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Abstrakt

Cielom prace je pouzitie hardvérového systému, v naSom pripade popisaného nelinedrnym
matematickym modelom na rieSenie optimalizacnych uloh. Tieto ulohy rieSime bezgradientovymi
optimalizacnymi metdédami. Jadrom tejto prace je tvorba algoritmov na ovladanie matematického modelu
vacerymi metdédami. Celkovo st pouzité tri metody: Luus-Jaakolova metoda, Nelder-Meedova metoda
ametoda optimalizacie rojom castic. Kazda metdoda je popisana Vjednotlivej podkapitole. Celé
programovanie je uskuto¢nené V programovacom prostredi ,,Matlab®“. Vysledkom tejto prace st tri

funkéné programy na rieSenie optimaliza¢nych uloh bezgradientovymi metodami.

KPucové slova: Optimalizacia, bezgradientova optimalizacna metoda, optimalne rieSenie, robotické

vozidlo.

Abstract

The purpose of that project is using a hardware system, in our case nonlinear mathematic model,
for solving optimization problems. Those problems are solving by using gradient-free optimization
methods. The main part of this project is creating programs for different optimization methods. There are
three methods in this project. They are Luus-Jaakol method, Nelder-Mead method and Particular Swarm
Optimization method. Each method is described in separate chapter. The whole programing is in multi-
paradigm numerical computing environment ,, Matlab“. The result of this project is three fully functional

programs for solving optimization problems by using gradient-free optimization methods.

Key words: Optimization, gradient-free optimization method, optimal solution, robot.
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Uvod

Optimalizacia je VO vSeobecnosti proces hladania extrémov danej funkcie f na nejakej
mnozine M. V pripade, Ze pozname tvar optimalizovanej funkcie, pouzivame takzvané
gradientové optimalizaéné metédy, ako napriklad analytickd metoda hladania optima,
eliminacnd metoda, metdoda Lagrangeovych nasobiCov a d’alSie. Spolocnym znakom tychto
metod je, ze hodnoty premennych pri ktorych ma optimalizovana funkcia svoje minimum sa
ziskavaju zostrojenim gradientu ucelovej funkcie a zistenim, pri akych hodnotach premennych je
jeho hodnota rovna nule. Bezgradientové metoédy sa pouzivaju vtedy, ked nemdzeme pouzit
gradientové metddy. Napriklad, ked’ Gcelova funkcia nie je k dispozicii alebo su jej matematické
upravy prili§ naro¢né. Pri bezgradientovych metdédach porovnavame postupne ziskané hodnoty

kritérii optimality.

Ciel'om tejto prace je skimanie robotickej optimalizacie. Je to spdsob optimalizacie, ktora
riesi optimalizacné ulohy za pouzitia hardwerového systému tym, ze hodnota ucelovej funkcie
Vv nezavislom bode sa nezist'uje na zaklade matematickych uprav ucelovej funkcie, ale od¢itava
sa z0 senzora, ktory je umiestneny na robotovi. Vyuzitie takého sposobu optimalizacie je mozné
na vyhodnotenie vlastnosti realneho prostredia, do ktorého sa napriklad ¢lovek neméze dostat’.
Pripadom takéhoto prostredia moéze byt okolie jadrovej elektrarne, v ktorej nastala havaria
a Vv ktorej potrebujeme najst’ najznecistenejSie miesto alebo jazero, kde potrebujeme zistit’

maximalnu hibku pre vedné vyskumy.

Aby sme mohli rie$it optimalizatné problémy metodou robotickej optimalizacie
potrebujeme zostrojit’ program, ktory bude minimalizovat’ funkciu pohybom robotov. Nasledne
vieme problém robotickej optimalizacie rozdelit' na jednotlivé kroky, ktorych spracovanie tvori

ciele tejto prace. Jednotlivé kroky st nasledovné:

Tvorba algoritmu na koordinaciu robotov tak, aby nasli minimum funkcie
Lokalne riadenie robota, aby isiel na zvolent poziciu

Implementacia riadiaceho algoritmu v Simulinku

Implementacia minimaliza¢ného algoritmu v Matlabe

Prepojenie minimaliza¢ného a riadiaceho algoritmu

o ok~ wnE

Testovanie funk¢nosti na 3 roznych ucelovych funkciach
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Prvym krokom je tvorba algoritmov, ktoré riesia optimaliza¢né tilohy bezgradientovymi
metodami. V druhom kroku pouzijeme grafické prostredie imitaéného modelovania Simulink a
jeho sucast’ interaktivny inStrument Stateflow, ktorym vieme generovat’ prikazy pre pohyb
robota. V tretom kroku vytvarame schému v Simulinku, kde rieSime pohyb robota z jedného
bodu do druhého. Robota, ktory je popisany matematickym modelom spojime s blokom
Stateflow vytvorenym V predoslom kroku. V stvrtom kroku pre kazdu optimalizacni metodu
vytvarame program v Matlabe. V piatom kroku modifikujeme programy zo stvrtého kroku, aby
novy skimany bod nebol ten, ktory nam vypocital program, ale ten, v ktorom sa zastavil robot.
V poslednom kroku pouzivame vytvorené programy na rieSenie optimalizaénych uloh ana
zaklade rychlosti a presnosti hl'adania minima funkcie posudzujeme efektivnost a vhodnost’

optimaliza¢nych metod.

V naSom pripade pri vyhodnoteni funkénosti a efektivnosti bezgradientovych metod budeme
pouzivat’ tri dvojrozmerné funkcie: x? +y2, Himmelblauho a Cross-in-tray. Tieto funkcie vyzeraju

nasledovne:

z= x?+ y? (1)
z= (x> +y—-11)2%+ (x + y*> —7)? (2)

/I )I + 1\|0.1 3)
)

z= —0.0001] |sin(x) sin(y)e<

\
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Minima tychto funkcii su uvedené v Tab 1:

Tab. 1 Riesenia optimalizacnych problémov

Funkcia [Xmin, Ymin] F(Xmin, Ymin)

1 [00] 0

2 32] 0
[-2.805118 3.131312] 0
[-3.779310 -3.283186] 0
[3.584428 -1.848126] 0

3 [1.34941  -1.34941] -2.06261
[1.34941 1.34941] -2.06261
[-1.34941  1.34941] -2.06261
[-1.34941 -1.34941] -2.06261

Tieto funkcie su naSimi optimalizanymi problémami, ktoré budeme riesit pomocou
robotickej optimalizacie. Su v tvare z = f(x, y). Preto budeme d’alej hovorit’ o preskimavani X, y
oblasti alebo o x,y ploche. V tejto praci vyuzivame matematicky model robotického vozidla
alebo robota. Vyhodou pouzitia matematického modelu oproti realnemu robotovi je, ze model
dokaze spolahlivo komunikovat’ s programom. Z toho vyplyva, ze celou logikou programu je
urCovanie X a Yy suradnic bodu, do ktorého ide robot. Ked’ robot dosiahne ciel'ovy bod, program

vyhodnoti, ¢i je v tomto bode hl'adané optimum a ¢i je potrebné poslat’ robota do d’alSieho bodu.
Struktira tejto prace je nasledovna: v prvej kapitole rieSime problém ovladania

robotického vozidla. V druhej Kkapitole rieSime optimaliza¢né problémy robotickou

optimalizaciou. V podkapitole 2.1 na rieSenie optimaliza¢nych uloh aplikujeme Luus-Jaakolovu

16



metodu. V podkapitole 2.2 skimame Nelder-Meadovu optimalizaéni metodu. V podkapitole 2.3
skimame metédu optimalizacie rojom castic. Podmienkou najdenia globalneho optima bude
nemoznost’ najdenia d’alS$iecho bodu, v ktorom by hodnota tcelovej funkcie bola mensia ako

v bode predchadzajiicom.

17



1. Ovladanie robotického vozidla

Pri rieSeni optimaliza¢nych uloh robotickou optimalizaciou potrebujeme robota,
na ktorom bude umiestneny senzor. Nas robot je uvedeny na obrazku 1. Na konstrukcii
robota je zaujimavé, ze kazdé koliesko je ovladané osobitnym motorom a mézeme tak

komunikovat’ s kazdym motorom nezavisle.

Obr. 1 Robot

V ramci tejto prace nebudeme narabat’ srealnym robotom, ale sjeho matematickym

modelom, ktory je opisany rovnicami 4 az 6.

20 = Zeos(8(8)) (@, (8) + wg(D) (4)

2 = Zsin(6(0) (@.(6) + wp(D) ©)
6(t) r

T = L) — (1) ©)

18



Kde:

r - polomer kolieska = 3e-3 [m]

L - vzdialenost kolies = 1e-2 [m]

@ L - uhlové rychlost’ I'avého kolieska [rad/s]
o Rr - uhlova rychlost’ pravého kolieska [rad/s]

@ - uhol natocenia robota voci x-0ovej osi[rad]

Tento model sa sprava sposobom: vstupmi do modelu su hodnoty uhlovych rychlosti pre
kolieska v ¢ase a ako vystupy dostavame zmenu polohy robota voci zaciato¢nej polohe. Tato
poloha obsahuje hodnoty x-ovej a y-ovej suradnice a taktiez uhol nato¢enia robota vzhl'adom k

0si X.

Hodnotu ucelovej funkcie v danom bode budeme zistovat’ iba na zaklade polohy robota
v priestore. Aby sme mohli vyhodnocovat’ funkciu v roznych bodoch priestoru, potrebujeme
vediet’ pohybovat’ robotom. Tento pohyb je v tvare useku z jedného bodu do druhého. Takyto
pohyb robot vykonava v dvoch fazach: v prvej faze sa nata¢a do vhodného smeru a v druhej ide

rovno do ciel'ového bodu.

To vyriesime Vv dvoch krokoch: V prvom si pomocou interaktivneho inStrumentu
Stateflow graficky vytvorime postupnost’ prikazov na pohyb a zastavenie robota. V druhom
kroku vytvarame v Simulinku schému, pomocou ktorej vieme presunut’ robota z bodu A do bodu
B.

1.1 Stateflow

Stateflow je interaktivny in$trument modelovania systémov, ktoré su riadené aktivitami.
Tato vlastnost’ vyuzijeme na vytvaranie programu potrebného pre riadenie pohybu robota.

Program v Stateflowe vytvarame graficky a je uvedeny na obrazku 2.
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[ natacanie

Obr. 2 Stateflow Chart

Program Stateflow berie ako vstup aktualnu polohu robota oznacenu ako x ay, polohu
cielového bodu xc ayc auhol, oktory sa ma robot oto¢it. Ulohou programu je na zaklade
analyzy vstupujucich dat generovat’ v ¢ase uhlové rychlosti w_r aw_| pre kolieska. Program
pracuje nasledujucim spésobom: Vv prvej faze natacame robota tak, ze najprv vyhodnoti akym
smerom treba robota natocit. Na to sluzi vstup uhol, ktory moze nadobudat’ kladnt aj zapornu
hodnotu. Ak je uhol kladny, robota natacame proti smeru pohybu hodinovych ruciciek.
V pripade, Ze je uhol zaporny robota natacame v smere hodinovych ruci¢iek. Robota nataéame
tym, ze posielame pre jedno koliesko kladnu hodnotu uhlovej rychlosti a pre druhé zapornu
dovtedy, pokial’ uhol nebude mensi ako 0,1 rad. UvaZujeme tato toleranciu, pretoze model
neudava data spojito ale diskrétne. Ak by sme chceli nato€it’ robota presne, bola by velka
pravdepodobnost’, Ze schéma nestihne zastavit’ robota a on by pokrac¢oval v otacani. V druhej
faze natime robota ist’ rovno tak, ze jednému koliesku posielame stale konStantnti rychlost
a druhému taka isti rychlost zmodifikovanu o uhol, ktory v aktudlnom case zvieraju vektor
natoCenia robota a vektor od robota k cielovému bodu. Takito modifikaciu zavadzame, aby bolo
mozné korigovat’ robota pocas jeho pohybu. Robota nechame pohybovat’ sa tymto spésobom,
kym nebude splnena podmienka na dosiahnutie cielového bodu taka, ze vzdialenost’ | medzi
robotom a cielovym bodom je mensia ako 0,1. Vzdialenost’ | sa vypocitava za pouzitia rovnice
7.

L= (xc—x)?+ (yc - y)? (7)
V tomto pripade opdt’ uvazujeme chybu vyhodnotenia diskrétnych dat.

20



1.2 Simulink

V tomto kroku vytvarame schému v Simulinku, pomocou ktorej vieme presunut’ robota z

bodu A do bodu B. Cela schéma je uvedena na obrazku ¢. 3.

» 1 » 1
wlL plot X »lx
w_|
- » Py
|—>obomodel8. » 1 @]
i d 5 -
S-Function XY Graph ot [ AC] L
o)
N[ [ >lye
1 = W
wR plct y »| uhol
theta
5 Chert
5 0
yc
>
Interpreted | |
MATLAB Fen
L user def. function

Obr. 3 Simulink Schéma

V tejto schéme spajame matematicky model robota a Stateflow Char. Hlavnymi blokmi
tejto schémy su model robota spracovany do tvaru S-Funkcie, blok Stateflow Chart a blok

obsahujuci funkceiu, ktora vypocitava, 0 aky uhol sa ma robot otocit’.

Do schémy najskor inicializujeme zaciatoénu polohu robota a polohu ciel'ového bodu.
Dalej sa vypogita uhol, 0 ktory sa mé robot otoéit’ a to uhol medzi vlastnym vektorom natogenia
robota a vektorom, ktory smeruje od robota k cielovému bodu. Potom za¢ne pracovat’ blok
Stateflow Chart, ktory v ¢ase generuje uhlové rychlosti a posiela ich do modelu ktory bude
menit” svoju polohu. Tato poloha je zlozena z x-ovej ay-ovej polohy robota auhla jeho
natocCenia voCi 0Si X. Nasledne sa pomocou bloku XY Graph vykresl'uje trajektoria pohybu
robota. Na obrazku ¢. 3 je vidiet, Ze pomocou tejto schémy je naozaj mozné posunut’ robota do

I'ubovol'ného bodu na ploche.
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XY Plot XY Plot

XY Plot

o o
Y Axis

o o
Y Axis

o o

Y Axis

X Axis X Axis X Axis

Obr. 4 Vysledky simulacii

2. Roboticka optimalizacia

Roboticka optimalizacia je velka cast prace, vramci ktorej skimame rdzne

optimaliza¢né metody. Pre kazdi metodu budeme realizovat’ ciele 1, 4, 5 a 6.

2.1 Luus-Jaakolova metoda

Ako prva v tejto praci skimame metodu Luus-Jaakola. Je to heuristickd metdda pre

globalnu optimalizaciu. Tato metdda riesi optimalizaéné problémy za vyuzitia jedného robota.

2.1.1 Minimaliza¢ny algoritmus

Tato metoda vyhodnocuje data podl'a nasledujuceho principu. Najprv nahodne vyberieme
bod v sustave suradnic a d’al’si bod nahodne hl'addéme v okoli prvého bodu. Ak ma ucelova
funkcia v novom bode lepsiu hodnotu ako v predchadzajucom bode, hodnota méze byt vacsia aj
mensia v zavislosti od toho, ¢i h'adame maximum alebo minimum funkcie. Teda ak ma funkcia
v novom bode lepsiu hodnotu, potom treti bod h'adame v okoli druhého. V opa¢nom pripade sa
vratime do prvého bodu a zvolime novy nahodny bod v okoli prvého bodu a zaroveni zmensime

okolie od okolia pri prvom pokuse.
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2.1.2 Implementacia v Matlabe

Na zaciatku pisania programu definujeme skamanu funkciu, hranice na x-ovej a y-ovej
osiach, v ramci ktorych vyhodnocujeme naSu funkciu a zaciatoény rozmer okolia d, v ktorom
hladdme dalsie body. Dalej vyberieme prvy bod x, potom druhy bod hPaddme v okoli prvého
takym spdsobom, ze Si najprv vytvorime okolie, presnejsie najdeme 'avy dolny roh okolia ¢ tak,
7e od stradnic centralneho bodu odpoéitame polovi¢na dizku hrany okolia, vid’ rovnica 8.

£ 5-3) ®

c= (xx -
Novy bod a najdeme tak, Ze k suradniciam I'avého dolného rohu okolia pripo¢itame dizku

hrany okolia vynasobent nahodnym ¢islom v rozmedzi hodnét nula az jedna (rovnica 9).
a= (cx + rand.d, ¢, + rand. d) 9

Uvedenym spésobom postupujeme, pokial’ nebude splnena podmienka na zastavenie
programu. Pre na$ program su to tri podmienky: prva — pocet iteracii, druha - rozmer okolia,
tretia - konvergencia. Pri kazdej vol'be nového bodu sa pocet iteracii zvySuje o jeden. Ak
prekro¢i hodnotu 1000 iteracii program sa zastavi. Pri kazdej nevyhovujucej volbe sa dizka
hrany zmensuje 05 %. Ak bude hrana mensia ako 0.001, program sa ukonc¢i. Podmienka

konvergencie je, ze rozdiel hodnot funkcii v dvoch za sebou najdenych bodov je mensi ako 107,

2.1.3 Prepojenie minimaliza¢ného a riadiaceho algoritmu

Nakol'ko potrebujeme riesit’ optimaliza¢né tilohy pomocou robotického vozidla, musime
spojit’ tento minimaliza¢ny algoritmus a schému pre ovladanie robotického vozidla vytvorena
v kapitole 1. Ato tak, Ze program zvoli novy bod do ktorého poSleme robota, po zbehnuti
simulacii dostaneme bod, v ktorom sa robot zastavi. Je jasné, ze to nebude bod totozny
s vypoc¢itanym. Teda vyhodnocujeme hodnotu tucelovej funkcie v bode v ktorom sa robot
zastavil. Aby sme umoznili komunikaciu medzi Simulinkovou schémou a minimalizaénym

programom v Matlabe, potrebujeme tito schému zmodifikovat’, ako je uvedené na obrazku ¢. 4.
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Obr. 5 Simulink schéma zmodifikovana pre komunikdciu s programom v Matlabe

Hlavna modifikacia tejto schémy je pridanie bloku Simout, pomocou ktorého ukladame polohu
robota v kazdom okamihu do premennej v programe. Posledna hodnota danej premennej je

kone¢nou polohou robota.

2.1.4 RieSenie optimaliza¢nych uloh

Nase optimalizacné ulohy st minimalizaciou troch ucelovych funkcii uvedenych na

zaciatku prace. Vysledky rieSeni optimalizaénych uloh tejto metody st uvedené v nasledujice;j

tabulke.
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Tab. 2 Vysledky rieSenia optimaliza¢nych tuloh Luus-Jaakolovou metodou

Funkcia [Xopt , Yopt] f(Xopt » Yopt) f min Podet iteracii
f=x2+y? [0.0709 0.1341] 0.0230 0.0000 28
Himmelbauho funkcia | [3.5596 -1.8240] 0.0364 0.0000 28
Funkcia Cross-in-tray | [-1.3811 -1.3634] -2.0625 -2.0626 30

Ako vidiet' z tabul’ky a nasledujucich grafov, je uvedené, ako sa meni hodnota funkcii
pocas jej optimalizacie. Tato metdda na najdenie hodnoty funkcie blizkej jej minimu, potrebuje
priblizne 15 iteracii. To je pre nas kritérium rychlosti metédy. Ak nechame program bezat’ dlhsie
metoda skonverguje k bodu v ktorom vyhodnoti minimum funkcii. Ak porovname najdené
hodnoty so skutoénymi hodnotami minim vidime, Ze maju rozdiel na 2 az 3 desatinnom mieste,

¢o je mierou presnosti metody.

Vysledky riesenia optimaliza¢nych uloh Luus-Jaakolovou metodou su spracované graficky, na
obrazkoch kde je uvedena trajektoria pohybu robota, ¢ervenou farbou je vyznaceny bod ktory
program vyhodnotil ako minimum. Na obrazkoch pre konvergenciu danej metddy pre dant
funkciu, ¢ervenou farbou st vyznacene body v ktorych sa funkcia zmenSovala svoju hodnotu

pocas behu programu.

1. Minimalizacia funkcii f=x2+y?

Na obrazku 6 je uvedena trajektoria pohybu robota pri optimalizacii danej funkcie
pricom je znazorneny iba pohyb, ktory vedie k zmensovaniu hodnoty tcelovej funkcie.
Na obrazku ¢. 7 je uvedeny trend poklesu hodnoty tc¢elovej funkcii pocas behu programu.
Pri¢om Cervena ¢iara nam ukazuje body, v ktorych sa zlepsuje hodnota tcelovej funkcie
oproti predoslému najlepSiemu najdenému rieSeniu. Z obrazku ¢. 6 je vidiet, ze sa
funkcia priblizila k minimu v 13-tej iteracii, ale program vyhodnotil, ze funkcia dosiahla

svoje minimum v 28-tej iteracii.
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Obr. 6 Trajektoria pohybu robota pri Luus-Jaakolovej metdde pre funkciu ¢. 1
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Obr. 7 Konvergencia Luus-Jaakolovej metody pre funkciu ¢. 1
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2. Minimalizacia Himmelblauho funkcie

Vysledky minimalizacie Himmelblauho funkcie Luus-Jaakolovou metodou st spracované
rovnakym sposobom ako pri minimalizacii funkcii 1 asu znazornene na obrazku ¢&. 7
Trajektoria pohybu robota a na obrazku ¢. 8 Konvergencia funkcie. Na obrazku ¢. 8 vidime,
ze sa funkcia priblizila k svojmu minimu uz v 13 iteracii, ale pokracovala sa zlepsovat’ az do

28 iteracie.

Himmelblau

Obr 8 Trajektoria pohybu robota pri Luus-Jaakolovej metode pre funkciu €. 2
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Obr. 9 Konvergencia Luus-Jaakolovej metody pre funkciu ¢. 2

3. Minimalizacia funkcie Cross-in-tray

Spracovanie funkcie Cross-in-tray prebieha rovnakym sposobom ako spracovanie
dvoch predoslych funkcii. Dostavame obrazok ¢. 9, kde je uvedena trajektoria pohybu
robota a obrazok ¢. 10 s konvergenciou funkcie. Z tohto obrazku vieme od¢itat,, Ze tato

metoda skonvergovala k minimu v iteracii 10 a Ze dosiahla minimum v iteracii 30.
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Cross-in-tray

Obr. 10 Trajektoria pohybu robota pri Luus-Jaakolovej metdde pre funkciu ¢. 3
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Obr. ¢ 11: Konvergencia Luus-Jaakolovej metody pre funkciu ¢. 3
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2.2 Nelder-Meadova optimaliza¢na metoda

Druha optimalizacna metoda pouzita v tejto praci je metdoda Neldera-Meada. Pri tejto
metdde, na rozdiel od predoslej, pouzivame troch robotov. Oznac¢ime ich robot A, robot B a
robot C.

2.2.1 Minimalizaény algoritmus

V tomto pripade funkciu optimalizujeme sposobom, ze naraz od¢itame funkéné hodnoty
z troch robotov. Nasledne posuvame robota, ktory udava najhors$iu hodnotu ucelovej funkcie.
Toto je zakladna logika Nelder-Meadovej optimaliza¢nej metody. Jej realizacia je nasledovna:
v prvom kroku umiestnime robotov, aby boli vrcholmi priblizne rovnostranného trojuholnika.
Potom posunutim robota s najhorSou hodnotou tGéelovej funcie posunieme cez protil'ahli stranu
trojuholnika a vytvorime zrkadlovy obraz. Teda robot A prejde cez stranu vytvoreni robotom B
arobotom C. Na najdenie suradnic bodu do ktorého ma prejst’ robot pouzivame nasledujuci

VZOrec:

R=2M-A4 (10)

kde R je cielovy bod, M je stred na hrane, ktort vytvaraji dva roboty, ktorych zatial
nepostvame a A je bod, ktory chceme presunut’. Vsetky tieto body su vektory ktoré obsahuju x-

ovl a y-ovu stradnicu prislusného bodu.

2.2.2 Implementacia v Matlabe

Na zaciatku programu definujeme ucelova funkciu, jej hranice a umiestnenie robotov.
Potom pomocou jednoduchého porovnania najdeme robota, ktory udava najhor$iu hodnotu
ucelovej funkcie a aplikujeme nan uvedeny vzorec. V pripade, Ze V novom bode ma funkcia
lep$iu hodnotu, robota nechame tam a znova vyhodnotime vSetkych troch robotov. V opa¢nom
pripade robota vratime naspét’ a hladame novy bod 0 nieco blizsie ku protil'ahlej hrane. Aby sme

to mohli zabezpecit’ pouzivame modifikovany vzorec ¢. 11 na najdenie nového bodu:

R=(Gk+1DM—kxA (11)
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Aby sme mohli zmenSovat’ vzdialenost’, ktort ma prejst’ robot, budeme pri netispesnom
pokuse zmensovat’ parameter k. Na zaciatku sa parameter k rovna jednej, postupne sa zmensuje
az na hodnotu blizku nule. Na dosiahnutie robotom Ziadaného bodu pouzivame simula¢nt
schému vytvorena na zaciatku prace. Do nej inicializujeme zaciato¢nu a ciel'ovii polohu robota
a spustame simulaciu. Je zrejmé, ze robot neddjde presne do cielového bodu a preto nam
vznikne urcitd nepresnost. Avsak tym sa priblizujeme K spravaniu realneho robota v realnom
prostredi. Podmienky ukoncéenia programu su maximalny pocet iteracii povoleny pre program
ahodnota parametru k — program sa ukonéi ak k je mensie ako 107°. Na konci programu
porovname hodnoty ucelovej funkcie, ktoré udavaji polohy robotov a najmensia z nich je nasim

rieSenim optimaliza¢ného problému.

2.2.3 Prepojenie minimaliza¢ného a riadiaceho algoritmu

Prepojenie minimaliza¢ného a riadiaceho algoritmu uskuto¢niujeme rovnakym sposobom
ako pri Luus-Jaakolovej metode. Podrobny popis je v kapitole 2.2.3

2.2.4 RieSenie optimaliza¢nych tloh

Vysledky optimalizacie su uvedené v nasledujtcej tabul’ke.

Tab. 3 Vysledky riesenia optimalizacnych uloh Nelder-Meadovou metédou

Funkcia [Xopt » Yopt] ( [Xopt , Yopt]) f min Pocet iteracii
f=x2+y? [-0.0519 0.1340] 0.0206 0.0000 26
Himmelbauho funkcia | [-2.9228 3.1182] 0.4768 0.0000 17
Funkcia Cross-in-tray [1.3393 1.3949] -2.0624 -2.0626 19
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Vysledky minimalizacie Nelder-Meadovou optimalizacnou metddou spracovavame graficky. Pre
kazdu funkciu su uvedené na obrazkoch ¢. 12-16. Modrou farbou je vyznacend trajektoria
pohybu robota A, zelenou robota B a ¢iernou robota C. Trojuholnikmi je vyznacena zaciatocna

poloha robotov, ¢erveny bod je bod, ktory program vyhodnotil ako minimum.

1. Minimalizacia funkcii f= x?+y?

Na obrazku ¢. 12 je uvedena trajektoria pohybu robotov. Na obrazku ¢. 13 je znazornena
konvergencia funk¢nej hodnoty k svojmu minimu pri jej optimalizacii Nelder-Meadovou
optimaliza¢nou metodou. Z tohto obrazku vieme od¢itat’ pre nas zaujimav hodnotu. Je to bod,
v ktorom funkéna hodnota prestava prudko klesat'. To znamena, ze uz je blizko svojho minima.
Této skutocnost’ nastane Vv iteracii ¢islo 9. Zarovein vidime, ze program pokracuje v
minimalizacii funkcie a povie, ze nevie najst’ hodnotu funkcie ktora by bola mensia, ako hodnota

najdend V iteracii ¢islo 21.

o
T

Obr. 12 Trajektoria pohybu robota pri Nelder-Meadovej metéde pre funkciu ¢. 1
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Obr. 13 Konvergencia Nelder-Meadovej metody pre funkciu ¢. 1

2. Minimalizacia Himmelblauho funkcii

Vysledky optimalizacie Himmelblauho funkcie Nelder-Meadovou optimaliza¢nou
metodou st uvedené na obrazku ¢. 14 a obrazku ¢. 15. Z obrazku ¢. 15 je vidiet, ze tato metdda

optimalizuje funkciu ¢islo 2 pomerne rychlo. Uz v 16 iteracii je hodnota ucelovej funkcii uz

evwve
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Obr. 14 Konvergencia Nelder-Meadovej metody pre funkciu ¢. 2
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3. Minimalizacia funkcii Cross-in-tray

Priebeh minimalizacie Cross-in-tray funkcie je uvedeny na obrazku ¢. 16 a obrazku ¢. 17.

Pre nas je zaujimavy obrazok ¢. 17, pomocou ktorého vieme posudit’ rychlost’
minimalizacie funkcie touto metédou. Vidime, ze hodnotu ucelovej funkcie blizku jej minimu

program najde v 4-tej iteracii a hodnotu maximalne blizku minimu najde v 19-tej iteracii.

Cross-in-tray

Obr. 15 Trajektoria pohybu robota pri Nelder-Meadovej metode pre funkciu ¢.3
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Obr. 16 Konvergencia Nelder-Meadovej metody pre funkciu ¢. 3

2.3 Metoda optimalizacie rojom castic

Tretia optimalizacna metdda uvedena v tejto praci je metoda optimalizacie rojom Castic.
Pri danej metode pouzivame omnoho viac robotov, ktoré sa pohybuji naraz.

2.3.1 Minimalizaény algoritmus

Tato metoda optimalizuje funkciu tym, Ze roboty pri svojom pohybe medzi sebou

komunikuju. Roboty sa optimalizaciou zhromazd'uju v jednom bode, ktory je nasim optimom.

2.3.2 Implementacia v Matlabe

Programova realizacia tejto ulohy je nasledovna. Najprv si vytvorime roj robotov, ktoré
st rovnomerne rozlozené po celej skumanej ploche. Tym vytvorime maticu poloh robotov.

Kazdy riadok reprezentuje jedného robota a to jeho x-ovu a y-ovt stradnicu. Je zrejmé, ze pocet
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riadkov tejto matice bude rovny poctu robotov v roji. Hned’ si vytvorime maticu, do ktorej
budeme zapisovat’ najlepsiu najdent polohu pre kazdého robota v roji. Na zaciatku bude matica
totozna S maticou aktualnych poldh robotov. Dalej si preskimame kazdého robota
a vyhodnotime globalne najlepsiu polohu pre roj. Ta bude dana robotom, ktorého poloha udava
najlepSiu hodnotu tcelovej funkcie. V d’alsom kroku za¢neme robotmi pohybovat. Teda pre

kazdého robota budeme pocitat’ nova polohu podrla vzorca:

pk+1) =i+r(g—pk)+r(b—pk) (12)

kde p(k+1) je poloha v novej iteracii, r1 je nahodne ¢islo z intervalu [-1, 1], r2 je nahodné
¢islo z intervalu [0, 2], g je najlepsia doteraz znama poloha celého roja, b je doteraz najlepsia
znama poloha pre daného robota a p(k) poloha robota v terajsej iteracii. Po vypocte novej polohy
robota ju vyhodnotime a porovname s doteraz znamymi najlep$imi polohami pre robota a cely

roj a ak je nova poloha lepsia, prepiSeme personalnu najlepsiu polohu alebo polohu roja.

2.3.3 Prepojenie minimalizaéného a riadiaceho algoritmu

Na rozdiel od predoslych metod, ak pri vyhodnoteni zistime, Zze v novom bode ma
funkcia horSiu hodnotu ucelovej funkcie ako v predoslom bode, nevraciame robota do povodne;j
polohy, ale hl'adame d’al$i bod podl'a uvedeného vzorca. Zaroven tato metodu realizujeme iba
pomocou matematickych vypoctov, bez pouzitia simulaénej schémy pre pohyb robota, nakol'ko
pomocou nasej schémy vieme zabezpecit' pohyb iba jedného robota. Program nepokracuje d’alej,
pokial’ cela simulacia nezbehne. Pri optimalizacii rojom castic potrebujeme, aby sa v jednom

kroku premiestnili vsetky roboty naraz.

2.3.4 RieSenie optimaliza¢nych uloh

Vysledky optimalizacie metodou roja Castic su spracované vo forme tabulky.
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Tab. 4 Vysledky rieSenia optimaliza¢nych uloh metédou optimalizacie rojom castic

Funkcia [Xopt , Yopt] f( [Xopt , Yopt]) f min Podet iteracii
f=x2+y? [1,62.10° 0.0002] 2,9417.10% 0.0000 19
Himmelbauho funkcia | [3.0002 2.0056] 0.0006 0.0000 19
Funkcia Cross-in-tray [-1.3480 -1.3516] -2.0626 -2.0626 20

Pri grafickom ukazovani fungovania optimalizacnej metody pouzivame trajektoriu
pohybu robotov atrend zmeny hodnoty globalneho minima pocas behu programu. Pri tejto
optimaliza¢nej metode je tazko ukazat’ trajektorie pohybu vsetkych robotov v désledku velkého
poctu robotov a vel’kého poctu nimi prejdenych tusekov. Preto pre znazornenie trajektorie pohybu

robotov pouzivame 4 za sebou nasledujuce obrazky, na ktorych je uvedené rozloZenie vsetkych

robotov roja v nultej, tretej, piatej a dvadsiatej iteracii.

1. Minimalizacia funkcii x?+ y?

Na obrazkoch ¢. 18 az 22 je uvedené, ako sa meni poloha robotov v roji pri minimalizacii
funkcie. Z obrazku ¢. 22 vidime, ze uz v 3-tej iteracii najde tato metdda hodnotu ucelovej

funkcie blizku jej minimu, ale hodnota funkcie ktora sa najviac priblizuje k minimu, je najdena

v 19-tej iteracii.
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Obr. 17 RozlozZenie roja v iterdcii 0 pri optimalizacii funkcie ¢. 1

2ty

Obr. 18 RozlozZenie roja v iterdcii 3 pri optimalizacii funkcie ¢. 1
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Obr. 20 Rozlozenie roja v iterdacii 20 pri optimalizacii funkcie ¢. 1
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Obr 21 Konvergencia metody optimalizacie rojom Castic pre funkciu ¢. 1

2. Minimalizacia Himmelblauho funkcii

Na obrazkoch ¢. 23 az 26 je uvedena zmena rozlozenia roja pocas minimalizacie
Himmelbllauho funkcie. Z obrazku pre trend zmeny hodnoty najdeného globalneho minima
vieme zistit', ze program sa priblizi k najdeniu minima funkcie uz v 4-tej iteracii @ maximalne sa

priblizi k globalnemu minimu funkcie v 19-tej iteracii.
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Himmelblau

Obr. 23: Rozlozenie roja v iterdcii 3 pri optimalizdcii funkcie ¢. 2
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Himmelblau

Obr. 25 RozlozZenie roja v iterdcii 20 pri optimalizdcii funkcie ¢. 2
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Obr 26 Konvergencia metody optimalizacie rojom castic pre funkciu ¢. 2

3. Minimalizacia funkcii Cross-in-tray

Grafické vysledky ziskané pri optimalizacii tejto funkcie spracovavame rovnakym
sposobom ako na obrazkoch 28 az 31. Na nich je uvedena zmena rozloZenia robotov v roji pocas
minimalizacie funkcie. Na obrazku 32 je znazorneny trend zmeny hodnoty najdeného minima
funkcie. Na nom vidime, ze program sa priblizi k najdeniu minima v 3-tej iteracii a najviac sa
priblizi v 20-tej iteracii.
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Cross-in-tray

Obr. 27 Rozlozenie roja v iteracii 0 pri optimalizacii funkcie ¢. 3

Obr. 28 RozlozZenie roja v iterdcii 3 pri optimalizacii funkcie ¢. 3
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Cross-in-tray

Obr. 29 Rozlozenie roja v iteracii 5 pri optimalizacii funkcie ¢. 3

Cross-in-tray
o

Obr. 30 RozlozZenie roja v iterdcii 20 pri optimalizdcii funkcie ¢. 3
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Obr. 31 Konvergencia metédy optimalizdcie rojom castic pre funkciu ¢. 3
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Diskusia

V tejto praci sme riesili optimaliza¢ne ulohy, ktorych cielom bolo hl'adanie minima
pre tri rozne funkcie: suma Stvorcov dvoch premennych, Himmelblauho a Cross-in tray.
Najdenie aspon jedného minima funkcie znamenalo tGspe$né rieSenie optimaliza¢nej ulohy. Na
rieSenie tychto uloh sme pouzili tri bezgradientové optimalizacné metody: Luus-Jaakolovu,
Nelder-Meadovu a metodu optimalizacie rojom castic. Pre kazdi metoédu v Matlabe bol
zostrojeny osobitny program, ktory pomocou jednoduchych matematickych operacii hl'adal

minimum optimalizovanej funkcie.

Vysledky tychto programov st spracované vo forme tabuliek, kde sa udava x-ova a y-ova
stiradnica najdeného bodu, hodnota optimalizovanej funkcie v danom bode a iteracia v ktorej bol
dany bod najdeny. Taktiez su vysledky z programov spracované aj graficky. Grafy znazoriuju
zavislost' funkénej hodnoty optimalizovanej funkcie najdentt v medzikroku od iteracii. Tieto

grafy pouzivame na vyhodnotenie uzito¢nosti danej metddy voci ostatnym.

Postupne zhodnotime kazdi optimalizaéni metdédu. Najprv sme vytvorili program
a preskiamali Luus-Jaakolovu metodu. Z grafickych vysledkov je vidiet, Ze tato metdoda na
najdenie minima optimalizovanej funkcie potrebuje minimalne 13 az 15 iteracii a minimum

najde s presnost'ou na 1 az 3 desatinne miesto.

Druhou metodou bola metéda Neldera-Meada. Pri tejto metode program najde minimum

s presnost'ou na 1 az 3 desatinne miesto a potrebuje 4 az 7 iteracii.

Tretia metoda optimalizacie rojom castic najde minimum najrychlejsie, konkrétne za 3

iteracie S presnostou na 4 desatinné miesta.

Je zrejmé, Zze presnost’ arychlost’ najdenia bodu v ktorom ma funkcia svoju hodnotu
minimalnu zavisi od pociato¢ného nastrelu. Kam umiestnime robota v nultej iteracii, od tvaru
funkcie, ¢im je funkcia zlozitejsia, tym dlhSie moze trvat’ najdenie minima. Takisto zavisi od
rozmerov skiamanej plochy. Avsak plyv rozmeru plochy vieme odstranit’, ak pouzijeme vhodné

podmienky pre pohyb robota. Pri Luus-Jaakolovej metode pouzijeme velké okolie na hl'adanie
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nového bodu v okoli prvého, pre Nelder-Meadovu metédu pouzijeme rozloZzenie robotov
s velkou vzajomnou vzdialenostou, pre metéodu optimalizacie rojom castic je urcujucou

podmienkou hustota rozlozenia robotov. Pre vac¢siu plochu pouzijeme vacsi roj.

49



Z.aver

Ciel'mi tejto prace boli zostrojenie programov na optimalizaciu, rovnako aj presktimanie
a vyhodnotenie vhodnosti optimalizaénych metod pre optimalizaciu roznych funkcii.
Z grafickych vysledkov vyplyva, Ze najlepSia metoda je metdda optimalizacie rojom castic.
Hl'ada riesenie rychlejsie a presnejsie ako metody Luus-Jaakolova a Nelder-Meadova. Zaroven
pri optimalizacii rojom ¢astic nepouzivame simulaéni schému riadenia robotického vozidla
a preto nam program bezi najrychlejSie. Tato metdoda vyzaduje pohyb kazdého jedného robota
vV roji naraz, avSsak my vieme pohybovat robotmi iba postupne ako je to potrebné pri
optimalizaénych metoédach Luus-Jaakolovej a Nelder-Meadovej. Keby sme pouzili rovnaku
simulinkovu schému aj pri metéde optimalizacie rojom castic, trvalo by vyhodnotenie ovel'a
dlh$ie v realnom ¢ase. V takomto pripade za najlep$iu povazujeme metodu Nelder-Meada, ktorej
hlavnou nevyhodou je, Ze nie je vhodna na optimalizaciu funkcii, ktoré maji husté rozlozenie

a vel'ké mnozstvo lokalnych minim.

Zatial’ boli vSetky skimané funkcie realizované iba virtualne, teda ostava priestor na
pokraCovanie v tejto praci. Teoria moze byt realizovana pomocou realneho zariadenia tak, ze
namiesto matematického modelu robota pouzijeme realne robotické vozidlo. Na zaklade tejto
sme vytvorili simula¢ni schému na ovladanie robotického vozidla a pouzivali ju na hl'adanie

polohy cielového bodu. Tato praca bola pripravou na pouzitie realneho robota.
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Priloha A: Matematicky model robota, zapisany v tvare S-funkcii

function [sys,x0,str,ts] = robomodelSF(t,x,u,flag,xinit)
r = 3e-2;

L = le-1;

$xinit = [0; 0; 0],

switch flag,

case 0
[sys,x0,str,ts] = mdlInitializeSizes (xinit);
case 1
sys = mdlDerivatives (t,x,u,r,L);
case 3
sys = mdlOutputs (t,x,u);
case {2, 4, 9}
sys = [1;
otherwise
error ([ 'unhandled flag = ',numZ2str(flag)]);
end
end
function [sys,x0,str,ts] = mdlInitializeSizes (xinit)
sizes = simsizes;
sizes.NumContStates = 3; % pocet spojitych stavov
sizes.NumDiscStates = 0; % pocet diskretnych stavov
sizes.NumOutputs = 3; % pocet vystupov
ocet vstupov

sizes.NumInputs = 2; %
sizes.DirFeedthrough =
% nevystupuje u alebo n
sizes.NumSampleTimes =

vystupuje matica D. Inak =1.

o _

P
0; $ = 0 v pripade, ze v rovniciach vystupu
e
1; $ = 1 pre spojite systemy

Sys = simsizes(sizes);

x0 = xinit(:); % zaciatocne podmienky pre dif. rovnice

str = []; % str je prazdna matica

ts = [0 0]; % velkost periody vzorkovania, pre spojite systemy =[0 0]

end

function sys = mdlDerivatives(t,x,u,r,L) % vypocet derivaci - stavove rovnice
sys(l) = (r/2)*cos(x(3))*(u(l)+u(2));

sys(2) = (r/2)*sin(x(3))*(u(l)+u(2));

sys(3) = r/L*(u(2)-u(l));

end

function sys = mdlOutputs(t,x,u) % vypocet vystupov - rovnice vystupu
sys (1) = x(1);

sys(2) = x(2);

sys (3) mod (x (3) -pi, 2*pi)-pi;

end
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Priloha B: Funkcia na vypocet uhla o ktory sa ma otocit’ robot - kod v Matlabe

function uhol = d uhol s(sys, xc, yc)

x1l = sys(1l);
X2 sys(2);
alfa = sys(3);

al = xc;
a2 = yc;
ubeta = 0;

o)

% Vypocet uhla beta

if al > x1 && a2 >= x2

ubeta = atan((a2 - x2)/(al - x1));
elseif al>xl && a2<x?2
ubeta = atan((a2 - x2)/(al - x1));

elseif al<xl && a2>x2
ubeta = atan((a2 - x2)/(al - x1))+pi;
elseif al==x1 && a2>x2
ubeta = pi/2;
elseif al==x1l && a2<x2
ubeta = -pi/2;
elseif al<xl && a2==x2
ubeta = pi;
elseif al<xl && a2<x?2
ubeta = atan((a2 - x2)/(al - x1))-pi;
else
ubeta = 0;
end

uhol = alfa-ubeta;
if uhol > pi
uhol = - (2*pi - uhol);
end
end
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Priloha C: Program na rieSenie optimaliza¢nych uloh Luus-Jaakolovou metédou — kod v Matlabe

function y = luus_jaakola (f,L,d)

close all

f - optimalizaovana funkcia

- rozmer skumaneho prostredia

- zaciatocny rozmer okolia pre hladanie noveho bodu
2.5;

Q. o0 o° o°
Q=

[rand*L-1L/2, rand*L-L/2];
[x(1) - d/2, x(2) - d/2];

Q X

iters = 0;
converged = false;

while ~converged
iters = iters + 1;

if iters > 30

disp ('Maximum number of iterations reached.');
break

end

a = [c(l) + rand*d, c(2) + rand*d];

assignin('base', 'xinit', [x(:
assignin('base', 'xciel', al(l));
assignin('base', 'yciel', a(2));
sim('robomodel sim');

); thetal]');

[simout.Data(l, :); simout.Data(end, :)];
a = [simout.Data(end, 1), simout.Data(end, 2)1;
theta = simout.Data(end, 3);

converged = abs(f(x)-f(a))<le-6;
if f(a) < f(x)

iter = iters;

X = a;

c = [x(1) - d/2, x(2) - d/2]1;

d = 0.9%d;
[x(1) - d/2, x(2) - d/2]

Q
|

end
if d < le-3
disp('Box is too small.'");
break
end
end

y = [x, £(x), iter];
end
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Priloha D: Program na riesenie optimalizatnych tloh Nelder-Meadovou metédou — kod
v Matlabe

function y = nelder mead(f,x1,yl)
close all

% f - optimalizovana funkcia

% [x1,yl] - zaciatocna poloha prveho robota
A = [x1 y1];

B = [x1+0.85 y1-0.07];

C = [x1+0.55 y1+1];

k=1

thetaA = 0;

thetaB = 0;

thetaC = 0;

converted = false;

iters = 0;
while ~converted

iters = iters + 1;

if iters > 30
disp('Maximum number of iterations reached.');
break

end

if k < le-3
disp('Box is too small.'");
break

end

if £(A) > £(B) && f£(A) > f£(C)
M= (B + C)/2;
R = (k+1)*M - k*A;
assignin('base', 'xinit', [A(:); thetalAl);
assignin('base', 'xciel', R(1));
assignin('base', 'yciel', R(2));
sim('robomodel sim');
[simout.Data(l, :); simout.Data(end, :)];
R = [simout.Data(end, 1), simout.Data(end, 2)];

thetaA = simout.Data(end, 3);

converted = abs (f(R)-f(A))<le-2;
if f(R) < f(A)

iter = iters;

A = R;
else

k = 0.95 * k;

assignin('base', 'xinit', [R(:); thetadA]);
assignin('base', 'xciel', A(1l));
assignin('base', 'yciel', A(2));

sim('robomodel sim');

[simout.Data(l, :); simout.Data(end, :)];

A = [simout.Data(end, 1), simout.Data(end, 2)];
thetaA = simout.Data(end, 3);

end

elseif £(B) > f(A) && f(B) > f(C)
M= (A + C)/2;
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R = (k+1)*M - k*B;

assignin('base', 'xinit', ); thetaB]);

[B(:
assignin('base', 'xciel', R(1));
assignin('base', 'yciel', R(2));
sim('robomodel sim');
[simout.Data(l, :); simout.Data(end, :)];
R = [simout.Data(end, 1), simout.Data (end,

thetaB = simout.Data(end, 3);
converted = abs (f(R)-f(B))<le-2;

if £(R) < £(B)
iter = iters;
B = R;

else
k = 0.95 * k;

assignin('base', 'xinit', [R(:); thetaB]);
assignin('base', 'xciel', B(1l));
assignin('base', 'yciel', B(2));
sim('robomodel sim');

[simout.Data(l, :); simout.Data(end, :)];
B = [simout.Data(end, 1), simout.Data (end,

thetaB = simout.Data (end, 3);
end

elseif £(C) > £(B) && £(C) > £(A)

M= (B + A)/2;
R = (k+1)*M - k*C;
assignin('base', 'xinit', [C(:); thetaCl);
assignin('base', 'xciel', R(1));
assignin('base', 'yciel', R(2));
sim('robomodel sim');
[simout.Data(l, :); simout.Data(end, :)];
R = [simout.Data(end, 1), simout.Data(end, 2)];
thetaC = simout.Data(end, 3);
converted = abs (f(R)-f(C))<le-2;
if f(R) < f(C)
iter = iters;
C = R;
else
k = 0.95 * k;
assignin('base', 'xinit', [R(:); thetaC])
assignin('base', 'xciel', C(1));
assignin('base', 'yciel', C(2));
sim('robomodel sim');
[simout.Data (1, :); simout.Data(end, :)];
C = [simout.Data(end, 1), simout.Data (end,

thetaC = simout.Data(end, 3);
end

end

if f(A) < £(B) && f(A) < f(C)
y = [[A,£(A)], iter];

elseif £ (B) < f( ) && £(B) < f£(C)
y = [[B B)],iter];
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end
end

elseif £ (C)

< £(B)

&& £(C)

y = [[C,£(C)],iter];

end
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Priloha E: Program na rieSenie optimaliza¢nych tloh metédou optimalizacie rojom Castic — kod
v Matlabe

function y = PSO(f)

[}

% f - optimalizovana funkcia

a = -5:2.5:5;
swarm size = 25;
[X,Y] = meshgrid(a,a);

C = cat(2,X',Y");

swarm = reshape(C,[1,2);
swarm b = reshape(C, [],2);
g = [_61_6];

converged = false;

%$Zistime globalne min swarmu

j=1;
while j <= swarm size
i = swarm(j, (1:2));
J=3 + 1;
if £(1) < f(g)
g = 1;
end
end
iters = 0;
% Pohyb "agentmi" a hladanie globalneho nim funkcie
figure
while ~converged
iters = iters + 1;
if iters > 20
disp ('Maximum number of iterations reached.');
break
end
j = 1;
while j <= swarm size
sLogic: x(k+1l) = x(k) + rl*(g - x(k)) + r2*(swarm local best - x(k)
rl = 2*rand - 1;
r2 = 2*rand;
i = swarm(j, (1:2));% aktualna pozicia agenta
b = swarm b(j, (1:2));% najlepsia zaregistrovana pozicia agenta
a=1+ rl*(g - 1) + r2*(b - i);
swarm(j, (1:2)) = a;
if f(a) < f(i)
swarm b(j, (1:2)) = a;
if f(a) < f£(9)
g = ay
end
end
J=3 + 1;
end
end
end
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