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Strgszqzenie:w pracy przedstawione zostaly algorytmy rojoweDifferential Evolution) [4], algorytmy mréwkowe (AQ,
takie jak: algorytm mréwkowy, zmodyfikowany algamyt ang. Ant Colony Optimization) [5], algorytm optynecji
mrowkowy, algorytm sztucznej kolonii pszczét oragamytm  rojem czstek (PSO, ang. Particle Swarm Optimization) [6],

gggg;g"g;‘g;::jﬁ?wﬁée& N'?;%;é’%h ;clgorym;g‘;vogéﬁgﬁg‘g;”e algorytm pszczeli (BA, ang. Bees Algorithm) [7].eNtak
parametrow poszukiwanych modeli matematycznychdawno Dervis Karaboga [8] c_>prac_owa+ nowy - rodzaj
wyznaczanych na  podstawie przeprowadzonych test(ﬂgzczelego algorytmu  optymalizacyjnego, nazywanego

identyfikacyjnych lub na optymalizacjparametréw regulatoréw algorytmem sztucznej kolonii pszczét (ABC, ang. ifisial
zastosowanych w modelach matematycznych uktadaovesmia.  Bee Colony), stigcego do optymalizacji numerycznej, ktora
polega na symulacji zachowania roju pszczot miotinyc
Stowa kluczowe: algorytmy rojowe, optymalizacja parametréw,Zbior — eksperymentalnych — wynikow  poréwnawczych
algorytm mroéwkowy, algorytm sztucznej kolonii psatzalgorytm  wykonanych na kilku funkcjach optymalizacyjnych pakt,
optymalizaciji rojem cgstek. ze algorytm ten (ABC) jest konkurencyjny wobec inhyc
algorytmow inspirowanych biologicznie [9].
1. WPROWADZENIE
2. ALGORYTMY MROWKOWE
Problemy optymalizacyjne pojawigjsic w prawie
kazdym obszarze nauki, gnierii i ekonomii. Do Idea imitacji zachowania mréwek znajdejch dobre
rozwigzywania wekszdici  wspoiczesnych — problemow rozwigzania ~ w  optymalizacyjnych problemach
optymalizacyjnych konieczne jest stosowanie algodw, kombinatorycznych zostata zainicjowana w roku 1982z
ktére tatwo dOStOSOquj Sl@ do OgraniCZﬂ, niezalénie od Marco Dorigo [_‘]_0] Metoda ta bazuje na Sposobieaﬁj
liczby zmiennych i rozmiaru przestrzeni rozm#. mréwka wybiera swajdrog: w poszukiwaniu paywienia,
W ostatnich latach rozwija ginowy dziat metod zwanych jjak znajduje drog powrotry do mrowiska. W czasie tych
algorytmami rojowymi, bazggych na inteligencji roju (ang. wedréwek, mréwka na swoickiciezkach po ktérych si
Swarm Intelligence), ktorych zasady zostaly zaazetp przemieszcza, pozostawiaslad chemiczny — zwany
z obserwacji natury. Koncepcinteligencji roju jako pierwsi feromonem. Zadaniem feromonu jest wskazanie dragi d
przedstawili Gerardo Beni, Jing Wang i Suzanne M&cid  celu innym mréwkom i samodzielny powr6t do mrowiska
[1, 2]. Pomyst powstat i zostat rozwitty podczas badenad  pojedyncza mréwka przy wyborze swojej drogidvéwki
sztucznymi, samoorganizujacymi ¢siagentami i ich kieruje si iloscia pozostawionego na niej feromonu. Na
wykorzystaniu w robotyce. Inspiracja tych algorytné gciezkach czsto wywanych poziom feromonu wzrasta,
pochodzi z obserwaciji systemow biologicznych takigki  przez co prawdopodohistwa wyboru tychiciezek, przez
roje pszczot, kolonie mrowek, tawice ryb, stadakpt® kolejne mréwki zwiksza sp, natomiast nasciezkach
kolonie termitéW, stada Szmy, kolonie robaczkéw nieuzywanych, W Wyniku Odparowania feromonu
éWl@tOj&ﬁSleh, stada plngWInéW czy wzrost bakterii. prawdopodobiﬂstwa Wyboru zanika, przez co Wybierarae IS
Aby problem optymalizacji nabrat koniecznejgne coraz rzadziej.
formalizacji do jego dalszego roziemia konieczne stajecsi

opisanie go za pomagctrzech skladowych: zmiennycK, 2 1. Klasyczny algorytm mréwkowy (ACO)
funkcji celu f(X) zalenej od zmiennych, ktora jest Dla kazdego z optymalizowanych parametréw
minimalizowana lub maksymalizowana oraz ogramce@ regulatora utworzony zostat zbi&mazliwych kandydatéw
zmienne, czyli zakresu wafit jakie mog przyjmowa& rozwigzania w zakresie od wakt minimalnej do wartéci
zmienne X. Dzicki formalizacji problem optymalizacji maksymalnej. Dla uproszczenia zastosowany zostzitao
sprowadza gi do poszukiwania ekstremum (minimium lubygwnomierny midzy tymi granicami. Przyjmeg, ze K

maksimum) okr@lonej funkcji f(X) przy danych e _ o bmn

ograniczeniach. oraz K; o« S wartasciami granicznymi dla-tego elementu
Obecnie do rozwizywania probleméw wektora  optymalizowanych  parametréw,  wdwczas

optymalizacyjnych zaproponowane zostatyznm® rodzaje poszczegdlne warfoi 3 wyznaczane ze wzordw [11]:

algorytmow optymalizacyjnych inspirowanych biolagige,

takie jak: algorytmy genetyczne (GA, ang. Genetic _k K. =K.+ Ki max = Ki min )

Algorithm) [3], algorytmy ewolucji rénicowej (DE, ang. i1 imin iz = il R-1 '



Ki max ~ Ki min wyznaczane g wezly w poszczegoélnych warstwach przez
Kis = Kis e T Kir = Kj max (2)  «ktore przejdzie mrowk& (k=1,...M). Prawdopodobigstwo
p; wyboru wezta j dla mréwki znajdujcej st w wezle i
Pozwala to na uzyskanie w dej warstwie graflR ~ Zdefiniowane jest przez naptijace rownanie
weztdw, przechowujcych réwnomierny rozktad waroi
K L7 (D] 7, ()7 _
pj () = =1,..pb, F1,.R (4

strojonych parametrow
S lr O 7 17
K; O{K1,Kiz,-.Kig}, 1=1,..,.D 3 S I I

gdzie:D jest liczty strojonych parametrow. gdzie:; reprezentuje funkejheurystycza, a, 53 statymi, ktore

. . L. . okreslaja wzgledny wplyw wartgci feromonu i wartéci
Poszczegblne mitiwe wartaci optymalizowanych heurystyczne na decyzje mréwks jest sciezka mazliwa

parametréw (3) stanowiwezty w warstwach budowanego do zrealizowan przez mréwk k w utworzonym grafie.

grafu, gdzie dla kalego parametru tworzona jest oddzielna

warstwa (rys. 1). W kalej warstwie mrowka m@ wybr& W oparciu 0 wyznaczone prawdopodatsisva, metod kota

tylko jeden wgzet, ktorego warte bedzie przygtym ryletki losowane s wezly w poszczegblnych warstwach.

parametrem. Przgia pomedzy weztami odbywad sie 7 kazdym wezlem, przez ktéry przejedzie mrowka,

poprzez 4czace je krawdzie grafu, na ktorych poruszeg powigzany jest optymalizowany parametr. Wattotego

sic mrowki lgda pozostawiaty pewn ilos¢ feromonu, parametru jest ustawiana w optymalizowanym ukladzie

przechowywas w macierzy feromonu = { 7;}. Inicjalizacja nastpnie przeprowadzana jest symulacja dziatania tego

tej macierzy dokonywana jest pesvnstah wartoicia  ukfadu i wyznaczany jest minimalizowany wskik jakcsci

pocatkows 7j = T. Je .
Na rysunku 2 przedstawiony zostal schemat blokowy

. k : )
> : . 3 llos¢ feromonuArj; , pozostawianego przez mrogvk
przedstawiajcy zasad dziatania algorytmu mréwkowego. i P 9P

na swojejciezce poruszania gj definiowana jest jako
K, K,

1
AT (t) =40, . jesli ijOG* k=1,.M ®)
0

_, gdzie: Je jest wartdcia funkcji celu wyznaczonej dlgciezki
przefgcia mrowkik, M jest liczky mréwek.

......

g g0l

sprawdzana jest jej jaké Jg, i poréwnywana z najlepsz
dotychczas znalezianl,es; Je&li uzyskana jakéc sciezki jest
lepsza, to wowczas tziezka jest zapamtywana w miejsce
dotychczasowej najlepsz&jiezki przefcia.

Rys. 1. Graficzne przedstawienie optymalizowanegblpmu
przez algorytm mréwkowyX = 3)

best/yy _ 1
Zamejowanie algoryimu ATij e = _J (6)
best

P
Ll B}
o

Po przebyciu swoicliciezek przez wszystkie mrowki,
nastpuje aktualizacja tablicy feromonéw w oparciu
0 ponizszy wzoér

Wyrnaczenie prawdopodobiensiw,
lesrwanie wezhiw

¥
Syvmulacia optymalizewanego modelu M K b
| ¥ | r (t+1) =1~ o) () + z AT (t) + pATPS(t) (7)
k=1
Oieana jakoder wynikow symulac
) + gdzie: M jest liczky mréwek, o jest wspotczynnikiem parowania
Mie w (O<p <=1
Tak Do algorytmu dodawane jest parowanie feromonu po to

| aby unikm¢  nieograniczonego  wzrostu sladow
feromonowych.

Aktalizacia tablicy feromondw

¥

Mie

2.2. Zmodyfikowany algorytm mréwkowy (MACO)
Zmodyfikowany algorytm mrowkowy bazuje na ideach
wyprowadzonych dla klasycznego algorytmu mréwkowego
i dziata wedtug schematu pokazanego na rysunkw2nita
Rys. 2. Schemat blokowy klasycznego algorytmu mawmégo dotyczy tylko sposobu wyznaczaniaezkdw w $ciezkach
przegcia dla mréwek (blok drugi od géry).
Trasy przejcia dla wszystkich mrowek odbywapie Pierwszy cykl obliczé zmodyfikowanego algorytmu
wedtug poniszych zasad. Najpierw w sposob losowymréwkowego odbywa sizgodnie z algorytmem pokazanym

Crstatmi ekl !
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na rysunku 2. Dodatkowo tworzona jest jeszcze macie3. ALGORYTM SZTUCZNEJ KOLONII PSzZCzOt

x={x} w ktorej przechowywane 3s wezly biezacych
sciezek przejcia dla kadej mréwkik.

W pierwszym cyklu oblicze zmodyfikowanego
algorytmu mréwkowego, dla kdej mrowki, wezly
znajdupce st na sciezkach przejcia losowane g metod
kota ruletki w oparciu o prawdopodol&wa wyznaczone
wedlug wzoru (4). Umdiwia to zainicjowanie macierzy

.....

[12].

Po pierwszym przégiu wszystkich mréwek od
mrowiska dozrodta paywienia, znaleziona zostanieiezka
charakteryzujca s¢ najlepszym wskanikiem jakaci Jpest

(ABC)

Algorytm sztucznej kolonii pszcz6t (ABC) jest
wzorowany na inteligentnym zachowaniu pszczot myatin
przy zdobywaniu pgywienia. ROj pszcz6t miodnych nale

do jednych 2z najbardziej inteligentnych rojéw jakie
wystepuja w przyrodzie.
Model roju pszczelego, zaproponowany przez

Karabog [8] sktada s} z trzech gléwnych elementéw:
pszczoly zatrudnione |1 niezatrudnione orazrédia
pozywienia. Pszczoty zatrudnione paa@ane § ze zrédiem
pozywienia. Kiedyzrédio paywienia zostanie wyczerpane,
pszczota zatrudniona stajee shiezatrudniong. Pszczoty

Na rysunku 3 w sposéb schematyczny pokazane zostai;atrudnione nie majinformacji o zrodtach paywienia

sciezki  przegcia széciu  przykladowych  mrowek

sie mréwkaD.
M inimum
ahabalng
| | | | | |1
— T T & T
4 b L 0 E F

Rys. 3. Rozkiad tras przeja przyktadowych szeiu mréwek

Najpierw dokonywana jest modyfikacjasciezki
przefcia dla mréwki, ktéra uzyskata najesz ocer
w oparciu o zdefiniowany wskaik jakosci Je. Dla

najlepszejsciezki przefcia, w sposob losowy wyznaczane
s3 nowe wezly w poszczegolnych warstwach, jako pewna

losowa odchytka od poien weztow poprzednich

Xt ()= Xit??St(t —1) + 40rand[-11]

(8)

Jeli dla tej nowej, skorygowanejciezki przegcia
nasipi poprawa wskanika jakdci, to woéwczasiciezka ta

' idlatego poszukgj tych Zrddet,
oznaczonych literami o8 do F. Z rozkladu pokazanego na go p 4 en =

rysunku 3 widd, ze najblizej minimum globalnego znajduje

po to aby moéc je
eksploatowéd. Pszczoty niezatrudnione dzieliesha dwie
grupy pszczét: widzowie i zwiadowcy. Pszczoly zvaady
poszukuj nowych zrédet paywienia w okolicy ula
w sposob przypadkowy. Pszczoly widzowie obsegwuj
taniec pszcz6t zatrudnionych po przybyciu do ulaaitej
podstawie wybierajzrodio pazywienia. Trzecim elementem
jest bogactwarrédta paywienia. Porownujc z kontekstem
optymalizacyjnym, liczbazrédet paywienia w algorytmie
sztucznej kolonii pszczét (ABC) jest rownoivea liczbie
rozwigzaa w populacji. Ponadto, patenie zrédta
pozywienia okréla wspétrzdne rozwjzania w problemie
optymalizacyjnym, natomiast #6 nektaru jest traktowana
jako wartéé funkcji oceniajcej, powhzanej
Z rozwizaniem.
Proces poszukiwania rozygiania w algorytmie ABC
sktada s} z trzech gtdwnych krokéw [8]:
Wystanie pszczo6t zatrudnionych doddet paywienia
i obliczenie jakéci nektaru;
» Pszczoly widzowie wybieraj zrodta paywienia po
zebraniu informacji od pszczét zatrudnionych
i oceniaj jakos¢ nektaru;
* Wyznaczenie pszczét zwiadowcOw i zatrudnienie ich
do znajdowania mdiwych nowychzrédet paywienia.
Kompletny proces poszukiwania uv® zosté

zachowywana jest w miejsce poprzedniej, w przeciwny przedstawiony w postaci schematu blokowego pokagane

przypadku jest odrzucana.

Sciezki przegcia dla pozostatych mrowek,
znajdupcych sg¢ na najlepszejsciezce, korygowane as
wzgledem tej najlepszej w oparciu o ngsijacy wzor

X =X =D +[5 (=D - (t-1)] Fand[01]

)

co powoduje,ze ich wezly w poszczegélnych warstwach KIOrych uwaa sk,

przyblizaja sie do weziow Sciezki
najlepszym wskanikiem jakdgci.
W kazdym cyklu obliczé nastpuje modyfikacja
tablicy feromonéw zgodnie ze wzorem (7)sl0ev ciagu
dzieskciu kolejnych cykli obliczeniowych nie nagi
poprawa najlepszego wskaka jakdci to wowczas,
podczas kolejnego, jednego cyklu
wyznaczanie poten weztdw w kolejnych warstwach

charakteryzujcej sk

odbywa s¢ metody stosowan dla algorytmu klasycznego.

Nastpuje obliczenie prawdopodoliigw przejcia przez

kolejne wezty w warstwach (4) w oparciu o dotychczas

wyznaczon macierz feromonéwr, i nastpnie losowanie
obywa s¢ metod, kota ruletki.
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obliczeniowego,

na rysunku 4. Przy aktualizacji patn pszczok

nie zatrudnionych, widzéw i zwiadowcow (rys. 4), wykavgny

jest ten sam proces iteracyjny pokazany na rys@nku

3.1. Inicjalizacja roju pszczét

Algorytm pszczeli ma trzy parametr - liczbe zrGdet
pozywienia (populacja),M - liczbe préb testowych, po
ze danezrodlo paywienia zostato
wyczerpaneCnax - maksymaln liczbe cykli wykonywania
algorytmu. W algorytmie pszczelim, zaproponowanyaep
Karabog [8], liczba zrédet paywienia jest réwna liczbie
pszczét  zatrudnionych i liczbie pszczot  widzow.
W pierwszej kolejnéci wyznaczane gswspotrzdne zrodet
pozywienia f;), z wykorzystaniem nagtujace;j zalenosci

Xij = Xppin j +1@ANA[O](Xnaxj ~ Xin j) (10)

gdzie:x (i = 1, ...,P) jest kolejnym potgeniemzrédta paywienia
w D-wymiarowej przestrzenij(= 1, ..., D), natomiast
rand[0,1] jest funkcj generugca liczby przypadkowe
w zakresie [0, 1].

Wyznaczone wspotzine potaeniazrédet paywienia
stanowd populacg potencjalnych rozwgzan. Populacja tych
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rozwigzan  bedzie  aktualizowana przez: pszczolywspotrzdnych potdgenia zrodta paywienia & = V,) dla
zatrudnione, pszczoty widzéw i pszczoty zwiadowcow. i-tej pszczoty.

Pszczota staje sizwiadowg jesli po M prébach
testowych zmiany wspoélednych pozycji jej zrodla 3.3.Pszczoty widzowie

pozywienia, nie nagpita poprawa jakéci rozwigzania. Liczba zrédet paywienia dla pszczot daacych
widzami jest taka sama jak dla pszczét zatrudnibnye tej
Inicjalizacia roju pszezol fazie obliczé rozwazanego algorytmu sztucznej kolonii

pszczot, wszystkie pszczoly zatrudnione po powrdaoiella,

"1 dziek si¢ swoimi informacjami o iléci nektaruF(x), ze
) znajdupcymi sk tam pszczotami daacymi  widzami.

Preferencje wyborwrodia paywienia x; przez pszczotly
widzéw, zaley od ilosci nektaru F(x) znajdugcego st

Akmalizacia potoei
pszezol zatrudnionych

2 ¥ wzrodle paywienia. Jéli ilos¢ nektaru w zrodle
Aktualizacia pologed pozywienia wzrasta, to rownie wzrasta
Pareol widieiw prawdopodobigstwo wyboru tegozrédta przez pszczoty
¥ widzéw. Prawdopodobigstwo wyboru zrodia paywienia
Aknializacia potozen i przez pszczoty widzow obliczane jest rasijaco:
pazezdl rwiadowodw Fx)
Xi :
Mie y p=—p —— I=1..P (12)
T > FO)

Fak Po obejrzeniu tecow wykonanych przez pszczoly

zatrudnione, pszczotaettaca widzem wylatuje dazrodia
Rys. 4. Schemat blokowy zawiegey fazy algorytmu sztucznej  pozywienia x, kierupc sk jego prawdopodobiestwem.
kolonii pszczot Zazwyczaj pszczoty te w celu pobrania nektaru yatiga
sie w sysiedztwiezrédia paywienia do ktérego zmierzaly,
| gdyz biorg pod uwag jeszcze swoje wlasne obserwacje.

=
( }l Innymi stowy, pszczoly zwiadowcy wybiegajjedno ze
zrédet paywienia, po dokonaniu pewnych porowina

I Swvmlacia optymalizowanepe modeln ‘ pomidzy zrodlami paywienia x. Pozycja wybranego

+ zrédta paywienia w gsiedztwie obliczana jest ze wzoru

(11). Jéli ilos¢ nektaru w nowynvrodle paywienia jest
wicksza E(V) > F(x), to wowczas nagpuje zmiana
wspotrzdnych potdgenia zrodta paywienia & = V,) dla
i-tej pszczoty widza.

[ Cheena pakosc wymikdw symulac)i |

3.4. Pszczoly zwiadowcy

Aktualizacis tabliey z najlepszymi Jeli potozenie zrodta potaenia nie zmienia siprzez
wevskunyimi dotychezas poloZeniami predefiniowaa |iCZb§ Cykll (M), wowczas zakfada @I ze

dane zrodlo paywienia naley opuci¢ i rozpocaé faze

pszczoly zwiadowcy. W tej fazie pszczota pgzeina
¥ Z opuszczanymzrodiem paywienia, staje si pszczod

zwiadowa, i jej zrodto pazywienia jest zagpowane przez
dowolne wybrane wspokdne zrédta paywienia wewntrz

przeszukiwanej przestrzeni roziea. W algorytmie
sztucznej kolonii pszczét (ABC), predefiniowana zha
cykli (M) jest wanym parametrem steggym, ktéry
nazywany jest granic odrzucenia. Pszczoly ebiace

zwiadowcami zagpujg opuszczanezrdédto paywienia X,

nowym wyznaczanym ze wzoru

Rys. 5. Schemat blokowy algorytmu sztucznej kolpsicz6t
wykonywany dla kadej fazy z rys. 4

3.2. Pszczoly zatrudnione

W pierwszej kolejnéci dla pszczét zatrudnionych, dla
wspotrzdnych potdgeniazrodet paywienia wyznaczonych
w oparciu 0 wzor (10), sprawdzana jestdlmektaruF(x;).
Nastpnie, przeprowadzana jest aktualizacja wspgdingch
zrédet paywienia, ktora opiera si na wspoétrzdnych
whlasnych pszczoly, oraz wspd&dnych innych pszcz6t
zatrudnionych, w oparciu o0 naptijaca zaleznosé

Xij = Xmin j +1rand[OL(Xmaxj = Xminj) (13)

gdzie:j = 1, ...,D, natomiastrand[0,1] jest funkcj generuica
V. = X; +rand[—1,1](xij _ij) Ji=1,..P, k#i (11) liczby przypadkowe w zakresie [0, 1].

4. ALGORYTM OPTYMALIZACJI ROJEM

gdzie:k O {1, 2, ...,P}, j O {1, 2, ...,D} sa dwoma przypadkowo CZASTEK (PSO)

wyznaczonymi indeksami.

Algorytm optymalizacji castek (PSO, ang. Particle
Swarm Optimization). jest jednz technik obliczeniowych
wyprowadzonych na podstawie zachowania roju takjago
stada ptakow i tawice ryb [6]. Zauw@no, ze osobniki w
stadzie ma tendeng do utrzymywania optymalnych

Dla kazdych nowo wyznaczonych wsp&dnych
zrodet paywieniaV; odbywa s} sprawdzenie iléci nektaru
F(V). Jéli ilos¢ nektaru w nowymzrédle paywienia jest
wicksza E(V) > F(x), to wowczas nagpuje zmiana
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odlegtagci od swoich ssiadéw, dziki odpowiedniemu czastki znajdugcej sk w najbliszym gsiedztwie [bes),
dostosowaniu swojej padkosci. Ten sposob poruszaniajak réwniez predkos¢ V¥, wyznaczany jest nowy wektor
umazliwia im synchroniczny i bezkolizyjny ruch, ktéremu predkosci V¥ dla tej castki, ktory nasgpnie poshiy do
czesto towarzysg nagte zmiany kierunkéw i towarzyg® wyznaczenia nowego patenia castki w nas¢gpnym kroku

im przegrupowania w optymajriormacg. iteracji algorytmu**.
Algorytm optymalizacji rojem cstek (PSO),
zaproponowany przez Kennedy'ego i Ebercharta [6], &

powstat na bazie obserwacji zachowania rgijéw takich Xy
jak: stada ptakéw i tawice ryb, zapewn@mm im
bezpieczastwo oraz pozwalagych na obrog przed
drapieznikami i znajdowanie prywienia. W algorytmie tym,
problem roju przeniesiony zostat dd-wymiarowej
przestrzeni, ze stochastycznie wybieranymedgosciami
i pozycjami, przy znajomei ich najlepszych wartai.

Rozwamy pozycg i-tej castki X, Ktdra porusza i
w D-wymiarowej przestrzeni rozwan. Dotychczasowa,
najlepsza pozycj&tej castki zapisywana jest jakBbest,
Najlepsza cgstka w catej populacji zapisywana jest jako :
gbest, natomiast najlepsza gstka w najbliszym
s3siedztwie zapisywana jest jakdoest,. Prdkos¢ kazdej
czastki wewnytrz D-wymiarowej przestrzeni zapisywana jest
jako Vi [13]. Nowe pedkosci i pozycje dla kadej castki
s3 obliczone na podstawie jego obecnej pozycjigdRosci

¥

Rys. 6. Koncepcja modyfikacji poszukiwanego punktu

[14]. L . . . . gdzie:k — kolejny krok iteracji algorytmu
quija |—te_] CZa,StkI. w _D—wymlarowej przestrzeni * - aktualne potzenie poszukiwanej astki.
poszukiwa X, opisywana jest jako X*1 - zmodyfikowane polzenie poszukiwanej gstki.
. VK - aktualna prdkos¢.
X = (Xin Xz Xip)y  1=1,...N (14) V1 - zmodyfikowana mrdkosc.
) ] . ' Xppest - POtazenie castki Phest
gdzie:N jest liczky czgstek w roju. Xipest - POtazenie czstki Lbest
Najlepsza dotychczasowa pozydjtej czstki Pbest Schemat  blokowy  wykorzystanego  algorytmu
zapamgtywana jest jako optymalizacji rojem cgstek (PSO) pokazany zostat na
rysunku 7 [15].
Pbest= (Pbest, Pbest,..., Pbest) (15)
Czastka posiadaga najlepszy wskaik Pbest w roju, | micjalizacia populacyi czatek |
zapisywana jest jakgbest.Predkos¢ poruszania si kazdej .l
czgstki V; zapisywana jest nagtujaco i
| Svmulacia optymalizowanego modelu |
Vi=(Vig, Vig..., Vip) (16) T
Aktualizowana pgdkos¢ i pozycja kadej czstki | Ucena jakoscl wynikow symulacy |
obliczana jest na podstawie hieej prdkosci i pozyciji, _ I
przy wykorzystaniu odlegkei biezacej pozycjii-tej czstki Mig w
X, od pozycji zawartych wPbest i Lbest wedtug
nastpujagcych wzoréw Tak
t+) ® ® Obliczeme Phest 1 Lhest dla kazdey czasth
Vi,m = Wwi,m +Clrand[o’1] meESI’m ~Xim (17) orag (rbesd dla cate] populach
+c,rand[01] [{Lbest, —x{, ¥
Aktualizacja predkosci zmian
Xi(’trzl) — Xl(tr)n +Vi,(:n+1) ' i=1,.,N; m=1,.D (18) i polozenia czastek
v
gdzie:w jest wspotczynnikiem wagowym inercj;, ¢, 3 statymi Nig
przyspieszenia, rand0,1] jest liczla przypadkow
z zakresu od 0 do 1. Tak

Aby przyblizy¢ zrozumienie powsszych wzoréw to
zaprezentowana zostanie koncepcja wyznaczania Howyc
pozycji castki w ukladzie dwuwymlaroyvym. N.a rysunku 65' WNIOSKI KO NCOWE
pokazana zostata zastosowana w niniejszej pracgdaas
wyznaczania nowych wspokdnych potgenia castki
w ukladzie dwuwymiarowym. Najpierw w oparciu
o aktualm pozycg czstki X oraz najlepsz dotychczas
znalezioma jej pozycg (Pbes} i najlepsz pozycg innej

Rys. 7. Schemat blokowy algorytmu optymalizacjistek

W niniejszej pracy przedstawione zostaly najbajdzie
znane algorytmy rojowe: algorytm mréwkowy (ang. AGO
Ant Colony Optimization) do ktérego wprowadzono pew
modyfikacje i uzyskano nowy algorytm zwany (ang. ®@
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— Modified Ant Colony Optimization), algorytm szreej 9.
kolonii pszczét (ang. ABC — Artificial Bee Colonyjraz
algorytm roju castek (ang. PSO - Particle Swarm

Optimization). Dla tych algorytméw opracowane zbsta 10.

oprogramowania w Matlabie, ktére wykorzystane Zgsia
optymalizaciji: parametréw nieliniowego modelu

matematycznego statku, na podstawie przeprowadhonytl.

eksperymentéw  identyfikacyjnych  [16] oraz do
optymalizacji parametrow regulatora kursu statkdj.[1
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APPLICATION OF SWARM INTELLIGENCE ALGORITHMS
TO OPTIMIZATION OF CONTROL SYSTEM MODELS

The paper presents the swarm intelligence algostrsuch as: ant colony algorithm (ACO), the modifant colony
algorithm (MACO), the artificial bee colony algdnh (ABC) and the particle swarm optimization algfum (PSO).
Ant colony optimization (ACO) based upon the obaé&pn of the behavior of ant colonies looking food in the

surrounding anthill. Feeding ants it is based odifig the shortest path transitions between a fmgice and the anthill. In
the process of foraging ants on their paths crgdsom the nest to a food source and back, thexelegpheromone trail. The
work presents also the modified ant colony alganittMACO). This algorithm is based on searching $ldution space
surrounded by the best solution obtained in theipuos iteration. If you find a local minimum, thegposed algorithm uses
pheromone to find a new solution space, while nitgi the position information current local minimufrhe artificial bee
colony algorithm is one of the well-known swarmelligence algorithms. In the past decade therebleas created several
different algorithms based on the observation eftiehavior of cooperative bees. Among them, the meguently analyzed
and used is bee algorithm proposed in 2005 by Béfaraboga and was be used in the proposed pdpepdrticle swarm
optimization algorithm (PSO) is based on adjustihg change speed of the moving particles to a spéeohrticles
movement in the neighborhood. Particle optimizatdgorithm is one of the computational techniqueswvetd on the basis
of swarm behavior such as flocks of birds and skshob fish, which is the basis for the functioningthe exchange of
information to enable them to cooperate. It wascedtthat the animals in the herd tend to maintagnoptimum distance
from their neighbors, by appropriate adjustmentttefir speed. This method allows the synchronous coliision-free
motion, often accompanied by sudden changes oftiireand due to the rearrangement of the optiorahétion.

For these algorithms has been prepared the softwavkatlab, allowing to optimization of the mathetical models
designated on the basis of the carried out ideatifin tests and control parameters used in th@enattical model of the
control system.

Keywords: swarm intelligence, swarm based optimization, atdrty optimization, artificial bee colony, partidevarm optimization.
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