Implementace vybranych evoluénich algoritmu v
embedded zarizenich

The Implementation of Selected Evolutionary Alghorithms
Optimized for Embedded Systems

Martin HolGik

Bakalarska prace Univerzita Tomase Bati ve Zliné
2012 Fakulta aplikované informatiky




Univerzita Tomase Bati ve Zliné

Fakulta aplikované informatiky
akademicky rok: 2011/2012

ZADANi BAKALARSKE PRACE

(PROJEKTU, UMELECKEHO DILA, UMELECKEHO VYKONU)

Jméno a piijmeni: Martin HOLCIK

Osobni &islo: A08616

Studijni program: B 3902 InZenyrska informatika

Studijni obor: Informacni a fidici technologie

Téma prace: Implementace vybranych evoluénich algoritmi v

embedded zafizenich

Zésady pro vypracovani:

1. Vypracujte literarni resersi na dané téma.

2. Popiste zvolené embedded zafizeni.

3. Navrhnéte vlastni implementaci vybranych evoluénich algoritmd.
4. Analyzute vykon navrzenych implementaci.

5. Demostrujte vysledky na ukazkové aplikaci.



Rozsah bakalaiské prace:

Rozsah pfiloh:

Forma zpracovani bakalaiské prace: tisténa/elektronicka

Seznam odborné literatury:

1.

ZELINKA, Ivan, Zuzana OPLATKOVA, Milo$ SEDA, Pavel OSMERA a Frantisek
VCELAR. Evoluéni vypoéetni techniky: principy a aplikace. 1. éeské vyd. Praha:
BEN, 2009, 534 s. ISBN 978-052-1880-688.

PRESS, William H., Saul A. TEUKOLSKY, William T. VETTERLING a Brian P.
FLANNERY. Numerical recipes: the art of scientific computing. 3rd ed. Cambridge:
Cambridge University Press, 2007, 1235 s. ISBN 978-052-1880-688.

KVASNICKA, V.; POSPICHAL, J.; TINO, P. Evoluéni algoritmy. Bratislava : STU, 2000.
215 s. ISBN 80-227-1377-5.

KRAMPL, Jakub. Implementace vybranych evoluénich algoritmii v prostfedi .NET.
Zlin, 2011. Bakalafska prace. Univerzita Tomase Bati ve Zliné.

KRAL, Tomas. Knihovna evoluénich optimalizaénich algoritmii v prostfedi Java.
Zlin, 2011. Diplomova prace. Univerzita Tomase Bati ve Zliné.

Vedouci bakalafské prace: Ing. Erik Kral

Ustav pocitacovych a komunikaénich systémii

Datum zadani bakaléaiské prace: 24. unora 2012

Termin odevzdani bakalaiské prace: 8. cervna 2012

Ve Zliné dne 24. unora 2012

(s Iy

prof. Ing. Vladimir Vasek, CSc. prof. Ing. Vladimir Vasek, CSc.

dékan i e reditel istavu



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2012 4

ABSTRAKT

Cilem této bakalaiské prace je implementovat vybrané evolu¢ni algoritmy — Particle
Swarm Optimalization (PSO), Self Organized Migration Algorithm (SOMA) a Diferential

Evolution (DE) na embedded zafizeni CmuCam3 a porovnat jejich vykon.

Klicova slova: Evolu¢ni Algoritmus, Embedded, CmuCam3, Particle Swarm

Optimalization, Self Organized Migration Algorithm, Diferential Evolution

ABSTRACT

This Batchelor thesis is focused on implementation of the selected evolutionary algorithms
— Particle Swarm Optimalization (PSO), Self Organized Migration Algorithm (SOMA) and

Diferential Evolution (DE) on embedded device CmuCam3 and compare performance.

Keywords: Evolutionary  Algorithm, Embedded, CmuCam3, Particle Swarm

Optimalization, Self Organized Migration Algorithm, Diferential Evolution
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UvVOD

Tato bakalafska prace se zabyva Evolu¢nimi algoritmy, konkrétné Rojem Castic, Samo-
organizujicim se Migra¢nim algoritmem a diferencialni evoluci. Dale pak jsou tyto
algoritmy implementovany v jazyce C podle normy ISO/IEC 9899:1999 [1]. Jejich vykon

je otestovan na embedded zaiizeni CMUCam3.

Evolu¢ni algoritmy jsou inspirovany Darwinovou Teorii evoluce, ze které piebiraji nékteré
rysy, jako kiizeni, mutace, dédi¢nost, vyvoj v generacich, ptirozeny vybér atd. Diky témto

vlastnostem jsou vykonnym nastrojem pro feseni slozitych optimaliza¢nich tloh.

V teoretické casti jsou popsany evolu¢ni algoritmy obecné, jejich rozdé€leni, vlastnosti.
Déle jsou popsany vybrané algoritmy — Roj Castic, Samo-organizujicim se Migracni
algoritmus a diferencidlni evoluce. Popsan je princip téchto algoritmi a jejich vlastnosti.

Prakticka ¢ast obsahuje zdrojové kody danych algoritmi. Je zde také uveden postup

implementace a testovani téchto algoritmi pro vybrané ucelové funkce na zafizeni

CmuCam3 a vyhodnoceni vykonu téchto algoritmii.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2012

10

. TEORETICKA CAST
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1 OPTIMALIZACNI ALGORIMY

Cilem optimalizacnich algoritmt je nalezeni globalniho extrému dané ucelové funkce
omezené oborem hodnot. Algoritmus se snazi vyhledat takovou kombinaci argumentt, pro
které bude mit hodnota fesené funkce minimalni hodnotu. Ugelova funkce se zna¢i obecnd

F(x), fitness nebo F

st (X) Kde ,,cost” je anglicky vyraz pro ,,cena“. Dfive se také fikalo

ucelové funkci ,,cenova funkce®. Prostor, na kterém se ucelova funkce nachazi, se nazyva
hyperplocha nebo také prostor moznych feSeni. Dimenze D je dana poctem argumentd

feSené ucelové funkce. [2][3][4]

1.1 Déleni optimalizacnich algoritmu

Jedno z moznych rozdéleni optimaliza¢nich algoritmi je podle zpisobu hledani kombinace

optimalnich argumentt uéelové funkce: [2][3]

1.1.1 Enumerativni

Algoritmus vyc¢isli vS§echny mozné kombinace argumenti dané funkce. Tento postup je
vhodny pouze pro feSeni funkei, jejiz argumenty nabyvaji diskrétnich hodnot. Pro feseni
uloh, kde argumenty funkce nabyvaji hodnot v oboru redlnych ¢isel je tento algoritmus

nepouzitelny, nebot’ doba vypoctu by se rovnala nekone¢nu. [2][3]

1.1.2 Deterministické

Tyto algoritmy jsou zalozeny pouze na rigoréznich metodach klasické matematiky.
Algoritmus reaguje piedvidatelné, reaguje tedy vzdy stejné na stejné vychozi podminky.

Dosazeni skute¢né efektivnich vysledkt je za piredpokladu Ze:
e Prohledavany prostor je spojity
e Problém je konvexni
e Ugelova funkce je unimodalni

e Problém je definovan v analytickém tvaru [2][3]
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1.1.3 Stochastické

Stochastické algoritmy vyuzivaji ndhodného hledani. Algoritmus prakticky hleda ndhodné
hodnoty argumentt ucelové funkce. Vysledkem je takové feseni, pro které byly nalezeny
nejlepsi hodnoty argumentti béhem celého hledani. Tyto algoritmy jsou pomalé a neptesné.

Slouzi spiSe jako orienta¢ni feSeni. [2][3]

1.1.4 SmiSené

SmiSené algoritmy kombinuji vlastnosti stochastickych a deterministickych algoritmd.

Diky tomu mohou dosahovat velmi dobrych vysledkt. Vlastnosti smisenych algoritmu:

e Robustnost - Velmi ¢asto naleznou globalni extrém nezavisle na pocate¢nich

podminkach

e Efektivita a vykon - maji pfedpoklad k nalezeni optimalniho feSeni i béhem

relativné malého poc¢tu ohodnoceni ucelové funkce

e Bez nuthosti informaci o feSené funkci

Mezi smiSené algoritmy patii také skupina evoluénich algoritmu. [2][3]
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2 EVOLUCNI ALGORITMY

Charles Darwin v 18. Stoleti popsal Evolu¢ni teorii o ptirozeném vybéru, kde je populace

v

jedinct Slechténa v generacich a pravo na pteziti maji pouze nejvhodnéjsi jedinci.

Evolu¢ni algoritmy (Evolutionary Algorithm, EA) jsou u¢inné optimalizacni algoritmy,
jejichz princip vychazi z vySe zminéné teorie. Stejné jako u evoluéni teorie, tak i zde
probihé Slechténi jedinct. Tito jedinci prohleddvaji prostor za ucelem nalezeni globalniho
minima. Déje se tak tomu v generacich, kde kazda generace je slozena z jedincu lepSich
nebo alespon stejné kvalitnich ve srovnani s generaci pfedchozi. Probihd zde selekce
jedinct, kde v populaci ziistanou pouze nejlepsi jedinci. Vhodnost jedince je oznacovana
anglosaskym vyrazem fitness. Evolu¢ni Algoritmy typicky vyuZzivaji evolu¢ni operatory

jako:

e Selekce — jen nejlepsi jedinci v populaci mohou prezit

e mutace — vlastnosti jedince jsou ndhodné modifikovany

e kiizeni — je vytvoien novy jedinec rekombinaci dvou nebo vice jedinct z populace
Mezi vyhody evolucnich algoritm patii pfedev§im pouzitelnost na slozité optimalizacni
problémy.
Nevyhodou evolucnich algoritmt je fakt, Ze neni zaruceno, Ze nalezené feSeni odpovida

skute¢né globalnimu extrému. [5][6]
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3 ROJENI CASTIC

Rojeni Castic (Particle Swarm Optimalization, PSO) je evoluéni optimaliza&ni
metaheuristicka stochasticka vypocetni technika vyvinuta roku 1995 Dr. Kennedym a Dr.
Eberhartem. Tato metoda je inspirovana socialnim chovanim ptaciho, nebo rybiho hejna pti

hledani potravy.

Systém je zalozen na populaci, jejiz jedinci jsou ndhodné generovani v daném prostoru.
Kazdy z téchto jedinct se pohybuje v prostoru a hleda optimalni feSeni. Podobné jako u
genetickych algoritmi zde probihd hleddni optimalniho feSeni v generacich, ale bez
evolucnich operatorti jako kiizeni, mutace a bez vytvareni novych potomkii. Tato metoda
nezaruéuje vyhledani optima pro kazdou funkci. Usp&$nost silné zavisi na testované funkci

a na vhodn¢ zvolenych parametrech. [5][7][8]

3.1 Princip

Algoritmus PSO Ize pfirovnat k ptacimu hejnu, jehoZz jedinci hledaji nejvysSi bod
v prohledavané oblasti. Informace o poloze nejvyssiho mista neni pro skupinu znama, ale
kazdy jedinec po kazdé iteraci vi, ktery jedinec naSel nejvyssi pozici. Zbytek hejna tedy
nasleduje jedince s nejlepsim vysledkem.

Kazdy jedinec uchovava informaci o své poloze v prohledavaném prostoru, rychlosti a
aktualni nejlepsi pozici zna¢ené pBest. Nejlepsi pozice jedince s nejlepsim vysledkem je
uchovavana v proménné gBest. Tato proménnd je znama pro vSechny jedince populace.

[51[71[8]
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3.1.1 Postup prohledavani prostoru tradi¢niho algoritmu PSO
1. Nahodna generace jedincii v prostoru
2. Vypocet rychlosti ¢astice
Vg (t+1) = v, (t) +c, -rand, - (pBest; ; — X 4(t)) +¢, - rand, - (gBest, —x; 4 (t)) @
kde
i -i=1,2,...N, kde N je pocet ¢astic,
d -d=1,2,...D, kde D je dimenze prohledavaného prostoru,
t -t=1,2,...MAX, kde MAX je pocet iteract,
v, (t+1) - je rychlost jedince v nasledujici iteraci,
vy (1) - je rychlost jedince v této iteraci,
pBest; 4 - je nejlepsi dosavadni pozice jedince,
gBest, - je nejlepsi nalezena pozice v populaci,
rand - je nahodné ¢islo z intervalu [0,1],
C,,C, - ucici se faktory.
3. Vypocet pozice (2) za pouziti rovnice (1)
Xia (t+D) =X 4 () +vy(t+1) (2)

kde

Xiq (t+1) - je pozice jedince v nasledujici iteraci,

Xi 4 (1) - je pozice jedince v této iteraci.

4. Porovnani, jestli je hodnota ucelové funkce pro noveé spoctenou pozici jedince lepsi

nez jeho doposud nejlepSi feSeni. Pokud je nova pozice jedince lep$i, ulozi

soufadnice tohoto jedince do proménné pBest.
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5. Porovnani, pokud je hodnota ucelové funkce pro pBest lepsi nez gBest ulozi

hodnotu pBest do proménné gBest.

6. Proces pokrac¢uje bodem 2 se stejnym zplsobem v dal§im itera¢nim kole pro
vSechny c¢astice az do uplynuti posledni nastavené iterace nebo nastavenym

ukoncovacim parametrem. [5]

3.2 Parametry

Dimenze

Je dana poctem argumentti feSené ucelové funkce. Velikost dimenze se rovna praveé poctu
argumentl feSené¢ ucelové funkce. Kazdy jedinec uchovdva soufadnice pro vSechny

dimenze. [5]
Rozsah

Jedna se o velikost prohledavaného prostoru. Pro kazdou dimenzi mize existovat i vice

intervald. Prohledavana oblast nemusi byt spojita. [5]
Pocet ¢astic
Udava pocet jedinci, tvofici populaci. S vétsSim poctem ¢Eastic roste hustota

prohledavaného prostoru, ale také vypocetni naro¢nost. [5]
Vmax

Udéava maximalni moZnou rychlost ¢astice. Tento parametr slouzi k tomu, aby se ¢astice
nevzdalovaly z prohledavané oblasti. Nastaveni parametru na pfili§ vysokou hodnotu
zpusobi zminéné vzdalovani jedincl z prohledavané oblast. Prili§ nizkd hodnota naopak
zpiisobi, Ze kazda castice bude prohledavat pouze maly prostor ve svém okoli a nemusi tak

nikdy najit optimalni feseni. [5]
Udici se faktory cl ,c2
Tyto parametry ovliviiuji smér pohybu castice. Parametr cl zpisobuje pohyb cCastice

smérem ke svému nejlepsSimu vysledku. Parametr c2 zpusobuje pohyb castice ke

nejlepSimu vysledku populace. Oba parametry jsou nasobeny nahodnym ¢islem z intervalu

[0,1]. [5]
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Setrvaénost

Tento parametr byl do algoritmu ptidan pozd¢ji - roku 1998. Timto parametrem se nasobi
rovnice (3) a upravuje se tak rychlost jedince. Pro w > 1 rychlost nardsta, pro w < 1
rychlost klesd. Ve tradicni verzi PSO je setrvacnost rovna konstanté. Lze pouzit i
setrvac¢nost s dynamicky meénici se hodnotou. Diky tomu se Castice na zaCatku pohybuje
rychleji a diky tomu se rychleji pfiblizi hledanému vysledku a s kazdou novou generaci

hodnota tohoto parametru klesa a oblast je tak prohledavana podrobné;ji. [5][9]

Ve (t+)=w-v,(t)+c, -rand - (pBest; ; — X; 4 (t)) +C, - rand - (pBest; —x; , (t)) (3)
wew, — (Wyae ;n \;\Snri(;terace (4)
kde
Weiarts Weng - jsou konstanty volené uzivatelem,
iterace - je aktualni iterace,
migrace - je pocet migracnich kol celkem.

3.3 Dalsi varianty PSO

SPSO

Standardni PSO se lisi od tradi¢niho PSO ve vypoctu rychlosti. V této verzi je navic

parametr x (5), takzvany omezujici faktor. Rychlost je zde pocitana pies rovnici (7). [9]

‘o 2 (5)
‘2—40—«02 ~4-¢
@=C +C, (6)
vy (t+1) =x- (vd (t)+c,-rand, - (pBest; ; — X 4 (1)) +¢, -rand, - (pBest; — X 4 (t))) (7)

Speciation PSO

V této verzi algoritmu jsou z jedincii v kazdém kole tvoteny skupiny. Uvnitf skupin plati

stejna pravidla jako u tradi¢ni PSO. [5]
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Niching PSO

Kolem c¢astice s nejlepSim nalezenym feSenim je vytvoiena skupina z nékolika jedinc.
Tato skupina prohledavda nalezenou oblast podrobnéji. Zbylé cCastice pokracuji

Vv prohledavani oblasti. Mohou se tvofit dal$i podskupiny. [5]
INPSO

Independent Neighnourhoods Particle Swarm Optimalization. Jak jiz ndzev napovida, tato
verze pracuje na principu prohledavani oblasti v Samostatnych, na sobé nezavislych

skupinach. [5]
DN-PSO

Dynamic Neighbourhood PSO. Castice jsou zde rozd&leny do nezavislych skupin jako u
INPSO. Lisi se v tom, Ze pokud je ¢astice blize jiné skupiné nez své aktudlni, je piijata

touto blizsi skupinou. [5]
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4 SAMOORGANIZUJICI SE MIGRACNI ALGORITMUS

SamoOrganizujici se Migracni Algoritmus (Self Organized Migration Algorithm, SOMA)
je evolucni optimalizani stochasticky algoritmus vytvoren roku 1999 prof. Ivanem
Zelinkou. Algoritmus je inspirovan ptirodou, konkrétné stadem inteligencich jedinct, ktefi

kooperuji pii hledani potravy.

Algoritmus SOMA simuluje chovani jedinci ve stddé¢ s vedoucim jedincem. Kazdy
zZ téchto jedinct se snazi najit nejlepsi zdroj potravy. Hledani feSeni probiha v evolu¢nich
cyklech, zde nazyvanymi migracni kolo. Probiha zde soutézivé-komparativni Strategie, kde
kazdy jedinec hleda nejlepsi feSeni — lepSi nez ostatni (soutézeni) a zaroven maji jedinci
informace o stavu ostatnich jedinct a na zaklad¢ toho upravuji svoje chovani (kooperace).
Odtud také plyne nazev ,,samoorganizujicji se. Pfi srovnani s genetickymi algoritmy zde
neprobiha kiiZeni jedincl ani tvorba novych potomku. Tento Algoritmus Ize také zatadit

mezi algoritmy memetické nebo hejnové. [5]

4.1 Princip

Tento algoritmus pracuje s populaci, jejiz jedinci jsou nahodné generovani pro zvoleny
prostor, za ucelem nalezeni optimalniho fteSeni. Kazdy jedinec se pohybuje po
prohledavané oblasti a nese informace o své poloze v prostoru. Ten zjedinci, ktery
v daném migra¢nim kole nalezl nejlepsi feSeni je bran jako viidce, a ostatni jedinci migruji

k tomuto jedinci. [5]
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4.1.1 Postup pri prohledavani prostoru
1. Vytvoreni populace generovanim ndhodnych jedincii ve zvoleném prostoru
2. Vybér nejlepsiho jedince ze skupiny — Leader
3. Vypocet nové polohy Castice
XMt = x M (xM— M)t PRTVecrot, (8)

ij i,j.start L.j i,j.start

kde

i -1=1,2,...N, kde N je pocet Castic,
j - j=1,2,..., kde J je dimenze prohledavaného prostoru,
ML - ML=1, 2, ...MAX, kde MAX je pocet migracnich kol,
Xh”j“l - je pozice jedince v nasledujicim migra¢nim kole,
x?”jtm - je pozice jedince v aktualnim migraénim kole,
xff*l - je pozice leadera,
t - nabyva hodnot v rozsahu [0,PathLenght],

PRTVector - perturbacni vektor.

4. Porovnani ucelovych funkci novych jedinci s pivodnimi. Zustavani pouze ti
S lepSimi vysledky.

5. Skok na bod 2. Proces kon¢i bud® zvolenym ukoncovacim kritériem nebo

nastavenim maximalniho poctu iteraci. [5]
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4.2 Strategie

AllToOne — Vsichni k jednomu

Tato strategie jiz detailnéji popsana v piedeSlém bod¢. Kde vSichni jedinci z populace

(krom¢ leadera) migruji smérem k leaderovi populace. [5]
AllToOne — Vsichni ke v§em

Jak jiz vypovidd nazev, tak v této strategii kazdy jedinec migruje ke vSem ostatnim

jedincim ve stad¢. Migruje vzdy ze stejného mista, do nové pozice se presune az po vsech

wev

ale je zde vétsi pravdépodobnost, ze bude nalezeno globalni minimum, nebot je

prohledavan vétsi prostor. [5]
AllToAllAdaptive — Adaptivné vSichni ke v§em

Strategie vychazi s AllToAll strategie. Jediny rozdil je v tom, ze jedinec migruje k dalSimu
jedinci z aktualni nejlep$i nalezené pozice, tzn. jakmile najde lepsi pozici pfesune se na ni

okamzité, ne az po vSech migracich jako u AllToAll. [5]
AllToOneRand — VSichni k jednomu jednotlivé

V této strategii migruje kazdy jedinec vzdy jen k jednomu, nahodné zvolenému jedinci. [5]
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4.3 Parametry

Dimenze

Dimenze se rovna poctu argumentl fesené ucelové funkce. [2]
PopSize

Pocet jedinct, kteti prohledavat prostor a hledaji optimalni feseni. [2]
PathLenght

Je vzdélenost nové pozice jedince od vedouciho jedince. Pii PathLenght = 0 jedinec
zlstane na puvodni pozici, Pii PathLenght = 1 se jedinec pfemisti na pozici nejlepsiho
jedince pti PathLenght > 1 zastavi jedinec za leaderem. Pokud je PathLenght < 1 jedinec
zastavi pfed vedoucim jedincem a stado tak bude degenerovat a snizi se schopnost nalezeni

globalniho extrému. [2]
Step

Parametr urcuje, s jakou hrubosti bude prostor prohledavan. Parametr musi byt mensi nez
hodnota PathLenght a také by nemél byt jeho celociselnym ndsobkem. Pfi nastaveni
vysSich hodnot Step je prostor prohleddvan rychleji, naopak pii nizSich nastavenych

hodnotach je prostor prohledavan pomaleji ale dtikladnéji. [2]
PRT

Tento parametr piedstavuje perturbaci, ktera méa za ucel ndhodnou zménu jedince
(prakticky jde o mutaci). Parametr nabyva hodnot v intervalu [0,1]. Tento parametr urcuje,
zdali se bude jedinec pohybovat smérem k vedoucimu jedince nebo ziistane na misté.
Timto parametrem je tvofen perturbacni vektor — PRTVector. Hodnoty vektoru nabyvaji
hodnot 0 nebo 1. Pro kazdy parametr PRTVectoru je generovani nadhodné ¢islo z intervalu
[0,1]. Pokud je vygenerované ¢islo mensi nez PRT tak je do PRTVectoru Ulozena 1 pokud

je generované ¢islo vétsi nez PRT tak se ulozi 0. [2]
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5 DIFERENCIALNI EVOLUCE

Diferencidlni Evoluce (Diferential Evolution, DE) je evolu¢ni optimalizaéni metoda,
vyvinuta Kenem Pricem a Rainerem Stormem vroce 1995. Zaklady této metody jsou
polozZeny V genetickém Zzihani, publikované Pricem o rok diive. DE se podoba genetickym
algoritmiim, se kterymi ma spolecné naptiklad hledani v generacich, vytvafeni potomki (v

tomto piipadé ze Ctyf jedincti) a mutace. [5]

5.1 Princip

Tento algoritmus pracuje s populaci jedinct, kteti jsou nahodné vygenerovani ve zvoleném
prostoru. Tito jedinci jsou Slechténi v generacich. V kazdé nové generaci je pro kazdého
jedince vytvoren potomek ze tfi nahodné zvolenych rodict, takzvany Sumovy vektor. Tento

Sumovy vektor soutéZi o misto v populaci. [5]

5.1.1 Postup vyhledavani
1. Nahodné generovani jedinci ve zvoleném prostoru

2. Postupné pro kazdého jedince v generaci se vyberou tfi nahodné zvoleni jedinci.
Dva ze ti1 zvolenych jedincii se od sebe odectou a vznikne tak diferencni vektor.
Na ném probéhne mutace — vynasobenim mutac¢ni konstantou F a vznikne tak
vahovany diferen¢ni vektor. Ten je pficten ke zbylému tfetimu ndhodnému

jedinci a vznikne Sumovy vektor (9). [5]

v;=x% +F -(xij _Xi,i) )
kde
j - j=1,2,...J, kde J je poCet argumentt feSené ucelové funkce,
X - je pozice Castice,
Xi1: %21 X3 - Jsou ndhodné zvoleni jedinci,

F - je mutacni konstanta.
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3. Dale je tvofen zkuSebni vektor. Ten je vytvofen za pomoci vahového
diferencidlniho vektoru a aktualniho jedince, kde se postupné¢ pro kazdou
soutfadnici generuje ndhodné Cislo v intervalu [0,1] a pokud je hodnota vétsi ne
parametr CR tak se do tohoto zkuSebniho vektoru ulozi hodnota z aktudlniho
jedince, pii generovani hodnoty vétsi nez CR se uklada hodnota z Sumového

vektoru.

6. Porovnani hodnot ucelové funkce zkusebniho vektoru s ptivodnim jedincem. Pokud
ma zkuSebni vektor hodnotu ucelové funkce lepsi, nahradi aktudlniho jedince.

V opacném piipad¢ zhstava aktualni jedinec.

7. Proces se opakuje od bodu 2 az do vyCerpani moznych generacim nebo v zavislosti

na ukoncovacich parametrech. [5]

5.2 Parametry

V nasledujicim textu budou vysvétleny parametry algoritmu. [5]

D

Parametr D Pfedstavuje dimenzi. Dimenze je rovna poctu argumenti feSené funkce.
NP

Parametr udavajici pocet jedinct v populaci. Minimalni moZzna hodnota je 4.

CR

Tento parametr predstavuje prah kiizeni. Nabyva hodnot v intervalu [0,1].

F

Mutaéni konstanta. Pokud je F = 0, neprobiha zadna mutace. Cim vice je F riizné od 1, tim

vice je ¢astice mutovana.
Generation

Jedna se o pocet generaci, ve kterych bude probihat hledani globalniho minima. Hodnota

musi byt vétsi nez 0.
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5.3 Dalsi varianty DE

Razné varianty Diferencialni Evoluce se od sebe lisi pfedevSim ve vypoctu Sumového
vektoru. VySe uvedeny postup popisuje variantu DE/rand/lexp. Kde DE je zkratka pro
Diferencialni Evoluci, rand je metoda vybéru rodice (rand = nahodné, best = nejlepsi), dalsi
parametr uvadi pocet vektort, jez perturbuji zékladni vektor. Posledni parametr pfedstavuje
typ pouzitého kiizeni (exp = exponencidlni, bin = binomialni). Jak je patrné z rovnic (10)
az (19) binomialni a exponencidlni varianty pouzivaji stejné rovnice pro vypocet

Sumového vektoru. [5]

DE/best/1/exp
v=x® +F-(x8 -x° ) (20)
DE/rand/1/exp
V= xij +F -(er“ - xil ) (11)
DE/rand-to-best/1/exp
v =xC 42 (X8 —xC - (x8 -xC ) (12)
DE/best/2/exp
vax® +F [ 4x® —x® —xt ) (13)
DE/rand/2/exp
vax® F(E 4x® —x —xC ) (14)
DE/best/1/bin
V= xf’esu_ +F- (er“ - xij ) (15)
DE/rand/1/bin
v=x® +F(x8 -x° ) (16)

DE/rand-to-best/1/bin

v, =x° +i-(xG —xf}_)+F-(va_—xGV) 17)

best, j
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DE/best/2/bin
v=x® +F-(XGY_ +x® —x© —xG_) (18)
DE/rand/2/bin

v:ij+F-(er”+xG —x© —XG_) (19)
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6 UKONCOVACI KRITERIA

Ukoncovaci kritéria slouzi K zastaveni béhu evoluénich algoritmi. Pro zrychleni chodu
evolucnich algoritmt je rozumné vyuzit nékterych z nize uvedenych ukoncovacich kritérii,
které zastavi algoritmus na zéklad¢ jejich naplnéni. Bez pouziti ukoncovacich kritérii je

algoritmus ukoncen aZ po uplynuti maximalniho poc¢tu iteraci. [10]
ImpBest

Je zde sledovana nejlepsi hodnota ti¢elové funkce. Pokud je zména hodnoty ucelové funkce

mensi nez prahové t pro generace g, optimalizace je ukoncena.
ImpAv

Princip podobny ImpBest s tim rozdilem, ze je zde sledovana primérna hodnota ucelové

funkce pro celou populaci.
MovObj

Pokud je pohyb ¢astice, s ohledem na hodnotu funkce, mensi nez prahové t pro generace g,

je algoritmus ukoncen.
MovPar

Pokud je pohyb castice, s ohledem na polohu ¢astice, mensi nez prahové t pro generace g,

je algoritmus ukoncen.
StdDev

Pokud je smérodatna odchylka ucelovych funkcei pro vSechny jedince populace mensi nez

prahové hodnota, algoritmus kon¢i.
MaxDist

V tomto ptipadé je sledovana maximalni vzdalenost vSech jedinct od jedince s nejlepSim
vysledkem. Pokud je tato maximdalni vzdélenost men$i nez zvolend hodnota, je bch

algoritmu ukoncen.
MaxDistQuick

Toto kritérium vychazi z principu MaxDist stim rozdilem, Ze zde nejsou sledovany
vzdalenosti vSech jedincti od jedince s nejlepsim vysledkem, ale pouze urcité procento

jedinct z populace.
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Diff
Pokud je rozdil mezi nejlepsi a nejhors$i hodnotou ucelové funkce mensi nez zvolena
hodnota d, je algoritmus ukoncen.

ComCrit

Toto kritérium je kombinaci ImpAv a MaxDist. Pokud je splnéna podminka ImpAv je
zkontrolovano kritérium MaxDist. Pokud jsou splnény obé kritéria, je béh algoritmu

ukonden.
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7 TESTOVACI FUNKCE

Pro otestovani vySe zminénych algoritmt byly vybrany nasledujici funkce [11]. Hodnoty
globalnich extrémua ziskanych evoluénimi algoritmy budou porovnany se skuteénymi

hodnotami globalnich extréma.

7.1 Prvni de Jongova funkce

f (%, %)= +x; (20)

Obrazek 1. Prvni de Jongova funkce ve 3D
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Obrazek 2. prvni de Jongova funkce

7.2 Druha do Jongova funkce

£ (%, %,)=100-(x2 =x, f +(x —x,)

Dy
S
y £ 3
N Qfﬁ mﬁ_
Sy

Obrdzek 3. druha de Jongova funkce ve 3D

(21)
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Obrazek 4. druha de Jongova funkce

7.3 Rastriginova funkce

£(x,,%,)=20-(x? +x2 —10-cos(2- 7-x,)—10-cos(2- 7-X, )) (22)

Obrdzek 5. Rastriginova funkce ve 3D
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Obrdzek 6. Rastriginova funkce

7.4 Ackleyho funkce

f(xl’x2):20+e_ 2.2
02.. /%

e 2

Obrazek 7. Ackleyho funkce ve 3D

20 _ eO.S‘(cos(2~7r~x1 J+cos(2-7-%, )

X9

(23)
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Obrdazek 9. Ackleyho funkce
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7.5 Easomova funkce

f(x,, X, )=—cos(x, )-cos(x, )- g (0P +t-sY) (24)

Obrazek 10. Easomova funkce ve 3D

Obrazek 11. Easomova funkce ve 3D
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Obrazek 12. Easomova funkce
7.6 Goldsteinova-Priceova funkce
f(xi,x2)=(1+(x1+x2+1)2-(19—14-x1+3-x12—14-x2+6-x1-x2+3-x22))- (25)

(30+ (2% =3 %, -(18-32- %, +12- X2 +48-%,— 36, - X, + 27X )

T\ (A0 ..

100000

Obrazek 13. Goldsteinova-Priceova funkce vs 3D
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Obrazek 14. Goldsteinova-Priceova funkce
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8 CMUCAMS

Pro otestovani vykonu evoluc¢nich algoritmil bylo jako embedded zatizeni zvolena kamera
CmuCam3. CMUcam3 je embedded zafizeni, zalozené na ARM7 architektuie a je plné
programovatelna v jazyce C. Kamera byla ptedstavena roku 2007 robotickym institutem
Carnegie Mellon University. Pro tcely této prace bude vyuZzit pouze procesor tohoto

zafizeni, a to na béh evoluénich algoritmi. Snimaci ¢ast zde nebude vyuzita vibec. [12]

.o,o.'./.oo-‘
.L- .‘.r ..... R D E

Seymee
A L L R
L
oln
LA AN B *a - .'.
SReEe *eeee
S0 SRR NY e er

Obrazek 15. Zarizeni CMUCam3 [12]

8.1 Popis

Jedna se o barevnou inteligentni kameru. Je slozena z mikroprocesoru Philips NXP
LPC2106 sjadrem ARM7TDMI. Je zde pouzit GCC kompilator s podporou normy
ISO/IEC 9899:1999 jazyka C [1]. Jako obrazovy snima¢ zde slouzi CMOS senzor
Omnivision OV6620/0V7630. Zatfizeni disponuje slotem na pamétové karty MMC/SD
S podporou souborového systému FATI16. Jako komunikaéni porty slouzi SPI a I°C.
Napdjeni je mozné ¢tyimi AA bateriemi zapojenymi v sérii, nebo stejnosmérnym zdrojem

V napét'ovém rozmezi 6-15V a schopnym dodavat proud alesponn 150 mA. [12]
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8.1.1 Technické parametry

Nasledujici tabulka obsahuje technické parametry kamery CMUCam3. [12]

Tabulka 1. Parametry kamery CMUCam3

Soucastka Hodnota
CPU
RAM 64KB
ROM 128KB
frekvence (14-16 MHz)
Zasobnik FIFO
Kapacita 1MB
Max Rychlost 50 FPS
CMOS snimac
Max. rozliSeni 352x288
Barevna hloubka 8 bitl na pixel
Ostatni

Max prenos. Rychlost 115,200 b/s
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II. PRAKTICKA CAST
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9 POPIS PROGRAMU

Zdrojovy kod je vytvotren v jazyce C a je optimalizovan pro béh na embedded zafizeni
CMUCam3. Kod je proto tvotfen podle normy ISO/IEC 9899:1999 [1]. Pii tvorbé programu
byl kladen diiraz na efektivnost kodu. [13]

Import knihoven

Diky témto pouzitym knihovnam je mozny nejen béh programu viibec, ale také funkce jako

rand(), sin(), cos(), atd.

#include <math.h>
#include <time.h>
#include <stdlib.h>
#include <float.h>
#include <stdbool.h>
#include <stdio.h>
#include "soma.h"
#include "pso.h"
#include "de.h"
#include "cc3.h"

Definice konstant

Definice konstant PI a E které ptfedstavuji ptiblizné hodnoty ¢isla Pi a Eulerova cisla.

#tdefine E 2,7182818284
#define PI 3.1415926535

Implementace ticelovych funkei

Vsechny testované ti¢elové funkce, pro které jsou feSeny globalni extrémy, jsou zapsany do

funkci s navratovou hodnotou typu double.
double fcel(double* params, int D)
double rovnice = 0;
for(int 1 = 0; i < D; i++)

{
}

return rovnice;

rovnice += params[i] * params[i];

1

Podobnym zptisobem jsou definovany i v§echny ostatni ti¢elové funkce.
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9.1 Implementace evolu¢nich algoritmu

Vsechny fesené evolucni algoritmy jsou implementovany do hlavickovych soubort. Tyto
evoluc¢ni algoritmy jsou volany jako funkce. VSechny evolu¢ni algoritmy maji spole¢né

tyto vstupni parametry:
1. Ucelova funkce, pro kterou je hledan globalni extrém
2. Pocet jedinct, kteti budou prohledavat prostor
3. Maximalni pocet iteraci

4. Rozsah prohleddavané oblasti

9.1.1 Implementace algoritmu PSO

V nésledujici tabulce jsou uvedeny ndzvy parametri a ndzvy proménnych algoritmu PSO

véetné jejich datovych typt.

Tabulka 2. Parametry vs. Proménné algoritmu PSO

Parametr Proménna Typ
[ [ int
n N int

d int
D D int
t iterace int
Vg (1) \Y double[]
pBest pBest double
gBest gBest double
o cl double
c, c2 double
X X double[]
rand, rl double
rand, r2 double
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Nasledujici ¢ast programu predstavuje implementaci struktury, ve které jsou definovany

proménné a matice algoritmu PSO.

typedef struct StructPSO_data

{

int D;

int N;
double c1;
double c2;
double w;
int t;

int max_t;
double* X;
double* B;
double* V;
double* gB;
double* FB;

double* F;

int b;
int error;

} PSO_data;

r

//
1/
//
//

dimenze problemu
pocet jedincu
socialni konstanta
kognitivni konstanta
setrvacnost

index iterace

maximalni pocet iteraci

matice N x D, pozice jedincu

matice N x D, nejlepsi dosazene pozice jedincu

matice N x D, rychlost jedincu

vektor o rozmeru D, pozice nejlepsiho jedince ze vsech
o

vektor o rozmeru N, hodnoty fitness function pro
nejlepsi dosazene pozice jedincu

vektor o rozmeru N, nove (aktualni) hodnoty fitness
function vsech jedincu

skalar, index nejlepsiho jedince

status chyb

V nésledujici ¢asti kodu jsou inicializovany fidici parametry PSO, vypocitdny parametry

setrvanost W podle rovnice (5). Je zde také alokovana pamét’ pro matice uchovavajici

pozice a rychlosti jedinci.

PSO_data InitPSO(int D, int N, double c1, double c2, int max_t, double* min,
double* max)

{

//srand(time(0));

PSO_data dataPSO;

dataPSO.error = false;

// kontrola vstupnich parametru

if(D <= @)
{

perror("D musi byt kladne cele cislo. \n");
dataPS0O.error = true;

3
if(N <= 0)
{

perror("N musi byt kladne cele cislo. \n");
dataPSO.error = true;

};

if(max_t <= @)

{

perror("max_t musi byt kladne cele cislo. \n");
dataPSO.error = true;

}s

if( min == NULL || max == NULL )

{

perror("min a max nesmi byt NULL. \n");
dataPSO.error = true;

};
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if(dataPSO.error == true)

{
1

// inicializace
dataPS0.D = D;
dataPSO.N = N;
dataPS0.cl = c1;
dataPS0.c2 = c2;
dataPSO.w = 0;
dataPS0O.t = 0;
dataPSO.max_t = max_t;
dataPS0.X = NULL;

exit(0);

dataPS0.B = NULL;
dataPS0.V = NULL;
dataPS0.gB = NULL;
dataPS0.b = 0;

)

// vypocet fi
double fi = dataPSO.cl + dataPS0.c2;
dataPSO.w = 2.0 / abs(2.0 - fi - sqrt( (fi * fi) - (4 * fi) ) );

// alokace pameti
dataPS0.X = (double*)malloc( dataPSO.N * dataPSO.D * sizeof(double) );
if(dataPS0O.X == NULL)

{
perror("Nedostatek pameti. \n");
dataPSO.error = true;
exit(0);

s

dataPS0.B = (double*)malloc( dataPSO.N * dataPSO.D * sizeof(double) );
if(dataPS0.B == NULL)

{
perror("Nedostatek pameti. \n");
dataPS0O.error = true;
exit(0);

¥

dataPS0.V = (double*)malloc( dataPSO.N * dataPSO.D * sizeof(double) );
if(dataPS0.V == NULL)

{
perror("Nedostatek pameti. \n");
dataPSO.error = true;
exit(0);

s

dataPS0.gB = (double*)malloc( dataPSO.D * sizeof(double) );
if(dataPSO.gB == NULL)

{
perror("Nedostatek pameti. \n");
dataPS0O.error = true;
exit(0);
¥

dataPSO.FB = (double*)malloc( dataPSO.N * sizeof(double) );
if(dataPSO.FB == NULL)

{
perror("Nedostatek pameti. \n");
dataPSO.error = true;
exit(0);

¥

dataPSO.F = (double*)malloc( dataPSO.N * sizeof(double) );
if(dataPSO.F == NULL)

{

perror("Nedostatek pameti. \n");
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dataPSO.error = true;
exit(0);
¥

// inicializace jedincu
for(int i = @ ; i < N; i++) /// fill up the matrix

{
for(int d = @; d < D; d++)
{
int pos = d + (i * dataPS0.D); // [i][d] -> d + (i * data.D);
double r = (double)rand()/(double)RAND_MAX; // nahodne cislo <@,1>
dataPSO.X[pos] = min[d] + ( r * ( max[d] - min[d] ) ) ;
dataPS0.B[pos] = dataPS0.X[pos];
dataPS0.V[pos] = 0.0;
¥
dataPSO.F[i] = DBL_MAX;
dataPSO.FB[i] = DBL_MAX;
¥

// inicializuji pozici nejlepsiho jedince jako pozici prvniho jedince
for(int d = @; d < D; d++)

{
dataPS0.gB[d] = dataPS0.X[d];
}

return dataPSO;

Nasledujici funkce predstavuje samotny algoritmus PSO. Kazdé volani této funkce
pfedstavuje jednu generaci algoritmu. Pokud je dosazeno maximdlniho poctu generaci,

funkce vrati hodnotu ,,false®.

bool UpdatePSO(PSO_data* dataPSO)
{
for(int i = @ ; i < dataPSO->N; i++)
{
// porovnani hodnot ucelove funkce pro nove a puvodni souradnice jedince
if( dataPSO->F[i] < dataPSO->FB[i] )

{
for(int d = @; d < dataPSO->D; d++)

{
//pokud je nova pozice jedince vhodnejsi nez predchozi,
//ulozi se lepsi hodnota
int pos = d + (i * dataPSO->D);
dataPS0O->B[pos] = dataPSO->X[pos];

}

dataPSO->FB[i] = dataPSO->F[i];
//pokud je nova pozice jedince vhodnejsi nez celkova nejlepsi, ulozi
//se lepsi hodnota
if( dataPSO->FB[i] < dataPSO->FB[dataPSO->b] )
{
for(int d = @; d < dataPSO->D; d++)
{
int pos = d + (dataPSO->b * dataPSO->D);
dataPS0O->gB[d] = dataPSO->B[pos];
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dataPSO->b = i;
}

}

for(int i = @ ; i < dataPSO->N; i++)
{
for(int d = @; d < dataPSO->D; d++)
{ // nahodne cislo [0,1]
double rl = (double)rand()/(double)RAND_MAX;
// nahodne cislo [0,1]
double r2 = (double)rand()/(double)RAND_MAX;

int pos = d + (i * dataPSO->D);

//vypocet rychlosti jedince

dataPSO->V[pos] = dataPSO->w * dataPSO->V[pos];

dataPSO->V[pos] += rl * dataPSO->cl * ( dataPSO->B[pos] -
dataPSO->X[pos]);

dataPSO->V[pos] += r2 * dataPSO->c2 * ( dataPSO->gB[d] -
dataPSO->X[pos]);

//vypocet nove pozice jedince
dataPS0O->X[pos] += dataPSO->V[pos];

// zvysi index iterace
++dataPS0->t;

// ukoncovaci podminka na maximalni pocet iteraci
if(dataPSO->t < dataPSO->max_t)

{
}

return true;

return false;

Tato funkce uvolni alokovanou pamét’ pro vSechny alokované matice a pole.
void destroyPSO(PSO_data* dataPSO)

{
if(dataPSO == NULL)
return;

if(dataPSO->X != NULL)

{
free(dataPS0->X);

dataPSO->X = NULL;
}

if(dataPSO->B != NULL)

{
free(dataPS0->B);

dataPSO->B = NULL;
}

if(dataPSO->V != NULL)
{
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free(dataPSO->V);
dataPS0O->V = NULL;

}

if(dataPSO->gB != NULL)
{
free(dataPSO->gB);
dataPSO->gB = NULL;
}

if(dataPSO->F != NULL)

{
free(dataPSO->F);

dataPSO->F = NULL;
}

if(dataPSO->FB != NULL)

{
free(dataPSO->FB);

dataPSO->FB = NULL;

}
¥

9.1.2 Implementace algoritmu SOMA

Nasledujici tabulka obsahuje seznam parametri algoritmu SOMA uvedenych v textu,

nazvy jejich proménnych v programu a take jejich datové typy.

Tabulka 3. Parametry vs. proménné algoritmu SOMA

Parametr Proménna Typ

[ [ int

N N int

] j int

J J int

X X double[]
X, XL double[]
ML ML double
PRT Vector PRTv double[]
t t double
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Postup pii implementaci algoritmu SOMA je shodny s implementaci algoritmu PSO.
Zasadni rozdil je ve vypoctu novych soutradnic pro jedince. Dé&je se tomu tak v nasledujici

funkci.

bool UpdateSOMA(SOMA_data* dataSOMA)
{
for(int i = @ ; i < dataSOMA->N; i++)
{
// porovnani hodnot ucelove funkce pro nove a puvodni souradnice
// jedince
if( dataSOMA->F[i] < dataSOMA->FB[i] )
{
// pokud je nova pozice jedince vhodnejsi nez predchozi, ulozi se
// lepsi hodnota
for(int j = @; j < dataSOMA->J; j++)
{
int pos = j + (i * dataSOMA->]); // [i][j] -> j + (i * data.D);
dataSOMA->B[pos] = dataSOMA->X[pos];

//ulozi hodnotu ucelove funkce pro aktualniho jedince jako
// nejlepsi
dataSOMA->FB[i] = dataSOMA->F[i];

// pokud je nova pozice jedince vhodnejsi nez celkova nejlepsi, ulozi
//se lepsi hodnota
if( dataSOMA->FB[i] < dataSOMA->FB[dataSOMA->b] )
{
for(int j = @; j < dataSOMA->J; j++)
{
int pos = j + (dataSOMA->b * dataSOMA->J);
dataSOMA->XL[j] = dataSOMA->B[pos];

}
dataSOMA->b = i;

}

for(int i = @ ; i < dataSOMA->N; i++)

{ for(int j = @; j < dataSOMA->J; j++)
double rnd = (double)rand()/(double)RAND_MAX; // nahodne cislo [0,1]
int pos = j + (i * dataSOMA->]);

if (rnd < dataSOMA->prt)

{

dataSOMA->PRTv[j] = ©;
}
else
{

dataSOMA->PRTV[j] = 1;
s

//vypocet nove pozice jedince
dataSOMA->X[pos] = dataSOMA->X[pos] + ( dataSOMA->XL[j] -
dataSOMA->X[pos] )* dataSOMA->t * dataSOMA->PRTv[j];

}
}
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// zvysi index iterace
++dataSOMA->ML;

// ukoncovaci podminka na maximalni pocet iteraci
if(dataSOMA->ML < dataSOMA->max_t)

{

return false;

}

return true;

9.13

Implementace algoritmu DE

V nize uvedené tabulce je uveden piehled nazvi parametri algoritmu DE v textu a nazev

proménnych v kodu.

Tabulka 4. Parametry vs. promenné algoritmu DE

Parametr Proménna Typ

] j int

J J int

D D int

v VvV double[]
F F double
CR CR double
Generation Generation int

Vypocet novych soufadnic pro jedince.

bool UpdateDE(DE_data* dataDE)

{

for(int i = @ ; i < dataDE->NP; i++)

{

// porovnani hodnot ucelove funkce pro nove a puvodni souradnice
//jedince
if( dataDE->F[i] > dataDE->FT[i] )

{

//pokud je nova pozice jedince vhodnejsi nez predchozi,
//lepsi hodnota
for(int d = 9; d < dataDE->D; d++)
{ // [1][d] -> d + (i * data.D);
int pos = d + (i * dataDE->D);
dataDE->X[pos] = dataDE->V[pos];
dataDE->F[i] = dataDE->FT[i];

ulozi se
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for(int i = @ ; i < dataDE->NP; i++)
{
for(int d = @; d < dataDE->D; d++)
{

int x0, x1, x2;
double rnd = (double)rand()/(double)RAND_MAX; // nahodne cislo <@,1>

//vyber 3 nahodnych jeincu z populace

do {x0 = rand()%dataDE->NP;} while (x0 == i);
do {x1 = rand()%dataDE->NP;} while (x1 == i || x1 == x@);
do {x2 = rand()%dataDE->NP;} while (x2 == i || x2 == x1 || x2 == x0);

int pos = d + (i * dataDE->D); // [i][d] -> d + (i * data.D);
// pokud je PARAMETR CR mensi nez nahodne cislo je spocitan zkusebni
// vektor
if (dataDE->CR < rnd)
dataDE->V[pos] = dataDE->X[x2+ (i * dataDE->D)] + dataDE->f *
(dataDE->X[x@ + (i * dataDE->D)] - dataDE->X[x1 + (i * dataDE->D)]);
else
dataDE->V[pos] = dataDE->X[pos];

// zvysi index iterace
++dataDE->t;

// ukoncovaci podminka na maximalni pocet iteraci
if(dataDE->t < dataDE->Generation)
{

}

return false;

return true;
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10 POROVNANI VYSLEDKU

Vykon zde popsanych a naprogramovanych algoritmi je porovnan pfes pocet ohodnoceni
ucelové funkce. Pro kazdou testovaci funkci prob€hlo méfeni dvacetkrat pro kazdy
evolu¢ni algoritmus. Vyhledavani bylo vzdy ukonceno tehdy, kdyz rozdil mezi nalezenym
extrémem a skuteCnym globalnim extrémem byl mensi nez 0,0001. Hodnoty uvedené nize
v tabulce Tabulka 5 jsou aritmetickym primérem naméfenych vysledki. Nastaveni
parametrii algoritmi bylo voleno s ohledem na testované funkce. Rozsah hledané oblasti
byl pro vSechny dimenze v rozsahu [-2,2] pro Easomovu funkci, a pro vSechny ostatni

testované funkce byl zvolen rozsah [-10,10] pro kazdou dimenzi.

Tabulka 5. Pocet ohodnoceni ucelové funkce pro vybrané funkce a

algoritmy
dimenze .poc':.et ] Pocet ohodnoceni ucelové funkce
jedinct PSO SOMA DE
1 de jong 30 120 300 150
1 de jong 5 100 8200 5960 4640
1 deJong 10 200 21800 18800 13400
2 de Jong 2 30 7400 7100 10800
Rastrign 2 30 5900 2550 3540
Ackley 2 30 2800 2400 2280
Easom 2 30 1230 930 1170
Golden-price 2 30 1260 920 1090

Jak je patrné z tabulky Tabulka 5 tak vysledky tohoto testovani ukazuji, ze zde testované
evolu¢ni algoritmy doséhly podobnych vysledkli pro vybrané ucelové funkce. Celkovy
pocet ohodnoceni ucelové funkce zavisi na poctu provedenych iteraci a poctu jedinci. Je

také dualezité vhodné zvolit parametry evoluc¢nich algoritma.
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ZAVER

Cilem této bakalaiské prace bylo popsat vybrané evolu¢nich algoritmy PSO, SOMA a DE.
Dale pak tyto algoritmy realizovat v jazyce C a otestovat jejich vykon na embedded
zafizeni.

V teoretické Casti této prace je popsana funkce evolucnich algoritml obecné. Dale jsou
podrobnéji popsany vybrané evolu¢ni algoritmy. Je zde popsan princip téchto algoritmti, a
zpusob, jakym tyto evoluc¢ni algoritmy prohledavaji prostor pfi hledani globalniho extrému

ucelové funkce.

V praktické ¢asti prace jsou implementovany tyto algoritmy v jazyce C. Kod je vytvoien
podle normy ISO/IEC 9899:1999 a to z divodu kompatibility s embedded CMUcam3.
Kazdy evolu¢ni algoritmus byl implementovan do hlavickovych souboru, takze je lze
pouzit i vjinych projektech. Vykon téchto evolucnich algoritmi byl otestovan na
embedded zatizeni CMUCam3 a vysledky porovnany pies pocet ohodnoceni ucelové

funkce.

Jak je patrné z vysledku testovani, tak vSechny zde testované evoluéni algoritmy dosahly
podobnych vysledkl na jednotlivych testovanych ucelovych funkcich. Evoluéni algoritmy
nalezli v béhem tohoto testovani globalni minimum pro kazdou zde testovanou tcelovou
funkci. Mize se ale stat, Zze algoritmy béhem prohledavani nenaleznou globalni minimum,
ale pouze lokalni minimum. Toto riziko lze potlacit zvolenim vétsiho poctu jedinct, ktefi
budou prohleddvat oblast, a také vhodn¢ zvolenym nastavenim parametri dané¢ho

evolu¢niho algoritmu.
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ZAVER V ANGLICTINE

The goal of this thesis was to describe the evolutionary algorithms PSO, DE and SOMA.
Furthermore, to implement these algorithms in C language and to test the performance of
EA on the embedded device.

The theoretical part of this thesis described the function of evolutionary algorithms in
general and the detail principles of the selected evolutionary algorithms. It also described
the methods of searching global extremes of objective functions for particular evolutionary

algorithm.

In the practical part of the thesis, the selected algorithms were implemented in C language.
Code is designed in accordance with the standard ISO/IEC 9899:1999 because of the
compatibility with embedded CMUCam3. Each evolutionary algorithm was implemented
as a header file. This header files can be used in other projects. Performance of these EA
was tested on embedded device CMUCam3 and the results were compared over the

number of objective function evaluations.

According to the results of the test was evident that all the tested evolutionary algorithms
achieved similar results for each tested objective function. Evolutionary algorithms found
the global minimum for every tested objective function. It could happen that the algorithms
didn't find the global minimum for the objective function. It can be eliminated by selecting
larger number of individuals searching for the global minimum. Suitable chosen input

parameters for EA increase chance to find global minimum as well.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK
EA Evoluéni Algoritmy.

PSO Particle Swarm Optimalization.
SOMA Self Organized migration Alforithm.
DE Diferential Algorithm

D Dimenze

N Pocet castic

pBest  Nejlepsi pozice daného jedince
gBest  Pozice nejlepsiho jedince.

vd Rychlost jedince

Xd Rychlost jedince

C1,C2  Ucici se faktory

w Setrvacnost

rand Nahodné ¢islo

PRT Perturbace

CR Prah kiizeni

F Mutacéni konstanta
exp Exponencialni
bin Binomialni

C99 Standard ISO/IEC 9899:1999

CMOS Complementary Metal Oxide Semiconductor
SPI Serial Peripheral Interface

1°C Inter-Integrated Circuit

CPU Central Processor Unit

FIFO  Zasobnik typu First In First Out
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