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Abstrakt

Cilem této bakalarské prace je navrhnout geneticky algoritmus, ktery bude schopen uréit
polohu senzorti bezdratové senzorové sité na zakladé sily signalu mezi jednotlivymi senzory.

Nejprve se prace zabyva teorii genetickych algoritmi a okrajové popisem bezdratové
senzorové sité. Nasledn¢ je na zaklad¢ této teorie navrzen geneticky algoritmus, ktery slouzi
k zjisténi topologie bezdratové senzorové sité. Prace také popisuje dilezité rysy implementace
tohoto algoritmu. Zavérem jsou zhodnoceny dosazené vysledky.

Abstract

The thesis deals with a design of the genetic algorithm that is able to discover the wireless
sensor network topology using signal strength among particular sensors.

At first, the thesis describes the theory of genetic algorithm and wireless sensor network.
Subsequently, on the basis of this theory, the genetic algorithm serving for the wireless sensor
network topology discovery has been designed. The thesis also describes important features of the
algorithm implementation. In conclusion, the outcomes have been reviewed.
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Uvod 1

1 Uvod

Mezi ¢loveékem a pocitacem je velky rozdil predevsim v tom, jak si kazdy z nich dokaze
poradit s riznymi problémy. I kdyz maji oba dva fesit totéz, kazdy z nich to bude délat jinym
zptisobem. Zatimco pocita¢ zvladne velice rychle zpracovat velké mnozstvi informaci pomoci
elementarnich operaci, ¢lovék zpracuje mensi mnozstvi informaci, zato ale komplexné. Clovék si
také nedokaze zapamatovat mnoho tfeba inesmyslnych anesouvisejicich informaci, jelikoz
k zapamatovani potiebuje pravé souvislosti. Pro pocita¢ neni problém do paméti ulozit a poté z ni
precist témeft jakakoliv data.

Pogitate vymyslel &lovék atim uz jsou jejich schopnosti limitovany. Clovék feseni
problému musi zvladnout sdm nebo musi byt schopen pocitaci sdélit, jakym zplGsobem ma
postupovat, aby dosahl pozadovaného vysledku. Kazdy postup je vyhodny za jinych podminek.
V této praci se zamefim predev$im na to, jak k feSeni problému vyuZzit pocitac¢ praveé takovym
zptisobem, aby jeho vysledky vypadaly, jako by je vytvofil piimo ¢lovek. Tuto myslenku lze
povazovat za jeden ze stavebnich kamend umélé inteligence. Od umglé inteligence je pak jiz jen
kricek ke genetickym algoritmtim.

Cilem prace je navrhnout a implementovat geneticky algoritmus, ktery urci topologii
bezdratové senzorové sité na zakladeé sily signdlu mezi jednotlivymi senzory. Bezdratovou
senzorovou sit’ si miZzeme piedstavit jako n€kolik zafizeni, ktera jsou rozmisténa naptiklad v lese
a sleduji pohyby osob. Zatizeni mohou vzajemné komunikovat. Blizsi zafizeni komunikuji pfimo,
vzdalenéjsi zafizeni pak komunikuji pomoci téch blizSich. Jednim z hlavnich diivodl, proc
zjistujeme topologii sité, je vyuziti této znalosti pro efektivni smérovani dat mezi zafizenimi.

Nejprve se budu zabyvat umelou inteligenci a optimalizaci a poté vysvétlim, co je to
bezdratova senzorova sit. Nejvetsi ¢ast textu vSak vénuji teorii genetickych algoritmii a ndvrhu
genetického algoritmu pro zjiStovani topologie sité. Také popisi dulezité rysy navrhu
a implementace algoritmu. V zavéru prace potom zhodnotim dosazené vysledky.
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2 Uméla inteligence a evolucni algoritmy

V této kapitole popisi, k cemu se hodi uméla inteligence, co je to optimalizace a jaka je
zakladni myslenka evolué¢nich algoritmd.

2.1 Uméla inteligence

Uméla inteligence je obor informatiky, ktery se zabyva vytvafenim systémut chovajicich
se inteligentn€é. Posouzeni toho, zda se dany systém chové inteligentné, se vétSinou dela tak,
ze se porovnaji vysledky, kterych pfi stejné Cinnosti dosahne systém a ¢loveék. Systém, ktery danou
¢innost provadi obdobné jako ¢lovek, lze povazovat za inteligentni. Spousta inspirace a mySlenek
se Cerpa z biologie.

Co je tedy vhodné fesit pomoci umélé inteligence a co ne? Ulohy vzhledem k jejich feSeni
muzeme rozdélit do nasledujicich kategorii:

* postup feSeni dané¢ho problému je znam a je vhodny a vyhodny,

* postup feSeni dané¢ho problému je znam, ale neni vhodny — napiiklad by byl Casové tak
narocny, ze uz by byl vysledek k ni¢emu (napf. pti fizeni letu rakety) nebo by vypocet trval
déle, nez si miizeme dovolit ¢ekat (napt. tydny, mésice, roky, ale i fadove déle),

* postup feSeni daného problému neni znadm, ale zname alesponi to, jak ma vysledek vypadat
nebo jaké ma spliiovat podminky.

Pro feseni poslednich dvou kategorii problému se hodi uméla inteligence. Na prvni kategorii
bychom ji pouzit mohli, ale nebyl by to nejvhodngjsi zptisob. Obzvlasté vyhodna je uméla
inteligence tam, kde algoritmus feSeni ulohy neni viibec znam.

2.1.1 Optimalizace

Optimalizace [5] je matematicka tloha, kterd ma za cil najit v mnoziné piipustnych feSeni
takové feSeni, pro n¢hoz ucelova funkce dosahuje svého maxima, pfipadné minima. Mnozina
pripustnych feseni je takova mnozina, ktera obsahuje viechna mozna feseni dané ulohy. Ugelova
funkce je takové funkce, kterd kazdému feseni z mnoziny ptipustnych feSeni pfifadi hodnotu, ktera
udava kvalitu daného feseni.
jelikoz konvenéni matematické metody (napf. matematické programovani, simulované Zihani)
nedosahuji tak dobrych vysledkd.
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Matematicky lze optimalizaci definovat takto: hleddme takové X,€X ., aby
YV xeX:f(x,)=f(x) pro maximalizaci a nebo VxeX:f(x,)<f(x) pro

minimalizaci.

X Mnozina pfipustnych feSeni
ffX—>R Ucelova funkce

2.1.2 Spojeni s biologii

Biologie je velikou inspiraci v mnoha védnich oborech, a to i technickych. Naptiklad ptaci
byli jist¢ vzorem prvnich letadel. Tento trend neminul ani pocitade a umélou inteligenci.

Uméla inteligence dokonce piebira celou fadu rlznych postupti a myslenek zalozenych
na biologii a na poznani toho, jak priroda funguje. Pfikladem mohou byt neuronové sité, mravenci
kolonie, kolonie ptaki a nebo evoluéni algoritmy. V dalSich kapitolach se zaméfim predevsim
na evolucni algoritmy, zejména pak na genetické algoritmy.

2.2 Evoluéni algoritmy

Zakladni myslenka evolucnich algoritmi [4] vychazi z Darwinovy teorie evoluce
a prirozeného vybéru. V pfirodé mezi sebou jednotlivi jedinci populace soupefi o teritorium,
o jidlo, jednoduse o pteziti. Také musi zvitézit nad jinymi, aby se mohli rozmnozovat. Vét§inou
prezivaji ti silné€jsi (Iépe adaptovani na aktuadlni podminky) a slabsi jedinci postupné vymiraji.
Zdatnéjsi jedinci tudiz budou mit vice potomkil nez ti slabsi. Za nékolik generaci bude druh ¢im dal
tim 1épe pfizplisoben Zivotu v daném prostiedi. Podobného principu vyuZzivaji evolu¢ni algoritmy.
Jedna se v podstaté o simulace evolu¢niho vyvoje na pocitaci.

V evolucnich algoritmech predstavuje kazdy jedinec jedno potencialni feSeni tlohy. Stejné
jako v pfirodé pracujeme zéaroven s vice jedinci — s jejich populaci. Princip hledani feSeni spociva
v simulaci vyvoje této populace a v hledani takového jedince, ktery ma nejlepsi vlastnosti —je
nejlépe adaptovany.

Kwvalita kazdého jedince (jeho schopnost piezit a mit potomky) je ohodnocena fitness
funkci. Reseni alohy piedstavuje jedinec, jenz méa po vyvoji ndkolika generaci nejlepsi ohodnoceni
fitness funkci.

2.2.1 Geneticky algoritmus

Geneticky algoritmus ke kombinaci dvou jedincti vyuziva genetické operatory. Zakladnimi
genetickymi operatory jsou kiizeni a mutace. Kiizeni kombinuje dva nebo vice jedinct takovym
zpusobem, aby byla jista pravdépodobnost, ze vznikne potomek, ktery je lepsi nez jeho rodice.
Mutace je ndhodna zména jednoho jedince, kterd zabrani algoritmu, aby uvazl v lokalnim minimu.
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2.2.2 Genetické programovani

V genetickém programovani je jedinec reprezentovan datovou strukturou strom, ktera
predstavuje urcity algoritmus. Postupnym vyvojem tohoto stromu vznikd algoritmus, ktery ma
na dané vstupy pozadované vystupy.
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3 Geneticky algoritmus

Za otce genetickych algoritmt [1] povazujeme Johna Hollanda z univerzity v Michiganu,
ktery svoji praci zapocal v Sedesatych letech minulého stoleti. V roce 1975 publikoval knihu
s ndzvem ,,Adaption in Natural and Artificial System®, kde poprvé popsal geneticky algoritmus.
Kniha méla dva zéakladni cile: prohloubit znalosti o evolu¢nim vyvoji a na zakladé téchto znalosti
navrhnout podobny umély systém. Budu se dale vénovat spiSe strance technické, ktera se tyka
umelé inteligence, nez biologickym procestim.

Z pohledu umélé¢ inteligence geneticky algoritmus patii do skupiny algoritmil evolu¢nich. Je
tedy zalozen na Darwinové teorii evoluce a teorii piirozeného vybéru. Tyto principy jsou
abstrahovany a ve zjednodusené podobé¢ pouzity jako vypocetni model. Z matematického hlediska
se algoritmus snazi o optimalizaci fitness funkce.

Geneticky algoritmus [3] je heuristicka metoda pro feseni tilohy. Ukolem je najit optimalni
feSeni ze vSech moznych feSeni daného problému. VSechna pfipustnd feSeni se nazyvaji
prohledavany prostor. Pokud je prohledavany prostor maly, je moZzné prozkoumat v§echna mozna
feSeni, ale s tim, jak prostor roste, se prozkoumavani vSech feSeni stava obtizné¢jSi a pomalejsi.
Proto potiebujeme néjakou metodu, kterd nebude prozkoumavat cely prostor a dostatecné rychle
najde optimalni nebo suboptimalni (t¢éméi optimalni) feSeni. Jednou z takovych metod je geneticky
algoritmus.

Geneticky algoritmus pracuje s populaci feSeni, ¢imz se lisi od béznych optimaliza¢nich
technik, protoZe ty vyuzivaji jen jedno jediné feSeni. Kazdé feSeni ulohy je reprezentovano jednim
chromozomem. Jednou z prvnich véci, kterou musime pii pouziti genetického algoritmu navrhnout,
je reprezentace jednotlivych chromozomt — zpisob kodovani feseni. Dale musime urcit genetické
operatory, které¢ provadi kfiZzeni a mutaci chromozomil. Genetickym operatorim a navrhu zpiisobu
kédovani feseni se vyplati vénovat zna¢nou pozornost, jelikoz geneticky algoritmus je na tom
velmi zavisly a neni vZdy snadné najit vhodné kodovani a operatory reflektujici feSeny problém.

Obdobné jako si pfiroda vybird nejlepsi jedince, tak i my musime byt schopni posoudit,
ktery chromozom je lepsi a ktery horsi. K tomu slouzi fitness funkce, ktera kazdému chromozému
v populaci prifadi ¢islo odpovidajici jeho kvalité. Cilem genetického algoritmu je maximalizace
této funkce, a proto potfebujeme fitness funkci zvolit tak, aby melo optimalni feSeni maximalni
ohodnoceni. Pokud je fitness funkci naptiklad chybova funkce, pak musime jeji hodnotu bud’
invertovat, nebo upravit algoritmus takovym zplsobem, aby za lep$i povazoval chromozomy
s menSim ohodnocenim. Potom se jedna o minimalizaci této fitness funkce a optimalni feSeni
se nachazi v jejim minimu.

Jakmile uréime kdédovani feSeni, genetické operadtory a fitness funkci, miizeme nechat
populaci vyvijet. To se déje potad podle stejného algoritmu. Nejdiive vytvofime pocatecni
populaci, ktera by méla byt co nejrozmanitéjsi, a tudiz obsahovat co nejvice z prohledavaného
prostoru. Obvykle se poc¢atec¢ni populace vytvari nahodné.
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Geneticky algoritmus pracuje nasledujicim zptisobem [1] [2]:

1. Inicializace — vytvoieni chromozémii pocateéni populace (obvykle nahodng).
2. Ohodnoceni kazdého chromozému populace pomoci fitness funkce.
3. Reprodukce — opakuj pro vytvofeni nové populace:
* Selekce — vyber dva rodiCovské chromozoémy z populace v zavislosti na jejich
ohodnoceni.
* KViZeni — s pravdépodobnosti kiizeni aplikuj geneticky operator kiiZeni na rodice
a tim vytvor potomka. Pokud kfiZeni neprobéhne, potomek je kopii rodice.
* Mutace — s pravdépodobnosti mutace aplikuj geneticky operator mutace a tim
proved nahodnou zménu potomka.
*  Vlozeni chromozému do nové populace.
4. Nahrazeni staré populace novou.
5. Pokud neni splnéna ukonéovaci podminka, piejdi na bod 2.
6. Vysledkem je chromozom s nejlepsim ohodnocenim.

Abychom védeli, kdy vySe uvedeny algoritmus mizeme ukoncit a kdy miizeme prohlasit
dosud nejlepsi nalezeny chromozom za vystup algoritmu, a tudiz za feSeni ulohy, je nutné jesté
stanovit ukoncovaci podminku. Urceni této podminky neni snadné, jelikoz nesmi algoritmus
zastavit predCasné€, protoze by nenasel dostatecné dobré feseni, ale ani ho nesmi nechat bézet
zbytecné dlouho, abychom neplytvali Casem a vypocetnimi prostredky.

Pfi navrhu genetického algoritmu tedy musime definovat:

* koédovani feSeni do chromozomi,

* fitness funkci pro hodnoceni chromozémd,

» genetické operatory (kiizeni, mutace),

* rlzné parametry (napf. velikost populace, pravdépodobnost kiizeni a mutace),
*  zplsob vytvofeni pocatecni populace,

* ukoncovaci podminku.

VétSinou mame mnoho moznosti, jak geneticky algoritmus navrhnout. Sprdvné a nebo
$patné rozhodnuti miize mit zasadni vliv na kvalitu feSeni a rychlost algoritmu. Pfi rozhodovani
nam muze pomoci odborna literatura, praxe a v neposledni fadé také experimentovani.

Vyhody a nevyhody genetickych algoritmil oproti feSeni problémt konvencnim zpisobem
nastinim v zaveéru této kapitoly.

3.1 Chromozém

Chromozom je sloZen z fetézce gent, z nichz kazdy vyjadfuje ¢ast informace o feSeni. Alela
predstavuje hodnotu, kterou gen miize nabyvat. Zpasobu, jakym jsou data ulozena, se fika genotyp.
Vyznam genotypu se nazyva fenotyp.
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Napiiklad mizeme mit chromozom, ktery bude reprezentovat barvu. Standardné se barva
na pocitaci uklada ve ve formatu RGB. Tudiz chromozém by byl slozen z fetézce 3 genil, a to R, G
a B. Kazda ze tii barevnych slozek mize nabyvat hodnoty 0 az 255, coz znamena, Ze odpovidajici
gen ma 256 alel. Chromozom s genotypem (255, 165, 0) ma fenotyp ,,oranzova‘.

Kazdy chromozém reprezentuje jedno feSeni v genetickém algoritmu. V jeho genetické
informaci musi byt toto feSeni néjakym zptisobem kodovano. Existuje mnoho moznosti, jak feseni
reprezentovat chromozoémem, a kazdd moznost je vhodna pro jiny typ ulohy. Obvyklé typy
kédovani jsou binarni kédovani (pfipadné oktalové nebo hexadecimalni), kédovani pomoci
permutaci, kddovani pomoci vyctu hodnot nebo stromem. Koédovani je silné zavislé na typu ulohy
a mé¢lo by umoznit reprezentovat vSechna mozna feseni ulohy.

3.1.1 Binarni kédovani

Binarni kédovani se pouziva nejcasteji, ale neni vzdy vhodné. Dobie dokaze reprezentovat
napiiklad cela Cisla nebo pravdivostni hodnoty. Pii vyuziti binarniho kddovani pro kdédovani celych
Cisel je v8ak tfeba davat pozor na reprezentaci zapornych hodnot a zvolit vhodny pocet bitu, jelikoz
délka kodovaného fetézce ma vliv na presnost.

Tabulka 1: Binarni kodovani

Chromozom 011101001111001

3.1.2 Kédovani permutacemi

Pii vyuziti kédovani pomoci permutaci je chromozom reprezentovan sadou cisel. Jednotlivé
chromozomy se od sebe li§i pouze uspotadanim. Toto kddovani je vhodné pro problémy, kde
hledame optimalni pofadi, naptiklad problém obchodniho cestujiciho.

Tabulka 2: Kodovani permutacemi

Chromozoém 1 0123456789
Chromozém 2 5823410769

3.1.3 Kédovani vyétem hodnot

V pripadé, ze pouzijeme kdédovani vyétem hodnot, kazdy gen v chromozému miize nabyvat
jedné hodnoty z pfedem ur¢en¢ho vyctu hodnot. Hodnoty vyctu mohou byt libovolné hodnoty
vztahujici se k feSenému problému.
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Tabulka 3: Kodovani vyctem hodnot

Chromozoém 1 (nahoru), (dolu), (doprava), (doleva)

Chromozoéom 2 (modra), (bila), (zlutd), (Cervena)

3.1.4 Kédovani stromem

Reprezentace chromozomu jako stromu lze vyuzit napiiklad pro evoluéni vyvoj funkéniho
predpisu.

Obrazek 1: Kodovani stromem

Obrézek 1 piedstavuje funkci f (x)=(x—4)*7 .

3.2 Populace

Populace je soubor chromozomi. Zpiisob vytvoteni pocatecni populace a velikost populace
ma vliv na geneticky algoritmus.

Vytvoreni pocatecni populace se obvykle déla ndhodné s ohledem nato, aby byla co
nejrozmanitéjsi a aby pokud mozno pokryvala cely prohledavany prostor. Méla by tedy obsahovat
vSechny mozné alely vSech genl. Mizeme také pouzit heuristiku pfi jejim vytvareni a nebo vyuzit
jiz n€&jakého zndmého a dostatecné dobrého feSeni, ¢imz urychlime hledani optimalniho feSeni.
Musime vSak dbat na to, aby byla populace stile dost rozmanita, jinak algoritmus prozkouma jen
malou ¢ast prohledavaného prostoru a nenalezne globalni optimum.

Velikost populace je jeden ze zakladnich faktord, ktery ma vliv na rychlost algoritmu
a uspésnost nalezeni feSeni. Mala populace nemusi byt dostate¢né rozmanita, a tudiz feSeni nemusi
byt kvalitni. Zbyte¢né velka populace jen zabira pamét a prodluzuje vypocetni Cas. Je proto
dutlezité zvolit vhodny kompromis. Obecn¢ plati, ze ¢im je vétsi populace, tim jsou lepsi vysledky
a delsi vypocetni Cas.

3.3 Fitness funkce

Fitness funkce slouzi k ohodnoceni kvality chromozomut. Kazdému chromozému pfifazuje
realné Cislo, které urcuje, jak dobré feseni dany chromozom predstavuje. Vypovida i o tom, jak moc
se feSeni predstavované chromozémem blizi feSeni optimalnimu.
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Fitness funkce je v pribéhu algoritmu vyhodnocovana velice Casto, a proto se vyplati
optimalizovat jeji vypocet, jelikoz je obvykle Casové narocny, a tudiz se stavd uzkym hrdlem
algoritmu.

3.4 Reprodukce

Reprodukce je nejvyznamnéjsi ¢asti genetického algoritmu. Je to proces, pii kterém
ktizenim rodi¢l vznikaji novi a pokud mozno 1épe adaptovani potomci. Reprodukce se sklada ze 4
kroki:

*  Selekce — vybér rodict,
* K¥iZeni — vznik potomkid kombinaci rodicu,
*  Mutace — nahodna zména potomka,

* Nahrada — odstranéni rodict z generace a vlozeni potomk.

3.4.1 Selekce

Pro vyvoj populace je tieba urcit, z kterych chromozémi a s jakou pravdépodobnosti
se stanou rodice. Tato volba by méla probihat ndhodné, ale s ohledem na hodnotu fitness funkce —
¢im ma chromozoém lepsi ohodnoceni, tim ma vétsi pravdépodobnost, ze bude vybran.

Vyznam, ktery pii vybéru chromozému prikladame jejich ohodnoceni, se nazyva selekéni
tlak. Cim je vy$§i selekéni tlak, tim pravdépodobngji vybereme chromozoém s vy3sim
ohodnocenim. Selek¢éni tlak je castym parametrem selekénich metod a ma vliv na rychlost
algoritmu a na kvalitu nalezeného feSeni. Pfi nizkém selekénim tlaku miize vypocet trvat zbytecné
dlouho, naopak pfi vysokém selekénim tlaku miizeme davat pfednost vyhradné kvalitnim
jedincim. Mohli bychom tak pfijit o cenny geneticky material a algoritmus by mohl uvaznout
v lokalnim extrému.

Vybér elity

Vybér elity je zpisob omezeni vybéru rodicl. Rodice nebudeme vybirat z celé populace, ale
populaci sefadime podle hodnoty fitness funkce a rodice vybereme jen z n€jakého procenta nejlépe
ohodnocenych chromozémi. Vyhoda metody tkvi ve vybéru lepSich rodi¢l, ¢imz zvySime
pravdépodobnost vzniku kvalitnich potomkii. Nevyhodou mtize byt to, Ze zanedbanim horsi ¢asti
populace pfijdeme o geneticky material a populace miize rychleji degenerovat.

Souboj

Néahodné vybereme dva chromozomy a podle fitness funkce vezmeme lepsi z nich. Stejnym
zptsobem zvolime jeste jeden chromozom a oba vybrané pak pouzijeme jako rodice.
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Ruleta

Vybér rodice pomoci rulety probiha obdobné, jako by byly chromozémy vysece v kruhu
a vhozena kulicka jednu vyseC vybrala. Rozdil je v tom, Ze velikost vysece pfislusejici danému
chromozomu je imérna hodnoté jeho fitness funkce. Pravdépodobnost vybéru i-tého chromozému
pi se vypocéte podle vzorce (1), kde fi je hodnota fitness funkce pro i-ty chromozom.

/,
>/, .

Jj=1

pPi=

Tento zplsob vybéru je nevyhodny, kdyz jeden nebo jen velmi malo chromozoémli ma
vysokou hodnotu fitness funkce a ostatni malou. Vybér rodict se tak omezuje jen na velmi malou
skupinku nejlepSich a populace tim muze degenerovat. V porovnani s vybérem soubojem nebo

o 4

Nahodny vybér

Z populace vybereme rodice zcela ndhodné bez ohledu na hodnotu fitness funkce.

3.4.2 Krizeni

Kiizeni dvou chromozému je operace, kterd z rodict vybranych selekci vytvoii potomky.
Operator kiizeni by mél byt vytvoren takovym zpisobem, aby bylo pravdépodobné, Ze kiizenim
vznikne potomek lepsi, nez jsou jeho rodice.

Existuje ne€kolik druhl kiiZzeni. Nejjednodussi z nich je jednobodové kiizeni. Zpiasob, jak
kombinovat rodi¢e, abychom dostali potomky, je vyrazné zavisly na feSeném problému a musi brat
ohled na specifika ulohy.

U kfizeni je vyznamna i pravdépodobnost, s jakou se tento operator aplikuje. Pfili§ nizka
hodnota mtize geneticky algoritmus svést témét k ndhodnému prohleddvani a naopak vysoka
hodnota pravdépodobnosti mtlize snizovat kvalitu populace tim, Ze se bude neustile vétSina
chromozomti ménit. Obvyklé hodnoty pravdépodobnosti kiizeni jsou 70 % az 90 %. Pokud kiizeni
neaplikujeme, potomkem se stava kopie rodice.

Jednobodové kiizeni

Jednou z nejpouzivangjSich metod kiizeni je jednobodové kiizeni. Pozaduje dva rodice
a vytvori z nich dva potomky. Proces ktizeni probiha takovym zplsobem, Ze nahodné zvolime bod
v fetézci gentl. Prvni potomek v genetické informaci nese Cast fetézce prvniho rodi¢e od zacatku
do zvoleného bodu a druha cast je doplnéna z druhého rodi¢e od ndhodné zvoleného bodu
do konce. Druhy potomek vznikne stejnym zpiisobem, jen je vymeénéno poradi rodict.
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Tabulka 4: Jednobodové kiizeni

Rodi¢ 1 01001100
Rodic 2 11100111
Potomek 1 01000111
Potomek 2 11101100

Dvoubodové kiizeni

Dvoubodové kiizeni probihd podobné jako jednobodové. Rozdil je v tom, Ze ndhodné
zvolené body jsou dva. Potomci vznikaji z rodi¢ti kopii a poté vyménou fetézce genli mezi témito
nahodné zvolenymi body.

Tabulka 5: Dvoubodové kiizeni

Rodi¢ 1 01001100
Rodi¢ 2 11100111
Potomek 1 01100100
Potomek 2 11001111

Uniformni kFizeni
Pii uniformnim kiiZeni se potomci vytvari zrodi¢i na zakladé nahodné vygenerované
masky. Pokud je bit v masce roven 0, pak se do potomka zkopiruje gen z prvniho rodice, pokud je

roven 1, pak se zkopiruje gen z druhého rodice. Pro druhého potomka se pouzije stejny postup, ale
invertovana maska.

Tabulka 6: Uniformni kiizeni

Rodi¢ 1 01001100
Rodi¢ 2 11100111
Maska 01010011
Potomek 1 01001111
Potomek 2 11100100

Aritmetické kfizeni
Aritmetické kfizeni je vhodné tehdy, kdyz mame uloZzenu informaci jako reédlné cislo.

Potomky P; ,P, rodi¢ti A a B ziskdme podle vzorce (2). Parametr r je pro kazdé kiizeni ndhodné
zvolené ¢islo z intervalu <0;1>.

P,=rd+(1-r)B 5
P,=(1—r)A+rB @
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3.4.3 Mutace

Mutace pfedstavuje ndhodnou zménu v chromozému. KiiZzeni pouze kombinuje stavajici
geneticky materidl, zatimco mutace ndm pfinasi materidl novy, ¢imz zabrafiuje degenerovani
populace. Mutace dokaze zabrani algoritmu v uvaznuti v lokalnim extrému fitness funkce.

Podobné jako kiizeni, tak i mutace se tidi pravdépodobnosti aplikace. V pfipad¢, ze bychom
zvolili pravdépodobnost mutace pfilis velkou, tak se z genetického algoritmu stane slepé a ndhodné
prohledavani. Pii malé pravdépodobnosti mutace naopak hrozi, ze algoritmus uvazne v lokalnim
extrému fitness funkce anenajde globalni optimum. Obvykld pravdépodobnost mutace je
v jednotkach procent.

Prevraceni hodnoty bitu

Pti uziti prevraceni hodnoty bitu ndhodné vygenerujeme masku. Pokud odpovidajici bit
masky je 1, hodnotu bitu chromozému invertujeme.

Tabulka 7: Mutace prevracenim hodnoty bitu

Pied mutaci 01001110
Maska 01010001
Po Mutaci 00011111

Zameéna bitu
Mutace zaménou bitll probihd tak, Ze z chromozému vybereme nahodné dvé pozice
a ze bity, které jim odpovidaji, se mezi sebou vyméni.

Tabulka 8: Mutace zaménou biti

Pied mutaci 01001110
Po mutaci 00001111

3.5 Nahrazeni

Nahrazeni je posledni ¢asti reprodukce. Definuje zpusob, jakym budeme nahrazovat
v populaci staré chromozoémy novymi. Existuje nékolik bézné pouzivanych modela:

* Generacni — cela pivodni populace je nahrazena populaci novou,
* Inkrementaéni — jediny chromozém populace je nahrazen novym,

* Prekryti generaci — v populaci se nahradi pouze nékteré chromozémy novymi.

3.5.1 Elitarstvi

Elitafstvi se vyuziva v ptipad¢€, ze pouzijeme generacni model, ve kterém se stara populace
zcela nahradi populaci novou. Pokud ve staré populaci bylo néjaké dobré feseni, tak o n€¢j mizeme
prijit, protoze se feSeni nemusi viibec stat rodicem a nebo se aplikovanim genetickych operatort
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zhors$i. Tuto situaci te$i pravé elitarstvi. Nejlepsi chromozom (piipadné né€kolik nejlepsich
chromozémt) beze zmény vlozime do nové populace, coZ nam zaruci, Ze nikdy nepfijdeme
o nejlepsi dosud nalezené feseni.

3.6 Ukoncéovaci podminka

Ukoncéovaci podminka slouzi k zastaveni genetického algoritmu. Chromozém s nejvyssi
hodnotou fitness funkce se ukonceni stava nejlepSim nalezenym feSenim ulohy. Existuje né€kolik
metod, jak algoritmus ukonit:

* Pocdet generaci — ur¢ime maximalni pocet generaci, po ktery nechame populaci vyvijet.
Poté bez ohledu na kvalitu nalezeného feSeni algoritmus ukoncime.

« Casovy limit — jakmile algoritmus piekro¢i nastavenou dobu, je ukonden bez ohledu
na kvalitu feSeni.

* Nejlepsi chromozém — skonc¢ime, kdyz ohodnoceni nejlepsiho chromozému bude lepsi
nez stanovena hranice.

* Nalezeni FeSeni — v pfipad¢, Ze nalezneme pozadované feSeni (zname hodnotu fitness
funkce tohoto feseni), algoritmus ukoncime.

*  Primérna hodnota fitness — pribézn¢ pocitame primémou hodnotu fitness funkce celé
populace, jakmile tato hodnota dosahne pozadované hranice, algoritmus ukonéime.

* NezlepSovani nejlep§iho chromozému - vyvoj populace ukonc¢ime v piipade,
7e se po stanoveny pocet generaci nepodafilo najit lepsi feseni.

* NezlepSovani praméru fitness funkce — skoné¢ime v ptipad¢, ze se po dany pocet generaci
nezlepsilo primérné ohodnoceni populace (primérna hodnota fitness funkce).

Obdobn¢ jako u jinych ¢asti genetického algoritmu je mozné zvolit ukon¢ovaci podminku
na miru konkrétni aplikaci a tim algoritmus zefektivnit. BéZzn¢ se vyuziva kombinace podminek
a algoritmus je ukoncen, jakmile alespon jedna podminka plati.

3.7 Srovnani s konvenénimi metodami optimalizace

Vystupem genetického algoritmu ve vétsing ptipadl nebyva optimalni feSeni, ale jen feSeni
suboptimalni a doba potfebna k vypoctu je delsi nez u konvencnich metod. Proto by mél byt
algoritmus pouzivan jen pii takovych ulohach, kde nemiizeme volit jiny postup. Pfesto ma
algoritmus i svoje klady. Nejvétsi vyhodou je, Ze ho miizeme pouzit pravé tam, kde postup feseni
neni znam. Nékteré dalsi vyhody a nevyhody genetického algoritmu ve srovnani s konven¢nimi
metodami obsahuje tabulka 9.
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Tabulka 9: Vyhody a nevyhody pouZiti genetického algoritmu

Vyhody

Nevyhody

Nemusime znat postup feseni problému

Pomalejsi oproti konven¢nim feSenim

Snadno paralelizovatelny

Obtizné hledani vhodné fitness funkce

Aplikovatelny na mnoho problému

Potfeba vhodné urcit mnozstvi parametra

Odolny na uvaznuti v lokdlnim extrému

Obtizné urceni ukoncovaci podminky

Nemusime znat prubéh optimalizované funkce

Tézko se aplikuji konkrétni znalosti problému

Poradi si s velkym prohledavanym prostorem

Casto najde jen suboptimalni feseni

Lehko prizptlsobitelny zmén¢ podminek

Pozaduje mnohokrat vypocet fitness funkce
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4 Bezdratova senzorova sit’

Bezdratovou senzorovou sit’ tvoii jednotliva zafizeni, kterd spolu mohou komunikovat.
Bliz$i zafizeni komunikuji piimo, vzdalenéjsi zafizeni pak komunikuji pomoci téch blizsich. Pro
vzajemnou komunikaci vSech zafizeni mezi sebou je dulezita znalost pfiblizné topologie sité, aby
bylo mozné efektivné smérovat data mezi jednotlivymi senzory bezdratové sité.

Jednotlivé senzory poskytuji rizné informace. Pro zjistovani jejich topologie vyuzijeme
jedinou informaci, a to silu signalu, kterou k nim vysild senzor, s nimz zrovna komunikuji.

4.1 Senzorova sit’ jako graf

Pro geneticky algoritmus potiebujeme formalnéjsi a abstraktnéj$i popis senzorové sité.
Na sit’ 1ze také nahlizet jako na ohodnoceny graf, jak ukazuje obrazek 2. Senzory jsou uzly grafu
a hrany spojuji ty uzly, mezi nimiz byla zméfena sila signalu. Ohodnoceni hrany odpovida sile
signalu.

Obrazek 2: Senzorova sit’ jako graf

4.2 Méreni sily signalu

Sila signalu se mezi kazdou dvojici senzorii mefi nékolikrat. Primér téchto méteni se poté
vyuzije jako ohodnoceni hrany grafu. Vicendsobné méfeni je nutné, jelikoz sila signalu velmi
kolisa a ptesnost méteni ma zasadni vliv na uspésné zjisténi priblizné topologie site.

Na silu signalu ma jesté vliv nastaveny vysilaci vykon kazdého senzoru. Pro dalsi postup
prace predpokladam, Ze vSechny senzory maji nastaven stejny vysilaci vykon.
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4.3 Prevod sily signalu na vzdalenost

Abychom byli schopni ur¢it polohy senzort, je vhodnéjsi prevést silu signalu na vzdalenost.
Nejprve zmétime silu signalu a ji odpovidajici vzdalenost. Poté uré¢ime zavislost vzdalenosti na sile
signalu a tuto zavislost vyjadiime tabulkou. Jelikoz lze ménit vysilaci vykon senzort, je tfeba
sestavit pro kazdy vysilaci vykon vlastni pfevodni tabulku.

Piesnost méteni sily signalu klesa s rostouci vzdalenosti mezi senzory. Proto je vhodné
upfednostnit mefeni mezi blizSimi senzory s vySsi silou signalu a potlacit méfeni mezi
vzdalen€j$imi senzory s mensi silou signalu. Od jisté vzdalenosti jiz sila signalu nema zadnou
vypovidaci hodnotu o vzajemné poloze senzord. Pokud je sila signalu men$i neZ tato
experimentalné stanovend hranice, tak z tohoto méfeni nelze odvodit vzdalenost senzorti, a proto
méfeni pfi sestaveni grafu ignorujeme.

4.4 Shrnuti

Ze senzorové sit¢ vytvorime ohodnoceny graf. Ohodnocenim hran se stane vzdalenost uzl,
které hrana spojuje. Tento graf bude vstupem genetického algoritmu, jenz bude mit za tikol urcit
soufadnice jednotlivych uzli.
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5 Vyuziti genetického algoritmu pri
zjisSCovani topologie bezdratové
senzorové sité

Pii navrhu genetického algoritmu pro feSeni konkrétniho problému jde o to, jakym
zpusobem aplikovat teorii v praxi. Geneticky algoritmus obsahuje mnoho parametrii a proménnych,
které je tieba vhodn¢ zvolit. Postupné se budu snazit popsat kompletni feSeni. Vysvétlim, jak jsem
se u jednotlivych aspektt genetického algoritmu rozhodl a pro¢ jsem se tak rozhodl. PopiSi zde
1 problémy, které nastaly pfi uziti algoritmu a které zmény bylo kvili nim nutné provést.

Vstupem algoritmu je ohodnoceny graf, kde uzly odpovidaji jednotlivym senzorim
a ohodnoceni hran udava vzdalenost mezi senzory. Vystupem algoritmu budou soutadnice kazdého
senzoru.

5.1 Schéma

Pro aplikaci jsem musel modifikovat schéma genetického algoritmu uvedené v kapitole 3,
navic jsem ptidal operaci normalizace. Nové a detailnéjsi schéma algoritmu je nésledujici:

Inicializace — vytvofeni chromozdmil pocatecni populace.
Normalizace — operace provedena pro kazdy chromozém populace.
Ohodnoceni kazdého chromozomu populace pomoci fitness funkce.

Ll

Reprodukce — opakuj pro vytvoteni nové populace.
* Selekce — turnajem vyber dva rodiCovské chromozomy z populace v zavislosti
na jejich ohodnocenti.
» KViZeni — s pravdépodobnosti 95 % aplikuj geneticky operator kiizeni na rodice
a tim vytvof potomka. Pokud ktizeni neprobehne, potomek je kopii rodice.
* Mutace — s pravdépodobnosti 10 % aplikuj geneticky operator mutace a tim
proved’ nahodnou zménu potomka.
*  VloZeni chromozému do nové populace.
5. Nahrazeni staré populace novou — inkrementacni model.
6. Pokud neni spln¢na ukoncovaci podminka, prejdi na bod 2.
7. Vysledkem je chromozom s nejlepsim ohodnocenim.

5.2 Chromozom

Chromozémem musi byt mozno reprezentovat jakékoliv rozestaveni libovolného poctu
senzord. Proto je vhodné kazdy senzor kédovat jako bod v roviné — dvojici soufadnic x ay. Cely
chromozom potom bude obsahovat tolik bodd, kolik je senzord. Soufadnice jsou uloZeny jako cela
¢isla. Tabulka 10 znazoriiuje strukturu chromozomu.
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Tabulka 10: Struktura chromozomu

Senzor |x y
A Xa Ya
B Xb Yo
V4 X, Yz

5.2.1 Odhad chyby bodu

U kazdého bodu je navic ulozena informace o odhadu jeho chyby. Odhad chyby bodu
vyuzivam jako druhy ukazatel kvality feSeni a pro upravu pravdépodobnosti mutace bodu. Vyhoda
je vtom, Ze mam informaci o presnosti kazdého bodu zvlast, kdezto fitness funkce hodnoti
chromozoém jako celek.

Odhad chyby pocitam jako maximum z chyb, které v poloze bodu vytvori kazda hrana,
ktera z n¢j anebo do n&j vede. Jelikoz nelze zadnym jednoduchym zplisobem piesné uréit, jakou
chybu hrana zptisobi, tak porovnam délku hrany v chromozému s odpovidajici hranou ve vstupnim
grafu a chyba hrany je rovna rozdilu téchto délek. Abych chybu hrany ptfepocetl na chybu uzlu,
délim ji dvéma, coz zaruci, Ze se chyba rovnomérné rozdéli mezi oba body.

5.3 Populace

Velikost populace jsem stanovil jako Ctyficetindsobek poctu senzort. Pfi mens$i populaci
se Casto stavalo, Ze algoritmus nenaSel feSeni viibec. VEtSi populace jen prodluzuje €as potfebny
k nalezeni feSeni.

5.4 Fitness funkce

Fitness funkce je chybova funkce, ktera kazdému chromozému pfifazuje realné ¢islo, které
urcuje, jak moc se topologie reprezentovana hodnocenym chromozomem lisi od topologie urcené
vstupnim grafem. Cilem tedy je tuto funkci minimalizovat. Fitness funkce je popsana rovnici (3).

f (x):; ((h(e)—lejgth(e))z + penalization(e)) 3)

penalizaﬁon(e):(min(e)—length(e))4 if length(e)<min(e) @
0 else
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E mnozina hran

e aktualni hrana

h(e) vzdalenost (ohodnoceni hrany vstupniho grafu) vypoctena ze sily signalu
length(e) vzdalenost senzord v hodnoceného chromozému

penalization(e)  penalizace za hranu, ktera je krat$i nez nejkrat$i hrana z pocatecniho nebo
koncového uzlu e, vypoctena podle rovnice (4)

min(e) nejmensi ohodnoceni hrany, ktera vede z poc¢atecniho nebo koncového uzlu e

Pouziti penalizace, respektive minimalni vzdalenosti v jejim vypoctu, predpoklada, ze kazdy
senzor bude mit signal k fyzicky nejbliz§imu senzoru. Pokud by tato podminka nebyla splnéna, pak
by hodnoceny senzor, ktery nema signal k nejbliz§imu, byl penalizovan.

5.4.1 Otoceni bodu podle osy

Ze zacatku jsem pouzival fitness funkci bez penalizace. Nekteré body se vSak neustale
priblizovaly k ostatnim a sit’ se viibec nechtéla rozprostfit do plochy. Je to zplisobeno tim, ze fitness
funkce bez penalizace nedokaze postihnout situaci, kdy se cast grafu jako by pteklopi na druhou
stranu podle né¢jaké osy, jak je naznaceno na obrazku 3. Osa odpovidd zelenym senzorim, pro
modry senzor pak existuji dvé ekvivalentni polohy, kde hodnoceni obou chromozdému na obrazku
je stejné, piipadné se lisi jen minimaln€. Pfidani penalizace vytvoii mezi témito polohami
pozadovany rozdil v ohodnocenti, a algoritmus se tudiz snazi senzory umistovat do spravné pozice.

Obrazek 3: Otocent bodit podle osy
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5.5 Inicializace

Pocate¢ni populaci generuji ndhodné. Soufadnice kazdého bodu musi byt kladné kvili
pouziti jednobodového kiiZzeni jejich binarni reprezentace, protoze vyjadieni zapornych cisel
v doplitkovém kodu zpisobuje pii jednobodovém kiiZeni problémy.

5.5.1 Omezeni souradnic

Souradnice sice generuji ndhodné, ale i tak je tieba urcit rozsah ¢isel, v jakych se ndhodné
hodnoty budou pohybovat. Toto omezeni zlepsi efektivitu algoritmu, jelikoz se omezenim prostoru,
do kterého se ndhodné body umist'uji, zvysi pravdépodobnost spravného rozmisténi boda.

VétsSinou plati, Ze jsou senzory rozmistény zhruba ve ¢tvercové ploSe. Zbyva tedy urcit
rozméry tohoto Ctverce a vSechny body generovat tak, aby lezely uvnitf. Lze ptredpokladat,
ze hustota senzoru v ploSe je rovnomérnd, a proto pocet senzorti odpovidajici hrané Ctverce bude
odmocnina z celkového poctu senzort.. Pro ur¢eni délky hrany ¢tverce potiebujeme védét nejen
pocet senzorl, ale ito, jakd je mezi senzory vzdalenost. Tu miizeme ziskat jako primérnou
vzdalenost mezi viemi senzory. Proto soufadnice ndhodné generuji z intervalu <0; max>, kde max

vypocitam podle vzorce (5).

i 1
max=\lV|—= > e &)
| E| e€kE
V mnozina uzli
E mnozina hran
e ohodnoceni (délka) ptislusné hrany
5.6 Selekce

Vybér dvou rodict, z kterych vznikne potomek, provadim turnajem. Tato metoda se jevi
jako vyhodn4, jelikoz rozdily v ohodnoceni jednotlivych chromozomi jsou znacné, a proto by
naptiklad metodu vybéru pomoci rulety nebylo mozné pouzit.

5.7 Kfizeni
V chromozomu se vzajemné kiizi sobé si odpovidajici body. S pravdépodobnosti:
* 90 % se provede jednobodové kiizeni binarni reprezentace pro kazdou soufadnici

kazdého bodu, jak naznacuje tabulka 11,

* 10 % se provede aritmetické kiiZeni podle rovnice (6).

Prvni typ kiizeni slouzi k zdkladnimu rozestaveni bodt, druhy pak k jemnéjSimu upfesnéni
pozice a zmenseni chyby. Pravdépodobnost kiizeni chromozomu je 95 %.
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Tabulka 11: Krizeni chromozomu

Rodi¢ A X Vi X2 y2 Xn Vn
J ! ! ! ! !
Rodi¢ B X N X2 V2 Xn Vn

x=rx,+(1-r)x,

_ (6)
y=my,+H1-r)y,
X,y soufadnice bodu potomka
Xa, Va soufadnice bodu z prvniho rodice
X, Vb soutfadnice bodu z druhého rodice
r nahodn¢ zvolena konstanta v intervalu <0; 1>
5.8 Mutace

Operator mutace posune bod o ndhodné zvolenou vzdalenost v kazdé ose. Interval, z jakého
se nahodné vybira vzdalenost pro posun, je <0; max>, kde jako max beru délku nejdelsi hrany
ze vstupniho grafu.

Pravdépodobnost posunu kazdého bodu v chromozému se vypocte podle vzorce (7). Jak
vyplyva ze vzorce, mutace Castéji pohybuje s body, které maji velkou chybu, coz ma kladny vliv
na rychlost algoritmu.

1, error
N

M=

error, (7

oL

pPi=

N pocet bodil
error; odhad chyby i-tého bodu

Pravdépodobnost mutace chromozomu je 10 %.

5.9 Nahrazeni

Pro nahrazeni staré populace novou jsem zvolil model prekryti generaci, takze se nahradi
pouze cast populace novymi chromozoémy. Konkrétné se vytvoii takovy pocet potomki, aby
odpovidal 10 % aktualni populace a slouci se se stavajici populaci. Takto vznikld nova populace
se sefadi podle hodnoty fitness funkce. Z nové populace se odstrani nejhorsi chromozémy. Pocet
odstranénych chromozomui je stejny jako pocet pridanych potomku, takze velikost populace
se v prubéhu vypoctu neméni.
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5.10 Normalizace

Ke zlepseni efektivity algoritmu jsem navrhl operaci normalizace. Je to specialni operace
vytvoifend jen pro tuto aplikaci genetického algoritmu. Provadi se pfed uzitim genetickych
operatord u vSech chromozoémut populace. Spoc¢iva v priichodu vSech bodli chromozému a nalezeni
nejmensi hodnoty pro osu x ay. Tato hodnota se od vSech bodl odecte. Tim dostaneme vSechna
teSeni do jednoho mista a poté 1épe funguji genetické operatory, zejména kiizeni.

5.11 Ukoncovaci podminka

Pro ukonceni vypoctu genetického algoritmu vyuzivdm dvou podminek soucasné. Prvni
podminka se vaze ke zmén€ ohodnoceni nejlepsiho chromozdému, druhou podminkou je piekroceni
casového limitu. Geneticky algoritmus se zastavi, jakmile je splnéna jakakoliv z podminek
a feSenim se stava nejlépe ohodnoceny chromozom.

5.11.1 Zména ohodnoceni nejlepsiho chromozému

Pokud po néjakou dobu nedojde ke zlepSeni feSeni, je vhodné algoritmus ukoncit, jelikoz lze
predpokladat, Ze se feSeni nebude zlepSovat ani nadéale, atudiz pokracovani ve vypoctu je
zbytecné.

K urceni, kdy se feSeni pfestane zlepSovat, vyuziji znalost toho, jaka je zavislost ohodnoceni
nejlepSiho chromozému na poctu generaci. Protoze vyuzivam model prekryti generaci, a nejlepsi
feSeni mi tudiz vzdy zGstane a nebo je nahrazeno v nasledujici generaci feSenim jesté lepSim
(s niz§im ohodnocenim), lze fici, ze funkce zavislosti ohodnoceni nejlepsiho chromozému na poctu
generaci je nerostouci. Kdyz useky této funkce aproximuji pfimkou, mohu pak jeji smérnici brat
jako rychlost vylepSovani feSeni. Jakmile se smérnice takto vytvofené pfimky bude blizit nule,
rychlost zlepSovani feSeni se také bude bliZit nule a vypocet se mlize zastavit. Smérnici vypocitdm
pomoci metody nejmensich ¢tvercii [6] podle vzorce (8).

Potfebuji tedy zvolit dva parametry — poCet hodnot intervalu, v kterém budu hledat pfimku
aproximujici body, a sklon této ptimky, pfi kterém ukon¢im vypocet. Obé hodnoty jsem stanovil
experimentalné. Jako pocet hodnot jsem zvolil padesatinasobek pocétu senzord a algoritmus
ukonéim, kdyz smérnice ptimky aproximujici tyto hodnoty bude vétsi nez -107*.

an:‘ (xiyi)_(g xi)(gyi)

k = n n (8)
2 2
”Z (xi )_(Z xi)
i=1 i=1
k sklon (smérnice regresni piimky)
n pocet hodnot intervalu

Xi generace

Vi ohodnoceni nejlepsiho chromozému i-t€ generace
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6 Dilezité rysy navrhu a implementace

Aplikaci jsem rozdélil na tii zakladni ¢asti, kterymi jsou server, klient a sitova knihovna pro
komunikaci klienta se serverem. Za nejdalezitéj$i casti povazuji server a sitovou knihovnu.
Predpokladam jejich budouci rozsifeni a vylepSeni, proto jsem vénoval znac¢né usili kvalitnimu
objektovému navrhu. Klient slouzi jen k testovani a ukazani funkcnosti aplikace.

Vsechny ¢asti jsem implementoval v jazyce C++ a jeho standardni knihovné STL [8] [9].
V ukazkovém klientovi jsem na vizualizaci pouzil knihovnu Qt [10].

6.1 Architektura klient — server

Vzhledem k tomu, Ze je aplikace urcend predevsim jako pomocna a bude vyuzivana jinymi
programy, je tfeba zvolit vhodny zplisob propojeni téchto programi a komunikace mezi nimi. Jako
nejvhodnéjsi se mi jevi architektura klient — server s textovym komunika¢nim protokolem.

Pozadavelk

ey

Klient Server

Odpovéd

Obrazek 4: Architektura klient — server

Nezvolil jsem konkurentni variantu serveru, jelikoz geneticky algoritmus je vypocetné
velmi naro¢ny a nemélo by smysl zpracovavat vice pozadavki zaroven. Misto toho se pozadavky
fadi do fronty a zpracovavaji se postupné.

6.2 Komunikacni protokol

Pro komunikaci mezi klientem a serverem jsem zvolil textovy komunika¢ni protokol.
Protokol musi byt schopen pienést vyjadfeni grafu a potom vysledek cili reprezentaci bodu
v roving. Pro pienos dodatecnych informaci jsem pted data ptipojil hlavicky.

Strukturu komunikacniho protokolu ukazuje tabulka 12. V této i ve vSech dalSich tabulkach
popisujicich ¢asti protokolu maji fadky tabulky vyznam tadku protokolu, coZ znamend, Ze je
za nimi znak konce fadku. Mezi sloupci protokol oc¢ekava alespon jeden bily znak kromé konce
fadku. Poslednim bajtem v datech musi byt znak s hodnotou nula. V tabulce 12 je to zndzornéno
pomoci \n pro novy fadek a \0 pro ukonceni dat.
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Tabulka 12: Struktura komunikacniho protokolu

Hlavic¢ka 1: hodnota 1 \n

Hlavic¢ka 2: hodnota 1 \n

..\n

Hlavi¢ka N: hodnota N \n

\n

Data \0

6.2.1 Hlavicky protokolu

Hlavicky, kterym rozumi server jsou pak popsany v tabulce 13 a hlavicky, jenz odesila

server klientovi vysvétluje tabulka 14.

Tabulka 13: Hlavicky, ktere prijima server

Nazev Datovy typ | Popis
Debug bool pusobi odesilani pribéznych vysledkt a délek hran
Timeout int maximalni doba béhu genetického algoritmu v sekundach
Power int vysilaci vykon senzort

Tabulka 14: Hlavicky, které posila server
Nazev Datovy typ | Popis
Final bool indikuje posledni odesilané feSeni, vyuziti hlavné pii Debug=true
Epoch int pocet generaci, které uplynuly od zacatku vypoctu
Fitness double hodnota fitness funkce nejlepsiho feseni
AvgFitness |double primérna hodnota fitness celé populace
AvgError double prumér odhadu chyby vSech senzort v nejlepsim feseni
Time int uplynuly ¢as v sekundéach od pocatku vypoctu

Popis datovych typa hlavi¢ek se nachazi v tabulce 15. U datovych typt jsou uvedené jen

informace, co si pod nim pfedstavit, obecné Ize vyuzit jakykoliv textovy fetézec, ktery je schopna
zkonvertovat tfida st d: : st ri ngst r eamna pozadovany datovy typ.
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Tabulka 15: Datové typy protokolu

Datovy typ |Popis

bool true, false

int celé ¢islo
double desetinné ¢islo

6.2.2 Data protokolu

Serveru se jako data posild reprezentace vstupniho grafu. Zptsob pievodu grafu na data
protokolu ukazuje tabulka 16. Po vypoctu, piipadné v pribéhu vypoctu, server odpovi zaslanim
nejlepsiho feseni. Kddovani nejlepsiho feseni do dat protokolu popisuje tabulka 17.

Tabulka 16: Graf jako data protokolu

from, to; signal,
from, to, signal,
fromy ton signaly

Tabulka 17: Reseni jako data protokolu

point; X Yi error;
point, X2 Y2 eITor,
pointy XN YN errory

6.3 Objektovy navrh

Navrh celé aplikace jsem rozdelil do tii nasobé nezavislych casti, které navzajem
spolupracuji. UML diagram tfid se nachazi na pfilozeném CD a poskytuje detailnéjsi pohled
na navrh. Zelené jsou na ném oznaceny tfidy, které¢ jsou soucasti sitové knihovny, ktera je
vyuzivana serverem i klientem. Riizovou barvu maji tfidy patfici ukdzkovému klientovi. Modra

barva odpovida tfidam serveru.

6.3.1 Sit'ova knihovna

Knihovna je urcena k abstrakci a zjednoduseni komunikace mezi serverem a klientem. Také
usnadiiuje implementaci nového klienta. Sklada se ztiid Socket, Protocol Data
aProtocol . Vsechny tfidy jsou nezavislé na genetickém algoritmu alze je vyuZzit iv jiné
aplikaci.

Socket je abstrakce nad BSD schrankami a zajist'uje jejich zapouzdieni. Je to jedina tida,
ktera se stara o komunikaci, v§echny ostatni jsou jen jeji nadstavby a vyuzivaji ji.
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Zapouzdreni prace s komunikacnim protokolem, ktery vychazi z tabulky 12, poskytuje tfida
Pr ot ocol Dat a. Obsahuje metody, které pracuji s hlavickami a daty.

Ttida Pr ot ocol je podédéna z tiidy Socket a misto odesilani surovych dat umoznuje
odesilat a pfijimat pfimo instance Pr ot ocol Dat a.

6.3.2 Server

Server je nejslozitéjsi Casti této aplikace. Obstarava komunikaci s klientem a hlavné provadi
samotny vypocet pozice pomoci genetického algoritmu. Navrh serveru lze rozdélit do tfi modult.
Prvni modul se zabyva sitovou komunikaci a je postaven na sitové knihovné.

Druhy modul tvoii mald knihovna pro praci s genetickymi algoritmy. Odd¢luje logiku
algoritmu od jeho konkrétni aplikace. Obsahuje dvé abstraktni
tiidy — Abst r act Genet i cAl gori t hma Abst r act Chr onosone. Pfipravil jsem je pro co
nejjednodussi a nejrychlejsi aplikaci genetického algoritmu. Pro zakladni funkénost tedy staci
implementovat minimum dalSich metod.

Posledni a nejvétsi ¢ast predstavuje vyuziti genetického algoritmu pii zjisténi topologie
bezdratové senzorové sité. Pouzil jsem knihovnu pro praci s genetickymi algoritmy popsanou
v minulém odstavci. Z odpovidajicich abstraktnich tfid knihovny jsem podédil tfidy
CGeneti cAl gorithma Chronosone adoplnil jsem jim ¢isté virtualni i dal§i metody. Pfidal
jsem také tfidy potiebné k reprezentaci grafu. DilezZitou roli na serveru hraje jesté prevod sily
signalu na vzdalenost. Pro tento i¢el jsem vytvofil tabulky, pomoci kterych se prevod realizuje.

Prevodni tabulka

Pfevodni tabulka je textovy soubor obsahujici na kazdém radku dvojici sila signalu a k tomu
odpovidajici vzdalenost, jak je uvedeno v tabulce 18. Pokud né&jaka dvojice signal — vzdalenost
neni nalezena, pak se vyuzije aproximace piimkou a chybéjici hodnota se dopocita pomoci dvou
nejblizsich sousednich bodi.

Tabulka 18: Prevodni tabulka

signal, vzdalenost,
signal, vzdalenost,
signal, vzdalenost,

Pro kazdy vysilaci vykon je tfeba vytvofit novou tabulku. Podle pozadavku z hlavicky
komunikac¢niho protokolu vyhleda server spravnou tabulku, pomoci které uskutecni ptevod. Pokud
pozadovana tabulka neni nalezena, pouZije se implicitni (def aul t. sdt). Soubory s tabulkami
jsou ulozeny v adresati t abl es u serveru. Jméno souboru s tabulkou se tvofi z vysilaciho vykonu

a ptipony sdt. Napftiklad tedy pro vykon 20 se hleda tabulka s nazvem souboru 20. sdt .
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6.3.3 Klient

Ukazkovy klient vyuziva sitovou knihovnu. Pro grafické uZzivatelské rozhrani jsem pouzil
knihovnu Qt. Klient umoziuje posilat dotazy na server a vykreslit nalezenou topologii. MZeme
v ném zvolit i nékteré parametry. Napiiklad maximalni dobu vypoctu, zapnout debug mod a nebo
nastavit, s jakym vysilacim vykonem senzorli ma geneticky algoritmus pocitat. Také lze zvolit,
k jakému serveru a na jaky port se ma klient pfipojit. Mimo zakladni nastaveni a vykresleni jesté
klient poskytuje statistiky o provedenych pokusech o zjisténi topologie. Uklada pocet generaci,
hodnotu fitness funkce feseni, primérnou chybu senzoru a ¢as potiebny pro nalezeni feseni.
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7 Testovani a experimenty

Pro testovani algoritmu a experimenty snim jsem vybral nékolik riznych topologii.
Fungovani navrzené¢ho genetického algoritmu jsem zkousel na testovacich topologiich, ve kterych
jsem nepocital se silou signalu a pfevodem na vzdalenost. Poté jsem provedl méfeni a stanovil jsem
zavislost vzdalenosti na sile signalu. Pro otestovani praktického nasazeni jsem provedl i nékolik
experimentll s realnymi topologiemi. Zamértil jsem se i na stanoveni uspéSnosti nalezeni priblizné
topologie sit¢. Zavérem jsem popsal problémy, které jsem pii testovani a experimentovani objevil,
a jejich pripadné feseni.

7.1 Vysvétleni obrazku

Senzory jsou na obrazcich vyznaceny jako zelené kruhy (uzly) s ¢islem. Bilé ¢islo odpovida
Cislu uzlu ze vstupniho grafu. Kruznice kolem uzlu vypovida o pfesnosti polohy a ohranicuje
plochu, ve které se senzor miize nachazet. Hrany znazornuji, mezi jakymi senzory byl naméten
signal. Ohodnoceni hrany udava vzdalenost mezi odpovidajicimi senzory.

7.2 Testovaci topologie

Testovaci topologie maji za ukol ovéfit pouze funkcnost algoritmu. Nepocitam pfitom
s prepoctem sily signalu na vzdalenost. Vstupem algoritmu je graf, jehoz ohodnoceni hran pfimo
odpovida zmétené vzdalenosti mezi uzly.

Béhem prvnich spusténi programu nebylo témet mozné dospét k alesponi piiblizné topologii,
jelikoz fitness funkce neobsahovala penalizaci. Problém je podrobné popséan v kapitole 5.4. Uprava
algoritmu problém vyfeSila.

7.2.1 Topologie s malym poétem uzlt

Zadani topologie skladajici se z 6 uzli mizeme vidét na obrazku 5.



Testovani a experimenty 29

Obrazek 5: Testovaci topologie s malym poctem uzlii — zadani

Nalezenou topologii ukazuje obrazek 6. Pii srovnani feSeni a zadani je vidét, Ze se polohy
jednotlivych senzori ani vzdalenosti hran téméef nelisi. Rozdil byl jen u nékterych hran, ato
maximalng jednu jednotku délky.

Obrazek 6: Testovaci topologie s malym poctem uzlii — Feseni
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7.2.2 Topologie s velkym poctem uzla

Testovaci topologie méla 15 uzll. Jak presné vypada a jaké jsou realné vzdalenosti mezi
senzory, ukazuje obrazek 7. Algoritmus nalezl tuto topologii velice piesné a od topologie
na obrazku 7 se témer nelisila.

Obrazek 7: Testovaci topologie s velkym poctem uzlii — zadani/feSeni

7.3 Méreni sily signalu a jeji prevod na vzdalenost

Meéfeni sily signalu mezi jednotlivymi uzly probiha takovym zptsobem, Ze se kazdy uzel
snazi komunikovat s uzly ve svém okoli. S kazdym sousednim uzlem si pfi této komunikaci
vyméni 5 zprav atim se 5x zméii sila signalu k tomuto uzlu. Z téchto 5 hodnot se poté spocte
pramérna sila signalu. Stejné meéteni probéhne z druhé strany ataké se 5 naméfenych hodnot
zpraméruje. Sila signalu mezi dvéma senzory pouzitd pro algoritmus je primér méfeni z obou
stran.

Nejdiive je tfeba urcit, zjakych méfeni vytvoifim tabulku pro piepocet sily signalu
na vzdalenost. Zkusil jsem dvé moznosti, a to méfeni jen mezi dvéma uzly a poté méfeni topologie
s vice uzly. Z obou méfeni jsem sestavil tabulku zavislosti sily signalu na vzdalenosti.
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7.3.1 Méreni mezi dvéma uzly

Nejdrive jsem zméfil silu signalu a vzdalenost jen mezi dvéma uzly a na zaklad¢ tohoto
meéfeni jsem sestavil prevodni tabulku [7]. Takto vytvotena tabulka nebyla vyuzitelna pro prevod
sily signalu na vzdalenost v rozsahlejSich topologiich, protoze pfi vétsim pocétu senzord je sila
signalu ovliviiovana i okolnimi senzory.

7.3.2 Méreni mezi vice uzly

Protoze se méfeni jen mezi dvéma uzly ukazalo jako nepouzitelné, tak jsem zkusil pro
meéfeni sestavit vétsi topologii s 15 uzly a zméfit vSechny vzdalenosti, u kterych znam silu signalu.
Ze sily signalu a zméfené vzdalenosti jsem sestavil prevodni tabulku. Takto sestavena tabulka je jiz
vhodna i pro topologie s vice senzory.

7.4 Experimenty s realnou topologii

Pro ovéfeni funkcnosti v realnych podminkach jsem provedl nekolik experimentd. Vyuzil
jsem testovaci topologii z tivodu této kapitoly i dvé nové topologie, které se mezi sebou lisily
vzdalenosti mezi jednotlivymi senzory. K urCeni téchto topologii je jiz vyuzita sila signalu
pfepoctena na vzdalenost a ne pouze zmétena vzdalenost jako u testovacich topologii.

7.4.1 Puvodni testovaci topologie s velkym poctem uzli

Nalezenou testovaci topologii, jejiz zadani je na obrazku 7, mizeme vidét na obrazku 8.
Chybi v ni senzor Cislo 7, jelikoZ v ném nebyly dostatecné nabité baterie, a tudiz nebylo mozné
provést méfeni sily signalu. Pfi srovnani nalezeného rozmisténi senzori s jejich realnou polohou
muzeme videt, ze sice presn¢ neodpovidaji vzdalenosti mezi senzory, ale pro orientaci je nalezené
feSeni dostate¢né dobré. Nalezena poloha kazdého senzoru se nijak vyznamné nelisi od reality.
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Obrazek 8: Nalezend puivodni testovaci topologie s velkym poctem uzlii

7.4.2 Velké vzdalenosti mezi uzly

V této topologii byly vzdalenosti mezi uzly prili§ velké, a méfeni tudiz neptfesné, a proto
geneticky algoritmus nebyl viibec schopen nalézt ani pfibliznou topologii sité. Jedna se o topologii,
ve které uz se vyraznym zpusobem projevila nedostatecna presnost méteni, jez je zavisla prave

na vzdalenosti senzoru.

7.4.3 Malé vzdalenosti mezi uzly

Sit’ se 14 senzory a men$imi vzdalenostmi mezi nimi ukazuje obrazek 9.
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Obrazek 9: Redlna topologie s malymi vzdalenostmi mezi uzly

Pouzitim genetického algoritmu jsem dostal vyslednou topologii, kterou ukazuje obrazek
10. Mtzeme vidét, ze uzly Cislo 3, 7 a 14 maji odliSnou polohu od reality. Poloha ostatnich uzla
zhruba odpovida jejich skutecné poloze.
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Obrdazek 10: Nalezena redlnd topologie s malymi
vzdalenostmi mezi uzly

7.5 Méreni uspésnosti nalezeni priblizné topologie

Uspé&nost nalezeni piiblizné topologie po¢itam jako pomér poétu Uspésného nalezeni
topologie ku celkovému poctu pokusti. Méfeni jsem provadél oddélené na testovacich a realnych
topologiich, protoze jsem ocekaval, Ze vlivem nepiesnosti méfeni sily signalu se hodnoty budou
vyrazné lisit. S kazdou topologii jsem provedl 25 méfeni. Tabulku jednotlivych méfeni obsahuje
priloha.

7.5.1 Testovaci topologie

K urceni uspésnosti pro testovaci topologie jsem vyuzil testovaci sit’ s malym i velkym
poétem senzorl. Za Gspe$né povazuji vysledky, které maji primérnou chybu na senzor do 5
jednotek pro topologii s malym poc¢tem uzlt a do 10 jednotek pro topologii s velkym poc¢tem uzli.
Uspésnost nalezeni ptiblizné topologie pro testovaci sité je 78 %.

7.5.2 Redlna topologie

Pro stanoveni uspé$nosti realné topologie jsem vyuzil pivodni testovaci topologii s velkym
poctem uzli arealnou topologii s malymi vzdalenostmi mezi uzly. Topologii s velkymi
vzdalenostmi mezi uzly jsem ignoroval, jelikoZz se ji algoritmu nikdy nepodafilo ani pfiblizné urcit.
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Za uspésné povazuji vysledky, které maji primérnou chybu na senzor do 20 jednotek pro ptivodni
testovaci topologii a do 54 jednotek pro topologii s malymi vzdalenostmi mezi uzly. Usp&snost
nalezeni pfiblizné topologie pro realné sité je 55 %.

7.6 Odhalené problémy

Béhem testovani a experimentovani jsem odhalil n¢kolik problémi. Hlavni dvé priciny
vzniku téchto problémt jsou nedostatek informaci a nepiesné informace.

7.6.1 Nedostatek informaci

Vzhledem k tomu, Ze vstupem algoritmu je jen sila signalu mezi jednotlivymi uzly, ale ne
smér, neni mozné fesit problémy tykajici se orientace celé topologie, respektive jejiho natoceni ¢i
prevraceni. Nedostatek informaci zptisobuje tyto problémy:

*  Zrcadlové prevraceni — nalezena pfiblizna topologie mize byt zrcadlove pievracena,

*  Otoceni — natoCeni celé topologie neodpovida realité. Mlze byt oto¢ena o libovolny thel.

Jednim z moznych feSeni by mohlo byt zpracovani dalSich informaci, z kterych pujde
odvodit smér. Pokud by naptiklad alespon tfi senzory znaly svoji GPS polohu a tato poloha byla
vyuzita v genetickém algoritmu, stacilo by to k odstranéni obou dvou nedostatki.

7.6.2 Nepresnost informaci

Do kategorie neptesnych informaci fadim predevsim chyby méfeni a chyby pievodu sily
signalu na vzdalenost. Chyba, kterou do vysledku piidd samotné urCeni polohy genetickym
algoritmem v piipad€¢ uspésného nalezeni piiblizné topologie, je oproti chybam zminénym diive
spise zanedbatelna.

Chyby méfeni jsou zavislé predevs§im na hardwaru. Jak se ukazalo, je to zdroj nejvétSich
chyb. Sila signalu mezi uzly kolisa. Vliv na ni ma naptiklad prostfedi, okolni uzly a nastaveny
vysilaci vykon. Jednim z feSeni bylo méfit silu signalu vicekrat a naméfené hodnoty primeérovat.

Pievod sily signdlu na vzdalenost do algoritmu pfinasi dalsi typ chyb. Jejich ptvod je ale
opét v meéfeni, jelikoz prevodni tabulku sestavuji na zdkladé méfeni sily signdlu a realné
vzdalenosti mezi senzory. Pokud je tedy chybné nebo nepiesné méteni sily signalu, tak je potom
nepiesna ¢i chybna i pfevodni tabulka.

7.6.3 Chyba genetického algoritmu

Jeden z problému, které prinesl geneticky algoritmus respektive ohodnoceni jednotlivych
chromozéomu fitness funkci, lze demonstrovat napiiklad na trojuhelniku. Kazdé tfi body, mezi
nimiz je vzajemn¢ zmétena sila signalu, tvori trojuhelnik a po prepoctu sily signdlu na vzdalenost
mezi uzly lze fici, ze zndme délky stran tohoto trojuhelnika. Muze se ale stat, ze diky riznym
chybam délky téchto stran nesplituji trojuhelnikovou nerovnost. Z toho plyne ziejmé nejzasadnéjsi
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chyba, s kterou se geneticky algoritmus musi dokazat vyrovnat. Tato chyba roste s tim, kolik
informaci mame, a promitd se do hodnoceni chromozému. Obecné lze fici, Ze méfeni nam
poskytuje vice informaci, nez potfebujeme, a nékteré z nich jsou vzajemné v rozporu. Tento rozpor
spiSe nez chybné rozmisténi uzlli zplsobuje to, Ze geneticky algoritmus neni schopen najit ani
pribliznou topologii senzorové sit¢.

7.7 Zhodnoceni

Algoritmus jsem vyzkousel na testovacich iredlnych datech. Pro testovaci topologie
algoritmus funguje velice dobre. V realnych topologiich ma vliv na uspé$né nalezeni topologie
predev§im piesnost méfeni a prevod sily signalu na vzdalenost. V pfipadé uspésného nalezeni

piiblizné topologie algoritmus velkou nepifesnost nepfinasi, jelikoz jde hlavné o pomeéry
vzdalenosti a vzajemnou polohu senzord.



8 Zavér

Prace se zabyva uréenim priblizné topologie bezdratové senzorové sit€¢ na zaklade sily
signalu mezi jednotlivymi senzory. K ur€eni této topologie vyuzivam geneticky algoritmus.
Vystupem algoritmu jsou soufadnice jednotlivych senzort.

Pro urceni ptiblizné topologie bezdratové senzorové sité je nejprve tfeba zméfit sily signalt
mezi jednotlivymi senzory sité¢ a tyto sily signalu ptevést na vzdalenost. Na zakladé téchto méteni
se vytvofi ohodnoceny graf reprezentujici tuto sit' —uzly odpovidaji jednotlivym senzorim
a ohodnoceni hran je vzdalenost vypoctena ze sily signadlu mezi senzory. Takto vytvofeny graf je
vstupem genetického algoritmu. Optimalizace pomoci genetického algoritmu spociva v nalezeni
takové reprezentace vstupniho grafu, u které jsou znamy soufadnice jednotlivych uzli a rozdil
v ohodnoceni hran vstupniho grafu od grafu feSeni je minimalni. Ohodnoceni hran grafu fesSeni
se pocita jako vzdalenost uzld, které hrana spojuje. Soufadnice uzlli v nalezeném grafu jsou
hledané soufadnice pfislusnych senzord.

Aplikaci jsem nejprve vyuzil pro urceni soufadnic testovaci topologie, tj. takové topologie,
ktera nebere v uvahu méfeni sily signalu, ale jen zméfené vzdalenosti mezi uzly. Na takovych
topologiich dosahuje program velmi dobrych vysledkd. Pfesnost ureni pfiblizné topologie je
dostatecna a Uspésnost nalezeni topologie testovaci sité je 78 %.

Pfi experimentech s redlnymi topologiemi, kde jiz polohu urcuji na zaklad¢€ sily signdlu,
jsem zjistil, Ze program funguje 1épe pro topologie s mensimi vzdalenostmi mezi senzory, jelikoz
s rostouci vzdalenosti klesa presnost méfeni. Pfesnost méfeni ma zasadni vliv na urceni spravné
polohy senzorl a uspés$nost nalezeni piiblizné topologie sit€. Mensi vliv na GspéSnost algoritmu
ana kvalitu feSeni ma pak pfesnost prevodu sily signalu na vzdalenost. Uspé&$nost nalezeni
pfiblizné topologie realné sité je 55 %.

Celou aplikaci jsem rozdelil na tifi zdkladni ¢asti — server, sitovou knihovnu a klienta.
Nejdulezitéjsi casti je server, jenz implementuje geneticky algoritmus. Sitova knihovna slouzi pro
usnadnéni komunikace mezi serverem a klientem, pfipadné pro zjednoduSeni vyvoje nového
klienta. Klient vytvoteny v ramci této prace je urCen jen k demonstraci funkcnosti aplikace
a genetického algoritmu.

Prostor pro dal$i vyzkum vidim napiiklad v pouziti systému GPS u vybranych senzort.
Vyuzitim informaci o poloze z GPS by se dal vyfesit problém orientace topologie sité. A kdyby
se navic podafilo zmenSit vliv pfesnosti métfeni sily signalu na kvalitu a uspésnost feseni, dosahli
bychom daleko lepsich vysledka i v praktickém pouziti.
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A. Obsah prilozeného CD

Adresarova struktura

src Zdrojové kody
net wor k Sitova knihovna
server
client

tabl es Tabulky pfevodu signalu na vzdalenost
defaul t. sdt Tabulka pouzita v testech a experimentech
100. sdt Tabulka pro ptevod v poméru 1:1

t opol ogi es Testovaci a experimentalni topologie

testing_snall.txt
testing_big.txt

experimental _testing.txt
experimental _short _di sance. hex

doc Dokumentace
t hesi s. pdf Technicka zprava ve formatu pdf
t hesi s. odt Technicka zprava ve formatu odt
um _cl ass_di agram svg UML diagram tfid
Doxyfile Nastaveni pro generovani dokumentace

Makefil e
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B. Manual k aplikaci

Zavislosti

Potfebné nastroje ke kompilaci aplikace:
*  Operacni systém s podporou BSD schranek — pro sitovou knihovnu,
*  GCC s podporou C++11 nebo kompatibilni piekladac,
*  make,
* gmake,
*  Qt4.7 nebo vyssi — jen pro pieklad klienta.

Pireklad aplikace ze zdrojovych textu

Nejprve je nutné zkopirovat adresafovou strukturu prilozeného CD do nového adresaie.
Nasledné 1ze aplikaci ptelozit pomoci pfikazu make. Tim se vytvofi adresat r el ease, kde bude

prelozend aplikace a vSe potfebné ke spusténi a testovani.
$ make

Vygenerovani dokumentace

Dokumentaci k aplikaci lze vygenerovat pomoci programu doxygen. Vygenerovand
dokumentace se bude nachazet v adresaii doc/ ht i .

$ make doxygen

Server

Serveru lze pii spusténi nastavit port, na kterém bude ocekavat nova spojeni. Implicitni port
je 1234,

$ ./server [port]

Klient

Veskeré nastaveni klienta se provadi az pojeho spusténi v GUI. Lze nastavit server
(implicitng localhost) a port (implicitné 1234) a dalsi volby tykajici se genetického algoritmu.



Tabulka k méfeni Gisp€snosti nalezeni priblizné topologie

42

C. Tabulka k méreni uspésnosti nalezeni
priblizné topologie

Priumérna chyba senzoru

mcéi:(l:ﬁ Testovaci topologie Realna topologie
Maly pocet uzli | Velky pocet uzli | Pivodni testovaci | Malé vzdalenosti
1 4,74 0,70 18,56 57,50
2 4,50 39,94 17,60 60,67
3 4,63 1,69 18,79 62,77
4 4,63 0,85 18,06 53,76
5 4,46 0,71 18,13 52,86
6 4,78 18,16 18,30 54,19
7 4,68 19,97 31,85 50,99
8 4,68 0,92 18,25 66,50
9 4,55 19,27 25,67 56,16
10 4,55 2,72 22,10 65,10
11 4,55 0,76 18,17 51,74
12 4,55 0,83 24,35 52,02
13 4,66 18,21 22,43 54,61
14 4,66 0,67 17,40 53,79
15 4,66 25,02 32,12 58,17
16 4,66 1,23 28,56 53,98
17 4,58 1,08 18,31 55,80
18 4,58 0,82 17,90 54,07
19 4,58 0,74 22,41 53,06
20 4,58 21,57 17,73 53,14
21 4,58 18,59 21,85 55,74
22 4,63 15,80 18,46 52,46
23 4,63 0,62 18,30 50,97
24 4,63 16,19 30,52 51,29
25 9,90 1,14 18,64 54,17
Uspé&nost v % 96 % 60 % 60 % 48 %
Celkem v % 78 % 55%
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