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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva hledanim nejkratsi cesty pomoci mravencich algoritmu.
V teoretické Casti jsou popsany mravenéi algoritmy. V praktické ¢asti jsou zvoleny tyto algorit-
my pro navrh a implementaci hledani nejkratsi cesty v jazyce Java.

ABSTRACT

This diploma thesis deals with ant colony optimization for shortest path problems. In the
theoretical part it describes Ant Colony Optimization. In the practical part ant colony optimization
algorithms are selected for the design and implementation of shortest path problems in the Java.
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1. UVOD

V Zivé piirodé lze nalézt mnoho tvort s riznymi strategiemi hledani potravy. Zivo-
¢ichové si po nescetn¢ let zdokonalovali své strategie do té miry, Ze feSeni problému
pomoci biologicky inspirovanych pfistupii se jevi jako velice vykonné i v porovnani
s exaktnéji pojatymi metodami. V poslednich 30 letech dochézi k intenzivnimu studovani
téchto strategii a k jejich postupné pocitacové implementaci v kontextu vykonnych opti-
maliza¢nich metod. Autory téchto metod jsou pfedev§im zahrani¢ni vyzkumnici a tymy,
a proto je logicky technicky zavedené nazvoslovi pievazné anglické. V tomto ohledu
je vhodné ptipomenout, ze ne vSechny zavedené pojmy jsou z logickych divoda dale
interpretovany do ¢eského jazyka. Dale diskutované algoritmy jsou piedstaviteli skupiny
algoritmti oznacované jako tzv. rojova ¢i hejnova inteligence (Swarm Intelligence). Tato
skupina je dale fazena do oblasti tzv. Soft Computing, ¢i ekvivalentné do oblasti tzv. poci-
tacové inteligence (CA, Computational Intelligence), coz jsou oblasti, které lze obecné
zastiesit oborem tzv. umélé inteligence (Al, Artificial Intelligence). Jako ptiklad této téidy
optimaliza¢nich meta-heuristik je mozné uvést metodu optimalizace v¢elim rojem, hej-
nem ¢astic, rojem svétluSek a mravenci kolonii. Dané algoritmy mohou byt pochopitelné
kombinovany s dal$imi principy z oblasti Soft computing.

Diplomové prace je vénovana inteligenci hejna, konkrétné mravenc¢im algoritmim
a jejich zakladnim variantam. V prvni kapitole je struéné uveden popis rojové inteligence,
jeji druhy a vyuziti. Konkrétni popis mravencich algoritmi a biologicka predloha
je pfedmétem nasledujici kapitoly. V dalsi ¢asti je prezentovana realizace uvedenych bio-
logickych principtt do tzv. umélych mravencich kolonii. V praci jsou dale popsany kon-
krétni modifikace mravencich algoritmu, jako jsou Ant System, Elitism Ant System, Rank-
Based Ant System, Max-Min Ant System a Ant Colony Optimization. Nasledujici kapitola
ukazuje samotnou implementaci uvedenych algoritmu. Je zde popsan princip funkcionali-
ty programovaciho jazyka Java, implementace uvedenych algoritmi ve formé vlastnich
piekazek v pseudo 3D prostiedi, tvorbu objektti prekazek, aj. Posledni kapitola, ktera nese
potencial védeckého zkoumani, je vénovana testovani navrzenych fesicl, kde se snazi
v prvni ¢asti nalézt optimalni nastaveni jednotlivych parametrt algoritmti a dale je prove-
deno testovani na vybranych mapach, které reprezentuji riznou slozitost problému hleda-
ni nejkratsi cesty. V zavéru jsou porovnany vysledky provedenych testt a je vyhodnocena

vvvvvv

Nedilnou soucasti této prace je vlastni programova aplikace v jazyce Java,
ktera umoziuje navrh vlastnich pseudo 3D prostiedi a je rovnéz urena k simulaci cho-
vani danych algoritmii vzhledem k jejich parametrizaci i zadané povaze ulohy. Pomoci
této aplikace byly ziskany predlozené vysledky.






2. ROJOVA INTELIGENCE

Rojova inteligence se inspiruje v chovani urcitych druht, které vykazuji
tzv. Kolektivni chovani. Jako ptiklad uved’'me roj véel, hejna ptakd. Implementaci tohoto
chovani dostavame technik um¢lé inteligence, kterd je schopna fesit rozli¢né problémy.

Obecné je rojova inteligence postavena na populacich jednoduchych agentii,
ktefi interaguji lokalné s okolim a vzajemn¢ mezi sebou. Komunikace téchto agentii mtze
probihat pfimo mezi sebou nebo nepiimo pisobenim na okoli v mist¢ svého plisobeni
[01].

Mezi vyhody metod rojové inteligence, patii jednoduchost implementace, relativné
nizka vypocetni narocnost z pohledu globalnosti feseni oproti uvazovanym exaktnim me-
todam.

2.1 Priklady algoritmu zaloZenych na rojové inteligenci

K typickym zastupcim algoritmt rojové inteligence patii:

optimalizace mravenci kolonii (ant colony optimization),
optimalizace v¢elim rojem (bees algorithm),

optimalizace hejnem cCastic (particle swam optimization),
optimalizace hejnem svétlusek (glowworm swarm optimization).

Optimalizace mravencich kolonii je pfedmétem této prace a je ji tudiz vénovan
vEtsi prostor v nasledujici kapitole 3.

2.2  Optimalizace v¢elim rojem

Cilem téchto algoritmi je napodobeni chovani skutecnych v¢el. Dle typu chovani,
které se snaZi tyto algoritmy napodobovat, je 1ze rozd¢lit na:

e Optimaliza¢ni metody napodobujici patici chovani vcel.

Tyto algoritmy se inspiruji svatebnim letem kralovny. Kde kralovna
je nositelkou dédi¢né informace, obsahujici feSeni optimalizacniho problému. Ce-
Iy proces hleddni optimalniho feSeni, probiha simulovanym svatebnim letem,
kde kradlovna se setkdvd strubci a podle zdatnosti trubce se s nim spafi.
Trubci jsou v kazdém kroku kralovny nové generovani.

Po ukonceni letu, kralovna naklade vajicka obsahujici feSeni problému.
A o tyto vajicka se staraji délnice, které se snazi za pomoci lokalniho prohled4avani
zlepsit tato feSeni. Pokud je feSeni problému lepSi, nez stavajici kralovny,
je tato kralovna nahrazena novou s lepSim feSenim a opakuje se opét cely cyklus
svatebniho letu [02].



Nékteré vybrané varianty dle [02]:

= honeybee mating optimisation algoritm,
= bee system (vceli systém),
= Queen-bee evolution.

e Optimaliza¢ni metody inspirované hledanim potravy.

Podle ¢lanka [03], [04], se veeli roj v zakladu rozdéluje na délniky, di-
vaky a zv€édy. Pii hledani feSeni se roj dale rozdéluje do dvou skupin (vcel
délnic a divakid). Prvni skupina véelich délnic se rozmisti na zdroje potravy.
Mozné feSeni problému piedstavuje zdroj potravy a jeho mnoZzstvi urcuje
kvalitu feSeni. V¢eli délnice méni polohu a testuji mozné zdroje potravy. Za-
pamatovavaji si pouze ty zdroje, které maji vétsi mnozstvi nektaru (kvalitu
feSeni) nez predeslé zkoumané feseni. Po ukonceni hledani zdrojii délnice
ptedaji informace o zdrojich v¢éelam divakim na tzv. tanéici plose. Vely di-
vaci tyto informace vyhodnoti a zvoli hlavni zdroje potravy. Vceli délnici,
kterym byl zdroj potravy odmitnut, se stavaji zvédy a vyhledavaji nové zdro-
je, které jsou pak nabidnuty délnikam.

Vyuzitim téchto metod se zabyvala bakalaiska prace [12], ktera prezen-
tovala globalni optimalizaci pomoci véeliho algoritmu.

Nékteré vybrané varianty dle [03], [04]:

= artificial bee colony algoritm (algoritmus umélého vceliho roje),

= bees algorithm (vceli algoritmus),

= bee colony optimization algoritm (optimaliza¢ni algoritmus
vcelim rojem).

2.3 Optimalizace hejnem cCastic

Ptedlohou pro tuto metodu, byla rizna zivo¢isna hejna napf. ptaci hejna, hejna ryb.

V tomto algoritmu se hejno sklada z jednotlivych ¢astic. Tyto ¢astice maji svoji po-
lohu, rychlost, pamét’ predchozich uspéchii hledani. Jednotlivé Castice, jsou ovliviilovany
cich. V kazdém kroku se také upravuji hodnoty popisujici ¢astice [05].

Optimalizace hejnem c¢astic (PSO, Particle Swarm Optimization), byla vyuzita
k feSeni mnoha optimaliza¢nich uloh. Pomoci PSO byl naptiklad Gspésné feSen problém
planovani pohybu robota, viz [05].

2.4  Optimalizace hejnem svétlusek

Tento algoritmus se inspiruje chovanim svétlusek. Jeho anglické oznaceni je logic-
ky Firefly algorithm. Autorem algoritmu je Xin She, ktery tento algoritmus rovnéz pre-
zentoval na konferenci MENDEL v roce 2011 (konference byla potadana na pudé FSI
VUT v Brn¢). Kazdy €len hejna je vybaven virtudlni svitivou latkou, ktera je nastavovana
v zavislosti na usp&$nosti ¢lena pii prochazeni prohledavaného prostoru. Cim vice je ¢len
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roje uspésny, tim vice zari a vice pritahuje ke své pozici dalsi ostatni ¢leny roje. Kazdy
¢len roje ma omezenou vzdalenost dohledu[06].

2.5 Vyuziti rojové intelligence

Aplikace zalozené na rojové inteligenci jsou vyuzivany v mnoha oborech. Hojné
je vyuzivana v robotice pro navigaci robotd a vozidel. Smérovani toku v sitich. Aplikace
rojové inteligence v logistice pro optimalizovani cest, také pro optimalizaci cest
na tisténych spojich. Vyuziti také nasla v oblasti data miningu.

Ptikladem vyuziti mravencich algoritmil jsou rizné roboty pro transport predmétii a
materiald. Fraunhofer Institute for Material Flow and Logistics se zabyva vyuzitim téchto
robotd V logistickém sektoru. Snazi se za pomoci téchto robotli, navrhnout lepsi sklado-
vaci systém zalozeny na autonomnich robotech [13].

.F\ " %

P o %

4&

Obr. 1 Ukazka experimentadlniho automatizovaného skladiste.






3. MRAVENCI ALGORITMY

Mravenci algoritmy vyuzivaji samoorganiza¢ni vlastnosti svych agentt v kolonii.
Inspiraci pro tyto algoritmy byly mravenci kolonie, které dokazi vyvinout koordinovanou
¢innost pii hledani cesty ke zdroji potravy, pfestoZze nejsou nijak centralng tizeny.

Prvni, kdo tyto algoritmy popsal, byl M. Dorigo ve své doktorské praci. Mezi jejich
prvni vyuziti patiilo hledani specifické cesty grafem v uloze tzv. obchodniho cestujiciho
(Travelling Salesman problém) [07], [08].

3.1 Biologicka inspirace mravenc¢ich algoritmu

Pfi pozorovani piirodnich mravencich kolonii biologové sledovali schopnosti mra-
vencil nachdzet nejkratsi cestu mezi hnizdem a zdrojem potravy. Tyto poznatky vedly
k pokusim s mravenci, jako je experiment s dvojim mostem ilustrovanym na obr. 2.
V experimentu byli pozorovani jednotlivy mravenci pii hledani cesty od kolonie ke zdroji
potravy, kde jim byly nabidnuty dvé stejné dlouhé cesty. Cesta jednotlivych mravenct
se ustdlila na jedné ze dvou moznych variant. Z experimentll vyplynulo, Ze volba mezi
dvémi stejné dlouhymi cestami zalezi pouze na ndhodné volbé mravencu.

Mravenci kolonie nejsou nijak centrdlné rizené, a i presto mravenci kolonie vyka-
zuji koordinaci a komplexnost. Jednotlivi mravenci se v piirodé déli do nékolika skupin,
tzv. kast, a to podle svého uréeni (napi. délnik, kralovna, vojak). Komunikace mezi jed-
notlivymi mravenci neprobiha ptimo. Mravenci komunikuji chemicky pomoci modifikace
prostiedi feromonem [07]. Feromon je chemicka substance specificka pro kazdy druh.
Vylucovani feromonu a reakce na jeho pfitomnost je zpisob, jak neptimo komunikovat
mezi jedinci stejného druhu, piip. stejné kasty.

Zdroj potravy
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Obr. 2 Ukazka pokusu s dvojim mostem pri studiu mravencii pri hledani zdroje

potravy.



3.2  Pohyb realnych mravencu pri hledani zdroje potravy

Pii pohybu prostorem se mravenec rozhoduje o dalsi cesté majoritné na zakladé
mnozstvi feromonu, které na ni ulozili jini mravenci. Jestlize se na budouci cesté nena-
chazi zadny feromon, mravenec voli cestu nahodné. Tento zpiisob pohybu je zakladnim
kamenem samoorganizace kolonie mravencu [01],[07],[08].

Zdroj potravy Zdroj potravy Zdroj potravy
@a %
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Kolonie Kolonie Kolonie
Obr. 3 Priklad pritbéhu nalezeni nejkratsi cesty mezi mravenci kolonii a zdrojem
potravy.

Na obr. 3 je zobrazen pohyb realnych mravenct hledajicich cestu mezi zdrojem po-
travy a hnizdem.

Cely proces hledani potravy zacina tim, Ze se mravenci vydavaji z kolonie patrat po
zdroji potravy. Na zacatku neexistuje zadna feromonova stopa, mravenci jsou nuceni volit
svoji cestu nahodnég, a pfi tom prohledavaji prostor v okoli kolonie. Jakmile mravenec
nalezne zdroj potravy, vezme jeji ¢ast a vydava se zpét do své kolonie, a zaroven po celou
dobu znaci feromonem svoji cestu. Ostatni mravenci, kteti se vydavaji hledat zdroj potra-
vy, pak reaguji na tyto feromonové stopy zanechané mravenci. Feromonova stopa vedou-
ci ke zdroji potravy se postupem Casu vytraci diky odpafovani (evaporaci), pokud neni
zvySovana nebo alesponi udrzovana mravenci piepravujici potravu do kolonie. Pokud
se zdroj potravy vycéerpa, mravenci si neodnasi ¢ast potravy a nezanechavaji tak za sebou
feromonovou stopu, ktera se pak na této cesté zacne odpatovat, az se zcela vytrati.

V ptipad¢, ze k jednomu zdroji existuje nekolik riznych cest, mravenci zacnou pre-
ferovat nejkratsi cestu. Nejkratsi cesta zabere krat$i ¢asovy tsek, a proto se na ni nahro-
madi vice feromonu a tim ji zatraktiviiuje pro vice mravenci. Feromon na delSich
cestach se zacne vyparovat, az Upln¢ vymizi a tim mravenci zapomenou tyto cesty,
jako je tomu na obr. 3.

V piipadé, Zze mravenec b&hem svého putovani smérem ke zdroji potravy
nebo na zpatecni cesté narazi na rozdéleni feromonové stopy na vice cest, je jeho volba
nasledné i-té cesty dana pravdépodobnosti P(t).
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P (t) = 1)

kde:

Sa(t) - je intenzita feromonové stopy na vétvi |,

n - je poc¢et moznych pokracovani cesty,

h, k — jsou konstanty dle experimentl s realnymi mravenc¢imi koloniemi,
jsou hodnoty voleny k =20ah =2,

Tyto zakonitosti volby cest byly experimentalné zjiStény pozorovanim realnych
mravencich kolonii a provedenim experimenttl (napf. experiment s dvojim mostem).

3.3  Umélé mravenci kolonie

Um¢élé mravenci kolonie byly vytvotfeny podle vlastnosti realnych kolonii. Inspi-
raci byly schopnosti mravenct hledat nejkratsi cesty ke zdrojim potravy. Optimalizacni
schopnosti zahrnuji soustavu pravidel bez piimé komunikace jedincti (agentt v umélych
koloniich) a vlastnosti pii takto zadanych pravidlech dosahovat co nejlepsiho feSeni
velikosti délky vysledné cesty.

Jak uvadi prace [07], odlisnosti mezi realnymi a um&lymi koloniemi lIze shrnout
v téchto bodech:

e Uulozeni feromonové stopy probiha az po dokonceni hleddni cesty mraven-
cem,

e mravenci maji vlastni pamét’ nalezené cesty,

e rozdil v odpafovani - u redlnych mravenct probiha neptetrzité. U umélych
probiha az na konec iterace,

e odpafovanim feromonové stopy dochazi u umélych mravenci k "zapomi-
nani" horsSich cest. Tento mechanismus rovnéz predchazi uvaznuti algorit-
mu v lokalnim extrému.

Mravenci algoritmy se snaZzi pfibliZit své optimaliza¢ni schopnosti redlnym mra-
ven¢im koloniim, a tyto schopnosti pak co nejlépe vyuzit k feSeni danych problému,
jak uvadi [07], [08].

3.4 Optimalizace pomoci mravenc¢ich kolonii

Schopnosti a vlastnosti realné mravenci kolonie v feSeni problémi s optimalizaci
cesty ke zdroji potravy byly ptedlohou pro tuto metodu.

Optimaliza¢ni problém, ktery ma byt touto metodou feSen, musi byt prezentovatel-
ny jako spojity nebo diskrétni graf [07].



Dle [10], [11], [12] 1ze popsat kostru vétsiny ACO algoritmt v pseudokodu takto:

Procedure ACO()
Inicializace ()
do
GenerujReseni ()
AktualizujFeromon ()
while (podminka)
end - procedure

Obr. 4 Obecnd kostra ACO algoritmii
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Spousténi procedury ACO probiha takto:
1) Jako prvni se spousti Inicializacni metoda.

Tato metoda ma na starost nastaveni vSech potiebnych parametrd
pro hledani feSeni problému a inicializaci grafové struktury. RovnéZz nastavuje
pocatecni hodnoty feromonové stopy na hranach grafu.

2) Po nastaveni vSech parametrd, jsou cyklicky volany 3 metody:

a) Prvni metoda GenerujReseni.

Procedura spousti vyhledani feSeni. Kdy se m mravenct snazi vyhledat
feSeni nezavisle na sobé. Velikost feromonové stopy ovliviiuje pohyb mra-
vencu. Pohyb jednotlivych mravenct je pfitom nezavisly na jinych mraven-
cich. Regeni, kterd tito mravenci naleznou, pak ovlivni mnozstvi feromonu,
které se v nasledujici etapé uklada na hrany grafu.

b) Druha metoda AktualizujFeromon.

V této procedufe dochézi k aktualizaci feromonovych stop na hranach
grafové struktury.

Aktualizace probiha ve dvou etapach:
e (Odpatovani feromonovych stop na hranach grafu.

Dochazi ke sniZzovani hodnoty feromonu na hranach. Toto sniZovani po-
skytuje formu zapominani, a zarovenh moznost, jak pfimét algoritmus k prohle-
davani neprozkoumanych oblasti grafu.

e Ukladani feromonovych stop.

Dochazi zde ke zvySovani hodnoty feromonové stopy na hranach feSeni
uspéSnych mravenct. Zvyseni hodnot feromonu vede k vétsi pravdépodobnosti,

ze V dalsi iteraci algoritmu si mravenci vyberou cestu s nejvyssi hodnotou fero-
monove Stopy.



3) Ukonceni algoritmu probéhne po splnéni ur¢ité ukoncovaci podminky, nebo
jejich kombinaci. K typickym podminkdm ukonceni béhu algoritmu patfi:
dosazeni Casového limitu, dosazeni maximalniho poctu iteraci, dosazeni
definované doby stagnace algoritmu.

3.5 Zakladni druhy ACO algoritmi

V referen¢nich zdrojich [07], [08], [09] 1ze najit mnoho rtznych variant ACO algo-
ritma. Mezi zakladni varianty patfi:

e ant system (AS),

e clitist ant system (EAS),
rank-based ant system (RBAS),
max-min ant system (MMAS) [10],
ant colony system (ACO).

Rozsifeni ACO algoritmil 1ze provést mnoha zpisoby:

upravenim schémat ukladani feromonovych stop,

predefinovanim heuristické informace,

upravenim pravidel pro chovani agentu,

spolupraci ACO algoritmu s néjakym vhodné zvolenym optimalizaénim
algoritmem.

351 Ant system

Ant systém (AS) je ptivodni algoritmus, na ktery navazuje vétSina ACO algoritmd.
Mezi prvni feSené Glohy timto algoritmem byly ulohy hledani optimalni cesty grafem
[07].

Prichod mravenct grafovou strukturou je obdobnég, jako u realnych mravenci,
pravdépodobnostni. Pravdépodobnost vybéru hrany je ovliviiovana hodnotou feromonu
a ptipadné heuristickou informaci.

Hodnota pravdépodobnosti, Ze mravenec k vyuZzije hranu spojujici vrcholy (i, j)
je dana rovnici [07]:

B
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kde:

= 17(,j— hodnota intenzity feromonu na hrané (i, j),

= 7, — heuristicka informace spojena s hranou (i, j),

» Z-— oznacuje bezprostfedni sousedy vrcholu i,

= o, — koeficienty, které urcuji dilezitost feromonové stopy a heuristické
informace,



= Tabu - je mnozina zakazanych stavu, které jsou sloZzeny z hran a vrcholu
pouzitych bé¢hem konstrukce feSeni. Tato oblast zamezuje opétovnému
piechodu do jiz navstivenych stavl a také zacykleni celého algoritmu.

Heuristicka informace # spojena s hranou (i) je pro vétSinu problému uvazovana
jako vzdalenost vrcholu i, j. Je dana vztahem:

1
di,j)

NG = (3
kde:

* dgj —je vzdalenost mezi vrcholy i, j tj. délka hrany grafu.

Jakmile mravenci naleznou cestu k cili nebo ukon¢ili hledani, je na grafové struk-
tute aktualizovana hodnota feromonové stopy. Aktualizace feromonovych hodnot probiha
ve dvou krocich:

e Snizeni hodnoty feromonovych stop pomoci tzv. odpatovani (evapora-
ce):

TGj) = P TG (4)

kde:

* 17— hodnota intenzity feromonu na hran¢ (i),
» p —koeficient odpatrovani, p se nachazi v intervalu (0,1).

« Ukladani feromonovych stop na hranach.

Na vyslednou cestu uspé$nych mravenct je aplikovana zvysena feromo-
nova stopa. Vysledna intenzita je dana vztahem:

T6j = Taj T Tier ATE)) ®)

kde:

. Ar(i,j)k - pfirtistek intenzity feromonu na hrané (i, j) mravence

* 74j)- hodnota intenzity feromonu na hrané (i, j).



Ptirastek intenzity na hrané:

Aty = V(i) € Ty

[
0 v(i,j) & Ty (6)
kde:

" Ar(i,,-)kf hodnota intenzity feromonu k mravence na hrané (i, j),
» k- k-ty mravenec,

»  Ck—je délka feseni zkonstruovaného mravencem K,

= Ty—feSeni zkonstruované mravencem K.

35.2 Elitism ant system

VylepSeni, které zavadi elitism ant system, spoc¢iva v posileni feromonové stopy
na hranach grafu, které provadi pouze mravenec s nejlepsi nalezenou cestou v dané iteraci
[10],[11]. Vlastnosti a rozhodovani mravencu zdstavaji stejné jako u ant systemu.

Posileni hodnoty feromonové stopy na hranach pouzitych mravencem s nejlepsi
délkou cesty:

Ta,)=Ta) T ATE,S]') V(i,j) € Tys (7)

kde:
» 17(,j)- hodnota intenzity feromonu mravence na hrané (i, j),
At bs_ ptirastek intenzity feromonu na hrané (i, j) mravence s nejlep$im
nalezenym feSenim.
bs _ _€_
AT(i,j) = Lbs (8)
kde:

= e —koeficient ur€ujici vahu fesent,
= Lps— délka nejlepSiho feSeni.



3.5.3 Rank-Based ant system

Na rozdil od ant systemu, kde ukladaji feromonovou stopu vSichni tispé$ni mraven-
ci, u rank-based ant systemu uklada feromonovou stopu pouze uréeny rozsah mravencii
s nejlepsim feSenim, jak uvadi literatura [07], [09]. Po dokonceni dané iterace algoritmu
jsou vsichni mravenci, ktefi nalezli cestu K cili, sefazeni podle délky jejich cesty. Na-
sledné jsou pak vybrani w-1 mravenci s nejlepSimi feSenimi, kteti pak ukladaji svoji fe-
romonovou stopu podle:

- b
Taj) = Taj + Dot W — 1) - ATh ) + w AT, 9
kde:
= 7() - hodnota intenzity feromonu na hrané (i, j),
= W — pocet mravencu, ktefi ukladaji stopu, w <= poctu mravencti N,

= Az *_hodnota intenzity feromonu k-tého mravence na hrané (i, j),
= Arip" - hodnota intenzity feromonu k-tého mravence na hrané (i, j).

1

kde:

o Lps— délka nejlepSiho feseni.
Al = - (12)
@) =

kde:

e L, —je délka feSeni r-t¢ého mravence.

3.54  Max-min ant system

Max-min ant system vylepSuje pGvodni systém o omezeni velikosti feromonové
stopy danym intervalem. Tento interval velikosti feromonové stopy ma za tikol piimét
mravence K vétsimu prohledavani grafové struktury a tim zlepsit vyslednou délku naleze-
né cesty.

Mezi zakladni vlastnosti max-min ant systemu lze podle literatury [07], [09], [10]
zaradit:



 Vysoka pocatecni intenzita feromonu

Intenzita je nastavena v pocatku béhu algoritmu na hranach
na hodnotu 7max . Tato vlastnost spole¢né s vysokou hodnotou koeficientu
odparovani p, dovoluje algoritmu vice prohledavat stavovy prostor.

e Podminka pro ukladani feromonové stopy

Ukladani feromonové stopy mize vést k jejimu hromadéni na hra-
nach jednoho feSeni, které neni optimalni a mize zplsobit uviznuti vy-
sledné cesty vV neoptimalni délce. V takovém piipad¢ dojde k resetovani fe-
romonové stopy na hranach grafu na poc¢ateéni hodnotu 7yay.

Podminka pro aktualizaci hodnot feromonové stopy:

b (Tmax)
T(i,j)= [T(i,j) + AT(ifJ') (Tmin) (12)

kde:

* 7(ij)- hodnota intenzity feromonu na hrané (i, j),

o A7ij) *_hodnota intenzity feromonu k, mravence na hran (i, j) dle rovni-
ce(10),

¢ Tmax — hranice maximalniho mnozstvi feromonu,

e Tmin — hranice minimalniho mnozstvi feromonu.

3.55  Ant colony system

Ant colony system rozsifuje max-min ant system o dvoji aktualizaci feromonové
stopy. Feromonova stopa je od po¢atku nastavena na velkou hodnotu, stejné jako je tomu
u max-min ant systemu. Lokalni aktualizace ma za kol odpudit ostatni mravence hleda-
jici cestu do cile od jiz nalezené cesty grafovou strukturou v dané iteraci algoritmu. Lo-
kalni aktualizaci feromonové stopy mravenci provadi ihned po nalezeni cesty. Mravenec,
ktery lokaln¢ aktualizuje feromonovou stopu, snizuje hodnotu feromonu na jim pouzité
cesté¢ a tim odpuzuje ostatni mravence od pouziti jim vyuZité cesty. Po dokon¢eni vyhle-
davani cest vS§emi mravenci v kolonii je provedena globalni aktualizace feromonové sto-
py, kdy je aktualizovana cesta grafem nejlepsiho mravence v iteraci.

Dalsim rozsitenim oproti ant systemu je moznost pouziti dvou pravidel pro pohyb
mravenct. Vybér mezi starym pravidlem, ktery vyuZziva ant system a pravidlem zavede-
nym v ant colony systemu, je vyuzivana hodnota proménné . Ta se nasledné porovnava
s hodnotou parametru qgo a podle velikosti se vybere pravidlo pro pohyb mravence [07],
[09].

« Pravidla pro pohyb mravenct

Mravenci pouzivaji kombinaci starého a agresivnéjSiho pravidla
pro vybér cesty a konstrukci feSeni.



Pseudonahodné proporéni pravidlo:
- _ fargmax o {zi - [ma]’} pokud q < qo
j= 1 (13)
J pokud g > qo

kde:

= 7j;- hodnota intenzity feromonu na hrané (i, I),

= 7,j) — heuristickd informace spojena s hranou (i, I),

= qf — koeficienty, které urcuji dulezitost feromonové stopy
a heuristické informace,

» J—cilovy vrchol hrany vybrany na zakladé rovnice (2),

* (- ndhodna proménna s intervalu (0,1),

* (o —je proménnd v rozmezi (0,1).

 Ukladani feromonové stopy

Feromonova stopa je nasledné aktualizovana dle rovnice:
Tap=PL Tap + (1 — p)- Aré’ifj) V(i,j) € Tps (14)
Kde:

= p —koeficient odpafovani, p se nachazi v intervalu (0,1),

* 7;3j- hodnota intenzity feromonu na hrané (i, j),

. Ar(i,,-)bsf hodnota intenzity feromonu k mravence na hrané (i, j) dle
rovnice (10),

» Tps —nejlepsi nalezené feseni.

 Aktualizace lokdlni intenzity feromonovych stop

Aktualizace probiha lokaln¢ na strané mravenci. Vzdy kdyz najde
mravenec feSeni, provede lokalni aktualizaci feromonové stopy dle rovnice
(15). Velkym piinosem je, Ze na hranéach feSeni, které je lokalné aktualizo-
vano, poklesne feromonova stopa a tim snizuje pravdépodobnost,
Ze siji jiny mravenec v dané iteraci zvoli pro konstrukei feSeni.

Aktualizace lokélni feromonové stopy probéhne dle rovnice:
Tap=(1—8&) 15 + & 7o (15)
kde:
» 7j)- hodnota intenzity feromonu na hrané (i, j),

= ¢ —koeficient v intervalu <0,1>,
= 70- hodnota intenzity feromonu pouzita pfi inicializaci.



4. VYVOJOVE PROSTREDI JAVA

4.1 Popis jazyka

Java je open-source programovaci jazyk, ktery je svou syntaxi podobny jazykim
C#, C++. Byl predstaven v roce 1995 firmou Sun Microsystem a rychle se rozsifil diky
svym vlastnostem na opera¢ni systémy a hardware. V soucasné dob¢ jsou programy psa-
né v tomto jazyce vyuzivany na osobnich pocitacich (s riznym OS) a v mobilnich telefo-
nech.

Jazyk Java je tzv. interpretovany. Ze zdrojového .java vytvaii kompiler tzv. mezi-
kod (Byte code), ktery je nasledné interpretovan na Java Virtual Machine (JVM). Cely
tento proces demonstruje obr. 6. Tento systém zajiSt'uje univerzalnost programu,
ktery tak maze byt spustén na riznych OS.

Java Code (.java)

.

JAVAC
compiler

T—

Byte Codé (.class)

JVM JVM JVM JVM
. 4 ' 9
Windows ‘ | Linux | 1 Mac ' Android |
Obr. 5 Schéma kompilace programu.

Mezi vyhody tohoto systému lze zafadit univerzalnost, nezavislost na architekture,
generacni spravu pameéti (ktera je realizovana pomoci Garbage Collectoru), vykonost
(diky ,,Just-in-time**, kdy je do strojového kodu piekladan pouze kod, ktery je v danou
chvili zapotiebi).

Naopak mezi nevyhody patii pomalejsi start programii, vétsi pameétova a hardwa-
rova ndarocnost béhu programd.



4.2 Varianty jazyka Java

Jednotlivé varianty jazyka Java maji vlastni aplikacni rozhrani (API), které je uzpl-
sobené pro dané zatizeni [11].

Riizné platformy:

e Java Standart Edition (Java SE) - Java pro aplikace stolnich pocitaci,

e Java Enterprise Edition (Java EE) - Java pro podnikové a rozsahlé
informacni systémy,

e Java Me - Java pro aplikace provozované na mobilnich zatizenich (mobilni
telefony, PDA, aj.).

4.3 Vyvojova prostredi jazyka Java

Existuje n€kolik vyvojovych prostfedi. OdliSuji se navzajem svoji licenci (Open-
source software, komeréni software), typem vykreslovani prostredi (Swing, SWT), na-
stroji a pluginy (moduly pro jiné programovaci jazyky, moduly pro testovani aj.).

Néktera nejpouzivanéjsi vyvojova prostiedi:
NetBeans,
Eclipse,

Bluel,
IntelliJ IDEA.
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5. IMPLEMENTACE V JAZYCE JAVA

Pro naprogramovani aplikace, bylo pouzito vyvojového prostiedi NetBeans. Mezi
hlavni tfidy nalezi Mapa.java, ktera datové reprezentuje zadané pirekazky, soufadnice
startu, cile a metody pro praci s mapou. GraphicEngine.java tiida obsahuje metody pro
graficky vystup/vstup mapy a vyslednych cest. Dale tridy Ant.java a AntC.java tyto tfidy
zajist'uji pohyb, vyhodnoceni cesty apod. Ttidy AntsSolver.java, AntsColonySolver.java,
AntsSolverElitism.java, AntsSolverMaxMin.java, AntsSolverRBased.java zajist'uji feseni
daného problému. Ttidy Main.java, MainFrame.java, EditorFrame.java a OptionsFra-
me.java zajist'uji komunikaci mezi fesici, zobrazovanim a uzivatelem.
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5.2 Implementace algoritmi

52.1 Trida Ant

Ttida Ant implementuje mravence, jeho chovani a hledani cesty. Zakladnimi meto-
dou je RunAnt. Tato metoda vyhledava cestu, ze startovni pozice do cilové pozice. Vy-
slednou nalezenou cestu pak ohodnoti pomoci CalcuateFinalRoute pomoci metody
CheckRoutes @ ChooseRoute se staraji o kontrolu a volbu cest. Podrobnéjsi popis me-
tod je uvedenv tab. 1.

Tab. 1 Vybrané metody tiidy Ant.java a jejich popis.

Metoda Ant (int alfa, int beta, int reset)

Parametry _alfa, beta, _reset—Hodnoty klicovych parametrd AS.

Popis Konstruktor tfidy — vytvafi instance tfidy s danymi hodnotami pa-
rametrul.

Metoda RunAnt ()

Parametry -

Popis Metoda, kterd vyhledava cestu mravence. Nejprve nastavi startovni
pozici mravence. A nasledné postupné vola metody pro nalezeni
moznych cest, kontrolu a posunu do dalsi pozice. PouZitou cestu
uklddd do paméti mravence. V pifipadé, Ze mravenec uvazne
je proveden reset mravence. Pocet reseti mravence je omezen pa-
rametrem reset.

Metoda CheckRoutes (List<> routes)

Parametry List<> routes — list obsahujici hrany k vyberu.

Popis Metoda kontroluje a odstraniuje cesty, které byly jiz pouzity
pii konstrukei celkové cesty mravence, vraci cesty vhodné k vybe-
ru.

Metoda ChooseRoute (List<> posibleRoutes)

Parametry List<> posibleRoutes - List moznych cestk vybéru.

Popis Metoda provadi vypocet pravdépodobnosti vybéru cest. Nasledné
pak vybere cestu podle velikosti vypoctené pravdépodobnosti.

Metoda CalcuateFinalRoute ()

Parametry -

Popis Vypocte celkovou cestu mravence.




Metoda ResetAnt ()

Parametry -

Popis Resetuje mravence, jeho pamét’ a pozici.

5.2.2 Trida AntsSolver

Ttida AntsSolver tfida implementuje ant system. Inicializuje jednotlivé mravence
dle parametri. Spousti vyhledavani cest mravenci, jejich reset. Taktéz aplikuje feromo-
novou stopu na mapu. Podrobnéjsi popis metod v tab. 2.

Tab. 2 Vybrané metody tridy AntsSolver.java a jejich popis.

Metoda AntsSolver (int alfa, int Dbeta, numberOfAnts,
int reset,double evaporation, double foromone)

Parametry _alfa, beta, numberOfAnts, reset, evaporation,
_ feromone — Hodnoty kli¢ovych parametr AS.

Popis Konstruktor tfidy — vytvafi instance tfidy s danymi hodnotami pa-
rametra.

Metoda CreateColony ()

Parametry -

Popis Vytvaii mravenci kolonii s parametry, nastavuje parametry mra-

vencl a uklada je do listu mravencu.

Metoda SolveProblem()
Parametry -
Popis Metoda feSici dany problém. V kazdé iteraci vold metody

RunAnts, UpdateFeromone, ResetAnts.

Metoda RunAnts ()

Parametry -

Popis Spousti hledani cesty na kazdém mravenci.
Metoda ResetAnts ()

Parametry -

Popis Resetuje kazdého mravence.




Metoda ResultRoute ()

Parametry -

Popis Metoda zajist'uje vypocteni konecné cesty.

Metoda UpdateFeromone ()

Parametry -

Popis Aktualizace feromonové stopy na mapé ma dvé faze. Prvni fazi
je odparovani, kdy se hodnoty feromonové stopy snizi. Nasledné
je aplikovan pfirtstek feromonové stopy na cestach mravenct.

5.2.3 Trida AntSolverElitism

Ttida implementuje ant elitism systém. Tato tiida je rozsitenim tiidy AntsSolver.
Pozménuje metodu UpdateFeromone, jelikoZ je rozdilné nanasSeni feromonové stopy.
Ostatni metody jako je napiiklad CreateColony, SolveProblem, RunAnts, Re-
setAnts, ResultRoute jsou stejné, jako u tiidy AntsSolver. Podrobnéjsi popis metod
se nachazi v tab. 3.

Tab. 3 Vybrané metody tridy AntsSolverElitism.java a jejich popis.

Metoda AntsSolverElitism(int alfa, int beta, double
_weight, int reset, int numberOfAnts, double
_evaporation, double foromone)

Parametry _alfa, beta, numberOfAnts, reset, weight,
_evaporation, feromone — Hodnoty klicovych parametri
EAS.

Popis Konstruktor tfidy — vytvaii instance tfidy s danymi hodnotami pa-
rametra.

Metoda UpdateFeromone ()

Parametry -

Popis Metoda aktualizuje feromonovou stopu. Prvné snizi hodnotu fero-

monové stopy na mape a nasledné vybere pomoci metody GetE-
liteAnt nejlepSiho mravence na jehoz cesté aplikuje prirastek
feromonové stopy.




Metoda GetEliteAnt (List <> 1listOfAnts)
Parametry _1listOfAnts — list mravencu.
Popis Metoda porovna cesty vSech mravenci z 1istOfAnts, vybere

mravence s nejlepsi cestou a porovna cesty s dosud nejlepsi nale-
zenou cestou. Jestlize ma mravenec z 1istOfAnts lepsi cestu
vraci tohoto mravence. V opaéném piipadé vraci ulozeného mra-
vence.

5.2.4 Trida AntsSolverRankBased

Ttida AntsSolverRankBased implementuje rank-based ant system a lisi od tfidy
AntsSolverElitism pozménénou metodou SolveProblem, UpdateFeromone a metodou
GetEliteAnts. Podrobné&jsi popis viz. Tab. 4.

Tab. 4 Vybrané metody tiidy AntsSolverRankBased. java a jejich popis.

Metoda AntsSolverRankBased (int  alfa, int Dbeta, int
_reset, int numberOfAnts, double evaporation,
double foromone, double numberOfAnts)

Parametry _alfa, beta, feromone, reset, evaporation,
_feromone, numberOfAnts — Hodnoty klicovych parametrd
RBAS.

Popis Konstruktor tfidy — vytvaii instance tfidy s danymi hodnotami pa-
rametrul.

Metoda UpdateFeromone ()

Parametry -

Popis Metoda aktualizuje feromonovou stopu. Prvné snizi hodnotu fero-

monové stopy na mape a nasledné vybere pomoci metody GetE-
liteAnts nejlepsi mravence na jehoZ cesté aplikuje piirtistek
feromonové stopy.

Metoda GetEliteAnts (List <> 1listOfAnts)
Parametry _listOfAnts - list mravencl.
Popis Metoda porovna cesty vSech mravencll z 1istOfAnts, vybere

mravence S nejlepSi cestou. Vraci pocet nejlepSich mravencii
dle parametru numberOfAnts.




525 Trida AntsSolverMaxMin

Ttida AntsSolverMaxMin implementuje max-min ant systém a lisi od pfedchozich
metod diky jinému zplsobu prace s feromonovou stopou. Metoda SolveProblem
na zacatku svého béhu vold metodu setMaxFeromone pro pocatecni nastaveni feromo-
nové stopy. V tab. 5 se nachazi podrobnéjsi popis implementovanych metod.

Tab.5 Vybrané metody tiidy AntsSolverMaxmin.java a jejich popis.

Metoda AntsSolverMaxMin (int alfa, int beta, double
_foromone, int = reset,  numberOfAnts, double
_evaporation, double tauMax, double tauMin)

Parametry _alfa, beta, feromone, numberOfAnts, reset,
_evaporation, tauMax , tauMin - Hodnoty klicovych
parametra MMAS.

Popis Konstruktor tfidy — vytvafi instance tfidy s danymi hodnotami pa-
rametrul.

Metoda SolveProblem ()

Parametry -

Popis Metoda feSici dany problém. V kazdé iteraci vold metody
RunAnts, UpdateFeromone, ResetAnts.

Metoda setMaxFeromone ()

Parametry -

Popis Nastavuje maximalni hodnotu feromonové stopy podle parametru
__tauMax.

Metoda UpdateFeromone ()

Parametry -

Popis Provadi aktualizaci feromonové stopy. Provadi odpatrovani
a nanaseni feromonové stopy, ale ta nesmi piekrocit hodnotu
__tauMax.




5.2.6 Trida AntsColonySolver

Tato tfida se lisi zptisobem aktualizace feromonové stopy. Tuto aktualizaci nepro-
vadi pouze trida AntsColonySolver, ale prubézné i jednotlivy mravenci. Popis jednotli-
vych implementovanych metod viz tab. 6.

Tab. 6 Vybrané metody tiidy AntsColonySolver.java a jejich popis.

Metoda AntsColonySolver (int  alfa, int Dbeta, double
_evaporation, numberOfAnts, int reset, double
_foromone, double g, double ksi)

Parametry _alfa, beta, numberOfAnts reset, evaporation,
_feromone, g, ksi—Hodnoty kli¢ovych parametri ACO.

Popis Konstruktor tfidy — vytvaii instance tfidy s danymi hodnotami pa-
rametra.

Metoda CreateColony ()

Parametry -

Popis Vytvafi mravenc¢i kolonii s parametry, nastavuje parametry mra-

vencl a uklada je do listu mravenci. Tito mravenci se vytvari
ze tfidy AntcC.

Metoda SolveProblem()

Parametry -

Popis Metoda feSici dany problém. V kazdé iteraci vold metody
RunAnts, UpdateFeromone, ResetAnts.

Metoda RunAnts ()

Parametry =

Popis Spousti hledani cesty na kazdém mravenci tfidy AntC.

Metoda ResetAnts ()

Parametry -

Popis Resetuje kazdého mravence.

Metoda ResultRoute ()

Parametry -

Popis Metoda zajist'uje vypocteni koneéné cesty.




Metoda UpdateFeromone ()
Parametry -
Popis Aktualizace feromonové stopy na mapé ma dvé faze. Prvni fazi

je odparovani, kdy se hodnoty feromonové stopy snizi. Nasledné
je aplikovan prirdstek feromonové stopy na cestach mravenct.

5.2.7

Trida AntC

Popis jednotlivych implementovanych metod viz tab. 7.

Tab. 7 Vybrané metody tiidy AntsC.java a jejich popis.

Metoda AntC(int alfa, int beta, double g, double
_ksi)

Parametry _alfa, Dbeta, double g, ksi -—hodnoty parametri

Popis Konstruktor tfidy — vytvéii instance tfidy s danymi hodnotami pa-
rametra.

Metoda RunAnt ()

Parametry -

Popis Metoda, ktera vyhledava cestu mravence. Nejprve nastavi startovni
pozici mravence. A nasledné postupné vola metody pro nalezeni
moznych cest, kontrolu a posunu do dal§i pozice. V ptipadé,
7e mravenec nalezne cestou rovnou aktualizuje feromonovou stopu
ostatnim mravenclim. Pouzitou cestu uklada do paméti mravence.
V ptipad¢€, ze mravenec uvazne je proveden reset mravence. Pocet
resetll mravence je omezen parametrem _reset.

Metoda CheckRoutes (List<> routes)

Parametry List<> routes — list obsahujici mozné cesty k vybéru.

Popis Metoda kontroluje a odstrafiuje cesty, které byly jiZz pouzity pii
konstrukci celkové cesty mravence, vraci cesty vhodné k vybéru.

Metoda ChooseRoute (List<> posibleRoutes)

Parametry List<> posibleRoutes - List moznych cest k vybéru.

Popis Metoda provadi vypocet pravdépodobnosti vyberu cest. Nasledne

pak vybere cestu podle velikosti vypocétené pravdépodobnosti.




Metoda CalcuateFinalRoute ()

Parametry -

Popis Vypocte celkovou cestu mravence

Metoda RunAnt ()

Parametry -

Popis Metoda, kterd vyhledava cestu mravence. Nejprve nastavi startovni
pozici mravence. A nésledné postupné vola metody pro nalezeni
moznych cest, kontrolu a posunu do dalsi pozice. Pouzitou cestu
uklada do paméti mravence. V piipadé, Zze mravenec uvazne
je proveden reset mravence. Pocet resetli mravence je omezen pa-
rametrem _reset.

Metoda CheckRoutes (List<> routes)

Parametry List<> routes — list obsahujici mozné cesty k vybéru.

Popis Metoda kontroluje a odstrafiuje cesty, které byly jiz pouzity
pii konstrukci celkové cesty mravence, vraci cesty vhodné k vybe-
ru.

Metoda ChooseRoute (List<> posibleRoutes)

Parametry List<> posibleRoutes - List moZnych cestk vybéru.

Popis Metoda provadi vypocet pravdépodobnosti vybéru cest. Nasledné
pak vybere cestu podle velikosti vypoctené pravdépodobnosti.

Metoda CalcuateFinalRoute ()

Parametry -

Popis Vypocte celkovou cestu mravence.

Metoda UpdateFeromoneToAllAnts ()

Parametry -

Popis

Aktualizuje feromonovou stopu ostatnim mravenctim




5.3 Implementace prostoru

5.3.1 Trida Mapa

Obsahuje polozky pro ukladani prekdzek, startu a cile, textovych nazvii prekazek,
pseudo3D mapy. Hlavnimi metodami jsou addObstacle, removeObstacle
kter¢ se staraji o pridavani a odebirani piekdzek. Dale expandObstacles,
ktera se stara o vypocet bodu piekazek. ParseMap. Popis metod se nachazi v tab. 8.

Tab. 8 Vyber metod tiidy Mapa.java a jejich popis.

Metoda Mapa ()

Parametry -

Popis Konstruktor tiidy — vytvati instance tiidy.

Metoda setStart (int x, int y)

Parametry _x, _y—hodnoty parametrt

Popis Nastavuje startovni pozici na hodnoty parametrt  x, .
Metoda setGoal (int x, int y)

Parametry _x, _y—hodnoty parametri

Popis Nastavuje cilovou pozici na hodnoty parametrt _ x, y.
Metoda addObstacle (List<Bod> obstacle)

Parametry _obstacle — lists body prekazky

Popis Ptidava ptekazku do seznamu ptekazek.

Metoda removeObstacle (int obstacle)

Parametry _obstacle - index piekazky

Popis Odebira ptekazku do seznamu piekazek.

Metoda ExpandObstacles ()

Parametry -

Popis Metoda vypocitava body vSech prekazek.




Metoda setPseudo3D(Bod bod, int vyska)
Parametry Bod bod, int indexVysky — parametry.
Popis Nastavuje vysku v daném kvadrantu.

Metoda ParseMap ()

Parametry -

Popis Zpracovava mapu k jejimu vyuziti jinymi tfidami.

5.4 Implementace zobrazovani

5.4.1 Trida GraphicEngine

Obsahuje metody pro vykresleni mapy. Dale slouzi jako instance poskytujici gra-
ficky kontext jednotlivych paneliim hlavni aplikace a editortim. Mezi hlavni metody patfi
Repaint starajici se o prekreslovani scény aktudlni mapou. Déle metody DrawStart
a DrawCil vykresluji start a cil. Metoda PaintPseudo3D Vvykresluje pseudo 3D mapu.
A metoda DrawAntRoute Vykresluje cestu mravence. Popis metod viz Tab. 9.

Tab. 9 Vybrané metody tiidy GraphicEngine.java a jejich popis.

Metoda GraphicEngine (Mapa mapa,Graphics graphics)

Parametry Mapa mapa, Graphics graphics

Popis Konstruktor tfidy — vytvaii instance tfidy s danymi hodnotami pa-
rametra.

Metoda Repaint ()

Parametry -

Popis Metoda prekresluje plochu aktudlni mapou.

Metoda paintPseudo3D (boolean color)

Parametry boolean color — hodnota urcujici zplisob vykresleni pseudo
3D mapy.

Popis Metoda vykreslujici pseudo 3D mapu.

Metoda ClipToImage ()

Parametry -

Popis Metoda vytvati ze scény obrazek k rychlejsimu vykreslovani scén.




Metoda ClipToImage3D()
Parametry -
Popis Metoda vytvaii zescény spseudo 3D mapou obrazek

k rychlejsimu vykreslovani scény.

Metoda DrawStart ()
Parametry -

Popis Vykresluje na scénu start.
Metoda DrawGoal ()

Parametry -

Popis Vykresluje na scénu cil.
Metoda DrawAntRoute ()
Parametry -

Popis Vykresluje na scénu cestu mravence.
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5.5 Uzivatelské rozhrani

Cela aplikace se sklada ze tii oken. Hlavni okno slouZzi pro sledovani b&éhu algorit-
mu na map¢ a zobrazeni vysledkli v podobé¢ grafu zavislosti délky nalezené cesty na Case
vypoctu. Z hlavniho okna lze vyvolat okno editoru pseudo 3D prostredi a editoru pieka-
zek, toto okno v podstaté slouzi k navrhu "svéta" ve kterém bude probihat optimalizace.
Ttetim oknem, rovnéz aktivovanym z hlavniho okna, je okno umoziujici nastaveni para-

metrt optimalizace, tj. volbu a vlastni parametrizaci zvolenych mravenéich strategii.
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Obr. 8 Hlavni okno aplikace.

Popis hlavniho okna aplikace:

1.
2.

Panel se zobrazenim mapy a cest mravencu.

Informa¢ni panel s piehledem vybranych
parametrli mravenci kolonie a algoritmu.

Graf zavislosti délky cesty v Case.
Panel s vysledky.

Tlacitka pro start a stop béhu algoritmi.
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Obr. 9

Okno nastaveni parametrii mravenci kolonie.

5.5.1

Popis editoru prekazek a pseudo 3D prostoru
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Obr. 10  Editor pro vytvareni prekazek.



Popis editoru piekazek:
1. Panel se zobrazenim piekazek, startu a cile.

2. Panel pro kresleni ptekdzek typu ctyfuhelniku
a polygonu.

Panel pro editaci prekazek.
Panel pro nastaveni startu / cile.

Tlacitko pro pokracovani na hlavni okno.
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Obr. 11 Panel s editaci Pseudo 3D mapy.

3d prostor byl nahrazen pseudo 3d, ktery byl implementovan v 5ti Grovnich, které
V rdmci vypoctu cesty znamenaji jiny vypocet dle urovné terénu. Tyto Urovné si uzivatel
mize zvolit. A pak jsou zde neptekonatelné piekdzky, jako druhy krok tvorby mravenci-
ho svéta.

Popis editoru Pseudo 3D mapy:
1. Panel se zobrazenim pseudo 3D prostoru.

2. Panel pro kresleni a nastaveni vysek pseudo
3D prostoru.






6. VYSLEDKY EXPERIMENTU

K porovnani jednotlivych mravencich algoritmii, je vhodné znat jejich nejlepsi
mozné nastaveni. Tento ukol je pochopitelné vazany na danou mapu prostiedi.
Z tohoto divodu byly vytvoieny 4 rozdilné mapy prostiedi, které vhodnym zptisobem
ilustruji rozli¢né obtiznosti a charakteristiky prohledavaného prostoru. Z dalsi ¢asti prace
je patrna povaha téchto 4 testovacich uloh. V rdmci optimalizace parametri mravencich
algoritmil je vhodné uvést, Ze mnohé parametry jsou ve vyznamu shodné pro vSechny
prezentované mravenci strategie. Pochopitelné mohou tyto parametry obecné dle dané
strategie vykazovat rozdilna optima. Dale byly shodn¢ voleny parametry a, S, p a pocet
mravencl N a testovan vykon jednotlivych strategii. Kazda z testovanych variant bézela
300 iteraci dané¢ho algoritmu. Testovana byla skala N={10,50,100} mravencti v ramci
kazdé strategie. Testovana parametrizace o a S byla na mnozin¢ hodnot {1,2,3,4,5} a na-
sledna hodnota p byla parametrizovana na mnoziné hodnot {0.1,0.2,...0.9}. Pro statistic-
kou objektivitu vysledku byl kazdy itera¢ni béh zopakovan 100x. Vitézné parametrizace
byly poté rozsifeny o dalSich 100 b&éhti a vzijemné porovnany. Ziskané vysledky jsou
tedy zaloZeny na dostatecném, statisticky vyznamném poctu méteni.

6.1 Prehled testovanych map

Kazda mapa je tvorena zakladni pseudo 3D plochou, tj. terénem, prekazkami a de-
finovanym startem a cilem. Plocha mapy byla volena v matici 700x500 bodu, ale piipad-
na modifikace je pochopiteln¢ programoveé mozna. Pseudo 3D predstavuje na dané oblasti
diskretizaci na miizku 35x25 policek, pti¢emz u kazdého policka je mozné definovat
vysku v prislusném rozsahu. Zakladni nastaveni vysky terénu je nasledujici:

Pole: Vska:

100 bodi

200 boda

300 boda

400 bodn

500 bodi

Obr. 12 Nastaveni vysek jednotlivych poli na pseudo 3D plose.



Po-té co je mapa doeditovana, program mapu pievede do diskrétnich kroki a nasledné
prevedena na grafovou strukturu. Kde délka hrany je vypocitana, jako pfima vzdalenost
mezi vrcholy vytvofeného grafu, které maji svoji z soufadnici.

Obr. 13 Ukdzka mapy FLAT s nalezenymi cestami.

Obr. 14 Ukazka mapy PSEUDO 3D s nalezenymi cestami.



Obr. 15 Ukdzka mapy OBSTACLES s nalezenymi cestami.

Obr. 16 Ukdzka mapy TRAP s nalezenymi cestami.



6.2 Urceni vhodnych parametrii AS

Jednotlivé parametry:

e 0, f— exponenty urcujici dilezitost feromonové stopy a heuristické infor-
mace pfi vypoctu pravdépodobnosti cesty podle rovnice (2), byla testovana
na mnozin¢ hodnot{1,2,3,4,5},

« p —koeficient odpafovani, p byla parametrizovana na mnozin¢ hodnot
{0.1,0.2,...0.9},

« N —pocet jednotlivych mravencii, hledajicich feSeni, N={10,50,100}.

Pro testovani parametrt o, S bylo pouzito nastaveni nejvhodnéjsiho koeficientu od-
pafovani podle literatury [10], kde p = 0,5.

Tab. 10 Prumérna délka cesty pro nastaveni a, ff pro N = 10 mravencii na mapé
FLAT.

a/p 1 2 3 4 5
1 2201 1275 2295 2301 2560
2 1023 2156 1250 2135 2365
3 2295 1303 2293 1420 2001
4 2635 1963 1420 2036 1485
5 3021 2903 1823 1389 2096

Tab. 11 Prumeérna délka cesty pro nastaveni a, f pro N = 50 mravencii na mapé
FLAT.

a/p 1 2 3 4 5
1 1952 1023 1562 2023 2123
2 996 1856 1023 1852 1756
3 1096 1130 2132 1430 1326
4 1345 1452 1320 2013 1200
5 1963 1899 1689 1320 1996

Tab. 12 Primeérna délka cesty pro nastaveni a, f pro N = 100 mravencu na
mapé FLAT.

a/p 1 2 3 4 5
1 1635 952 1230 1520 1852
2 895 1596 1098 1350 1789
3 1027 1123 1723 1698 1521
4 1398 1536 1635 1568 1103
5 1852 1785 1623 1482 1652

Pfi porovnani vysledkt pro nastaveni poc¢tu mravenct N, lze vidét, ze délka vysled-
ného feseni zavisi na poctu mravenci a to tak, ze pti vyssi hodnoté N je dosahovano lep-
Siho feSeni. Pro dalsi testovani bude pouzito nastaveni N = 100 mravenci.



Tab. 13 Prumeérna délka cesty pro nastaveni a, ff pro N = 100 mravencii na mapé
PSEUDO_3D.
a/p 1 2 3 4 5
1 1457 1120 1362 1456 1568
2 1007 1542 1201 1345 1565
3 1230 1351 1578 1644 1542
4 1345 1455 1358 1498 1485
5 1523 1422 1399 1287 1604
Tab. 14 Primeérna délka cesty pro nastaveni a, f pro N = 100 mravencii na mapé
OBSTACLES.
a/p 1 2 3 4 5
1 1687 1453 1587 1687 1898
2 1257 1752 1599 1570 1736
3 1358 1568 1698 1432 1625
4 1485 1687 1785 1698 1544
5 1677 1798 1835 1766 1785
Tab. 15 Prumérna délka cesty pro nastaveni a,  pro N = 100 mravencu na mapé
TRAP.
a/p 1 2 3 4 5
1 2235 1687 1899 1988 2240
2 1523 2452 1752 1842 2110
3 1782 1866 2368 1736 2035
4 1820 1987 1866 2458 1927
5 1968 2100 1987 1702 2556

Z tabulek testovani exponentl a, S je patrné, ze nejlepSich vysledkt bylo dosazeno
pfi nastaveni exponentll o = /, f = 2 a po¢tu mravencti N = 100.

Zjisténé nastaveni exponenti a, S, bylo vyuzito k testovani koeficientu odpafovani
p. Kde p =(0,1).



Tab. 16 Prumerna délka cesty pro nastaveni p pro N = 100 mravencii.
p 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9
Flat 1472 | 1203 | 1098 | 957 895 | 976 | 1085 | 1186 | 1268

Pseudo3D 1963 | 1520 | 1267 | 1150 | 1008 | 1098 | 1235 | 1456 | 1866
Obstacles 1998 | 1783 | 1587 | 1387 | 1257 | 1468 | 1852 | 2013 | 2245
Trap 2365 | 2017 | 1899 | 1725 | 1563 | 1753 | 1985 | 2256 | 2563

Prumérna délka cesty v zavislosti na
koeficientu odparovani

3000
2500
2000
Pramérna délka M Flat
cesty 1500
[-] B Pseudo3D
1000
Obstacles
500 HTrap

0
o1 02 03 04 05 06 07 08 09

p[-]

Obr. 17 Graf zavislosti priimérné délky cesty na velikosti koeficientu odparovani p
pro N =100 mravencii.

Pfi nastaveni koeficientu odpafovani na malou hodnotu vede K rychlejSimu odpato-
vani feromonové stopy a tim dochazi prohledavani mensiho prostoru s velkou moznosti
uvaznuti feSeni na neoptimalni délce cesty. Naopak vysoka hodnota p, zplsobi pomalé
odpateni feromonové stopy a tim zvysi prohledavany prostor.

Tyto zjisténé parametry AS, byly pouzity jako zakladni nastaveni parametrti mra-
venci kolonie algoritmi EAS, RBAS, MMAS, ACO.

6.3 Urceni vhodnych parametrii EAS

Parametr e, urCuje vahu feSeni elitniho mravence, ktery jako jediny nanasi feromo-
novou stopu. Tato vaha pak posiluje feromonovou stopu elitniho mravence podle rovnice

(8)a (7).



Tab. 17 Primeérna délka cesty pro e pri N = 100.

e 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Flat 2236 1926 |1579 1110 |985 |869 |987 |1099 |1235 [1396

Pseudo3D |2289 |1854 1326 |1058 |935 |[1036 |1237 |1425 |1633 |1784

Obstacles 2412 |2102 |1687 |1427 |1268 |1185 |1102 |1199 |1356 |1687

Trap 2732 |2358 |2141 1854 |1618 |1526 |1428 |1496 |1647 |1952

Zavislost prumérné délky cesty na vaze

A A A r
reseni
3000
2500
_ . 2000
Primérna = Flat
délka cesty 1500
[_] M Pseudo3D
1000 1 I Obstacles
500 m Trap
0

Obr. 18 Graf zavislosti priimerné délky cesty na velikosti e pro N =100 mravencii.

Z vysledkl je patrné, ze mala hodnota vahy feseni vedla k mensimu zvySovani fe-
romonové stopy elitntho mravence a tim zptisobila ustdleni v neoptimalni cesté. Opacna
vysoka hodnota vedla k zvyseni feromonové stopy a to zapticinilo ustaleni v této cesté
danou feromonovou stopou.

6.4  Urceni vhodnych parametri RBAS

Parametr w urcuje pocet nejlepSich mravenct, ktefi nanasSeji feromonovou stopu.
Velikost nanasené stopy je dana rovnicemi (9), (10), (11).



Tab. 18 Prumeérna délka cesty pri N = 100 mravencii.

w 3 5 10 15 20 25 30
Flat 1520 | 1109 | 875 815 923 | 979 | 1098
Pseudo3D 1865 | 1369 | 1038 | 950 | 1088 | 1254 | 1369
Obstacles 1785 | 1587 | 1452 | 1254 | 1050 | 1198 | 1483
Trap 2587 | 1987 | 1789 | 1498 | 1379 | 1587 | 1982

Graf zavislosti délky cesty na poctu
nejlepSich mravencu

3000
2500
. ., 2000
Primérna = Flat
délka cesty 1500 g
[body] 1000 M Pseudo3D
Obstacles
500 ETrap
0
3 5 10 15 20 25 30
w [-]

Obr. 19 Graf zavislosti délky cesty na poctu nejlepsich mravencii.

Pfi mensim poctu nejlepsich mravenct dochazi k hor$im vysledktim, protoze mimo
nastaveny rozsah, mohou byt mravenci sice s horsi cestou, ale i s potencidlem na lepsi
feSeni. Naproti tomu pii vétSim poctu mravencl se do rozsahu dostanou i mravenci
se Spatnym feSenim a tim zpUsobi ustaleni vysledné cesty na neoptimalni délce.

6.5 Urc¢eni vhodnych parametri MMAS

U tohoto algoritmu je feromonova stopa dana hranici Tmax a Tmin, kdy je na pocatku
béhu feromonova stopa inicializovana na hodnotu tmax. Pti pribéhu dochézi k odpatrovani
feromonové stopy az na hodnotu zmin. Feromonové stopy na nejlepSich cestach, maji pak
hodnotu zmax.

K uréeni hodnoty tmax byl vyuzit podle literatury [09] rovnice:

1

Tmax = ———
X (pLmn)

(16)



Kde:

p — koeficient odpafovani feromonové stopy,
L, — nejkratsi vzajemna vzdalenost mezi startovnimi a cilovymi body.

Hodnota zyin byla urcena jako podil hodnoty zmax.

Tab. 19 Prumerna délka cesty pro N = 100 mravencii na mapé FLAT.
Trmax / Tmin 0,1 | 0,08 | 0,06 | 0,05 | 0,025 | 0,015
0,007 1924 | 1832 | 1532 | 1458 | 1854 | 1965
0,012 1856 | 1796 | 1352 | 1308 | 1758 | 1906
0,025 1752 | 1632 | 1108 | 1287
0,03 1699 | 1527 | 959 | 1325
0,04 1796 | 1789 | 990 | 1564
0,05 1885 | 1876 | 1086
Tab. 20 Primeérna délka cesty pro N = 100 mravencii na mape PSEUDO3D.
Tmax / Tmin 0,1 | 0,08 | 0,06 | 0,05 | 0,025 | 0,015
0,007 1987 | 1936 | 1603 | 1785 | 1854 | 1925
0,012 1789 | 1725 | 1132 | 1602 | 1768 | 1895
0,025 1598 | 1627 | 950 | 1236
0,03 1458 | 1585 | 1320 | 1361
0,04 1569 | 1632 | 1563 | 1456
0,05 1665 | 1782 | 1703

Tab. 21 Priimérna délka cesty pro N = 100 mravencu na mapé OBSTACLES.
Tmax / Tmin 01 | 008 | 0,06 | 0,06 | 0,025 | 0,015
0,007 1927 | 1885 | 1236 | 1287 | 1374 | 1496
0,012 1887 | 1768 | 1120 | 1138 | 1265 | 1368
0,025 1756 | 1321 | 987 | 1076
0,03 1352 | 1084 | 899 | 963
0,04 1185 | 1117 | 949 | 1036
0,05 1274 | 1303 | 1163




Tab. 22 Prumeérna délka cesty pro N = 100 mravencii na mapé TRAP.

Tmax / Tmin 01 | 008 | 006 | 005 | 0,025 0,015
0,007 2958 | 2613 | 1987 | 1856 | 1952 | 2035
0,012 2836 | 2585 | 1923 | 1532 | 1953 | 2631
0,025 2246 | 2234 | 1786 | 1130

0,03 1723 | 1921 | 1652 | 1225

0,04 1635 | 1858 | 1838 | 1530

0,05 1596 | 1785 | 2236

Interval mezi tmax a Tmin urcuje kvalitu nalezeného feSeni. Velké a malé rozpéti inter-
valu zptsobuje prohledavani vétsiho prostoru a tim zhorSeni vysledné délky cesty.

6.6 Urceni vhodnych parametra ACO

ACO algoritmus kombinuje staré a agresivnéjsi pravidlo pro vybér cesty. Vybér
pravidla zalezi na ndhodné hodnot¢ (, ktera se porovnava s parametrem go.

Aktualizace feromonové stopy probiha ve dvou fazich. V lokalni fazi mravenec ak-
tualizuje feromonovou stopu okamzité po nalezeni cesty. Dal§i mravenci pak mohou rea-
govat na tuto aktualizovanou feromonovou stopu a to podle rovnice (15). A globalni kdy
se aktualizuje feromonova stopa mravence s nejlepsi nalezenou cestou.

Parametry:

e go— proménnd vybéru pravidla go = (0,1),
e ¢ —koeficient lokélniho odpafovani feromonové stopy & = (0,1).

Tab. 23 Prumeérna délka cesty pro N = 100 mravencii na mapé FLAT.

Qo/ & 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9
0,1 1254 | 1223 | 1120 | 1235 | 1250 | 1352 | 1523 | 1785 | 2123
0,2 1351 | 1298 | 1253 | 1125 | 1023 | 1247 | 1452 | 1638 | 2036
0,3 1456 | 1326 | 1356 | 1035 | 890 | 1128 | 1320 | 1574 | 1912
0,4 1544 | 1384 | 1444 | 987 845 | 1057 | 1248 | 1453 | 1854
0,5 1598 | 1458 | 1530 | 1023 | 936 | 1123 | 1124 | 1485 | 1743
0,6 1687 | 1568 | 1678 | 1128 | 1098 | 1234 | 1269 | 1564 | 1896
0,7 1754 | 1742 | 1785 | 1254 | 1236 | 1485 | 1458 | 1682 | 1955
0,8 1895 | 1854 | 1799 | 1456 | 1458 | 1789 | 1785 | 1736 | 2058
0,9 1904 | 1985 | 1852 | 1752 | 1748 | 1965 | 1963 | 1845 | 2189




Tab. 24 Prumeérna délka cesty pro N = 100 mravencu na mapé PSEUDO _3D.

q0 /& 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9
0,1 1784 | 1587 | 1484 | 1399 | 1362 | 1236 | 1352 | 1488 | 1784
0,2 1624 | 1452 | 1352 | 1201 | 1254 | 1136 | 1241 | 1352 | 1547
0,3 1585 | 1365 | 1247 | 1154 | 1102 | 1025 | 1103 | 1241 | 1455
0,4 1466 | 1299 | 1209 | 1047 | 1003 | 936 | 1052 | 1125 | 1354
0,5 1573 | 1365 | 1299 | 1087 | 978 | 940 | 987 | 1098 | 1244
0,6 1698 | 1475 | 1368 | 1125 | 935 | 925 | 1069 | 1125 | 1358
0,7 1787 | 1527 | 1478 | 1205 | 1085 | 998 | 1174 | 1235 | 1574
0,8 1863 | 1628 | 1524 | 1287 | 1154 | 1058 | 1293 | 1457 | 1715
0,9 1998 | 1798 | 1632 | 1396 | 1236 | 1196 | 1354 | 1542 | 1823

Tab. 25 Prumérna délka cesty pro N = 100 mravencii na mapé OBSTACLES.

q0/¢& 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9
0,1 1874 | 1652 | 1518 | 1478 | 1532 | 1687 | 1699 | 1789 | 1934
0,2 1785 | 1521 | 1475 | 1356 | 1445 | 1576 | 1523 | 1702 | 1874
0,3 1655 | 1487 | 1354 | 1203 | 1364 | 1455 | 1499 | 1665 | 1785
0,4 1544 | 1447 | 1244 | 1123 | 1254 | 1401 | 1405 | 1582 | 1720
0,5 1698 | 1573 | 1399 | 968 | 1123 | 1503 | 1485 | 1499 | 1754
0,6 1782 | 1694 | 1482 | 1020 | 1298 | 1589 | 1568 | 1535 | 1820
0,7 1882 | 1785 | 1502 | 1035 | 1357 | 1689 | 1677 | 1687 | 1903
0,8 1977 | 1844 | 1687 | 1124 | 1465 | 1721 | 1789 | 1799 | 1994
0,9 2014 | 1992 | 1744 | 1236 | 1498 | 1785 | 1892 | 1904 | 2064

Tab. 26 Primeérna délka cesty pro N = 100 mravencii na mape TRAP.

q0/¢& 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9
0,1 2130 | 1950 | 1784 | 1687 | 1788 | 1865 | 1994 | 2098 | 2215
0,2 2036 | 1895 | 1602 | 1554 | 1701 | 1801 | 1874 | 2010 | 2198
0,3 1987 | 1702 | 1547 | 1345 | 1654 | 1723 | 1823 | 1988 | 2103
0,4 1894 | 1632 | 1503 | 1235 | 1544 | 1644 | 1788 | 1842 | 2054
0,5 1966 | 1751 | 1468 | 1150 | 1674 | 1785 | 1879 | 1906 | 1984
0,6 2045 | 1842 | 1387 | 1203 | 1703 | 1800 | 1922 | 1999 | 2099
0,7 2136 | 1995 | 1428 | 1347 | 1777 | 1899 | 2006 | 2072 | 2185
0,8 2354 | 2014 | 1498 | 1458 | 1822 | 1922 | 2109 | 2136 | 2354
0,9 2471 | 2201 | 1599 | 1588 | 1854 | 2011 | 2213 | 2256 | 2523

Vysledky ukazuji, ze nejvhodngjsi velikost parametru o se pohybuje v rozmezi 0,4
az 0,6. Kdy na danych mapach algoritmus ma nejlepsi vysledky. Koeficient lokéalniho
odparovani feromonové stopy & ovlivituje hledani cest ostatnich mravenct. Jeho nastave-
ni na malou hodnotu zplsobi, Ze cesty mravencl se vice pfiblizuji t€m mravencim,

vrwe



vetsi odpuzovani mravencii hledajici cesty od cest mravenct, kteii jiz dokoncili hledani
a tim zapfi¢ini ustaleni v neoptimalni délce cesty.

6.7 Vysledky testovani parametri na mapach

Jednotliva nastaveni se nasledné testovala, kazda po 200 testech na jednotlivych
mapach.

6.7.1 Mapa FLAT

Nastaveni algoritm:

Tab. 27 Nastaveni algoritmii na mapé FLAT.

Parametry AS EAS RBAS MMAS ACO
o 1 1 1 1 1
B 2 2 2 2 2
p 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5
e=6 w =15 Tmax = 0,06 Jo=0,5
Tmin = 0,03 ¢ =04

Vysledky algoritmi na mapé FLAT
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Obr. 20 Graf vysledku algoritmit na mapé FLAT.



Vysledky algoritmti na mapé FLAT jsou ptiblizné stejné. Nepatrné lepsi vysledky
poskytuji EAS a ACO. Pomémné stejné vysledky, lze pficist k topografii mapy,
ktera je dana plochym pseudo 3D prostiedim bez piekazek, kde prohledavani vétsiho pro-
storu nevede k lepsim vysledkim.

6.7.2 Mapa PSEUDO_3D

Nastaveni parametrti:

Tab. 28 Nastaveni algoritmii na mapé PSEUDO_3D.
Parametry AS EAS RBAS MMAS ACO
a 1 1 1 1 1
S 2 2 2 2 2
p 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5
e=5 w =15 Tmax = 0,06 qo=0,6
Tmin = 0,025 &=0,6
Vysledky algoritmii na mapé PSEUDO 3D
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1100 T
1050 - -[
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Obr. 21 Graf vysledku algoritmit na mape PSEUDO_3D.



Mapa PSEUDO 3D je podobné jako mapa FLAT bez piekazek, avsak jiz neni plo-
cha, ale obsahuje tii kopce. Tyto kopce vytvaii ,,adoli” s nizsi vyskou, které poskytuji
krat$i cestu ze startovniho do cilového bodu.

6.7.3

Nastaveni parametrti:

Mapa OBSTACLES

Tab. 29 Nastaveni na mapé OBSTACLES.
Parametry AS EAS RBAS MMAS ACO
a 1 1 1 1 1
B 2 2 2 2 2
p 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5
e=7 w =20 Tmax = 0,06 | Qo=0,4
Tmin= 0,03 =05

Vysledky algoritmii na mapé OBSTACLES
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Obr. 22 Graf vysledku algoritmit na mapeé OBSTACLES.

Mapa OBSTACLES je dana kopcovitym pseudo 3D prostiedim s n¢kolika piekaz-
kami. Nejlepsi vysledky na této mapé dosahl algoritmus MMAS.



6.7.4

Nastaveni parametrii:

Mapa TRAP

Tab. 30 Nastaveni na mapé TRAP.
Parametry AS EAS RBAS MMAS ACO
o 1 1 1 1 1
i 2 2 2 2 2
p 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5
e=7 w=20 Tmax = 0,05 Jo=0/4
tmin=0,025 | ¢=0,5
Vysledky algoritmii na mapé TRAP
1750

1650 T
1550
1450 * T
Délka cesty 1350 | -
[-]
1250
1150 *

1050
950 T T T T 1
AS EAS RBAS MMAS ACO
Algoritmus
Obr. 23 Graf'vysledkii algoritmit na mapé TRAP.

Mapa TRAP je tvofena kopcovitym pseudo 3D prostiedim s piekazkami ve tvaru
pasti. Nejlepsi vysledky zde dosahuji obdobné jako u mapy OBSTACLES algoritmy
MMAS a ACO. Protoze vice prohleddvaji prostor a tim nachézeji lepsi cestu z vychoziho
do cilového bodu.






7. ZAVER

Zakladnim cilem diplomové prace bylo abstrahovat a nasledn¢ popsat principy
zékladnich 1 wvybranych pokrocilych mravenéich algoritmi (Ant System, Elitism
Ant System, Rank—Based Ant System, Max—Min Ant System, Ant Colony Optimization)
a nasledn¢ navrhnout vlastni programovou aplikaci, ktera diskutované algoritmy imple-
mentuje. Prostfedi bylo zvoleno jako tzv. pseudo 3D prostiedi, ¢imz je minéna vizualni
nahrada tfetiho rozméru pomoci barvy tak, jak je zvykem v mapéch. V rdmci grafové
interpretace je poté prisluSna vyska terénu nahrazena vyssim ohodnocenim pfislusné hra-
ny, tj. v interpretaci délky cest dojde k jejimu prodlouzeni. Timto zpisobem byl elegantné
vyfeSen problém reprezentace 3D plochy pomoci 2D grafu. Vlastni definované prekazky
jsou pak tzv. nepfekonatelné a v rdmci grafové struktury predstavuji odebrané hrany, ¢i
hrany s tzv. nekonecnou délkou. Diky takto vytvotfené aplikaci byly realizovany rozli¢né
testy, jejichz cilem bylo nalézt optimalni nastaveni danych mravencich strategii a prezen-

vvvvvv

Z principu implementace 3D prostfedi a vlastni grafové interpretace je ziejmé,
ze na dané grafové struktufe mohou byt testovany i jiné, exaktni, ¢i heuristicky zalozené
algoritmy. Typickym ptikladem mozného algoritmu je naptiklad algoritmus Dijkstra nebo
A*. Pti statickém prostiedi, a technickym prostiedkim piiméfené velikosti grafu, by tyto
algoritmy patrné nemély konkurenci jak v kvalité feSeni, tak v rychlosti jeho nalezeni.
U rozsahlych prostor nebo v dynamickych ¢i pravdépodobnostné zalozenych prostiedich,
by vsak tyto algoritmy byly obtizn€ implementovatelné. Zde by se ukdzala jasna vyhoda
implementace mravencich strategii, které jsou schopny efektivnéji vymezit svoji vypocet-
ni slozitost, resp. pfimou dobu vypoctu vici danému problému. Ptesto Ze vlastni imple-
mentace napt. Dijkstrova algoritmu nebyla cilem této prace, jeji ptipadné zavedeni by
vzhledem k objektové struktufe programu nebylo obtizné.

Mravenci algoritmy popsané a implementované v této praci vychazeji ze zékladniho
Ant Systému definovaného Dorigem v roce 1992. Rozsifeni a modifikace ptivodniho ant
systemu spocivaji zejména ve zménach ukladani a odpafovani feromonové stopy. Dal§im
rozSifenim je zavedeni dvoji aktualizace feromonové stopy a volba pravidla pro vybér
cesty grafovou strukturou mravenci. Jednotlivé modifikace feromonové stopy spocivaji
ve vybéru mravenct, ktefi nanaseji feromonovou stopu na grafovou strukturu svého tese-
ni. Provadi ho pouze Gspé$ni mravenci s nalezenou cestou nebo mravenec s nejlepsi nale-
zenou cestou. Feromonova stopa mutze byt taktéZ omezena intervalem, ktery zajistuje
veétsi prohledavani prostoru. VSechny tyto modifikace byly testovany a je si je mozné
efektivné provéfit v navrzené a na platformé nezavislé programové aplikaci napsané v
jazyce Java. Experimentalni ovéfeni dokéazalo, Ze implementované algoritmy jsou schop-
ny fesit problémy s hledanim nejkratsi cesty na zadanych mapach s pseudo 3D prostorem
a piekazkami. Jednotlivé algoritmy dosahovaly podobnych vysledkil v délce cesty na ma-
pach FLAT a PSEUDO 3D, avsak s naristajici slozitosti prostoru danou ptekazkami a
pseudo 3D prostorem testy ukazaly, Ze nejlepSim algoritmem pro hledani nejkratsi cesty
na mapach OBSTACLES a TRAP je tzv. MAX-MIN Ant System.

Zavérem je mozné konstatovat, ze vSechny body zadani diplomové prace byly
naplnény. V préaci bylo pouzito nejen nové techniky metaheuristické optimalizace, ale i
programovani ve velmi efektivnim vyvojovém prostiedi Java.






SEZNAM POUZITE LITERATURY

[01] BONABEAU E., DORIGO M., THERAULAZ G. Swarm
Intelligence: FNatural to Artificial System. Oxford University
Press, 1999. 320 s. ISBN 0-19-513159-2.

[02] CELEDA,T. Optimalizace pdienim véeli krdlovny. Praha 2011, 66s.
Diplomova prace na Fakulté elektrotechnické, Ceského Vysokého
uceni technického v Praze. Dostupné z www:
<https://cyber.felk.cvut.cz/research/theses/papers/132.pdf>

[03] KARABOGA, D., BASTURK, B. A. Powerful Efficient Algorithm
for Numerical Function Optimization: Artificial Bee Colony (ABC)
Algorithm. Springer Science+Business Media B.V. 2007. 13 s.

[04] MARINAKIS, Y., MARINAKIS, M. A. Hybrid Honey Bees Mating
Optimization Algorithm for the Probabilistic Traveling Salesman
Problem. IEEE Congress on Evolutionary Computation, 2009, 8 s.

[05] SCHIMITZEK, A. Planovani cesty robotu pomoci rojové inteligence.
Brno, 2013. 75 s. Diplomova prace na Fakulté strojniho inzenyrstvi,
vysokého uceni technického v Brn¢. Vedouci diplomové prace RNDr.
Jiri Dvorak, CSc.

[06] RICHTR, R. Vizualizace optimalizacnich algoritmii. Praha 2010, 101
s. Diplomova prace na Fakulté elektrotechnické, Ceského Vysokého
uceni technického v Praze. Dostupné z www:
< https://dip.felk.cvut.cz/browse/pdfcache/richtrad 2011dipl.pdf>

[07] DORIGO M., STUTZLE T.. Ant Colony Optimization. MIT Press,
2004. 305 s. ISBN 0262042193.

[08] DORIGO M., BIRATTARI M., STUTZLE T.. Ant colony
optimization : Artificial Ants as a Computational Intelligence
Technique. Computational Intelligence Magazine, IEEE, 2006 vol. 1,
Issue: 4, s. 28-39. ISSN 1556-603X.

[09] KOVARIK, O. Ant Colony Optimization for Continuous Problems.
Praha, 2006. 69 s. Diplomova prace na Fakulté elektrotechnické,
Ceského Vysokého uceni technického v Praze. Vedouci diplomové
prace Ing. Pavel Kordik. Dostupné z www:
<https://dip.felk.cvut.cz/browse/pdfcache/kovarol 2007dipl.pdf >

[10] STUTZLE T., HOOS H. H.. MAX-MIN Ant System. Future
Generation Computer Systems, 2000 vol. 16, issue 8, s. 889-914.
ISSN 0020-0255.


https://cyber.felk.cvut.cz/research/theses/papers/132.pdf

[11]

[12]

[13]

ORACLE. Prehled. [online]. [cit. 2014-3-11]. Dostupné z:
<http://www.oracle.com/cz/technologies/java/overview/index.html>

MISKARIK, K. Véeli algoritmus. Brno, 2010, 37s. Diplomova prace
na Fakulté strojniho inZenyrstvi, vysokého uceni technického v Brné.
Vedouci diplomové prace doc. Ing. Radomil Matousek, Ph.D.

GIZMAG. Ant-algorithm-transport-robots. [online].[cit. 2014-4-
11].Dostupné z:
< http://www.gizmag.com/ant-algorithm-transport-robots/21933/>



PRILOHY:

CD s elektronickou verzi prace, Java aplikaci.



