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Anotace

Diplomova prace je zamérena na optimalizaci rozmisténé radiovych stanic.
Toto rozmisténi je velmi dileZité pro budouci presnost celého multilateracniho
systému pro urc¢ovani polohy. Nicméné rozmistovani stanic je v mnoha pripadech
FeSeno empiricky, coZ ma za nasledek rtznou kvalitu v ziskanych vysledcich. Diky
této skuteCnosti je v praci nastinény vlastni algoritmus pro optimalizaci tohoto
rozmisténi, jehoZ vyhoda spociva vjednoduchosti a pro dosazeni rovnomérné
kvalitnich vysledki. Prace je rozdélena do dvou casti. V prvni ¢asti jsou popsany
zakladni pojmy - multilatera¢ni systém, optimalizacni metody, kde je bliZze popsana
vétev evolucCnich algoritml a popis poskytnutého programu firmy ERA a.s. Ve
druhé c¢asti byl implementovan optimalizacni algoritmus a ndasledné otestovani

vysledného rozmisténi proti empiricky zadanému od daného experta.

Annotation

Title: Optimizing the distribution of radio stations

The Diploma Thesis is focused on the optimizing distribution of radio
stations. This deployment is very important for the future accuracy of the
multilateration surveillance system. The deployment of radio stations is solved
empirically. This approach does not have uniform results. For this reason, the
thesis designed new algorithm for distribution of radio stations. The algorithm is
simple and it reaches uniform results. The thesis is divided into two parts. The first
section describes the basic concepts such as multilateration, optimization method,
especially evolutionary algorithms and program description, which are provided
by ERA a.s. In the second part there has been implemented an optimization

algorithm. The result of algorithm was tested against the expert’s deployment.
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1 Uvod

Optimalizace se v poslednich letech tési velké pozornosti. Velky diiraz je
kladen na algoritmy, které prochazi velky objem dat, zvlaSté na jejich rychlost a
efektivitu. Zaroven zde mame velkou konkurenci ve vSech odvétvich. V soucasné
informacni dobé byly uz mnohé procesy optimalizovany pro vétsi efektivitu a
sniZeni nakladli celého procesu. Nicméné stale existuji procesy, které probihaji jiz
dvacet let bez jakékoliv zmény. Prikladem miiZe byt multilatera¢ni systém a jeho
rozmisténi radiovych stanic pro lepsi presnost daného systému. Tento proces stale
funguje na zadkladé vybéru nékolika mist a nasledném otestovanim, jak dané
rozmisténi vyhovuje. Hlavnim tématem diplomové prace bude podat srozumitelné
informace o jednotlivych pojmech, které se v nastavené problematice vyuZivaji,
informace o celém multilatera¢nim systému a nasledné optimalizaci rozmisténi
radiovych stanic.

Cilem diplomové prace bude navrzeni jednoduchého a intuitivniho programu
pro optimalizaci rozmisténi radiovych stanic. Pro dosaZeni cile byly napomocné
informace od spole¢nosti ERA a.s., ktera se danou problematikou zabyva jiZ nékolik
let.

Préce je ¢lenéna do dvou hlavnich ¢asti. Prvni ¢ast je spiSe teoretického razu.
Bude zde vysvétlena zakladni myslenka multilateracniho systému, ktery ke svému
fungovani vyuziva poznatky z fyzikdlnich a matematickych odvétvi, dale pak zde
bude vysvétlena zakladni struktura multilateranich systémi. Jeden z
druhé poloviné teoretické Casti bude nahlédnuto na optimaliza¢ni algoritmy
obecné a bliZe popsana vétev evoluCnich algoritmi, které zastifesuji napf.
genetické programovani, genetické algoritmy atd.

Ve druhé casti diplomové prace bude implementovan optimalizac¢ni algoritmus
pro rozmisténi radiovych stanic. Implementace je vytvorena za pomoci
programovaci jazyku Java. K implementaci optimalizacniho algoritmu byl vyuZit
princip evolu¢niho algoritmu. Druha podkapitola popisuje redlny priklad pro

otestovani vysledného algoritmu s porovnanim s vysledkem od firmy ERA a.s.



V zavéru prace budou shrnuty predstavené informace. Bude poukazdno na
klady a zapory vysledného algoritmu. Bude zde také zhodnoceno, jak dobie se
algoritmu datilo, jestli opravdu miize zefektivnit proces rozmistovani radiovych

stanic a tim padem, zda ma své opodstatnéni i v blizké budoucnosti.



2 Teoreticka vychodiska

Je treba se pripravit na praktickou ¢ast diplomové prace a vysvétlit vSechny
dtlezité pojmy vyskytujici se v problematice multilaterace, optimalizaci a
evoluc¢nich algoritmi obecné. Toto téma je velmi rozsahlé, a proto pro podrobnéjsi

rozbor problematiky budou vzdy uvedeny odkazy do externich zdroj.

2.1 Multilateracni systém

Multilatera¢ni systém (MSS - Multilateration Surveillance System) je systém
pro urcovani polohy cile pomoci multilaterace (MLAT). Systém Ize také
pojmenovat jako Time Difference of Arrival (TDOA) systém. Tyto systémy
poskytuji spolehlivou a presnou polohu v redlném case. Pomoci signalu lze také
identifikovat jednotlivé cile a tudiZ pomoci MSS znat cil (o co se jedna) a jeho
piesnou polohu. Tuto presnou polohu lze docilit za kazdého pocasi, coZz oproti
ostatnim konkuren¢nim systémim se fici neda [1]. Také pri jejich cenové
nendrocnosti a vysokému vykonu jsou tyto systémy velmi Casto vyuZivany v nejen
civilnim, ale také ve vojenském sektoru [2].

Multilaterace je v dneSni dobé béZnou technikou v naviga¢nich systémech.
Jsou snadno realizovatelné a nepottebuji spole¢ny synchronizovany ¢as, protoze se
méri rozdil ¢asi prichodu signalu. Diive bylo méreni riiznych cast prichodi
provadéno pomoci osciloskopu. Béhem druhé svétové valky se tato technika stala
velmi popularni [3]. Po vynalezeni mikroprocesori se usnadnila prace a provoz
téchto systémi, které vedly k vyraznému zvyseni popularity. V dnesni dobé se MSS
vyuzivaji predevsim na letistich, jak na objekty letici, tak i na pohyb na letiStni
plose. MSS velmi casto ke svému fungovani vyuzivaji dalSich upresnujicich
informaci od palubnich systémi, napt. barometrickou vysku [1].

VsoucCasnosti se casto multilateracni systémy vyuZivaji s modernim
sledovacim systémem ADS-B [4]. Automatic dependent suirveillance - broadcast
(ADS-B) pouZiva ke svému fungovani informace z GPS, kde si ur¢i vlastni polohu
a nasledné ji spolu s dal$imi informacemi cyklicky vysilaji do prostoru. Dany signal
se §iff vSesmérové bez ohledu na to, kdo jej posloucha. Nicméné v kontextu

diplomové prace jsou to pozemni stanice nebo jiné dopravni prostredky. Tento



systém poskytuje presnou informaci o poloze a relativné casto ji aktualizuje, coz
pomaha k lepSimu sledovani a zvySuje bezpecnost letového provozu. V modernich
dopravnich prostredcich je tento systém jiZ standardem [5].

[ kdyZ jsou systémy multilaterace a ADS-B zcela odliSné pro monitorovani
leteckého provozu, nemély by byt povaZovany za konkurenc¢ni. Multilaterace
a ADS-B se mohou mezi s sebou podporovat, verifikovat své vysledky a také

zpresnovat cely letecky provoz [6].

2.1.1 Struktura

Multilatera¢ni systémy se skladaji z hardwaru a ze softwaru. Pod pojmem
hardware jsou mysleny pozemni stanice, vysilaCe, dotazovace, ale také CPS
(Central proccessing station). Ze softwarové strdnky to jsou jednotlivé
implementované algoritmy pro vypocet pozice a riizné programové struktury pro
stanice a CPS. Nasledujici kapitola je ¢erpana prevazné Technického popisu MSS-A
[7].

Systém se sklada z rlznych fyzickych zarizeni a kazdé vykonava rtiznou
funkci. Prvni touto Casti je prijimac¢ (RX). Hlavnim ukolem je prijimani signalu, jeho
nasledné zdigitalizovani, zméteni presného Casu prichodu (TOA) a odeslani téchto
dat po datové lince do CPS (Central proccessing station). Hlavnim hlediskem, jak
upresnit vyslednou polohu cile, je spravné rozmisténi téchto prijimact. Spravné
rozmisténi jednotlivych stanic je cilem diplomové prace. Rozdéluji se podle toho,
kde jsou umistény, bud’ na letiSti anebo mimo néj. Mezi sebou se lisi pouze jinymi
anténami a jinym spojenim s CPS (Central proccessing station).

Déle existuji prijimace/vysilace (RXTX). Plati zde stejné informace jako v
odstavci predeslém a také se stejné déli. Tyto stanice nejsou nic jiného neZ spojent
prijimacl a dotazovaci. Systémy jsou od sebe z hlediska funkcionality zcela
nezavislé a lze prijimat i dotazovat se souCasné. Dotazovani se provadi za ucelem
blizSich informaci pro zajisténi lepsSi presnosti a integrity.

Dalsim dtlezitym hardwarem je monitorovaci transpondér (RMTR -
Reference and monitoring transponder). Jeho hlavnim ukolem je udrzeni pifesnosti
a integrity v pribéhu casu. Nahodné periodicky odesila kratké zpravy pro

synchronizaci méreni presného ¢asu prichodu TOA.



Central proccessing station (CPS) je srdce celého MSS a je velmi dileZitou
soucasti téchto systémi. Poskytuje celou funkcionalitu MSS od vypocti
multilaterace a pozici cile aZ po management systému. Nejdtlezitéjsi ukoly, které
CPS ma udélat, je ,ostitkovani“ vSech prijatych signall z jednotlivych prijimacy,
casovou korelaci, synchronizaci vSech prijatych dat a vypocet jednotlivych poloh.
CPS je sloZena z nékolika komponent. CPS obsahuje rychly switch, redundantni
NTP server, komunikac¢ni jednotku nebo také management server, ktery slouZi pro
rizeni celého MSS. Nejdulezitéjsi casti je cilovy procesor (TP - target processor).

Target procesor je jednotka zabezpecCujici inicializaci a sledovani cile. V TP se
odehrava vypocet presné pozice pomoci multilaterace, generuji se a posilaji se
zpravy cilli a také prikazy Ci data z jednotlivych pfijimact. V mnoha teSeni se
vyuzivaji alesporii dva TP.

Zakladni myslenkou téchto systému je vypocet polohy cile pomoci riznych
Casti prichodu signalu od cile na jednotliva ptijimaci zarizeni a jeho rozdilu mezi
nimi. Tyto prijimace jsou na odliSnych mistech s presnou vzdalenosti mezi nimi. Je
zi'ejmé, Ze je potieba minimalné trech ptijimacich zarizeni respektive ¢tyr. Detailni
princip fungovani a jednotlivych vypocCtd multilaterace bude blize popsan v
nasledujicich kapitolach.

MSS lze rozdélit do dvou skupin - pasivni a aktivni. Pasivni multilatera¢ni
systémy funguji na zakladé odposlouchavani vSech okolnich signald. Systém se
spoléha pouze na signal vysilany z cile. Vyhodou je, Ze se neplni celkovy pocet
dotazi na jednotlivych frekvencich (dotaz 1030MHz a odpovéd 1090MHz). Aktivni
systémy funguji témér stejné jako pasivni. Lisi se pouze tim, Ze si systém dokaZze
vyzadat blizsi informace o cili.

MSS jako takové se velmi ¢asto pouzivaji pro upiesnéni pro dalsi systémy.
Prikladem jsou primarni ¢i sekundarni radary. MSS se hodi do ¢lenitych systémd,
kde se uplatiiuji riizné vyskové rozdily a lze velmi snadno urcit pozici a vysku cile.
Prikladem muze byt letisté v rakouském Innsbrucku, kde se dosdhlo znacného

uspeéchu, jak z financniho, tak pozi¢niho hlediska [8].



2.1.2 Multilaterace

Multilaterace, také hyperbolické polohovani, je naviga¢ni technika pro
urcovani polohy cile pomoci presného urceni ¢asového rozdilu signalu (TDOA)
pfijimaného na riznych ptijimacich. Pokud se urcovani polohy provadi v roviné
(dvourozmérny prostor), je potfeba minimalné trech prijimacich zarizeni. V
pripadé trojrozmérného prostoru jsou nutné minimalné ¢tyri prijimace.

Hned na =zacCatku je nutné upozornit, Ze multilaterace byva Ccasto
zaménovana s trilateraci. Je pravdou, Ze trilaterace funguje témér na stejném
principu, ke své praci vyuZziva absolutni méreni ¢asu prijimaného signalu (time of
arrival, TOA) na riznych stanovistich.

Cil (napft. letadlo) odesila v pravidelnych intervalech vSesmérovy signal v
modu A/C nebo v novéjsim moédu S, ktery poskytuje zakladni informace o cili.
Signdl putuje konstantni rychlosti a rovnomérné vSemi sméry. Nasledné je tento
signdl detekovan na prijimacich. Rozdil doputovani je maly, radové v
nanosekundach. Na zakladé presnych detekci Casu prichodu na jednotlivych
prijimacich se urc¢i rozdil mezi témito Casy. Pri konstantni rychlosti signalu a
neménné polohy prijimac¢i se ur¢i vyslednd poloha cile. Neni potfeba znat

absolutni ¢as prichodu, nybrz jejich rozdil.

S3-TOAZ

e

A

Obr. & 1 - Ukdzka multilaterace ve 2D, zdroj:

autor
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Na obrazku C. 1 je prehledné ukazano, jak se principialné urcuje pozice ve
dvourozmérném prostoru. Na kazdém prijimaci se méri TOA, ¢as prijmuti signalu.
Diky témto ¢asiim je mozZné vypocitat vzdalenost od jednotlivych stanovist a urcit
hyperboly, na kterych cil lezi. Hyperbola je mnozina vSech bodl o daném rozdilu
vzdalenosti od dvou pevnych ohnisek. Ohniska prvni hyperboly jsou S1 a S2.

Podle toho, na jaky ptijimac prijde prvni signdl, 1ze urcit, na jaké vétvi hyperboly cil



lezi. Obdobné se urci druha hyperbola, ktera musi mit jedno spolecné (centralni)
ohnisko s prvni (S1 a S3). Hledany cil lezi na priise¢iku téchto hyperbol.

Pridanim dalSiho prijimace, lze docilit urceni polohy v trojrozmérném
prostoru. Cil se nebude nachazet na priseciku trech hyperbol, nybrz ve 3D

priseciku trech hyperboloidli. Prinik hyperboloidi je znazornén na obrazku ¢. 2.

Obrdzek ¢ 2 - Detail priseciku hyperboloidii, zdroj: [39]

2.1.2.1 Vypocet

Piredpokladem nasledujiciho vypoctu je, Ze vSechny stanice i cil se nachazi
vjedné roviné a tudiZ vypocet bude v dvourozmérném prostoru, kde se bude
hledat prisecik dvou hyperbol v roviné. Jak jiz bylo feCeno, je potfeba trech stanic,
které reprezentuji ohniska vyslednych hyperbol. Obé hyperboly musi mit spole¢né
centralni ohnisko.

Centralni ohnisko C = (x.,y.) a dvé boc¢ni ohniska B; = (xg1,V51) @ B, =
(xg2,Vg2) jsou zndmé soufadnice a namérené casy titz a tc jsou také znamy.
Nasledné lze urcit hs a hz, které definuji rozdil vypoctenych vzdalenosti polohy od

cile k bo¢nimu a centralnimu prijimaci. Cil leZi na souradnici T=(x, y).

hy = fi(x,y) = [IT = Bil| - |IT = Cl| Rovnice &1
= VO —xp)2+ 0 —yp1)2 =V (x—x)2+ (V —¥c)?
hlzfl(xry):“T_ Blll_llT_Cll Rovnice & 2

= \/(x —xp1)?+ (¥ —yp1)* — \/(x —xc)*+ (Y — yc)?



Tento systém dvou rovnic o dvou neznamych lze resit dvéma zptisoby,
iteracné ¢i explicitné. Cely postup vypoctu téchto rovnic lze nalézt napiiklad v
diplomové prace od Vojtécha Péky [4]. Prace se zabyvala sledovanim cili pasivnim
multilatera¢nim systémem a systémem ADS-B.

Pri uspéSném vypoctu téchto rovnic mohou nastat tfi situace -
zadné, jedno i dvé reSeni. Poloha cile je samozrejmé pouze jedna a je nutno urcit,
jaka poloha je ta spravna. Se spravné rozmisténymi stanicemi lze v realnych
podminkach rozlisit nékolika zplisoby polohu daného cile. Prvni moznosti je ve
dvourozmérném prostoru podle Casu prijmuti signdlu na jednotlivd stanovisté
urcit, které hyperbola je ta spravna. Druhd mozZnost je, Ze je znama oblast, ktera se
sleduje, a Ize urcit vyslednou polohu. Posledni moZnosti je existence dopliiujicich
informaci od cile. Ve trojrozmérném prostoru je druhé reSeni nerealné, miize
nastat bud’ zdporna ¢i nelogicka vyska.

Urceni vysledné polohy je vice neZ jasné, tzn. v dvourozmérném prostoru

podle prichodu signalu a ve trojrozmérném podle dopliiujicich informaci.

2.1.2.2 Presnost

JelikoZ méreni jednotlivych cast prichodli na prijimacich je zatiZeno
chybou, tak i rozdil téchto cast je zatizen chybou. Neni moZné, aby vysledna
presnost byla perfektni. V nékterych predpisech pro leteckou dopravu se udav, ze
odchylka muze byt pro predstavu v rdmci nékolika desitek metrt [9]. Standardni
odchylka v MSS je definovana nasledovné:

Oxyz = O * C * PDOP  Rovnice &3

kde or znaci standardni odchylku méreni casu prichodu signdlu na
prijimacich stanicich - vétSinou je tento parametr pod 10ns a casova diskréta
3,125ns, c je konstanta rychlosti svétla a PDOP je Position Dilution of Precision -
parametr presnosti polohy (,rozredéni presnosti“ urceni polohy). PDOP znaci
vztah mezi presnosti urCeni polohy cile a rozmisténi (geometrii) stanic. Parametr,
jak je zrejmé, zavisi pouze na geometrii nastaveni celého systému a tudiZ
jednotlivé stanice a mérici jednotky tento parametr neovliviiuji. Podobnym

zplUsobem lze definovat i dal$i parametry piesnosti - HDOP (Horizontal DOP) nebo

VDOP (Vertical DOP) [1].



Specidlné pro chybu horizontalni pozici se vyuZiva jesté jedna hodnota
presnosti - CEPn (Circular Error Probability pro n-percentilovou hladinu
spolehlivosti). VyuZivaji se tfi zakladni irovné spolehlivosti - 50, 90 a 95%, které
1ze definovat jako

CEP5o = 0.75 % ¢ * orpos * HDOP Rovnice & 4
CEPyy = 1.60 * ¢ x orpog * HDOP  Rovniceé. 5
CEPys = 2.00 * ¢ * grpos * HDOP ~ Rovnicec. 6

Z predeslych odstavcl vyplyva, Ze se zde objevuje regularni kovarian¢ni
matice. Matice je matematickou formulaci oblasti neptresnosti vytvorené prinikem
hyperboloidii ¢i hyperbol. Kovarian¢ni matice je zakladem pro vypocet elipsoidu
(elipsy) chyby. V konecném diisledku se projevuje tato nepiesnost jako oblast
kolem hyperboly, ktera znaci s cilovou piesnosti vyslednou polohu.

Na nasledujicich obrazcich niZe je predvedeno, jak se miize liSit presnost

urceni polohy cile na zakladé polohy letadla ¢i Spatného rozmisténi stanic.

Obrdzek ¢. 3 - Ukdzka dobré HDOP (vlevo) a spatné (vpravo), zdroj: autor

Dosazeni menS$i chyby ve vysledku lze docilit sjednocenim dalsi techniky
lokalizace pomoci eliptické vzdalenosti. Elipsoid je vytvoren pomoci vysilace
a prijimace, které obvykle nejsou na stejném misté a je zndm celkovy cas mezi
dotazem a odpovédi. Tato technika potrebuje znat cas dotazu od vysilace. Tento
Cas je obvykle dosaZzen pomoci kratkého dotazovaciho signalu na ostatni prijimace.

Zlepseni lze vidét na obrazku ¢. 4 niZe.



Obrdzek ¢. 4 - Ukdzka Spatné HDOP a zpresnéni pomoci eliptické vzddlenosti, zdroj: autor
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2.2 Optimalizaéni algoritmy

V predchozi kapitole byly popsany multilateracni systémy a princip
multilaterace. Jak jiZ bylo tfeCeno, urc¢ovani vysledné polohy zavisi na mnoha
faktorech. Mezi nejdilezitéjsi faktory ovliviiujici presnost vysledné polohy je
rozmisténi jednotlivych stanic v prostoru pro spravné pokryti méreného dseku
prostoru. Na dané rozmisténi se Ize divat jako na matematicky problém, ktery je
potfeba optimalizovat. Na tento problém Ize uplatnit rtzné optimalizacni
algoritmy. Optimaliza¢ni algoritmy se vyuzivaji témér ve vSech odvétvi napr. v
chemii, biologii, komunikacich, sitich, fyzice, ekonomii ¢i ve stavebnictvi. V
nasledujicich odstavcich budou popsany optimaliza¢ni algoritmy obecné a také
predstaveny zakladni optimalizacni algoritmy.

Optimaliza¢ni algoritmy slouzi k nalezeni optimalniho feSeni daného
problému. VyuZzivaji se tehdy, kdyz dany problém nema4, spiSe neni dosud znam,
matematicky popis feSeni problému. Existuji také problémy, kde je znam popis, ale
bohuzel pii velkém velikosti prostoru je casové neproveditelné projit cely prostor
vSech teSeni. Cilem algoritml je prohledat prostor a najit optimdalni reSeni v
prijatelném cCase. Je ziejmé, Ze toto resSeni, a Casto to tak byva, neni optimalni.

Z matematického hlediska optimalizace je minimalizace nebo maximalizace
funkce. Mnoho teoretickych uloh i dloh z redlného svéta vede k reSeni ulohy
optimalizace. Tato funkce byva nazyvana objektivni funkce, coz je funkce, kterou je

potieba minimalizovat (maximalizovat). Rovnice:

f:X - YproY ER Rovnice ¢. 7
kde Y je z redlnych cisel. X zde reprezentuje prostor problému, ktery miize
obsahovat nejraznéjsi typy jako ¢islo, pole, stavebni plan a jiné, podle toho, jaky

problém chceme vyresit [10].

2.2.1 Klasifikace optimaliza¢nich algoritmiu

Existuje mnoho rtznych optimalizac¢nich algoritmi. V této diplomové prace
bude nahlédnuto pouze na zakladni rozdéleni a budou predstaveny pouze zakladni
myslenky dilezitych algoritmt a jejich nasledné ukazkové vyuziti. Pro¢ vibec

existuje tolik optimaliza¢nich algoritmii? Jednou z odpovédi miliZze byt, Ze existuje
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tolik a jesté vice rtznych druht problémd, kde kazdy z téchto problému stavi

rizné prekazky algoritmu a kazdy z nich ma své vlastni charakteristické problémy

[10].

Deterministic
State Space Branch and Algebraic
Search Bound Geometry
Probabilistic o |
Artificial
Intelligence | Al)
hiﬁ::iiﬂu Soft Computing
+ Computational
Intelligence (CI)
Stochastic) [ | -
ill Climbing Evolutionary
Computation (EC)
Random A Me:l:l:_tetic
Optimization [ | T Algorithms
Simulated Evolutionary Harmonic
Annealing (SA) || | Algorithms (EA) Search (HS5)
Tabu Search || Genetic Swarm
(TS) B Algorithms (GA) Intellipence (SI)
Parallel n | | (LCS) Learning Ant Colony
Tempering Classifier System Optimization (ACO)
Stochastic n | | Evolutionary Particle Swarm
Tunneling Programming Optimization (PSO)
Direct Monte | | || Evolution Differential
Carlo Sampling Strategy (ES) Evolution (DE)
| | (GP) Genetic Standard Genetic
Programming Programming
Linear Genetic
Prograaming
Grammar Guided
Genetic Prog.

Obrdzek ¢. 5 - Taxonomie optimalizacnich algoritmi, zdroj: [10]

Pokud optimaliza¢ni algoritmy rozdélime podle zptlisobu fungovani, Ize
obecné rozdélit algoritmy na deterministické a pravdépodobnostni. Definice
determinismu je vysvétlena v knize Freedom and determinism od autord Campell,

O’Rourke a Shier [11]. Deterministické algoritmy jsou casto vyuzivany v pripadé,
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Ze existuje jednoznacna souvislost mezi vstupy a vystupy pro dany problém. Pro
efektivni prohledavani prostoru je mozné vyuzit schématu ,rozdél a panuj“.
Nicméné pokud souvislost mezi vstupy a vystupy nejsou tak ziejmé, jsou velmi

komplikované nebo odpovidajici prostor je velmi rozsahly, tak reSeni daného

vvvvvv

vvvvvv

prostoru i pro relativné malé problémy.

Pro takovéto slozité problémy prichazeji na radu pravdépodobnostni,
stochastické algoritmy. Vyvojem téchto algoritml se uz zapocalo pied 55 lety.
Mnoho matematik( a statistikii prezentovalo své prace [12]. Velmi dilezité zde
byly algoritmy zaloZené na ptistupech Monte Carlo.

Ve zkratce Monte Carlo je ndhodny algoritmus, ktery vzdy ukonci sviij
proces [13]. Diky této skutecnosti Monte Carlo muize vratit i Spatny vysledek.
Spatny vysledek v tomto pfipadé neznamend, Ze algoritmus vrati nekvalitni ¢i
Gplné nerelevantni vysledek. Spatny vysledek znamena v daném kontextu, Ze
algoritmus nevrati globalni maximum. Metodu zaloZenou na Monte Carlo vyuZival
ve své praci Petr Hubacek [14], ktery zdokonaloval méreni cile ve 3D. V jeho praci
je dobie popsana cela problematika a ukazka zdrojovych kédu v MatLabu. Na
druhou stranu, najit o troSku horsi vysledek v dostatecné kratkém case je stale
lepSi neZ globalné optimalni vysledek, ktery by trval nalézt 1020 let.

Heuristiky pouZivané v optimalizacnich algoritmech jsou funkce, které
pomahaji rozhodnout, jaké sady z moznych feSeni budou dale prozkoumavany. U
deterministickych algoritmii je heuristika takova, Ze se prohledavaji v jasném
poradi jednotlivé feseni, na druhou stranu pravdépodobnosti algoritmy vétSinou
berou v ivahu pouze nékteré prvky vybrané podle heuristiky.

Vybér dalsich kandidatl se Casto provadi v ndhodném rozlozZeni s vyuzitim
statistickych udaja ziskanych ze vzorkl z vyhledavaciho prostoru na zakladé
riznych modelti jako piirodnich jevii ¢i fyzikalniho procesu. Z ptikladu fyzikalniho
procesu muze byt optimaliza¢ni metoda simulovaného Zzihani, kde budouci
kandidat je vybran za pomoci Boltzmannovy pravdépodobnosti faktoru atomu
tuhnuti oceli. Simulované Zihani je vysvétleno v knize Marko Cepina [15]. Z

piirodnich jevi jsou to Evolu¢ni algoritmy ¢i Mravenci kolonie. Evolu¢ni algoritmy
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kopiruji chovani prirozeného vybéru s tim rozdilem, Ze kandidati soutézi ve
virtudlnim prostredi a generace trvaji pouze zlomky vtefin.

jsou Evolu¢ni algoritmy. Tento pojem v sobé zahrnuje vSechny algoritmy, které
jsou zaloZeny na zakladé vice kandidati (populaci) a které jsou opakované
rafinovany (vylepSovany). Tato podtrida je také tfidou Soft Computing, vétSinou
znamé ohledné umeélé inteligence. Evolu¢ni algoritmy budou popsany blize v
nasledujicich kapitolach diky své zajimavosti a dobrym vysledkliim. Jak jiz bylo
recCeno, existuji metody kopirujici fyzikalni procesy (simulované Zihani, paralelni
temperovani ¢i Raindrop metody) a mimo jiné také metody, které nemaji primy
model z redlného svéta (Tabu Search a Random Optimization) [10].

V predchozich Kkapitolach i odstavcich byla predstavena taxonomie
optimalizactnich metod na zakladé jejich struktur a zakladnich principd, tudiz z
pohledu teorie. Cilového inZenyra, uzivatele Ci aplikovatele optimalizacnich metod,
ktery chce vytesit dany problém, zajima vice vlastnost daného algoritmu, jako jsou
rychlost a presnost. ProC jsou zrovna tyto dvé vlastnosti zminovany? Piesnost a
rychlost jsou ve vétSiné pravdépodobnostnich pripadi protichtidné vlastnosti resp.
cile. Obecnou vlastnosti ¢i pravidlem je, Ze pro lepsi presnost vysledku je potreba
nechat algoritmus déle béZet. Védci se snazi posouvat tuto hranici Paretova optima

(viz kapitola 3.2.2.1) pomoci vynalézani novych pristupti ¢i vylepSovani stavajicich.

2.2.2 Nejlepsi vysledek - optimum

Celou dobu jsou vysvétlovany optimalizacni metody, které hledaji nejlepsi
mozny vysledek. Bylo predstaveno jednoduché rozdéleni téchto metod, ale nikde
neni vysvétleno, co déla dany vysledek optimalnim.

Optima lze rozdélit podle pocCtu kritérii na jednokriterialni a vicekriterialni.
V pripadé optimalizace pouze jediného kritéria f je optimalni reSeni maximum
resp. minimum dané funkce [10]. V optimalizaci existuje konvence, ktera
optimalizatni problémy nejcastéji definuje jako minimalizaci a pokud je potieba
kritérium f maximalizovat, tak se jednoduse minimalizuje jeho negace (-f). Kazdy si
dokaZe predstavit néjakou funkci s lokalnimi a globalnimi maximy a minimy.

Globalni optimum je optimum pro cely prostor a lokdlni optimum je pouze pro
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podmnoZinu daného prostoru. Pfesné matematické definice lokalnich a globalnich
extrémi jsou bliZe popsany knize Handbook of memetic algorithms od autori Neri,
Cotta a Moscata [16].

Jednorozmérné funkce - jedno kritérium - mohou mit vice nez jedno
globalni maximum resp. minimum. Piikladem mtze byt funkce kosina, kterd ma
své maxima v periodé 2*i*r a minima (2*i+1)m pro cely defini¢ni obor, kde i je z
mnoZiny celych Ccisel. Z predchoziho prikladu vyplyva problém, jak dany
algoritmus vyhodnoti optimalni reSeni. Ve spravném vysledku optimalizace by se
méla objevit mnoZina vSech globalnich maxim. BohuZel v mnoha reSenich se bude
objevovat pouze jedno globalni maximum. U jednoho Kkritéria se obecné hleda

maximum resp. minimum dané funkce. Na druhou stranu u vicekriterialnich funkci

vvvvvv

vvvvv

ve vysledku najdeme pouze kone¢nou podmnoZinu optimdalnich reSeni. Algoritmy
maji za ukol najit co nejlepsi feseni problému a feseni co nejvice odliSna od sebe
samych [17]. Druhy cil bude predveden na jednoduchém prikladu, kde x € [0,10] a
existuje nespoCetné mnoho fteSeni. Algoritmus najde TeSeni X*1 =
{0,0.1,0.11,0.05,0.01} nebo také najde X*; = {0,2.5,5,7.5,10}. Tyto vysledky jsou
pouze malou podmnoZinou mozZnych reSeni. Nicméné druhy vysledek nam dava
Sir$i pohled na optimalni sadu tfeSeni a je pro vysledné pochopeni problému

BohuZel hledani minima a maxima u jednokriteridlnich funkci nestac¢i na
mnoho problému ze skute¢ného svéta. Ve skutecnosti se optimaliza¢ni algoritmy
aplikuji na mnoZziny F skladajici se z n = [F| objektivnich funkci fi a kazda z nich
reprezentuje jedno kritérium, které ma byt optimalizovano [18]. Ve vysledku to
Casto znamena hledani kompromisti mezi konfliktnimi cili.

Pro priklad lze uvést optimalizaci vyrobniho zavodu. Existuje nékolik cilti:
minimalizovat ¢as na vyrobu produktu, maximalizovat zisk, minimalizovat
ndklady, maximalizovat kvalitu vyrobkli a minimalizovat dopad na Zivotni
prostiedi. Posledni dva cile vypadaji v rozporu minimalizaci nakladi. Tyto

protichtidné cile nejsou vzdy zirejmé a tim padem se také komplikuji optimalizacni
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algoritmy. Prikladd existuje nepreberné mnoZstvi a nékteré z nich jsou z
kazdodennich lidskych problémd, aniZ bychom si to uvédomovali.

Jedna z nejjednodusSich metod, jak urcit optimalni feSeni u
multikriteridlnich problémij, je prifadit pro kazdé kritérium vahu. Touto vahou se
nasledné nasobi jednotlivé funkce. Pouziti vah umoznuje minimalizovat jeden cil a
na druhou stranu maximalizovat cil druhy. Je zfejmé, Ze po prirazeni jednotlivych
vah lze z multiobjektovych problémi zredukovat problém na jednoobjektovy [10].
Nevyhodou tohoto pristupu je, Ze pro riizné rychlosti riistu ¢i poklesu jednotlivych
funkci nezvlada objektivné spravné urcit optimum. VZdy v tomto sméru bude jedna
funkce zanedbana vici druhé. Naptiklad na funkcich fi(x) = -x2 a f2(x) = ex2 lze
vidét, Ze pri rddové nizkych cisel bude f1 zanedbatelna. Pro takovéto funkce se
doporucuje nevyuzivat konstantni vahy. Pro jednotlivé funkce by mélo pri
nejhorsim platit stejné O [10]. Velké O je ndzorné vysvétleno v ¢lanku Formalizing
O Notation in Isabelle/HOL od autor@i Avigad a Donnelly [19]. Casto neni ani
ziejmé, jak se vysledna funkce bude chovat i pres to, Ze tvar prvotnich funkci je
zirejmy. Otazkou ve vétSiné pripadi zlstava, jak spravné nastavit jednotlivé vahy.

Optimalni reSeni vah leZi v Paretovu optimu.

2.2.2.1 Paretovo optimum

V predchozich odstavcich byl zminén termin Paretovo optimum. Nyni bude
problém Paretova optima vysvétlen. Casto je tento pojem vyuZivan v oblasti
ekonomiky ¢i socidlnich véd [20]. Paretovo optimum bylo vymysSleno pied 110 lety
Wilfredem Paretem [21]. Tato diplomova prace je od téchto oblasti lehce vzdalena
a bude tudiz vysvétlena pro kontext pravé procitané diplomové prace. Pareto
definoval hranici reSeni, ktera definuje optimalni reSeni s protichtidnymi cili
pomoci kompromisu v této hranici. Funguje na principu nadvlady (dominance), viz
obrazek ¢. 6. Z této hranice (fronty) si algoritmus nebo c¢lovék miize vybirat
jednotliva reSeni, kterd jsou nejlépe vyhovujici. Redukuje se problém na vybér
optimalniho reSeni pouze z Pareto mnoZiny a nikoli na plny rozsah kazdého

parametru.
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A Obrdzek ¢ 6 - Paretova mnoZina, kde prvky N a

K nepatii do této mnoZiny, zdroj: [22]

QUANTITY OF ITEM 2

\ 4

QUANTITY OF ITEM 1

Je patrné, Ze kompletni Paretova mnoZina neni ¢asto poZadovany vysledek
optimalizaCnich algoritmi. Obvykle stifedem pozornosti jsou pouze specialné
vybrané oblasti z této mnoZiny. Tato skuteCnost je vysvétlena na prikladu
mravenci kolonie [10]. Pouze ve zkratce se v tomto prikladu poukazuje na cisté
Paretovu optimalizaci, kde algoritmus najde Paretovu mnoZinu, kterd obsahuje
reSeni, kterd nejsou z logického hlediska vyhodna napt. mravenec urazi 0 kroki

pro 0 jidla atd.

2.2.3 Evolucni algoritmy

Evolucni algoritmy (EA) jsou algoritmy na bazi populace a metaheuristik
optimalizac¢nich algoritmi, které pouzivaji pfirodni mechanismy, jako jsou mutace,
kriZeni, prirozeny vybér a preziti nejschopnéjSich za ucelem opakovaného
zpiesnéni reseni vyslednych kandidatt [23].

Charles Darwin (Darwin, Ch. 1859. The Origin of Species by Means of Natural
Selection. London : John Murray, Albemarle Street, 1859) identifikoval a popisoval
principy prirozeného vybéru a preziti téch nejschopnéjsich jedinci. Tento princip a
kniha inspirovala mnoho inteligentnich lidi a nasledné celou oblast napodobovani
téchto prirodnich procest, kterou zname dnes [24]. Nicméné u zrodu evolucnich
(genetickych) algoritm v algoritmické podobé stal John Henry Holland.

Taxonomie evoluc¢nich algoritmi je zahrnuta na obrazku ¢. 5, kde je ziejmé,
Zze se pod pojmem evoluCni algoritmy setkdvame s obsahlou skupinou

optimalizaCnich metod, které se dale déli do dalSich skupin. Nejcastéji se mluvi o
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genetickych algoritmech, evolu¢nich strategiich, genetickém a evolu¢nim
programovani. Tyto podskupiny lze vidét na obrazku ¢. 7. Evolu¢ni algoritmy se
jako takové abstrahuji z prirodnich procesi a zaroven se modifikuji k obrazu
svému. Ve vétsiné pripadi jsou vice zamérené na cil [25].

Obrdzek ¢ 7 - PodmnoZiny evolucnich
Genetic Programming

GGGE SGP
LGP

algoritmi, zdroj: [10]

Evolutionary

Programmin
Genetic Alporithms B e
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Evolutionary Algorithms

2.2.3.1 Jedinec, populace a fitness

Pro budouci odstavce a diskuze o riznych optimalizacnich algoritmech je
zapotfebi definovat datovou strukturu jedince. V nékterych algoritmech a
metodach, zvlasté v evolucnich algoritmech, se pracuje s velkym souborem danych
jedinct. Tito jedinci dostavaji ohodnoceni ve formé fitness hodnoty (viz dale),
ktera je Casto relativni ke vSem prvkim z vybrané populace.

V mnoha publikacich se vyuZiva pro jedince oznaceni fenotyp a pro jeho
reprezentaci se pouziva termin genotyp, genom ¢i chromozom [24][26]. KaZdy
jedinec nese s sebou zakladni informace o sobé samym a casto pridané informace v
podobé napr. hodnoty fitness. Ekvivalentni popis je, Ze chromozom se déli na
jednotlivé geny, které jsou stejné usporadany, coZ znamend, Ze i-ty gen stejného
typu chromozomu reprezentuje stejnou vlastnost. Nejcastéjsi a nejjednodussi
reprezentaci jedincd v optimalizacnich algoritmech je binarni retézec dané délky.

Z kontextu jasné vyplyva, co je populace. Populace je seznam vSech
jednotlivci pouzity pri optimalizacnim procesu. Populace se postupem ¢asu méni
a prevladaji v ni ¢im dal vice lepsi jedinci.

Pokud mame dano, co je optimdlni FeSeni problému, je tieba toto optimum

také pravdépodobné najit. Jak poznat, Ze jedno reSenti je lepsi neZ ostatni a naopak?
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Je potieba definovat si néjaké srovnavaci opatreni, které tento problém rozhodne.
V mnoha reSeni optimaliza¢ni algoritmu, zejména v evolucnich, je toto opatieni
reprezentovano realnym cislem [10]. Pro kazdého kandidata je spocitano toto
realné Cislo, které reprezentuje zpusobilost jedince jako feseni pro danou ulohu.
Proces vypoctu fitness hodnoty je reprezentovana bud’ absolutni hodnotou, nebo v
mnoha piipadech hodnotou oproti ostatnim jedinciim. Diky této skutecnosti se
hodnota fitness milze béhem Casu ménit a ma vyznam pouze uvnitf
optimaliza¢niho algoritmu.

Prvni aplikace genetickych algoritml se zamérovaly na jednoobjektové
optimalizace. Pro tyto aplikace se vétSinou fitness hodnota rovnala hodnoté
funkce. Bohuzel tento pristup je v dnesSni dobé zastaraly. V jednoduchych
problémech miize toto zjednoduSeni opravdu byt pouzito. U viceobjektovych
problémi je tato myslenka nepouzitelnd. U multikriteridlnich problémi vznikaji
fitness hodnoty jako vektor objektovych hodnot jednotlivych funkci. Bohuzel, jak
bylo vysSe napsano, mnoho algoritmi pro selekci jednotlivych jedinci nedokazi
pracovat s vektorem, nybrz pouze se skalarni hodnotou fitness [10].

Hodnota fitness pro jedince casto reflektuje nejen poradi v populaci, ale
také hustotu ve sledované populaci. Timto zpisobem lze zjistit kvalitu daného
jedince a nasledné také celkovou rozmanitost populace. Popsana skutecnost
pomiiZe zvysit pravdépodobnost nalezeni globalniho optima a tim padem zlepsi
optimaliza¢ni schopnosti algoritmu. V pripadé mnoha jedincti, ktefi maji stejnou
hodnotu ¢i nedominuji se navzajem (Zadny neni o pozndani lepsi), bude informace o
hustoté velmi napomocna a dilezita pro rozmanitost populace. Cela fitness
hodnota nezavisi pouze na jedinci samotném, ale také na celé populaci. Z toho
vyplyva, Ze nékdy je lepsi zménit dobrého jedince za jiného pro rozmanitéjsi
populaci a pro lepsi prohledavani prostoru.

Urcovani hodnoty ve vicekriteridlnich problémech je obtizné. Bude
predstaveno pouze nékolik metod, které budou dale detailnéji rozebrany. DalSich
mnoho metod je sepsano v knize Thomase Weise [10]. Prvni z nich je
nejprimitivnéjsi metoda v daném ohledu - prifazovani vah k jednotlivym
objektovym funkcim. Metoda je statickd a ma stejné nedostatky jako metoda pfi

urcovani optima (viz kapitola 3.2.2). Je nepouzitelna pro vztahy, kde jedna funkce
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dominuje nad druhou. Vysledkem je fitness hodnota ze souctu vah objektovych
funkci.
Dal8i v podstaté jednoduchou metodou je pocitani hodnoty fitness primo

odrazejici Paretovo dominanci. Obrazek €. 6 ilustruje hodnoty objektivnich funkci a

Paretovu mnozZinu.

14 Obrdzek ¢ 8 - Ukdzka dominujicich
£, @ jedincti s oblasti, nad kterymi dominuji,
5 zdroj: [10]

fi (0

I (2} e

N by

& (2

9 o)

B | T - Cp— \L"".

14 Pareto Frontier I:D

1 2 3 1 h 6 7 & 8B 1w f 12

Hodnoty fitness jedince se zde prirazuji pomoci mnozstvi dalSich jedinct,
ktet{ prevladaji. Nazorné je to ukdzano na obrazku ¢. 8. Jedinci, ktefi dominuji nad
ostatnimi, budou ve fitness hodnoté 1épe ohodnoceni, neZ ti, ktefi jsou dominovani
ostatnimi. Nevyhodou popsaného pristupu je, Ze metoda podporuje jedince, kteri
lezi v husté vyplnéné oblasti problému, a diskriminuje jedince v fidce zkoumanych
oblastech. Tim, Ze jsou prohledavani pouze okrajovi jedinci Paretovy mnoZiny,
dochazi k tomu, Ze je ziskdna pouze ¢ast nejlepsich reSeni. V nékterych pripadech
toto prirazovani vede k predcasné konvergenci na lokalni optima. VylepSeny
pristup nad stejnou myslenkou Paretovy dominance je predstaveno David E.
Goldbergem [27]. Ve zkratce myslenka spociva v prifazovani nejlepsi hodnoty
fitness jedincim v Paretové mnoziné. Nasledné se tito jedinci virtualné odeberou a
vznikne Paretova mnozina ze zbyvajicich. V tomto zbytku se znovu urc¢i hodnota
fitness, ale o trochu horsi hodnotou neZ v predchozi podmnoziné. Tento postup se
opakuje, dokud vSichni jedinci nemaji prirazenou fitness hodnotu.

Existuje dale nespocet dalSich funkci pro urcenti fitness hodnot pro jedince.
VyuzZivaji se sdilené funkce, které pro urceni fitness hodnot pouZivaji vzdalenosti
od jednotlivych jedincli. Nebo se vyuziva jednoduché triangulacni funkce [28].

Zajimavou metodou je urCovani pomoci turnaje, kde jedinci mezi sebou soutézi.

20



Tato metoda se vyuziva i pri selekci jedincli z populace, ktera je bliZe popsana v

nasledujicich odstavcich.

2.2.3.2 Fungovani evolucnich algoritmi

Jak uZ bylo naznateno v predchozich Kkapitolach, lze rozliSovat mezi
jednoobjektovymi a viceobjektovymi evolu¢nimi algoritmy. V kontextu diplomové
prace budou prevazné popisovany pouze evolu¢ni algoritmy optimalizujici pouze
jedno kritérium.

Zakladni cyklus fungovani vSech evolu¢niho algoritmi je v podstaté stejny

a je prehledné vyobrazen na obrazku ¢. 9.

Obrdzek ¢ 9 - Vyvojovy diagram

zndzornéni zdkladniho cyklu evoluéniho

Set GA parameters algoritmu, zdroj: [40]
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Prvotni krok evolucnich algoritm je vytvoreni pocatecni populace.
Pocatecni populace je ve vétSiné piipadl absolutné ndhodna. Druhym krokem je

vypocet fitness hodnoty pro kazdého jedince v populaci. Toto hodnoceni muze
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zahrnovat sloZité simulace a vypocty a je to stéZejni prvek algoritmi. Nasleduje
proces vybéru, ktery vyfiltruje Spatné jedince (maji malou Sanci na reprodukci) a
umoziiuje jedincim s dobrou hodnotou fitness postoupit dale s vySsi
pravdépodobnosti. V dalSich odstavcich je tento krok nazyvan selekci. V nasledné
fazi reprodukce vznikd potomstvo, nova populace. Nova populace vznika zménou
nebo kombinaci genotypt vybranych jedincii. Tito novi jedinci pak tvoii novou
populaci. Kroky, které méni jednotlivé jedince, jsou nazyvany kriZeni a mutace.
Tyto dva kroky jsou nejobvyklejsi, ale existuji i jiné operatory [41]. Poslednim
krokem je pouze porovnani ukoncujici podminky, kde se porovnava vysledek
jedinci oproti vysledku, ktery je dostatecné optimdalni. V mnoha pripadech se
evolu¢ni algoritmy ukoncuji po dobéhnuti predem stanoveného poctu generaci
(cyKkl).

Pfi spusténi evolu¢niho algoritmu neexistuje Zadna informace o tom, co ve
vysledném problému je dobré ¢i Spatné. V pocatecni populaci jsou prosté nahodné
uskupeni genli. Autor Thomas Weise [10] to prirovnava ke stejnému problému,
jako méli prvotni jednobunécné organismy pred 3,8 miliardami let na Zemi. Ddle je
zajimavé, Ze prehledné popisuje problém evoluce a evolucnich algoritmi na
jednoduchém prikladu - ryba v oceanu. Preziti ryby zavisi na jeji vykonnosti v
oceanu. Jedno z kritérii mize byt velikost ryby. Ackoliv ma velka ryba lepsi Sanci
na preziti, tak velikost nemusi byt klicovym faktorem, pokud je pfiliS pomald k

loveni a tak déle.

2.2.3.3 Inicializace nové populace

V predchozich odstavcich bylo vysvétleno nékolik pojmt, které jsou v
evolu¢nich algoritmech nutnou soucasti - jedinec, populace a fitness funkce
(hodnota). Prvnim krokem evoluc¢niho algoritmu je inicializace poc¢atec¢ni populace.
Typicky pocate¢ni populace je zcela ndhodnad. Tato metoda je nejsnadnéjsi a
nejvice popularni metodou inicializace. Nicméné pocatec¢ni inicializace populace
muZe prinést nemaly prirtistek uspéchu vysledku a zrychleni celého vybéru [29].
Druhou nejjednodussi metodou je vygenerovani vice jedincti, nez je tieba a vybrat
z nich ty nejlepsi. Pokud bude potteba N jedincti, necha se vygenerovat 5N jedinci

a vyberou se pouze ti nejlepsi.
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Dal$i metoda miiZe byt vyuziti externich znalosti napf. experta v daném
oboru, vysledky jinych algoritmii ¢i jiZ publikované vysledky. Tim padem pocatecni
populace neni nahodnou a je primérené spravné nastavena. V knize Evolutionary
Optimization Algorithms Dana Simona [29] je demonstrovano, jak moc dokaze

pocatecni populace zménit a zrychlit evolu¢ni algoritmy.

2.2.3.4 Selekce

DalSim krokem je prirazeni fitness hodnoty, ktera jiZ byla popsana vyse.
Nasleduje vybér nejlepsich jedincl z populace - selekce. Vybér se miize chovat
deterministicky nebo ndhodné, zalezi na daném problému a implementaci. Obecné
plati, Ze existuji dvé tridy vybérovych algoritmi: s ndhradou a bez nahrady. V
algoritmu bez nahrady se kazdy jedinec z populace bere pouze jednou pro budouci
reprodukci. Podle algoritmu s ndhradou se miize jedinec brat v ivahu nékolikrat.
Je to podobné jako ve skutecCnosti, nékteii jedinci mohou mit vice potomki. Ve
vybérovych algoritmech se prevazné vyuZzivaji algoritmu s nahradou.

Vybér spravnych jedinct k reprodukci ma zasadni vliv na vykon evolu¢nich
algoritmt. VSechny selekéni mechanismy funguji na principu upiednostiiovani
silnych a schopnéjsich jedinct nad slabsimi. Na druhou stranu i sebe horsi jedinec
by mél mit nepatrnou pravdépodobnost vybéru. Témér ve vSech algoritmech se
prirazeni fitness hodnot jedinci déla pred selekci a mnoho vybérovych algoritmi
zakladaji sva rozhodnuti pouze na této hodnoté fitness jedince, které maji sva
uskali vétSinou u viceobjektovych problémech [10].

Selekéni algoritmy musi brat v potaz i rozmanitost celé populace. Pti vybéru
pouze nejlepsich jedincl se tito jedinci budou vyskytovat castéji a velmi brzo
prevlddnou nad ostatnimi. V nékterych prikladech to nemusi byt na Skodu, ale
bohuZel rozmanitost populace bude nizkd a miize se stat, ze bude konvergovat
pouze k sub-optimalnimu reSeni [24].

Ve vysledku jsou selek¢ni algoritmy ve vétSiné pripadt charakterizovany
parametry: vybérovym tlakem, vybérovou odchylkou a ztratou rozmanitosti. Tyto
tfi parametry nejvice reprezentuji konvergenc¢ni vlastnosti algoritmu. Volba

parametrti by méla byt vyrovnana, protoze pii silném tlaku se budou preferovat
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silnf jedinci, ktefi se budou uchylovat k sub optimalnimu feSeni, a ptilis maly tlak
bude mit za nasledek prili§ pomalou konvergenci.
Jednim z nejdilezitéjSich parametri vybérovych algoritmil je vybérovy

(selekeni)tlak:

| = ——— Rovnice ¢. 8

Ql

Jkde F je pramérna hodnota fitness pro selekci, F je primérna hodnota
fitness pred selekci a g je rozptyl fitness pred selekci. Parametr znaci, do jaké miry
se prihliZi na fitness hodnotu jedince, neboli do jaké miry jsou schopnéjsi jedinci
zvyhodnovani. Disledky zvoleni selekéniho tlaku jsou napsany v predchozim
odstavci.

Druhym parametrem je vybérova odchylka, reprezentujici ocekavanou
odchylku fitness hodnoty po pouziti selekéniho algoritmu do normalizovaného
Gaussova rozdéleni. Ztrata rozmanitosti reprezentuje podil jedincl, ktefi jsou
jednou vybrani béhem algoritmu. DalSim parametrem je vybérova intenzita. Je to
ocekavana primérna hodnota fitness populace po aplikovani algoritmu pomoci

jednotkového normalniho rozdéleni. Méri silu vybérového tlaku algoritmu.

Obrdzek ¢. 10 - Déleni selekcnich algoritmi,

W zdroj: [38]
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NejcastéjSim vybérovym algoritmem je algoritmus pomoci ruletového

mechanismu (roulette-wheel selection). Je jasné, jak funguje ruleta ve skutecnosti.
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V ruleté ma kazdé cislo stejnou pravdépodobnost na zastaveni kulicky. Pokud by
presné tento princip byl pouZit v evolu¢nich algoritmech, tak by kazdy jedinec mél
stejnou Sanci na vybér, coZ je v kontrastu v predchozich kapitolach a celého
Darwinismu, kde schopnéjsi jedinec by mél mit vétsi pravdépodobnost prezZiti.
Ruletovy mechanismus v evolu¢nich algoritmech funguje na principu, Ze
kvalitnéjsi, schopnéjsi jedinci maji v ruletovém kole vétsi vysec ¢i prostor a tudiz
maji vétsi Sanci na vysledny vybér. I ten nejhorsi jedinec v populaci ma Sanci byt
vybran k reprodukci, nicméné jeho vyseC je nejmensi a tudiz jeho
pravdépodobnost na vybér bude také nejmensi.

Existuji mnoho vybérovych algoritmi a ve vétSiné piipadl se lisi pouze ve
hodnoty daného jedince (fitness-proportionate selection) [24]. Metoda byla
predstavena jiZ priikopnikem evolucnich algoritmii Johnem H. Hollandem [30].
Metoda funguje na porovnani fitness hodnoty jedince v (p. x) oproti souctu fitness

hodnot v celé populaci. Tudiz, pravdépodobnost vybrani jedince P (p1) je:

P — v(pl'x) R , £ 9
(pl) ZszePop v(p2-x) ovmee s

Existuje cela fada metod, které realizuji tento mechanismus. Za zminku stoji
stochasticka zbytkova selekce nebo stochastickd univerzalni selekce [10]. Nicméné
nejcastéjsi klasickou metodou je Monte-Carlo ruletova selekce, kterd urcuje vysec
primo imérné velikosti fitness hodnoty. Vysledny jedinec je vinformacnim svété
vybran pomoci generatoru (pseudo)nahodnych cisel. Tento postup se opakuje do
naplnéni celé populace.

Selek¢ni mechanismus pomoci ruletového kol s vyseci podle fitness hodnoty
je vyobrazeno na obrazku ¢. 11. Lze se povSimnou, Ze nejvétsi vyse¢ ma jedinec
s nejlepSi hodnotou fitness funkce. Nejslabsi jedinec ma nejmensi vyseC z rulety.
Selection point (S) reprezentuje nahodné cislo od nuly do souctu vSech fitness
hodnot. Z programového hlediska je jedinec nasledné vybran pomoci postupného
pricitani jednotlivych fitness hodnot jedincii, dokud tato suma neni vétsi nez

nahodné cislo (S).
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Obrdzek ¢. 11 - Vybérovy mechanismus pomoci ruletového kola, zdroj: [38]

DalS$im vybérovym algoritmem je turnajovd selekce, ktera patfi mezi
popularni a efektivni algoritmy. V tomto algoritmu je vybrano k jedincti z populace
a jsou porovnavany mezi s sebou v turnaji. Vitéz tohoto turnaje je vybran k
budouci reprodukci. Je to znovu podobné jako v prirodé, kde se nékteré druhy
musi vzajemné utkat pro budouci reprodukci [24]. S rostoucim k se zvétSuje
vybérovy tlak, jedinci s dobrou fitness hodnotou vytvori vice a vice potomki a
jedinci s horsi hodnotou budou poiad klesat, ¢imz klesa rozmanitost celé populace.
V mnoha pripadech si vybira velikost turnaje dva (k=2). Pro kazdy turnaj jsou
jedinci vybrani ndhodné pomoci rovnomérného rozloZeni a vitézové se posouvaji
dal k reprodukci. Kazdy jedinec bude v priméru vybran do dvou turnajii. Nejlepsi v
feSeni bude ten, ktery vyhral oba turnaje a v reprodukci bude v priméru také
dvakrat. Priimérny jedinec bude lepsi nez 50% populace, ale také horsi nez druha
polovina populace. Nejhorsi jedinec v tomto piipadé ztraci Sanci na postup. Miize
se stat, Ze v nékterych z turnajovych selekci i nejhorsi jedinec postoupi k
reprodukci a to v pripadé, kdy v turnaji nastoupi sdm proti sobé. V nékterych
pripadech se prifazuje pravdépodobnost vybrani slabsiho jedince oproti silnéjSimu
[24], tudiZ slabsi jedinec porazi silnéjsiho.

Posledni z predstavovanych vybérovych algoritmt bude algoritmus podle

poradi jedincl (rank selection). V tomto algoritmu pravdépodobnost reprodukce
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jedince je podle své fitness a jeho vysledném potadi v populaci. Oproti
mechanismu ruletového Kkola, kde ¢im schopnéjsi jedinec, tim vétsi
pravdépodobnost k vybéru, v tomto algoritmu neplati a pravdépodobnost
nejschopnéjsiho jedince v populaci je porad stejnd. Vyhodou algoritmu je, Ze
algoritmus napomaha udrZovat selektivni tlak i ke konci béhu, kdy v populaci jsou
pouze zdatni jedinci a rozdily hodnot fitness jsou jiZ nepatrné [24]. Na druhou
stranu, ¢asto se mize vyhoda stat nevyhodou. Pokud v populaci jsou jen nepatrné
rozdily mezi jednotlivymi jedinci, tak tento algoritmus muze udélat rozdil nékolika
procent mezi nejlepSim a nejhorSim jedincem, kde diky poradi, bude tento rozdil
N-nasobny, kde N je velikost populace [24]. Nanestésti lze pri tomto nedostatku
transformovat vyslednou mnozinu.

Zpomaleni celého procesu optimalizace diky tomuto algoritmu je jasna.
Nejschopnéjsi jedinci se hiife prosazuji v algoritmu diky ignorovani rozdilu hodnot
fitness v poméru k ostatnim jedinct. Nicméné pro rozmanitost populace po dobu
celého procesu optimalizace je to nutna dar.

V predchozich odstavcich bylo predstaveno nékolik vybérovych algoritmii,
které lze vyuZit v evolucnich algoritmech. BohuZel nelze urcit, ktery mechanismus
vybéru je nejlepsi. Goldberg a Deb [24] provedli diikladnou analyzu jednotlivych
algoritmii a dospéli k nazoru, Ze vhodnou volbou parametri lze docilit

srovnatelnych vysledkii.

2.2.3.5 Reprodukce

v/

V predchozi kapitole bylo vysvétleno, jak se vybiraji nejschopnéjsi jedinci z
populace a casto bylo zminéno, jak se postupuje dale k reprodukci. Evoluc¢ni
algoritmus vychazi z informaci ziskanych v kroku t (selekce) pro tvoru novych
jedinct v kroku t + 1. Existuji rizné metody, jak docilit tohoto vysledku a mnoho z

nich maji pfimy ekvivalent v prirodé. Existuji ¢tyti zakladni operace:

1. Vytvoreni, které nema prirodni ekvivalent. Metoda jednoduse vytvari
nového jedince bez Zadné vazby na svého predka ¢i rodice. Neni
zadné porovnani z predeSlé generace a dalo by prirovnat k

prvoplozeni na svété (abiogeneze).
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2. Duplikace, ktera je podobna k buné¢nému déleni. Vznikaji dva jedinci
podobné, ne-li totoZné, jednomu rodici.

3. Mutace, ktera ma v prirodé presny ekvivalent se stejnym nazvem.
Mutace je mal4, ndhodna zména v genotypu jedince.

4. Posledni operaci je rekombinace, spiSe znama jako kriZeni. Ze dvou

rodict vznika novy jedinec s podobnymi vlastnosti z obou predkii.

Pri inicializaci populace v evolucnich algoritmech neexistuje Zadna
informace o predeslych jedincich, protoZe Zadni neexistuji. Z tohoto diivodu nelze
vyuzit nic jiného neZ operaci vytvoreni. Existuji vyjimky, kdy se prvotni populace
generuje jinym zpiisobem, viz vyse.

Duplikace je prosté zkopirovani predka do naslednika. Tento stav nastava,
pokud ani jedna dale z Casto vyuzivanych operaci (mutace a rekombinace) nejsou
pouzity. Jediny diivod, ktery duplikace plni, je zvySeni podilu daného jedince v
populaci.

Mutace jsou nezbytnou soucasti evolucnich algoritmil a evoluce samotné.
Mutace se také oznacuje jako nepohlavni zptsob. Mutace ma v evolucnich
algoritmech malou pravdépodobnost vyskytu. Je to v rozmezi pouze nékolika
procent (1-5%) [24]. Pri velké pravdépodobnosti mutace algoritmus ztraci svoje
vyhody a méni se do primitivniho ndhodného hledani (random search) [31]. Méni
se ve vétSiné pripadl jen mala ¢ast jedince nebo nékolik malo hodnot jedince
oproti ptivodnimu stavu.

U¢elem mutace je zachovani rozmanitosti populace. Bez mutace by se ¢asto
stavalo, Ze evolu¢ni algoritmus by konvergoval k sub-optimalnimu reSeni a
rozmanitost celé populace by velmi prudce klesala. Populace by byla ¢im dal vice
podobna nejlepsim jedincii predchozich populaci. Aplikace mutace je zavisla piimo
na problému. U binarnich jedinc se méni bit z nuly na jednicku a obracené. U
jedinct s redlnymi hodnotami se miiZe pricitat ¢i odecitat ndhodné redlné ¢islo atd.
Existuji nékolik druhli mutaci a nejcastéjsi je klasickd zména chromozomu na
stejné pozici, prehozeni chromozomu (napf. hodnota na treti pozici prohozena s
hodnotou na Sesté) nebo prohazeni chromozomu (vybere se rada tfi hodnot a

ndhodné se zamichaji). V realné reprezentaci chromozomu realné hodnoty casto
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mutuji pomoci Creep mutace, kde k dané hodnoté se pricitd nahodna hodnota z
normalniho rozdéleni [32].
Posledni operaci je rekombinace. Rekombinace je obecnéjsi pojem a

Vv

predstavuje vice informaci nez kiiZeni, ale v kontextu k evolu¢nim algoritmiim se

VIV

nejcastéji vyuziva pojem kriZeni. KtiZeni je zakladni strategii pro vytvoreni nové
schopnéjsi populace. Cim lep$i a vhodnéj$i metoda kiiZeni, tim rychleji by
optimalizacni algoritmus mohl skoncit. Volba optimalniho vypoctu fitness funkce a
metody kiiZenf{ jedincti maji jeden z klicovych dopadti na vykonnost algoritmu.

KriZeni probiha u dvou rodicovskych jedinci - je to sexudlni zplsob
reprodukce. KriZeni ma na rozdil od mutace velkou pravdépodobnost vyskytu v
rozmezi od 0,75-1. KiiZeni funguje na principu vymény casti chromozoml mezi
dvéma a vice jedinci a vznikaji dva a vice potomkd, ktef'i nesou geneticky material
rodicq.

Stejné jako u mutace existuje mnoho odliSnych zplisobli KkiiZeni.
Piredpokladdam, Ze nejjednodussi zplisob kiiZeni je jednobodové kiiZeni. Metoda
vyuzivd pouze jediny bod fragmentaci rodici a nasledné prohozeni téchto
fragmenti k vytvoreni novych jedinci. Po vybéru rodi¢i se nahodné vybere
libovolny bod kriZzeni. Novi jedinci tedy vznikaji kombinovanim rodi¢i u bodu
kriZeni [33] 1 do n-1, protoZe by se celé kriZeni stalo zbytecnym. NedoSlo by k
zadné vyméné genetické informace a novi jedinci by byli kopiemi rodica [24].

Modifikaci predchoziho zptlisobu kiiZzeni je k bodové kiizeni. Je podobné
predchozimu, ale pro lepsi rekombinaci se vybere vice bodi kriZeni (k). Vyberou se
dva rodi¢i a nasledné jsou nadhodné urceny body kriZeni. Novi jedinci jsou
vytvareny kombinaci rodicl pres tyto body.

Zplsob jakym nejcastéji budou kriZeni jedinci v praktické Casti je Uniformni
kiiZeni. Funguje na principu ndhodného vybéru genu od jednoho z rodi¢i. Timto
zplsobem se zachovava uniformita v kombinovani genl. Pomoci nahody u
kazdého genu se rozhoduje, zda potomek dostane gen od prvniho nebo od druhého
rodice.

z

Poslednim zpiisobem, ktery bude predstaven, je Ndhodné (shuffle) kriZeni.

Tento zpiisob pomaha pri tvorbé nové populace, které maji nezavislé body krizeni

v rodic¢ich. PouZiva se stejna technika jako u jednobodového kiiZeni a prida se
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zamichani. Vyberou se dva rodice pro reprodukci. Nejdiive se zamichaji nahodné
geny obou rodicli, ale pozor, stejnym zplsobem u obou dvou. Pak se aplikuje
jednobodové kriZeni a nasledné se zkombinuji tyto fragmenty. Po provedeni
jednobodové kiiZzeni u potomka jsou zpatky sefazeny stejnym zptlisobem, jak byly
zamichany. Toto kriZeni se téZko predstavuje, ale na obrazku ¢. 12 je prehledné
ukazan princip. Vyhoda tohoto kriZeni je, Ze se odstrani pozi¢ni zaujatost, protoZze
pro kazdé kriZeni se zde znovu nahodné vybiraji jednotlivé pozice.

Shuffle krizeni
Zvoleni bodl zamichani - 1 - 4,3 -7
Podic1: 111010010
Rodic2: 100010110
Zamichani
RPodic1: 010110110
Rodic2: 001110010
Vybrani 1-bodove bodu kfizeni
Rodic1: 0101 | o
Rodic2: 0011 | 0
KFizeni
Potomek 1: 0101 | 10010
Potomek 2: 001110110
Zvoleni bodl pro zpétné zamichani - 1- 4,3 - 7
Potomele 1; 010110010
Potomelk 2: 001110110
Zpétné zamichani
Potomek 1: 110010010
Potormek 2: 101010110

Obrdzek ¢. 12 - Ukdzka shuffle kiiZeni, zdroj: autor

9]
1011
1001

Existuje nékolik dalSich zptsobt kiiZeni v evolu¢nich algoritmech. Mnoho
dalSich zptlisobi je uvedeno v ¢lanku Crossover operators in genetic algorithms
Soni a Kumara [33].

Pfi nebinarnim charakteru chromozomu, napf. z mnoZziny realnych c¢isel, je
zajimavé sledovat, Ze tato reprezentace umoznuje relativné snadno definovat
smysluplné a konkrétni problémy odpovidajici specidlnim genetickym
operatorim. Mohou tak vznikat potomci pomoci priiméru rodi¢d, odmocninami ¢i
nejruznéjsSimi matematickymi operacemi. Reprezentace chromozomii realnymi

Cisly je skutecné bohata na rizné operatory [24].
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2.3 Materialy ERA

ERA a.s. je spolecnost, kterd ma jednu z prednich vyvojarskych technologii
multilaterace a Automatic dependent surveillance - broadcast (ADS-B) pro
sledovani a fizeni letového provozu pro komerc¢ni, vojenské a bezpec¢nostni oblasti.
ERA a.s. ma vice nez 100 instalaci v radé letist v 59 zemich na témér vSech
kontinentech. Firma ptisobi v této oblasti jiZ pres padesat let.

Pro dosaZeni cile diplomové prace bylo spolecnosti ERA a.s. poskytnuto
verejné rozhrani knihovny pro vypocet presnosti v Mission Planning System
(MIPS) a program s jiz implementovanym rozhranim pro vypocet presnosti. V
dokumentaci je popsano, Ze knihovna byla pripravovdna s ohledem na dvé
mysSlenky: binarni kompatibilita a minimalita rozhrani. Nasledujici odstavce jsou
Cerpany z dokumentace [34].

Binarni kompatibilita znamena to, Ze béh programu nové verze knihovny
pokracuje bez nutnosti prekompilovani. Knihovna nepotiebuje Zddné modifikace ¢i
kompilace pro sviij béh na nové verzi. Binarni kompatibilita miize byt i na drovni
hardwaru a pocitace jako takového [34]. Existuji i zdrojové kompatibilni knihovny,
které nepotiebuji Zzadné modifikace, ale pouze jen rekompilaci. Tento pristup
umoziuje snadnéjsi bug-fixing, reagovani na nové pozadavky ¢i napomadaha
snadnéjsi distribuci softwaru. Ddale bindrni kompatibilita umoziiuje vyuziti
internich knihoven ERA bez nutnosti jejich zverejiiovani (typicky jsou includovany
az ve zdrojovych souborech tiid). Nevyhodou je mensi moZnost upravovani
zdrojového kédu napi. neni mozné ménit hierarchii tfid ¢i mazat tfidy. Seznam
kompletniho listu, co lze upravovat, je prehledné ukdzano na webu KDE
Community [35].

Minimalitou rozhrani se rozumi, Ze rozhrani obsahuje pouze to, co je nutné
ke splnéni pozadavkil na knihovnu pro vypocet piesnosti. Z popsaného diivodu je v
maximalni mire uplatnéna restriktivni politika v rozhrani, kdy ma jeji uzivatel
presné definované konstrukce, které ma povoleno vyuzivat. V. mém popisovaném
pripadé to znamend absenci vefejného copy konstruktort ¢i absenci nékterych get
method aj. Cilem je v maximalni mife zamezit nezamyslenych pouziti knihovny a to

- pokud je to mozné - uz na drovni kompilatoru/linkeru [34].
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Knihovna vyuziva standardni verzi C++11 pro programovaci jazyk C++. V
dnesni dobé je aktudlni standardni verze C++14 a v tomto roce bude predstavena
nova verze C++17 [35]. Tento standard jiZ podporuji v soucasnosti témér vSechny
kompilatory. Autor [34] doporucuje vyuZit nad operacnim systémem Microsoft
Windows vyvojové prostiedi Microsoft Visual Studio 2012. Standardem predavani

nulovych pointerti je literal nullptr.

2.3.1 Struktura knihovny pro vypocet presnosti v MIPS

V dalsich odstavcich budou nastinény zakladni stavebni kameny této
knihovny. Tridy CArray<class T>, vector<unsigned int Size, Variance reprezentuji
zakladni stavebni prvky, které ukladaji data a predavaji data do dalSich tiid.
Vsechny splnuji binarni kompatibilitu.

Nasledné skupina tiid, které reprezentuji jednotlivé poloZky redlnych
multilateracnich systémul. Reprezentuji softwarovou reprezentaci redlnych
fyzickych komponent. Vlastnosti téchto tfid se nebudou v priibéhu vypoctu ménit.
To této skupiny patii Mss::Receiver, Mss:: Interrogator a Mss::Transponder.

Do dalsi skupiny patii  Mss::Reception,  Mss::Interrogation a
Mss::HeightMeasurement. Skupina reprezentuje proménlivé veliCiny. Popisuji
vstupy ¢i parametry, které vstupuji do vypocti a které se se zménou pozice cile
méni.

Posledni podskupinou trid, které budou popsany, jsou tridy zajistujici
vypocetni stranku knihovny. Tuto skupinu reprezentuji tridy

Mss::ComputationSettings a Mss::MssError.

Trida CArray<class T>
Prvni tfida je CArray<class T>, ktera slouzi prevazné k predavani instanci
std::vector<T>. Spravné fungovani je zaruceno pouze pro inicializaci instance

Sablony vyskytujici se ve vefejném rozhrani knihovny.

Trida Vector<unsigned int Size>

Trida vector<unsigned int Size> slouzi pro piedani vektorG ¢i bodi

v Eukleidovském prostoru. Ve skutec¢nosti se jednad o pouZiti standardni Sablony
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std::array<double, size>, kde Size je parametr Sablony a pridané jsou dva

konstruktory a dvé metody.

Trida Variance

Posledni tifidou skupiny pro praci s daty je Variance, kterd se stard o
predavani rozptylu nahodné veliCiny. Motivaci programatorii bylo zabaleni
primitivniho typu double do vlastni tfidy, podle pravidla ,Make interfaces easy to
use correctly and hard to use incorrectly” od Scotta Meyerse [34]. Tiida poskytuje
konstruktor, ktery vytvari instanci na zakladé standardni odchylky, coZ je druha

odmocnina rozptylu.

Trida Mss::Receiver

Trida Mss::Receiver reprezentuje prijima¢ a jeho neménné vlastnosti. U

prijimace se sleduje pouze jeho pozice v geocentrickych souradnicich.

Trida Mss:: Interrogator

Trida Mss:: Interrogator reprezentuje dotazovac. Jsou sledovany pouze

pozice v geocentrickych souradnicich a hardwarové chyby dotazovani.

Trida Mss::Transponder
Posledni tridou v reprezentaci fyzickych komponent je Mss::Transponder.
Trida reprezentuje odpovidac. Vlastnosti, které jsou pozorovany, jsou nejistota

systematického zpoZdéni transpondéru. Ta je vyjadiena rozptylem.

Trida Mss::Reception

Prvni tfidou ve skupiné pro reprezentaci proménlivych veli¢in je
Mss::Reception, popisujici prijem signdlu na dané stanici. Pro vypocet se nastavuje
na dany prijimac, nejistotu zpozdéni signalu zptisobeného atmosférou po cesté a

nahodnou chybou méteni TOA.
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Trida Mss::Interrogation

Trida Mss::Interrogation reprezentuje dotaz provedeného zdaného
dotazovace. Vlastnosti, které je potieba nastavit jsou: odkaz na dany dotazovac,

nejistotu zpozdéni a ndhodna chyba odpovédi.

Trida Mss::HeightMeasurement

Posledni  tfidou, ktera bude popsana vtéto skupiné, je
Mss::HeightMeasurement. Reprezentuje externi méreni vySky na zakladé
dekodované zpravy s barometrickou vySkou. Nastavuje se rozptyl méreni vysky a
lokalni smér vySky (normalizovany vektor urcujici smér, ve kterém vyska

nejrychleji roste).

Trida Mss::ComputationSettings

Prvni tfidou pro vypocet je Mss::ComputationSettings, ktera reprezentuje
nastaveni vSech vstupi pro vypocet presnosti systému v daném bodé. Nastavuje se
pozice cile, pointer na instanci odpovidace, mnozina moznych prijmi pro danou
pozici (viditelné stanice v dosahu odpovidace), mnozina moznych piijmt dotazi
na dany cil a pointer na instanci méreni vysky. Pokud méreni vysky neni

k dispozici, predava se nullptr.

Trida Mss::MssError

Posledni tridou predstavenou v této knihovné je Mss::MssError. Tato trida
reprezentuje cely vypocetni modul. Pro dany bod rastru predpoklada existenci
nastaveni instance predchozi tridy (Mss::ComputationSettings) a nasledné predani
pointeru na tuto instanci do metody Precompute. Nasledné volani Compute-metod
poskytuje pozicni RMS (3D RMS - root mean square), RMS vroviné dané
jednotkovou normalou (2D) a RMS ve sméru daném jednotkovym smeérovym
vektorem (1D). Z dGvodli moZnych zmén vimplementaci neni mozné predavat
referenci (&) ComputationSetting za ucelem toho, aby v celém procesu vypoctu

byla porad stejna podoba daného nastaveni.
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2.3.2 Program Analyzer

V predchozich odstavcich byla popsana ¢ast knihovny od firmy ERA a.s. Ale
pouze ta ¢ast knihovny relevantni k diplomové praci. Vime, Ze knihovna obsahuje
mnohem vice funkcionalit pro vypocet presnosti v riznych systémech. ERA a.s. ma
jeSté jeden program.

Implementovany program bude pojmenovan Analyzer. Analyzer je ve
formatu exe. Podle popisu firmy ERA implementuje predeSlou knihovnu pro
vypocet presnosti.

Program vyZaduje konfigurac¢ni soubor s priponou pcf. Pcf soubory jsou
klasické konfigura¢ni soubory, které lze otevrit v libovolném textovém editoru.
Konfigurac¢ni soubor v sobé nese zdkladni informace o struktuife multilatera¢niho
systému (podobné jako v knihovné ERA a.s.) a je popsana v piedeslych odstavcich.
V souboru je zminén typ vypocetniho algoritmu, ve kterém si lze vybrat riizng,
piedevsim stara reSeni. Nastavuji se zde polohy prijimact a dotazovact. V souboru
jsou nastaveni i pro jednotlivé scénare, rozsah a presnost daného MSS. Detailnéjsi
popis bude v praktické casti diplomové prace, kde budou blize predstaveny
hodnoty konfigura¢niho souboru a hlavné hodnoty, na které budou aplikovany
optimalizacni algoritmy.

Po zapnuti programu pres prikazovy radek s nastavenym konfigura¢nim
souborem se vysledek exportuje do souboru s priponou pcg. V podstaté tento
soubor je csv soubor reprezentujici miizku daného definovaného prostoru a kazda

hodnota reprezentuje piresnost vdaném bodé.
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3 Prakticka cast

V predchozich c¢astech diplomové prace byla predstavena zakladni
charakteristika evoluc¢nich algoritmi obecné. Byly popsany teoreticka vychodiska,
jednotlivé kroky a princip fungovani algoritmt. V nasledujicich kapitolach budou
tyto znalosti aplikovany na realny problém - rozmisténi radiovych stanic. Cilem

bude najit optimalni rozmisténi stanic pro nejpiesnéjsi urceni polohy cile.

3.1 Implementace optimalizaéniho algoritmu

Vtéto Casti bude popsan soucasny stav reSené problematiky a bude
navrhnuto nové reSeni, které by mélo umoznit ziskavat lepsi vysledek za lepsi

casovou jednotku.

3.1.1 Soucasny stav

Jiz drive bylo zminéno, Ze geometrie rozmisténi radiovych stanic ma velky
dopad na celkovou presnost multilatera¢cniho systému. V soucCasné dobé se
rozmisténi radiovych stanic déla empiricky na zakladé zkuSenosti danych
znalostnich experti.

Tento pristup ma nékolik nevyhod. Jednou z nejzadsadnéjsich je, Ze jednotlivi
experti mohou mit, a Casto to tak byva, jinou droven znalosti a zkuSenosti. Pokud je
dan problém dvéma riznym lidem, oba vrati jiné rozmisténi stanic. Timto je
firma ERA a.s. chce tento postup optimalizovat.

V mnoha pripadech existuji néjaké normy presnosti, které se musi splnit. Po
peclivém vybéru prislusného rozmisténi expert vloZi dané rozmisténi do interniho
programu pro vypocet presnosti a zjisti, jestli rozmisténi opravdu splituje danou
normu. Pokud nespliiuje, je nutné, cely proces opakovat a vyzkouSet jiné
rozmisténi.

Tento postup je velice zdlouhavy a neprilis efektivni. V dnesSni informacni
dobé je tento pristup k problému zastaraly. Firma ERA a. s. se jizZ pokousSela tento
pristup zménit. Nicméné, predeslé pokusy tento proces zautomatizovat neprinesly

uspokojivé vysledky. Bohuzel podklady z predchozich pokusi nebyly poskytnuty.
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3.1.2 Implementace

Z predchozi kapitoly je zfejmé, Ze dosavadni pristup neni optimalni a cilem
diplomové prace je navrhnout optimaliza¢ni program. Vysledny program nebude
nahrazovat daného experta, nybrZz mu uleh¢ovat praci. Program bude semi-
autonomni, kde nékteré procesni stavy bude muset stale vykonavat dany expert.

Program jako takovy bude pouze optimalizovat rozmisténi a navrhne své
rozmisténi, které povaZuje za optimalni. Na expertovi bude nastavovani
jednotlivych parametri (viz dale) a vysledna verifikace daného rozmisténi.
Program pouze navrhne své reSeni a expert s nim bude ¢i nebude spokojen. Pro
predstavu, program navrhne pozici, kde v redlném svété nelze umistit radiovou
stanici napriklad kvili existenci vodni plochy, skaly ¢i mocalu. Z toho vyplyva, Ze
program nebere v uvahu kartografické informace ¢i reliéf terénu. Diky této
informaci je zrejmé, Ze algoritmus nebude podavat stoprocentni vysledky. V
budoucich ptikladech se vzdy jednotlivé stanice rozmist'uji s predem danou vyskou
(300 m n. m.). Vyska byla doporucena na zakladé prvotni domluvy s firmou ERA
a.s.

Prinosem programu bude zjednodusSeni rutinniho procesu s moznosti nalezu
lepsich vysledki ¢i alternativnich vysledki, které by expert nebral v tvahu. V
praktické c¢asti bude popsan vysledny program pro optimalizaci rozmisténi
radiovych stanic. Nejprve bude program predstaven z hlediska grafického
rozhrani. Nasledné se software rozebere z hlediska vnitini struktury, z pohledu

programatorského.

37



3.1.2.1 Grafické rozhrani

Cely program je tvoren pouze jednim hlavnim oknem respektive dvéma, kde
druhé okno reprezentuje vysledek algoritmu. Jedno okno bylo vybrano pro
jednoduchy piehled vSech vstupujicich hodnot do vypoctu. Toto okno slouzi pro
nastavovani jednotlivych parametri pro nasledujici vypocet. Parametri pro
specifikaci problému je zde pomérné dost. Valna vétSina parametrd jsou
upresiiujici hodnoty pro multilatera¢ni systém a pouze nékolik parametrt

’

reprezentuji nastaveni optimalizacniho algoritmu - hodnota kriZeni, mutace,

’

velikost populace, pocet generaci, typy selek¢niho mechanismu a dva typy kriZeni.

|£ Diplomova prace - Homolka — Od hod
Number of receivers lel Cross rate IIE
Number of Interrogators IZE Mutate rate 0.05
Bottom left corner X A7 843968 Population size IEE
Bottom left corner Y 10.443888 Number of generations 300
Top Right X 52242234 Target Height 2000.0
Top Right Y 17065489 Height Deviation none
Dimension IEE ToA Deviation 0.9979245800
From X A7 B430682 Interrogation Deviation 5.0
FromY 10.443888 Trans. Random Dev. 8.6525317906
ToX 52242234 Trans. System Dev. 19.118674932
ToY 17065489 Atmosphefic Error 2 0e-5
Atmospheric model vacuum [ Selection Roulette-...| + |
Crossover type Size of tournament

Obrdzek & 13 - Uvodni obrazovka s parametry, zdroj: autor

Parametry

Je nutné vysvétlit jednotlivé parametry pro dalSi postup implementace.

Nasledujici popis vychazi z okomentovaného ukazkového konfigura¢niho souboru
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poskytnutého firmou ERA a.s. ,Number of receivers” reprezentuje pocet prijimact
vstupujicich do vypoctl. Parametr miZe nabyvat pouze celych ¢isel. Prijimac jako
takovy ma pouze souradnice v prostoru. Tyto souradnice jsou ve formatu tii
realnych c¢isel oddéleny mezerou. Podobnym parametrem je ,Number of
Interrogators” reprezentujici pocet dotazovaci. Plati pro néj to samé, co plati
u prijimaci.

Nasledujici parametry reprezentuji mrizku (rastr) daného vypoctu.
Souradnice prostoru pro vypocet presnosti, souradnice prostoru pro umisténi
jednotlivych stanic a také hustotu dané miizky. Parametry , Bottom left corner X“ a
,Bottom left corner Y* znaci dolni levy roh a jeho gps souradnice na mapé. Obdobné
parametry , Top right X“ a , Top right Y znac¢i horni pravy roh a jeho gps souradnice
na mapé. Parametry ,From X“a ,From Y“ reprezentuji levy dolni roh prostoru pro
rozmisténi stanic a parametry ,To X“ a ,To Y jsou souiadnice horniho pravého
rohu. Poslednim parametrem miizky pro vypocet je ,Dimension”. Parametr
reprezentuje hustotu rastru daného vypoctu. Na obrazku ¢. 14 jsou znazornéné

jednotlivé parametry rastru pro lepsi predstavu daného problému.

dimension = 20 Top right corrgr

T N
To XY
L ]

(=]

~

n

c

9o

7]

c

@

E

° L

From X, Y
r

Bottom left corner , . , . .
Obrdzek ¢. 14 - Ukdzka parametrii rastru, zdroj: autor
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Déle jsou zde ctyti parametry reprezentujici geneticky algoritmus. Prvni
znich je parametr ,Cross rate“, ktery reprezentuje pravdépodobnost kiiZeni
jedinci zpopulace. Obdobnym parametrem je ,Mutate rate” reprezentujici
pravdépodobnost mutace daného jedince. Velikost jednotlivé populace neboli
pocet jedinci vkazdé populaci, je v parametru ,Population size“. ,Number of
generations” je, jak uZ nazev napovida, pocet generaci, které probéhnou
v genetickém algoritmu. Cim vétsi jsou hodnoty poslednich dvou parametrt, tim
vétsi je pravdépodobnost najit lepSi optimum daného rozmisténi. Po deseti
generacich s poctem jedinci deset vkazdé populaci vrati geneticky algoritmus
velmi pravdépodobné horsi vysledek nez pti vétSich hodnotach parametri.

Posledni casti parametrd, které patii do ERA (asti algoritmu, jsou
parametry reprezentujici scénai méreni. Vypocet probiha pouze v bodech mrizky
dané sekce - viz vySe. Prvnim je parametr ,Target Height” reprezentujici vysku cile
nad Zemi. Tato vyska neni Klasicka kartézska, nybrz vyska elipsoidicka. Diky této
skutecnosti je mrizka zaoblena. Dale je zde parametr ,Height Deviation”, ktery
znaci presnost externi informace o vysce. Informace o vySce muiZe nabyvat bud’
slova none, reprezentujici naprostou presnost vysky, nicméné také miize nabyvat
Cisla (metrech) a nasledné se tato informace pripocitava ke kovarian¢ni matici.
Presnost méreni Time of Arrival (TOA) reprezentuje parametr ,ToA Deviation®.
Pracuje se zde snormdalnim rozdélenim. Dalsim parametrem je ,Interrogation
Deviation” znacici chybu méreni dotazu, znovu se uvazuje o normalnim rozdéleni.
Nahodnou prodlevou na odpovidaci cile reprezentuje parametr ,Trans. Random
Dev.” snormalnim rozdélenim pro jeden cil. Parametr ,Trans. System Dev.”
reprezentuje systematickou chybu na odpovidace cile oproti stifedni hodnoté
prodlevy dané normou. Tato norma miiZe pti riznych aplikacich nabyvat rtiznych
hodnot. UvaZzuje se o normalnim rozdéleni pres vSechny cile. Posledni parametrem
je ,Atmospheric Error”. Tento parametr reprezentuje chybu atmosféry. S rostouci
vzdalenosti roste vliv atmosférické chyby. Pokud je nastaven na 0.0 ignoruje se
chyba, kterou atmosféra vytvari.

Posledni dva resp. tfi parametry reprezentuji vybér metody selekce
a metody kiiZeni. Parametr ,Selection“ je parametrem urcujici, jakym zpisobem

budou jedinci v populaci vybirani. Parametr v sobé skryva algoritmus ruletového
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kola svyse¢i pfimo Umérné hodnoty fitness. Dale turnajovou selekci a selekci
pomoci poradi (rank). Parametr ,Size of Tournament je v defaultnim stavu
zakazan a je povolen pouze pri vybéru turnajové selekce v predchozim parametru.

7 w7

Parametr znaci velikost turnaje k (viz teoreticka ¢ast). Poslednim parametrem je
»Crossover type“, ktery, jak nazev napovid4, reprezentuje typ mechanismu ktiZeni,
lze vybrat jednobodové kriZeni a uniformni.

VySe predstavené parametry nejsou vSechny. Program Analyzer od firmy
ERA a. s. umi nastavit jeSté par parametrti, které v kontextu diplomové prace
nejsou relevantni a prevazné reprezentuji historicky vyvoj tohoto programu.
Nékteré nepredstavené parametry zjednodusSuji a abstrahuji velmi dulezité
vlastnosti, coZ ma za nasledek méné realné vysledky.

Piredchozi odstavce popisuji parametry, které mohou ménit vysledek velmi

podstatnym zplisobem. Jednotlivé parametry by mély byt nastavovany s rozvahou,

aby se vysledek algoritmu pribliZil, co nejpiesnéji, redlnému svétu.

3.1.2.2 Implementace genetického algoritmu

Pro optimalizaci rozmisténi radiovych stanic v prostoru byl vybran
optimalizacni mechanismus evolu¢nich algoritmi. Princip fungovani evolu¢niho
algoritmu je vysvétlen v teoretické ¢asti diplomové prace. Nyni bude predstaven
jednoduchy evolu¢ni algoritmus implementovany vJavé. Algoritmus bude

postupovat klasickym zpiisobem.

base | mendel
+app + Crossover
+ Eenetics + Individua
+ Selection
o |
+anahyzer

Obrdzek ¢ 15 - Struktura balickii projektu, zdroj: autor
Velkou vyhodou pri implementaci algoritmu bylo poskytnuti programu pro

vypocet presnosti v jednotlivych bodech od firmy ERA a. s. Vypocet fitness hodnot
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jedinct zajistil externi program Analyzer.exe. Vypocet hodnot fitness jedinct je
jednim ze zasadnich krokli pro dobrou konvergenci algoritmu k optimalnimu
feSeni (viz teoretickd cast). Diky této skutecnosti bylo snaz$i navrhnout

jednoduchy a efektivni program pro optimalizaci rozmisténi radiovych stanic.

3.1.2.3 Balic¢ek model

Individual Crossover

fitness: double + crossoverChoosel): void
position: double[] - pointCrossover{Iindividual, Individual, Individual, Individual): voi
uniformCrossover(Individual, Individua, Individual, Individual): void

+ getFitness(): double
+ getPosition(): double
+ petPositionOnSpecificindex{int): double
+ setFitness(): void
+ setPosition(): void selecti
+ setPostionOns pecificindex(int, double ):void S
numberOfSearch: int
population: Individual[]
POPULATION_SIZE: int
+ rankSelection(): Individua
+ rouletteWheelSelection(double): Individual
+ selectionthoose(String, int, double ) Individual
+ tournamentSelection(): Individua
Obrdzek ¢. 16 - Balicek model, zdroj: autor
Trida Individual

Ttrida Individual je modelova tfida pro reprezentaci jedince v populaci.
Jedinec vtomto piipadé ma dva atributy. Prvni znich je double pole position
reprezentujici jednotlivé souradnice pro prijimace a dotazovace. Double pole bylo
vybrano pro svoji rychlost a jednoduchost, protoZe shodnotami jednotlivych
soufadnic se priliS nepracuje. Je treba pouze vytahovat hodnoty souradnic
a pridavat hodnoty na presné misto v poli. Sudé prvky reprezentuji souradnice na
ose X a liché prvky pole reprezentuji souradnice na ose Y. Druhym atributem ttidy
je fitness. Tento atribut reprezentuje hodnotu fitness pro daného jedince a byl
pouzit datovy typ double.

Trida obsahuje tfi parametrické konstruktory. Prvni z nich ma vstupni
parametr Individual individuum a nastavuje atributy position a fitness ze vstupniho

parametru do atributi tfidy. Do druhého konstruktoru vstupuje parametr
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numberOfSearch typu int, reprezentujici pocet hledanych souradnic, napt. pti péti
prijimacich a jednim dotazovacem je to parametr dvanact.
numberOfSearch = numberOfRece * 2 + numberOfInter * 2
Rovnice ¢ 10
, kde numberOfRece reprezentuje pocet prijima¢ii a numberlfinter pocet
dotazovacli. Obé proménné se nasobi dvéma, protoZe jsou hledany soutadnice x
ay.

Poslednim parametrickym konstruktorem je vstupni parametr doublef]
position, ktery nastavuje instanci jednotlivych souradnic.

Individual ma nékolik metod. Jsou to prevazné gettery a settery. Metoda
getPosition() vraci double pole reprezentujici pole souradnic a nasledné
setPosition(double[] position) nastavujici souradnice daného jedince. Obdobné
metody getFitness() a setFitness(double fitness) pro zjisténi hodnoty fitness
anastaveni hodnoty fitness pro jedince. Posledni dvé metody reprezentuji
souradnici na specifickém misté v poli. Metoda setPositionOnSpecificIndex(int
index, double position) nastavujici hodnotu souiadnice na daném indexu v poli
a getPositionOnSpecificIndex(int index) zjistujici danou hodnotu souradnice na

urcitém indexu v poli.

Trida Selection

Reprezentuje selek¢ni mechanismy genetického algoritmu. Obsahuje tfi
atributy (int population_size, Individual[] population, int numberOfSearch), které se
napliiuji v parametrickém konstruktoru. Z ndzvu jednotlivych parametri je jasng,
jejich reprezentace.

Dale trida obsahuje Ctyfi metody. Prvni z nich je metoda selectionChoose
(String selection, int sizeOfTournament, double sumFitness). Tato metoda vola dalsi
metody na zakladé vstupniho parametru selection. Jedind metoda v této tridé, ktera
je public, vraci jednoho jedince - navratova hodnota je typu Individual. Dalsi tri
metody jiZz reprezentuji  jednotlivé  selekce. Prvni metodou je
rouletteWheelSelection(double sumFitness). Vstupni parametr reprezentuje
upravenou kumulativni fitness vSech jedinctli v populaci. Diky této hodnoté lze dale

urcit, jak velkou vysec¢ dany jedinec dostane. Metoda tournamentSelection(int
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sizeOfTournament) reprezentuje turnajovou selekci, kde se z populace vyberou
jedinci a jejich pocet zavisi na vstupnim parametru. Posledni metodou je
rankSelection() reprezentujici ruletovy mechanismus s poradim, kde prvni jedinec

ma stale stejnou pravdépodobnost vybéru.

Trida Crossover

Posledni tiida pattici do balicku model. Reprezentuje vybér a aplikovani
mechanismu kriZeni. Neobsahuje Zadné vnitini atributy a Zadny parametricky
konstruktor. Obsahuje pouze tfi metody, kde prvni z nich je crossoverChoose(String
crossover, Individual originl, Individual origin2, Individual child1, Individual child2),
ktera dale deleguje jednotlivy mechanismy na zakladé vstupniho parametru
crossover. Parametry reprezentuji dva predky a dva vzniklé potomky. Metoda
pointCrossover(Individual originl, Individual origin2, Individual child1, Individual
child2) reprezentuje jednobodové kriZeni, kde pomoci ndhodného Ccisla je urcen
bod kriZeni. Posledni metodou je uniformCrossover(Individual origin1, Individual
origin2, Individual child1, Individual child2), ktera ndhodné vybira gen od jednoho

z rodici, ktery dostane potomek.
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3.1.2.4 Balicek utils

Analyzer

estimatedTime: long
genetics: Genetics
startTime: long

Analyzer(Genetics)
createDocumentConfigl): void
getConfigText(): String
getFitnessFromEral): double
setFitness(): void
startEratnalyzer(): void

+ + + + + +

Obrdzek ¢ 17 - Balicek utils reprezentuje pouze jedna tiida, zdroj: autor

Trida Analyzer

Pomocna tifida pro obstaravani vSeho ohledné externtho programu
Analyzer.exe. Trida obsahuje pouze jeden respektive tfi atributy. Prvnim atributem
je genetics typu Genetics reprezentujici instanci tridy Genetics. DalSi dva parametry
jsou pouze pomocné - long startTime a long estimatedTime. Parametry slouZi pro
ucCel méreni casového useku jedné generace. Atributy vtomto pripadé nemaji
gettery a settery.

Trida obsahuje jeden parametricky konstruktor s parametrem gen typu
Genetics, ktery nastavuje tfidé aktualni instanci Genetics.

Trida Analyzer obsahuje metodu getConfigText(double [] position), ktera
slouzi k vytvareni dlouhého textového tetézce reprezentujici text konfigura¢niho
souboru. Metoda pracuje spolem souradnic jednotlivych jedinci populace
a nasledné vraci tento text dale do dalsiho postupu.

Predchozi vysledek metody vstupuje jako parametr do dal$i metody
createDocumentConfig(String configText). Metoda pouze obstarava vytvoreni

konfigura¢niho souboru s koncovkou pcf na disk.
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Dilezita metoda je startEraAnalyzer(), kterd reprezentuje zapnuti, setrvani
avraceni vysledku z externiho programu Analyzer.exe. Prvnim krokem, kterym
metoda zacina, je vytvoreni ProccesBuilderu [37], ktery obstarava start
prikazového radku se vSemi naleZitostmi. V analyzer.exe probiha vypocet
presnosti pro dané rozmisténi stanic v prostoru. Tato ¢ast programu je nejdéle
trvajici a je treba pockat na dobéhnuti programu. Pro predstavu délka tohoto
kroku je nékolikanasobné del$i neZ béh celého zbytku programu. Vysledkem této
metody je vygenerovani souboru ve formatu pcg. Tento format Ize brat v ivahu

jako klasicky csv soubor. Jednotlivé hodnoty jsou oddéleny stirednikem.

Bl C:\Windows\System32icmd.exe — O b'Y

. done.

n to inner data structures ...

Obrdzek ¢. 18 - Zavoldni programu Analyzer v prikazové rddce, zdroj: [34]

Funkcionalitu vytaZeni vysledné presnosti daného jedince ze souboru je
obstarano metodou getFitnessFromEra() snavratovou hodnotou double
reprezentujici primérnou hodnotu piesnosti. Metoda vyuZziva BufferedReader [37]
pro rychlejsi c¢teni vysledného souboru. Tento objekt cte jednotlivé prvky
z vysledného souboru a scita je. Po precteni celého souboru se objekt zavre a vrati

se zprimeérovana hodnota piesnosti v kazdém bodé.
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VSechny predeslé metody jsou soucCasti metody setFitness(Individual
individuum). Metoda nastavuje jedinci zpopulace pomoci predeslych metod

hodnotu fitness.

3.1.2.5 Balicek base

‘ App Genetics

getResultMessagelint, int, Individual)-woid | | - analyzer: Analyzer
initGenetics(): void - crossover: Crossover
initGuil): void - heightDeviation, atmosphericError, atmoModel, selectionString, crossoverString: String
+  main(): void - lowerX, lowerY, upperX, upperY, fromX, fromY, toX, toY, cross_rate, mutation_rate: double

numberOfSearch, numberOfRece, numberOfinter, dimension, timeOfRunningEra: int
population: Individual[]

population_size generations_num, generations_num, sizeOfTournament: int

selection: Selection

sumFitness, targetHeight, toaDeviation, inte rDeviation, transRandom Dev, transSystem Dev:double

createNewPopulation(): Individual[]
doGenetics(): Individua
Genetics(params(])
getAtmoModel(): String
getAtmosphericError(): String
getDimension(): int
getFromX(): double
getFromY(): double
getHeightDeviation(): String
getinterDeviation(): double
getlowerX(): double
getLowerY(): double
getNumberOfinter(): int
gethumberOfRece): int
getNumberOfSearch(): int
getsumFitness(): double
getTargetHeight(): double
getTimeOfRunning(): int
getToaDeviation(): double
getToX(): double

getToY(): double
getTransRandomDev(): double
getTransSystemDev(): double
getUpperX(): double
getUppery(): double
initializePopul{): void
mutate(): Individua

+ setTimeOfRunning(): void

[ e i i i S S S S S S S S S e e

Obrdzek ¢. 19 - Balicek base, zdroj: autor

Trida App

Ttrida App reprezentuje spoustéci tiidu celého programu. Neobsahuje zZadné
vnitini atributy, ale ma tfi vnitfni metody, pokud se nepocita spoustéci main.
Prvni predstavenou metodou je initGui(), reprezentuje inicializaci a formatovani
grafického uZzivatelského rozhrani (obr. ¢. 13). Jak lze vidét na obrazku, jsou zde
implementovany JLabel (text), JTextField (textova pole), /Spinner (nastaveni cisel z
intervalu) a JComboBox (rolovaci nabidka) [37].

DalSi metodou je initGenetics(double crossrate, ...), vstupni parametry této
metody jsou vSechny, které lze vidét na obrazku ¢. 13, a jsou popsany v predchozi
kapitole. Metoda zapouzdiujici inicializaci instance Genetics, kterda zapina
optimalizatni algoritmus ajeho vypocet. Poslednim metodou je zde

getResultMessage(int numberOfRece, int numberOfinter, Individual result)
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vytvarejici vysledny report algoritmu. Na obrazku ¢. 20 je vysledek této metody,
tvorici jednoduchou naformatovanou tabulku JTable s daty

o optimalnim rozmisténi jednotlivych stanic.

|® Type Index Position X Position Y
Feceiver 1] 51.51596107129748 16.93431321462421
Receiver 1 49 66380811974185 14.872281224414114
Receiver 2 50.19781706375999 13 489266867 16259
Feceiver 3 48 0881321842183495 10.908537582912174
Receiver 4 51.98593117747133 12. 3874206860257 36
Receiver 5 51.22749292794001 11.615095824669593
Interragator 1] 49 05412358055954 14 05349837920792

OK

Obrdzek ¢. 20 - Okno s vyslednym rozmisténim stanic, zdroj: autor

Trida Genetics

Pro ucel diplomové prace je tato trida nejdulezitéjsi tridou vysledného
programu. Trida zapouzdiuje témér kazdou c¢ast optimaliza¢niho algoritmu.
Obsahuje spoustu atributi, které reprezentuji parametry (viz kapitola 3.1.2.1) pro
vypocet. Nicméné trida dale obsahuje i atribut population typu Individualf],
reprezentujici populaci jedinci a atribut reprezentujici instanci na tfidu Analyzer.
Parametricky konstruktor obsahuje vstupni proménné reprezentujici parametry
vyhledavani.

Postup popisovani metod bude totozny s obecnym fungovanim evolu¢niho
algoritmu. Prvnim krokem algoritmu je vytvofeni pocatecni populace -
initializePopul(). Metoda vytvari ndhodné jedince se souradnicemi, které jsou
v oblasti nastavené pomoci parametru (,From X“ ,From Y*, ,To X“ ,, To Y“). Dale se
prirazuje hodnota fitness funkce pro daného jedince. Tento krok je reSen ve tridé
Analyzer.

Pokud jiZ maji jedinci prifazenou hodnotu fitness, nastava proces selekce.

Pro tento Ucel je zfejmé, Ze se zavola konstruktor tiidy Selection, ktery si se selekci

poradi.
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Po vybéru dvou jedinci prichazi na radu reprodukce neboli kiiZeni a mutace
jedinct. Tuto funkcionalitu zastiesuje metoda createNewPopulation() s navratovou
hodnotou pole jedinci. Pri kiiZeni se vola trida Crossover, ktera podle vstupniho
parametru vybere, které kiiZeni bude aplikovano.

Po kriZeni jedincli mlize nastat i mutace téchto nové vytvorenych jedinct.
Metoda mutate(Individual individuum) tuto funkcionalitu zapouzdfuje. Pokud
nastane mutace, tak se na jednom prvku souradnice prite nebo odecte mala
nahodna hodnota pro leps$i rozmanitost populace. Pro lepSi konvergenci
algoritmus je na konci vytvareni populace pridan predchozi nejlepsi jedinec do
nové populace pro zachovani tohoto jedince. Tento proces je oznacCovan jako
elitismus. Pri jeho pouziti jsou nejlepsi jedinci preneseny piimo do nové vytvoiené
populace. Kvalita nejlepsiho jedince se diky elitismu bude v pribéhu algoritmu
pouze zvysovat. Na konci vypoctu je velmi pravdépodobné, Ze se uz nenachazi lepsi
jedinec. Diky této skutecnosti by bylo nevhodné ztratit nejlepsiho jedince
z predchozi generace.

Metoda zapouzdrujici vSechny predchozi metody je doGenetics(), ktera vraci
optimalni vysledek optimalizacniho algoritmu (Individual). Metoda pribézné
vypisuje do konzole dosavadni postup a ukldda nejlepsiho jedince. Je to jedina
metoda v této tridé, ktera je public, pokud se nebudou brat v potaz gettery. Trida
neobsahuje settery pro jednotlivé atributy. VSechny atributy jsou nastavovany
pouze v parametrickém konstruktoru, protoze atributy této tiidy jsou pii béhu

programu neménné a nebylo tieba generovani setterd.

49



3.2 Testovani optimalizacniho algoritmu

Optimaliza¢ni algoritmus je implementovan, funguje a je potreba vysledny
algoritmus vyzkouset a otestovat. Nasledujici ¢ast diplomové prace lze rozdélit do
dvou testovacich scénari. Prvni z nich je testovani algoritmu jako takového. Budou
otestovany jednotlivé parametry ovliviiujici pfimo béh algoritmu napf. testovani
riznych kombinaci pravdépodobnosti kiiZeni a mutace ¢i typy selekci a kiiZeni.
Evolu¢ni algoritmy patfi do stochastickych algoritmi (viz teoreticka ¢ast), a proto
bylo pro kazdou kombinaci provedeno Sest méreni. Pribéhy kombinaci jsou
v priloze €. 3 Grafy pribéhi jednotlivych kombinaci. V druhé ptilce kapitoly bude

algoritmus otestovan na realném problému.

3.2.1 Testovani vlastnosti algoritmu - kombinace selekci a kiizeni

Prvni testovani, které bylo provedeno, je testovani kombinaci selek¢nich
mechanismi s rliznymi mechanismy kriZeni. Byly otestovany vSechny kombinace
se vSemi danymi s naslednym grafickym vystupem v podobé spojnicového grafu.
Ze Sesti méreni bylo vybrano vzdy jedno, které mélo nejlepsi vysledek. VSechny
tyto kombinace byly testovany se stejnymi parametry celého procesu jen s jinymi
selekcemi a krizenimi.

Testovaci scénar v tomto pripadé byl takovy, Ze je potreba rozmistit Sest
prijimact a jeden dotazovac. Cilem je, co nejlépe urcit toto rozmisténi pro oblast
zhruba od Mnichova do Vratislavi (Polsko). Jednotlivé stanice lze rozmistit bez
restrikci kamkoliv. Optimalizacni algoritmus ma v tomto pripadé hodnotu kriZeni
1, coZz znamena3, Ze jedinci se budou kriZit pokazdé. Hodnota pravdépodobnosti
mutace je 0,05 reprezentujici 5% Sanci na mutaci nového jedince. Velikost
populace je 200 a algoritmus bude béZet 50 generaci. VSechny parametry jsou
ptiloZeny v priloze 1 - Tabulka nastaveni parametra - testovaci scénar.

Vysledné hodnoty RMS vychazeji metrech zpodstaty trojrozmérného
prostoru. Nicméné pri existenci externi informace o vySce (Target height) a
s nenastavenou odchylkou vysky (Height deviation = none) je upusténo od jednoho
rozméru. Vysledky algoritmu jsou v ¢tverecnich metrech.

Vysledek jednotlivych kombinaci lze vidét na obrazku ¢ 21. Lze si

povsimnout, Ze pribéh jednotlivych kombinaci je rozdilny a nékteré mechanismy,
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konverguji rychleji neZ jiné. Z méreni vyplyva, Ze nejrychleji konverguji ty
algoritmy, které maji vysoky vybérovy tlak, coZ v tomto pripadé maji turnajové
selekce o velikosti turnaje pét. Je jedno, jaky typ kiiZeni v tomto pripadé je, obé
krivky jsou si dosti podobné. V tomto pripadé jedinec, ktery se dostane do
reprodukce, musi porazit dalSi ctyri jedince. Nevyhodou je, Ze klesa rychleji
rozmanitost celé populace oproti ostatnim metodam.

Dal$i pomyslnou skupinou lze oznacit ¢tyri kombinace, které maji také
podobny priibéh. Nejhorsi kombinaci v této casti je Rank/1Point, tedy ruletové
kolo podle poradi v populaci s jednobodovym kiiZenim. V tomto pripadé
algoritmus méa velmi skokovy pribéh, kde se presnost razantné zméni a
nejcitelnéjsi zmeéna je z 11 na 12 generaci, kde je skok o vice nez 16 mz.

Posledni skupinou jsou dvé kombinace, které konverguji nejpomaleji. Obé
tyto kombinace maji v selek¢ni mechanismus ruletového kola na zaklade fitness
hodnot jedincl. Nicméné obé kombinace skoncili na podobnych hodnotach v 50.
generaci (262.80 m? a 263.78 m2).

VSechny kombinace konverguji v rdmci 50 generaci velmi dobie a v 50.
generaci jsou ve vysledné presnosti malé rozdily. Nejhorsi hodnotou je 263.78 m?2
u Rank/1Point a nejlepSi hodnotou je 259.26 m? u turnajové selekce velikosti 5 s
jednobodovym kriZenim. Turnajové selekce o velikosti 5 od 20. generace zlepSily
sviij vysledek jen minimalné a dalo by se Fici, Ze tyto kombinace konvergovaly k

optimalnimu reSeni nejrychleji.
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Vliv kombinace selekce a krizeni

340 e Tournament-
2/Uniform
330 e Tournament-
5/Uniform
320 Rank/Unifor
m
310 == Roulette/Uni
> \ form
2 300 Tournament-
g 2/1Point
8 290 e TOUrnament-
< 5/1Point )
280 @ Rank/1Point
270
260 S—
250

1 3 5 7 911131517 19212325272931333537394143454749
Pocet generaci

Obrdzek ¢. 21 - Graf vlivu kombinaci selekce a kiiZeni na konvergenci algoritmu, zdroj: autor
3.2.2 Testovani vlastnosti algoritmu - pravdépodobnost kiiZeni a

mutaci

V této kapitole bude nahlédnuto na testovani optimaliza¢niho algoritmu,
vliv pravdépodobnosti kiiZeni a mutaci na vysledek algoritmu. Bude zde stejny
testovaci scénar jako v predeslém pripadé, jen s malou odchylkou. Budou se ménit
jednotlivé pravdépodobnosti krizeni a mutaci jedincii. Kombinace selek¢nich
mechanismi a typua kiiZeni zde bude neménna. Byla vybrana kombinace s men$im
vybérovym tlakem - ruletové kolo podle hodnot fitness s uniformnim kiiZenim.
Bylo zde také pro kazZdou kombinaci provedeno Sest méreni a vzdy byl vybran
nejlepsi vysledek.

Z obrazku ¢. 22, je patrné rozdéleni do hypotetickych dvou skupin. Prvni a
zaroven lepsi skupinou je skupina s pravdépodobnosti kiizeni 1, tudiz kazdy
jedinec se krizi. Kombinace pravdépodobnosti CR-1 (Crossover rate = 1) s MR-0,05
(Mutation rate = 0,05) a CR-1/MR-0,3 maji podobny priibéh a konci viceméné se
stejnou hodnotou presnosti. Kombinace s CR-1/MR-0,01 jiZ ma na konci béhu o

néco horsi vysledek a konverguje nejpomaleji z této skupiny.
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Vliv koeficientd kfizeni a mutace
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Obrdzek ¢ 22 - Graf vlivu pravdépodobnosti ki'tzeni a mutace, zdroj: autor

Pokud se zméni hodnota pravdépodobnosti KkiiZeni, drasticky Klesa
optimaliza¢ni vykon algoritmu. NejlepSim kombinaci z této skupiny je CR-0,4/MR-
0,05, ktera kon¢i v 50. generaci o néco lépe neZ ostatni dvé. Nicméné tato
kombinace ma ve vétSiné pripadé horsi pribéh, nez ostatni dvé. Lze si toho
povsSimnout v ptiloze €. 3 Grafy priibéht jednotlivych kombinaci.

Cela tato skupina konverguje velmi pomalu. Nejlepsi jedinec se v téchto
skupinach drzi velmi dlouho prvenstvi napf. v kombinaci CR-0,07/MR-0,03 je
jeden jedinec objeven ve 12. generaci a do 47. generace byl stale nejlepsim.

Z predchozich odstavcli je ziejmé, Ze nastaveni jednotlivych parametri
optimaliza¢niho algoritmu maji velmi diilezitou hodnotu a mély by byt zvoleny
rozumné. Konvergenci nejvice ovliviiuji pravdépodobnost kiiZzeni a metoda vybéru
jedince pro dalsi reprodukci. Pravdépodobnost mutace ma oproti krizeni velmi
minoritni dopad na celkovou rychlost algoritmu. Zptisob kiiZeni ma oproti selekci

VIV

také maly dopad, nicméné uniformni krizeni pomahalo lepsi konvergenci oproti

’

jednobodovému kriZendi.
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3.2.3 Testovani algoritmu - realny pripad

V této kapitole bude otestovan optimalizacni algoritmus z pohledu realného
vyuziti. V nasledujicich odstavcich bude predstaven testovaci scénar, nastaveni
jednotlivych parametri, porovnani vysledkid od firmy ERA a.s. a optimaliza¢niho
algoritmu. Znovu je podotykano, ze vysledek algoritmu nemusi byt spravny kviili
absenci informaci o reliéfu - stanice jsou rozmistovany v konstantni nadmorské
vySce 300 m n. m.

Nastaveni vSech jednotlivych parametri je prehledné zobrazeno v priloze ¢.
2 - Tabulka nastaveni parametrii - testovaci scénai - redlny priklad. Bude
rozmisténo 5 prijimacich stanic a jedna dotazovaci stanice. Vyska cile je zndma a
jeji hodnota je 600 m. Zkoumana vysledna oblast je od Zruce nad Sazavou
(soufadnice: 49°42'18.257"N 15°9'35.022"E) u vodni nadrze Svihov aZ po Szczytna
(50°23'57.81"N 16°25'43.243"E) kousek za hranicemi u Nachoda. Rozmisténi
radiovych stanic bude v mens$im Useku a pouze v Ceské republice. Oblast
rozmisténi za¢ina v Cervenych Janovicich (49°50'06.0"N 15°15'17.1"E) a kon&i v
BohdaSiné (50°20'16.1"N 16°12'29.0"E). Zkoumana oblast je vyobrazena na
obrazku €. 24. Posledni za zminku stoji hustota mrizky, ktera je 600, coz zajiStuje
presnéjsi vysledky na ukor rychlosti algoritmu (viz obrazek ¢ 13). Musi se
prepocitavat pro kazdého jedince 360 000 hodnot. Algoritmus bude probihat 50
generaci s poCtem jedinct v kazdé generaci 200.

Z ptredchozich pokusti ohledné nastaveni jednotlivych kombinaci je ziejmé,
ze kazdym priibéhem miiZzeme dostat o trochu jiné vysledky. Pfedchozi kombinace
mély vzdy Sest méreni. Pro casovou naro¢nost realného prikladu bude provedeno
pouze jedno mérent.

Pravdépodobnost kfiZeni jedincii je zde nastaveno na 100%, nebot z
predchozich kapitol dosahovala nejlepsSich vysledkl. Typem kiiZeni je uniformni
kriZeni. Pravdépodobnost mutace byla ponechana na 5% hladiné a typ selekce je

turnajova s velikosti turnaje dva.
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[ pres snahu optimalizovat rychlosti algoritmu, jedna generace béZela
nékolik minut (10 minut) s tim, Ze cely optimalizacni proces probihal celou noc.
Nicméné zrychlit tento algoritmus neni mozné z pohledu diplomové prace. Nejdelsi
Cas trval pro vypocet presnosti (9 min) a byl zajiStovan pomoci externiho
programu Analyzer.exe. Druhym bodem, proc¢ algoritmus probihal takto dlouho, je
existence velmi husté mrizky (600). Pri existenci polovicni mrizky by jedna
generace algoritmu probihala kolem 3 minut s tim, Ze 2,5 minuty by bylo potreba
na externi vypocet. U mriZky velikosti 100 jedna generace by algoritmus probihal

pouze 30 vterin, pro externi vypocet je tifeba 22 vteriny.

Prubéh algoritmu
385

380

375
e Tournament
370 2/Uniform

365 \ Roulette/Uni
\- form
360

355

Pfesnost

350
1 3 5 7 911131517 1921232527 2931333537394143454749
Pocet generaci

Obrdzek ¢. 23 - Graf priibéhu algoritmu na redlném prikladu, zdroj: autor

Na testovacim ptrikladu byla pouZita dvé nastaveni optimalizacniho
algoritmu. Ménil se pouze typ selekéniho mechanismu. V prvnim pripadé to byla jiz
zminovana turnajova selekce s velikosti turnaje dva. V druhém pripadé byla
pouzita ruletova selekce s velikosti vysece podle hodnot fitness funkce. Priibéh
algoritmu lze vidét na obrazku €. 23, kde je patrné, Ze turnajova selekce ma lepsi
pribéh a relativné skoncila o dost 1épe.

Vysledek algoritmu s nastavenou ruletovou selekci je priblizné 360,1782
mZ. Algoritmus tento vysledek nasel na konci svého priibéhu v 48. generaci. Lepsi
z dvojice mél vysledek priblizné 353,7599 m2, kde tuto hodnotu nasel v 42.

generaci. Optimalizacni algoritmus s nastavenou turnajovou selekci vylepsil sviij
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vysledek od prvni do posledni generace o vice neZ 25 m2 a pribéh s nastavenym

ruletovym kolem zlepsit témér o 22 m2.

3.2.3.1 Porovnani vysledkii

Po zjisténi a popsani pribéhu optimaliza¢niho algoritmu a jeho vysledku
prichdzi na fadu jedna ze stéZejnich casti diplomové prace - porovnani
s vysledkem od firmy ERA a.s. Porovnani je pfedvedeno v nasledujici tabulce ¢. 1.

Rozmisténi stanic poskytované spolecnosti ERA a.s. dosahlo vysledku
v predstavené metodice priblizné 453,5521 m2, coZ na oblast pokryvajici témér
cely Pardubicky a Kralovehradecky kraj je dobry vysledek. Oproti vysledkiim
optimalizacniho algoritmu je vysledek o poznani horsi. Nicméné kdyby nyni bylo
provedeno celkové shrnuti, Ze algoritmus je jednoduse lepsi, dopustili bychom se
nesmirné chyby. Oproti vysledku teoretického algoritmu je toto rozmisténti jiz dané
a vyuziva provérené oblasti rozmisténi. Napriklad prijimac jedna je umistén
v aredlu ERA a.s. v Pardubicich a pfijimac pét je umistén na tizemi letiSté Skutec.

Finalni rozmisténi stanic v algoritmu je v mnoha pripadech umistén v poli,
bez okolniho kontaktu s civilizaci, ale i v husté obydlené oblasti (prijimac dva a pét
v algoritmu s ruletovou selekci). Zaroveinn nesmi byt zapominano na tfeti rozmér
(nadmoiska vyska) rozmisténi, se kterym rozmisténi ERA pocitd a testovany
algoritmus ne. Pro lepsi predstavu byly vSechny stanice ptriddny do mapy, viz
obrazek ¢. 24, kde si Ize povSimnou jednotlivého rozdéleni.

Rozmisténi jednotlivych vysledkii je od sebe rozdéleno barvou a tmavsim
odstinem dané barvy je urcen dotazoval. Modra barva reprezentuje nejlepsi
vysledek a to vysledek algoritmu s turnajovou selekci. Zelena barva reprezentuje
vysledek algoritmu s ruletovou selekci a barva oranzova rozmisténi ERA a.s.

Je zajimavé si vSimnout, Ze predstaveny algoritmus z péti stanic vytvari
utvar podobny X, kde ctyti stanice jsou v krajich hledané oblasti a jedna stanice
v jejim stiedu. Toto rozmisténi je nejefektivnéjsi pro pét stanic. Dotazovac je vidy
pribliZné na severni strané mezi dvéma hornimi stanicemi. Dokonce stanice na
jihovychodé maji pro oba algoritmy totoZnou polohu (pro lepsiho zobrazeni na
mapé posunuto). Tento Utvar se snazila vytvorit i firma ERA a.s., nicméné je jeji X

trochu mensi, méné symetrické a otocené o 90 stupnli doprava.
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Je jasné, jak postupuje optimalizacni algoritmus. Ale bylo by zajimavé, jak
postupoval znalostni expert, Ze doSel k podobnému tvaru. Zda ma expert zakladni
matematické a geometrické znalosti a vi, které rozmisténi pri kolika stanici déla

nejlepsi vysledky nebo zda k tomuto rozmisténi radiovych stanic doSel postupem

casu.
Tabulka €. 1 - Porovnani vyslednych soui‘adnic a presnosti
Souiadnice - Souiadnice - Lo
Typ Souradnice - ERA a.s
Roulette Tournament
ees . [50.23550529588238, [50.251719943385666, [50.02016825111111,
Prijimac 1
15.323576240081087] 16.208062] 15.807951513611112]
o [50.186645610241925, [50.088056300000005,
Prijimac 2 [49.834998, 16.208062]
16.208062] 16.005454341666667]
ees . [49.87683422178436, [49.86025952777778,
Prijimac 3 | [49.834998, 16.208062]
15.516625104223891] 15.759058555555555]
—ers . [49.834998, [50.249927436426674, [50.12210013333333,
Prijimac 4
15.407529585586579] 15.38654903825054] 15.603691416666667]
—ers . [50.06474180348372, [50.09729579819759, [49.83272998888889,
Prijimac 5
15.787470285763566] 15.870438188453226] 16.002081425]
DotazovaC [50.27785509274133, [50.337797, [50.00362472222222,
1 15.597285014456247] 15.76246740791887] 16.039182222222223]
Piresnost 360.1782275 m? 353.7599082 m? 453.5521383 m?

zdroj: autor
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4 Shrnuti vysledkii

Cilem diplomové prace bylo podat srozumitelné informace ohledné
multilatera¢nich systémi. Byl predstaven princip fungovani multilaterace jako
stéZejni prvek téchto systémi. Bylo poukdzano na hardwarovou a softwarovou
strukturu multilateracnich systému a jejich zdkladni pouziti v oblasti moderni
sledovani polohy cile.

V oblasti optimalizacnich algoritmi bylo poukazdno na jejich velkou
rozmanitost. BliZe byly popsany evolu¢ni algoritmy, které kopiruji ptirodni jevy z
evolucni teorie darwinismu. Detailnéji byly popsany jednotlivé principy a kroky
algoritmu.
rozmistovani radiovych stanic. Testovani probihalo na parametrech
optimalizacniho algoritmu, kde byla predvedena dilezitost typu selekce a
pravdépodobnosti kiiZeni na konvergenci algoritmu. Dale byl algoritmus otestovan
na realném pripadu od firmy ERA a.s., kde algoritmus podaval lepsi vysledky, nez
poskytnuté rozmisténi od ERA a.s. Nicméné tento test nemiiZe byt povazovan za
Uspésny v tom ohledu, Ze nenahrazuje znalostniho experta. Je to zapriinéno tim,
Ze algoritmus nebere v potaz reliéf terénu. Diky této skutecnosti, vysledky
algoritmu nemusi byt v redlnych podminkach o tolik lepsi a verifikace od firmy

ERA a.s. jesSté nebyla provedena.
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5 Zavéry a doporuceni

Diplomova prace méla mnoho cili. Jednim z nich bylo ptedstaveni
multilateracnich systému. Bylo predvedeno jeho pouZiti v oblasti ur¢ovani polohy
cile. Tyto systémy se ve vétsSiné pripadi vyuZivaji jako dalsi zdroj urceni polohy a
verifikuji dalsi vysledky. Byla vysvétlena multilaterace jako takova, ktera se opira o
zakladni matematické a geometrické znalosti.

DalSim cilem bylo podat srozumitelné informace o optimaliza¢nich
algoritmech a vybrat vhodny algoritmus pro optimalizaci rozmisténi radiovych
stanic. Na konec byly vybrany evolu¢ni algoritmy, kde byla vysvétlena jejich
jedincq, ktera byla vypocitavana pomoci externiho programu od firmy ERA a.s.

Hlavnim cilem bylo navrhnuti a implementovani optimaliza¢niho algoritmu
na zakladé informaci predstavenych v diplomové praci. Optimaliza¢ni algoritmus
poskytoval lepsi vysledky neZ empiricky zadané rozmisténi od znalostniho
experta.

Optimaliza¢ni program na jednu stranu splnil zadani tim, Ze poskytoval
lepsi vysledky. Na druhou stranu, tento program muze byt stale také optimalizovan
a mit vice moznosti pro jesté jednodussi a kvalitnéjsi pristup k problému. Program
je stale pouze semi-autonomnim a je potireba lidské verifikace.

Pro budouci vyvoj je mnoho dalSich dil¢ich vylepSeni. Bylo by vhodné
urcovat vice oblasti pro rozmisténi stanic a také urcit oblasti, do kterych nelze
postavit stanice. Tato funkcionalita by usnadnila hleddni optimalniho feSeni z
diivodu mensiho prostoru hledanych vysledkl. Také predstaveny program ma
velky nedostatek v podobé neimplementovani reliéfu terénu, tedy tretiho rozméru
rozmist'ovani.

Také by bylo zajimavé optimalizovat program od firmy ERA a.s. Analyzer,
ktery pribéh optimalizacniho algoritmu znacné zpomaloval. Algoritmus by mohl
zatim byt aplikovan jako podpiirny mechanismus pro praci experta. Program jako
takovy ma urcité své misto v blizké budoucnosti i pres svoji nedokonalost, protoze

Clovék, ktery urcuje rozmisténi empiricky, nese velkou zodpovédnost.
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7 PFilohy

1) Tabulka nastaveni parametri - testovaci scénar - nastaveni algoritmu
2) Tabulka nastaveni parametrii - testovaci scénar - redlny priklad
3) Grafy priibéha jednotlivych kombinaci

4) CD - obsahujici Java projekt s programem Analyzer.exe
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Priloha ¢. 1

Tabulka nastaveni parametri - testovaci scénar - nastaveni algoritmu

Hodnota ’ Hodnota
Nazev parametru parametru Nazev parametru parametru
6 Cross rate 1
Number of receivers
Number of 1 Mutate rate 0,05
Interrogators
47,843968 Population size 200
Bottom left corner X ’
10.443888 Number of 50
Bottom left corner Y ’ generations
. 2000,0
Top right X 52,242234 Target Height
. . . none
Top right Y 17,065489 Height Deviation
. 0,99792458
Dimension 50 ToA Deviation
Interrogation
From X 47,843968 g >0
Deviation
8,6525317906
From Y 10,443888 Trans. Random Dev.
52,242234 | Trans. System Dey, = 1118674932
To X
. 2.0e-5
ToY 17,065489 Atmospheric Error
vacuum

Atmospheric model



Priloha ¢. 2

Tabulka nastaveni parametrii - testovaci scénar - realny piiklad

Hodnota N4 Hodnota
. azev parametru
Nazev parametru parametru p parametru
5 Cross rate 1
Number of receivers
Number of 1 Mutate rate 0,05
Interrogators
47,843968 Population size 200
Bottom left corner X ’
10.443888 Number of 50
Bottom left corner Y ’ generations
. 2000,0
Top right X 52,242234 Target Height
. . L. none
Top right Y 17,065489 Height Deviation
. . 0,99792458
Dimension 50 ToA Deviation
Interrogation
From X 47,843968 I >0
Deviation
8,6525317906
From Y 10,443888 Trans. Random Dev.
52,242234  Trans. System Dey, 1 >»118674932
To X
. 2.0e-5
ToY 17,065489 Atmospheric Error
vacuum Selection Tournament
Atmospheric model
Uniform Size of tournament 2

Crossover type
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270
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270
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310
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Priloha ¢. 3

Roulette/Uniform

e PryniPruchod
s, 1 1Y Pruch od
s T Tt Prusc hod
s T LY P FUCh 0D
e Pty P ruchiod
—Sesty Pruchod

1 3 5 7 5 11 13 15 17 18 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49
Polet generaci

Roulette/1Point

s Py niPruchod
e 1 3y Pruchiod
s T rti Pruc hod
e Cu Ty P ruchod
e P 1y P ruchiod
—Sesty Pruchod

1 3 5 7 % 11 13 15 17 1% 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49
Poiet generaci

Tournament2/Uniform

e P 1 i Pru chiod
e [ Uiy Pruchod
s T rti Prusc hod
s U1y TEYP ruch od
e P Ty P rschiod
S sy Pruchod

1 % 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 325 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49
Poéet generaci
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320

310

270
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310

g"resnngt

320

310
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270

Priloha ¢. 3

Tournament2/1Point

. PP R PrUChiod
. O by Pruchod
e TrEti Prusc hod
s COWTEYP rUCh O
e P tyP ruchiod
e S 25Ty Pruchiod

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49
Pofet generaci

Tournament5/Uniform

s P i Pruchod
s [r 31y Pruchiod
e TretiPruc hod
e (T Y P ruch od
m— PatyP ruchod
e S 5Ty Pruchod

1 3 5 7 & 11 13 15 17 1% 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 439
Pocet generaci

Tournament5/1Point

s PRy ni Pru chod
e [ Uiy Pruchiod
s Treti Pruc hod
e G LY P ruchiod
s PatyP ruchod
e S sty Pruchod

1 3 5 7 % 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49
Pocet generaci
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Priloha ¢. 3

Rank/Uniform
340
330
320 _
e Py niPruchod
210 e 1 iy Pruchiod
e Tt Pruc hod
*gm e T TP ruchiod
E e Pty P ruchod
8390 —SestyPruchod
280
270
260
250
1 3 5 7 % 11 13 15 17 1% 21 23 25 27 29 31 33 35 37 3% 41 43 45 47 439
Polet generaci
Rank/1Point
340
330
320 _
s PPy T Pruchiod
310 e D by Pruchiod
e TretiPruchod
gm s Ty TP rACH OO
E e Pty P ruscho d
—Sesty Pruchod
280
270
260
250
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49
Pocet generaci
Crossover-1.0/Mutation-0.03
340
330
320 .
s Py niPruchod
210 e O by Pruschiod
e TrEti Prusc hiod
*@00 e ChWTEYP ruchod
5 e Pty P ruchod
8390 ——SestyPruchod
280
270 N
260
250

1 3 5 7 % 11 13 15 17 19 2 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49
Pocet generaci
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Priloha ¢. 3

Crossover-1.0/Mutation-0.01

330
320
310 e PPy i Pruschod
e O by Pruch od
300 s TPt Prusc hiod
b e GV LY P ruch od
=]
@50 —PatyPruchod
= ——SestyPruchod
280
e Y My

" =
260
250

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49

Crossover-0.7/Mutation-0.05

330

\
T
o
280 ‘l
e Py i P chiod
270 s 1 ubyy Pruchiod
s T Tt Prusic hiod
260 e CW Y P ruchod
e Pty P ruchod
250 S esty Pruchod
1 3 5 7 9% 11 13 15 17 18 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49
Pocet generaci
Crossover-0.7/Mutation-0.03
330
320
310 \
300 \

ost

: —

g

280 e PryNiPruchod
e O ubvy Pruchiod
270 ——TretiPruchod
e COVTEYP rChi 0
260 ——PatyPruchod
e S 25Ty Pruchod
250

1 3 5 7 % 11 13 15 17 1% 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49
Pofet generaci
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310

ost
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270

Crossover-0.4/Mutation-0.05

Priloha ¢. 3

e PruniPruchod
——DruhyPruchod
e TretiPruchod
———CturtyPruchod
——PatyPruchod
= SestyPruchod

1 3 5 7 % 11 13 15 17 1% 21 23 25 27 29 31 33 35 37 38 41

Poéet generaci
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