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Abstrakt

Bakalafska prace se zabyvala naprogramovanim a vytvoienim modelu pro edukaci
a pochopeni fungovani optimalizace mraven¢i kolonii (ACO — Ant Colony
Optimization), kterd byla upravena tak, aby byla schopna se adaptovat na zménu
terénu. Prace byla dale zaméfena na porovnani nckolika dalSich ptirodou
inspirovanych optimalizaénich metod a vytyCeni jejich vyuziti v praktickych
situacich.

Abstract

Bachelor thesis was dealing with programming and creating model for education
and understanding of Ant Colony Optimization functioning, which was modified
to be able to adapt on the change of terrain. Thesis was further focused on
comparing several optimization methods inspired by nature and demarcation their
utilization in practical situations.
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Uvod

V dnesnim svété je velmi silnd touha po nalezeni nejjednodussiho, nejlevnéjsiho a
nékdy 1 nejspolehlivéjsiho teSeni v mnnoha odvétvich dneSni spolecnosti. Od
zakladnich véci jako je Gispora energie v domacnostech, pies uSetieni paliva pfi cestdch
a rozumném investovani, az po vyreseni slozitych problému nebo dekodovani slozitych
Sifer.

Jednim z mnoha zpisobt, které pomahaji fesit takové problémy, je optimalizace.
Je to velice efektivni zptisob, jak nalézt idealni a nejvhodnéjsi feSeni pro Siroké odvéetvi
problémt, které nalezneme v dneSni dobé téméi ve vSech systémech, které musi
reagovat na neschopnost nalézt exaktni feSeni.

Mezi zplisoby optimalizace patii také algoritmy insirované ptirodou a prave tim je
1 Optimalizace Mravenc¢i Kolonii. Diky ni bude v této praci snaha nalézt nejvhodné&jsi
feSeni pro dopravu mezi dvéma misty co nejefektivnéjSim a nejrychlejSim zpisobem.
Zadani je ztizeno tim, Ze prostfedi, ve kterém se bude tato idedlni cesta hledat, je
proménné, a proto musi byt algoritmus piipraven tak, aby se dokazal vzdat ptivodni
cesty, kterou jiz oznacil za nejlepsi, a hledal lepsi feSeni.

Tato optimalizace bude provadéna ve vektorové zalozeném prostiredi MATLAB,
ve kterém bude cely optimaliza¢ni problém feSen. Pro lepsi vysvétleni a pochopeni této
optimalizacni metody bude vytvofen vizualizacni model, na kterém bude zobrazeno, jak
tato optimaliza¢ni metoda pracuje.

V této praci bude i ukazano, jak postupovat pii implementovani této metody pro
podobny problém, ktery chceme optimalizovat.
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2 Optimalizace

Optimaliza¢ni algoritmy jsou mocnym nastrojem pro feSeni mnoha problémut
inZzenyrské praxe. Obvykle se pouzivaji tam, kde je feSeni daného problému analytickou
cestou nevhodné ¢i neredlné [1]. Optimalizace je vyuzivana ve vSech odvétvich fizeni
proménnych situaci, kde je vyzadovano ,,vlastniho* rozhodovani v redlném cCase za co
nejkratsi Cas tak, aby bylo nalezeno globélni optimum problému.

Algoritmt, které se zabyvaji optimalizaci, je mnoho. Podstatou je co nejlepsi a
nejrychlejsi nalezeni feSeni. Optimalizacni metody se daji matematicky rozdé€lit podle
typu problematiky na linearni a nelinearni nebo na diskrétni a spojité funkce.

Dalsi mozné rozdéleni muze byt podle jejich deterministického ptistupu
k problému. Tedy zalezi na jejich opakovatelnosti.

2.1 Heuristicka funkce

Heuristika je zalozend na vlastnim pseudonahodilém zplsobu prohledavani
prostoru a hledani moznych feSeni slozitych algoritmi pii vyuziti jist¢ho druhu
zkuSenosti, ndhody nebo stylu prohledavani [2]. V Optimalizaci Mravenc¢i Kolonii je
tato vlastnost velmi dtlezita, protoze diky ni se dokazi mravenci pohybovat v prostoru
s jistou orientaci podle ,,zkuSenosti* ostatnich mravencd, ktefi jiz tuto cestu absolvovali.
Ovsem heuristicka vlastnost musi byt velice peclivé nastavena, aby mravenci bud’to
nevolili stale stejnou trasu, nebo se od ni stale odchylovali. Pti prohledavani je vzdy
potfebné, aby zde byli ,,prizkumnici a ,,d€lnici®. Zvoleni vhodné heuristické funkce
1ze obejit tim, ze se mravenci rozdé€li do téchto podskupin a podle nich se chovaji.

Vyhoda 1 jistého druhu nevyhoda je pfi volbé spravné heuristické funkce v tom,

optimalizace trva trochu déle nez mize byt poZzadovano.

Muze vsak nastat to, Zze pfi riznych typech problémt bude nalezena idealni
(optimalizovand) cesta. To nelze zarucit hlavné proto, Ze heuristika je zaloZena na
nahodé¢ a zkuSenosti, které mohou byt jakousi do¢asnou odchylkou v prostoru.

2.2 Mravenci algoritmus

Mravenci algoritmus, neboli Algoritmus Mravencéi Kolonii (dale jen ACO), je
optimaliza¢ni metoda, kterd prameni z chovani mravencu, kteti tvofi kolonie ¢itajici
tisice az miliony jedinct, a jejich zptisobu komunikace a vyhledavani potravy ve svém
okoli. Jejich velice specifickym zpisobem komunikace je komunikace skrze prostredi.
Mravenci se pi1 béZném pohybu pohybuji zcela nahodile. V momentu nalezeni potravy
vylucuji pii zpatecni cesté do mravenisté latky — feromony, na které ostatni mravenci
dokazi zareagovat a tuto feromonovou stopu ndsledovat. Této komunikaci mezi
mravenci se fikd nepfimd komunikace prosttedim. Mravenci se tak dokazi
prizptsobovat prostiedi a jeho zméndm velice rychle.
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Velmi silnym aspektem komunikace skrze feromonovou stopu je intenzita a také
pomijivost feromonu, ktery mize byt pfekonan feromonem intenzivnéj$im nebo
mistem, kde se mravenci sami Casto pohybuji a tak je zde feromon nahromadény.

DalSim podstatnym faktorem této prostorové orientace je vyparovani feromonu,
diky které miize mravenec oznaCenou cestu najit a drzet se ji. OvSem v samotném
algoritmu funguje pouze jako znamka toho, ze kdyz je zvolena cesta téméf bez
feromonu, je cesta nezajimava, a proto se touto cestou mravenec spise nevyda.

2.2.1 Princip fungovani ACO

Cely princip a fungovani této optimalizacni metody spociva v jedné
pravdépodobnostni rovnici, kterd velmi vérné napodobuje zplsob, jakym jednaji
mravenci [3]. Parametrii rovnic pro algoritmus je vcelku nékolik. Ty, které nejsou
obsazeny v rovnici, jsou naptiklad vypafovani feromonu nebo pocet iteraci. Rovnice je
ukédzéna zde:

- (fi)® - (hi)?
KRN Fie - ()P 2.1)

V této rovnici je zohlednén vliv feromonu, naro¢nost vybrané cesty a heuristicka
funkce. Ta je zde proto, aby mravenec dokdzal zvolit novou cestu, a tim se otvird
moznost nalezeni nové a lepsi cesty.

Kazdy ze ¢lent této rovnice ma svlij vyznam. f je mnozstvi feromonu na zvolené
cest¢ od bodu i do bodu k, h je jiz zminénd heuristickd funkce, kterou muze
vlivu feromonu ¢i heuristické vlastnosti na pravdépodobnost a p;; je pravdépodobnostni
hodnota pro zvolenou cestu od bodu i do bodu k [3].

Koeficienty @ a  musi byt zvoleny, protoZe pro riizné optimalizani ulohy
mohou fungovat jiné parametry. To plati také pro mnozstvi pokladaného feromonu,
poctu iteraci, po¢tu mravencd, ¢i pro hodnotu rychlosti vypafovani feromonu. VSechny
tyto parametry je potfeba vhodné nastavit na specificky druh problému.

2.2.2 Double Bridge experiment

Zakladni princip chovani tohoto algoritmu lze dobfe vysvétlit na ,,Double bridge*
experimentu. Ten je zakreslen v nasledujicim obrazku. Na ném je zobrazen most, ktery
se uprostied rozdéluje na dvé odlisné €asti - na viditeln¢ kratsi a delsi Gsek. Pro lepsi
vysvétleni je ,,Double bridge* rozdélen do 4 mezikrokd, kterymi muizeme popsat
chovani mravencu [4]:

1) Mravenci vchdzi na most a pfichdzi k bodu, kde se musi rozhodnout,
kterou cestou se maji vydat. Jejich rozhodnuti naprosto nezavisi na
feromonech, protoze mistem prochdzeji poprvé. Proto se mravenci
vydavaji obéma variantami pomé&rn¢ stejn€ bez znalosti jejich kvality.
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2) Na dalsim obrazku mizeme vidé€t, Zze mravenci, ktefi zvolili kratsi cestu,
jiz nalezli potravu a vraci se zpét do mraveniSté, zatimco mravenci na
delSim useku k ni teprve prichaze;ji.

Obrazek 2.1 Double bridge experiment ve ¢tyfech krocich [4].

3) Mravenci se nyni vraceji po vlastni pfichozi cesté, a tim, Ze na ni
zanechavaji feromon, ji zesiluji. Na druhé strané k tomu nedochézi,
protoze se zde mravenci jesSté nevraci zpét, a je zde proto méné feromonu
nez na kratsi strang.

4) V poslednim kroku mravenci pfichdzi zpét do mravenisté¢ a jdou opét
hledat potravu. Kdyz dojdou ke kiizovatce, voli kratsi cestu kviili tomu, Ze
na této cest¢ je vice feromonu, protoze po delsi trase neproslo tolik
mravenctl jako na krat§i ve stejném Case, a tedy na ni neni feromon tak
silny.

Tento experiment poukazuje na jednoduchost a prakticnost algoritmu. Nejcasté;si
vyuziti ACO naléza v optimalizaci siti, rozvoda a podobné zalozenych oblasti.
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2.3 Nékteré dalsi optimaliza¢ni metody
inspirované prirodou

2.3.1 Véeli Algoritmus

Tato optimalizace patii mezi nejnovéji vyuzivané algoritmy. Uméla vceli kolonie
(Artificial bee colony - ABC) byla vyvinuta vroce 2005 [5]. Jak uz znazvu
optimalizace vyplyva, tak je inspirovana vceli kolonii.

V¢ela prozkoumava své okoli a hleda kvétinu. Pti ndlezu zjisti mnoztvi nektaru a
tuto informaci uchova. Pfi nalezeni dalsi kvétiny porovna mnozstvi nektaru s predchozi
a rozhoduje se, zda u této kvétiny zlstane a bude Cerpat z ni nebo se vrati zpét nebo
bude jest¢ prohledavat okoli. Timto zplisobem najde nejlepsi zdroj potravy a z ngj
¢erpd, dokud nenalezne lepsi feseni, lepsi zdroj.

Vyhodou této optimalizace je pocet fidicich parametri. Mimo zakladni parametry
jako je pocet iteraci ¢i pocCet agentli, ma ABC pouze jeden tidici parametr, ale i pfes tuto
vlastnost vykazuje ABC velmi dobré feSeni rliznych optimaliza¢nich problém [6].

2.3.2 Evolu¢ni Algoritmus

Jak uz z nazvu vyplyva, jedna se o algoritmus, ktery se casem samostatné méni a
vyviji neboli prochazi evoluci. Evolu¢ni algoritmus (EA) vychdzi pfimo z evolucni
teorie, kterou prosazovali nejvice Darwinovci a ktera je mezi lidmi povazovana za
pravdivou [7].

EA obsahuje 5 zékladnich prvki, které formuji optimalizaéni metodu tak, aby
opravdu fungovala. Jsou to: populace, mutace, kiizeni, elitismus, generace [1].

Populace je vygenerovand nebo jiz upravena mnozina jedinct, se kterou se
pracuje v celém algoritmu [4]. Kazdy jedinec je trochu jiny (ma jiné parametry ci
vlastnosti). Pti pribéhu tohoto typu optimalizace se populace obménuje podle dalSich
prvki algoritmu.

Aby byl algoritmus U¢inny, musi probéhnout bud’to mutace nebo kiizeni. Mutace
je spise ndhodné pozménéni nového jedince tak, aby 1épe dokazal splnit sviij ukol.

Elitismus je prosté¢ vybrani nejlepSich jedincu, ktefi nejlépe optimalizuji danou
situaci. Pocet vybranych jedinci pak zalezi pouze na tom, jaké jsou pozadavky.

KftiZeni neni nutny prvek, ale diky nému lze velmi efektivné urychlit optimalizaci.
Spociva ve vybirani jedinct, ktefi maji dobré vysledky, ale v nékterych ¢astech se ptilis
vychyluji od poZzadovaného vysledku. Proto se pro novou generaci vyberou néktefi
jedinci, u kterych dojde k vhodné kombinaci jejich vlastosti — tedy ke ktizeni. Tento
prvek je velice dobfe pozorovatelny u kiiZeni rostlin, zvifat, ¢i pfi vytvareni slitin pro
dosaZeni lepSich vlastnosti nebo vzhledu.

Generace je cyklus, ve kterém se objevuji vSechny prvky. Generace se vzdy
sklada z novych jedinct, ktefi prosli mutaci ¢i kiizenim [4]. Vyskytuji se zde i jedinci,

vvvvvv
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obzvlasté diky tomu, ze pokud obstoji v elitismu znovu, pak je bud'to nalezen optimalni
vysledek nebo byla dana generace pfili§ odklonéna od pozadovaného vysledku.

Kombinaci v EA je mnoho a daji se velmi dobfe ménit a vytvaret spoustu variaci.

2.4 Porovnani a moznosti optimaliza¢nich metod

2.4.1 Vlastnosti

Kazda z téchto metod, které byly uvedeny, maji svtij vlastni styl fungovani. Velké
rozdily jsou ptedevsim ve zpusobu spoluprace jednotlivych ¢lent skupiny a také poctem
nastavitelnych parametrd.

Co se tyka prvni vlastnosti (spoluprace), tak v EA se jedna o sdileni informace po
dokonceni jednoho tseku a pak sdileni, vylepSovani, ¢i zména dal$iho postupu. U
metody ACO je to komunikace skrze prostiedi, kde umistuji feromony a u ABC jde o
hodnotu, kterou ma samotny cil cesty.

Pokud jde o pocet parametrti, kdyZ nebudeme pocitat obycejné parametry, kde je
pocet iteraci nebo pocet jedinct, tak EA jich ma ziejmé nejvice. Jsou zde parametry
napt. jak Casto dojde ke kfizeni, kdy dojde pouze k mutaci nebo kdy zlstane elitni
jedinec. Ve velmi tésném zavésu je ACO, které ma jen o néco mén¢ nastavitelnych
parametri. Zde to je pocet jedinct, koeficienty v pravdépodobnostni rovnici, rychlost
vyparovani feromonu a dal$i. ABC je mezi témito optimaliza¢nimi metodami nejméné
naroc¢na na volbu parametri. Mimo obycejné parametry se voli pouze jeden.

2.4.2 Vyuziti v praxi

Co se tyCe vyuziti, je zde vidét, ze kazda z uvedenych optimalizacnich metod se
vénuje oblasti, kterd velmi blizce pfipomina samotny dé€j v ptirod€. Z toho lze vyvodit,
ze je veliky problém posoudit, kterd optimalizacni metoda je celkové nejlepsi,
nejrychlesi ¢i nejptesnéjsi. Daji se posoudit nejlépe na jednoduchém problému, ktery
nema prilis slozité feSeni, ale i zde bychom nasli spoustu rozdili.

ABC vykazuje ideélni vlastnosti pro kontrolu a spravu bezdratovych siti. Jak je
vysvétleno v kapitole 2.2.1, algoritmus je zaméfen na mnozstvi obsahu pylu ve kvéting.
Tedy to se da predstavit napt. pro wifi pfipojeni, kdy je k jednomu routeru piipojeno
nékolik uzivateli [8]. ABC zde funguje jako senzor slabého pfipojeni (malo pylu), aby
posilil pro daného uZivatele signdl, i tfeba na ukor ostatnich uzivateli [8].

EA je vyuzivano velmi Casto pro velice slozité procesy ¢i mechanismy, kdy se
o vylepSovani prumyslovych technik vyroby, sloucitelnost postupii pii vyrobé nebo
samotné provedeni ukonu pii primyslové vyrobé. EA je v feSeni téchto probémi velice
zdatny, nebot’ postup vyroby jednoho vyrobku obsahuje mnohdy nespocet
jednoduchych tkonil a technik.

ACO, stejné jako ABC, je uplatiiovana v telekomunikacnich sitich, ale zde spise
pro kabelové spoje. To ovSem nemusi byt vzdy pravda. ACO zde poméaha nalézt
nejlepsi cestu, a tak usmeériiuje signal prochazejici sitovou smyckou. ACO optimalizace
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funguje tak, ze se informace zanechava pravé v sitovych uzlech, kde tak mohou co
nejrychleji dopravit informaci na misto urceni [9].

2.4.3 Shrnuti vyuziti optimaliza¢nich metod

Z ptedchoziho textu je tedy naprosto jasné, ze n¢kdy se optimalizacni metody
nedaji ani porovnavat. To je vidét obzvlasté u EA, které se na rozdil od zbylych metod,
nevénuje rozvodnym telekomunikac¢nim sitim. I pfesto vSak u vSech zminénych metod
je naprosto stejny cil: dosahnout co nejlepsiho vysledku nejjednoduseji a co nejrychleji.

Dalsi spolecnd a velice zasadni vlastnost je spravné nastaveni parametrii. To
vyzaduje spiSe metodu pokus — omyl, protoze se ironicky dobréa optimalizace odviji od
spravné nastavenych parametrii. Tedy optimalizace je sice velmi uzitecna a prakticka
pomiicka v dnesni dob¢, ale za kazdou dobie provedenou optimalizaci stoji spousta ¢asu
stravend pii zkouSeni a testovani idedlnich parametri.

2.5 Moznosti vizualizace optimaliza¢nich metod

2.5.1 Napodobeni situace v prirodé

Pro dobrou piedstavu, jak samotnd optimalizatni metoda pracuje, je ziejmé
idealnim postojem se piimo zaméfit na inspiraci z ptirody, ze které tyto zde popsané
metody Cerpaly.

Pro EA a ACO neni takovy problém zrealizovat velmi vérohodn¢ tyto algoritmy,
jak vypadaji v ptirod¢, ale u ABC je to velmi obtizné hlavné z diivodu, ze vcely 1étaji a
technologie, které¢ by dokazaly let vCely v prostoru dobfe vizualizovat, nejsou zatim na
takové tUrovni. Existuji sice jiz né¢které holografické zafizeni, ale o kvalitnim
napodobeni zatim miZeme jen debatovat. Moznd soucasna vizualizace skrze
jednoduchy kosy jehlan je zobrazena na obr. 2.2.

Obrazek 2.2 Mozné jednoduché zobrazeni ABC — Hologram [10].
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ACO bude velice jednoduché napodobit, protoze se mravenci pohybuji po zemi a
prostorové vnimani miize byt zobrazeno nckolika funkcemi, mezi kterymi je samotna
projekce na jiz zformovany terén nebo jen projekce, kde rozdily mezi body zobrazuji
barevné odstiny. Feromon mutize byt také zobrazovan jako po ¢ase mizici bod.

Pro Evolu¢ni algoritmy bude nejvodnéjsi vizualizaéni metodou také projekce
prostiedi. Zde bude rozdil od Mravenciho algoritmu v tom, ze se musi poukazovat, co
se po prekonani jednoho useku déje s jedincem a populaci. Mozné feseni je pii pouziti
jedince jako malou figurinu, kterd bude nejprve zobrazena jako malé dite, pozdéji jako
dospély jedinec a jeho posledni fazi bude zobrazeni starce. Systém kiizeni by se dal
pojmout tak, ze kazdy jedinec bude naptiklad jinak oblecen a pfi kiizeni dojde ke smési
bud’to piimo barev (ptikladem mize byt kombinace Zluté¢ a modré barvy, kdy vznikne
zelend) nebo jen kombinace ¢asti odévu pro nového jedince.

2.5.2 Hodnotici funkce

Hodnotici funkce maji spiSe testovaci vlastnosti, kde se ukazuje, zda-li je
napiiklad funkce schopna piekonat lokdlni minimum nebo lok4lni maximum. Jednou
z téchto funkci je 1 Rastriginova funkece:

F(x,y) =20+ x*+ y? —10 - [cos(2mx) + cos(2my)] (2.2)

Na této funkci tedy miizeme dobfe “vizualizovat” vSechny optimalizacni metody,
které¢ jsou v této praci uvedeny. Diky tomuto vizualizatnimu prvku tedy mizeme
porovnat piednosti a nedostatky vSech optimaliza¢nich metod.

Odhadovat, ktera z optimaliza¢nich metod bude Iépe pulsobit v Rastriginoveé
funkci, by bylo zbyte¢né. Metody se mohou vzdy chovat odlisné a vykazovat jiné
vysledky pii opakovaném testovani. Grafické zobrazeni Rastriginovy funkce je na
obr. 2.3.

Global minimum ot [0 0]

5 8 8

Ho B

Obrézek 2.3 Rastriginova funkce [11].
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3 Vizualizace adaptivniho ACO

Tato kapitola se zabyva implementaci ACO algoritmu a jeho vytvoreni a
fungovani. Podminky pro spusténi jsou velice naro¢né, protoze pro synchronizaci
zaiizeni Kinect a prostiedi Matlab je zapotiebi OS Windows 10 a software Matlab
2016a. To je zpusobeno adaptérem ke Kinectu, ktery neni pfimo urcen pro pocitac, ale
pro Xbox.

3.1 MATLAB a KINECT

3.1.1 Senzory Kinect s adaptérem pro Windows

Toto zazizeni se nejcastéji prodava jako ptisluSenstvi pro interaktivni hry, kde je
mozné hru ovladat za pomoci gest a pohybll. Zatizeni Kinect obsahuje dva typy
senzorl, Kameru s rozliSenim 1080p, kterd zachycuje obraz, a hloubkovy infracerveny
senzor pro snimani vzdalenosti od objektl pfed nim, ktery ma zabérnou oblast 512x424
pixeld a dokdze rozpoznat 2 body na vzdalenost od 0,5 m az 4,5 m [12].

Aby bylo mozné sparovat toto zatizeni s pocitaem, je tfeba vyuzit adaptér Kinect
pro Windows. Zatizeni Kinect je na obr. 3.1.

Obrazek 3.1 Zatizeni Kinect se zapnutymi hloubkovymi senzory.

3.1.2 Vektorové prostiredi Matlab

Matlab je vektorové prostiedi, které je pfizpisobeno pro feseni inzenyrskych a
védeckych problémil. Matematicky jazyk Matlab je svétové nejlepSim zplisobem, jak
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pracovat s vypocetni matematikou. Grafické rozhrani umoznuje pozorovat a ziskavat
potiebné hodnoty. Knihovna s rozsahlym mnozstvim néstroji umoziuje jednoduse
porozumet a vytvorit potfebny algoritmus [13].

Pro potieby této prace je také vyuzivan toolbox Image Aquisition, ktery umoziuje
propojeni Matlabu a senzort Kinect. Také dokéze tyto senzory ovladat a ziskavat z nich
potiebna data.

3.2 Stanoveni problému

Chceme vytvoftit model, kde budeme moci pozorovat, jak se v dané situaci chovaji
mravenci pfi pohybu v terénu. Na to by staila pouze dobra platforma, ale pro lepsi
predstavu bude terén realizovan piskem v krabici, ktera bude snimana hloubkovymi
senzory, a tak bude mozné prostfedi ménit prohrabnutim rukou v pisku, ¢imz se terén
bude ménit. Velmi slozitou ¢asti tohoto problému neni nastaveni samotného algoritmu,
ale vytvofit jej tak, aby dokdzal zménit svou plivodni cestu. To jesté umoctiuje potiebu
idealniho nastaveni parametri. Proto ¢ast prace bude zaméfena na nalezeni idealnich
parametrii.

Dale je tfeba zvolit umisténi projektoru, Kinect senzori a synchronizovat je spolu
s umisténim krabice s piskem, aby odpovidala realita s promitanymi informacemi.

3.3 Program adaptivniho ACO

Program byl nastaven tak, aby se dokdzal sim rozhodovat a volit ideélni cestu,
podle svych parametrii. Dalsi potfebné poduseky programu jsou naptiklad prohledavani
okoli, ¢teni a vykreslovani terénu nebo rychlost mravence do kopce ¢i z kopce.
Nasledné podkapitoly obsahuji funkce a nazvoslovi z prostredi MATLAB.

3.3.1 Inicializace

Pro spravnou funkénost se musi vSe nastavit tak, aby se program mohl
rozbehnout. Na prvnich tadcich ve skriptu se inicializuje zobrazovani terénu, kde se
zobrazuji vrstevnice a pohybujici se mravenci. Dale kviili rychlosti provedeni jsou zde
také stanovené vSechny pouzivané proménné, aby se velikost matici béhem pribéhu
zbyte¢né neménily.

Zde jsou stanovené vSechny parametry. Experimentalné je zde nastavena pozice
pro promitani vrstevnic a celkové nastaveni promitacich parametri. Zptisob zobrazeni
vyskovych hodnot v terénu bude proveden funkci contour, kterd vykresluje barevné
rozliSené vrstevnice.

3.3.2 Adaptivni ACO

Program je napsan tak, aby dokazal reagovat na zmény okoli. Proto kazdy
mravenec pii svém pohybu déla n€kolik zakladnich kroki. Nejprve zkontroluje, zda jiz
nenalezl cil, nasledné provede sérii pohybovych kroki, které nejsou kvili zrychleni
zobrazovani vidét. Ty zrychli program tak, Ze misto vice kroki se zobrazi pouze jeden
vétsi. Jejich pocet zavisi na naro€nosti a urazené vzdalenosti. Béhem téchto malych
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krokti si hlida, zda-li jiz na tento bod béhem svého pohybu k potravé nedorazil,
kontroluje, zda-li neni na okraji, svou energii, obtiznost okolnich bodii a mnozstvi
feromonil na nich umisténych. Po této kontrole se provede shrnuti moznosti a jejich
ohodnoceni skrze pravdépodobnostni rovnici. Néhodnym ¢islem vybereme jednu
z téchto moznosti, kam se md mravenec vydat. Tato hodnota pfepiSe ptivodni pozici a
tuto pozici mravenec ohodnoti uritym mnozstvim feromonu, které zavisi na naro¢nosti
terénu mezi témito dvéma body, které mravenec pravé prekonal. Pokud mravenec
»spotfeboval® jiz svou energii, tak se vykresli soucasna pozice. Pokud se jest¢ tak
nestalo, opakuje se opét proces vybéru dalsiho kroku. Nize v obr. 3.2 je uvedena Cast
pseudokodu, kde jsou ukazany zékladni ¢asti adaptivniho ACO algoritmu.

Energie mravence je hodnota, kterou ma kazdy mravenec stejnou. Pokud
napiiklad mravenec musi ptekonat veliké prevyseni, je mu ubrana veliké energie, stejné
jako v realité. Proto neujde takovou vzdalenost jako mravenec, ktery jde takika po
rovné ploSe. Hodnota energie mravence byla zvolena intuitivné na zakladé potieb a
dobrého zobrazeni pti vizualizaci.

Po kazdém postoupeni po vycCerpani energie u vSech mravencl se odpaiuji
feromony. Tahle akce je pouze na jednom fadku, kdy se hodnota vSech feromonil nasobi
hodnotou mensi nez jedna, ale blizkou jedné. Hodnota feromonti tedy klesa pomalu, ale
jelikoz klesa velmi ¢asto, musi byt odpafovani velmi malé.

Ve chvili, kdy mravenec dorazi k potraveé, se mravenec otaci zpét a jde do
mraveniS$té¢ stejnou cestou, jakou pfiSel. Tato vlastnost je sice velmi jednodusSe
proveditelnd, ale déla problém pii zméné prostiedi, na kterou jiz mravenec nijak
nereaguje. Proto pii zpatecni cest¢ mravenec neprodukuje jiz tolik feromonu.

WHILE pocet iteraci
FOR kazdy mravenec postupné
IF nalezena potrava

WHILE pocet krokt v jedné iteraci
FOR Zjisténi moznych smér{, kam miize mravenec jit
Kontrola, zda-li byl bod jiZ navstiven nebo se jedna o sténu
Vypocet narocnosti v kazdém sméru
Pravdépodobnostni funkce pro kazdou moznost, pokud
prosla pres kontrolu
END

Volba kroku na zakladé pravdépodobnostnich hodnot a

nahodného cisla

Odecteni spotfebované energie

Posun mravence na novou pozici

Pridani feromonu na novou pozici

IF zda-li jiZ neni mravenec vycerpan

END
END
Vyparovani feromont
END

Obrazek 3.2 Cast pseudokddu ACO — hlavni while smycka.
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3.3.3 Prohledavaci vlastnosti

Mravenci maji schopnost hlavné na zacatku prohledavat okoli a nalézt potravu.
Tato ¢ast kddu neni nijak nadrocnéd na vytvoieni, ale spiSe zalezi, jakym stylem se chce
prohledavat. Zde bylo zaimplementovano jednoduché prohleddvani v pfimkach pod
ruznym thlem, které jsou presn¢ rozdeélené. Mravenci maji pouze 3 vlastnosti: reaguji
na prostiedi tim, Ze maji rtznou rychlost pfi pohybu, dale se pfi nalezeni okraje
,odrazi“ pod stejnym thlem a pfi nalezeni jidla jdou pfimo do mravenisté nejkratsi
cestou.

Nevyhodou tohoto postupu prohleddvani je hlavné nejistota, Ze bude nalezena
potrava. Proto u této metody je zapotfebi dostatecné mnozstvi mravenci. Mozna
ndhrada by byla nahodnym prohledavanim s uréitym omezenim pohybu, aby se
nemohlo stét, Ze se mravenec nehybe.

3.3.4 Vizualizace pohybu a feromont

Tato Cast obsahuje ve své podstaté pouze nékolik klicovych funkci, které jsou
soucasti Matlabu v jeho knihovnach. Stavebnim kamenem je funkce plot, ktera
vykresluje mravence. To se d¢je také s pomoci piikazu drawnow, ktery tak tika, ze vse,
co je zmeénéno, bude obnoveno, ale ne ptiklesleno do ptivodniho okna.

Dalsi nezbytny vyuzivany piikaz je contour. Ten, jak uz vyplyva z anglického
piekladu, vykresluje do okna vrstevnicovou mapu, kterd slouzi jako vizualizacni
pomucka pii promitadni na prostiedi. Tato funkce vykresli body, které jsou vedle sebe a
maji stejnou hodnotu nebo je mezi nimi hodnota soucCasné vrstevnice, kterou
vykreslujeme. Vykresleno bude né€kolik ¢ar zobrazujicich stejné hodnoty vedle sebe a
budou vytvaret spojité uzaviené smycky. Rozdily mezi vrstevnicemi jsou rozliSeny
barevné.

Jelikoz jsou hloubkové senzory nepiesné a Casto zde dochézi k jisté odchylce, kdy
se prostiedi neméni, bylo zapotiebi pfidat filtraci téchto dat, aby byly hodnoty
ustalenéjsi. To bylo provedeno diky funkci filter2, kterd funguje tak, ze hodnoty, které
jsou pfimo snimané, jsou mezi sebou prokladany ,,jaddrem*, coz je matice o libovolné
¢tvercové velikosti s nejvyssi hodnotou uprostied matice. To dokaze propojit 1épe
sousedni hodnoty mezi sebou. To vytvari pii pronasobovani snizovani rozdili mezi
sousednimi hodnotami, protoze funkce filter2 velké skokové hodnoty eliminuje. Tento
filtracni systém je jeSté vylepSen o praimérovani hodnot z filtru, aby se zména vrstevnic
jevila plynulejsi. Kviili tomu se vrstevnice nevykresluji pfi kazde iteraci. To poskytuje
také rychlejsi fungovani programu, jelikoz vykresleni vrstevnic je velmi naro¢né na
procesor.

Filtrace také probiha proti vlivim z okoli, tedy kdy snimd ruku, kterd meéni
prostfedi. To je implementovano jednoduchou dvojitou for smyckou, kdy se kontroluje
hodnota kazdého bodu, zda-1i neni ptili§ rozdilny od pfedchozi hodnoty.

Feromony se mohou zobrazovat také, ale maji zde pouze funkci porozumivaci.
Jsou zobrazovany formou funkce scatter, ktera zobrazuje body jako malé krouzky. Zde
je mozné ptimo nastavit pozici, velikost a barvu kazdého bodu. Pfi inicializaci se zatadi
mezi ostatni vykreslovaci funkce a na zavér kazdé iterace prob&éhne kontrola feromonu,
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zda-li jsou zde nenulové hodnoty a za pomoci funkce find nalezne pozice a hodnoty
vSech feromond, které se pak vykresli s danym barevnym odstinem.

3.4 Konstrukce a provedeni modelu

Jednim z cilt bakalafské prace je vytvoreni modelu k vizualizaci mravenc¢iho
adaptivniho algoritmu. Hlavni prvek modelu je v prvni fad¢ pocita¢, ve kterém musi
byt, jak uz bylo zminéno diive, OS Windows 10 a Matlab verze 2016a. Dalsi nosnou
véci je senzor Kinect a Projektor, ktery je pfipojen k pocitaci HDMI kabelem.

Dalsi casti konstrukce je krabice 65x70x19 cm, ktera zde slouzi jako prostor, kde
je uloZen pisek, ktery bude symbolizovat terén. Pisek byl vybran hlavné z toho diivodu,
ze vytvaii pouze malo prudké kopce a je velmi jednoduché jej prohrabnout holou rukou.

Nad touto krabici je vytvofena jednoducha konstrukce z hlinikovych profili, které
jsou spojeny jednoduchymi spojkami pfimo uréenymi pro tento typ profild. Profily maji
na vSech bocnich strandch drédzku, diky které se profily mohou velice jednoduse
spojovat. K této konstrukci je pfichycen projektor, Kinect a oba mifi na krabici.
Projektor je s Kinectem synchronizovan tak, aby byl zapnut program a staci, aby se
krabice posunula podle promitané plochy na spravné misto. Celd konstrukce je
zobrazena na Obrazku 3.3:

Obrazek 3.3 Nosna konstrukce s projektorem a Kinectem + krabice s piskem.
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Pro lepsi pochopeni algoritmu je moznost, Ze se feromony budou promitat do
snimaného prostfedi. To je popsané vySe. Tento zptusob volby je zde kvili edukacnim
divodiim, aby se na ném mohlo pfesné tento princip demonstrovat.

3.5 Hledani idealnich parametru

Pro nalezeni parametrii pro adaptivni ACO algoritmus bude vytvoiena simulace,
kdy se hledd na neménném terénu nejleps$i cesta. VSechny hodnoty, které nejsou
v nasledujicich podkapitolach, nejsou nijak stanovené. Obzvlasteé pocet iteraci neni
nijak dillezity, protoze teoreticky by mél algoritmus neustdle pracovat a neustale se
prizpisobovat novym situacim a zménam.

3.5.1 Konstanty a a

Pro ob¢ tyto konstanty je jasné, ze hodnoty by mély byt pfiblizn€ stejné. Je to
zpusobeno tim, ze by mél byt mravenec schopen se drzet feromonové stopy a dokazat ji
také opustit. Zkoumané hodnoty pro obé hodnoty budou v rozsahu od 1,5 do 2,3.
Hodnoty by mohly byt i vyssi nebo nizsi, ale z divodi, aby cisla nebyla zbyte¢n¢ velka,
se voli tato konvence ¢isel.

3.5.2 Mnozstvi ukladaného feromonu a jeho vyparovani

Obzvlasté dualezitym parametrem je vypaifovani feromonu. Ten mize velice
posilovat a dokaze velmi ovliviiovat schopnost opustit feromonovou stopu. Tato
hodnota se bude pohybovat tésné pod hranici ¢isla 1, aby vypafovani nebylo pfilis
rychlé. Jelikoz se voli parametr vypafovani, musime najit také idedlni mnozstvi,
feromonu, kterym jednotlivy mravenec ohodnoti soucasny krok. Tato hodnota je
vzhledem k tomu, ze je zde projev rychlosti, také velice zasadni. Hodnota polozeného
feromonu je jen mirn€ ovlivnéna momentalni naro¢nosti kroku mravence. Pro simulaci
bude zvolen vétsi rozsah hodnot, protoze jsem nevédé€l, jak moc ho bude potieba.
Rozsah byl od 0,6 do 3.

3.5.3 Heuristicka funkce a pocet mravencu

Tyto dva parametry spolu nemaji ptili§ spole¢ného, protoze ovliviiuji oba rozdilné
pribéh algoritmu. Heuristickd funkce (v tomto ptipad€ je presnéjsi termin heuristicka
hodnota) je druh reakce na mnozstvi feromonu v terénu. Kdy je tato hodnota vétsi nez
feromonova slozka, je Sance, Ze bude tim padem spiSe preferovat hodnotu s feromonem,
ale to diky této vlastnosti nemusi platit. Tak se mulze mravenec rozhodnout
nenasledovat slabou feromonovou stopu, ale hledat lepsi cestu.

Pocet mravencl souvisi obzvlasté s mnozstvim feromond, které se ukladaji do
prostoru, protoze vice mravencii vyprodukuje vice feromont. Pocet mravenct je hledan
pro nékolik hodnot od 15 do 100. Stejn€ jako u vSech ptedchozich nastaveni velmi
zalezi na koordinaci parametrii navzajem.
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4 Vysledky

4.1 Zvoleni parametru

Byla provedena simulace v jednom neménném prostiedi, kde byla pfedem
vybrana idedlni cesta, po které se maji mravenci na konci pohybovat. Vzhledem k tomu,
ze mravenci maji byt schopni reagovat na zmény prostiedi, je tato simulace pouze spise
pro urceni spravnych parametrt pro udrzeni se na feromonové stopé.

Po zjisténi vysledki z této simulace bylo usouzeno, ze simulace byla spiSe pro
uréeni hodnot parametrii a, mnozstvi ulozeného feromonu a jeho vypatovani. Zbylé
hodnoty vice souvisi s heuristickou vlastnosti mravencii, a proto v neménném prostiedi
se téméf nedaji nastavit. Tato simulace proto nebyla zcela uspésna, protoze polovina
hledanych parametri nebyla vhodna pro adaptivni ACO. Kvili tomu se pfistoupilo po
této simulaci k experimentalnimu feseni zbylych parametra.

4.1.1 Hodnoty ze simulace

Simulace prozkoumavala vhodnou kombinaci hodnot na zakladé vynalozené
energie mravence, coz zahrnovalo nejen vzdalenost, kterou urazil, ale i obtiznost cesty.
Z tohoto parametru bylo tedy vybirano nejvice. Dalsi, ale jiz pouze kontrolni kritérium
pro zvoleni této cesy, jsou samotné kroky mravencu, diky nimz je mozné si jejich pohyb
opétované prohlédnout.

Pro hodnotu a byl zvolen rozsah pro simulaci 1,5 az 2,3. Vysledky simulace jsou
zobrazeny v Grafu 4.1. Hodnoty byly porovnany vzhledem k primérné spotfebované
energii jednoho mravence.
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Graf 4.1 Vysledky simulace pfi hledani ide4lniho parametru a.

Idealni hodnota parametru a podle simulace vySla 1,5. To ndm mize fici, Ze
algoritmus ma velice silnou heuristickou funkci nebo hodnotu . Nastaveni parametru
tedy bude na hodnot¢ 1,5.
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Pti hledani mnozstvi ukladané¢ho feromonu je dobré mit alespon piedstavu o tom,
kolik bude mravenct v prostoru a jak moc rychlé bude vyparovani tohoto feromonu.
Pro simulaci byly vybrany hodnoty v rozsahu od 0,6 do 3. Vysledky simulace jsou
v Grafu 4.2:
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Graf 4.2 Vysledky simulace pti hledani parametru mnozstvi feromonu.

Z tohoto grafu je velice zifejmy nejidealnéjsi vysledek simulace. Hodnota ukladani
feromonu do prostoru mravencem tedy bude 2,4.

Poslednim uspésné simulovanym parametrem je vypafovani feromonu. Hodnota,
jak uz zde bylo poznamenano, musi byt o malo niz§i nez jedna. Zvolené simulované
parametry budou v rozmezi od 0,950 do 0,985. Vysledky jsou i nyni zobrazeny
v zavislosti na Primérné spotiebované energii jednoho mravence v Grafu 4.3:
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Graf 4.3 Vysledky simulace pro parametr rychlosti vypafovani feromonti.

Z téchto vysledkl jsme stanovili rychlost vypafovani na hodnotu 0,97. Ostatni
hodnoty bud'to vykazovaly pfili§ rychlé vypatfovani feromontd, nebo naopak pfilis
ovlivilovaly ostatni mravence a to zpusobilo jejich setrvani na jedné neidedlni cesté.
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Tyto vSechny hodnoty nemusi byt naprosto pfesné, protoze pro uplnou piesnost je
tteba provést velice Sirokou simulaci a provést ji opakované pro ziskani lepSich
vysledkii. Na provedeni takto rozsahlych simulaci nebyl ¢as, nebot’ takova simulace by
zabrala i1 na rychlych procesorech nékolik tydnt.

4.1.2 Experimentalé urcené hodnoty

Zbylé hodnoty, které jsme se snazili simulaci alespoii odhadnout, se nepodafilo
urcit. Proto byly zvoleny nékteré hodnoty, které byly ziskany a jevily se jako lepsi. Ty
byly zkoumany, jak pracuji. Neslo vSak hodnoty zkoumat jednotlivé, proto se vSechny
nize popisované experimenty provadély kombinované, tedy pro kazdou kombinaci
alespoii jednou.

PocCet mravencii musel byt stanoven mezi hodnotami 30 az 60, protoze pfii
velikém mnozstvi se pfili§ nevypafovaly feromony a tim, ze byl velky poc¢et mravenct,
je stale nékdo obnovoval na neidealni cesté. Po né¢kolika pokusech se hodnota stanovila
na 40 mravenc, pro dobré vlastnosti obzvlasté opustit feromonovou stopu.

Heuristickd funkce je zakladnim kamenem, na kterém stoji vlastnost mravencu
opustit feromonovy vliv. Dlouho byl problém urcit nefunk¢nost samotného algoritmu,
proto bylo spusténo vice simulaci. Nakonec se ukazalo, ze hodnota heurictické funkce
musi alesponn pfiblizn¢ korespondovat s hodnotami mnozstvi feromonu, kterym
mravenec hodnoti bod v prostoru a s hodnotou parametru a. Zde se ukazalo, Ze
heuristicka funkce, v tomto piipadé ¢islo, musi mit alespoit hodnotu 10. Hodnota byla
po nékolika zkuSebnich provozech zvolena na hodnotu 15.

Pro posledni parametr B se po vyzkouseni vSech kombinaci nakonec zachovala
nejlepsi hodnota pii simulaci. To také zaviselo na hodnoté heuristické funkce, ktera
nejlépe za té€chto parametrii pracovala. Hodnota parametru  byla tedy zvolena na 2,1.
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5 Zavér

V resersi Casti byly srovnany nékteré optimaliza¢ni metody, které jsou velmi ¢asto
pro své vyhody pouzivany. Pfi porovnani jejich vlastnosti a vyhod bylo nesporn¢ jasné,
ze kazda z téchto tfi metod ma naprosto odlisné vyuziti. To je pozorovatelné i v piirode¢,
ze které jsou tyto optimalizace inspirované. Kazdy zpiisob ma jiné predpoklady, jiné
cile a jiné problémy a jejich feSeni. Co se tyce nejpouzivangjsi z téchto metod, kterou je
beze sporu EA, tak ma obrovsky Siroké pasmo vyuziti diky nékolika moznym
obménam, pfidavnym parametriim a specializacim.

Vizualizacni stranka téchto parametri a jejich stylu optimalizace se nejlépe
ukazuje na testovacich funkcich, které nejsou proménné a maji jasné hodnoty. Je tedy
mozné porovnavat tyto metody.

V praktické casti se pracovalo na naprogramovani adaptivniho mravenc¢iho
algoritmu, ktery ma byt schopen reagovat na zménu prostiedi a zvladat tak upusténi od
soucasné idedlni cesty. Pro dosazeni bylo potfeba urcit co nejlépe optimalizacni
parametry.

Po provedeni simulace, kterd probé&hla, byly ziskdny jen céastecné vysledky,
protoze algoritmus po dosazeni do programu nepracoval spravné. Proto byly nékteré
hodnoty zvoleny intuitivné na zéklad¢é experimentalnich pokust.

Po provedeni vSech potfebnych krokti byl adaptivnhi mravenci algoritmus
zprovoznén. Funkénost algoritmu je vSak na malé urovni, protoze parametry nejsou
idealn¢ nastaveny a algoritmus ma nedostatky, které je tfeba odstranit. Ty jsou zde vSak
zamérn¢ kvuli rychlejSimu zpracovani dat a kvili lepsim prohleddvacim vlastnostem
mravence pii objevovani lepSich cest.

Jinak vSak algoritmus funguje optimalné. Byl vytvofen redlny model, na kterém
lze dobfe pozorovat vlastnosti ACO a jeho chovani pfi zménach terénu. Model byl
vytvoren tak, aby bylo jednoduché jej nastavit pro spravné spusténi.

Pro vyuziti k edukativnim tceliim je model pfizpisoben zvlasté tim, Ze je mozné
zobrazovat spolu s pohybujicimi se mravenci i jejich ukladané feromony v prostiedi. To
slouzi k lepSimu pochopeni vybéru cesty pro pozorovatele. Pro pouziti ve vyuce je
model v soucasné¢ dob¢ témeéf pripraven. Pro plné nasazeni by bylo tfeba model vice
zdokonalit v rdmci konstrukce a také, jak uz bylo zminéno, nalézt lepsi parametry.

Tuto préci lze rozsitit obzvlasté v oblasti ziskavani idedlnich parametri, kde by se
hlavn¢ odkazovalo na systém jejich nalezeni. Dale je moznost rozSifeni v oblasti
porovnavani optimaliza¢nich metod, kdy se samotné metody mohou srovnéavat v jedné
z testovacich funkcich nebo tfeba i v modelu pro ACO, tedy je i moznost vhodnym
zpusobem ptizpusobit model pro jiné optimalizace.

-28 -



6 Seznam pouzitych zdroju

[1]

2]

[10]

[11]

[12]

ZELINKA, Ivan. Evolucni vypocetni techniky: principy a aplikace. 1. vyd. Praha:
BEN - technicka literatura, 2009. ISBN 978-80-7300-218-3.

KOMINEK, Jan. Heuristické algoritmy pro optimalizaci. Brno, 2012. Diplomova
prace. Vysoké Uceni Technické v Brn¢, Fakulta strojniho inzenyrstvi, Ustav
Matematiky.

TUREK, Lubos. Pouziti ACO algoritmu na reseni jednoduché substitucni Sifry.
Praha, 2012. Bakalaiské prace. Univerzita Karlova v Praze, Matematicko-Fyzikalni
Fakulta.

POPEK, Milos. Reseni optimalizaénich uloh inspirované Zivymi organismy. Brno,
2010. Diplomova prace. Vysoké Uceni Technické v Brn¢, Fakulta Informacnich
Technologii, Ustav Inteligentnich Systémi.

Artificial Bee Colony Algorithm-based Parameter Estimation of Fractional-order
Chaotic System with Time Delay. IEEE/CAA JOURNAL OF AUTOMATICA
SINICA. 2017, 4(1), 107-113.

Artificial Bee Colony (ABC) Algorithm. The Faculty of Engineering of Erciyes
University [online]. Erciyes, Turkey: The Faculty of Engineering of Erciyes
University, 2010 [cit. 2017-05-22]. Dostupné z: http://mf.erciyes.edu.tr/abc/

KNOFLICEK, Jakub. Analyza raznych piistupt k FeSeni optimalizacnich iloh.
Brno, 2013. Diplomova prace. Vysoké uceni technické v Brn¢, Fakulta
informacnich technologii, Ustav informacnich systéma.

Artificial bee colony algorithm for dynamic deployment of wireless sensor
networks. Turk J Elec Eng & Comp Sci [online]. 2012, 20(2), 8 [cit. 2017-05-22].
Dostupné z: http://journals.tubitak.gov.tr/elektrik/issues/elk-12-20-2/elk-20-2-6-
1101-1030.pdf

SIM, Kwang a Weng SUN. Multiple ant-colony optimization for network routing
[online]. Tokyo, Japonsko, 2002 [cit. 2017-05-22]. Dostupné z:
http://ieeexplore.ieee.org/document/1180890/

How To Make 3D Holograms With Your Smartphone. In: Www.boredpada.com
[online]. Vilnius, Lithuania: Bored Panda, 2016 [cit. 2017-05-23]. Dostupné z:
http://www.boredpanda.com/3d-hologram-smartphone-diy-device-
mrwhosetheboss/

MISKARIK, Kamil. Véeli algoritmus. Brno, 2010. Bakalafska prace. Vysoké
Uceni Technické v Brné, Fakulta strojniho inzenyrstvi, Ustav automatizace a
informatiky.

Kinect Hardware. Windows Dev Center [online]. Redmond, Washington, USA:
Microsoft, 2017 [cit. 2017-05-22]. Dostupné z: https://developer.microsoft.com/en-
us/windows/kinect/hardware

-29.



[13] Matlab. Https://'www.mathworks.com/ [online]. Natick, Massachusetts, USA: The
MathWorks, Inc., 2017 [cit. 2017-05-22]. Dostupné zZ:
https://www.mathworks.com/products/matlab.html

-30 -



7 Seznam pouzitych zkratek a symbolu
7.1 Zkratky

ACO Optimalizace Mravenci Kolonii

ABC Um¢lé Velstvo

EA Evolu¢ni Algoritmus

HDMI  High—Definition Multimedia Interface
oS Operacni systém

7.2 Symboly

Mocnitel feromonové ¢asti pravdépodobnostni funkce ACO
Mocnitel heuristické ¢asti pravdépodobnostni funkce ACO
Feromony

Heuristicka funkce

T 5 Y ™ Q

Pravdépodobnostni funkce

7.3 Funkce v prostredi Matlab

Image Aquisition Toolbox Zpracovavani dat ze zafizeni

Plot Zobrazeni grafu vykreslenim dvojic bodt

Drawnow Vykresleni zmén v jiZ zobrazeném okné

Contour Vykresleni vrstevnic

Filter2 Filtrace dat prokladdnim jiné matice

Scatter Vykresleni grafu s pomoci boda (kruznic)

Find Pro nalezeni nenulovych hodnot v matici

For smycka, ktera ma stanoveny pocet iteraci, které¢ v ni probéhnou
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