

4.3 Particle Swarm Optimalization [16,17,18]

Particle Swarm Optimalization (PSO) je optimaliza¢ni algoritmus vychazejici z chovani
roji hmyzu a hejn ptakd. Tento evolucni algoritmus, pfedstaveny J. Kennedym a R.
Eberhartem v roce 1995, funguje na principu roje ¢astic, kde kazda ¢astice predstavuje
potencialni feSeni. Kazda Castice i ma svoji drahu, kterou postupné pti hledani optima
upravuje. Draha je uréena polohou x; a rychlosti v;. V kazdé poloze ma kazda Castice
fitness hodnotu, ktera odpovida vhodnosti feSeni v té dané poloze.

Na zacatku optimalizace algoritmus vygeneruje &astice s nahodnou pozici.
V kazdé iteraci algoritmu jsou dréhy Castic aktualizovany na zakladé globalni nejlepsi
pozice a osobni nejlepsi pozice. Osobni nejlepsi pozice odpovida nejlep$imu FeSeni,
které ta dand Castice sama navstivila. Jak velky vliv na vylepSeni drahy Castice bude
osobni nejlepsi pozice mit, uruje vstupni parametr mira uceni C;. Globalni nejlepsi
pozice jsou nejlepsi feSeni nalezend kteroukoliv Castici roje. V1iv globalniho nejlepsiho
feSeni na drahy Castic urCuje vstupni parametr mira u¢eni C,. Hodnoty C; a C, jsou
zpravidla nastaveny v rozmezi od 0 do 2. Mohou byt nastaveny i na vy$si hodnoty, ale
vétSinou to ma negativni vliv na vykon algoritmu. Vzdy vSak musi byt vétsi nez 0.

V ¢asovém useku t a v D-dimenzionalnim prostoru je pozice a rychlost i-té
Castice popsana D-dimenziondlnim vektorem xf = (x};, x5, .., x5)T a vf=
Wk, vh, ..., v5)T. Nejlepsi doposud navitivené feSeni i-tou &astici je také popsdno
vektorem ato pf = (ply, ph, . )T,
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Aktualizace rychlosti a pozice je provedena dle nasledujicich rovnic:

Xig ' =jg T vig " (15)
vt = vl + O (pfy — xfy) + Czrz(Pgd — xfy) (16)

Index d v téchto rovnicich ptedstavuje dimenzi d = 1,2,...,D ai =1,2,...,S je index
Castice. S symbolizuje pocet Castic. r; a r, jsou nahodna ¢isla z intervalu [0,1].

PSO je vhodny algoritmus na komplexni optimalizac¢ni ulohy a je pouzitelny pii
feSeni Siroké Skaly ruznych optimalizaénich problému. Ma jednoduchou implementaci,
pro kterou je potieba urcit 4 vstupni parametry. Témi jsou populace N, miry uceni
(learning rate) C1 a C2 a vaha setrvacnosti (inertia weight) o. Na vaze setrvacnosti
zavisi kompromis mezi hledanim novych potencialnich optim a zlepSovanim
nalezenych hodnot. S vyssi hodnotou ® se ¢astice pohybuji rychleji, coZ jim umoziuje
prozkoumat vice rozdilnych fesSeni, oproti tomu za niz$ich hodnot ® se ¢astice pohybuji
pomaleji, a tim padem dukladngji vysetii slibné oblasti [19].

PSO ma vsak také své nevyhody. Tou hlavni je naklonnost Kk pfedcasné
konvergenci, kdy algoritmus muize konvergovat k lokalnimu optimu namisto globalniho
optima. K teseni tohoto nedostatku existuji modifikované verze PSO, jako naptiklad
hybridni modely [20] nebo diversity-preservation [21]. Tyto metody vSak nebyly v této
praci pouzity z divodu jejich slozitosti.

4.4 Whale Optimalization Algorithm [22]

Whale Optimalization Algorithm (WOA) je metaheuristicky optimaliza¢ni algoritmus,
ktery v roce 2016 navrhli Seyedali Mirjalili a Andrew Lewis. WOA je inspirovan
chovanim keporkakd pii lovu. Tyto velryby v algoritmu reprezentuji mozna feseni.

Velryby pii lovu plavou po spiralové draze a zaroven vydavaji zvuky, aby
lokalizovaly svou kofist. Jakmile je kofist lokalizovana, pouZziji k jejimu zachyceni
bublinkovou sit’ a poté plavou vzhuru, aby ji chytily. Algoritmus WOA napodobuje toto
chovani pomoci tii riznych technik: vyhledavani kofisti, obkli¢ovani kofisti a Utok
spirdlovitou bublinkovou siti.

Ve fazi hledani algoritmus nahodné zkousi rizna feSeni s cilem najit globalni
optimalni feSeni. To je provedeno témito rovnicemi:

D= |C-Xyana —X| (17)
X(t+1) = [Xqng —A.D| (18)

V rovnicich t oznacuje momentalni iteraci, D je vzdalenost dané velryby od jedince

s nejlepsi nalezenou pozici, X je vektor pozice a X,,,,4 j€ pozice nahodné velryby.
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AacC jsou vektory koeficientl a spocitaji se nasledovné:
A=2d+7-a (19)
C=2+% (20)
Hodnota koeficientu a je v pribéhu iteraci linearné snizovéana ze 2 na 0 a #* je nahodny
vektor z intervalu [0,1].
Ve fazi obkruzovani se algoritmus snaZzi obklopit dosud nejlepsi nalezené feseni
a z0zit mnoZzinu potencialnich optimalnich feSeni. Tento proces je popsan nasledujicimi
rovnicemi:

D= |C.X*(t) —=X(t)] (21)
X(t+1)=X'(t)-AD (22)

X je vektor pozice nejlepSiho dosud nalezeného feseni. To by se mélo aktualizovat pfi
kazdé iteraci.

Nakonec ve fézi spirdly algoritmus konverguje k nejlepSimu feSeni pomoci
spiréloveé cesty, podobné jako keporkaci obkruzuji kotist v bublinkové spirale. Tato ¢ast
algoritmu je popsdna dvéma rovnicemi, Z nichz je pfi iteraci jedna nahodné vybrana.
Obé tedy maji 50% Sanci, Ze budou pouZity:

R+ 1) = {q X*(t) —A.D 23)

D" eb - cos(2ml) + X*(t)
kde D’ je rovno vzdalenosti velryby od kofisti, b je konstanta, ktera pomahé definovat
tvar logaritmickeé spiraly, a [ je nahodné ¢islo v rozmezi [—1,1].

WOA byl vybran z podobnych divodi jako PSO a ABC. Je to vykonny
a vSestranny algoritmus S jednoduchou implementaci. Jedinym parametrem, ktery je
potieba pro jeho implementaci definovat, je pocet velryb N.
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5 IMPLEMENTACE

Pro implementaci uloh byl zvolen programovaci jazyk Julia programovany
v programovacim prostiedi Pluto.jl. Programovaci jazyk i prostiedi byly vybrany
predevsim na zaklad¢ predchozich zkuSenosti, maji vSak také znacna pozitiva. Mezi n¢
patii jeho jednoduchost z uzivatelského pohledu. Julia ma syntax piipominajici Python
nebo Matlab, diky ¢emuz je snadno naucitelny. Pokud jde o vykon, je Julia obecné
povazovan za rychlejsi jazyk pro vétSinu tloh oproti vy$e zminénym jazykam [23,24].

Zaroven ma Julia mnoho bali¢ku, které usnadiuji riizné aspekty prace (viz. tabulka 2).

Knihovna Pouziti
Metaheuristics Optimalizace modelu
Tifflmages Nahrani tiff obrazku
LinearAlgebra Matematické operace
Plots Vykreslovani graft
PlutoUl Tvorba uzivatelského rozhrani

Tab. 2: Seznam pouzitych knihoven

5.1 Pluto.jl

Prostiedi Pluto.jl je reaktivni programovaci prostfedi, ve kterém je vysledny program
tvofen z bun¢k. Tyto buiiky jsou propojené, zména v jedné bunce se tedy okamzité
projevi ve vSech, které jsou na ni zavislé. Pro prostiedi byla vyvinuta knihovna PlutoUI,
ktera jej dopliuje o snadno implementovatelné prvky uzivatelského rozhrani, jako
naptiklad tlac¢itka nebo posuvniky. Nasledné je mozné propojit tyto prvky
S prom&nnymi, coZ spojeno s reaktivitou prostiedi znamend, Ze naptiklad zmacknuti
tlacitka se okamZité projevi v programu.

5.2 Uzivatelské prostredi

Reaktivita prostiedi Pluto.jl je v8ak v ptipadé této prace nevyhodou. Znamena totiz, ze
pii jakékoliv zméné¢, kterou uzivatel provede, zapocne ihned optimalizace modelu. Ta
vSak muze trvat od desitek sekund aZ po nékolik hodin dle nastaveni. Muselo byt proto
implementovano potvrzovaci tla¢itko. Nastavené zmény se tedy uplatni aZ po zmacknuti
tohoto tlacitka.

Samotné uzivatelské prostiedi se krom potvrzovaciho tlacitka sklada z jedenacti
¢iselnych poli, ve kterych muze uzivatel nastavit pocet bodi trasy n, kritéria zastaveni
a parametry algoritmd, jak je patrné z obr.3.
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Nastaveni aplikace:

Nastaveni trasy

Kriteria zastaveni Algoritmii:

Cas (v sekundach): |10
t iteraci algoritm- |1
i nakladové funkce: |1

Parametry Algoritmii
ABC:

N-|240

Limita (kolikrit algoritmus vyzkousi

N | 250

Stiknutim tla€itka zahajite optimalizaci:
Odeslat dotaz

Obr. 3: Nastaveni aplikace

Dulezité casti kodu jsou oznaceny nadpisem. Pro rychlejsi orientaci mezi nadpisy byl
implementovan obsah, ktery je mozné vidét na obr. 4.

= Obsah

Planovani trasy bezpilotnich leto...
Nastaveni aplikace:
Souradnice prekazek:
Nakladova funkce:
Meze:

Inicializacni funkce:
Graf trasy:

Graf vyiky:

Graf konvergence:
Zdroj:

Obr. 4: Obsah aplikace
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5.3 Implementace modelu

Pti spusténi programu se do n¢j nahraje soubor typu tiff. Tento soubor obsahuje data
o velikosti plochy, se kterou bude model pracovat, a vySkova data kazdého bodu
plochy. Jako dalsi se definuji piekazky. Soufadnice a radius piekazek je nasledné
zapsan do matice. Nasleduje definovani funkce DistToThread. Ta pocitd vzdalenost
letounu od jedné dané piekazky v nejbliz§im bodé priiletu.

Jako dalsi je definovana funkce CostFunction. Ta obsahuje vSechny 4 kriterialni
funkce a jejich vazeny soucet véetné vahovych koeficienti. Vstupnimi proménnymi této
funkce jsou proménné x, y a z neboli vektory, které odpovidaji souradnicim bodi, jez
ma nalézt optimalizacni algoritmus. Pocet slozek téchto vektorii je roven poctu bodu n,
ze kterych se mé skladat vysledna draha letounu.

Prvni kriterialni funkce obsazena ve funkci CostFunction byla oproti modelu
publikovaném v [6] lehce upravena, viz obr. 5. Tato kriterialni funkce pocita vzdalenost
mezi jednotlivymi body trasy. V této praci vSak byla doplnéna o dva dodatky. Zaprvé,
pokud je vzdalenost dvou bodil vétsi néz 400 bodit mapy, hodnota kriteridlni funkce je
zdvojnédsobena. Zadruhé, pokud je vzdalenost dvou bodi mensi nez 20 bodi mapy,
hodnota kriterialni funkce je vynasobena tolikrat, o kolik bodu je vzdalenost mensi nez
20. Tyto dodatky byly zavedeny, jelikoZ zejména algoritmus WOA mél pii
optimalizacich s vét§im poétem bodi trasy n tendenci hromadit mnoho bodd velmi
blizko sebe. Oproti tomu algoritmus PSO =zase umistoval body ve velkych
vzdalenostech od sebe. Upravy kriterialni funkce jsou snahou takovému chovani
ptedejit a podpofit rovnomérnéjsi rozmisténi bodi trasy.

for i in 1:N-
length_diff=[x_all[i+ ]—x-all[i];]a_all[ﬂ ]—y-all[i];z_abs[i+ ]-z_abs[i]]
if norm(length_diff) =
Fi=Fil+norm(length_diff)=

elseif nm‘m{:length_diff) <
F1=F1+norm(length_diff)#(20-norm(length_diff))

Fi=Fi+norm({length_diff)

Obr. 5: Upravena prvni kriterialni funkce

Nasleduje druha kriterialni funkce. K jejimu vypoctu se pouziva vyse zavedena
funkce DistToThread. Pro usnadnéni vypoctu tieti a ¢tvrté kriterialni funkce je vySka
letounu piepocitana na nadmoiskou vysku, viz rovnice (24).

Zabs = Zret ¥ Zmnm (24)
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Zaps V1této rovnici vyjadfuje absolutni vysku letounu, se kterou pocitaji Kriterialni
funkce. Z,; je relativni vyska letounu oproti zemi pod nim. Z,,,,, je nadmotska vyska
zem¢ v bodé¢ kolmo pod letounem.

5.4 Optimalizace

Samotna optimalizace modelu byla provedena pomoci Julia knihovny Metaheuristics.jl,
ktera tento proces zna¢né usnadnuje.

Knihovna obsahuje 10 rGznych metaheuristickych algoritm. Po zvoleni
nékterého znich, po zavedeni jeho parametrti a kritérii zastaveni se pomoci n¢j
optimalizuje zvolena funkce zavolanim zabudované funkce optimize.

Bali¢ek dale obsahuje prostfedky, které pomahaji vizualizovat vysledek
optimalizace i jeji prubéh, a to napiiklad zobrazenim konvergence k vysledné hodnoté
optimalizace. Posledni soucasti balicku je sada problému, jejichz optimalizaci lze
vyzkouSet rizné pfistupy a algoritmy. Bali¢ek také umoziiuje upravovat obsazené
algoritmy nebo i tvofit nové, to v8ak z divodu nutnosti vysokych odbornych znalosti
neni soucasti této prace.

Algoritmy pouzité ve funkci optimize jsou nastavené tak, Ze piijimaji funkce
s jednou proménnou. Avsak funkce CostFunction, ktera obsahuje vypocet kriterialnich
funkci a méla by tedy byt optimalizovana funkci optimize, vyuziva 3 proménné. Bylo
proto nutné vytvofit funkci Initialize, ktera je pouzita ve funkci optimize namisto
CostFunction. Vstupni proménnou funkce Initialize je vektor var o velikosti 3*n. Tato
funkce ptepocita vektor var na vektory x, y a z, kde prvnich n sloZzek odpovida vektoru
X, druhych n slozek vektoru y a tietich n slozek vektoru z. Nésledné je zavolana funkce
CostFunction s piepocitanymi vektory X,y a z jako vstupnimi proménnymi.

55 Grafy

Grafy byly vytvotfeny pomoci balicku Plots.jl, ktery umoZiiuje vizualizovat vysledna
data optimalizace.

Balicek ale neobsahuje funkci, ktera by vykreslila kruh s danym primérem.
Piekazky modelu tedy musely byt zakresleny jako body s velikosti odpovidajici
velikosti piekazek v modelu. Velikost bodd je vSak dana v pixelech. Tudiz, aby se
velikost prekazek v grafu rovnala jejich velikosti v modelu, je nutné, aby §itka a vyska
grafu v pixelech byla stejna, jako je Sifka a vyska mapy, se kterou pracuje model.

Aplikace vytvofena pro tuto praci generuje po optimalizaci tfi grafy. Prvni dva
vykresluji trasy, které jsou vysledkem optimalizace. Zatimco prvni vykresluje prekazky
atrasy v osach x ay, druhy vykresluje vysku bodt trasy neboli hodnoty osy z. Treti graf
ukazuje, jak algoritmy konvergovaly k vysledné hodnoté v prib&hu optimalizace.
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6 VYSLEDKY

V této kapitole jsou popsany vysledky testdt a simulaci provedenych s vyuzitim
aplikace, jez byla vytvofena v praktické ¢asti.

6.1 Analyza citlivosti

Pied numerickymi simulacemi byla nejprve provedena analyza citlivosti, aby se urcily
vstupni parametry algoritmu, které povedou k co nejlepsim vysledkim optimalizace za
co nejkratsi Cas.

Analyza citlivosti se témét vzdy provadi tak, ze se model né€kolikrat spusti
S riznymi parametry [25]. Nasledné se na zakladé vysledki téchto testovacich spusténi
hodnoty parametrii upravuji tak, aby bylo dosazeno urcitého kritéria, tedy v naSem
pripadé¢ co nejmensi hodnoty nakladové funkce za urcity ¢as.

Timto zpusobem byla analyza provedena ipfi tvorbé této prace. Pro kazdy
algoritmus byl model nékolikrat optimalizovan za dany ¢as 100 sekund. Pocet bodi
n byl 10. Aby se eliminovala ndhodna slozka algoritmi, byl jim nastaven dany
,»seed”, tudiz akce, které by algoritmus obvykle provadél nahodné, byly pti nékolika
ruznych spusténich provedeny stejné.

Takto ziskané parametry byly nastaveny jako zékladni, tedy ty, které aplikace
pouzije pii prvnim spusténi. Parametry jsou uvedeny v tab. 3.

Parametr algoritmu Pouzita hodnota

ABC - N 240
ABC — limit 40
PSO-N 500
PSO-C1 1.7

PSO - C2 2.0

PSO - o 0.8
WOA - N 250

Tab. 3: Pouzité parametry algoritmi

Parametry ziskané analyzou senzitivity vSak jsou vhodné primarné pro pouziti
na pocitaci, na kterém byla vykonana analyza. Na pocitaci s jinymi hardwarovymi
specifikacemi mohou byt vhodné&jsi jiné parametry. Testy prob€hly na osobnim pocitac¢i
s nasledujicimi hardwarovymi specifikacemi:

e Procesor: Intel(R) Core(TM) i5-6500 CPU @ 3.20GHz
e Graficka karta: NVIDIA GeForce GTX 1060 6 GB
e Operacni pamét: 16 GB RAM
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6.2 Numerické simulace

Pro kontrolu spravného fungovani aplikace a zjisténi vlastnosti pouzitych algoritmi
byla provedena fada simulaci konkrétnich tras bezpilotniho letounu.

6.2.1 Simulace s rozdilnym ¢asem

Prvni sada simulaci byla provedena, aby bylo zjisténo, jaky ma dopad mnozstvi ¢asu na
chovani algoritmu.

Pii simulaci s po¢tem bodua n = 5 byly nejrychleji schopny najit pouzitelnou trasu
algoritmy ABC a PSO, pfi¢emz trasa nalezena algoritmem ABC méla niz$i hodnotu
nékladove funkce, jak je patrné z prvni simulace, viz obr. 6. Pii této simulaci mély
algoritmy na optimalizaci 60 sekund.

Konvergence
—— ABC
a4l —— PSO
2.00x10 —— WOA
@
wJ
vy
=
=
o
E
& 1.50x10° f
=
o
k™, :
0 \_
c L
o] 1 -
i i
O 1.00x10" \[1
o
Qo |
= \
ulHL\
..\_“"-.__‘ﬂ__ _
5.00)(1[]3 i | 1 1 1 1

0 1.0x10° 2.0%x10° 3.0%10° 4.0%10°
zavolani nakladové funkce

Obr. 6: Konvergence algoritmu pfi prvni simulaci

Rozdily v hodnotach nékladové funkce u tras, které vznikly optimalizaci v fadu
desitek sekund, nebyly zna¢né oproti trasam, které vznikly béhem desitek minut, jak je
patrné z tabulky 3.

Minimum Pocet iteraci Minimum Pocet iteraci Minimum  Pocet iteract

(60 s) (60 s) (300 s) (300 s) (900 s) (900 s)
ABC | 5325.06 1613 5111.83 7702 5327.18 27910
PSO | 5660.16 763 5178.71 3472 5113.20 12 394

WOA ‘ 11350.40 1683 4894.57 8 148 5850.00 25912

Tab. 4: Hodnoty optimalizaci s riznymi ¢asy zastaveni (n = 5)
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6.2.2 Simulace s rozdilnym poctem bodi n

Druhéa sada simulaci byla vytvofena, aby byl zjistén vliv po¢tu bodi trasy n na vykon
optimalizacnich algoritmil. V této sadé¢ mél kazdy algoritmus na optimalizaci 15 minut a
s kazdou simulaci byl zvySen pocet bodi n 0 jedno. S rostoucim poctem bodu
n rychle roste i vypocetni naro¢nost. Predpokladem tedy je, Ze se pii rustu n bude
zhorSovat kvalita tras. To je i dobie patrné na obr. 7.

Pfi optimalizacich s po¢tem bodi trasy n = 5 nebyly mezi algoritmy drastické
rozdily, to vSak neplatilo pii vy$$im poctu bodu. Jiz pti n = 6 zacinaji nékteré body trasy
optimalizované algoritmem PSO ,,ujizdét k rohim mapy. Tento efekt se pifi vysSich
hodnotach n pouze umoctiuje, kdy algoritmus umisti nékolik bodu trasy az na samotné
okraje mapy. Jiz od hodnoty n = 7 jsou trasy, vytvoiené timto algoritmem, nepouzitelné.

Algoritmus WOA byl schopny tvofit relativné smysluplné trasy az do naro¢nosti
n = 8. Pri této hodnote se u tras tohoto algoritmu zacalo projevovat spiralovité hledani
optima, v jehoz disledku se body trasy kupi na jedno misto.

Jako nejvice konzistentni se projevil algoritmus ABC. Ten byl schopny tvorit
relativné kvalitni trasy az do n =10, kdy jiz nestihal v casovém limitu vyhladit nalezené
trasy. V téch se proto zacaly tvorit ostré zatacky, které by v realném prostiedi byly
tézko proveditelné.
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Obr. 7: Ukazka tras pfi rizném poctu boda n
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6.2.3 Simulace s riznym rozmisténim prekazek

V tieti sadé byly v modelu pouzity rizné sestavy piekazek ve snaze simulovat rozdilna
prostfedi. Pro tyto simulace byl zvolen pocet bodu trasy n = 6 a cas, ktery mély
algoritmy na optimalizaci, byl nastaven na 15 minut.

visledek

a) 1. trasa

vysledek

b) 2. trasa

vysledek

¢) 3. trasa

Obr. 8: Optimalizace s tfemi riznymi rozmisténimi prekazek
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Jak je patrné z obr. 8, zména rozmisténi piekazek nijak neovlivnila schopnost algoritmt
ABC a WOA najit vhodna feSeni. Stejn¢ tak problémy, které mél algoritmus PSO pfi
nastaveni n = 6, také ptetrvavaji. Moznym feSenim tohoto problému je tprava algoritmu
PSO, aby byl vhodné&jsi pro tento typ ulohy. Tim by mohla byt naptiklad
deterministickd inicializace a zavedeni nahodnych mutaci [26] nebo vyuziti paralelniho
programovani [27]. Nahodné vzorkovani a mutace jsou zpisoby, jakymi lze vylepsit
také algoritmus WOA [28].

Avsak 1 pfes tato potenciadlni zlepSeni se program pii piiméfeném nastaveni
parametrii optimalizace projevil jako plné funkéni a schopny najit vhodné trasy za
kratkou dobu.

Celkové se jako nejvice konzistentni, a tim padem nejvice vhodnym pro
optimalizaci tohoto modelu, jevi algoritmus ABC. Ten byl schopny najit kvalitni feSeni
ve vSech sadach simulaci. Diky schopnosti rychlé konvergence k feseni byl schopny
najit feSeni v kratkém casovém intervalu v prvni sad¢ simulaci, zaroven jej ale nejméné
ovlivnila stoupajici vypocetni naro¢nost optimalizace v tfeti sad¢ simulaci.

Druhym nejvhodnéjsim algoritmem byl WOA. Pfi nizkém poctu bodu trasy n sice
konvergoval pomaleji nez ABC a PSO, zato byl v priméru schopny najit lepsi fesSeni
nez ostatni dva algoritmy. Pfi stoupajici naroc¢nosti ztratil schopnost najit pouzitelné
feSeni v daném Casovém intervalu pozd¢ji nez PSO, avsak diive nez ABC.

Nejméné¢ vhodnym algoritmem byl v simulacich PSO. Pfi nizkém poctu bodu trasy
n byl schopny najit feSeni v podobném case jako ABC, dokonce casto i rychleji. Toto
nalezené feSeni vSak vétSinou mélo o trochu vétsi hodnotu nakladové funkce nez feSeni
ostatnich algoritmil. Jeho hlavnim neduhem vsak je, Ze jako prvni ztraci schopnost najit
pouzitelné drahy letounu pii zvySujicim se poctu bodi n.
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7 ZAVER

Tato prace se zabyvala problémem optimalizace tras bezpilotnich letound. V jejim
ramci byl vytvofen nastroj, ktery po zadani vstupnich parametri pomoci uzivatelského
rozhrani navrhne a optimalizuje tii trasy, kazdou jinym optimalizaénim algoritmem.
Témi jsou algoritmy Artificial Bee Colony, Particle Swarm Optimalization a Whale
Optimalization Algorithm.

Nejprve je strucné popsan uvod do problematiky optimalizace a rozd€leni
optimalizac¢nich uloh dle n¢kolika kritérii.

Nasleduje popis pouzitého optimalizatniho modelu a jeho vlastnosti. Po Gvodu
do jeho fungovéni jsou piiblizeny kriteridlni funkce, které model obsahuje, a jejich
uloha v procesu optimalizace.

Kapitola 4 obsahuje teoretické zaklady metaheuristickych algoritmi a jejich
rozdéleni. Dale jsou zde popsany tii evoluéni algoritmy, které byly pouZity v praktické
¢asti, jejich fungovani, vlastnosti a nutné vstupni parametry.

V dalsi ¢asti se nachadzi obezndmeni se softwarovou implementaci, ktera byla
provedena pomoci programovaciho jazyka Julia, jejich balickt a programovaciho
prostfedi Pluto.jl. Kapitola obsahuje obezndmeni s uzivatelskym rozhranim a feSenim
jednotlivych ¢asti programu.

Pro kontrolu vlastnosti programu a jeho prezentaci byla provedena analyza
citlivosti a nékolik simulaci s riznymi vstupnimi parametry. Na zakladé té€chto simulaci
se zZ pouzitych algoritmi jako nejvhodné&jsi projevil algortimus Artificial Bee Colony.

Program je pln¢ funk¢ni, avSak jeho vykonnost by mohla byt vylepsena
Upravami vyuzitych algoritmd.
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SEZNAM ZKRATEK

ABC Artificial Bee Colony
PSO Particle Swarm Optimization
WOA Whale Optimization Algorithm
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