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Streszczenie

W pierwszej czesci niniejszej monografii rozwazono caly szereg nowo-
czesnych algorytméw optymalizacji, ktore zaimplementowano i nastepnie
oceniono w réznych zadaniach optymalizacji. Szczegdlng uwage zwrécono
na algorytmy inspirowane przyroda, a zwlaszcza najnowsze algorytmy rojo-
we, ktore stanowig efektywne narzedzie w optymalizacji globalnej réznych
zadan optymalizacji.

W drugiej czg$ci monografii, za pomoca odpowiednich narzedzi mate-
matycznych oraz wybranych metod badan operacyjnych (operations rese-
arch) podjeto probe wyznaczenia rozwigzania optymalnego postawionego
w monografii problemu.

W planowaniu sieci WLAN (Wireless Local Area Network) z uzyciem
funkgji kryterialnej, optymalna liczba punktéw dostepu AP, ich wzajemne
polozenie, a takze wybor parametréw pracy tych punktéow sg wynikiem
rozwigzania zadania optymalizacji z uzyciem jednej lub kilku funkcji kry-
terialnych.

Pierwszym krokiem w sformulowaniu zadania optymalizacji, umoz-
liwiajacego w zadanym $rodowisku radiokomunikacyjnym optymalne
zaplanowanie sieci WLAN standardu IEEE 802.11, w tym w szczego6lnosci
w $rodowisku wewnatrzbudynkowym, byl wybor odpowiedniej funkcji
kryterialnej.

Obok wyznaczenia zasiegu radiowego, a zatem i obszaru dzialania sieci
WLAN, innym bardzo waznym zagadnieniem, koniecznym do znalezienia
wlasciwego rozwigzania zadania optymalizacji opartego na zadanej funkcji
kryterialnej, byto oszacowanie wartosci przepustowosci analizowanej sieci
WLAN.

W monografii modelowano i analizowano sieci WLAN standardu IEEE
802.11 pracujace w pasmie ISM 2.4 GHz. Dla sieci pracujgcych w tym pa-
$mie przedstawiono szereg wzorow i zalezno$ci umozliwiajacych obliczanie
maksymalnej przepustowosci sieci WLAN zaréwno przy wykorzystaniu
modeli prostych, takich jak TUL (Throughput Upper Limit), jak réwniez
przy zastosowaniu modeli bardziej rozbudowanych i doktadnych, w tym
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w szczegolnosci opartych na fancuchach Markowa i uwzgledniajacych, na
przyktad statyczny wybor trybu pracy (multi-rate) stacji ST.

W celu ograniczenia wplywu technik sterowania przeptywem i retrans-
misjg pakietow na przepustowos$¢ sieci, w monografii rozwazano tylko
i wylacznie transmisje¢ danych z protokotem UDP. Tym samym otrzymane
przy wykorzystaniu tego protokotu warto$ci przepustowosci sieci WLAN
byly warto$ciami najwigkszymi z mozliwych do osiagniecia w tego typu
sieciach i okreslaty kres gérny przepustowosci tych sieci WLAN w zadanym
srodowisku wewnatrzbudynkowym.

Obecnos¢ stacji ST o znaczaco matych szybko$ciach transmisji Mz
prowadzi coraz czgsciej we wspotczesnych instalacjach sieci WLAN z infra-
struktura do istotnego pogorszenia ich przepustowosci. Stacje ST pracujace
z malymi szybko$ciami transmisji, czego przyczyng jest przede wszystkim
stosowanie przez te stacje starszych wersji standardu IEEE 802.11, skutecznie
ograniczaja mozliwosci transmisyjne wszystkich pozostatych stacji ST, ktore
moglyby nadawac z duzo wiekszymi szybkosciami. W kontekscie tego zjawi-
ska, nazywanego powszechnie anomalig wydajnosci (Performance Anomaly)
sieci Wi-Fi, coraz wigkszego znaczenia nabiera staranne planowanie sieci
WLAN pod katem dostepnego na rynku sprzetu Wi-Fi (Wireless Fidelity)
oraz wyboru trybu pracy stacji ST. I wlasnie taki rodzaj planowania sieci
WLAN z infrastrukturg pracujacych w pasmie ISM 2.4 GHz jest mozliwy
do przeprowadzenia za pomoca funkcji kryterialnych zaprezentowanych
w rozdziale drugim tej monografii.

Szacowanie przepustowosci sieci WLAN, obok szacowania jej zasiegu
jest istotnym elementem zadania optymalizacji, gdyz daje mozliwos¢ bar-
dziej pelnego okreslenia wydajnosci sieci bezprzewodowe;.

Poniewaz rozwigzanie zadania optymalizacji, w przypadku zastosowania
nieliniowych funkgji kryterialnych moze nastreczaé wiele probleméw i to nie
tylko natury obliczeniowej, dlatego w niniejszej monografii rozwazono caty
szereg nowoczesnych algorytmoéw optymalizacji, ktére zaimplementowano
i nastepnie oceniono w réznych zadaniach optymalizacji.

W niniejszej monografii dokonano analizy komparatywnej rozwigzan
uzyskanych z uzyciem wybranych algorytméw optymalizacji w zadaniach
opartych na funkcjach kryterialnych zdefiniowanych w rozdziale drugim.

Wykorzystane w publikacji wybrane modele propagacyjne, a takze mo-
del matematyczny przepustowosci, system operacyjny czy rodzaj transmisji
danych mialy przede wszystkim na celu opracowanie i budowe takiego
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modelu matematycznego sieci WLAN IEEE 802.11 z infrastrukturg, ktory
bylby jak najblizszy rzeczywistosci.

W monografii do znajdywania najlepszego rozwigzania zadania
optymalizacji i planowania sieci WLAN z infrastrukturg zastosowano
zaréwno optymalizacje jednokryterialng SOO (Single Objective Optimi-
sation), jak i wielokryterialng MOO (Multi Objective Optimisation), ktora
daje mozliwos¢ uwzglednienia w zadaniu optymalizacji wielu funkecji
kryterialnych oraz otrzymania zbioru rozwigzan niezdominowanych.
Trudnoscig w zastosowaniu optymalizacji wielokryterialnej MOO jest
brak znajomosci frontu Pareto (P) oraz duza liczba rozwigzan Pareto-
-optymalnych, ktore trzeba poddac bardzo szczegdtowej analizie zanim
wybierze si¢ jedno z nich.

Dwa analizowane zestawy funkcji MOO poréwnano z wynikami uzy-
skanymi za pomocg optymalizacji jednokryterialnych SOO opartych na
réznych wybranych funkcjach celu. Z otrzymanych wynikéw utworzono
front Pareto (P) i po zastosowaniu metody MUZ (Metoda Unitaryzacji
Zerowanej) najlepsze wyniki poddano analizie wskaznikiem efektywnosci
PM. Dodatkowo otrzymane rozwigzania zweryfikowano empirycznie,
a takze budujac na podstawie SE, PME i JFIE ranking GQ!*' (rozdzial 4.3).

Przeprowadzono szereg analiz poréwnawczych wybranych - znanych
z literatury - najwazniejszych algorytméw optymalizacji OPA (Opti-
misation Algorithm), umozliwiajacych nie tylko wyboér liczby punktéw
dostepu AP sieci WLAN z infrastrukturg oraz ich optymalne rozmiesz-
czenie we wnetrzu budynku objetego zasiegiem radiowym sieci, ale takze
pozwalajacych wyznaczy¢ moce wyjsciowe nadajnikéw i czestotliwosci
kanalow radiowych w poszczegolnych jej punktach dostepu AP. Dla tak
sformutowanego zbioru zasad i metod optymalnego, z punktu widzenia
przyjetej funkcji kryterialnej, planowania sieci WLAN z infrastruktura
oraz dla wybranych algorytmoéw optymalizacji OPA zaprojektowano,
w konkretnym srodowisku wewnatrzbudynkowym przykladowa lokalng
bezprzewodowg sie¢ komputerowg standardu IEEE 802.11 z infrastruktura,
ktdra nastepnie poddano szczegdétowej analizie.



Abstract

The primary aim of this monography was compiling a set of principles
and ways to plan local networks of IEEE 802.11 standard with infrastruc-
ture based upon DSSS and OFDM techniques. A procedure devised — for
the purposes of designing, construction, and use — of planning wireless
computer networks was, first of all, to guarantee, considering the accepted
Optimisation criteria, a reliable, and efficient operation of such networks
in indoor environment.

In WLAN network planning assisted with objective function the optimal
number of access points (AP), their placement in relation to one another,
and selection of operation parameters comprise a result of solving a problem
using one or many objective functions.

In Chapters 3 and 4 of this monography applications of appropriate
mathematical instruments and selected operations research methods has
enabled an attempt to obtain an optimal solution to the problem posited
in this book.

The first step in formulation of Optimisation problem, enabling the
optimal planning of IEEE 802.11 WLAN network in a given radio—com-
munications environment (indoor setting in particular), was selection on
appropriate objective function (Chapter 2).

In the next step of local network planning a propagation model had to be
selected, one which would reflect in the best possible manner transmission
characteristics of wireless links both in ST (wireless station) to AP (access
point) relationship, as well as AP to ST, in indoor environment in particular.

Apart from establishing the radio range, and thus WLAN operation
area, the other vital issue, necessary for establishing the correct solution to
Optimisation problem based upon a given objective function, was estimation
of throughput values of the analysed WLAN (Chapter 2).

In the book IEEE 802.11 standard WLAN networks were modelled and
analysed, operating within ISM 2.4 GHz radio bands. For those networks
an array of patterns and relationships enabling calculation of maximal
throughput were presented. These included both simple models (such as
TUL — Throughput Upper Limit), as well as more complex and exact ones,
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based upon Markov chains in particular, involving, for instance, static se-
lection of operation modes (multi-rate) of ST.

So as to limit the impact of traffic and retransmission management
techniques onto the network throughput in the dissertation only UDP
protocol-based data transmission has been taken into consideration. Thus,
the WLAN throughput values obtained were the highest possible for such
types on networks.

Presence of ST with significantly low transmission rates M, leads to
worsening of throughput of WLAN networks. Wireless stations (ST) oper-
ating in low transmission rates, which is primarily caused by usage the older
versions of IEEE 802.11 standard, significantly limit transmission rates of
all other wireless stations (ST) which would otherwise be able to transmit
with greater rates. In the context of this phenomenon, known as Wi-Fi
Performance Anomaly, careful planning of WLAN network acquires even
greater importance — available Wi-Fi hardware, and ST operation modes
must be taken into consideration. Such planning of WLAN networks with
infrastructure operating in 2.4 GHz is possible using objective functions,
as presented in Chapter 2 of this book.

Estimation on WLAN throughput next to evaluation of its range is an
important part of Optimisation problem, as it offers a possibility of a fuller
assessment of wireless network’s efficiency.

As solving the Optimisation problem using non-linear objective func-
tions may present many problems — not only computational in nature — in
this dissertation a selection of modern Optimisation algorithms were taken
into consideration, which were implemented, and subsequently evaluated
in various Optimisation problems. A particular portion of attention was
given to nature-inspired algorithms, swarm algorithms in particular, which
constitute an effective tool for global Optimisation of various Optimisation
problems.

In Chapters 3 and 4 of this book a comparative analysis of results ob-
tained with selected Optimisation algorithms in objective function-based
problems (defined in Chapter 2) was achieved.

The selected propagation models applied in this dissertation, as well
as mathematical throughput model, packets generator, operation system
or type of data transmission were intended to facilitate devising and con-
struction of mathematical model of WLAN IEEE 802.11 network with
infrastructure which would approximate reality to the highest degree.
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In the book for the purpose of finding the best solution of Optimisation
problem and WLAN network planning along with its infrastructure mul-
ti-objective Optimisation (MOO) was used, which allows for including many
objective functions in the Optimisation problem, as well as obtaining a set
of non-dominated solutions. The difficulty in using MOO is lack of known
Pareto frontier (P) as well as large number of Pareto-optimal solutions which
have to undergo thorough analysis before one of them can be selected.

Two MOO functions sets which underwent analysis were compared
with results obtained via single objective Optimisation (SOO) based upon
various selected objective functions. The obtained results allowed for crea-
tion of Pareto frontier, and, after application of Zero Unitarization Method
(MUZ), the best results were further analysed with performance metric
(PM). Additionally, the results obtained were verified empirically, and
a ranking GQ%*' was constructed upon S, PMF, JFIF estimated number of
AP and assumed number of ST stations. (Chapter 4.3).

In the book a number of comparative analyses of selected, known from
scientific publications, and the most important Optimisation algorithms
(OPA) was conducted. The algorithms allow for choice of number of AP
in WLAN with infrastructure, and their optimal placement within indoor
area covered by radio reach of the network, but also allow establishing of
initial power of transmitter, and radio frequencies in its particular access
points. Using thus formulated set of rules and methods of optimal (from
the objective function perspective) planning of WLAN network with infra-
structure and using selected Optimisation algorithms a test local wireless
network with infrastructure, compliant with IEEE 802.11 standard was
implemented in indoor environment.
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CFI

CFIE

CWmin
CWmax

d,p,0

pomocniczy parametr w okres§leniu U (Psthr),
powierzchnia skuteczna anteny,

Bandwidth — szeroko$¢ kanatu radiowego,

Bit Error Rate — bitowa stopa btedow,

pomocniczy parametr w okresleniu U (Psthr),

stany systemu w modelu (z uzyciem tancuchow) Markowa,
stan braku aktywnosci (idle state) stacji abonenckiej ST,
stan nasycenia,

szerokos$¢ kanahu radiowego,

predkos¢ $wiatta,

najmniejsza warto$¢ nominanty metody MUZ,
najwigksza warto$¢ nominanty metody MUZ,

numer kanatu radiowego WLAN standardu IEEE 802.11 dla pasma ISM
2.4 GHz,

wspotczynnik (pojemnosciowy) sprawnosci punktu dostgpu AP,

Capacity Fairness Index pojemno$ciowy indeks sprawiedliwego
przydziatu zasobow Jaina,

empiryczna warto$¢ pojemnosciowego indeksu sprawiedliwego
przydziatu zasobow Jaina,

minimalny rozmiar okna rywalizacji,

maksymalny rozmiar okna rywalizacji,

odlegto$¢ miedzy antenami nadajnika i odbiornika,
wspotrzedne punktu w uktadzie sferycznym,
dhugosc¢ drogi dla promienia (i),

odlegtos¢ migdzy punktem dostepu AP (j) a stacja ST (i) potaczona
z tym punktem,

odleglo$¢ miedzy najdalsza stacja ST nalezaca do klasy ruchu (k)
a punktem dostepu AP (j),

odlegtos¢ odniesienia dla modeli propagacyjnych,
wspotezynnik dyfrakeji promienia,

liczba kierunkéw transmisji,
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E,6,9,d)

Eq
E[LDATA_payload]
E[T]

fe
F
Fc*

GQ;
Gleest
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wektor natezenia pola elektrycznego dla promienia i,

natezenie pola elektrycznego odniesienia,
$redni rozmiar pola informacyjnego (tfadunku) pakietu,

sredni czas trwania wszystkich rozwazanych stanow w kanale
radiowym,

czestotliwosé srodkowa kanatu radiowego w pasmie ISM 2.4 GHz,
funkcja kryterialna,

wspotrzedne wektora okreslajacego cel poszukiwan optymalizacji
wielokryterialnej,

zmienna agregowana (syntetyczna) (Global Quality) metody MUZ,
najlepsze rozwigzania metody MUZ,

maksymalny zysk energetyczny anteny nadawczej,

maksymalny zysk energetyczny anteny odbiorczej,

moc szumow interferencyjnych,

Jain’s Fairness Index indeks sprawiedliwego przydziatu zasobow
Jaina,

empiryczny indeks sprawiedliwego przydziatu zasobow Jaina,

stata Boltzmanna,

liczba wszystkich rodzajow przeszkod na drodze propagacji sygnatu,
straty sygnatu w przewodzie i w ztaczach anteny odbiornika,

straty sygnatu w przewodzie i w ztaczach anteny nadajnika,

tlumienie sygnalu na w torze nadawania,

rozmiar ,epoki” — liczba powtdrzen uruchomienia algorytmu
symulowanego wyzarzania SA dla tej samej warto$ci parametru —
temperatura,

tlumienie sygnatu radiowego wnoszone przez strop typu (j),

tlumienie sygnatu migdzy stacja ST (i), a punktem dostgpu AP (),
maksymalne dopuszczalne tlumienie sygnatlu miedzy anteng stacji
abonenckiej ST (i), a anteng punktu dostgpu AP (j),

tlumienie przeszkody typu k,

limit ponowien transmisji ramek danych,
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Lser/ Ltail
Lsig

LyLy

Ly,

LAC K

LDbpS

LF SL

LDATA
LDATA_payload

LITU

LLAM

LMK
LMWM

LMWMcast

Lrc
Lypp/ Lip
Lo

LlSM

min
MTR

max min
MTR”- , MTRij

rozmiar pol SERVICE/TAIL warstwy PHY OFDM,

thumienie sygnatu,

tlumienie $ciany,

thumienie sygnatu dla przeszkod (np. $cian) typu (i),

rozmiar ramki typu ACK,

liczba zakodowanych bitéw (DATA) na jeden symbol,

thumienie sygnalu w wolnej przestrzeni FSL,

rozmiar ramki danych (DATA),

rozmiar fadunku ramki danych MSDU,

tlumienie medianowe sygnatu wedtug modelu /TU-R P.1238,
medianowe tlumienie sygnalu wedlug modelu liniowego tlumienia
LAM,

medianowe thumienie sygnatu wedhug modelu Motleya-Keenana,
medianowe tlumienie sygnatu wedtug modelu MWM,

medianowe tlumienie sygnalu wedtug modelu MWM dla modelu COST
231,

liczba klas ruchu wynikajaca z szybkoS$ci transmisji,

rozmiar nagtowka UDP/ IP,

thumienie sygnatu dla odlegtosci odniesienia,

tlhumienie medianowe sygnatu wedtug modelu One Slope,

tlumienie medianowe sygnatu na drodze propagacji,

maksymalna liczba ponowien procedury backoff DCF,

szybko$¢ transmisji danych sterujacych (control rate),

szybko$¢ transmisji danych,

szybko$¢ transmisji danych stacji abonenckiej ST (i),

maksymalna szybkos¢ transmisji danych,

minimalna szybkos$¢ transmisji danych,

maksymalna 1 minimalna szybko$¢ transmisji danych dla stacji

abonenckiej ST (i) wspolpracujaca z punktem dostgpu AP (),

17
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p

PQ”{,? (Lpara)

Wykaz oznaczen i symboli

wymiar przestrzeni optymalizacji,

liczba stropow na drodze propagacji sygnatu,

liczba stacji abonenckiej ST dla danej klasy ruchu (i) przydzielonych
do punktu dostgpu AP (j),

wspotczynnik propagacji sygnatu dla modelu One-slope,

liczba przeszkod typu (k) na drodze propagacji sygnatu,

liczba $cian na drodze propagacji fali radiowej,

liczba $cian typu (©),

wspotczynnik thumienia w modelu ITU-R P.1238,

liczba podnos$nych informacyjnych,

liczba pomiarow,

mocy szumow termicznych,

liczba podnos$nych pilota,

liczba promieni sktadowych sygnatu,

liczba podnosnych,

liczba punktow dostepu AP,

liczba bitoéw danych na nosna,

liczba bitow na symbol,

liczba stacji abonenckich ST rywalizujacych o dostgp do kanatu
radiowego,

liczba stacji ST przydzielonych poszczegdélnym punktom AP,

liczba stacji abonenckich ST realizujacych ruch klasy (i),

liczba stacji abonenckich ST potaczonych z punktem dostepu AP (j),
wspolczynnik szumoéw odbiornika,

prawdopodobienstwo przebywania, co najmniej jednego pakietu
w kolejce do nadania,

prawdopodobienstwo,

prawdopodobienstwo btedu w pakiecie danych,
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M
pBEC;I; (Lack)
Pcap

Pe

Pidle

Tt

thr
P

PM
PMF

RSL

SE
Sthr

STUL

SINR

prawdopodobiefistwo wystapienia bledu w pakiecie potwierdzenia
odbioru,

prawdopodobienstwo wystapienia efektu przechwytywania sygnatu
(capture effect),

prawdopodobienstwo btednej transmisji,

prawdopodobienstwo stan: wolny kanat,

prawdopodobienstwo udanej transmisji,

prawdopodobienstwo udanej transmisji dla i-tej klasy ruchu Ly,
prawdopodobienstwo wystapienia tylko jednej transmisji typu (i)
w kanale radiowym,

prawdopodobienstwo zajgtego kanalu radiowego — wystgpienie
transmisji w rozwazanej szczelinie czasowe;j,

poziom mocy wyjsciowej nadajnika,

wspotczynnik korelacji liniowej Pearsona,

wspolezynnik redukcji temperatury (schladzania) w algorytmie
symulowanego wyzarzania (SA),

czutos$¢ progowa odbiornika,

warto$¢ wskanika Performance Metric obliczona na podstawie modelu
matematycznego,

empiryczna warto$¢ wskanika Performance Metric obliczona na
podstawie pomiaru przepustowosci,

poziom mocy sygnatu na wejsciu odbiornika stacji abonenckiej ST,
wspotczynnik odbicia,

przepustowosé,

przepustowos¢ okreslona empirycznie,

poziom progowej przepustowosci,

gorna granica przepustowosci dla punktu AP,

Signal to Interference and Noise Ratio — stosunek poziomu mocy
sygnatu do poziomu mocy zakltocen interferencyjnych i mocy szuméw

wiasnych odbiornika,

19
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T warto$¢ testu kolejnosci par Wilcoxona,

Temp temperatura,

Tc sredni czas zajetosci kanatu dla stacji abonenckiej ST uczestniczacych
w kolizji,

Tp oponienie pakietu,

Tpara $redni czas transmisji pakietu danych,

Tpirs czas trwania odstgpu DIFS,

Ty peqaer czas trwania nagtowka PHY,

Tpre czas transmisji preambuty PHY,

Tpuy czas transmisji nagtéwka PHY,

Tsirs czas trwania odstepu SIFS,

Topt czas rozwigzania zadania optymalizacji,

Tsi0t czas trwania pojedynczej szczeliny czasowe;j,

T, sredni czas udanej transmisji pakietu strumienia ruchu (i),

Tsympot czas transmisji jednego symbolu OFDM,

U (P& prawdopodobienstwo ~ wystapienia poziomu mocy sygnalu na

rozwazanym obszarze (Area Location Probability),

Wi waga (dla funkcji kryterialnej F, ),

w parametr testu Shapiro-Wilka badajacego normalnos¢ rozktadu,
x warto$¢ analizowanego parametru np. przepustowosci,

X1,p wspotrzedna X; wyrdznionego punktu dostgpu AP,

Xoap wspotrzedna Xz (Y) wyrdznionego punktu dostgpu AP,

X3, wspotrzedna Xz (Z) wyrdznionego punktu dostgpu AP,
X5(0,0) zmienna losowa o rozktadzie Gaussa o zerowej $redniej i wariancji o°,
Zg impedancja falowa prozni,

a poziom istotnosci,

A am wspotczynnik thumienia dla modelu LAM,

& wzgledna przenikalnos$¢ elektryczna,

o kat padania promienia,
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vy

Hp

A(Y)

Wwersor promienia,

wspotczynnik kary (dla funkcji kryterialnej Fg, ),

czas propagacji fali EM miedzy punktem dostgpu AP a stacja abonencka
ST,

prawdopodobienstwo udanej transmisji ramki,

intensywnos$¢ generowania pakietow,

odchylenie standardowe,

konduktywnosc,

odchylenie  standardowe liczby stacji ST  przydzielonych

poszczegdlnym punktom AP,

estymator niepewnosci $redniej,

sredni blad wzgledny MRE Mean Relative Error,
wspotczynnik aktywnosci uzytkownika stacji abonenckiej ST,
zmienna swobodna optymalizacji wielokryterialnej,

waga sterujgca typem funkcji kryterialnej: F,, F,, F,,

obszar rozwigzan dopuszczalnych optymalizacji wielokryterialne;j.






Wykaz skrotow

ABC
ACK
AP
BeA
BA

BSS
CBR
CCK
COST
CR
CSMA/CA
CTS
Cw
DBPSK
DCF
DIFS
D-ITG
DQPSK
DSSS
DUT
EIFS
EIRP
EM
ERP-OFDM
ESS

FA

FAF
FER
FM
FSL
GA
GDOP
HDOP
IBSS
ISM
ITU

Artificial Bee Colony

Acknowledgment

Access Point

Bees Algorithm

Bat Algorithm

Basic Service Set

Constant Bit Rate

Complementary Code Keying

European Cooperation in Science and Technology
Code Rate

Carrier Sense Multiple Access/Collision Avoidance,
Clear To Send

Contention Window

Differential Binary Phase Shift Keying
Distributed Coordination Function

DCF Inter Frame Space

Distributed Internet Traffic Generator
Differential Quadrature Phase Shift Keying
Direct Sequence Spread Spectrum

Device Under Test

Extended Inter Frame Space
Effective/Equivalent Isotropic Radiated Power
Electromagnetic

Extended rate PHY

Extended Service Set

Firefly Algorithm

Floor Attenuation Factor

Frame Error Rate

Fading Margin

Free Space Loss

Genetic Algorithm

Geometric Dilution of Precision

Horizontal Dilution of Precision
Independent Basic Service Set

Industry, Science, Medicine

International Telecommunication Union
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LOS
LWAPP
MAC
ME
MWF
LAM
MOO
MRE
MSDU
MTU
MWM
NAV
NF
OFDM
OPA
PER
PHY
PM
PPDU
PSO
QAM
RBW
RBO
RF
RTS
RSL
RSSI
RBW
SA
SIFS
SO0
ST
TDOA
TG
TUL
UDP
UCNLNav
VBW
WAF
WLAN

Wykaz skrotow

Line Of Sight

Lightweight Access Point Protocol
Media Access Control

Mean Error

Multi Wall Floor

Linear Attenuation Model

Multi Objective Optimisation
Mean Relative Error

MAC layer Service Data Unit
Maximum Transmission Unit
Multi Wall Model

Network Allocation Vector

Noise Figure

Orthogonal Frequency Division Multiplexing
Optimisation Algorithms

Packet Error Rate

Physical layer

Performance Metric

PHY Protocol Data Unit

Particle Swarm Optimisation
Quadrature Amplitude Modulation
Resolution Bandwidth

Random Back Off

Radio Frequency

Request To Send

Received Signal Level

Received Signal Strength Indicator
Resolution Bandwidth

Simulated Annealing

Short Inter Frame Space

Single Objective Optimisation
Station
Time-Difference-Of-Arrival
Traffic Generator

Throughput Upper Limit

User Datagram Protoco
Underwater Communication and Navigation Labolatory
Video Bandwidth

Wall Attenuation Factor

Wireless Local Area Network



1. WYBRANE ZAGADNIENIA
OPTYMALIZAC]I

Optymalizacja jest procesem, w ktérym — w ramach zbioru rozwigzan
dopuszczalnych - poszukuje sie w sposéb uporzadkowany takiego rozwia-
zania, dla ktérego funkcja kryterialna przyjmuje warto$¢ najlepsza z moz-
liwych, czyli optymalna (Yac. optimus — najlepszy) [1], [2].

Poczatkéw zadan optymalizacji mozemy odnalez¢ u Wergiliusza (70-19
p.n.e.), ktéry w poemacie Eneida, w ktorej sprytna krélowa Dydona polecita
pocia¢ skore byka na waskie rzemienie i opasa¢ nimi obrys muréw, czyli
wyznaczy¢ przestrzen wymagang do zalozenia Kartaginy: ,,.kupiwszy ziemi
tyle, ile sie zamyka byrsg” Wergiliusz, Eneida 1, 367-368.

Rozwigzywanie zadania optymalizacji moze nie by¢ zagadnieniem
tatwym, bowiem zazwyczaj przeszukiwany zbiér dopuszczalnych roz-
wigzan moze by¢ zbiorem bardzo duzym. Przeszukanie takiego zbioru,
w celu odnalezienia rozwigzania optymalnego, moze okazac si¢ zadaniem
niewykonalnym w z gory zadanym i akceptowalnym dla szukajacego cza-
sie. Poniewaz w analizie wigkszosci probleméw technicznych trudno jest
przewidzie¢ rozwigzanie znajdujace si¢ w poblizu rozwigzania optymalnego
(suboptymalne), dlatego zastosowanie znalazly tu gtéwnie metody opty-
malizacji globalnej, w tym w szczegélnosci metody oparte na algorytmach
heurystycznych (gr. heuriskein — znalez¢, odkry¢) oraz rozwigzan hybry-
dowych, taczacych w sobie rézne techniki optymalizacji - takze metody
deterministyczne.

Rozwigzanie optymalne jest takim rozwigzaniem dopuszczalnym, ktére
spelnia w sposdb najlepszy z mozliwych zadang relacje lub relacje wynika-
jace z jednego lub kilku, tzw. wskaznikéw efektywnosci [3]. W literaturze,
dotyczacej zagadnien optymalizacji, przez relacje rozumie si¢ zaréwno
funkgje celu, wskaznik jako$ci, funkcjonat jakosci, kryterium optymalizacji,
kryterium jakosci, jak i funkcje kryterialng (F,).

W procesie optymalizacji poszukiwane sg nalezace do zbioru rozwia-
zan dopuszczalnych tylko takie, dla ktorych funkcja kryterialna przyjmuje
warto$¢ optymalng, tzn. minimalng lub maksymalna [2], [4]. Z problemem
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optymalizacyjnym mozemy miec takze do czynienia w sytuacji, gdy wyste-
puje rozbiezno$¢ miedzy istniejacym a zalozonym (pozgdanym) stanem
ukladu/systemu. W takim przypadku, rozwigzanie zadania optymalizacji
polega na takim przydziale dostepnych w ukladzie/systemie zasobow, ktory
zminimalizuje owg rozbieznos¢, czyli obserwowang réznice.

W sieciach WLAN takimi zasobami, podlegajacymi optymalnemu za-
gospodarowaniu mogg by¢, w szczegélnosci, liczba i rozmieszczenie oraz
parametry konfiguracyjne punktéw dostepu AP (np. EIRP, numer kanatu
radiowego ISM ch,,,, parametry metody DCF), jak réwniez i inne parametry
sieciowe (np. rozmiar pakietu czy jednostki MTU).
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1.1. Ogolna charakterystyka metod i algorytmow
optymalizacji

Wybér metody, za pomoca ktorej poszukuje si¢ rozwigzania konkretnego
zadania optymalizacji [2] zalezy od:

» rodzaju tego zadania — np. metoda programowania liniowego lub me-
tody optymalizacji nieliniowej;

« wystepowania lub braku ograniczen - np. metody z ograniczeniami
lub bez ograniczen;

« wymiaru problemu - np. metody jednowymiarowe lub wielowymiarowe;

o liczby kryteriéw optymalizacji - np. metody jednokryterialne lub wie-
lokryterialne.

Oceniajgc przydatnos¢ oraz wartos¢ takiej czy innej metody, opartej na
konkretnych algorytmach optymalizacyjnych, nalezy zwréci¢ uwage takze
na efektywnos¢ procesu poszukiwania za jej pomoca rozwigzania zadania
optymalizacji [4].

Iakalree malkesimum glotalne maksimum

Rysunek 1.1. Lokalne i globalne optima dla dwuwymiarowej funkcji kryterialnej [5]

Wprawdzie algorytmy deterministyczne bardzo cz¢sto znajduja optima
lokalne, a nie globalne [6], to jednak, uruchamiajac je z réznych punktow
startowych, mozna je z powodzeniem wykorzysta¢ do odnajdywania opti-
mum globalnego zadanej funkcji kryterialnej F. [7] (rys. 1.1).
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Dokladnos¢ uzyskanego, przy uzyciu wybranej metody optymalizacji,
rozwigzania X [8] okresla, tzw. skuteczno$¢ konkretnego algorytmu opty-
malizacyjnego i ocenia si¢ ja, np. za pomoca:

+ odleglosci euklidesowej znalezionego rozwigzania X od poszukiwanego
optimum X,pr:
”xopt_x”2' (1.1)

o réznicy miedzy warto$ciami funkcji kryterialnej wyznaczonymi dla
rozwigzania X i poszukiwanego optimum X,:

”FC(xoPt) _Fc(x)”Z- (1.2)

Stosowane s3 takze inne kryteria oceny dokladnos$ci wyznaczonego
rozwigzania, lecz moga by¢ one niemozliwe do wykorzystania w sytuacji
braku wystarczajacej wiedzy o wlasciwosciach funkgji kryterialnej [8].

Poniewaz dla funkgji kryterialnych (F.), przedstawionych w dalszej
cze$ci monografii, ich optima globalne nie s3 na ogét znane, stad zapropo-
nowane kryteria oceny doktadnosci (1.1) i (1.2) znalezionego — za pomoca
wybranej metody optymalizacji — rozwigzania mogg by¢ trudne, a nawet
wrecz niemozliwe do zastosowania. Dlatego tez, weryfikacje wynikow —
rozwigzan zadan optymalizacji — uzyskanych z zastosowaniem modeli
matematycznych mozna przeprowadzi¢ za pomocg dobranego stanowiska
pomiarowego — modelu empirycznego [9], [10].

W teorii optymalizacji bardzo wazng grupa algorytméw — niezaleznych
od konkretnych zadan optymalizacji - s3, tzw. algorytmy metaheurystyczne.
Algorytmy te stanowig swego rodzaju ramy algorytmiczne dostarczajace
zestawu wytycznych i strategii dzialania, wspomagajacych znajdywanie
optimum zadanej funkcji kryterialnej F..

Na podstawie réznych topologii metaheurystycznych, wyrézniono trzy
klasy algorytméw metaheurystycznych:

o algorytmy lokalnego przeszukiwania z r6;nymi strategiami przeszuki-
wania, takimi jak: wspinaczkowe (hill-climbers), z wielostartem (multi-
start), ze zmiennym sasiedztwem VNS (Variable Neighborhood Search),
z zakazem TS (Tabu Search) czy wreszcie algorytm symulowanego
wyzarzania SA (Simulated Annealing);

o algorytmy konstrukcyjne, w tym, np. algorytm z dynamiczng zmiang
tunkcji kryterialnej GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Pro-
cedure);
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 algorytmy populacyjne, w tym, np. ewolucyjne, rozproszonego prze-
szukiwania (scatter search), sztuczne systemy immunologiczne oraz
algorytmy stadne.

Algorytmy optymalizacyjne mozna podzieli¢ takze, ze wzgledu na liczbe
modyfikowalnych rozwigzan, na [11]:
 algorytmy, tzw. ,samotnego poszukiwania’, operujace na jednym roz-

wigzaniu;
 algorytmy populacyjne, realizujace proces poszukiwania optymalnego

rozwigzania na podstawie ewolucji zbioru rozwigzan w przestrzeni
poszukiwan.

Do grupy algorytmoéw tak zwanego ,,samotnego poszukiwania” nalezg
takie algorytmy, jak: symulowanego wyzarzania SA, poszukiwania z zakazem
TS czy ze zmiennym s3siedztwem VNS.

Do algorytméw populacyjnych zalicza si¢ algorytmy rojowe, w tym
przede wszystkim: sztucznej kolonii pszczét ABC (Artificial Bee Colony),
pszczeli BeA (Bee Algorithm), kukulki CS (Cuckoo Search), swietlika FA
(Firefly Algorithm), optymalizacji rojem czastek (ptasi) PSO (Particle Swarm
Optimisation), nietoperza BA (Bat Algorithm) i inne [12].

1.2. Wybrane algorytmy optymalizacji

Przedstawione w nastepnym rozdziale niniejszej pracy funkcje kryte-
rialne s3 funkcjami nieliniowymi wielu zmiennych, a zatem poszukiwanie
ich ekstreméw wymaga zastosowania efektywnych metod optymalizacji.

Ze wzgledu na specyfike planowania i optymalizacji sieci WLAN
z infrastrukturg, w celu rozwigzania zadania optymalizacji, rozwazono nie-
liniowg, wielowymiarowg optymalizacje z pojedyncza funkcjg kryterialng
(F.), a takze optymalizacje wielokryterialng.

W szczegdlnosci, dla roznych scenariuszy, przedstawionych w dalszej
cze$ci monografii, rozwazono mozliwos$¢ zastosowania — w procesie po-
szukiwania ekstremow funkcji kryterialnych (F.) - takich algorytmoéw
optymalizacyjnych OPA (Optimisation Algorithms) jak:

— algorytm symulowanego wyzarzania SA (Simulated Annealing) [13],

[14];

— algorytm genetyczny GA (Genetic Algorithm);
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— algorytm hybrydowy genetyczny GA, polaczony z algorytmem deter-
ministycznym NM (Neldera-Meada) - GA/NM;
— algorytmy inspirowane zjawiskami przyrodniczymi;

algorytmy rojowe:

— sztucznej kolonii pszczot ABC (Artificial Bee Colony),

— nietoperza BA (Bat Algorithm),

— pszczele BeA (Bee Algorithm),

—  kukultki CS (Cuckoo Serach),

— S$wietlika FA (Firefly Algorithm),

— optymalizacji rojem czastek PSO (Particle Swarm Optimisation),

nazywanym tez algorytmem ptasim.

Po przyjrzeniu si¢ wlasciwosciom tych algorytméw, wymaganiom doty-
czacym procedur obliczeniowych oraz wynikom tych obliczen, szczego6lna
uwage — w przypadku optymalizacji jednokryterialnej — zwrdcono na al-
gorytm symulowanego wyzarzania SA oraz algorytmy rojowe.

Natomiast dla potrzeb optymalizacji wielokryterialnej (zastosowanych
w dalszej czesci monografii) uzyto algorytmy: MOGA (MultiObjective Ge-
netic Algorithm) w wersji NSGAIII [15], wielokryterialny algorytm ptasi
MOPSO (MultiObjective Particle Swarm Optimisation) oraz wielokryterialny
algorytm kukulki MOCS (MultiObjective Cuckoo Search).

1.3. Wybér srodowiska obliczeniowego

Funkcjonuje duza liczba programéw komputerowych z zakresu opty-
malizacji. Do najbardziej popularnych programéw (pakietow/jezykow
programowania) stosowanych w tym celu mozemy zaliczy¢ m.in.: Math-
works (Matlab) (z dodatkowymi pakietami: Optimisation Toolbox, Global
Optimisation Toolbox, CVX, Robust Control Toolbox/LMI Control Toolbox
[16]), Mathematica, WolframAlpha, Wolfram/Lipschitz Global Optimizer
(LGO), C++ (biblioteki alglib, stats++, Dlib, LEMON, ceres-solver, OptimLib,
CasADi), Python, FSQP (dodatek dla jezyka Python [17]), IMSL Library
(biblioteka dla srodowiska Python), Octave (biblioteka GLPK [18], [19]),
Scilab, AEM Design (FSQP), Ap-Tech (GAUSS/CML), ARKI (CONOPT),
CCLRC (Fortran/GALAHAD), Frontline Solvers (dla Excel a takze dla in-
nych srodowisk obliczeniowych), Grabitech (Multisimplex), Lindo systems,
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Mosek ApS, NAG Numerical Algorithms Group, Pi Blue (OptWorks/Excel),
AMPL/LOQO, Quantum Leap Innovations/Aoe-Adaptive Optimisation
engine, SOPT, SAS Institute (OR, PROC NLP, PROC OPTMODEL), Klaus
Schittkowski/NLPQL, DONLP2, Stanford Optimisation Library [20], Van-
derplaats (VisualDOC), KNITRO, COIN-OR [21, 22] i inne [23], [24], [25].

Przyktadowo, w popularnym programie Excel dostgpny jest wspomniany
wczesniej dodatek Solver, ktéry pozwala rozwigzywac problemy programo-
wania liniowego oraz catkowitoliczbowego [26].

Funkcjonuja rézne kryteria wyboru metody optymalizacji. Moga nimi
by¢:

— typ problemu optymalizacji (liniowy, nieliniowy);

— rozmiar problemu, liczba zmiennych decyzyjnych oraz liczba ograni-
czen;

— liczba kryteriow;

— rodzaj zmiennych decyzyjnych (zmienne ciagte albo dyskretne);

— typ ograniczen (réwnos$ciowe, nieréwnosciowe);

— konieczno$¢ obliczania pochodnych lub ograniczen;

— zalozona dokladnos¢ optymalizaciji;

— wymagana niezawodno$¢ wyznaczania ekstremum globalnego;

— dostgpnos¢ funkcjonujacych rozwigzan informatycznych - (progra-
mow/bibliotek programistycznych);

— latwos¢ adaptacji dostgpnego oprogramowania do rozwazanego zadania;

— informacja o uzytecznosci danego algorytmu w analogicznych proble-
mach;

— akceptowalna funkcjonalnos$¢ we wprowadzaniu danych oraz interpre-
towaniu wynikow (zaimplementowany interfejs graficzny).

W dalszej czgsci pracy zastosowano pakiet obliczeniowy Matlab z za-
instalowanymi pakietami: Optimisation Toolbox (tab. 1.1) i Global Optimi-
sation Toolbox [27], a takze skorzystano z kodéw programoéw dostepnych
w projekcie Yarpiz [28] oraz plikow projektow udostepnionych w serwisie
Matlab File Center [29].
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Tabela 1.1. Funkcje (programy) [30] Matlab Optimisation Toolbox [31]

Rodzaj zadania

Opis matematyczny

krzywej

Xip SXSXyp;

L. Funkcja/program
optymalizacji problemu
T s Ty
xré}?l%f (x)2c’x;
Ax<b;
Liniowa A xb. : (1.3) linprog(...) [32]
eqX=Veq,
x20, X7, <X<Xyp;
Mieszane programowanie ;‘El}i?‘l frx;
calkowitoliczbowe Ax<b; L4 i 3
Mixed-integer linear AeqX=beq; (4 intlinprog(....) [33]
programming (MILP) Xip SXSXyp; X € Z;
min, f(x);
Nieliniowa jednej zmiennej ’;CER<x<x ) (1.5) fminbnd(...) [34]
1 SXSXyp;
1 T,.
mmzx Hyx + f7x;
x€R*
Kwadratowa Ax<b; (1.6) quadprog(...) [35]
AeqX:beq;
X1p SXSXyp;
Nieliniowa wielu zmiennych min_ f(x); (17) fminunc(...) [36]
bez ograniczeni xER™F ' fminsearch(...) [37]
min f(x);
c(x) £0,c.(x) =0;
. i, byé nielini .
Nieliniowa wielu zmiennych (ograniczenia, mogjc} y.c nieliniowymi .
. o funkcjami) (1.8) fmincon(...) [38]
z ograniczeniami Ax<b;
Apqx=b.q;
X1p SXSXyp;
min max F;(x) ;
X 13
» . €)' < 0,y () = 0;
rogramowanie .
Miiimaksowe Apqx=b.q; (1.9) fminimax(...) [39]
Xip SXSXyp;
min f(x);
Ki(x,w;) <0; 1<i<mn;
Nielini o c(x) <0;
ieliniowe z ograniczeniami
parametryfowanymi Ceq(x) = 0; (1.10) | fseminf(...) [40]
Ax<b;
AeqX:beq;
Xip SXSXyp;
Pierwiastek funkgji
R f@) =05 (1L11) | frero(...) [41]
nieliniowej
A F(x) =0;
Uktad r'o;vnan‘nlehm}(:wych (n-réwnan, (1.12) folve(...) [42]
wielu zmiennyc n-niewiadomych)
Nielini d : min||F(x, xdata) — ydatal| ;
ieliniowe dopasowanie Xy (1.13) Isqeurvefit [43]
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1
Rozwigzywanie probleméw Bel}ell 0 [IC-x—d|l%;
liniowych z ograniczeniami Ax<b; (1.14) Isqlin(...) [44]
metodg najmniejszych Aggx=bey; : qling...
kwadratéow Xy SX<Xp)

minllf G =

. . . =min(f;(0)? + LG + . + (D))
Rozwigzywanie problemoéw x

nieliniowych metoda Axsb; (1.15) Isqnonlin(...) [45]
naimnieiszyeh kwadratd Aeqx=beq;
jmniejszych kwadratow
Xip SXSXyp;

c(x) < 0; cpq(x) = 0;

Rozwigzywanie problemoéw

liniowych metoda min2||C - x — iz
najmniejszych kwadratéw x 2 0 (1.16) | lsqnonneg(...) [46]
dla nieujemnych wartoéci *=0

zmiennych

miny;
xy
F(x) —wy < cel;
c(x) < 0,cq(x) =0;
Ax<b;
Apqx=b.q;
X1p SXSXyp-

Programowanie celowe (1.17) | fgoalattain(...) [47]

Zbior Global Optimisation Toolbox obejmuje pie¢ funkcji (algorytmow

obliczeniowych) [27]:

— patternsearch;

— ga (algorytm genetyczny Genetic Algorithm GA);

— particleswarm (algorytm optymalizacji rojem czastek Particle Swarm
Optimisation PSO);

— surogateopt;

— GlobalSearch.
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1.4. Algorytmy klasyczne

Kazdy program liniowy mozna zapisa¢ w postaci macierzowej (1.3),
oraz mozna przyja¢ uproszczenie, Ze macierz ograniczen A ma pelny rzad
wierszowy:

rank A = m (1.3)

Zadanie optymalizacji, w ktorej funkcjonat (funkcja kryterialna) F. (x)
oraz ograniczenia typu nieréwnosciowego zadane s przez operatory linio-
we, nazywa sie zadaniem programowania liniowego [19]. Do rozwiazywania
zadan optymalizacji liniowej wykorzystuje si¢ algorytm sympleks [48], [49].
Nazwa metody pochodzi od sympleksu czyli figury wypuktej bedacej uogol-
nieniem m.in. tréjkata na wigksza liczbe wymiaréw (sympleks # — wymiarowy
to wielokomorka, ktérej $cianami jest n+1 symplekséw n—1 wymiarowych).

Algorytm simpleks jest uniwersalng metoda polegajaca na badaniu ko-
lejnych rozwigzan bazowych, ktdre stanowia wierzchotki zbioru rozwigzan
dopuszczalnych problemu liniowego o postaci kanoniczne;.

Wykorzystywane sg rézne podejscia w przejsciach do kolejnych tablic
sympleksowych, w ktorych wykorzystywane sg przeksztalcenia algebraiczne
3], [25], [26].

W tej metodzie, optimum jest poszukiwane przez odpowiednie determi-
nistyczne (uporzadkowane) przemieszczanie si¢ po punktach wierzchotko-
wych zbioru punktéw dopuszczalnych X, (tworzace obszar dopuszczalny).

X2
‘ Optymalny wierzcholek
£ N /
0 X

Rysunek 1.2. Przyktadowe dziatanie algorytmu sympleks [50]
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Podczas dzialania algorytmu, generowane sg kolejne punkty o warto-
$ciach funkcji celu nie gorszej niz w poprzednim punkcie [25].

Zadanie programowania liniowego moze mie¢: jedno rozwigzanie
(punkt ekstremalny zbioru rozwigzan dopuszczalnych), nieskonczenie wiele
rozwigzan (brzeg obszaru rozwigzan dopuszczalnych), ale rowniez moze
nie miec¢ rozwigzania [16].

W standardowej postaci rozwaza si¢ minimalizacje funkcji kryterialne;j
(funkcji celu). W przypadku rozwiazywania zadania maksymalizacji wy-
korzystuje si¢ wlasnos¢:

m;lec(X) == mxirl(—fc(x))- (1.19)

Najprostsza metoda rozwiazywania zadan optymalizacji liniowej jest
metoda graficzna, a uniwersalnym sposobem jest macierzowa metoda
sympleks [51].

Tabela 1.2. Zdefiniowanie przyktadu 1 - optymalizacja liniowa
z liniowymi ograniczeniami nieréwnosciowymi

Rozwiaz zadanie:
m;\xfc(x) = 11x, + 7xy, (1.20)
przy ograniczeniach:
3x; + 10x, < 60, (1.21)
4x; + x5 < 15, (1.22)
3x; + 2x, < 16, (1.23)
oraz:
X1,%y = 0.

Procedure rozwigzania zadania optymalizacji liniowej szczegétowo
przedstawiono w publikacji [49]. Zastosowanie funkcji linprog [52]
w rozwigzaniu zadania optymalizacji liniowej z liniowymi ograniczeniami
nieréwnos$ciowymi z przykladu 1 (tabela 1.2) przedstawiono w tabeli 1.3.
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Rozwiazanie graficzne optymalizacji liniowej

10
warunek 1
9r warunek 2
warunek 3
8 I cbszar dopuszezainy
#  xmax dla femax

Rysunek 1.3. Wizualizacja graficznego rozwigzania optymalizacji liniowej
dla przyktadu 1 (prezentacja ograniczona dla dodatnich
wartosci zmiennych)
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Tabela 1.3. Rozwigzanie zadania programowania liniowego z przyktadu 1

clear; close all; clc;
% parametry optymalizacji - opisanie zadania - przykiad 1
fc= [11;7]; %wspdéiczynniki c¢ ze wzoru (1.3) oraz (1.20) - funkcji
% kryterialnej
A=[3 10; 4 1;3 2 ]; % wspotczynniki ograniczen wzory (1.21-1.23)
b=[60;15;16]; % wspdotczynniki nierdéwnosSciowe ograniczen —
% wzory (1.21-1.23)
figure(1);
dimx=10;
axes('Xlim',[@ dimx], 'Y1lim',[© dimx]);
axis([@ dimx © dimx]);
hold on;
xlabel('x_1");
ylabel('x_2");
grid on
color=['r','g",'b"];
x1= linspace(@,dimx,dimx"2);
for i=1:size(A,1)

x2=(b(i)-A(i,1)*x1)/A(i,2);

line(x1,x2, 'Color',color(i));
end
xa=[0 b(2)/A(2,1)]1;
ya=[b(1)/A(1,2) @ 1;
x3=A(2:3,:)\b(2:3,1);
x4=A(1:2:3,:)\b(1:2:3,1);
xa=[0 b(2)/A(2,1) x3(1) x4(1)];
ya=[b(1)/A(1,2) © x3(2) x4(2)];
area(xa, ya);
title('Rozwigzanie graficzne optymalizacji liniowej');
text(0.5,3, 'Obszar', 'Color"', 'black', 'FontSize',14);
text(0.5,2, "dopuszczalny', "Color', 'black', 'FontSize',14);
optim= optimset('Display’, 'iter');
[xmax, fval,exitflag,output,lambda]=1linprog(-fc,A,b,[]1,[]1,[1,[], optim);
fcmax=-fval;
plot(xmax(1),xmax(2),"*r"');
legend('warunek 1','warunek 2','warunek 3','obszar dopuszczalny', 'xmax dla
fcmax');

Rozwigzaniem liniowego zadnia optymalizacji z przykiadu 1 jest wektor
Xpmax (tab. 1.3) z warto$ciami X, =[33) dla ktérych osiggnieto maksymalng
warto$¢ funkeji kryterialnej f"**=57,4.
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Programowanie liniowe catkowitoliczbowe

Optymalizacja catkowitoliczbowa, dotyczy tych problemdéw, w ktérych
na warto$¢ zmiennych decyzyjnych natozony jest warunek catkowitolicz-
bowosci, a relacje wystepujace migdzy wielkosciami sg liniowe [51].

Tabela 1.4. Porownanie optymalizacji liniowej oraz catkowitoliczbowej [51]

clear; close all; clc;

f=[2; 3]; % maksymalizowana funkcja kryterialna

A=[195 273; 4 40];

b=[1365; 140];

1b= [0 0];

ub=[ 4 inf];

% optymalizacja liniowa — zastosowanie funkcji linprog (1.3)
[x fval]=linprog(-f,A,b,[],[],1b,ub);

% optymalizacja catkowitoliczbowa — obie zmienne intcon=[1, 2] -
% zastosowanie funkcji intlinprog (1.4)

intcon=[1, 2];

[xc fvalc] = intlinprog(-f,intcon,A,b,[],[],1b,ub);

Analizujac rozwigzania uzyskane z zastosowaniem programu przedsta-
wionego w tabeli 1.4 dotyczace zadania:

max f;(x) = 2x; + 3x, (1.24)
X
przy ograniczeniach:
195, + 273x, < 1365, (1.25)
4, + 40x, < 140, (1.26)
X1,%5 =0, < 4, (1.27)

mozna zauwazy¢, ze optymalne rozwigzanie nie jest zaokragleniem

rozwigzania optymalizacji liniowej, gdyz uzyskano rozwigzania: x = [234|

dla optymalizacji liniowej oraz . = [}] dla optymalizacji calkowitoliczbowej.

1.4.1. Nieliniowe zagadnienia optymalizacyjne
Optymalizacja nieliniowg nazywa si¢ zadanie postaci [26]:
f(x) = f(xq, ..., x,) — minimum (lub maksimum), (1.28)

gx) =gi(xy, ., ) <0(lub=0) (i =1,...,7), (1.29)
X1y ey X > 0. (130)
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Przy czym przynajmniej jedna z funkgji f(x) lub g(x) nie jest funkcja
liniowa, przy czym zaklada sig, ze funkcje f(x) oraz g(x) s ciagle.

1.4.2. Metoda mnoznikow Lagrangea

Problem programowania nieliniowego z ograniczeniami, mozna spro-
wadzi¢ do problemu programowania nieliniowego bez ograniczen przez
wprowadzenie dodatkowych zmiennych bilansujacych oraz zdefiniowania
nowej funkgji celu tzw. Lagrangianu [53].

W optymalizacji nieliniowej, w zadaniu przedstawionych w postaci
kanonicznej, metode mnoznikéw Lagrange’a mozna podzieli¢ na dwa etapy.

Pierwszym jest sprawdzenie ekstremum bezwarunkowego oraz
spelnienie warunkéw ograniczajacych. W takim przypadku ekstre-
mum bezwarunkowe jest takze ekstremum warunkowym funkcji
celu. Warunkiem wystarczajacym na istnienie minimum funkcji f(x)
w punkcie Xy = (x;, X5 ..., x,) jest dodatnia warto$¢ wyznacznika hesjanu
(macierzy Hessego) H(x) pochodnych czastkowych drugiego rzedu z tej
funkcji (1.31), pod warunkiem, ze x jest punktem krytycznym funkcji f(x),
ktdra jest klasy C>. Dodatkowo wartoséci wszystkich minoréw gtownych
tej macierzy w punktach stacjonarnych (podejrzanych o ekstremum) byty
dodatnie. Jesli ekstremum bezwarunkowe spelnia dodatkowo warunki
ograniczajace, to zadanie posiada rozwigzanie.

0f) ()

dx? 0x,0x;

H(x) = : - : > 0. (1.31)
0*f (x) _ 0%f (x)

0x,0x,  0x?

Jesli ekstremum bezwarunkowe nie speinia ograniczen, to
wprowadza si¢ funkcje, w ktorej uwzglednione zostanie zbiér rozwigzan
dopuszczalnych.

Dla odwzorowania: fiR" 5 R, (1.32)

z ograniczeniami:  9;(x) = b;, dlaj=12,...,7, (1.33)

otrzymujemy funkcje¢ Lagrange’a:

b—g(x)

a0 7
L(x,2) = f(x) + AT ] (1.34)
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Jezeli funkcja Lagrange’a L(x,1) ma ciagle pochodne czastkowe,
a X €R» jest rozwigzaniem optymalnym problemu z ograniczeniami, to
istnieje wektor \" taki, ze pochodne czgstkowe funkcji Lagrangea L(x, 1)
w punkcie (x', \") s3 rowne zeru.

Jezeli funkcja celu jest wypukla, a ograniczenia g(x) sa liniowe (1.33),
to znalezione rozwigzanie stanowi minimum globalne.

Dzigki tej metodzie, problem optymalizacji z ograniczeniami, za cen¢
wzrostu liczby zmiennych optymalizacji, zostaje zamieniony na odpowiedni
problem optymizacji bez ograniczen.

W celu sprawdzenia otrzymanego rozwigzania, dla kazdego obliczonego
punktu stacjonarnego (,,podejrzanego” o ekstremum) oblicza si¢ wyznacz-
nik hesjanu.

Dla ekstreméw lokalnych funkcji dwéch zmiennych - bez ograniczenia,
hesjan przyjmuje postac:

[0°f(x) 0*f(x)]
ax?  0x,0x, (1.35)
*f(x) 9*f()|

0x,0x,  0x3

H(x,,x,) = det

Jezeli:
Pf() . .. .
H(x,, x,) >0 oraz “oxt > 0 - otrzymano minimum w punkcie (x,, X,),
a2 (x) . .
H(x,,x,) >0 oraz ~oxT < 0 - otrzymano maksimum w punkcie (x,, X,),

H(x,, x,) < 0 — nie wystepuje ekstremum w punkcie (x, x,),
H(x,, x,) = 0 - nie mozna stwierdzi¢ wystepowania ekstremum w punkcie

(x, x,)

Przedstawione testowanie przeprowadza si¢ dla wszystkich punktéw
stacjonarnych. Kazde otrzymane rozwigzanie ukladu réwnan (pochodne
z L(x, ) jest ,podejrzane” o to, ze istnieje w nim lokalne ekstremum wa-
runkowe.

Sprawdzenie warunku koniecznego polega na policzeniu dla kazdego
punktu stacjonarnego — wyznacznika hesjanu obrzezonego (H,):
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_ 09 (x) _ 0ge1 (X))
0 aen 0 axl - axk
0 .. 0 _ 0ger(x) _ 0ger(x)
0x, 0xy, (1.36)
Hie= det 071 (%) 09, (x)  0%L(x, 1) 0*L(x, 1) | .
0x, 0x, dx? " 0x,0x
B ag}l (x) 3 6g}r (x) azL(x, ) aZL(x, 1)
ox, 7 oxy, 0x,0x, ox?
k=23, ..,n
Jesli w danym punkcie x, = (x, x,, ... , x,) spelniony jest warunek ko-
nieczny istnienia ekstremum warunkowego:
OL(x, A OL(x, A

V- ,
EL2em gy aA

Prawdziwe s3 twierdzenia:

- jesli Vy_, o, Hy(xe,4) <0, tofunkeja f(x) przyjmuje minimum wa-
runkowe w punkcie x, ,

— jesli V=g, .0 (=1)F*1H, (%0, 1) < 0, to funkcja f(x) przyjmuje maksi-
mum warunkowe w punkcie x, ,

—  sytuacja nie jest rozstrzygnieta, gdy Hx(xo,4) = 0.
Istnienie ekstremum nalezy analizowa¢ innymi metodami (np. bada si¢
hesjan na wektorach przestrzeni stycznej) [54].

Dla funkcji dwdch zmiennych n=2 (oraz jednego ograniczenia r=1)
wyznacznik hesjanu obrzezonego zdefiniowano jako:

_ 991 (%) _ 071 (x)

0 0xq 0x,
09, (x) 92L(x,A) 92L(x, A
H, = det| - 290®) TLGA) 0 L(x ) (1.38)
axl axl axlaXZ
0gp(x) 0%L(x,2) 0%L(x,2)
0x, dx,0x, ox2

Jezeli otrzymana warto$¢ wyznacznika hesjanu obrzezonego (1.38)
jest mniejsza od 0 to osiggnieto minimum w punkcie stacjonarnym. Gdy
wyznacznik hesjanu obrzezonego ma warto$¢ wieksza od 0, oznacza to, ze
w rozwazanym punkcie osiggnieto maksimum.

Programowanie nieliniowe z zastosowaniem metody mnoznikéw
Lagrange’a przedstawiono w przykladzie 2 (tab. 1.5) [26].
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Tabela 1.5. Problem oraz rozwigzanie przyktadu 2 [26]

Z elektrocieptowni energia przesylana jest do dwdch zuzywajacych ja
zakladéw produkcyjnych. Funkcja kosztow f(x) przesylania energii do
tych zaktadow w zaleznosci od wielkosci przesytu — odpowiednio x,, x,
do pierwszego i drugiego zakladu wynosi:

f(x) = 5x% — 8xyx, + 7x% — 12x; — 4x, + 81. (1.39)

Nalezy rozdzieli¢ dzienng produkcje energii wynoszaca 16 MWh
miedzy dwa zaklady, tak aby minimalizowa¢ koszty zwigzane z przesta-
niem energii.

Dla tego zadania nalozone ograniczenie mozna zapisac jako:

g(x) =x; +x, =16,x; =2 0;j € [1,2].

(1.40)
Sprawdzenie ekstremum bezwarunkowego:
of ()
gx = 10n—8x, —12=0, (L41)
]
F&) gy +14x,—4=0, (1.42)
dx,

Rozwigzaniem jest: x = (212,13 ). Funkcja (1.39) moze posiadaé eks-
tremum bezwarunkowe tylko w tym punkcie.

[0*f(x) 9°f()]

3 x5 0x,0x,
|H(X1, x2)| - dEt{azf(x) azf(x)J|

0x,0x, ax3

[i% If] =76>0. (1.43)

Spelniony jest warunek wystarczajgcy na istnienie minimum funkcji
f(x) w punkcie x = x,,;, = (25.1%), gdyz otrzymano dodatnig warto$¢
wyznacznika macierzy z pochodnych czgstkowych drugiego rzedu
H(x,, x,)z tej funkcji (1.43). Dodatkowo minor gtéwny macierzy H(x,, x,)
czyli 22 = 10 >0 mawartos¢ dodatnig. Minor gléwny to minor (wyznacznik
macierzy), w ktérym przy wykreslaniu pozostawiono wiersze i kolumny
o réwnych indeksach.
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Otrzymane rozwigzanie jest mniejsze od ograniczenia réwnosciowego
(1.40), wiec analizie poddano rozwigzanie z ograniczeniem.
Lagrangian mozna zapisa¢ jako:
911 ()
L(x,Ay) = 5x% — 8x,%, + 7x2 — 12%; — 4, + 81 + 4, (16 — %, — x5), (1.44)

oraz pochodne:

aL(x, A 1.45
M=10x1—8x2—12+/11=0, (1.45)
axl
aL(x, 1) (1.46)
—=_8xl+14’x2_4’+ﬂ.1=0,
0x,
oLCA) _ Y (1.47)

Prowadzi to do rozwigzania ukladu réwnan liniowych z trzema
niewiadomymi (x,, x,, A;) = (9,7-22), a wartos¢ funkcji w tym punkcie
wynosi f{x, x,) =189 jednostek pienieznych. Rozwigzanie uktadu trzech
réwnan pochodne z L(x;, A;) (1.45-1.44) ,,podejrzane” jest o lokalne
ekstremum warunkowe.

Sprawdzenie warunku koniecznego polega na policzeniu dla kazdego
punktu stacjonarnego — wyznacznika hesjanu obrzezonego opisanego
réwnaniem 1.38.

Analiza przyktadu 2 prowadzi do wyniku:

0 1 1
Hy=det|1 10 -8|=-40<0 (1.48)
1 -8 14

Otrzymana warto$¢ H, jest mniejsza od 0, oznacza to, ze osig-
gnieto minimum (z ograniczeniem 1.40) w punkcie stacjonarnym

minogr, _minogr
(x gr, g

v X )= [3] Gdyby wyznacznik hesjanu obrzezonego H, byl
wiekszy od 0, oznaczatoby osiggniecie maksimum w tym punkcie.
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Tabela 1.6. Rozwigzanie zadania programowania nieliniowego
(kwadratowego) dla przyktadu 2

clear; close all; clc;

przesuniecie=81;

Fc = @(x1,x2) 5*x1.72-8*x1.*x2+7*x2.72-12*x1-4*x2+przesuniecie; % wzor
%(1.39)

% ustalenie parametréw dla przyktadu 2

H = [2*5 -8; -8 2*7]; % parametry ze wzoru (1.43)

f = [-12; -4];
Aeq = [1 1];
beq = [16];
fig=figure;
hold on

grid on

zakres=[0 1 © 1]*16;

fsurf(Fc,zakres);

fcontour(Fc,zakres, 'LineWidth", 2);

x0=[0 0]; %punkt startowy optymalizacji

options = optimset('TolFun',le-6, 'TolX',le-6, 'Display’, 'iter');
[xmin,Fcmin,exitflag, output] =
fminsearch(@(data)Fc(data(l),data(2)),x0,options)
plot3(xmin(1),xmin(2),Fcmin, 'r*', "MarkerSize',10);
[xminogr,fminogr,exitflag,output,lambda] =
quadprog(H,f,[1,[1,Aeq,beq,[],[],[],options);

% [xmin,Fcmin] =
%fmincon(@(data)Fc(data(1),data(2)),x0,[],[],Aeq,beq,[]1,[],[],optio% ns);
Xx=0:0.1:beq;

line=beq-x;

plot(x,line, '-rs','LineWidth',1, '"MarkerSize',1);
plot(xminogr(1),xminogr(2), 'bx','MarkerSize',10);
plot3(xminogr(1l),xminogr(2), fminogr+przesuniecie,

'go', '"MarkerSize',10, '"MarkerFaceColor', '#D9FFFF');

set(fig, 'defaultTextInterpreter', 'latex');
title(["$F_c=5x_{1}"2-8x_{1}x_{2}+7x_{2}72-12x_{1}-4x_{2}+81%;
‘,strcat('$x_1+x_2=%$', num2str(beq))], 'FontSize',14);

xlabel( 'Zmienna $x_1%$');

ylabel('Zmienna $x_2%");

zlabel('Wartosc $F_c$');

legend({'Fc', "kontury', '$(x_{1}*{min}, x_{2}"{min},
F_{c}™{min})$"',strcat('$x_1+x_2=$%$"',num2str(beq)), '$(x_{1}~{minogr},
x_{2}*{minogr})$", '$(x_{1}*{minogr}, x_{2}"*{minogr},
F_{c}*{minogr})$',}, "interpreter', 'latex");

d=0.5;

text(xmin(1)+d,xmin(2)+d,strcat('\bf (' , num2str(xmin(1)),"',",
num2str(xmin(2)),')"));

text(xminogr(1l)+d,xminogr(2)+d,strcat( '\bf (' , num2str(xminogr(1)),"',",

num2str(xminogr(2)),')"));
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Do rozwigzania zadania optymalizacji z przykladu 2 (rys. 1.4) mozna
zastosowac funkcje fmincon (1.8) lub quadprog (programowanie kwadra-
towe) z pakietu Optimisation Toolbox srodowiska Matlab (tab 1.5). Relacje
miedzy opisem wyrazonym wzorem (1.6), a inng standardowg postacia
programowania kwadratowego przedstawia zalezno$¢:

min{clxl + C2x2 + -+ hlx% + hllexz + -+ hzxg + h23x2x3}, (149)
oraz:
2h, - hy o
Hy=|: = sn],c = [62]. (1.50)
hin 2h, C3
F,. = 5@% — 8z —|—7.’£2% — 123y — dxy + 81; xy + x5 =16
2000 . |
=l Fe
> kontury
* l:I'l'u",I;u",.F:_‘_““'}
xy + ap =16
1500 ) 3 l:r;llunr.-yr,r;uuwr}
'D l:rllll.ljlr.ly!,r;u;lrpyl', Fr'.uunr»g.r}

:::;

E 1000 . |
R
=

500 .|

GL

20

Zmienna

Rysunek 1.4. Rozwigzanie zadania optymalizacji nieliniowej (przyktad 2)
z zastosowaniem kodu przedstawionego w tabeli 1.5

W przypadku optymalizacji nieliniowej, w ktérych wszystkie ogranicze-
nia s3 nieréwno$ciowe, mozna rozwigza¢ metody nieoznaczonych mnoz-
nikéw Lagrange’a. W tym celu nalezy zamieni¢ nierdwnosci na réwnania
przez wprowadzenie zmiennych nieistotnych u? [26].
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Gdyby w przykiadzie 2 warunek ograniczajacy (1.40) mial postac:
X+ x, < 16, (1.51)

wowczas rdwnanie ograniczajace (1.51) moze przyjac postac:

X, +x, —16 + u? = 0. (1.52)
W takim przypadku réwnania (1.45) oraz (1.46) pozostajg niezmienione,

a ukfad réwnan rozszerzony jest o dwa kolejne réwnania (1.53) oraz (1.54):

OL(x, A 1.53
( 1)=x1+xz—16+uz=0, (1.53)
EY)

aL(;,l/ll) ~2un =0, (1.54)

W takiej sytuacji moze znalez¢ zastosowanie twierdzenie Kuhna- Tuckera.

Jedna z mozliwych wersji ostatecznych postaci warunkow Kuhna-

-Tuckera [26], [55], [56], [57] (wystepujacymi takze pod nazwg warunkéw

Karusha-Kuhna-Tuckera KKT) dla praktycznego zastosowania minima-

lizacji funkgcji kryterialnej i ograniczen g(x) = g; (x,, ..., x,) < 0, moze by¢
zastosowanie uktadu réwnan (1.55-1.60):

T
oLt h) _ Of(x) Zzl 09:() 0, (1.55)
ax]- ax] £ ax] J
i=1
dlaj=1,..,n,
C 1.56
Z ijj = 0, ( )
=1
g(x)+w;=0,dlai=1,..,r, (1.57)
r
Z wid; =0, (1.58)
i=1
xj=0daj=1,..,n, (1.59)
A;=0,dlai=1,..,71. (1.60)

Dla analizowanego nieréwnoscig 1.51 warunku ograniczajacego (dla
przyktadu 2) przedstawiony zestaw réwnan (1.55)—(1.60) prowadzi do roz-
wigzania optymalnego dla: w; = 0, v1= 0, v, = 0. W og6lnym przypadku nalezy
zbada¢ wszystkie rozwigzania spelniajgce réwnania: (1.56) oraz (1.58) [26].
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Zastosowanie metody Lagrange’a w optymalizacji przepustowosci
systemow MIMO

Podstawowg ideg techniki wieloantenowej MIMO (Multiple Input Mul-
tiple Output) jest wykorzystanie wiekszej liczby anten po jednej lub po obu
stronach tacza bezprzewodowego [58], [59].

Miarg ilosci informacji, ktéra moze by¢ przestana i odebrana, nazywa
sie przepustowoscia kanatu. Zgodnie z twierdzeniem Shannona-Hartleya,
w Iaczu o znanej szerokosci pasma (B Hz), przy zalozeniu, Ze moc sygnatu
jest ograniczona, przepustowos¢ kanatu Csiso b/s dla uktadu jednoanteno-
wego SISO (Single Input Single Output) jest zdefiniowana jako:

p 2 p 2
Corso = B+ loga (1+ 55 1hl*) = B log, (1 + 5 1) (1.61)
= B-logy(1+ plh[?),

gdzie: B — szeroko$¢ pasma, P - poziom mocy sygnalu, p — stosunek mocy
sygnatu P do mocy szumu (0° = N,B) SNR (Signal to Noise Ratio), wyrazony
w skali liniowej, N, — gestos¢ widmowej mocy szuméw AWGN (Additive
White Gaussian Noise), h — funkcja przejscia kanalu radiowego.

Dla systeméw MIMO, w ktérych po obu stronach tacza wystepuje wigk-
sza liczba anten, przepustowo$¢ mozna wyrazi¢ zaleznoscia:

Cmimo = B - log, [dEt (INR + NiHHH)]. (1.62)
T
gdzie: det( ) - wyznacznik macierzy,

Iy~ macierz jednostkowa o wymiarach N x Ny (gléwng przekatng
stanowig jedynki, za$ pozostale jej elementy to zera),
(.)¥ - operacja sprzezenia i transpozycji macierzy H (tzw. sprz¢zenie
hermitowskie),
H - macierz transmitacji, ktéra wigze wejcie z wyjsciem
w przypadku ukladéw o wielu wejsciach i wyjsciach:

Nt
Yag = Z o, %) + g (1.63)
j=1

gdzie: N, - liczba anten po stronie nadawczej, N, - liczba anten po stronie
odbiorcze;j.
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Dla systemu MIMO, w przypadku deterministycznym - kiedy nadaj-
nik i odbiornik posiadaja pelna informacj¢ o kanale CSI (Channel State
Information), przepustowos¢ systemu mozna okresli¢ z wykorzystaniem
dekompozycji SVD (Singular Value Decomposition) macierzy kanatu. Warto
wspomnie¢, ze w standardzie IEEE 802.11az informacje CSI moga zosta¢
wykorzystane do dokladnego pozycjonowania urzadzen - takze z zastoso-
waniem uczenia maszynowego [60].

Rozklad macierzy transmitancji na wartosci osobliwe mozna opisa¢ jako:

H=UAVH, (1.64)

gdzie: H i V s3 macierzami unitarnymi, czyli spelniajagcymi zalezno$¢
Uf+UU"=1, A jest macierza majaca wartosci niezerowe (wartosci szczegol-
ne macierzy H) wylacznie na gtéwnej przekatnej oraz \; > A\.> ... >\, > 0,
an =min(Nyp Ny).

Przepustowos¢ kanatu MIMO wynosi:

n
— P,
CMIMO =B- logz 1 +?AL . (1.65)
i=1

W rozwazanym systemie wystepuja ograniczenia na catkowita emito-
wang moc:

b= b (1.66)

-

Il
fay

L

Analogicznie do réwnania (1.30) mozna zapisa¢ funkcje Lagrange’a:

n n
P;
F(P, Py, ...,P, L) =B- Z log, (1 + 6—;@2) +1L (P - Z Pl-> (1.67)
i=1

i=1
oraz:

oF _ oF L oF _6F_0 (1.68)
op, 0P, 0P, AL

B-In(1+2522)
a(B-1 (1+ﬂ12) 9 mz
AF 09> g2t
or, ap, - ap; -L=0

Poniewaz:

(1.69)

to korzystajac ze wzoru na pochodng logarytmiczng funkcji: (inf)’ = L

I
otrzymano:
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2
pa I (1.70)
(1+2422) n2

Po przeksztalceniach réwnania (1.66) uzyskano:

popori = (102 (1.71)
==t E)

gdzie: A + Lin2, (x)* = max(0, x), w celu unikniecia przekroczenia linii /11
(rys. 1.5) i przydzialu zbyt duzej mocy w kanale radiowym.

Realizacja takiego podejscia znana jest w literaturze jako algorytm za-
lewowy (waterfilling), funkcjonuje takze pod nazwa: algorytmu lania wody
(water pouring), gdzie poziom linii}1 (rys. 1.5) podnoszony jest w sposob
iteracyjny tak dtugo, az pole powierzchni wieloboku odpowiadajace warto-
$ciom mocy przydzielonych do poszczegdlnych kanaléw nie przekroczy P.

W przypadku, gdy wzmocnienie kanatu A% jest male, przyjmuje sie
arbitralnie warto$¢ P; =0. Nastepnie oblicza si¢ wartos¢ stalej A; z pominie-
ciem tego kanalu.

opt_ 2 2%
F’i =(1/A-o Mi}

moe w kanale

1 2 n
numer kanatn
Rysunek 1.5. Przydziat mocy dla poszczegolnych anten z zastosowaniem
algorytmu zalewowego
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1.4.3. Wybrane algorytmy optymalizacji nieliniowej

Osobng grupe algorytméw tworza metody optymalizacji nieliniowej,
dla ktérych funkcja celu albo ograniczenia sg nieliniowe.

Wiréd takich metod mozemy wyrdzni¢ metody bezgradientowe (bez-
posredniego szukania), jak i metody gradientowe [6].

Do optymalizacji nieliniowej jednej zmiennej w przedziale mozna za-
stosowac klasyczne metody bezgradientowe: zlotego podziatu, Fibonacciego
czy oparte na interpolacji Lagrangea [6]. W pakiecie Matlab do takiego typu
optymalizacji mozna zastosowac¢ funkcje fminbnd (1.5) [34].

Przyklad zastosowania optymalizacji nieliniowej jednej zmiennej
w zadanym przedziale przedstawiono w tabeli 1.7 oraz rysunku 1.6.
W analizowanym przykladzie, w zalozonym przedziale [n 2n], otrzymano
minimum w punkcie x™" = 4,6674 (rys. 1.6), a miejsce zerowe znajduje si¢
w punkcie x, = 3,3106.

2 -
Fc
* g, [m, 2]
* i X [3’ 4]

_4 1 1 1 1 1 1 1 1 ]
-2 0 2 4 6 8 10 12 14 16

Rysunek 1.6. Wizualizacja funkcji oraz uzyskane rozwigzania
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Tabela 1.7. Obliczenie miejsca zerowego oraz minimum funkcji w zadanym
przedziale

clear; close all; clc

x=-1:0.1:5%pi

% Definicja funkcji kryterialnej

Fc=@(x) x.*exp(-x)+sin(x).*exp(-0.1*x)

fig=figure(1)

set(fig, 'defaultTextInterpreter', 'latex");

grid on; hold on

plot(x,Fc(x))

xlabel('x");

ylabel('$f(x)=x er{-x}+sin(x)er{-0.1x}$")

% Uzycie funkcji fzero (1.11) — miejsce zerowe funkcji Fc

% w przedziale [3 4]

[x0, fco, exit_flag, inform]=fzero(Fc,[3 4],optimset('Display’,'iter"))
plot(x0,fce, 'r*")

% Zastosowanie funkcji fminbnd (1.5) — minimum Fc w przedziale [pi, %
2pi]

[xmin, fcmin]=fminbnd(Fc,pi,2*pi,optimset( 'Display’, iter"))
plot(xmin,fcmin, 'b*")

legend('Fc','$x_{0} , [\pi, 2\pil$', '$x~{min}, [3,4]%"', interpreter’,
'latex');

W wielowymiarowych metodach poszukiwan prostych mozna zastoso-
waé m.in. algorytmy [3]: Hooke’a i Jeevesa, Rosenbrocka oraz Neldera-Me-
ada (ktory w pakiecie Matlab zaimplementowany jako funkcja fminsearch
(1.7) [37]).
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Algorytm Hooke’a-Jeevesa

Algorytm Hooke’a-Jeevsa (tab. 1.8) jest deterministyczng bezgradiento-
w3, iteracyjna metodg optymalizacji bez ograniczen. Kazda iterakcja sklada
sie z dwoch etapdw [61]:

1. etapu probnego - stuzacego do zbadania lokalnych zmian funkgji celu
F:R"> R wotoczeniu pewnego punktu przez wykonywanie niewielkich
krokow we wszystkich kierunkach ortogonalnej bazy;

2. etapu roboczego - polegajacego na przejsciu do kolejnego punktu
(rozwigzania).

X 2/\ 3

Rysunek 1.7. Przyktadowe kroki realizacji algorytmu [62]

Przykladowa trajektoria — punktéow podczas realizacji algorytmu:
Hooke’a-Jeevsa kroki udane (zaznaczono linig ciagly) i nie udane (na-
rysowano linig przerywang): 1-4 etap prébny, 4-5 etap roboczy, 5-8
etap probny 8-9 etap roboczy, 9-13 etap probny i cofniecie do punktu 8
(rys. 1.8), 14-17 etap probny 17-18 etap roboczy [62].
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Tabela 1.8. Implementacja algorytmu Hookea-Jeevsa [61], [63]
w Srodowisku Matlab

53

function [xb yb j]=fminHJ(nazwafunkcji,xb,K,Nmaxiter,e)
N=length(xb) % liczba zmiennych decyzyjnych — wymiar zadania
% start algorytmu
yb=feval(nazwafunkcji,xb) % badany punkt —
% wartosc¢ funkcji w badanym punkcie
dK=1;
i=1;
% petla gidéwna — liczba iteracji i zatozony b1ad optymalizacji
while((j<Nmaxiter)&&(dK>e))
% Etap prébny — badnie funkcji w kierunkach ortogonalnych
% (prostopadiych)
xp=xb;
yp=yb;
for i=1:N
xp(i)=xp(i)+K(i);
yt=feval(nazwafunkcji,xp);

analiza wszystkich zmiennych
kierunek "dodatni"
tymczasowe rozwigzanie

3R 3R 3 ¥

if ytcyp sukces w fazie proébnej
yp=yt;
else %5 brak pomyslnego kroku

3R X

xp(i)=xp(i)-2*K(i); % analiza w przeciwnym kierunku
yt=feval(nazwafunkcji,xp); % tymczasowe rozwigzanie

if yt<yp % sukces w fazie prébnej
yp=yt;
else
xp(i)=xp(i)+K(i); % krok nie zostat wykonany
end
end

end
% Etap roboczy
% odpowiedZ na sukces w fazie prébnej — zmiana x we wtasciwym kierunku
if yp<yb
xt=xb+1.4*(xp-xb); % jakis krok zostal wykonany
yt=feval(nazwafunkcji,xt);
if ytcyp
K=1.2*K; % zwiekszenie dtugosci kroku
xb=xt;
yb=yp;
else
K=0.2*K; % zmniejszenie dtugosci kroku
xb=xp;
yb=yp;
end
else
K=0.2*K; % zmniejszenie dtugosci kroku
end
dK=sqrt(K*K");
J=j+1;
end
end
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Zastosowanie algorytmu Hooke'-Jeevesa (tab. 1.8) [6] w optymalizacji
funkcji wyrazonej wzorem:

400 100

F.=xf+x5— - :
T T T 1002 a2+ 1 100 (i —2)2 + (r, — 2)2 + 1

(1.72)

przedstawiono w tabeli 1.9.

Mozna wspomnie(, ze rozne punkty startowe x0 (tab. 1.9) np. x0=[1 1]
ix0=[3 3], prowadza do réznych (dwdch) rozwigzan.

Tabela 1.9. Zastosowanie algorytmu Hookea-Jeevesa

clear; close all; clc

x0 =[11]; % punkt startowy optymalizacji

K =[0.1 0.1]; % poczatkowy wektor krokoéw

Niter=200; % maksymalna zatozona liczba iteracji

e =10"(-6); % btad optymalizacji

% przyktadowa funkcja

Fe=@(x1,x2) x1.724x2.7°2- 400./(100*(x1).72+x2.72+1) - 100./(100*(x1-

2)."24+(x2-2).72241); % wzér (1.68)

[xopt fopt iter]= fminH] (@(data)Fc(data(l),data(2)),x0,K,Niter,e);
fig=figure;

set(fig, 'defaultTextInterpreter', 'latex");

hold on; grid on;

fsurf(Fc)

xlabel('$x_1%"'); ylabel('$x_2%");

zlabel('Wartos¢  $F_c=x_172+x_272-  400/(100x_1"2+x_272+1)-100/(100(x1-
2)72+(x2-2)"2+1)%");

plot3(xopt(1),xopt(2), fopt, 'Marker', '+','MarkerSize',20,'Color', 'r');
title('$F_c=x_172+x_2"2- 400/ (100x_172+x_272+1)-100/ (100(x1-2) 2+(x2-
2)~2+1)$', 'FontSize',14);

legend({'Fc', "$(x_{1}*{min}, x_{2}*{min}, F_{c}*{min})$'}, 'interpreter’,
'latex');

Algorytm Neldera-Meada

Metoda Neldera-Meada [64] (NM) (sympleksowa metoda spadku)
jest to numeryczna deterministyczna metoda bezgradnientowa (bez
korzystania z pochodnych funkcji) do wyznaczania ekstremum (typowo
minimum) nieliniowych funkcji wielu zmiennych bez ograniczen.

Funkcja fminsearch (tab. 1.1) dostepna w pakiecie Matlab wykorzystuje
algorytm Neldera-Meada (NM) przedstawiony w artykule Lagarias
et al. [65]. Dokladny opis procedury NM mozna uzyska¢ w pomocy
(podreczniku) pakietu Matlab [66] oraz innych podrecznikach [6], [67].
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W algorytmie Neldera-Meada (NM) realizowane s3 przeksztalcenia:

odbicia, ekspansji, zawezZenia oraz redukgji.
Zastosowanie minimalizacji oraz maksymalizacji funkcji danej wzorem:
= %, exp(—xf - x3) (1.73)

w przedziale x,, x, € [-2, 2], z uzyciem funkcji fminsearch (algorytm
Neldera-Meada) przedstawiono w tabeli 1.10.

F, =z, -exp(—a] — x3)

e Fc
0_5 * (J.;Ium_ J.gul-u__!.:-u m}
* (J.;u.u _J_:,u.r.u % f’,'"'“ :l

Wartosc £,

e 0
Zmienna x,

-5

Zmienna x4

Rysunek 1.8. Wizualizacja funkcji (1.69) z rozwigzaniami optymalizacji
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Tabela 1.10. Zastosowanie funkcji fminsearch (algorytm Neldera-Meada)

clear; close all; clc;

% optymalizowana funkcja

Fc = @(x1,x2) x2.*exp(-x1.72-x2.72);

fig=figure;

set(fig, 'defaultTextInterpreter', 'latex');

hold on

grid on

zakres=[-1 1 -1 1]*5;

fsurf(Fc,zakres);

options = optimset('TolFun',le-6, ' 'TolX',1le-6, 'Display’,‘iter');
x0=[0 0]; % punkt startowy optymalizacji

[xmin,Fcmin,exitflag, output] = fminsearch(@(data)Fc(data(1), data(2)),
x0,options);

[xmax,Fcmax] = fminsearch(@(data)-Fc(data(1l),data(2)),x0,options);
plot3(xmin(1),xmin(2),Fcmin, 'r*', ‘MarkerSize',12);
plot3(xmax(1),xmax(2),-Fcmax, 'b*", "MarkerSize',12);
title(['$F_c=x_{2} \cdot exp(-x_172-x_272)$'], 'FontSize',14);
xlabel('Zmienna $x_1%$');

ylabel('Zmienna $x_2%$');

zlabel('Wartosc $F_c$');

legend({'Fc', "$(x_{1}*{min}, x_{2}*{min}, F_{c}*{min})$"', "$(x_{1}"{max},
x_{2}~{max}, F_{c}*{max})$'}, "interpreter', 'latex"');

Przyklad dzialania dwéch metod optymalizacji Hooke’a-Jeevesa oraz
Neldera—Meada do rozwiazywania problemu nawigacji (lokalizacji)
technika Time-Difference-Of-Arrival (TDOA) (rys. 1.9) zaprezentowano
w projekcie UCNLNav (Underwater Communication and Navigation La-
bolatory) [68]. Pomiar réznicy czasowej nadejscia sygnatu (TDOA), czyli
multilateracja, jest technika lokalizacji wykorzystywang w cywilnych oraz
wojskowych zastosowaniach nadzoru dla doktadnego okreslenia potozenia:
samolotéw, pojazdéw lub nadajnikéw stacjonarnych.
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Poréwnanie algorytméw Neldera-Meada (czerwony) oraz Hookea -J (zielony) w p %108

Nelder-Mead zakonczy sig z 81 iteracjami (396 obliczeniami funkeji) @& Wartos¢ funkeji (rezydualnej)
*

[Hooke-Jeeves zakoriczy sig z 118 iteracjami (528 obliczeniami funkcji) Aktuaina lokalizacja celu
400 Punkty bazowe
Estymowana lokalizacja celu (NLM), E, .. = 0.015 m w 81 teracji 3

Estymowana lokalizacja celu (HJS), E ., = 0.015 m w 118 iterac

300
200
100

+ Punkt startowy

Koordynata Y [m]
o

-100

-200

-300

-400

r=

-400 -300 -200 -100 0 100 200 300 400 500
Koordynata X [m]

Rysunek 1.9. Przyktadowe minimalizacja funkcji rezydualnej dla TDoA
z uzyciem dwoch algorytméw: Nerleda-Meada oraz Hookea-Jeevesa

Metody gradientowe

Metody gradientowe oprdcz znajomosci aktualnych wartosci funkcji celu
wykorzystuja gradient lub wielkosci z nim zwigzane. Dla takich algorytmoéw
funkcja celu musi by¢ okreslona i rézniczkowalna w calej przestrzeni R™.

Gradient funkcji celu fw punkcie x = [x,, x,... X, ] ! jest okrestony réw-
naniem:

af(x) af(x)  9f(x) T. (1.74)

0x, 0x, T 0xg

Vf(x) =

Zgodnie z przyjeta strategia optymalizacji, kolejne punkty prowadzace
do minimum wyznacza si¢ jako:

XD = O 4 pO g@® (1.75)
gdzie: d” ustalony kierunek optymalizacji w kroku i, h” dlugo$¢ kroku w
i-tej iteracji.

Oprocz standardowych warunkéw stopu — wzory (1.1-1.2), w meto-
dach gradientowych (szczegélnie w metodzie ze stalym krokiem), mozna
zastosowac test stacjonarnosci rozwigzania wyrazony wzorem:

IVf @, <, (1.76)
gdzie: e > 0 zalozona dokladnos¢ rozwigzania.

Metody gradientowe w r6zny sposob ustalajg warto$ci parametrow d*
oraz h” (metody stalokrokowe oraz metody zmiennokrokowe).
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Do najwazniejszych metod gradientowych mozna zaliczyc¢:
« metode¢ najwiekszego spadku:

40 = —vf(x®), (1.77)
o S Af (x® + h® q®)
g(h())=2%d})=0; (1.78)
=
« metode¢ gradientow sprzezonych:
(@) V(D) (1.79)

h®O = . .
(dNHTAd®

gdzie: A (1.63) macierz wspolczynnikow funkcji wyrazonej wzorem:

flx) = %xTAx +bTx, (1.80)
d© = —vf(x®), (1.81)
4G+ — _Vf(x(iﬂ)) Ny ICONICH (1.82)

« metode Fletchera-Reevesa:

P D) 7f(x D) (||Vf(x(i+1))||2)2 (1.83)

Vf(xO)7f(x®) 7 alix)?
« metode Polaka-Ribiére’a:

BU+D =

TFG) (T () ~ o7 (x9) (189
VGOV D) '

,B(Hl) —
o metode Hestenesa-Stiefela:

Vf(X(i+1))T (Vf(x(”l)) _ Vf(x(i))) (1.85)

B = : : -
@O (VD) = VF (D))

+ metode Newtona:

4D = —H1(xD)VF(x®), (1.86)
gdzie: macierz H(x) jest macierzg Hessego funkgji f w punkcie x,
H™'(x) jest macierzg odwrotng H(x).
Wzér (1.86) wynika z rozwinigcia Taylora, przyblizeniu optymalizo-
wanej funkgji f(x) forma kwadratowa (Fx), rézniczkowaniu stronami tego
rozwinigcia i przyrownaniu pochodnej do zera:
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Felx,xi) = fO0) + (i) (2 = x) + 5 ' (i) (e = 1), (1.87)

Fr(o,x) =0 o f'(q) + 7 () (x — x4) = 0, (1.88)
f'Gxe) i+1) _ (i —1( G i

X =X _f”(xl,i) = x+D =3O _ g (X())Vf(X( )). (1.89)

Metoda Newtona dziala poprawnie w sytuacji kiedy mozna obliczy¢
warto$¢ H'(x) wkazdym z punktéw x”, czyli hesjan jest macierzg nieoso-
bliwa. Dodatkowo w metodzie Newtona nalezy uwzgledni¢ dwa dodatkowe
warunki stopu: hesjan H(x(”) jest macierzg nieodwracalng oraz zerowanie
sie gradientu: vf(x@) = o.

« Metody quasi-newtonowskie:

40 = —yHOYF(x©), (1.90)
yo =, (1.91)
gdzie: I jest macierzg jednostkows,
— metoda Davidona-Fletchera-Powella (DFP):
yaD — y® 4 4O 4 g, (1.92)
_ a®@")” (1.93)
= (@)@’
50 = VDs®(sTy® (1.94)
sO)TYDs®
s® = VF(x®) — v (x0-D), (1.95)
a® = xM _ xG-1), (1.96)
— metoda Broydena-Fletchera-Goldfarba-Shano (BFGS):
VD = yO 4 (14 cD)A® 4 p®, (1.97)
) @ (@T
=49
AV = @0y (1.98)
, sOyOs0 (1.99)
~ (@®)Ts®’
b - a® (sOTY® 4 y @5 (M) (1.100)
B (a@)Ts® ’
s® = Vf(x®) — vF(xED), (1.101)

a® = x® _ 3G, (1.102)
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Algorytm Lavenberga-Marquardata

Jest to algorytm iteracyjny, faczacy w sobie cechy metody najwigkszego
spadku i metody Gaussa-Newtona.

W przypadku ogélnym algorytmem Levenberga-Marquardta mozna
poszukiwa¢ rozwigzania zadania optymalizacji nieliniowej dla funkcji kry-
terialnej postaci:

f@) =23, 72 (), (1.103)
gdzie x € R",N = n.

Pochodne funkcji f(x) mozna zapisa¢ z uzyciem macierzy Jacobiego
tunkgji r, zdefiniowanego jako:

U} = S—Z(x). (1.104)

Gradient funkcji f(x) mozna zapisa¢ jako:
N

Vilx) =) ri(x)Vri(x) = J(x)Tr(x), (1.105)
a macierz Hessego: -
N
(1.106)
V£ =TT+ ) 10 V).
i=1
W przypadku gdy funkcje rj mozna aproksymowac funkcjami liniowymi
w otoczeniu rozwazanego punktu (V?r;j (x) jest bliskie zeru lub r; (x) jest
mate), wowczas macierz Hessego przyjmuje postac:
V() = ("I (), (1.167)

Stosujac najprostszg minimalizacje metoda najwiekszego spadku:
L+D — @ _ p® Vf(x(i)), (1.108)
Po rozwinigciu w szereg Taylora i przyjeciu przyblizenia kwadratowego

funkcji f(x) w otoczeniu analizowanego punktu, otrzymujemy wzdér metody
Gaussa-Newtona:

+D = @ — (sz(x(i)))—l VF(xD).
Kenneth Levenberg zauwazyl, ze obie metody: najwigkszego spadku
i Gaussa-Newtona uzupetniajg si¢ i zaproponowal modyfikacje kroku jako:

(1.109)

D = xO — (H(x®) + hI) T VF(xD), (1.110)

Levenberg zaproponowat, zeby algorytm znajdowania minimum funkcji
f(x) (np. dopasowania danych pomiarowych, gdzie analizowana funkcja
moze by¢ bledem $redniokwadratowym MSE mean square error) wykorzystat
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metode gradientu z dala od minimum oraz metod¢ rozwiniecia w szereg
Taylora w jego poblizu.

Donald Marquardt zauwazyt, ze w sytuacji duzych wartosci h (macierz
Hessego praktycznie nie jest wykorzystywana), mozna wykorzysta¢ informa-
cj¢ zawarta w drugiej pochodnej minimalizowanej funkgji, przez skalowanie
kazdego komponentu wektora gradientu w zaleznosci od krzywizny w danym
kierunku. Takie podejécie jest uzyteczne w minimalizacji zZle uwarunkowa-
nych zadan typu error valley.

Poprawka Marquardta modyfikuje krok metody wedlug réwnania:

XD = xO — (H(x®) + h diag[H]) " VF(xD). (1.111)

Metody gradientowe — wybrane zastosowania w srodowisku Matlab

W opcjach zastosowania funkcji fminunc (tab. 1.1) mozna uzy¢ dwéch
typow algorytmoéw: metody obszaru zaufania (trust region methods) oraz
metody quasi-newtonowskie. Dla tych ostatnich zastosowano metody:
BEGS, LBFGS low-memory (male uzycie pamieci) BEGS dla aproksymacji
hesjanu oraz inne warianty/metody. Poréwnanie obliczen z uzyciem r6znych
wariantéw algorytmu (tab. 1.11) (dostepnych opcji funkcji fminunc) dla
n=1000 wymiarowej funkcji Rosenbrocka wyrazonej wzorem:

n—1
E(x) = Z[(l — %)% + 100(x;s; — x2)?], Vx € R,
i=1
dla ktérej punkt startowy (x,) kazdej zmiennej ustawiony zostal wartoscig
(-2), przedstawiono w tabeli 1.11.

(1.112)

Tabela 1.11. Zestawienie wynikéw obliczen dla réznych wariantéw fminunc [66]

Algorytm Czas obliczen [s] |Fd(warto$¢ funkeji)) |Liczba iterakeji
BFGS_NoGrad 110,4400 5,0083 108 7137
LBFGS_NoGrad 53,1430 2,4760 107 4902
BFGS_Grad 35,4910 2,9865 108 7105
LBFGS_Grad 1,2056 9,7505 108 4907
Anallityczny (trust region) 7,0991 1,6710 1071° 2301
fin—diff-grads 5,2170 1,1422 10" 1382
LSQ_NoJacob 94,7080 3,7969 10% 1664
LSQ_Jacob 6,5225 3,0056 10% 1664
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Przyklad 3 - zastosowanie metod gradientowych (funkcja fminunc,
obliczenia symboliczne, metoda Newtona) w poszukiwaniu ekstremum
funkcji wyrazonej wzorem:

F.(x) = x3 + x5 — 3x,x; . (1.113)

Kod programu do rozwigzania zadania z przykladu 3 z zastosowaniem
obliczenia symbolicznego z pakietu Matlab [70] przedstawiono w tabeli 1.12.
Zastosowanie funkcji fminunc (quasi-newtonowska BFGS) do rozwiazania
zadania optymalizacji z przyktadu 3, przedstawiono w tabeli 1.13.

Tabela 1.12. Rozwigzanie symboliczne dla przyktadu 3

clear; close all; clc;
syms x_1 x_2;
f= x_173+x_273-3*x_1*x_2; %analizowana funkcja (przykiad 3)
pretty(f);
figure
fsurf(f,[-2,2]);
title(['f(x,y,z) = ' texlabel(f)]);
xlabel('x_1"), ylabel('x 2"), zlabel('f(x_1,x_2)");
gradf=gradient(f);
pretty(gradf);
extrem=solve(gradf==0);
x=double([extrem.x_1(1) extrem.x_2(1)]);
x=[x; double([extrem.x_1(2) extrem.x_2(2)1)1;
J=jacobian(gradf, [x_1, x_2]);
H=hessian(f,[x_1,x_2]);
H_1=double(subs(H, [x_1 x_27], [x(1,1), x(1,2)]));
H_2=double(subs(H, [x_1 x_2], [x(2,1), x(2,2)]));
detH_1=det(H_1),detH_2=det(H_2);
wynik=[];
for i=1:size(x,1)
wynik=[wynik;eval(subs(f, [x_1,x_2],[x(i,:)]1))];
end
X
wynik
hold on
plot3(x(2,1),x(2,2), wynik(2), 'b*", 'MarkerSize',12);

Analizowana funkcja posiada ekstremu lokalne, gdy gradient Af=0 oraz
wyznacznik hesjanu jest dodatni. W przypadku hesjanu dodatnie okreslo-
nego |H| >0 (wszystkie minory gtéwne hesianu sg dodatnie - kryterium
Sylvestera / wszystkie wartosci wlasne hesjanu — wynikajaca z rozwiniecia
Taylora) - osiggane jest minimum lokalne, natomiast w przypadku hesjanu
ujemnie okreslonego |H| < 0 funkcja posiada maksimum lokalne w anali-
zowanym punkcie [70]. Jesli cze$¢ wartosci wlasnych hesjanu jest dodatnia
a czg$¢ ujemna, to analizowany punkt jest punktem siodlowym.
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Tabela 1.13. Zastosowanie algorytmu Newtona oraz funkcji fminunc do
rozwigzania zadania z przyktadu 3

clear; close all; clc;

%optymalizowana funkcja (przykitad 3)

Fc=@(x1, x2) x1.73 + x2.73 - 3.%*x1.*x2;

grad_f=@(x1, x2) [3*x172-3*x2; 3*x272-3*x1];

hess_f=@(x1, x2) [6*x1, -3; -3, 6*x2];

fig=figure;

set(fig, 'defaultTextInterpreter', 'latex");

rozmiar=2.5

axes('Xlim', [-rozmiar rozmiar], 'Ylim', [-rozmiar rozmiar]);
hold on; grid on;

fcontour(Fc, 'LineWidth', 1, 'LineColor', 'k")

odstep = 0.2;

[X1, X2] = meshgrid(-rozmiar:odstep:rozmiar, -rozmiar:odstep:rozmiar);
x0= [2 2] %punkt startowy optymalizacji

X=X0;

xlabel('x1', 'FontSize', 12);

ylabel('x2"', 'FontSize', 12);

zlabel('Fc(x1, x2)', 'FontSize', 12);

view(30, 90);

[DX,DY] = gradient(Fc(X1,X2),odstep);
quiver(X1,X2,DX,DY, 'r', 'LineWidth',2)

fs=fsurf(Fc)

alpha(fs, .4)

max_iter=10; %przyjeta maksymalna liczba iteracji

iter=0;

plot(x(1), x(2), 'ro', 'MarkerFaceColor', 'r');

a=[]; b=[];a=[a;x(1)]; b=[b;x(2)];
%Realizacja algorytmu Newtona
while true

g=grad_f(x(1), x(2));

H=hess_f(x(1), x(2));

delta_x=-H\g

x=x+delta_x'

if norm(g) < le-6 || iter >= max_iter

break;

end

iter=iter+l

a=[a;x(1)]; b=[b;x(2)];
end
%Wywotanie funkcji fminunc
options=optimset('Display','final');

[xmin, Fcmin,exitflag, output,grad, hes]= fminunc(@(data)Fc(data(1),
data(2)), x@,options)

plot(a, b, 'rx', 'MarkerFaceColor', 'r','MarkerSize',10);
plot([x0(1), xmin(1)], [x0(2), xmin(2)], 'bo');

line(a,b);
title(['$F_c=x_{1}"3 + x_{2}"3 - 3x_{1} x_{2}$'], 'FontSize',14);
xlabel('Zmienna $x_1%$'); ylabel('Zmienna $x_2%");
zlabel('Wartosc¢ $F_c$');

legend({ ' kontury Fc','gradient','Fc','$(x0_{1}, x0_{2}%$', 'kolejne
punkty', '$(x_{1}*{min}, x_{2}*{min})$'}, 'interpreter’', 'latex"');
d=0.1;
text(xmin(1)+d,xmin(2)+d,strcat('\bf (! ) num2str(xmin(1)),"',",
num2str(xmin(2)),"')"));




64 2. PLANOWANIE I OPTYMALIZAC]JA SIECI WLAN...

Przyktad optymalizacji metoda Newtona funkcji danej wzorem (1.113)
dla przyjetego punktu startowego xo = [;]
Gradient i hesjan dla funkcji z przyktadu 3 (1.97) zostaly obliczone jako:

2 _
Vf(xy,xz) = Eg:z _Z; > (1.114)

oraz:

0%f(x) azf(x)
dx? axzaxlj [6x1 —3

9*f(x) 9%f(x) 3 6xz (1.115)
0x10x, dx2

H(x) =[

W pierwszych krokach iteracji dla przyjetego (przykladowego) - statego
kroku algorytmu 4 = 1 i punktu startowego x, = [ | wprzestrzeni 2
otrzymano kolejne przyblizenia rozwigzania przykladu 3:

xo = xW = (xg,x,)D = [;] (1.116)
1) 3(x1 xz) 6
VF(xy,2,)® = [3(x2 ) [ ] (1.117)
12 -3 (1.118)
HE) =[5 )
2
4V = g1 (xD)7f(x0) = — [ 3 12 [6] H (1.119)
3
2] [yt
+@ = x@ ; hd® = E] —1- H — [ i] (1.120)
e
3(x1 — x2) 1% 1.12
)@ = 377 - H (121
2 _[8 - 1.122
H(x¢ ))_[_3 8]7 ( )
1 |11
dD = - (x@)rf (@) = - [ 5, ] 'Li]= (1.123)
3
0,26(6)
[ 0,26(6)]
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@ — @ 4 pg@
X =x"+hd [ 0 26(6) 1 06(6) ]

‘ oy [0 26(6) 1, 06(6)] (1.124)

wl»—xwlr—x

Kolejne kroki (iteracje) algorytmu prowadza do obliczenia wspdtrzed-
nych:

1,003921568627451 £ ~ 1,000015259021897 O ~ 1,000000000232831
x@® ~ 1,003921568627451 ) = 11,000015259021897) ~ 11,000000000232831)

gdzie rozwigzaniem dokladnym analizowanego przykladu 3 jest punkt
1

Xmin = [ ]
1

1.4.4. Algorytmy oraz algorytmy metaheurystyczne (MAs/MH/
MHSs/MHS) Meta-heuristic search algorithms

W literaturze tematu zaprezentowano oraz opisano duzg liczbe heury-
stycznych metod optymalizacyjnych, dla ktérych inspiracjg byla obserwacja
zjawisk: przyrodniczych, fizycznych a nawet socjologicznych. Niektore
z nich s3 malo popularne (rzadko stosowane) lub wtérne do juz istniejacych,
bedace ich modyfikacjami, usprawnieniami albo polaczeniem/kombinacja
innych algorytmow.

Zgodnie z teorig NFL (No-Free Lunch), $rednia dokladno$¢ dowolnego
algorytmu optymalizacyjnego jest taka sama jak bladzenia losowego. Dlatego
nie istnieje uniwersalny algorytm dajacy najlepsze rozwigzania dla réznych
probleméw optymalizacyjnych [11], [71].

Dwa dowolne algorytmy (a ,a,) s3 réwnowazne, jedli dla wszystkich
problemoéw (f), w kroku iteracji (m):

> p(@nifma) = Y P(dhlf.ma,), (1.125)
f f
gdzie: d;, - oznacza uporzadkowany zbidr o rozmiarze m, wartosci kosz-

tow y powigzanych z warto$ciami wejsciowymi x €X, f: X>Y jest opty-
malizowang funkcjg (celu), P(d;,|f~m, a) prawdopodobiefistwo warunkowe
uzyskania danej sekwencji wartosci kosztu z algorytmu (a), uruchomionych
(m) razy na funkgji (f) [71].

Pewien algorytm moze by¢ jednak lepszy od innych dla okreslonej,
wyspecyfikowanej klasie probleméw. Z uwagi na trudnosci w procesie
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poszukiwania rozwigzania optymalnego (zbieznos¢ lub wysokie naklady

czasow obliczen), pozadana jest znajomos$¢ wiecej niz jednej metody opty-

malizacji [6].

Na podstawie przegladu literatury mozna wyrdznic¢ algorytmy/metody
optymalizacji [72], [73], [74], [75], [76], [77] takie jak:

1. Sztuczne sieci neuronowe ANN (Artificial Neural Network) [75], [76];

2. Systemy rozmyte FS (Fuzzy Systems) [77], [78];

Algorytmy ewolucyjne EAs/EBs (evolutionary algorithms/ evolution-

-based algorithms/ evolution-inspired algorithms), inspirowane biolo-

gicznie (bio-inspired not SI-based)

3. Algorytm jSO, zmodyfikowany algorytm jSO (MjSO) — zaawanso-
wana wersja algorytmy DE (Differential Evolution);

4. Programowanie ewolucyjne EP (Evolutionary Programming) [86], CEP
(classical EP), FEP (Fast EP), CEP (Conventional EP), LEP (Lévy EP);

5. Algorytmy ewolucyjne EA (Evolutionary Algorithms) [4], [89], [90],
[91] oraz modyfikacje: IEA Islands EA [92], SCE-UA (Shuffled Complex
Evolution) [93], CEA (Co-evolving algorithm) [94], QEA (Quantum
Inspired EA), DEA (Differential Evolutionary Algorithm);

6. Obliczeniaewolucyjne EC (Evolutionary Computation), NCCO (Neigh-
borhood-based Consensus) [95];

7. Algorytm ewolucyjny inspirowany ekologia ECO (Eco Inspired Evolu-
tionary Algorithm);

8. Programowanie genetyczne GP (Genetic Programming) [96], [97], [98],
binarne programowanie genetyczne BGP (Binary Genetic Programming),
rozwojowe programowanie genetyczne DGP (Developmental Genetic
Programming);

9. Losowe sieci ewolucyjne GE-RWN (Genetic Evolutionary Random
Weight Networks) [99];

10. Optymalizacja inspirowana naturg BIO (Bio-Inspired Optimisation)
[100];

11. Uczenie przyrostowe oparte na prawdopodobienstwie PBIL (Pro-
bability-based Incremental Learning) [102];

12. Ewolucyjny algorytm membranowy EMA (Evolutionary Membrane
Algorithm) [104];

13. Algorytmy szacowania dystrybucji EDA (Estimation of Distribution
Algorithms) nazywane takze PMBGAs (Probabilistic Model-Building
Genetic Algorithms) [105];

14. Wyszukiwanie nowosci NS (Novelty Search);
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15.

16.
17.
18.
19.

20.

21.
22.

Rojowy sieciowy algorytm ewolucyjny NEA (Swarm Networked
Evolutionary Algorithm);

Algorytm samolubnego genu SGA (Selfish Gene Algorithm);

Ewolucja gramatyczna GE (Grammatical Evolution);

Gradientowy algorytm ewolucyjny GEA (Gradient Evolution Algorithm);
Sieciowy algorytm ewolucyjny NEA (Networked Evolutionary Algori-
thm) [107];

Ewolucyjna transformacja quasi-afiniczna QUATRE (QUasi-Affine
TRansformation Evolutionary);

Algorytm agregacji naturalnej NAA (Natural Aggregation Algorithm);
Optymalizator oparty na odejmowaniu $redniej SABO (Subtraction-
-Average-Based Optimizer);

Algorytmy fizyczno-matematyczne (Physics-Mathematics-based algori-
thms PMA) Algorytmy lokalnego szukania (direct/local search) - nie-
heurystyczne

23.
24,
25.
26.
27.

28.

29.
30.
31.
32.

33.

34.
35.
36.

Przeszukiwanie z tabu TS (Taboo Search);

Losowy marsz RW (Random Walk);

Przeszukiwanie wspinaczkowe HC/PHC (B-Hill Climbing) [108];
Iteracyjne wyszukiwanie lokalne ILS (Iterated Local Search) [109];
Przeszukiwanie ze zmiennym sgsiedztwem VNS (Variable Neighbor-
hood Search) [110], [111];

Zachtanna losowa procedura wyszukiwania adaptacyjnego
GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) [112];
Kierowane wyszukiwanie lokalne GLS (Guided Local Search) [113];
Szybkie wyszukiwanie lokalne FLS (Fast Local Search) [113];
Wyszukiwanie wzorca PS (Pattern Search) [114];

Wyszukiwanie losowe RS (Random Search) [115] oraz modyfikacje
[116]: OSSRS (Optimum Step Size Random Search), ORSSRS (Optimized
Relative Step Size Random Search), ASSRS (Adaptive Step Size Random
Search);

Wielokierunkowe wyszukiwanie heurystyczne (Multidirectional Heu-
ristic Search) [117];

Rozproszonego przeszukiwania SS (Scatter Search) [118];
Przelaczanie $ciezek PR (Path Relinking);

Chaotyczne wyszukiwanie lokalne CLS (Chaotic Local Search);

Algorytmy matematyczne MBs (mathematics-based)

37.

Optymalizator $redniej geometrycznej GMO/GeMO (Geometric
Mean Optimizer) [119];
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38.

39.

40.

41.

42.

43.
44.

45.

46.

47.

48.

49.
50.

51.

52.
53.

54.
55.
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Arytmetyczny algorytm optymalizacji AOA/AROA/ArOA (Arithmetic
Optimisation Algorithm) [120], CSOAOA (hybrydowy z Criss-Cross
Strategy);

Dynamiczny arytmetyczny algorytm optymalizacji DAOA (Dynamic
Arithmetic Optimisation Algorithm);

Chaotyczny arytmetyczny algorytm optymalizacji CAOA (Chaotic
Arithmetic Optimisation Algorithm);

Uogdlniona aproksymacja wypukla GCA (Generalized Convex Appro-
ximation) [121];

Srednia wazona pozycji wektoréw INFO (welghted meaN oF vectOrs)
[122];

Modyfikacje algorytmu BFGS: chaos—BFGS, Monte Carlo-BFGS [123];
Wyszukiwanie liniowe z ponownym startem LSRS (Line Search ReStart)
[124];

Optymalizator gradientowy GBO (Gradient-based Optimizer), algorytm
zmodyfikowany MGBO (Modified Gradient-based Optimizer);
Optymalizator Rungego-Kutty RUN/RUNge (Runge Kutta Optimizer)
[125];

Chaotyczne wyszukiwanie lokalne z uzyciem zlotego podzialu
CGRGL (Chaotic Golden Ratio Guided Local search);

Algorytm optymalizacji wyszukiwania w szkdlce rybackiej FSS (Fish
School Search Optimisation Algorithm);

Algorytm wyszukiwania kotowego CSA (Circle Search Algorithm);
Optymalizator rozkladu wyktadniczego EDO (Exponential Distribution
Optimizer);

Optymalizacja interpolacji kwadratowej QIO (Quadratic Interpolation
Optimisation);

Rozklad lotéw Lévyego LED (Lévy Flight Distribution) [126];
Algorytm sinus-cosinus SCA (Sine-Cosine Algorithm) [127] oraz
ulepszony ISCA (Improved Sine-Cosine Algorithm) [128]; hybrydowy
SCA-ABC; kwantowy QSCA (Quantum-based SCA Sine-Cosine Algo-
rithm), MTV-SCA (Multi Trial Vector);

Algorytm heurystyczny DG-Alg (Dahiya-Garg Heuristic Algorithm) [129];
Bezmodelowy rozmyty algorytm sterowania adaptacyjnego Takagi-
-Sugeno CFDL-PDTSFA (Model-Free Adaptive Control Takagi-Sugeno
Fuzzy Algorithm);
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56.

57.

58.

59.

60.

61.

62.
63.

Uogdlniony optymalizator rozkladu normalnego GNDO (Generalized
Normal Distribution Optimizer);

Algorytm Rao RAs (Rao Algorithms);

Ewolucyjny algorytm Rao ERA (Evolutionary Rao Algorithm);
Optymalizator zalezny od dopasowania FDO (Fitness Dependent Opti-
mizer) [130], [131], poprawiony IFDO (Improvement Fitness Dependent
Optimizer) [132], zmodyfikowany MFDO [133];

Inteligentna metaheurystyka czterech wektoréw FVIM (Four Vector
Intelligent Metaheuristic);

Tréjfazowa technika unikania optymalizacji lokalnej (wyszukiwa-
nie-ucieczka-synchronizacja) SES (Search-Escape-Synchronize);
Algorytmem wyszukiwania stycznego TSA (Tangent Search Algorithm);
Algorytm teorii logicznej IbI ILA (Incomprehensible but Intelligible-in-
-time IbI Logics Algorithm);

Algorytmybazujace na zjawiskach fizycznych PBs/PBA (physical-based/
physic—inspired)

64.

65.

66.
67.

68.
69.

70.
71.

72.

73.

Algorytm wielkiego wybuchu - wielkiego kolapsu BBBC/BB-BC/BBC
(Big-Bang Big-Crunch, Big-Bang Crunch) [134] oraz ulepszenie HBB-BC
(Hybrid Big-Bang Big-Crunch) [135];

Algorytm grawitacyjny GSA (Gravitational Search Algorithm) [136],
HGSA (hierarchical GSA), DGSA (distributed framework GSA);
Wyszukiwanie oparte na grawitacji GBS (Gravitational-based Search);
Gradientowe wyszukiwanie grawitacyjne GGS (Gradient-based Gravi-
tational Search);

Algorytm pola grawitacyjnego GFA (Gravitation Field Algorithm);
Optymalizacja oddzialywan grawitacyjnych GIO (Gravitational Inte-
ractions Optimisation);

Optymaliztor gromady galaktyk GSO (Galactic Swarm Optimisation);
Algorytm czarnej dziury BH/BHA/BHO (Black Hole Algorithm/Opti-
misation) [137], chaotyczny binarny algorytm czarnej dziury CBBHA
(Chaotic Binary Black Hole Algorithm);

Algorytm galaktyczny GBA (Galaxy-based Algorithm) [138], GbSA/
GBSA (Galaxy-based Search Algorithm) [139], GbSA-PCA (Principal
Components Analysis), GBSO (Galaxy-based Search Optimisation),
GbSA-MLT (MultiLevel Tresholding);

Wazona superpozycja przyciaggania WSA (Weighted Superposition At-
traction);
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74.

75.
76.

77.

78.

79.

80.

81.

82.

83.

84.

85.

86.

87.
88.

89.
90.

91.

92.

93.

94.
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Optymalizacja zakrzywionej przestrzeni CSO (Curved Space Optimi-
sation);

Optymalizator wielo§wiatowy MVO (Multi-Verse Optimizer) [140];
Chaotyczny algorytm optymalizacji wielowariantowej CMVO (Chaotic
Multi-Variate Optimisation Algorithm);

Optymalizator supernowej SO (Supernova Optimizer);

Algorytm balistyczny AIG (Algorithm of Innovative Gunner) [69];
Wyszukiwanie natadowanego uktadu (prawo Coulomba) CSS (Charged
System/Systems Search) [143];

Optymalizacja czastek naladowanych elektrycznie ECPO/MECPO
(Eelectric Charged Particles Optimisation) [144];

Optymalizacja elektromagnetyczna EMO (Electromagnetism/ Elec-
tro-magnetism Optimisation) [145],

Algorytm optymalizacji promienia RO (Ray Optimisation Algorithms)
[146];

Optymalizacja zderzajacych sie cial CBO (Colliding Bodies Optimisa-
tion) [148];

Algorytm wyszukiwania blyskawic LSA (Lightning Search Algorithm)
[149];

Optymalizacja parowania wody WEO (Water Evaporation Optimisation)
[150];

Optymalizacja procedury dofaczania blyskawic LAPO (Lightning
Attachment Procedure Optimisation);

Algorytm wyszukiwania elektrycznego ES (Electro-Search Algorithm);
Znajdz-napraw-zakoncz-wykorzystaj-analizuj F3EA (Find-Fix-Finish
-Exploit-Analyze);

Optymalizacja sily centralnej CFO (Central Force Optimisation) [152];
Optymalizacja pola elektromagnetycznego EFO (Electromagnetic Field
Optimisation) [153];

Optymalizacja reakcji nuklearnych NRO (Nuclear Reaction Optimi-
sation) [154];

Algorytm dynamicznej optymalizacji réznicowej z wyzarzaniem
DDAO (Dynamic Differential Annealed Optimization Algorithm);
Algorytm sztucznego pola elektrycznego AEFA (Artificial Electric Field
Algorithm), zmodyfikowany lotami Lévyego mAEFA [155];
Mechanizm podobny do elektromagnetyzmu EM (Electromagnetism-
-like Mechanism) [156];
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95.

96.

97.

98.

99.

100.
101.

102.

103.

104.
105.

106.

107.

108.

109.

110.

111.

112.

113.

114.

Algorytm optymalizacji stanu materii SMS (States of Matter Search/
Optimisation Algorithm) [157];

Algorytm optymalizacji spiralnej SO/SOA/Spiral/SPOA/SPOASelf
(Spiral Optimisation Algorithm);

Algorytm optymalizacji dynamiki spiralnej SDIO/SO (Spiral Dy-
namics Inspired Optimisation) [158], [159];

Optymalizacja inspirowana uktadami optycznymi OIO (Optics-In-
spired Optimisation) [160], ROIO (Rotation OIO), COIO (Convex
Combination OIO);

Optymalizacja poszukiwania atomu ASO (Atom Search Optimisation)
[161];

Algorytm kolizji czastek PCA (Particle Collision Algorithm) [162]
Algorytm wyszukiwania wiréw VSA/VS (Vortex Search Algorithm)
[116];

Optymalizacja kinematyki windy EKO (Elevator Kinematics Optimi-
sation) [163];

Algorytm grawitacji kosmicznej SGA/SGO (Space Gravitational Algo-
rithm/Optimisation) [164];

Algorytm wielkiego kolapsu BCA (Big Crunch Algorithm);
Magnetyczny algorytm optymalizacji MOA (Magnetic Optimisation
Algorithm);

Optymalizacja histerezy HO (Hysteretic Optimisation);
Optymalizacja promienia $§wiatlta LRO (Light Ray Optimisation);
Wyszukiwanie transferu ciepta HTS (Heat Transfer Search);
Algorytm optymalizacji transferu ciepla HTOA (Heat Transfer
Optimisation Algorithm);

Algorytm optymalizacji inspirowany bilardem BOA (Billiards-Inspired
Optimisation Algorithm);

Optymalizator réwnowagi EO/EOA (Equilibrium Optimizer/ Optimi-
sation Algorithm);

Algorytm figur Lichtenberga (wzory w formie rozgalezionego drzewa)
LA (Lichtenberg Algorithm);

Optymalizator doliny energetycznej (stabilno$¢ oraz rézne tryby roz-
padu czastek) EVO (Energy Valley Optimizer);

Algorytm optymalizacji Archimedesa AOA (Archimedes Optimisa-
tion Algorithm), hybrydowy mutualizmowy algorytm MAOA (Mutu-
alism Archimedes Optimisation Algorithm);
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115.

116.

117.

118.

119.

120.

121.

122.

123.

124.

125.
126.

127.

128.

129.

130.

131.

132.

133.

134.

135.
136.

137.
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Algorytm metaheurystyczny Newtona NMA (Newton Metaheuristic
Algorithm);

Optymalizator budowy piramid w Gizie GPC (Giza Pyramids Con-
struction—based Optimizer);

Wyszukiwanie orbitali atomowych AOS (Atomic Orbital Search) [171];
Optymalizacja widma $wiatta LSO (Light Spectrum Optimisation);
Algorytm teorii strun STA (String Theory Algorithm);

Optymalizacja wedlug prawa Ficka (dyfuzja) FLA (Fick’s Law Opti-
misation);

Algorytm mikroskopu optycznego OMA (Optical Microscope Algori-
thm);

Algorytm optymalizacji Keplera KOA/KOT (Kepler Optimisation Algo-
rithm/Technique);

Optymalizator eksperymentu Younga z podwdjng szczeling YDSE
(Youngs Double-Slit Experiment Optimizer);

Optymalizacja czasteczek homonuklearnych HMO (Homonuc-
lear Molecules Optimisation);

Algorytm kierunku przeptywu FDA (Flow Direction Algorithm);
Algorytm optymalizacji opadéw ROA (Rain Optimisation Algorithm)
[174];

Algorytm kropel wody WDA (Water Drops Algorithm);

Algorytm wyszukiwania sprezynowego SSA (Spring Search Algorithm);
Algorytm struktury krystalicznej CryStAl (Crystal Structure Algori-
thm);

Optymalizacja algorytmem okreslenia promienia Ziemi Al-Bruiniego
BER (Al-Biruni Earth Radius);

Przeszukiwanie szczegdlnej teorii wzglednosci SRS (Special Relativity
Search);

Algorytm przeszukiwania ogélnejj teorii wzglednosci GRSA (General
Relativity Search Algorithm);

Algorytm wyszukiwania wedlug pedu MSA (Momentum Search Al-
gorithm);

Bazujacy na prawie Coulomba algorytm $wietlika CFA (Coulomb
Firefly Algorithm);

Algorytm rezimu przeptywu FRA (Flow Regime Algorithm);
Samonapedzajace si¢ czasteczki SPP (Self-driven/Self-propelled Partic-
les/Self-Driven Particles) [175];

Stochastyczne przeszukiwanie sieci (dyfuzyjne/réznicowe) SS (Sto-
chastic Searching Networks/Stochastic Difusion Search) [176];
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138.
139.

140.

141.

142.

143.

144.

145.

146.

147.

Wyszukiwanie tranzytu TrS/TS (Transit Search) [177];

Algorytm optymalizacji sztucznej fizyki APO (Artificial Physics
Optimization Algorithm);

Optymalizacja inspirowana sonarem SIO (Sonar Inspired Optimiza-
tion);

Optymalizacja generowania plazmy PGO (Plasma Generation Opti-
mization);

Optymalizacja pociskéw PRO (Projectiles Optimization);

Algorytm Ukladu Stoneczego SSA (Solar System Algorithm);
Algorytm optymalizacji bazujacy na komunikacji COA (Com-
munication-based Optimization Algorithm);

Algorytm optymalizacji granularnosci GBO/GrBO (Granular-ball
Optimisation);

Algorytm systemoéw czastek wibrujacych VPO (Vibrating Particle
Systems Algorithm);

Wyszukiwanie w calym sgsiedztwie ACS/ANS (Across Neighborhood
Search);

Roézne

148.
149.

150.
151.

152.

153.
154.

155.
156.
157.

158.
159.
160.

Model chmur w atmosferze ACM/ACMO (Atmosphere Clouds Model);
Sztuczny algorytm wyszukiwania kooperacyjnego ACS (Artificial
Cooperative Search Algorithm);

Systemy barowe BS (Bar Systems);

Optymalizacja wyszukiwania wstecznego BSA/BSO (Backtracking Se-
arch Optimisation Algorithm);

Algorytm ewolucji réznicowej oparty na modelu chmury CMBDE
(Cloud Model-Based Differential Evolution Algorithm);

Algorytm optymalizacji chaosu COA (Chaos Optimisation Algorithm);
Algorytm wyszukiwania réznicowego DS/DSA (Differential Search
Algorithm);

Algorytm rynku walutowego EMA (Exchange Market Algorithm);
Optymalizacja ekstremalna EO (Extremal Optimisation);

Algorytm fajerwerkéw FWA/FA (Fireworks Algorithm) [198], FAO
(Fireworks Algorithm Optimisation), binarnyBFWA (Binary Fireworks
Algorithm);

Metoda eksplozji granatu GEM (Grenade Explosion Method) [142];
Algorytm ztotego sinusa GSA/Gold-SA (Golden Sine Algorithm);
Optymalizacja pracy serca HO (Heart Optimization);
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162.

163.
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165.

166.
167.
168.

169.
170.

171.

172.

173.
174.

175.
176.
177.

178.

179.
180.
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Algorytm przeszukiwania wnetrza ISA (Interior Search Algorithm)
[217], H-ISA (Interior Search Algorithm z hill climbing);
Programowanie Kaizen (zmiany pracy na lepsze) KP (Kaizen Pro-
gramming);

Algorytm membranowy MA (Membrane Algorithm/Algorithms);
Algorytm wybuchu miny MB/MBA (Mine Blast Algorithm) [141];
Algorytm komunikacji neuronéw NCA (Neuronal Communication
Algorithm);

Algorytm wyszukiwania peret PHA (Pearl Hunting Algorithm);
Wyszukiwanie przejezdzajacych pojazdéw PVS (Passing Vehicle Search);
Algorytm sztucznej kropli deszczu ARA/RDA (Artificial Raindrop
Algorithm) [173];

Algorytmy naukowe SA (Scientifics Algoritmhs);

Optymalizacja inzynierii spotecznej SEO (Social Engineering Optimi-
zer/Optimization) [200];

Stochastyczne wyszukiwanie fraktalne SFS (Stochastic Fractal
Search), ISES (Improved Stochastic Fractal Search Algorithm) [106];
Algorytm wyszukiwania grupy SGA (Search Group Algorithm);
Prosta optymalizacja SO (Simple Optimization);

Algorytm optymalizacji teorii ,malego s$wiata” SWOA/SWO
(Small-World Optimisation Algorithm), BSWA (Binary-coding Small
World Algorithm);

Algorytm Wielkiego Potopu TGD (The Great Deluge Algorithm);
Optymalizacja oparta na wietrze WDO (Wind Driven Optimization);
Optymalizacja pary Yin-Yang YYPO/YYOP (Yin-Yang-Pair Optimisa-
tion) [218]; Metaheurystyka inspirowana natura i biologia w ra-
mach kategorii ruchu wektora réoznicowego, w ktdorej na wektor
roznicowy wplywa cala populacja

Algorytm optymalizacji sztucznej roslinnosci APO (Artificial Plants
Optimization Algorithm);

Chaotyczny algorytm wazki CDA (Chaotic Dragonfly Algorithm);
Algorytm klastrowania grawitacyjnego GCA (Gravitational Clustering
Algorithm);

Metaheurystyka inspirowana naturg i biologia w kategorii ruchu wektora
roznicowego, w ktorej na wektor roznicowy wplywaja reprezentatywne
rozwigzania

181.

Zachowanie zwierzat na polowaniu ABH (Animal Behavior Hunting);



2. PLANOWANIE I OPTYMALIZAC]JA SIECI WLAN... 75

182.

183.
184.

185.
186.
187.
188.

189.
190.

191.

192.
193.

194.
195.

196.

197.

198.

199.

200.
201.

Algorytm sztucznego oddzialu przeszukujacego ASSA (Artificial
Searching Swarm Algorithm) [214];

Algorytm sztucznego plemienia ATA (Artificial Tribe Algorithm);
Optymalizacja chemotaksji bakterii BCO (Bacterial Chemotaxis Opti-
mization);

Inteligencja nietoperzy BI (Bat Intelligence);

Algorytm inspirowany nietoperzami BIA (Bat Inspired Algorithm);
Algorytm migracji biologicznej BMA (Biology Migration Algorithm);
Algorytm $lepego golca piaskowego BNMR (Blind, Naked Mole-Rats
Algorithm);

Optymalizacja rojem pszczot BSO (Bee Swarm Optimization);
Algorytm optymalizacji rojem bioluminizujacym BSO (Biolumi-
niscent Swarm Optimization Algorithm);

Binarny algorytm optymalizacji wielorybéw BWOA (Binary Whale
Optimization Algorithm);

Zbiorowe zachowanie zwierzat CAB (Collective Animal Behavior);
Zachowanie podczas podrdzy na wielbladzie COA (Camel Travelling
Behavior);

Stado wedlug przywddcy FL (Flock by Leader);

Algorytm oddziatywan grawitacyjnych GIA (Gravitational Interactions
Algorithm);

Algorytm optymalizacji przeszukiwania pingwinéw PSOA (Pen-
guins Search Optimization Algorithm);

Optymalizacja ruchu promieniowego RMO (Radial Movement Opti-
misation);

Algorytm ewolucji roju powierzchniowo-ztozonego SSSE (Surface-
-Simplex Swarm Evolution Algorithm);

Algorytm watahy wilkow WCA (Wolf Colony Algorithm);
Wyszukiwanie wilczego stada/watahy WPS (Wolf Pack Search);
Optymalizacja przetrwania zombie ZSO (Zombie Survival Optimisa-
tion);

Metaheurystyka inspirowana natura i biologia w ramach kategorii
ruchu wektora roznicowego, w ktorej na wektor roznicowy wplywaja
subpopulacje

202.
203.

Hierarchiczny model roju HSM (Hierarchical Swarm Model);
Optymalizacja robaka WO (Worm Optimization);
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Metaheurystyka inspirowana naturg i biologia w kategorii ruchu wektora
roznicowego, w ktorej wektor réznicowy jest pod wplywem sasiedztwa

204.

205.

Biomimikra zerujacych spolecznych bakterii dla rozproszonej opty-
malizacji BFOA (Biomimicry Of Social Foraging Bacteria for Distributed
Optimization);

Lokalne wyszukiwanie z emulacjg grawitacji GELS (Gravitational
Emulation Local Search);

Metaheurystyka inspirowana naturg i biologia w kategorii tworzenie
rozwigzan - laczenie

206.
207.

208.

209.
210.
211.

212.
213.
214.
215.
216.
217.

218.
219.
220.
221.

222.
223.

224.

225.
226.

Algorytm sztucznego ula ACAABA (Artificial Beehive Algorithm);
Algorytm optymalizacji energii krysztatu CEO (Crystal Energy
Optimization Algorithm);

Algorytm selekcji klonéw CSA/CLONALG (Clonal Selection Algori-
thm);

Algorytm elementéw harmonii HEA (Harmony Elements Algorithm);
Histereza dla optymalizacji HO (Hysteresis for Optimization);
Naturalny algorytm agregacji hiperszescianem HYNAA (Hyper-
cube Natural Aggregation Algorithm);

Algorytm Iwa LA (Lion Algorithm);

Metoda kompozycji muzycznej MMC (Method of Musical Composition);
Wyszukiwanie melodii MS (Melody Search);

Algorytm fotosyntezy PA (Photosynthetic Algorithm);

Algorytm muzyki popularnej PopMusic (Pop Music Algorithm);
Algorytm superpozycji kwantowej QSA (Quantum Superposition
Algorithm);

Algorytm optymalizacji opadéw deszczu RFOA (Rain-Fall Optimiza-
tion Algorithm);

Zachowanie stada nosorozcow RHB (Rhino Herd Behavior);
Algorytm reinkarnacji RA (Reincarnation Algorithm);

Algorytm optymalizacji koncepcji reinkarnacji RCOA (Reincarnation
Concept Optimization Algorithm);

Symulowana kolonia pszczét SBC (Simulated Bee Colony);

Algorytm optymalizacji stada owiec ShFO/SFOA (Sheep Flock Opti-
misation Algorithm);

Algorytm dziedziczenia stada owiec SFHA/SFHM (Sheep Flock He-
redity Algorithm /Model);

Prosta optymalizacja SOPT (Simple Optimization);

Optymalizacja systemem wirusowym VSO (Viral System Optimisation);
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227. Algorytm kolonii os WCA (Wasp Colonies Algorithm);

228. Optymalizacja roju os WSO (Wasp Swarm Optimization);

Algorytmy bazujace na zjawiskach chemicznych (chemical-based)

229. Sztuczne procesy chemiczne ACP (Artificial Chemical Process) [178];

230. Algorytm optymalizacji sztucznych reakcji chemicznych ACROA
(Artificial Chemical Reaction Optimisation Algorithm) [181];

231. Algorytm optymalizacji sztucznej reakcji chemicznej ARA (Ar-
tificial Reaction Algorithm);

232. Algorytm optymalizacji reakcji chemicznej CRO (Chemical Reaction
Optimisation Algorithm) [180];

233. Algorytm chemioterapii CSA (Chemotherapy Science Algorithm) [182];

234. Algorytm optymalizacji czastek gazu GBMO (Gases Brownian Motion
Optimisation Algorithm) [147];

235. Optymalizacja rozpuszczalnosci gazu Henryego HGSO (Henry Gas
Solubility Optimisation) [184], oraz modyfikacje: Opposition-based
Learning (OBL) HGSO, CHGSO (Chaotic Sequence-based Strategies),
BL-HSGO Lévy-HGSO i Brown-HGSO, QHGSO (Quantum HGSO),
MHGSO (Modified HGSO), HGSORF (HGSO-based Random Forest),
HHGSO (z poprawiong procedurg sasiedztwa), LR-HGSO (Lagrange
Relaxation-based HGSO), MHGSO (Mutation-based HGSO), EHG-
SO (Exponential-HGSO), SFS-HGSO (Stochastic Fractal Search-based
HGSO);

236. Algorytm ruchu jonéw IMA/IMO (Ions Motion Algorithm, Ions Motion
Optimisation Algorithm);

237. Zintegrowany algorytm promieniowania IRA/IRO (Integrated Radiation
Algorithm/Optimisation);

238. Kinetyczna optymalizacja czasteczek gazu KGMO (Kinetic
Gas Molecule Optimisation);

239. Algorytm tworzenia materiatow MGA (Material Generation Algori-
thm);

240. Algorytmy fotosyntetyczne PA (Photosyntetic Algorithms);

241. Algorytmy fotosyntetyczne i enzymatyczne PaEA (Photosyntetic
and Enzyme Algorithms) [183];

242. Symulowane wyzarzanie SA (Simulated Annealing) [13], [79], ESA
(Enhanced SA);

243. Synergiczna optymalizacja fibroblastow SFO (Synergistic Fibroblast
Optimisation);
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Optymalizacja wymiany ciepla TEO (Thermal Exchange Optimisation)
[151];

Algorytm optymalizacji chemicznej (Chemistry-based Metaheuristic
Optimisation Method) [179];

Algorytmy bazujace na zachowaniach ludzkich (spolecznosciowe)HBs/
HBA (human-based, human behawior-based, social-based)

246.

247.

248.

249.

250.

251.

252.

253.
254.

255.

256.

257.

258.

259.
260.

261.
262.

Optymalizacja spoleczenstwa anarchicznego ASO (Anarchic Society
Optimisation);

Algorytm optymalizacji burzy mézgéw BSO (Brain Storm Optimi-
sation Algorithm) [187];

Algorytm optymalizacji burzy moézgéw GBSO (Global-Best Brain Storm
Optimisation Algorithm);

Algorytm zachowania w transporcie autobusowym BTA (Bus Trans-
portation Behavior Algorithm);

Algorytm optymalizacji decyzji zbiorowych CDOA (Collective Decision
Optimization Algorithm);

Algorytm optymalizacji zachowan poznawczych COA (Co-
gnitive Behavior Optimisation) [204];

Algorytm konkurencyjnej optymalizacji COOA (Competitive Optimi-
zation Algorithm);

Algorytmy kulturowe CA (Cultural Algorithms) [212], [213];
Algorytm pojedynku DA (Duelist Algorithm) [210], DOA (Duelist
Optimisation Algorithm);

Optymalizacja doradztwa grupowego GCO (Group Counseling Opti-
misation); algorytm dynamicznej optymalizacji grupowej DGCO
(Dynamic Group-based Optimization Algorithm);

Algorytm optymalizacji liderow grup GLOA (Group Leaders Optimi-
zation Algorithm);

Zachtanna optymalizacja polityczna GPO (Greedy Politics Optimisation
/Algorithm);

Ludzki algorytm ewolucyjny HEA/HEM (Human Evolutionary Model)
[103];

Tworzenie sie grup ludzkich HGF (Human Group Formation);
Algorytm zainspirowany czlowiekiem HIA (Human-Inspired Algori-
thm) [186];

Algorytm ideologii IA (Ideology Algorithm);

Imperialistyczny algorytm konkurencyjny ICA (Imperialist/imperia-
listic Competitive Algorithm) [207], [208], FICA (Fuzzy Imperialist
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263.

264.
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272.

273.

274.

275.
276.

Competitive Algorithm) [209], EICA (Enhanced Imperialist Competitive
Algorithm), BBICA (Bare-Bones Imperialist Competitive Algorithm),
MICA-IWO hybrydowy zmodyfikowany ICA z IWO (Invasive Weed
Optimisation);

Algorytm optymalizacji lideréw i nasladowcow LFA (Leaders and
Followers Algorithm);

Akceptacja starego kawalera OBA (Old Bachelor Acceptance);
Algorytm wyszukiwania zorientowanego OSA (Oriented Search Al-
gorithm);

Parlamentarny algorytm optymalizacji POA (Parliamentary Optimi-
zation Algorithm);

Algorytm wyszukiwania kolejkowego QS/QSA (Queuing Search Al-
gorithm) [205];

Algorytm optymalizacji oparty o zachowania spoleczne SaC (Society
and Civilization) [211];

Algorytm optymalizacji oparty o zachowania spoteczne SBO
(Social Behavior Optimization Algorithm);

Algorytm optymalizacji spoleczno-poznawczej SCOA (Social Cognitive
Optimization Algorithm);

Spoleczna optymalizacja emocjonalna SEA/SEOA (Social Emotional
Optimisation Algorithm);

Stochastyczne wyszukiwanie zogniskowane SES (Stochastic Focusing
Search);

Optymalizacja typu nauczanie-uczenie TLBO/TLB/TLBA/TLBOA
(Teaching-Learning-Based Optimisation/Algorithm) [188], [189],
[190], ulepszony ITLBO (Improved TLBO), konwergentna CTLBO
(Converged Teaching-Learning-Based Optimisation) [191], DGSTLBO
(Dynamic Group Strategy TLBO), DFL-TLBO (Distance—Fitness
Learning TLBO), HTLBOHS (Hybrid TLBO — Harmony Search);
hybrydowy adaptacyjny algorytm TLBO z algorytmem DE ATLDE,
algorytm uogoélnionej opozycyjnosci GOTLBO (Generalized Opposi-
tional TLBO), samodostosowujacy si¢ SATLBO (Self-Adaptive TLBO),
hybrydowy TLABC (Hybrid Teaching-Learning-based Artificial Bee
Colony), HTC (Hybrid TLBO — Charged System Search CSS);
Optymalizacja oparta na nauczaniu i uczeniu si¢ w trzech fazach
TPTLBO (Triple-Phase Teaching-Learning-based Optimisation);
Wyszukiwanie nie§wiadome US (Unconscious Search);

Madros¢ sztucznego ttumu WAC (Wisdom of Artificial Crowds);
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Optymalizacja biednych i bogatych PRO (Poor and Rich Optimisation);
Algorytm optymalizacji pracy zespotowej TOA (Teamwork Optimi-
sation Algorithm);

Algorytm optymalizacji doktora i pacjenta DPO (Doctor and Patient
Optimisation);

Przeszukiwanie ludzkiego umystu HMS (Human Mental Search);

Ali Babai czterdziestu rozbojnikow AFT/PPFA (Ali Baba/ Aladdin’s
and the Forty Thieves);

Ewolucja rad miejskich CCE (City Councils Evolution);

Algorytm optymalizacji oparty na wyborach EA/EBOA (Election
Algorithm, Election-based Optimisation Algorithm);

Algorytm kampanii wyborczej ECA (Election Campaign Algorithm);
Optymalizacja uczenia si¢ spolecznosciowego SLO (Social Learning
Optimisation);

Przeszukiwanie z tabu TS (Tabu Search) [185];

Algorytm optymalizacji oparty na rownowadze kondycji i odleglosci
oraz uczeniu si¢ sztucznej kolonii pszczét FDB-TLABC (Fitness-Di-
stance Balance and Learning-based Artificial Bee Colony);

Uczenie ze wzmocnieniem roju czastek rozmytych FPSRL (Fuzzy
Particle Swarm Reinforcement Learning);

Algorytm spolecznosciowy SBA (Social-based Algorithm);

JAYA/JA (Jaya Algorithm) [192] oraz r6zne wersje algorytmu: zmody-
fikowana MJA, binarna, samodostosowujgca si¢, parta na elitaryzmie,
oparty na elitaryzmie samodostosowujacy si¢ wielopopulacyjny algo-
rytm, chaotyczny, sieci neuronowej, hybrydyzacja z algorytmami ewo-
lucyjnymi, hybrydyzacja z algorytmami inteligencji roju, hybrydyzacja
z algorytmami fizycznymi, hybrydyzacja z innymi komponentami;
Algorytm siatkarskiej ekstraklasy VPL (Volleyball Premier League
Algorithm);

Algorytm oparty na zdobywaniu i udostepnianiu wiedzy GSK (Gaining
Sharing Knowledge-based Algorithm);

Algorytmy poszukiwania harmonii HS/HSA (Harmony Search) [193],
[194], [195], [196], FHSA (Fuzzy Harmony Search Algorithm) [197],
udoskonalony IHS (Improved Harmony Search), PSF-HS (Parameter
Setting Free Harmony Search), HHSA (Hybrid Harmony Search Algo-
rithm), HHSRS (Hybrid Harmony Search-Random Search), HSOSHS
(Hybrid Symbiotic Organisms Searc-Harmony Search);
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Adaptacyjne wyszukiwanie harmonii oparte na rodzinie zastepczej
ASBHS (Adaptive Surrogate-based Harmony Search);

Algorytm zyznosci gruntéw rolnych FF (Farmland Fertility) [199];
Optymalizacja spotecznos$ciowego narciarza SSD (Social ski—driver
Optimisation) [201], [202];

Ewolucja spoteczna i optymalizacja uczenia si¢ SELO/ELO (Socio
Evolution and Learning Optimisation, Evolution and Learning Opti-
misation) [203];

Algorytm optymalizacji poszukiwacza SOA (Seeker Optimisation
Algorithm) [206];

Algorytm ewolucji kulturowej CEA (Cultural Evolution Algorithm);
Algorytm optymalizacji bazujacy na uczeniu si¢ umiejetnosci ku-
linarnych CBOA (Chef-based Optimisation Algorithm);
Optymalizacja oparta na wyborze zyciowym LCBO (Life Choice-based
Optimisation);

Optymalizacja spolteczno-poznawcza SCO (Social Cognitive Optimi-
sation) [215];

Algorytm dochodzenia kryminalistycznego FBI (Forensic-based
Investigation Algorithm);

Optymalizator wzrostu GO (Growth Optimizer);

Algorytm wyszukiwania $ciezek PFA (Pathfinder Algorithm) [216];
Algorytm dziatania nerek KA (Kidney-inspired Algorithm) [219];
Algorytmy memetyczne MA (Memetic Algorithm) [220], [221], [222];
Algorytm optymalizacji przeciwko koronowirusaowi ACOA (Anti
Coronavirus Optimisation Algorithm);

Optymalizator odpornosci stada na koronawirusa CHIO (Coronavirus
Herd Immunity Optimizer) [226];

Optymalizacja odpornosci stada HIO (Herd Immunity Optimisation);
Algorytm osocza IP/IPA (Immune Plasma Algorithm) [227];
Algorytm optymalizacji negatywnych skutkow sztucznego oswietlenia
(The Ecological Impacts of Nighttime Light Pollution Algorithm) [69],
[228];

Optymalizacja wyszukiwania i ratowania SAR (Search And Rescue
Optimisation);

Algorytm harmonii barw CHA (Color Harmony Algorithm);
Stochastyczny optymalizator malowania SPO (Stochastic Paint Opti-
mizer);

Optymalizator polityczny PO (Political Optimizer);
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Algorytm optymalizacji uczenia si¢ spoleczno-ewolucyjnego SELOA
(Socio Evolution Learning Optimisation Algorithm);

Algorytm ucieczki ESC (Escape Algorithm);

Optymalizator bazujacy na stercie HBO (Heap-based Optimizer)
zainspirowany korporacyjng hierarchig rang CRH (Corporate Rank
Hierarchy);

Optymalizator ludzi nomadycznych NPO (Nomadic People Optimizer);
Algorytm nomadycznych NA (Nomadic Algorithm);

Algorytm optymalizacji umiejetnosci SOA (Skill Optimisation Algo-
rithm);

Optymalizator katastrofy w Czarnobylu CDO (Chernobyl Disaster
Optimizer);

Algorytm optymalizacji grup spotecznych SGO (Social Group Opti-
misation);

Algorytm optymalizacji grupowej GO (Group Optimisation);
Poszukiwacz oparty na glodzie HGS (Hunger Games Search);
Chaotyczna optymalizacja wyszukiwania oparta na glodzie CHGSO
(Chaotic Hunger Games Search Optimisation);

Algorytm optymalizacji inspirowany kaznodziejstwem POA (Pre-
aching-Inspired Optimisation Algorithm);

Algorytm optymalizacji bitwy krélewskiej BRO (Battle Royale Opti-
misation Algorithm);

Algorytm wyszukiwania tozsamo$ci nastolatka AISA (Adolescent
Identity Search Algorithm);

Algorytm zachowania oparty na wynikach ucznia LPB (Learner Per-
formance-based Behavior Algorithm);

Optymalizacja oparta na szkoleniu kierowcy DTBO (Driving
Training-based Optimisation);

Optymalizacja rozwoju rysowania u dzieci CDDO (Child Drawing
Development Optimisation);

Inspirowana naturg metaheurystyczna optymalizacja oparta na
wiedzy NMHK (Nature-Inspired Meta-Heuristic Knowledge-based);
Algorytm optymalizacji nauczania grupowego GTOA (Group Teaching
Optimisation Algorithm);

Algorytm nauki gotowania LCA (Learning Cooking Algorithm);
Algorytm optymalizacji kierowcy ROA/RideNN (Rider Optimisation
Algorithm), poprawiony IROA (Improved Rider Optimisation Algori-
thm);
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Optymalizacja oparta na ukladzie krazenia CSBO (Circulatory
System-based Optimisation);

Optymalizacja lowca-ofiara HPO (Hunter-Prey Optimisation);
Algorytm pamieci cztowieka HMO (Human Memory Algorithm);
Optymalizacja gromada plemnikéw SSO (Sperm Swarm Optimisation);
Algorytm ruchliwosci plemnikéw SMA (Sperm Motility Algorithm);
Algorytm plemnika wieloryba SWA (Sperm Whale Algorithm);
Algorytm postepowania w przypadku raka watroby LCA (Liver Cancer
Algorithm);

Algorytm fanéw FO (Fans Optimisation);

Optymalizacja oparta na zachowaniu cztowieka HBBO (Human
Behavior-based Optimisation);

Elastyczna optymalizacja oparta na wyborach EVEBO (EVolutive
Election-based Optimisation);

Optymalizacja oparta na popycieipodazy SDO (Supply Demand—based
Optimisation);

Optymalizacja oparta na psychologii ucznia SPBO (Student Psy-
chology-based Optimisation);

Optymalizacja inwazyjnym wzrostem nowotworu ITGO (Invasive
Tumor Growth Optimisation);

Nauczanie technik optymalizacji OT (Teach Optimisation Techniques);
Zaawansowany algorytm przeszukiwania tadunku ACSS (Advanced
Charged System Search);

Optymalizacja wyszukiwania grupowego GSO (Group Search Opti-
mizer) [229];

Optymalizacja lidera grupy GLO (Group Leader Optimization);
Algorytm pracownika-pracodawcy WEA (Worker Employer Algori-
thm);

Wyszukiwanie wedlug wskazéwek konsultanta CGS (Consultant Gu-
ide(d) Search);

Algorytm przeszukiwania mysliwskiego HuS/HS (Hunting Search /
Algorithm) [230];

Algorytm ochrony w maseczce przed koronawirusem CMPA (Coro-
navirus Mask Protection Algorithm);

Optymalizacja strategii wojennej WSO (War Strategy Optimisation),
WSO-HO hybryda WSO i optymalizacji hipopotaméw HO (Hippo-
potamus Optimisation);

Algorytm sadowniczy OA (Orchard Algorithm);
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Algorytm optymalizacji edukacji przedszkolnej PEOA (Preschool
Education Optimisation Algorithm);

Optymalizator dla wielu lideréw MLO (Multi-Leader Optimizer);
Podazajacy algorytm optymalizacji FOA (Following Optimisation
Algorithm);

Macierzysty algorytm optymalizacji MOA (Mother Optimisation Al-
gorithm);

Optymalizacja agenta podazajacego za zrédlem czasteczek zapacho-
wych SAO (Smell Agent Optimisation);

Optymalizacja mimiki (nasladowcy) spotecznej SMO (Social Mimic
Optimization), ESM) (Elite Social Mimic Optimization);

Algorytm przewidywania ExA (Expectation Algorithm);

Algorytm inspirowany mediami spolecznosciowymi SMIA (Social
Media Inspired Algorithm);

Algorytm spoleczenstwa i cywilizacji SACA (Society and Civilization
Algorithm);

Algorytm optymalizacji dynastycznej DOA (Dynastic Optimization
Algorithm);

Optymalizator mieszany oparty na liderach MLBO (Mixed Leader
Based Optimizer);

Algorytm widzenia ludzkiego oka HEVA (Eye Vision Algorithm);
Algorytm ludzkiego szczescia HFA (Human Felicity Algorithm);
Optymalizacja oparta na treningu szycia STBO (Sewing Training-Based
Optimization);

Algorytm optymalizacji antykoronawirusowej ACVO (Anti-Corona-
virus Optimization Algorithm);

Algorytm optymalizacji oparty na liderach-adwokatach-wierzacych
LAB (Leader- Advocate-Believer-based Optimization Algorithm);
Optymalizator goraczki ztota GRO (Gold Rush Optimizer);
Optymalizacja dynamicznego przywodztwa lowieckiego DHL (Dy-
namic Hunting Leadership Optimization);

Optymalizacja znajomych influenceréw InBO (Influencer Buddy
Optimization);

Wieloskalowy algorytm uczenia si¢ medalistow MMLA (Multiscale
Medalist Learning Algorithm);

Bazujace na grach/sporcie (Game/sports-based)

381.

Algorytm optymalizacji bazujacy na snookerze SBOA (Snooker-based
Optimisation Algorithm);
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Algorytm strzelania z tuku AA (Archery Algorithm);

Optymalizacja inspirowana jazda na nartach ASO (Alpine Skiing
Optimisation);

Optymalizacja zespolowa w alpinizmie MTBO (Mountaineering
Team-based Optimisation);

Optymalizacja przeciggania liny TWO (Tug-of- War Optimisation);
Algorytm inspirowany gra w pitke nozna FGA/FGIA/FGBO
(Football Game Algorithm, Football

Game-Inspired Algorithm, Football Game-based Optimisation) [231];
Algorytm Ligi Mistrzoéw LCA (League Championship Algorithm) [232],
Optymalizacja ligii pitkarskiej SLO (Soccer League Optimization);
Optymalizacja gry pitkarskiej SGO (Soccer Game Optimization);
Algorytm zawodow w pilce noznej SLC/SLCA (Soccer League Compe-
tition Algorithm) [233];

Algorytm optymalizacji mistrzostw $wiata FIFAAO (FIFA World
Cup Competition Optimisation Algorithm);

Optymalizacja mistrzostw §wiata FIF WCO (World Cup Optimization);
Optymalizacja inspirowana pierwszg liga siatkoéwki PVL (Premier
Volleyball League);

Algorytm optymalizacji ukladanki (puzzli) POA (Puzzle Optimisation
Algorithm);

Algorytm wyszukiwania orientacyjnego OSA (Orientation Search
Algorithm);

Optymalizacja gry w ukrywanie obiektow HOGO (Hide Objects Game
Optimisation);

Optymalizacja oparta na grze Ring Toss (rzucanie obreczami)
RTGBO (Ring Toss Game-based Optimisation);

Optymalizacja gry w kosci DGO (Dice Game Optimisation);
Algorytm optymalizacji bazujacy na nauczaniu fitness na odleglos¢
DEFL (Distance-Fitness Learning);

Algorytm gry zespotowej TGA (Team Game Algorithm);

Inteligencja rojowa bazujaca na grze planszowej Ludo LGSI (Ludo
Game-based Swarm Intelligence);

Algorytm optymalizacji polowania na jelenie DHOA (Deer Hunting
Optimisation Algorithm);

Algorytm najbardziej warto$ciowego gracza MVPA (Most Valuable
Player Algorithm);

Optymalizacja handlu na gieldzie SETO (Stock Exchange Trading
Optimisation);
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Optymalizator gry Squid SGO/SGOa (Squid Game Optimizer);
Optymalizator gry w rzutki DGO (Darts Game Optimizer);
Optymalizator gry w chaos CGO (Chaos Game Optimisation);
Optymalizacja wyscigéw smoczych todzi DBO (Dragon Boat Optimi-
sation);

Algorytm konkursu zlotej pitki GB (Golden Ball);

Algorytm optymalizacyjny bazujacy na grze z Indii Kho-Kho
KKO (Kho-Kho Optimization Algorithm);

Optymalizacja bazujaca na grze w trzy kubki SGO (Shell Game Opti-
mization);

Algorytm bazujacy na stylu tiki taka gry w pitke nozng TTA (Tiki-
-Taka Algorithm);

Algirytm meczu bokserskiego (walki bokserskiej) BMA (Boxing Match
Algorithm);

Algorytmy inteligencji rojowej SI (Swarm Intelligence/Swarm-Inspired/
Swarm-based) Biology-based, Nature-based, Animal-based)
Zjawiska

415.

416.
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418.
419.
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424,

Algorytm cyklu wody WCA (Water Cycle Algorithm) [165], chaotyczny
cykl wody CWCA (Chaotic Water Cycle Algorithm) [166], z chaotycz-
nymi sekwencjami i lotami Lévyego CLWCA (Chaotic Lévy Water
Cycle Algorithm) [167] oraz innymi modyfikacjami [166], NGBWCA
(Ggaussian Bare-bones WCA);

Algorytm wody deszczowej RWA (Rain Water Algorithm) [168];
Algorytm optymalizacji opadu deszczu RFO (Rain-Fall Optimization
Algorithm);

Inteligentny algorytm kropli wody IWD (Inteligent Water Drops Al-
gorithm) [139];

Optymalizacja fal wodnych WWO (Water Wave Optimisation);
Algorytm fal wodnych WWA (Water Wave Optimisation Algorithm);
Algorytm cyklu hydrologicznego HCA (Hydrological Cycle Algorithm)
[169];

Dynamika formowania rzeki RFD (River Formation Dynamics) [170];
Algorytm dynamiki formowania si¢ rzeki REDA (River Formation
Dynamics Algorithm);

Optymalizator przeptywu wody WFO (Water Flow Optimizer/Algori-
thm Optimisation), poprawiony IWOF (Impoved WFO) [172], CCWFO
(Crisscross-Strategy-Boosted Water Flow Optimizer);
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425.
426.
427.
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429.

Optymalizator przeptywu wody WFA (Water Flow-Like Algorithm);
Optymalizator przeptywu wody WFA (Water Flow Algorithm);
Optymalizacja turbulentnego przeptywu wody TFWO (Turbulent Flow
of Water-based Optimisation);

Optymalizator ablacji (topnienia) $niegu SAO (Snow Ablation Opti-
mizer);

Algorytm pasterza (owiec) SSO/SSOA/SSAO (Shuffled Shepherd Opti-
mization Algorithm), wersja ulepszona ESSOA (Enhanced Shuffled
Shepherd Optimization Algorithm);

Ssaki

430.

431.

432.
433.

434.
435.
436.

Algorytm jelenia szlachetnego RDA/RDO (Red Deer Algorithm),
zmodyfikowany (Modified Reed Deer Algorithm);

Optymalizacja stada antylop gnu WHO (Wildebeest Herd Optimisa-
tion);

Optymalizacja stada tosi EHO (Elk Herd Optimisation) [234];
Algorytm nietoperzy BA/BAT (Bat Algorithm) [235], [236] z mo-
dyfikacjami [237] algorytm: ulepszony z systemem samoadaptacji,
lokalnym przeszukiwaniem pamigci, adaptacyjny, wielopopulacyjny,
binarny BBA (Binary Bat Algorithm), hybrydowy samodostosowujacy
sie, chaotyczny CBA [238], ulepszony [239], zoptymalizowany binarny
OBBA (Optimized Binary Bat Algorithm);

Algorytm wyszukiwania wilka WSA (Wolf Search Algorithm) [240];
Algorytm migracji fososi TGSR/GSR (The / Great Salmon Run);
Algorytm optymalizacji szarego wilka (Canis lupus) GWO (Grey Wolf
Optimizer) [241], [242], MDGWO (Modified Discrete Grey Wolf Opti-
mizer Algorithm) [243], QI-BGWO (Quantum Inspired Binary Grey
Wolf Optimizer), MGWO (memory-based GWO), chaotyczny CGWO
[244], hybrydowy HGWO, z lotami Lévyego LGWO, IGWO, GWO-
-PSO, binarny BGWO, QIBGWO, algorytm kwantowy binarny szarego
wilka QBGWO (Quantum Inspired Binary Grey Wolf Optimizer ), ulep-
szony IGWO (Improved Gray Wolf Algorithm),SCA-GWO (Sine-Cosine
Algorithm z Grey Wolf Optimizer), GWO-PSO/ PSOGWO (Hybrid Grey
Wolf Optimisation-Particle Swarm Optimisation), GWOCS, wybidrczy
oparty na opozycji (Selective Opposition-based GWO), hybryda GWO
zalgorytmem optymalizacji pasikonika (konika polnego) GWO-GOA
(Grey Wolf Optimizer z GlowwormSwarm Algorithm), chaotyczny
GWO (Chaotic GWO). MDE-GWO (Modified Differential Evolution
GWO), ulepszony GWO oparty na logarytmicznej wadze bezwtad-
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nos$ci LGWO (Logarithmic Inertia Weight GWO), ulepszony EGWO
(Enhanced Gray Wolf Optimizer);

Elitarne uczenie si¢ oparte na opozycjiichaotycznak-najlepsza strategia
wyszukiwania grawitacyjnego bazujaca na optymalizatorze szarego
wilka EOCSGWO (Elite Opposition-based Learning and Chaotic k-best
Gravitational Search Strategy-based Grey Wolf Optimizer);

Algorytm wielorybi/optymalizacji wieloryba WOA (Whale Optimisa-
tion Algorithm) [245], [246], lot Lévyego LWOA/LFWOA [247], [248],
grupowej optymalizacji GWOA (Group-based Whale Optimisation Al-
gorithm) [249], ulepszony EWOA (enhanced WOA), chaotyczny CWOA
[250], IWOA; hybrydowy SA-WOA, hybrydowy WOA-DE; bazujacy na
opozycji (Opposition-based WOA), MWOA (Modified WOA);
Algorytm gromady wielorybow WSA (Whale Swarm Algorithm) [22];
Algorytm/optymalizator hieny cetkowanej SHO (Spotted Hyena Opti-
mizer) [251];

Optymalizator lisa piaskowego RFO (Riippell’s Fox Optimizer);
Algorytm wilczego stada WPA (Wolf Pack Algorithm) [252],
Algorytm przeszukiwania wiewiorki SSA/SqSA (Squirrel Search Al-
gorithm) [253];

Algorytm echolokacji delfinéw DE/ DA (Dolphins Echolocation Algo-
rithm) [254];

Algorytm optymalizacji stada delfinéw DSOA (Dolphin Swarm Opti-
misation Algorithm);

Algorytm zachowania zerowania delfinéw butlonosych MRA (Mud
Ring Algorithm);

Optymalizacja sfory kotow pustynnych (piaskowych) SCSO (Sand Cat
Swarm Optimisation) [255], wariant hybrydowy z wieloma strategiami
HSCSO, MSCO (Modified Sand Cat Swarm Optimisation), ISCSO
(Improved SCSO) [256];

Algorytm kociej sfory CSO/CSA (Cat Swarm Optimisation/Algorithm)
[257],[258],[259], CSOA (Cat Swarm Optimisation Algorithm), CSO-BM/
CSO-BMA (Block Matching /Algorithm), CSO-BMA, kwantowy QCSO,
ICSO (Improved CSO), AICSO (Average inertia Weighted CSO), (Best
CSO), ADSCSO (Adaptive Cat Swarm Algorithm-based on Dynamic
Search) oraz inne modyfikacje (autorzy [260] zestawili 29 algorytmow);
Algorytm optymalizacji ratela miodozernego HBOA/HBA (Honey
Badger Optimisation Algorithm) [261];
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Algorytm optymalizacji wieloryba-biatuchy arktycznej BWO/BWOA
(Beluga Whale Optimisation Algorithm/Optimizer) [262];
Ewolucyjny algorytm krola malp MKE (Monkey King Evolutionary)
[263];

Algorytm drapieznictwa orki OPA (Orca Predation Algorithm) [264];
Optymalizator szympansa karlowatego (bonobo) BO (Bonobo Optimi-
zer), IBO (Improved Bonobo Optimizer);

Algorytm orki zabdjcy KWA (Killer Whale Algorithm) [168], [265];
Wyszukiwanie matpie MS (Monkey Search/Optimisation);

Algorytm koczkodana czarnosiwego BMA (Blue Monkey Algorithm);
Algorytm afrykanskiego dzikiego psa AWDA (African Wild Dog Al-
gorithm);

Algorytm stada wielbladow CHA (Camel Herds Algorithms);
Algorytm nosorozca RSA (Rhinoceros Search Algorithm);

Algorytm Iwi LOA (Lion Optimisation Algorithm);

Algorytm optymalizacji gazeli GOA (Gazelle Optimisation Algorithm);
Optymalizator gazeli gérskiej MGO (Mountain Gazelle Optimizer);
Algorytm malpi MAs (Monkey Algorithms);

Algorytm optymalizacji pieska preriowego (nieswieszczuka czarno-
ogonowego) PDO (Prairie Dog Optimisation Algorithm), ulepszony
algorytm IPDO;

Optymalizator dzikich koni WHO (Wild Horse Optimizer);
Algorytm optymalizacji stada koni HOA (Horse herd Optimisation
Algorithm);

Algorytm optymalizacji szympanséw ChOA/COA (Chimp Optimisa-
tion Algorithm);

Optymalizator oddziatéw sztucznych goryli AGTO/GTO (Artificial
Gorilla Troops Optimizer);

Algorytm optymalizacji australijskiego dzikiego psa DOA (the austra-
lian Wild Dog Optimisation Algorithm);

Optymalizacja oparta na zachowaniu kotéw i mysz CMBO (Cat and
Mouse-based Optimisation);

Optymalizacja sztucznych krolikéw ARO/ARA (Artificial Rabbits
Optimisation/Algorithm), AFDB-ARO (Adaptive Fitness-Distance
Balance-based Artificial Rabbits Optimisation);

Chaotyczna optymalizacja sztucznych krélikéw CARO (Chaotic Ar-
tificial Rabbits Optimisation);

Adaptacyjna optymalizacja lisa AFO (Adaptive Fox Optimisation);
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Optymalizator oparty na zachowaniu geparda CBO/CBA (Cheetah—
based Optimizer/ Algorithm) [266];

Optymalizator geparda CO (Cheetah Optimizer) [267];
Optymalizator dingo (rodzina psowatych) DOX (Dingo Optimizer);
Algorytm malpy czerwonolicej RCM (Red Colobuses Monkey);
Optymalizator szczurzego stada RSO (Rat Swarm Optimizer);
Algorytm czepiaka SMO (Spider Monkey Optimisation) [268], hy-
brydowy HSMO (Hybrid Spider Monkey Optimisation) [269];
Algorytm optymalizacji kojota COA (Coyote Optimisation Algorithm)
[270];

Dynamiczny algorytm wirtualnych nietoperzy DVBA (Dynamic
Virtual Bats Algorithm) [237];

Optymalizacja stada stoni EHO (Elephant Herding Optimisation) [271];
Optymalizacja rudego lisa RFO (Red Fox Optimisation);

Algoryt optymalizacyjny ,latajacych liséw” - rudawek FFO (Flying
Fox Optimization Algorithm);

Optymalizacja lwa morskego (uszanki/uchatki kalifornijskiej)
SLnO (Sea lion Optimisation) [272];

Algorytm optymalizacji wokalizacji humbaka (dtugopletowca oce-
anicznego) VWOA (Vocalization of humpback Whale Optimisation
Algorithm) [273];

Algorytm klanu surykatek MCA (Meerkat Clan Algorithm);
Algorytm optymalizacji surykatek MOA (Meerkat Optimisation Al-
gorithm);

Algorytm golca piaskowego NMR/NMRA (Naked Mole-Rat Algorithm);
Algorytm optymalizacji mangusty karlowatej DMOA/DMO (Dwarf
Mongoose Optimisation Algorithm) [274];

Algorytm optymalizacji gromada szczuréw RSA (Rat Swarm Optimi-
sation Algorithm);

Optymalizacja amfitryty lamparciej (rodzina: fokowate) LSO (Leopard
Seal Optimisation);

Optymalizator pumy PO (Puma Optimizer);

Optymalizacja pantery mglistej CLO (Clouded Leopard Optimization);
Optymalizacja szakala ztocistego GJO (Golden Jackal Optimisation);
Optymalizacja lisa pustynnego (fenek pustynny) FFO/FFA (Fennec
Fox Optimisation/Algorithm);

Algorytm wyszukiwania kapucynek (plaskowate) CapSA (Capuchin
Search Algorithm);
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Optymalizacja hipopotaméw HO (Hippopotamus Optimisation);
Algorytm optymalizacji amerykanskiej zebry (wymarfego gatunku
konia Hagermana/ Equus simplicidens) AZOA (American Zebra Opti-
misation Algorithm);

Algorytm optymalizacji zebry ZOA (Zebra Optimisation Algorithm);
Algorytm szympansa karlowatego BO/BOA (Bonobo Optimizer),
ABOA (Adaptive Bonobo Optimisation Algorithm);

Algorytm optymalizacji szopa pracza ROA (Raccoon Optimisation
Algorithm);

Algorytm optymalizacji morsa WaOA (Walrus Optimisation Algori-
thm);

Optymalizator morsa WO (Walrus Optimizer);

Optymalizacja diabla tasmanskiego TDO (Tasmanian Devil Optimi-
sation);

Algorytm optymalizacji ostronosa COA (Coati Optimisation Algori-
thm);

Algorytm wieloryba (modyfikacja) WOABHC (Whale Optimisation
Algorithm z B-hill climbing);

Optymalizacja twierdzenia osta DTO (Donkey Theorem Optimisation);
Algorytm optymalizacji hipopotama HOA (Hippopotamus Optimisa-
tion Algorithm);

Nowy algorytm nietoperza NBA (Novel Bat Algorithm);

Algorytm kierunkowy nietoperza DBA (Directional Bat Algorithm);
Optymalizacja bawolu afrykanskiego ABO (African Buffalo Optimi-
zation);

Algorytm optymalizacji byka BOA (Bull Optimisation Algorithm);
Algprytm optymalizacji pantery $nieznej (irbisa) SLOA (Snow Leopard
Optimisation Algorithm);

Algorytm zachowania zubra BBA (Bison Behavior Algorithm);
Kulturowy algorytm optymalizacji kojota CCOA (Cultural Coyote
Optimization Algorithm);

Algorytm optymalizacji kojota COA (Coyote Optimization Algorithm);
Optymalizacja partneréw delfina DPO (Dolphin Partner Optimization);
Algorytm jaguara JA (Jaguar Algorithm);

Algorytm inspirowany surykatkami MIA (Meerkats Inspired Algori-
thm);

Algorytm wyszukiwania stonia ESA (Elephant Search Algorithm);
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kaczek Anas) KA (Keshtel Algorithm);

Optymalizacja rojem czgstek PSO (Particle Swarm Optimisation) [275],
[276] (inaczej algorytm ptasi), ptymalizacja chaotycznym rojem cza-
stek CPSO (Chaotic Particle Swarm Optimisation) [277] oraz jej inne
modyfikacje AIW-PSO, B-PSO, CDIW-PSO, DW-PSO, EIW-PSO,
NLDA-PSO, NLI-PSO, OIW-PSO, RIW-PSO [278], CPSO-AT [279],
IPSO (Improved Particle Swarm Optimisation), PSOEM (Extended
Memory), zmodyfikowany MPSO (Modified Particle Swarm Opti-
mizatio), BLPSO, CGPSO; CLPSO (Comprehensive Learning PSO),
optymalizacja rojem czastek oparta na wspoéiczynniku odleglosci
iwydajnosci FDR-PSO (Fitness-Distance-Ratio-based PSO), zespolowa
optymalizacja EPSO (Ensemble Particle Swarm Optimiser), ulepszony
mPSO (improved PSO), ulepszony dyskretny DPSO (improved Discrete
PSO), ulepszony szkielet IBPSO (Improved bare skeleton PSO), QPSO
(Quantum-based PSO), HS-PSO (Hybrid Symmetry-PSO), hybrydowy
PSOGA (Hybrid PSO-GA), ulepszona wiodgca optymalizacja rojem
czastek EPSO (Enhanced Leader Particle Swarm Optimisation), dopa-
sowany APSO (alignment PSO), APSO (Accelerated PSO), wyzarzany
APSO (Annealing-based PSO), algorytm kwantowy aptymalizacji rojem
czastek QPSO  (Quantum Inspired Particle Swarm Optimisation),
optymalizacja rojem czastek z mutacjg elitarng EMPSO (Elitist-Mu-
tation Particle Swarm Optimisation), PSwarm (Particle Swarm Pattern
Search Algorithm), starzejacy sie przywddca i pretendenci ALC-PSO
(Aging Leader and Challengers PSO), algorytm hybrydowy PSO-DE,
PSO-ICA (PSO z Imperialist Competitive Algorithm), hybryda PSO
z algorytmem grawitacyjnym PSO-GSA (Gravitational Search Algori-
thm), HFPSO (Hybrid Firefly i PSO);

Algorytm kojarzenia dzigciotéw WMA (Woodpecker Mating Algori-
thm);

Algorytm kondora andyjskiego ACA (Andean Condor Algorithm);
Polityka optymalizacji roju czastek PSO-P (Particle Swarm Optimisa-
tion Policy);

Algorytm roju niewazkosci WSA (Weightless Swarm Algorithm);
Algorytm sztucznego kolibra AHA (Artificial Hummingbird Algorithm)
[280];
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Algorytm inspirowany agresywnymi ptakami z fimu Hitchcocka HBIA
(Hitchcock Bird-Inspired Algorithm);

Algorytm drapieznictwa kolonii CPA (Colony Predation Algorithm)
[281], ulepszenie CPA wersja hbrydowa z NM (sympleks Neldera—
Meada);

Przeszukiwanie kukulczane (algorytm kukulki) CS/CSA (Cuckoo
Search / Algorithm) [183], [282], [283], COA (Cuckoo Optimisation
Algorithm) [284], zmodyfikowany algorytm MCS (Modified Cuckoo
Search) [285], rozszerzony ECS (Enhanced Cuckoo Search) [286],
ulepszony ICS (Improved Cuckoo Search) [253], HCS (Hybrid Cuckoo
Search), hybrydowy FCS (Fuzzy Cuckoo Search) [209], DMCS (Double
Mutation Cuckoo Search Algorithm);

Ulepszony algorytm kukutki ImCSA (Improved CS Algorithm);
Eksploracyjne wyszukiwanie kukutki ECS (Exploratory Cuckoo Search);
Strategia orla ES (Eagle Strategy) [287];

Optymalizator orta AO/AQO (Aquila Optimizer), ulepszony opty-
malizator orta IAO (Improved Aquila Optimizer);

Optymalizator orta przedniego GEO (Golden Eagle Optimizer);
Algorytm optymalizacji stada czapli ESOA (Egret Swarm Optimi-
sation Algorithm) [290], [291];

Algorytm stada szpakéw SMO (Starling Murmuration Optimizer) [292],
BSMO (binary SMO);

Algorytm optymalizacji roju jaskélek SSO (Swallow Swarm Optimi-
sation Algorithm);

Algorytm ptasiego roju BSA (Bird Swarm Algorithm) [293], chaotyczny
algorytm ptasiego roju CBSA (Chaotic Bird Swarm Algorithm);
Algorytm wyszukowania wrony CSA (Crow Search Algorithm) [294];
ECSA (Evolutionary Crow Search Algorithm) poprawiony ECSA (Emen-
ded Crow Search Algorithm), CCSA (Conscious Neighborhood-based
Crow Search Algorithm);

Przeciwstawny algorytm wyszukowania wrony OCSA (Oppositional
Crow Search Algorithm);

Algorytm optymalizacji tyski COA (Coot Optimisation Algorithm)
[295] oraz ulepszony algorytm ECOA (Enhanced Coot Optimisation
Algorithm) [296], COOT (Coot Bird Natural Life Model) [297];
Algorytm myszolowca towarzyskiego HHO (Harris Hawks Optimisa-
tion) [298], CMDHHO (DE-driven Multi-Population HHO), IHHO
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(Improved HHO), MIHHO-AM (Multi leader HHO Adaptive Mu-
tation), HHOSA (Harris Hawks Optimisation Simulated Annealing);
Chaotyczny algorytm myszolowca towarzyskiego CHHO (Chaotic
Harris Hawks Optimisation);

Instynktowna strategia reakcji oparta na optymalizacji myszotowca
towarzyskiego IRSHHO (Instinctive Reaction Strategy-based on Harris
Hawks Optimisation);

Chaotyczna nieliniowa optymalizacja optymalizacji myszotowca
towarzyskiego NCHHO (Nonlinear-based Chaotic Harris Hawks
Optimisation,);

Algorytm optymalizacji afrykanskich sepow AVO/AVOA (African
Vultures Algorithm) [299];

Algorytm optymalizacji egipskiego sepa EV/EVOA (Egyptian Vulture
Optimisation Algorithm);

Algorytm wyszukiwania wrébla SSA (Sparrow search algorithm) [300],
CSSA (chaotic SSA) [301];

Wyszukiwanie bielika amerykanskiego BES (Bald Eagle Search/Opti-
misation) [302], [303], zmodyfikowany mBES [304];

Algorytm optymalizacji mewy SOA (Seagull Optimisation Algorithm)
[305];

Optymalizacja ptakéw wedrownych MBO (Migrating Birds Optimi-
sation);

Algorytm zerowania ptakéw BES (Birds Foraging Search Algorithm);
Algorytm zielonej czapli GHO (Green Heron Optimisation);
Algorytm ukladania kurczat LCA (Laying Chicken Algorithm);
Algorytm golebi PIO (Pigeon-Inspired Optimisation);

Algorytm nocujacych krukéw RRO (Raven Roosting Optimisation);
Kwantowy optymalizator nawigacji ptakdw QANA (Quantum-based
Avian Navigation Optimizer);

Algorytm optymalizacji pelikana POA (Pelicon/Pelican Optimisation
Algorithm);

Algorytm dzikiej gesi WGA (Wild Goose Algorithm);

Algorytm zachowania gesi GOOSE [306];

Algorytm optymalizacji gluptaka bialego (Morus bassanus) GOA/
GaOA (Gannet Optimisation Algorithm);

Optymalizacja jastrzebia zwyczajnego/golebiarza NGO (Northern
oshawk Optimisation);

Optymalizacja gesi gegawy GGO (Greylag Goose Optimisation);
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Algorytm gromady kaczek DSA (Duck Swarm Algorithm) [307];
Algorytm kurzego roju CSO/CSOA (Chicken Swarm Optimisation Al-
gorithm); DCSO (Dynamic Distribution Chicken Swarm Optimisation);
Optymalizator pingwinéw cesarskich EPO (Emperor Penguins Opti-
mizer) [308], oraz inne modyfikacje: IEPO, MSEPO, QEPO, EPO
z eQuest, EPOW, EPOSH, EPOUA, BEPO, CEPO-ELM, EPO-SEO,
CEPO-SVM, ESA, MOSHEPO, MoSSE, HDNN-EPO, Hybrydowy
EPO, HDNN-AGSO, HDEPO, EPO-BES, HEPSO, DON-MOEPO,
MOEPO, MOO, MOEPHO, ACMOEPO;

Optymalizator pingwindéw cesarskich AFO (Aptenodytes Forsteri
Optimisation);

Optymalizator kolonii pingwindéw cesarskich EPC (Emperor
Penguins Colony Optimizer);

Algorytm jastrzgbia czerwonogoniastego RTH (Red-Tailed Hawk
Algorithm);

Algorytm optymalizacji orzechéwki NOA (Nutcracker Optimisation
Algorithm);

Optymaizator jastrzebia ognistego FHO (Fire Hawk Optimizer);
Sokoli algorytm optymalizacji FOA (Falcon Optimisation Algorithm);
Algorytm optymalizacji blotowca SOA (Sandpiper Optimisation Al-
gorithm);

Optymalizator altannika I$nigcego SBO (Satin Bowerbird Optimizer)
[309], [310];

Optymalizator zimorodka (rybaczka) srokatego PKO (Pied Kingfisher
Optimizer);

Hybrydowe wyszukiwanie kukulki/optymalizator oparty na
biogeografii BHCS (Hybridized Cuckoo Search/Biogeography-based
Optimizer);

Hybryda metody naturalnego przetrwania z algorytmem
sztucznego kolibra NSM-AHA (Natural Survivor Method -Artificial
Hummingbird Algorithm);

Optymalizacja maskonuréw APO (Arctic Puffin Optimisation);
Algorytm optymalizacji rybitwy popielatej STOA (Sooty Tern Optimi-
sation Algorithm);

Algorytmu poszukiwania uciekajacych ptakow EBS (Escaping Bird
Search);

Pawi algorytm optymalizacyjny POA/PaOA (Pavo muticus/cristatus
Optimisation Algorithm);
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Optymalizacja pluszcza (Cinclus cinclus) DTO (Dipper Throated Opti-
mization);

Optymalizator ostrygojada zwyczajnego EOO (Eurasian Oystercatcher
Optimiser);

Algorytm optymalizacyjny rybolowa OOA (Osprey Optimisation
Algorithm);

Heurystyczna optymalizacja dudkéw HHO (Hoopoe Heuristic Opti-
mization);

Algorytm optymalizacji sekretarza (Sagittarius serpentarius) SBOA
(Secretary Bird Optimization Algorithm);

Algorytm optymalizacji kukutki COA (Cuckoo Optimization Algori-
thm);

Szybki dryf z algorytmem przeszukiwania kukutki SDCS (Snap-Drift
Cuckoo Search);

Optymalizacja stada gesi GTO (Goose Team Optimization);
Optymalizacja pisklat kuropatewki piaskowej SSPCO (See-See Par-
tidge Chicks Optimization);

Optymalizacja kanii rudej RKO (Red Kite Optimisation) [414];
Ulepszony algorytm gawrowania krukéw IRRO/IRRA (Improved
Raven Roosting Algorithm);

Gady
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Hybrydowy algorytm optymalizacji weza HSOA (Hybrid Snake Opti-
mizer Algorithm);

Optymalizator weza SO (Snake Optimizer) [311];

Algorytm stada kamelonéw CSA/ChSA (Chameleon Swarm Algorithm)
[312];

Algorytm przeszukiwania gadéw (polowania krokodyli) RSA
(Reptile Search Algorithm), poprawiony algorytm IRSA (Improved
Reptile Search Algorithm);

Algorytm jaszczurki Uta SBLA (The Side-Blotched Lizard Algorithm);
Algorytm optymalizacji jaszczurki rogatej HLOA (Horned Lizard
Optimisation Algorithm);

Optymalizacja wyszukiwania za pomocg sztucznej jaszczurki ALSO
(Artificial Lizard Search Optimisation);

Algorytm warana z Komodo ze spacjalnym sposobem poruszania si¢
(Mlipir) KMA (Komodo Mlipir Algorithm) [313];
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Plazy

603. Algorytm wywolywania japonskich zab drzewnych FROGSIM (Japa-
nese Tree Frogs Calling Algorithm);

604. Algorytm zabiego skoku SFL/SFLA (Shuffled Frog Leaping Algorithm)
[314], [315], hybrydowy IWO-SFLA (Hybrid Invasive Weed Optimi-
sation-Shuffled Frog-Leaping Algorithm);

605. Optymalizacja ambystomy meksykanskiej (aksolotla meksykanskiego)
Ambystoma mexicanum MAO (Mexican Aksalotl Optimization);

Ryby

606. Algorytm optymalizacyjny ryb rozdymkowatych POA (Pufferfish
Optimisation Algorithm);

607. Algorytm sztucznej tawicy ryb AFSA/ASFA (Artificial Fish Swarm
Algorithm) [316], [317] z wieloma modyfikacjami [318]: wersja hybry-
dowa (Hybrid) AFSA, AFSA-PSO, ABC-AFSA, CIAFSA, NFSA, PSO-
EM-FSA, MSAFSA, FDMABC, SA-IAFSA, AF-GBFO, AFSA-BFO,
LFFSA, HAFPSO, RCGA-AFSA, AFSAACA-BPN, DN-AFS, RP-ABC,
BCC-AFSA,RNA-AFSA, GAFSA-SVR, GAFSA, FSLR, MSAFSA-SVR,
ZAFSA, CPAFSA, AFSA-CA, mAFSA;

608. Algorytm fawicy ryb FSA/FSO (Fish Swarm Algorithm/Optimization);

609. Algorytm inspirowany zachowaniem ryb w czasie odptywu ETFI/
ETFA (Ebb-Tide-Fish-Inspired Algorithm) [319];

610. Algorytm wylegu w pyszczku ryby MBF (Mouth Brooding Fish Algo-
rithm);

611. Optymalizacja zapachu rekina SSO (Shark Smell Optimisation) [320];

612. Algorytm rekina SA (Shark / Search Algorithm) [321];

613. Optymalizacja lawicy tunczykéow TSO (Tuna Swarm Optimisation);

614. Algorytm optymalizacyjny remory (ryby) ROA (Remora Optimisation
Algorithm);

615. Algorytm wyszukiwania roju ryb FSSA (Fish Swarm Search Algorithm);

616. Optymalizacja zaglicy SFO/SO (Sailfish Optimizer) [322], ISFO-DL
(Improved Sailfish Optimisation Algorithm with Deep Learning), ISFO-
-CS (Controller Selection);

617. Algorytm optymalizacji roju ryb salp SSA (Salp Swarm Algorithm)
[323], [324], chaotyczny CSSA [325]; hybryda algorytmoéw SSO oraz
GSA-HSSOGSA (Hybrid Sperm Swarm Optimisation SSO Gravitatio-
nal search Algorithm GSA); ISSA (Improved Salp Swarm Algorithm)
z HDPM (Highly Disruptive Polynomial Mutation), ESSA (Enhanced
SSA);
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618.

619.

620.

621.

622.

623.

624.

625.

626.

627.

628.

629.

630.
631.
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Optymalizacja piranii czerwonej (Natterera) RPO (Red Piranha Opti-
misation);

Optymallizacja par barakud PBSO (Pair Barracuda Swarm Optimi-
sation);

Algorytm zerowania plaszczki MRFO (Manta Ray Foraging Opti-
misation), MGL-MRFO (Improved Manta Ray Foraging Optimisation);
Optymalizator rekina Czyngis-chana GKS/GKSO (Genghis Khan Shark
Optimizer);

Algorytm sultanki (barwenowate)/ryba-koza YSG (Yellow Saddle
Goatfish, tac. Parupeneus cyclostomus) [326];

Optymalizacja zerowania stetwa (wegorza elektrycznego) EEFO (Elec-
tric Eel Foraging Optimisation);

Optymalizator bialego rekina WSO (White Shark Optimizer);
Optymalizator konika morskiego SHO (Sea Horse Optimizer);
Optymalizator gietkozeba cetkowanego CCO (Cuckoo Catfish Opti-
mizer) [327];

Algorytm zachowania barweny (z6ltej) ryby kozyParupeneus cyc-
lostomus YSGA (Yellow Saddle Goatfish behawior Algorithm);
Optymalizacja polowania strzelczykowatych Toxotidae AHO (Ar-
cherfish Hunting Optimizer);

Algorytm optymalizacji suma CAO (Catfish Optimization Algorithm);
Algorytm pyszczakéw MBF (Mouth Breeding Fish Algorithm);
Optymalizacja zapachu rekina SSO (Shark Smell Optimisation);

Owady

632.
633.

634.

635.
636.

637.

Algorytm nartnika (owada) WSA (Water Strider Algorithm);
Dynamiczny algorytm nartnika (owada) DWSA (Dynamic Water
Strider Algorithm);

Algorytmy karaluchowe CSO (Cockroach Swarm Optimisation) [11],
[328], [329], [330], CSA (Cockroach Swarm Algorithm), SCCSO (Stocha-
stic Constriction Cockroach Swarm Optimisation), optymalizacja inwazjg
karaluchow RIO (Roach Infestation Optimisation / Algorithm/ Problem)
[331], MCSO (Modified CSO), ulepszony ICSO (Improved CSO);
Algorytm trzmiela B/BA/BB (Bumblebees Algorithm);

Algorytmy $wietlikowe ($wietlika) FA/FE/FFA (Firefly Algorithm)
(183], [332], HFA (Hybrid Firefly Algorithm) [333];

Dyskretmy algorytmy $wietlikowy DFA (Discrete Firefly Algorithm),
ewolucyjny dyskretmy algorytmy swietlikowy (§wietlika) EDFA (Evo-
lutionary Discrete Firefly Algorithm);
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638.

639.

640.

641.

642.

643.

644.

645.

646.

647.

648.

649.

Gaussowski chaotyczny algorytm swietlikéw CGFA (Gauss Map-Based
Chaotic Firefly Algorithm);

Algorytm muszki/muszek owocowej FOA (Fruit Fly Optimisation
Algorithm) [334], JS-FOA (Joint Search Strategies FOA);

Algorytm wazki DA (Dragonfly Algorithm) [335], binarny algorytm
BDA (Binary Dragonfly Algorithm), ulepszony IDA (Improved the
Dragonfly Algorithm);

Adaptacyjny algorytm wazki oparty na strategii odpornosci i wytrzy-
matosci ARSSDA (Adaptive Resistance and Stamina Strategy-based
Dragonfly Algorithm);

Algorytm optymalizacji motyla BOA (Butterfly Optimisation Algo-
rithm) [336], LQBOA (Quadratic and Lagrange interpolation-based
Butterfly Optimisation Algorithm);

Optymalizator motyla BO (Butterfly Optimizer), Efektywny optyma-
lizator motyla EBO (Effective Butterfly Optimizer);

Algorytm optymalizacji cmy MFO/MOEF (Moth-Flame Optimisation Al-
gorithm) [337], [338], efektywna strategia znajdowania i zastgpowania
stagnacji MFP-SFR (Moth-Flame Optimisation Algorithm Stagnation
Finding Replacing Strategy) [339], EMFO;

Optymalizacja rojem $wietlikdw ($wietojanskich) GSO (Glowworm
Swarm Optimisation) [340];

Optymalizacja sztucznym motylem ABO (Artificial Butterfly Optimi-
sation);

Sztuczna kolonia (réj) pszczét ABC (Artificial Bee Colony) [341],
(193], [342], GGABC (Global Guided Artificial Bee Colony), IGGABC
(Improved Gbest Guided Artificial Bee Colony), ASBC (Artificial Smart
Bee Colony), IABC (Improved Artificial Bee Colony) [253], GABC
(Gbest-guided ABC), chaotyczny i oparty na przeszukiwaniu sasiedztwa
algorytm CNSABC (Chaotic and Neighborhood Search-based ABC);
bazujacy nalotach Lévyego LF-ABC (Lévy Flight-based ABC), ABCDP
(Artificial Bee Colony with Dynamic Population Size),iqgABC (Improved
Quick Artificial Bee Colony), udoskonalony algorytm optymalizacji
ABC oparty na przeszukiwaniu chaotycznym [343];

Strategia kierowana karami oparta na algorytmie sztucznej kolonii
pszczét PGBC (Penalty Guided Strategy Based on an Artificial Bee
Colony Algorithm);

Algorytm kolonii pszcz6t OptBees (The OptBees Algorithm);
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650.

651.

652.
653.

654.
655.

656.

657.
658.

659.
660.
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Optymalizacja roju pszczét BSO/BSOA (Bees Swarm Optimisation
Algorithm) [344];

Optymalizacja sztucznym rojem pszczdét ABSO (Artificial Bee Swarm
Optimisation) [345];

Algorytmy pszczele BeA/BA/BeeA (Bees Algorithms) [346], [347];
Optmalizacja kolonig pszczét BCO (Bee Colony Optimisation) [348],
chaotyczny algorytm optymalizacji réznicowej kolonii pszczét CDB-
CO (Chaotic Differential BCO), ogdélna optymalizacja kolonii pszczét
GBCO (Generic Bee Colony Optimisation);

Algorytm godéw pszczét MBO (Mating Bee Optimisation);
Algorytm godéw pszczoty miodnej HBMO (Honey Bee Mating Opti-
misation) [349], zmodyfikowany algorytm godéw pszczoly miodnej
MHBMO (Modified Honey Bee Mating Optimisation) [350], ulepszony
EHBMO (Enhanced Honey Bee Mating Optimisation), interaktywna
optymalizacja kojarzenia pszczot miodnych z wykorzystaniem cha-
otycznych, réwnoleglych wektoréw oceny CPVEIHBMO (Chaotic
Parallel Vector Evaluated Interactive HoneyBee Mating Optimisation);
Szybkie matzenstwo w optymalizacji pszcz6t miodnych FMHBO (Fast
Marriage in Honey Bees Optimisation);

Algorytm pszczoly miodnej HBA (Honey Bee Algorithm) [341];
Algorytm harmonijnych pszczét HBA (Harmonic Bees Algorithm)
[351];

Algorytm wirtualnych pszczot VBA (Virtual Bee/Bees Algorithm) [352];
System pszczeli BS (Bee System) [353], [354];

Pszczeli ul BH (Bee Hive/BeeHive) [355];

Algorytm pszczelego ula BHA (BeeHive Algorithm);

Sztucznej pszczoly miodnej AHB (Artificial Honey Bee) [356];
Optymalizacja zwigzkéw u pszczét miodnych MBO (Marriage in
Honey Bees Optimisation);

Migracja krélowej pszczél miodnych QHMB (Queen Honey Bee Mi-
gration);

Algorytm genetyczny wspomagany przez algorytm krolowej pszczot
QBGA (Queen Bee assisted Genetic Algorithm);

Ewolucja pszczét dla algorytmoéw genetycznych BEGA (Bee Evolution
for Genetic Algorithms), ulepszony IBEGA (Improved Bee Evolution
for Genetic Algorithms);

Algorytm genetyczny roju pszczelego BSGA (Bee Swarm Genetic
Algorithm);
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669.
670.

671.
672.

673.

674.
675.

676.
677.

678.
679.

680.

681.

682.

683.
684.

685.

Algorytm spolecznego Zerowania pszcz6l miodnych HSFA/HBSF
(Honey Bee Social Foraging Algorithm);

Pszczeli algorytm rutingu dla mobilnej sieci ad hoc BeeAdHoc;
Mréwczy algorytm rutingu dla mobilnej sieci ad hoc AntAdHoc;
Algorytmy mréwkowe AA (Ant Algorithms) [359], optymalizacja
kolonig mréwek ACO (Ant Colony Optimisation) [360], [361], opty-
malizacja kolonig mréwek dla dziedzin cigglych ACO, (Ant Colony
Optimisation continuous domains), wirtualny algorytm mréwkowy
VAA (Virtual Ant/Ants Algorithm) [362], ACOR, chaotyczna, losowa
optymalizacja kolonii mréwek RCACO [363], hybrydowy HACO,
IACOR, LIACOR, hybrydowy algorytm ACO z iteracyjnym wyszu-
kiwaniem lokalnym ILS (Iterated Local Search);

Algorytm lwiej mréwki ALO/ALA (Ant Lion Optimizer/Optimisation)
[364], SHALO (SHuffled Ant Lion Optimisation), saALO (self-adaptive
ALO), EALO (Exponentially Weighted ALO), DAALO (Dynamic Ada-
ptive Ant Lion Optimisation), MALO (Modified ALO), IALO (Improved
ALO), IALOT (Improved ALO Tournament selection);

Algorytmy komarze MHSA (Mosquito Host-Seeking Algorithm) [365];
Optymalizacja lotu komara MFO (Mosquito Flying Optimisation), V-
-MFO (Variable Flight Mosquito Flying Optimisation);
Optymalizacja roju cykad CISO (Cicada Swarm Optimisation) [366];
Optymalizacja motyla monarchy MBO (Monarch Butterfly Optimi-
sation) [367];

Wyszukiwanie ¢my MS (Moth search) [368];

Algorytm roju ciem MSA (Moth Swarm Algorithm, Moth Search Al-
gorithm);

Algorytm optymalizacji chrzgszcza biedronki LBO (Ladybug Beetle
Optimisation Algorithm);

Optymalizator Charidotella sexpunctata — gatunku chrzaszcza zrodziny
stonkowatych GTBO (Golden Tortoise Beetle Optimizer);

Algorytm optymalizacji jetki MA/MOA (Mayfly Optimisation Algo-
rithm);

Optymalizacja kolonii termitéw TCO (Termite Colony Optimisation);
Algorytm optymalizacji pasikonika (konika polnego) GOA (Grasshop-
per Optimisation Algorithm/Approaches) [369], [370];

Algorytm wyszukiwania bazujacy na antenach chrzaszcza BAS
(Beetle Antennae Search Algorithm) [371];
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Chaotyczna kolonia pszczét CBCA (Chaotic Bee Colony Algorithms);
Algorytm genetyczny sztucznej kolonii pszczot GABC (Genetic Arti-
ficial Bee Colony);

Optymalizator cyklu zyciowego termitéw TLCO (Termite Life Cycle
Optimizer);

Mutualizm miedzy mszycami a mréwkami AAM (Aphid-Ant Mutu-
alism);

Algorytm optymalizacji zuka gnojowego DBO (Dung Beetle Optimi-
sation Algorithm);

Algorytm rytownika pospolitego PBA (Pity Beetle Algorithm), ulep-
szenie algorytmu z modelem rozpraszania feromonéw PBM-PDM
(Pheromone Dispersion Model);

Algorytm wyszukiwania modliszki MSA (Mantis Search Algorithm);
Efektywny optymalizator motyla EBO-CMAR (Effective Butterfly
Optimizer z Covariance Matrix Adapted Retreat Phase),
Optymalizacja roju szaranczy LSO (Locust Swarm Optimisation);
Optymalizacja rojowa kowala bezskrzydlego (Pyrrhocoris apterus)
FSO (Firebug Swarm Optimisation);

Algorytm krélowej termitow TQA (Termite Queen Algorithm);
Algorytm sztucznego ula pszczelego ABA (Artificial Bee Hive/BeeHive);
Algorytm inspirowany koloniami pszczot BCIA (Bee Colony-Inspired
Algorithm);

Algorytm zycia pszczot BLA (Bees Life Algorithm);

Optymalizator motyla BO (Butterfly Optimizer);

Algorytm oparty na zachowaniu $wierszcza CBBE (Cricket Behavior-
-Based Algorithm);

Spoteczne Zerowanie pszczdét miodnych HSF (Honeybee Social Fora-
ging);

Optymalizacja biedronki siedmiokropki LBO (Seven-Spot Labybird
Optimization);

Algorytm optymalizacji komaréw MOX (Mox Optimization Algorithm);
Algorytm optymalizacji zwyklego motyla RBOA (Regular Butterfly
Optimization Algorithm);

Algorytm kopca termitéw TA (Termite Hill Algorithm);

Hybryda algorytmu $wietlika z technikami wyszukiwania wzorcow
HFAPS (Hybridized Firefly z Pattern Search Techniques);
Przyrostowa sztuczna kolonia pszczol z wyszukiwaniem lokal-
nym IABC-LS (Incremental Artificial Bee Colony with Local Search);
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Pajeczaki

709. Algorytm pajgka spotecznego SSA/SSO (Social Spider Algorithm/
Optimisation) [372];

710. Algorytm optymalizacji czarnej wdowy (pajgka) BWO/BWOA
(Black Widow Optimisation Algorithm);

711. Algorytm optymalizacji skaczacego pajaka Arachnida salticidae
JSOA (Jumping Spider Optimisation Algorithm);

712. Algorytm (skaczacego) pajaka Portia PSA (Portia Spider Algorithm)
[373];

713. Optymalizacja tygrzyka paskowanego SWO (Spider Wasp Optimisa-
tion);

Skorupiaki

714. Optymalizator kojarzenia pakli BMO (Barnacles Mating Optimizer);

715. Algorytm optymalizacji kraba pustelnika HCOA (Hermit Crab Opti-
misation Algorithm);

716. Algorytm wymiany muszli kraba pustelnika HCSE (Hermit Crab Shell
Exchange);

717. Algorytm tawicy kryla (szczetek) KH/KHA (Krill Herd) [374], [375],
[376] zmodyfikowany MKHA [376], hybrydowy HKHA [377], [376],
algorytm chaotycznego stada kryla (szczetek) (Chaotic Krill Herd
Algorithm) [378];

Robaki

718. Algorytm optymalizacji dzdzownicy EWA/EOA (Earthworm Optimi-
sation Algorithm) [379];

Bakterie

719. Algorytmy optymalizacji kolonii bakterii BCA/BCO (Bacterial Opti-
misation/Bacterial Colony Optimisation /Algorithms) [380] oraz [381]:
chemotaksji kolonii bakteryjnej BCC (Bacterial Colony Chemotaxis),
bakteryjnego zerowania BFA/BFO/BFOA (Bacterial Foraging Opti-
mization) [382], FABF (Fuzzy Adaptive Bacterial Foraging), BGAF/
BFO-GA (Bacterial-GA Foraging), pole potencjalu bakteryjnego BPF
(Bacterial Potential Field);

720. Algorytm chemotaksji bakterii BC (Bacterial Chemotaxis Algorithm)
[383], [384], hybrydowy BC-PSO [385];

721. Szybki algorytm roju bakterii FBSA (Fast Bacterial Swarming Algori-
thm);

722. Algorytm optymalizacji bakterii magnetotaktycznych (MTB) BOA/
MBO (Magnetotactic Bacteria Optimisation Algorithm);
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Wirusy

723.
724,
725.
726.
727.
728.
729.

730.

Przeszukiwanie kolonii wiruséw VCS (Virus Colony Search) [386];
System wirusowy VS (Viral System) [381], [387];

Algorytm wirusa VO/VOA (Virus Optimisation Algorithm) [388];
Algorytm optymalizacji wirusowoséci VOA (Virulence Optimisation
Algorithm) [389];

Algorytm optymalizacji koronowirusa COA (Coronavirus Optimisation
Algorithm);

Algorytm optymalizacji koronowirusa COVIDOA (COronaVlIrus
Disease Optimisation Algorithm);

Algorytm wyszukiwania optymalizacji wirusa Ebola EOSA (Ebola
Optimisation Search Algorithm);

Algorytm wyszukiwania optymalizacji wirusa Ebola oparty na
odpornosci IEOSA (Immunity Ebola Optimisation Search Algorithm);

Flora (nature-based, plant inspired algorithm, plants based) [390]

731.

732.
733.

734.
735.

736.
737.

738.

739.

740.

741.

742.

743.

Inteligentny algorytm optymalizacji kwiatéw SFOA (Smart Flower
Optimisation Algorithm);

Optymalizator mniszka lekarskiego DO (Dandelion Optimizer);
Algorytm sztucznych alg (glonéw) AAA (Artificial Algae Algorithm)
[391];

Algorytm drzewiasty TBA (Tree-based Algorithm);

Algorytm rosliny z rodziny rosiczkowatych ,,aldrowandy pecherzy-
kowatej” WWPA (Waterwheel Plant Algorithm);

Algorytm flory AFOA (Arificial Flora Optimisation Algorithm);
Chaotyczny algorytm optymalizacji wzrosu trzmieliny (rodliny) CTOA
(Chaotic-based Tumbleweed Optimisation Algorithm);

Algorytm optymalizacji wzrosu trzmieliny (rosliny) TOA (Tumbleweed
Optimisation Algorithm);

Algorytm optymalizacji luzowcami SMA/SMO (Slime Mould Optimi-
sation/Algorithm/Life Cycle) [394], ulepszony ESMA (Enhanced Slime
Mould Algorithm);

Algorytm optymalizacji lasu FOA (Forest Optimisation Algorithm);
Algorytm naturalnej regeneracji lasu NFRA (Natural Forest Regene-
ration Algorithm);

Algorytm hybrydowej optymalizacji ryzu HRO (Hybrid Rice Optimi-
sation Algorithm);

Algorytm nasion drzewa TSA (Tree-Seed Algorithm);
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744. Algorytm optymalizacji stonecznika SFO/SFA (Sunflower/Sun Flower
optimisation Algorithm);

745. Optymalizacja konkurencji miedzy roslinami PCO (Plant Competition
Optimization);

746. Algorytm optymalizacji topoli POA (Poplar Optimisation Algorithm);

747. Optymalizacji wiktorii krolewskiej (Victoria amazonica (Poepp.)
Sowerby) VOA (Victoria Amazonica Optimization);

Algorytmy rozprzestrzeniania si¢ roslin (plant propagation algorithms)

[390]

748. Algorytm propagacji roslin PPA (Plant Propagation Algorithm);

749. Algorytm pola Paddyego PFA (Paddy Field Algorithm);

750. Algorytm roztég i korzeni RRA (Runner-Root Algorithm) [392];

751. Algorytm dorastania sadzonek SGA (Saplings Growing Up Algorithm);

752. Algorytm mechanizmu samoobrony rosliny SDMA (Self-Defense
Mechanism Of The Plants Algorithm);

753. Algorytm wzrostu drzewa TGA (Tree Growth Algorithm) [393];

754. Algorytm kolonizacji/ inwazji chwastow IWO/IWOA (Invasive Weed
Optimisation Algorithm/ Weed Colonization Optimisation) [395] [396],
CIWO (Chaotic Invasive Weed Optimisation Algorithm);

755. Algorytm optymalizacji kolonii chwastow FWCO (Foraging Weed
Colony Optimisation algorithm);

756. Algorytm zapylania kwiatéw FPA (Flower Pollination Algorithm) [397],
ulepszony algorytm zapylania kwiatow oparty na strategii mutacji IFPA
(Improved Flower Pollination Algorithm based on mutation strategy);

757. Algorytm rozrostu truskawek SPPA (Strawberry Plant Propagation
Algorithm);

758. Algorytm rozsiewania roélin oparty na nasionach SbPPA (Seed-based
Plant Propagation Algorithm);

Algorytmy szukania $wiatla (light foraging algorithms) [390]

759. Algorytm symulacji wzrostu roslin PGSA (Plant Growth Simulation
Algorithm);

760. Algorytm optymalizacji wzrostu rodlin PGO (Plant Growth Optimi-
sation Algorithm);

Algorytmy tworzenia korzeni (root foraging algorithms) [390]

761. Algorytm wzrostu korzeni RGA (Root Growth Algorithm);

762. Algorytm optymalizujacy wzrost korzeni RGO (Root Growth Optimiser
Algorithm);
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Algorytm optymalizacji sztucznej roéliny (drzewa) APO/APOA
(Artificial Plant Optimisation Algorithm) [398];

Algorytmy bazujace na biologii BBs Biology-based

764.
765.
766.
767.

768.

Algorytm skupiska ostonnic (strunowce) TSA/TuSA (Tunicate
Swarm Algorithm), CTSA (Chaos-enhanced tunicate swarm algorithm);
Poszukiwanie (sztucznymi) meduzami JS (Artificial Jellyfish Search);
Algorytm poszukiwania meduzami JESA (Jelly Fish Searching Algorithm);
Algorytm zeglarza portugalskiego (aretuzy) PMW (Portuguese Man
o’ War);

Algorytm optymalizacji matwy CFA/OCFA (Cuttlefish Optimisation
Algorithm, Optimized CuttleFish Algorithm) [399], [400];

Ewolucja oparta na rozmnazaniu Breeding-based Evolution

769.

770.

771.

772.

773.

774.

775.
776.

Optymalizacja choréb sztucznymi infekcjami AIDO (Artificial Infec-
tions Disease Optimization);

Algorytm optymalizacji rozmnazania bezplciowego ARO (Asexual
Reproduction Optimisation) [403], chaotyczna optymalizacjia CARO
(Chaotic Asexual Reproduction Optimisation) [404];

Algorytm biogeograficzny BBO (Biogeography-based Optimisation)
[101];

Optymalizacja ptasich godéw BMO/BMA (Bird Mating Optimisation/
Optimizer) [288], oraz modyfikacje: RKBMO (Random-Key Bird Ma-
ting Optimizer), DBMO (Discrete Bird Mating Optimizer) [289];
Algorytm optymalizacji ziaren fasoli BOA (Bean Optimization Algo-
rithm);

Algorytm optymalizacji raf koralowych CRO (a Novel / Coral Reefs
Optimisation Algorithm) [413], ICRO (Interactive Coral Reefs Opti-
misation);

Algorytm komérek dendrytycznych DCA (Dendritic Cells Algorithm);
Ewolucja réznicowa DE (Differential Evolution/ Evaluation) [81], [82],
MDE (Modified Differential Evolution Algorithm), FADE (Fuzzy Ada-
ptive Differential Evolution Algorithm), algorytm quasi-opozycyjnej
ewolucji réznicowej lotow Lévyego QODELFA (Quasi-Oppositio-
nal Differential Evolution Lévy Flights Algorithm) [83], utrzymujacy
roznorodnos¢ algorytm ewolucji réznicowej z wieloma probami
(84] DMDE (Diversity-Maintained Multi-Trial Differential Evolution
Algorithm), ewolucja réznicowa oparta na opozycji ODE (Opposition-
-based Differential Evolution) [85], SHADE, L-SHADE/LSHADE (linear
population size reduction), LSHADE-EpSin, JADE, SaDE (self-adaptive
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777.

778.

779.

780.

781.

782.
783.

784.

785.

786.

787.

788.
789.

DE), CJADE (chaotic-local-search-based JADE), LSHADE-SPACMA,
ulepszony algorytm réznicowy EJADF; iL-SHADE, AGDE (Adaptive
Guided Differential Evolution), EBLSHADE, ELSHADE-SPACMA,
SALSHADE-cnEPSin;

Optymalizacja oparta na ekogeografii EBO (Ecogeography-Based
Optimization);

Algorytm ewolucyjny inspirowany ekologia EEA (Eco-Inspired Evo-
lutionary Algorithm);

Strategie ewolucyjne ES (Evolution Strategies) [87], CES (classical ES),
FES (fast ES), CMA-ES (Covariance Matrix Adaptation Evolution
Strategy) [88];

Algorytmy genetyczne GA (Genetic Algorithms) [79], [4], [80], GE-
AGA (Gray-Encoded Accelerating Genetic Algorithm), PMGA (Parallel
Migrating Genetic Algorithm), algorytm genetyczny z krzyzowaniem
pierscieniowym RCGA (Ring Crossover Genetic Algorithm), hybrydowy
kwantowy algorytm genetyczny QIGA (Hybrid Quantum-Inspired Ge-
netic Algorithm), PPSOGA (PSO-GA Algorithm); ACO-GA (Ant Colony
Optimisation ACOz Genetic Algorihm GA), QGA (Quantum-inspired
Genetic Algorithm), hybrydowyz algorytmem pasikonika GA-GOA
(Hybrid Genetic-Grasshopper Algorithm); algorytm genetyczny opty-
malizacji z ograniczeniami COGA (Constraint Optimisation Genetic
Algorithm);

Programowanie ekspresji genowej GE/GEP (Gene Expression Pro-
gramming);

Algorytm immunologiczny IA (Immune Algorithm);

Inteligencja obliczeniowa inspirowana ukladem odpornosciowym ICI
(Immune- Inspired Computational Intelligence);

Sztuczne systemy immunologiczne AIS/AIA (Artificial Immune Sys-
tems/Algorithm) [223], [224], [225], algorytm selekcji klonéw odpor-
nosciowych ICSA (Immune Clonal Selection Algorithm);

Algorytm odpornosciowy dla dwdch populacji DPIA (Dual-Population
Immune Algorithm);

Ulepszony genetyczny algorytm immunologiczny IGIA (Improved
Genetic Immune Algorithm);

Optymalizacja malzenstw pszczét miodnych MHBO (Marriage In
Honey Bees Optimization);

Ewolucja krélowej pszczot QB/QBE (Queen Bee Evolution) [357], [358];
Algorytm superbakterii SuA (Superbug Algorithm),
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790. Algorytm komorek macierzystych SCA (Stem Cells Algorithm);

791. Optymalizacja oparta na modelach $winskiej grypy SIMBO (Swine
Influenza Models Based Optimization);

792. Samoorganizujacy sie algorytm migracji SOMA (Self-Organizing
Migrating Algorithm);

793. Optymalizacja siatki o zmiennej wielkosci VMO (Variable Mesh Opti-
mization);

Nature- and bio-inspired meta-heuristics/Swarm Intelligence (inne)

794. Algorytm sztucznych alg AAA (Artificial Algae Algorithm);

795. Biomimikra spolecznych bakterii Zerujacych dla rozproszonej opty-
malizacji BFOA (Biomimicry Of Social Foraging Bacteria for Distributed
Optimization);

796. Algorytmy stadne FBA (Flocking Base Algorithms);

797. Algorytm inspirowany zabimi wezwaniami FCA (Frog Call Inspired
Algorithm);

798. Grupowe zachowania ucieczkowe GEB (Group Escape Behavior);

799. Algorytm migracji ludnosci PMA (Population Migration Algorithm);

800. Algorytm projekcji inspirowany rojem SIP (Swarm Inspired Projection
Algorithm);

Inne algorytmy

801. Optymalizator sztucznych pierwotniakéw APO (Artificial Protozoa
Optimizer);

802. Optymalizator pijawek wysysajacych krew BSLO (Blood-Sucking Leech
Optimizer);

803. Algorytm krzepnigcia ludzkiej krwi BCA (Blood Coagulation Algori-
thm);

804. Optymalizator samolubnego stada SHO (Selfish Herd Optimizer);
chaotyczny optymalizator samolubnego stada CSHO (Chaotic Selfish
Herd Optimizer);

805. Optymalizator oparty na $redniej dla grupy GMBO (Group Mean-
-based Optimizer);

806. Algorytm drapieznikéw morskich MPA (Marine Predators Algorithm);

807. Ulepszony algorytm drapieznikéw morskich EMPA (Enhanced
Marine Predators Algorithm);

808. Optymalizacja wedrowek (migracji) zwierzat AMO (Animal Migration
Optimisation) [401];
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809.
810.
811.
812.
813.
814.
815.
816.
817.

818.
819.

820.

821.

822.

823.

824.

825.
826.

Hierarchiczna optymalizacja roju HSO (Hierarchical Swarm
Optimisation), dwupoziomowy algorytm HSO nazwany (PS*0O)
bazujacy na modelu PSO;

Inteligencja sztucznego roju ASI (Artificial Swarm Intelligence) [402];
Konkurencyjny optymalizator rojowy CSO (Competitive Swarm Opti-
mizer);

Wyszukiwanie wazone-liderow WLS (Weighted-Leader Search);
Algorytm zmutowanego przywodcy MLA (Mutated Leader Algorithm);
Optymalizacja dwuetapowa TSO (Two Stage Optimisation);
Algorytm roju hybrydowego HSA (Hybrid Swarm Algorithm);
Algorytm przeszto$¢ terazniejszo$¢ przysztos¢ PPF (Past Present Future
Algorithm);

Optymalizacja wyszukiwania przejsciowego TSO (Transient Search
Optimisation);

Algorytm wyszukiwania przysztosci FSA (Future Search Algorithm);
Algorytm wspomagajacy optymalizacje OBA (Optimisation Booster
Algorithm) [405];

Algorytm przeszukiwania symbiotycznego SOS (Symbiotic / Symbiosis
Organisms Search) [406], ulepszony ESOS (Enhanced SOS); HSOSSA
(Hybrid Symbiotic Organisms Search z Simulated Annealing Algorithm),
A-CSOS (Chaos and Global Competitive Ranking-based Symbiotic
Organisms Search Algorithm);

Algorytm przeszukiwania symbiotycznego oparta na réwnowadze
dopasowania i dystansu FDB-SOS (Fitness-Distance Balance—based
Symbiotic Organism Search) [407];

Optymalny algorytm zerowania OFA (Optimal Foraging Algorithm)
[408]; algorytm rozszerzony EOFA (Extended Optimal Foraging Al-
gorithm) [409];

Algorytm ekosystemowy — optymalizacja oparta na sztucznym eko-
systemie AEO (Artificial Ecosystem-based Optimisation) [410], [411],
[412], CAEA (Chaotic Artificial Ecosystem Algorithm);

Algorytm wyszukiwania w sieciach spolecznosciowych SNS (Social
Network Search Algorithm), ulepszony algorytm wyszukiwania w sie-
ciach spofecznosciowych ESNS/ESNSA (Enhanced Social Network
Search Algorithm);

Podejscie trzypunktowe TPBA (Three Point-based Approaches);
Ulepszona zlozona ewolucjalosowa ISCE (Improved Shuffled Complex
Evolution);
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Logistyczny algorytm optymalizacji chaotycznej Rao LCROA (Logistic
Chaotic Rao Optimisation Algorithm);

Utamkowy chaotyczny zespotowy algorytm PSO FC-EPSO (Fractional
Chaotic Ensemble PSO algorithm);

Optymalizacja sztucznego ekosystemu oparta na réwnowadze dopaso-
wania i dystansu FDB-AEO (Fitness-Distance Balance-based Artificial
Ecosystem Optimisation);

Réwnowaga dopasowania i dystansu oparta na adaptacyjnym zdoby-
waniu i dzieleniu si¢ wiedzg FDB-AGSK (Fitness-Distance Balance-
-based Adaptive Gaining-Sharing Knowledge);

Algorytm optymalizacji huraganu HOA/HO (Hurricane Optimisation
Algorithm);

Metoda naturalnego przetrwania NSM (Natural Survivor Method);
Algorytm oparty na odejmowaniu $redniej SAA (Subtraction-Average-
-based Algorithm);

Algorytm optymalizacji wydajnosci kwantowej z kurczacym sie roz-
kladem gaussowskim SG-QPSO (Shrinking Gaussian Distribution
Quantum Performance Optimisation Algorithm);

Algorytm optymalizacji lodu matowego (szronowego) RIME (Rime
Optimisation Algorithm), tagodzenie nieréwnowagi miedzy eksploracja
a eksploracjg IRIME (Imbalance RIME), bIRIME (binary IRIME);
Wspolpracujacy algorytm metaheurystyczny CMA (Cooperative Me-
taheuristic Algorithm);

Wspotpracujacy algorytm ewolucji wspoétbieznej CCEA (Cooperative
Co-evolution Algorithm);

Rojowy algorytm optymalizacji z dobra/poprawna siatkg GLSO (Good
Lattice Swarm Optimisation Algorithm);

Hierarchiczny wieloprzywddczy algorytm sinusowo-kosinusowy
HMLSCA (Hierarchical Multi-Leadership Sine Cosine Algorithm);
Hybrydowy algorytm WMA-WOA z adaptacyjng mutacja Cauchyego
HWMWOA (Hybrid WMA-WOA Algorithm with Adaptive Cauchy
Mutation);

Algorytm optymalizacji rynku nieruchomosci REMARK (Real Estate
Market—based Optimisation Algorithm);

Hybrydowy algorytm wielopopulacyjny HMPA (Hybrid Multi-Po-
pulation Algorithm) bazujacy na AEO (Artificial Ecosystem—based
Optimisation) i HHO (Harris Hawks Optimisation);
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843. Algorytm interakcji miedzy drapieznikiem (kotami), pasozytem (kukut-
kami) i zywicielem (wronami) PPA (Parasitism-Predation Algorithm);

844. Zachowania fowieckie roznych zwierzat w przyrodzie (Prey House
Mechanism);

845. Algorytm drapieznik-ofiara PPA/PPO (Prey-Predator Algorithm/
Optimisation);

846. Ewolucyjna teoria gier EGT (Evolutionary Game Theory), niestruk-
turalna ewolucyjna teoria gier U-EGT (Unstructured Evolutive Game
Theory), niestrukturalne podejscie ewolucyjnej teorii gier EGTCP
(Unstructured Evolutive Game Theory approach),

847. Algorytm religii boskich DRA (Divine Religions Algorithm);

848. Algorytm Fishera i Jaikumara z adaptacyjnym wyszukiwaniem
w duzym sgsiedztwie FJA-ALNS (Fisher and Jaikumar Algorithm with
Adaptive Large Neighborhood Search);

849. Heurystyczny algorytm Dahiya-Garg DG-Alg (Dahiya-Garg Heuristic
Algorithm);

850. Optymalizacja dwietapowa TSO (Two-Stage Optimization);

851. Algorytm optymalizacji wyszukiwania kolonii CSOA (Colony Search
Optimization Algorithm);

852. Optymalizatorem pojedynczego kandydata SCO (Single Candidate
Optimisation);

853. Algorytm wspolpracy zespotowej krewetki pistoletowej (Alpheus rapa

| A. rapacida) i ryby goby (Psilogobius mainlandi) ShGa (Shrimp and
Goby association search Algorithm).

Cze$¢ z wymienionych algorytméw nasladujg sposoby i metody wy-
szukiwania znane z przyrody (np. $wiata zwierzat), ale moga mie¢ nie-
wielki wklad w sam proces optymalizacji. Wigkszo$¢ z tych ,atrakcyjnie
nazwanych” metod moze posiada¢ tylko lokalng wydajnosci albo zostata
przebadana tendencyjnymi metodami do weryfikacji fatwych probleméw
z wysokim podobienstwem miedzy interakcjami ich komponentéw [128].

Omawiane algorytmy, a zwlaszcza algorytmy rojowe maja przed soba
dobre perspektywy rozwoju, a badania nad nimi wcigz znajduja sie w po-
czatkowej fazie. Istnieje wiele zagadnien, ktore nalezy starannie rozwazy¢
np.: jak skutecznie unika¢ optimum lokalnego, jak skutecznie pofaczy¢ zalety
réznych algorytmoéw optymalizacji, jak ustawi¢ parametry algorytmu, jakie
sg skuteczne warunki zatrzymania iteracji [418]?
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Klasycznym podej$ciem do testowania algorytmow optymalizacji jest
analiza klasycznych funkgji testowych o znanych ekstremach np. Micha-
lewicza, Rosenbrocka, De Jonga, Schwefela, Ackleya, Rastringa, Easoma,
Griewanka, Shuberta [286], [419], Bohachevskyego, Matyasa, Zakharova
i Goldsteina-Price’a [420], innych funkgji [12], [421] lub z zestawu testowego
Tallarda [422], zbioru 30 funkcji testowych CEC’14/CEC’17 (Congress on
Evolutionary Computation) [423] czy 10 funkcji testowych CEC2020. Inne
znane zbiory testowe to np.: CEC 2019, CEC2021.
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1.4.5. Algorytm symulowanego wyzarzania SA

Algorytm symulowanego wyzarzania SA nalezy do rodziny algorytméw
heurystycznych, pozwalajacych na znajdywanie rozwigzan bliskich optimom
globalnym. Algorytm ten prezentuje odejscie od zasady monotonicznosci
i w sposob losowy, zgodnie z rozkladem Boltzmana, akceptuje rozwigzania
gorsze.

Idea dziatania algorytmu zostala zaczerpnieta z metalurgii, gdzie
fragment metalu jest ogrzewany do temperatury, w ktérej atomy sa wzbu-
dzane termicznie, a nastgpnie pozostawiany jest do powolnego stygniecia.
Powolne chiodzenie umozliwia atomom obnizenie poziomu swojej energii
i odnalezienie stanu o minimalnej energii - rownowagi termodynamicznej
(thermal equilibrium).

Algorytm SA jest polaczeniem odpowiedniego schematu schtadzania
[424] z algorytmem Metropolisa (bfadzenia losowego). Umozliwia on po-
szukiwanie optymalnego stanu ukladu z zadang funkcja kryterialng (F.),
nazywang ,energia uktadu” Przeksztalcenie lokalne w ukladzie odpowiada
ruchowi czastki, natomiast szukane optimum globalne jest stanem uktadu
o minimalnej energii.

W algorytmie tym dopuszcza si¢ w poczatkowej fazie obliczen przejscia
ze stanu biezacego do standw ,,gorszych’, co daje mozliwo$¢ przegladania
wiekszego obszaru przestrzeni rozwigzan oraz uniezaleznienie si¢ od
punktu startowego, a uzyskiwane rozwigzania sg na ogot bliskie punktowi
optymalnemu [13], [82], [425], [426].

Efektywnos$¢ procesu poszukiwania, za pomocg algorytmu symulowa-
nego wyzarzania, rozwigzan optymalnych zalezy od:

— parametréw startowych, takich jak temperatura poczatkowa (7o) i po-
czatkowe prawdopodobienstwo akceptacji poszukiwanego rozwigzania
(Po)s

— wektora zawierajacego warto$ci poszukiwanych parametréw, two-
rzacych, tzw. zbidr standw, na ktéry sktadaja sie, miedzy innymi, roz-
mieszczenie punktow AP i stacji ST czy warto$ci mocy wyjsciowych
nadajnikow;

— funkcji kryterialnej (F.) odpowiadajacej ,energii uktadu”;

— strategii i szybkosci obnizania w kolejnych krokach temperatury uktadu
(r)s

— funkcji okreslajacej sposob generowania kolejnych rozwigzan;
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— dlugosci epoki, czyli liczby wewnetrznych iteracji dla tej samej tempe-
ratury (L,,,);

— koncowych wartosci: temperatury (7T,,;,) lub prawdopodobienstwa ak-
ceptacji (Py), stanowigcych kryteria zakonczenia dziatania algorytmu.
Algorytm symulowanego wyzarzania SA mozna opisa¢ pseudokodem

przedstawionym w tabeli 1.14.

Tabela 1.14. Pseudokod algorytmu SA symulowanego wyzarzania

Algorytm startuje od rozwigzania poczatkowego odpowiadajacego temperaturze Ty = Tppax

while T>0 do
for i=0 to Ly, do
wybierz nowe rozwigzanie w'z sgsiedztwa w (w' € N(w))
oblicz réznice funkeji kryterialnej AF, = F.(w") — F.(w)
if AF, < 0 then
przyjmij w < w'
else if AF, > 0 then
przyjmij w < w' z prawdopodobieristwem exp (

—AF,

if exp( P ) > rand(0,1) then

—AF,

)

zaakceptuj nowe rozwigzanie w < w'

else
Nie akceptuj nowego rozwigzania
end if
end if
Zredukuj temperature T < 1T, gdzie r.dobierany jest z zakresu (0,1)
end for
end while

Po osiggnieciu temperatury 7,,,,, dalej mozna uzy¢ algorytmu determi-
nistycznego, az do osiggnig¢cia optimum funkcji kryterialne;j.

Poczatkowe prawdopodobienstwo akceptacji P, (tab. 0.15) gorszego
rozwigzania powinno by¢ bliskie 1. Warto$¢ AF,"*, czyli najwieksza mozliwg
zmiang funkcji kryterialnej, mozna wyznaczy¢, analizujac z gory zalozone
»s3siedztwa” punktu startowego dla przyjetej funkcji kryterialnej [427].
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Temperature poczatkowa Tj (tab. 0.15) mozna obliczy¢ ze wzoru [13]:

)
AF, (1.126)

(=)
my x—my (1—x)

T0=

gdzie:

m, - liczba krokéw pogarszajacych wynik,

m,- liczba krokéw poprawiajacych wynik,

AF.M- $rednia warto$¢ roznicy funkgji kryterialnej F. przy krokach po-
prawiajacych wynik obliczen dla algorytmu SA z parametrem T, =0 [13],
x — wspolczynnik akceptacji przejscia miedzy stanami [13] dla AF,.

Tabela 1.15. Parametry sterujgce algorytmem SA

Parametry Oznaczenie/wzor
Najwigksza zmiana F, AFmax
Poziom pogorszenia F, On
Poczatkowe/koncowe prawdopodobienstwo akceptacji Py/Py
Poczatkowa/koncowa temperatura To/Tpyin Ty = _T:;AE, min = %,
Zastosowana strategia schfadzania — geometryczna T; T, =1-T;_1,7: € (0,1),
Dtugo$¢ epoki — liczba powtorzen dla tej samej temperatury Lepo
Liczba iteracji Nyger Niter = 10910Tmin = 109107y
logsome

Wybdr temperatury poczatkowej Ty uktadu w istotny sposob wplywa
na skuteczno$¢ algorytmu SA - zbyt duza jej warto$¢, moze znacznie
wydluzy¢ czas obliczen, natomiast zbyt mala moze nie doprowadzi¢ do
znalezienia optimum globalnego. Waznym jest takze wybor strategii oraz
szybkosci schtadzania ukladu. Jedng ze strategii jest geometryczny sche-
mat schladzania (tab. 1.15) o wspdtczynniku zbieznosci (1) dobieranym
z przedziatu [0,85, 1) [424].

Temperatura koncowa (7,,,) powinna by¢ bliska zeru i jest uznawana
za wlasciwe kryterium stopu algorytmu SA [13]. Zatrzymanie algorytmu
SA moze by¢ takze warunkowane liczbg iteracji (N,,,) lub czasem przepro-
wadzenia obliczen (T,,,). Parametry odpowiedzialne za dzialanie algorytmu
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SA wybierane sg zazwyczaj droga prob i bledéw zwigzanych z otrzymang
wartoscig funkgcji kryterialnej (doktadnoscig rozwigzania) oraz czasem, po
ktérym otrzymuje si¢ rozwigzania [428].

Warto wspomnie¢, ze algorytm symulowanego wyzarzania SA, jako
jeden z nielicznych, posiada dowdd zbieznosci globalnej [13].

Przyklad 4. Rozwazona zostala dwuwymiarowa funkcja testowa (Bird
Function) wyrazona wzorem:

E, = sin(x;) exp ((1 - cos(xz))z) + cos(x,) exp (((1 - sin(xl))z)) + (g —xp)2 (1.127)

Funkcja ta posiada dwa globalne minima zlokalizowane w:

;}:Zg;g] oraz x™n = :;iggﬂ dla ktorych wartos¢ funkeji (1.27) osig-

ga warto$¢ F™" = -106,7645. W rozwazanym przypadku z zasto-
sowaniem SA (tab. 1.16) osiggni¢to jedno rozwigzanie. W przeci-
wienstwie do czesci algorytmoéw deterministycznych nie ,utknieto”
w jednym z ekstremow lokalnych, ale wynikiem rozwigzania jest jedno
z rozwigzan globalnych (rys. 1.10).

xmin — [

Fe = sin(z1) - exp((1 — cos(x2))?) + cos(z2) - exp((1 — sin(z1))?) + (1 — z2)*)

Wartosc Fe

1.5822,-3.1308)

0

= i -4
dmienna xy 3 -6 Zmienna

Rysunek 1.10. Rozwigzanie zadania z przyktadu 4 (1.111) z zastosowaniem
algorytmu SA
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Tabela 1.16. Przyktad zastosowania algorytmu SA

clear; close all; clc;

format long

rng shuffle

x0= [2 2 ];

lb=[-2*pi -2*pi];

ub=[2*pi 2*pi];

options =

optimoptions('simulannealbnd’, 'PlotFcns',{@saplotbestx,@saplotbestf,@saplot
X,@saplotf,@saplottemperature,@saplotstopping}, '‘MaxIterations',300, 'Display
','iter"', 'InitialTemperature',[200 200]);

% Zdefiniowanie testowej funkcji “Bird Function”

Fc = @(x1,x2) sin(x1).*exp((l-cos(x2)).”2)+cos(x2).*exp((1-sin(x1))."2)
+(x1-x2).72;

[xmin,fmin,exitFlag,output] =
simulannealbnd(@(data)Fc(data(1),data(2)),x0,1b,ub,options);

fig=figure(2);

set(fig, 'defaultTextInterpreter', 'latex');

fsurf(Fc ,[1b(1) ub(1l) 1b(2) ub(2)]);
hold on
plot3(xmin(1),xmin(2),fmin, 'Marker",
przestext=0.1;
text(xmin(1)-przestext,xmin(2)-przestext,fmin,strcat('\bf (' ,
num2str(xmin(1)),"',", num2str(xmin(2)),"')"));

xlabel('Zmienna $x_1$'); ylabel('Zmienna $x_2%');

zlabel('Wartosc $Fc$');
title('$Fc=sin(x1)*exp((1-cos(x2))"2)+cos(x2)*exp((1l-sin(x1))"2)+
(x1-x2)72%$', 'FontSize',14);

legend({'Fc', "$(x_{1}~{min},

x_{2}Mmin},F_{c}*{min})$'}, 'interpreter', 'latex"');

+', '"MarkerSize',10, 'Color', 'r');
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1.4.6. Wybrane algorytmy rojowe i ich charakterystyka

Obecnie znanych jest co najmniej kilkaset algorytmoéw optymalizacji
OPA wykorzystujacych zjawiska obserwowane w $§wiecie zwierzat i roslin
(podrozdzial 1.4.4), zjawiska i prawa fizyki czy ogdlnie zbiorowej inteligencji
zycia na ziemi [429], [430].

W systemach rojowych wystepuje kilka dynamicznych mechanizméw
odpowiedzialnych za koordynacje i wykorzystujacych mechanizmy samo-
organizacji oraz stygmergii.

Mechanizm samoorganizacji polega na budowie wzorcéw globalnej
struktury na podstawie interakcji nizszego poziomu, takich jak [11]:

— sprzezenia zwrotne lokalnych interakeji, a wérdd nich sprzezenia po-
zytywne, wynikajace z realizacji prostych regul behawioralnych, ktére
powoduja wzmocnienie aktywnosci oraz sprze¢zenia negatywne, pro-
wadzace do stabilizacji zbiorowego wzorca;

— wzmocnienie losowych fluktuacji przez pozytywne informacje;

— wielokrotne interakcje prowadzace do podobnych reakcji determini-
stycznych i wyksztalcenia trwalej zbiorowosci.

Stygmergia to druga z zasad zbiorowosci stadnej dotyczaca mecha-
nizmu posredniej koordynacji zachowania jednostek dzigki modyfikacji
srodowiska. Kazda akcja wykonana przez osobnika z roju zostawia lad w
srodowisku, wptywajacy na sposéb ponownego jej wykonania.

Mechanizm stygmergii mozna wyrazi¢ w trzech zasadach, gloszacych, ze:
— praca stanowi behawioralng reakcje na stan otoczenia i nie zalezy od

specyfiki jednostki;

— modyfikacja srodowiska wykorzystywana zostaje jako pamieé stanu
pracy;

— identyczne zasady zachowania mogg, w zaleznosci od stanu $rodowiska,
tworzy¢ rézne wzorce.

Na ogélny schemat algorytmu stadnego skladajq si¢ trzy elementy:

— zainicjowanie poczatkowej populacji rozwigzan oraz ocene jej jakosci
za pomocy funkgji kryterialnej F, lub funkcji dopasowania Fj, ktdra
mozna wyrazi¢ za pomocg funkgcji kryterialnej F,, jako:

1

laF. >

Fry = 1+g dafe=0 (1.128)
1+|F|,dlaF <0

— sprawdzenie czy spetnione jest kryterium stopu lub nie jest spelnione
to nastepuje:
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 identyfikacja sasiedztwa biezacych rozwigzan,

o wybor najlepszych rozwigzan z sgsiedztwa,

» akceptacja rozwigzan kandydujacych lub ich odrzucenie,

« utworzenie nowej populacji rozwigzan;
— przedstawienie najlepszych rozwigzan.

Dla potrzeb niniejszej monografii, dla scenariuszy opisanych w trzecim
i czwartym rozdziale, w procesie poszukiwania ekstremum funkcji kryte-
rialnej (kryterialnych), postuzono si¢ kilkoma wybranymi algorytmami
rojowymi [431], doktadnie opisanymi w kolejnych podrozdziatach.

Dla tego typu algorytméw kluczowe jest zachowanie wlasciwej réwno-
wagi miedzy eksploracjg a eksploatacja (tab. 1.17).

Tabela 1.17. Analiza wybranych metaheurystyk [11]

Algorytm

Mechanizm eksploracji

Mechanizm eksploatacji

Optymalizacji rojem cza-
stek (ptasi) PSO (Particle
Swarm Optimisation)

Dostrojenie do optymalne-
go ekstremum - komponent
spoleczny

Przeszukanie duzych ob-
szaréw - komponent po-
Znawczy

Pszczeli BeA Rekrutowanie pszczot do Losowe przeszukiwanie
(Bee Algorithm) przeszukiwania (sgsiedztw) P

Swietlika FA Ruch $wietlika na podstawie | Losowy ruch jasniejszych
(Firefly Algorithm) jasnoéci i atrakcyjnosci swietlikow

Kukutki CS (o

(Cuckoo Search) Lokalne ruchu Loty Lévyego

1.4.7. Algorytm pszczeli BeA

Pierwszy z rozwazanych algorytméw rojowych, algorytm pszczeli BeA
umozliwia przeszukiwanie przestrzeni rozwigzan zadania optymalizacji
o zadanej funkcji kryterialnej F, w sposéb nasladujacy zdobywanie nektaru
przez rdj pszczol.

Prace nad tym algorytmem byly prowadzone juz na przelomie lat 70-tych
i 80-tych XX wieku [349], [350]. Obecnie istnieje duza liczba modyfikacji
i rozszerzen jego podstawowej wersji, w tym, miedzy innymi, zaprezento-
wany w dalszej czesci rozdziatu, algorytm sztucznej kolonii pszczét ABC.

W algorytmie BeA, poczatkowa grupa pszczot zwiadowcow Ny, zostaje
wyslana w celu przeszukania w sposdb losowy zadanego obszaru i odna-
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lezienia miejsc zasobnych w kwiaty. Po powrocie do ula pszczoly, podczas
tanca, przekazuja informacj¢ innym pszczolom o swoim najlepszym odkry-
ciu. Podczas tanca waggle (waggle dance) pszczoly przekazujg informacje
o lokalizacji znalezionego zrédla pozywienia, czyli kierunku oraz odlegtosci
od ula oraz jakosci zrédla (nektaru). Do najlepszych miejsc (zrédet pozy-
wienia) s3 wystane pozostale pszczoly i to one rozpoczynaja zbiér nektaru.
Im zrédlo nektaru jest zasobniejsze, tym wiecej pszczét o nim sie dowiaduje.

Algorytm pszczeli BeA sklada si¢ z czterech nastepujacych po sobie

etapow:

1.

Etap losowego wyboru rozwigzan startowych w liczbie N,;, réwnej liczbie
pszczot zwiadowcdw (scout bees).

Etap obliczenia, dla Ny, rozwigzan, wartosci funkcji kryterialnej F,
ina tej podstawie ograniczenie obszaru poszukiwan do zbioru (selected
sites) N < Ns» rozwigzan poczatkowych.

Etap poszukiwania rozwigzania, spelniajacego zadane kryterium sto-
pu, ktérym w szczegélnosci moze by¢ maksymalna liczba iteracji Nz~
Procedura poszukiwania optymalnego rozwigzania przebiega wedlug
nastepujacego schematu:

sposréd Ny, miejsc, odwiedzonych przez pszczoly zwiadowcow, nalezy
wybrac (elite site) Nes < Ny < N najlepszych;

do tych N, najlepszych miejsc nalezy wyslta¢ New pszczol i wyznaczy¢
w tych miejscach wartosci funkcji celu F;

wskaza¢ miejsce, tzn. najlepszg pszczote, dla ktdrej funkcja celu F.
przyjmuje lokalnie warto$¢ optymalna;

pozostale pszczoly przypisa¢ do dalszych losowych poszukiwan najlep-
szego rozwigzania zadania optymalizacji;

dla kazdej z pszczél, poszukujacych nowych - lepszych rozwigzan,
nalezy oblicza¢ za pomoca wzoru (1.112) odpowiadajace im wartosci
tunkcji dopasowania.

Etap zakonczenia poszukiwan rozwigzania zadania optymalizacji
w momencie, gdy osiggniete zostanie kryterium stopu, tzn. jezeli, na
przyklad, liczba iteracji osiagnie zalozong wartos¢ N7i*. Wowczas,
sposréd wszystkich dotychczasowych rozwigzan, nalezy wskazac roz-
wiazanie najlepsze.

Fragment kodu algorytmu BeA ktdry zostal zaprezentowany w projekcie

Yarpiz [429] (tab. 1.17).
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Tabela 1.18. Przyktad implementaciji algorytmu BeA [429]
% Copyright (c) 2015, Mostapha Kalami Heris & Yarpiz
% (www.yarpiz.com)
% All rights reserved. Please read the "LICENSE" file for license
% terms.
% Project Code: YPEA11l5
% Project Title: Implementation of Standard Bees Algorithm in
% MATLAB
% Publisher: Yarpiz (www.yarpiz.com)
% Developer: Mostapha Kalami Heris (Member of Yarpiz Team)
% Cite as:
% Mostapha Kalami Heris, Bees Algorithm (BeA) in MATLAB (URL:
% https://yarpiz.com/315/ypeall5-bees-algorithm), Yarpiz, 2015.
% Contact Info: sm.kalami@gmail.com, info@yarpiz.com
clear; close all; clc;
CostFunction = @(x) Birdfcn(x); % przyktadowa funkcja kosztu
% Parametery algorytmu BeA
nScoutBee = 30; % Liczba pszcz61 zwiadowcow
nSelectedSite = round(©.5*nScoutBee); % Liczba selekcjonowanych
% miejsc
nEliteSite = round(@.4*nSelectedSite); % Liczba selekcjonowanych
% elitarnych miejsc
nSelectedSiteBee = round(0@.5*nScoutBee);% Liczba zrekrutowanych
% pszczo6t do wybranych miejsc
nEliteSiteBee = 2*nSelectedSiteBee; % Liczba zrekrutowanych
% pszczo6tl do elitarnych miejsc
r = 0.1*(VarMax-VarMin); % Promien sgsiedztwa
rdamp = 0.95; % Wsptczynnik ograniczenia promienia

% sasiedztwa
% Inicjalizacja macierzy pszczél
bee = repmat(empty_bee, nScoutBee, 1);
% Utworzenie nowego rozwigzania
for i = 1:nScoutBee
bee(i).Position = unifrnd(VarMin, VarMax, VarSize);
bee(i).Cost = CostFunction(bee(i).Position);
end
% Sortowanie
[~, SortOrder] = sort([bee.Cost]);
bee = bee(SortOrder);
% Uaktualnienie najlepszego rozwigzania
BestSol = bee(1l);
% Macierz z wartosciami dla najlepszych rozwigzan
BestCost = zeros(MaxIt, 1);
% Gtowna petla algorytmu
for it = 1:MaxIt
% Elitarne miejsca
for i = 1:nEliteSite
bestnewbee.Cost = inf;
for j = 1:nEliteSiteBee
newbee.Position = PerformBeeDance(bee(i).Position,
newbee.Cost = CostFunction(newbee.Position);
if newbee.Cost<bestnewbee.Cost
bestnewbee = newbee;
end

r);
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end
if bestnewbee.Cost<bee(i).Cost
bee(i) = bestnewbee;
end
end
% Wybrane nieelitarne miejsca
for i = nEliteSite+1:nSelectedSite
bestnewbee.Cost = inf;
for j = 1l:nSelectedSiteBee
newbee.Position = PerformBeeDance(bee(i).Position, r);
newbee.Cost = CostFunction(newbee.Position);
if newbee.Cost<bestnewbee.Cost
bestnewbee = newbee;
end
end
if bestnewbee.Cost<bee(i).Cost
bee(i) = bestnewbee;
end
end
% Niewybrane miejsca
for i = nSelectedSite+1:nScoutBee
bee(i).Position = unifrnd(VarMin, VarMax, VarSize);
bee(i).Cost = CostFunction(bee(i).Position);
end
% Sortowanie
[~, SortOrder] = sort([bee.Cost]);
bee = bee(SortOrder);
% Uaktualnienie najlepszego rozwigzania
BestSol = bee(1);
% Zachowanie najlepszego rozwigzania
BestCost(it) = BestSol.Cost;
% Wyswietlenie informacji o iteracjach
disp(['Iteration ' num2str(it) ':Best Cost="num2str(BestCost(it))]);
% Ograniczenie promienia sgsiedztwa
r = r*rdamp;
% Wymagana funkcja
% PerformBeeDance () [429]
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1.4.8. Algorytm sztucznej kolonii pszczot ABC

Algorytm sztucznej kolonii pszczét ABC, inspirowany inteligentnym
zachowaniem pszczdl miodnych, zostal po raz pierwszy zaimplementowany
przez D. Karaboga [341].

W algorytmie tym, w populacji pszczét miodnych wyrdznia si¢ trzy
typy pszczot: zwiadowcow, obserwatoréw oraz robotnice.

W algorytmie ABC ,,sztuczne pszczoly” poruszajg si¢ w tréjwymiarowej
przestrzeni poszukiwan, a pszczoly robotnice lub obserwatorzy wybieraja
zrédlo na podstawie wlasnych doswiadczen lub informacji pochodzacych
od innych pszczét z roju. Z uplywem czasu sztuczne pszczoly zaczynaja
odnajdywac¢ zrédla z rézing iloscig nektaru. Jezeli odnalezione zostanie
bardziej wydajne zrédlo nektaru, zostaje ono zapamigtane, a informacja
o poprzednich (gorszych) zrédlach zostaje usunieta.

Algorytm ABC laczy zaréwno lokalne, jak i globalne metody poszuki-
wania, balansujac miedzy procesem eksploracji i eksploatacji. Parametra-
mi kontrolnymi w tym algorytmie s3: rozmiar kolonii pszczé! (N,,,) oraz
maksymalna liczba iteracji (N%4) [193].

Pseudokod algorytmu ABC opisuja nastepujace trzy etapy:

1. Etap losowego wyznaczenie N, poczatkowych zZrédel nektaru
x, € (1,...,Ny), dla pszczot zbierajgcych (robotnic).

2. Etap prowadzenia w kolejnych iteracjach, az do spelnienia warunku
stopu (osiaggniecia (N%4*), nastepujacych dzialan:

— wyslanie pszczot pracujacych (zbierajacych nektar) do zapamietanych
miejsc pozywienia oraz wyznaczenie ilo$ci nektaru,

— obliczenie wartoéci prawdopodobienstw p; dla ,,zalecanych miejsc
z pozywieniem’, na podstawie ktérych sa uaktualnione lokalizacje pre-
ferowane przez pszczoly obserwatorki:

Fyie () (1.129)

T Frae(%)

— wyslanie pszczot obserwatorek do miejsc w poblizu wybranych zrodet
pozywienia i wyznaczenie ilosci nektaru w tych miejscach:

bi =

v = x;; + (rand[1,-1]) (xij - xki)'
k = [(rand[O.l] ' NS)J + 1'j6[1‘ ""ND]'

(1.130)

gdzie: N, — wymiar problemu.

— zaprzestanie eksploatacji zrédet porzuconych,
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— wyslanie pszczot zwiadowcow w celu odkrycia w sposéb losowy no-
wych zrodel pozywienia (nektaru), a nowe polozenie i-tej pszczoty
w przestrzeni poszukiwan [x™", x;"*] wynosi:

x"" = " + (x> - ;") - rand[0,1], (1.131)

— zapamigtanie najlepszego znalezionego do tej pory Zrédla pozywienia.
3. Etap wyboru i prezentacja najlepszego rozwigzania zadania optymali-
zacji.
Kod algorytmu ABC zostal zaprezentowany w projekcie Yarpiz [342]
(tab. 1.18).

Tabela 1.18. Przyktad implementacji algorytmu ABC [342]

% Copyright (c) 2015, Mostapha Kalami Heris & Yarpiz

% (www.yarpiz.com)

% All rights reserved. Please read the "LICENSE" file for license
% terms.

% Project Code: YPEAll4

% Project Title: Implementation of Artificial Bee Colony in MATLAB
% Publisher: Yarpiz (www.yarpiz.com)

% Developer: Mostapha Kalami Heris (Member of Yarpiz Team)

% Cite as:

% Mostapha Kalami Heris, Artificial Bee Colony in MATLAB (URL:

% https://yarpiz.com/297/ypealld-artificial-bee-colony), Yarpiz,

% 2015.

% Contact Info: sm.kalami@gmail.com, info@yarpiz.com

clear; close all; clc;

CostFunction = @(x) Birdfcn(x); % przyktadowa funkcja kosztu
% Definicja problemu

% Ustawienia algorytmu ABC

MaxIt = 200; % Maksymalna liczba iteracji

nPop = 100; % Rozmiar populacji (rozmiar kolonii)
nOnlooker = nPop; % Liczba pszcz6t obserwatoréw

L = round(@.6*nVar*nPop); % Parametr limitu porzucenia (limit

% probny)

a =1; % Gorna granica wspdiczynnika
% przyspieszenia

% Inicjalizacja

% Pusta struktura “pszczo6t”

% Inicjaliacj tablicy populacji
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pop = repmat(empty_bee, nPop, 1);
% Zainicjalizowanie najlepszego znalezionego rozwigzania
% Utworzenie poczatkowej populacji
for i = 1:nPop
pop(i).Position = unifrnd(VarMin, VarMax, VarSize);
pop(i).Cost = CostFunction(pop(i).Position);
if pop(i).Cost <= BestSol.Cost
BestSol = pop(i);
end
end
% Licznik porzucen/rezygnacji
% Tablica przechowujaca najlepsze wartosci kosztoéw
% Petla gitéwna algorytmu ABC
for it = 1:MaxIt
% Zrekrutowane pszczoty
for 1 = 1:nPop
% Wybieranie losowo k, nie réwne i
K = [1:i-1 i+1:nPop];
k = K(randi([1 numel(K)1));
% Zdefiniowanie wspdiczynnika przyspieszenia
phi = a*unifrnd(-1, +1, VarSize);
% Nowa pozycja pszczoi
newbee.Position = pop(i).Position+phi.*(pop(i).Position-
pop(k).Position);
% Zastosowanie ograniczen
newbee.Position = max(newbee.Position, VarMin);
newbee.Position = min(newbee.Position, VarMax);
% Ewaluacja/ocena
newbee.Cost = CostFunction(newbee.Position);
% Poréwnanie
if newbee.Cost <= pop(i).Cost
pop(i) = newbee;
else
C(i) = C(i)+1;
end

end
% Obliczanie wartosci dopasowania i prawdopodobieristwa selekcji
MeanCost = mean([pop.Cost]);
for i = 1:nPop
F(i) = exp(-pop(i).Cost/MeanCost); % Konwersja kosztow na
% dopasowanie
end
P = F/sum(F);
% Pszczoty obserwatorzy
for m = 1:nOnlooker
% Wybranie miejsca “zZrédiowego”
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i = RouletteWheelSelection(P);
% Wybranie losowo k, nie rdéwne i
K = [1:i-1 i+1:nPop];
k = K(randi([1 numel(K)1));
% Zdefiniowanie wspdéiczynnika przyspieszenia
phi = a*unifrnd(-1, +1, VarSize);
% Nowa ppozycja pszczoty
newbee.Position = pop(i).Position+phi.*(pop(i).Position-
pop(k).Position);
% Zastosowanie ograniczen
% Ewaluacja/ocena
newbee.Cost = CostFunction(newbee.Position);
% Pordwnanie
if newbee.Cost <= pop(i).Cost
pop(i) = newbee;
else
C(i) = C(i) + 1;
end

end
% Pszczoty zwiadowcze
for i = 1:nPop
if C(i) »>= L
pop(i).Position = unifrnd(VarMin, VarMax, VarSize);
pop(i).Cost = CostFunction(pop(i).Position);
C(i) = o;
end
end
% Aktualizacja najlepszego rozwigzanie, jakie kiedykolwiek
% wyszukano
for i = 1:nPop
if pop(i).Cost <= BestSol.Cost
BestSol = pop(i);
end
end
% Najlepsza wartosc funkcji kosztu, jaka kiedykolwiek znaleziono
BestCost(it) = BestSol.Cost;
% Wyswietlanie informacji o iteracji
end
% Wynki
% Wymagana funkcja RouletteWheelSelection()
function i = RouletteWheelSelection(P)
r = rand;
C = cumsum(P);
i = find(r <= C, 1, 'first');

end
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1.4.9. Algorytm optymalizacji rojem czastek PSO

Algorytm optymalizacji rojem czastek PSO, zwany tez algoryt-
mem ptasim, zostal zaproponowany w 1995 roku przez J. Kennedyego
i R. Eberharta [275], [276]. Algorytm ten bazuje na tak zwanych zachowa-
niach calej populacji, czyli polozeniach poszczegdlnych osobnikow (czastek),
ocenianych za pomoca funkgji kryterialnej F. lub funkcji dopasowania Fy, .
W ramach populacji czgstki komunikujg si¢ miedzy sobg i dzielg infor-
macjami o swoich zachowaniach. Kazda z nich w m-tym kroku dzialania
algorytmu ma okreslone polozenie x™ oraz kierunek i przyrost zmiany tego
polozenia, nazywany [428] predkoscia v (velocity) [12]. Czastki, po odna-
lezieniu lepszego rozwigzania (zachowania), przemieszczaja si¢ do nowych
miejsc — polozen, zmieniajgc przy tym predkos¢ poszukiwan rozwigzania
optymalnego. Kazda czgstka ma wiedze o swoich sgsiadach, tzn. pamieta nie
tylko swoje najlepsze polozenia, ale takze potozenia swoich sgsiadow, a takze
warto$ci funkgji F, (Fj,) dla wszystkich swoich potozen i potozen s3siadow.

Algorytm PSO opiera swoje dziatanie na pieciu etapach [430]:

1. Losowej inicjalizacji polozenia i predkosci startowych czastek.

2. Ocenie polozenia czastek za pomocg funkgji F, (Fﬁt).

3. Pordownaniu zachowania kazdej czastki z jej i sgsiadéw najlepszym
dotychczasowym zachowaniem i wylonieniu lidera roju.

4. Uaktualnieniu predkosci kazdej czastki w kolejnym m—-tym kroku ite-

racji (pseudo time step), zgodnie ze wzorem:
(1.132)

vt = ov T+ on (T = D + on @l Tt —xth,

gdzie:

v/~ predkos$¢ i-tej czastki w m-tym kroku,

w — wspoélczynnik bezwladnosci algorytmu,

¢, Waga okreslajaca, tak zwang ,,Swiadomos¢ roju’,

c,~ Waga, tak zwanego ,,myslenia spolecznego’,

1), I, - liczby losowe z przedziatu [0, 1],

p>' - najlepsze, dotychczas znalezione przez danego osobnika, rozwigzanie,

p,™"' - najlepsze rozwigzanie znalezione przez caly roj.

5. Uaktualnieniu w m-tym kroku polozenia kazdej z czastek w roju, wedtug
wzoru:

X = x4 o (1.133)
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Rozwigzanie zadania z przykladu 4 (1.114) z uzyciem funkgji partic-
leswarm z Global Optimisation Toolbox zaimplementowana w $rodowisku

Matlab [431] (tab.1.19).

Tabela 1.20. Przyktad zastosowania algorytmu PSO

clear; close all; clc;
rng default
nvars = 2;
CostFunction = @(x) Birdfcn(x); % przyktadowa funkcja kosztu
1b = [-2*pi,-2*pi];
ub = [ 2*pi, 2*pil];
options = optimoptions('particleswarm','SwarmSize',100, 'MaxIterations’,
1000, 'SelfAdjustmentWeight', 2.0, 'SocialAdjustmentWeight', 2.0);
[x,fval,exitflag,output] =
particleswarm(CostFunction,nvars,lb,ub,options)
% Opymalizowana funkcja kosztu/ funkcja kryterialna
function z = Birdfcn(x)
z=sin(x(1))*exp((1-cos(x(2)))"2)+ cos(x(2))*exp((1-sin(x(1)))"2)+
(x(1)- x(2))"2;
end

Kod algorytmu PSO zostal zaprezentowany w projekcie Yarpiz [432]
(tab. 1.20)

Tabela 1.21. Przyktad implementacji algorytmu PSO [432]

N

Copyright (c) 2015, Mostapha Kalami Heris & Yarpiz
(www.yarpiz.com)

All rights reserved. Please read the "LICENSE" file for license
terms [435].

Project Code: YPEAl@2

Project Title: Implementation of Particle Swarm Optimisation in
MATLAB

Publisher: Yarpiz (www.yarpiz.com)

Developer: Mostapha Kalami Heris (Member of Yarpiz Team)

Cite as:

Mostapha Kalami Heris, Particle Swarm Optimisation in MATLAB
(URL: https://yarpiz.com/50/ypeal@2-particle-swarm-Optimisation), %
Yarpiz, 2015.

% Contact Info: sm.kalami@gmail.com, info@yarpiz.com

% THIS SOFTWARE IS PROVIDED BY THE COPYRIGHT HOLDERS AND

% CONTRIBUTORS "AS IS"

% AND ANY EXPRESS OR IMPLIED WARRANTIES, INCLUDING, BUT NOT LIMITED % TO,
THE

% IMPLIED WARRANTIES OF MERCHANTABILITY AND FITNESS FOR A
% PARTICULAR PURPOSE

3R 3% 3% R

NS

NS

3% 3% 3R % R
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BN

ARE DISCLAIMED. IN NO EVENT SHALL THE COPYRIGHT OWNER OR
CONTRIBUTORS BE

3R R R R

SUBSTITUTE GOODS OR SERVICES; LOSS OF USE, DATA, OR PROFITS; OR
BUSINESS

INTERRUPTION) HOWEVER CAUSED AND ON ANY THEORY OF LIABILITY,
WHETHER IN

% CONTRACT, STRICT LIABILITY, OR TORT (INCLUDING NEGLIGENCE OR

% OTHERWISE)

% ARISING IN ANY WAY OUT OF THE USE OF THIS SOFTWARE, EVEN IF

% ADVISED OF THE

% POSSIBILITY OF SUCH DAMAGE.

clear; close all; clc;

% Definicja problemu

CostFunction = @(x) Sphere(x); %Funkcja kosztéw
% Inne przktadowe - zaimplementowane funkcje w $rodowisku Matlab
% @(x) rastriginsfcn(x); @(x) Michalewicz(x); @(x) Birdfcn(x);

NN

nVar = 10; % Liczba zmiennych decyzyjnych

VarSize = [1 nVar]; % Rozmiar macierzy zmiennych decyzyjnych

VarMin = -10; % Dolne ogranicznie zmiennych

VarMax = 10; % GOrne ogranicznie zmiennych

% Parametry algorytmu PSO

MaxIt = 1000; % Makstmalna liczba itracji

nPop = 100; % Rozmiar populacji (rozmiar roju)

% Parametry algorytmu PSO

w = 1; % waga “bezwtadosci” (Inertia Weight)

wdamp = 0.99; % waga wspotczynnika tiumienia (Inertia Weight
% Damping Ratio)

cl = 1.5; % Indywidualny wspéiczynnik uczenia sie

c2 = 2.0; % Globalny wspéczynnik uczenia sie

% wspéiczynnik ograniczen
% phil = 2.05;
% phi2 = 2.05;

% phi = phil+phi2;

% chi = 2/(phi-2+sqrt(phi”2-4*phi));

% w = chi; % waga bezwtadnosci

% wdamp = 1; % waga wspotczynnika ttumienia (Inertia Weight
% Damping Ratio)

% cl = chi*phil; % Indywidualny wspodiczynnik uczenia sie

% c2 = chi*phi2; % Globalny wspdéczynnik uczenia sie

% Limity predkosci

VelMax = 0.1*(VarMax-VarMin);
VelMin = -VelMax;

% Initializcja

empty particle.Position = [];

LIABLE FOR ANY DIRECT, INDIRECT, INCIDENTAL, SPECIAL, EXEMPLARY, % OR
CONSEQUENTIAL DAMAGES (INCLUDING, BUT NOT LIMITED TO, PROCUREMENT % OF
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empty_particle.Cost = [];
empty_particle.Velocity = [];
empty_particle.Best.Position = [];
empty_particle.Best.Cost = [];
particle = repmat(empty_particle, nPop, 1);
GlobalBest.Cost = inf;
for i = 1:nPop
% Inicjalizacja pozycji
particle(i).Position = unifrnd(VarMin, VarMax, VarSize);
% Inicjalizacja predkosci
particle(i).Velocity = zeros(VarSize);
% Ewaluacja
particle(i).Cost = CostFunction(particle(i).Position);
% Aktualizacja najlepszego wyniku osobistego
particle(i).Best.Position = particle(i).Position;
particle(i).Best.Cost = particle(i).Cost;
% Aktualizacja najlepszego wyniku globalnego
if particle(i).Best.Cost<GlobalBest.Cost
GlobalBest = particle(i).Best;
end
end
BestCost = zeros(MaxIt, 1);
% Petla gtdéwna algorytmu PSO
for it = 1:MaxIt
for i = 1:nPop
% Aktualizacja predkosci
particle(i).Velocity = w*particle(i).Velocity ...
+cl*rand(VarSize).*(particle(i).Best.Position-
particle(i).Position) ... +c2*rand(VarSize).
*(GlobalBest.Position-particle(i).Position);
% Zastosowanie limitow predkosci
particle(i).Velocity = max(particle(i).Velocity, VelMin);
particle(i).Velocity = min(particle(i).Velocity, VelMax);
% Aktualizacja pozycji
particle(i).Position = particle(i).Position +
particle(i).Velocity;
% Efekt lustrzanego odbicia predkosci (Velocity Mirror
% Effect)

IsOutside = (particle(i).Position<VarMin | particle(i).
Position>VarMax);

particle(i).Velocity(IsOutside) = -
particle(i).Velocity(IsOutside);

% Zastosowanie limitéw predkosci

particle(i).Position = max(particle(i).Position, VarMin);

particle(i).Position = min(particle(i).Position, VarMax);

% Ewaluacja

particle(i).Cost = CostFunction(particle(i).Position);
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% Aktualizacja najlepszego wyniku osobistego
if particle(i).Cost<particle(i).Best.Cost
particle(i).Best.Position = particle(i).Position;
particle(i).Best.Cost = particle(i).Cost;
% Aktualizacja najlepszego wyniku globalnego
if particle(i).Best.Cost<GlobalBest.Cost
GlobalBest = particle(i).Best;
end
end
end
BestCost(it) = GlobalBest.Cost;

disp(['Iteration ' num2str(it) ': Best Cost = '
num2str(BestCost(it))]);

w = w¥*wdamp;
end
BestSol = GlobalBest;
% Wyniki koricowe
figure;
semilogy(BestCost, 'LineWidth', 2);
xlabel('Iteration');
ylabel('Best Cost');
grid on;

% Zastosowana przyktadowa/testowa funkcja celu
function z = Sphere(x)

z = sum(x.”2);
end
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1.4.10. Algorytm swietlika FA

W pochodzacym z 2007 roku algorytmie $wietlika FA [433], opra-
cowanym przez Xin-She Yanga z Uniwersytetu Cambridge, rozwigzanie
zadania optymalizacji oparto na réznicy intensywnosci $wiatta, ktora jest
proporcjonalna do wartosci funkcji kryterialnej F. . Kazdy jasniejszy swietlik
przyciaga do siebie pozostale osobniki, co pozwala na zintensyfikowanie,
a zatem bardziej skuteczne badanie przestrzeni przeszukiwan.

Algorytm $wietlika FA opiera si¢ na trzech zalozeniach:

— niezaleznosci od, tak zwanej ,,plci” osobnika — oznaczajacej, ze wszystkie
swietliki mogg si¢ wzajemnie przyciagac i sa rownie atrakcyjne,

— atrakcyjnosci osobnika, ktdra jest proporcjonalna do jasnosci §wiecenia
i maleje wraz z odlegloscig miedzy swietlikami — oznaczajacej, ze jezeli
wszystkie $wietliki sg tak samo atrakcyjne, to poruszaja si¢ wowczas
w sposob losowy,

— intensywnos$ci $wiecenia osobnika, okreslonej przez wartos¢ funkeji
kryterialnej F. .

Ruch $wietlika, czyli jego potozenie w kolejnym m-tym kroku dziata-
nia algorytmu FA, okresla si¢ za pomocg terminu eksploatacji — podczas,
ktorej swietlik stara sie zblizy¢ do najintensywniej $wiecacego osobnika
oraz terminu eksploracji — czyli losowego bladzenia swietlika po obszarze
poszukiwan optimum funkcji kryterialne;j.

Ruch $wietlika, czyli jego polozenie w m-tym kroku dzialania algorytmu
FA, okreéla formuta [12]:

xt=at Boe_ydizf(x}"‘l —x" ) + ap, (rand[O,l] - %) (1.134)
gdzie:

x™'- biezgce polozenie i-tego $wietlika, tzn. polozenie osiggnigte

w (m-1) kroku,

di~ odlegtos¢ miedzy i-tym oraz j-tym $wietlikami,

B,~ parametr okreslajacy atrakcyjnosc¢ swietlika,

ay, — parametr, okreslajacy losowe przemieszczenie sie $wietlika, przyj-

mujacy wartosci z przedzialu [0, 1],

y — wspotczynnik absorpciji.

Kod algorytmu FA zostal zaprezentowany w serwisie MATLAB Central
File Exchange [332] (tab. 1.21).
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Tabela 1.22. Przyktad implementacji algorytmu FA [332]

% The Firefly Algorithm (FA) for unconstrained function

% Optimisation %

% by Xin-She Yang (Cambridge University) @2008-2009

% Programming dates: 2008-2009, then revised and updated in Oct

% 2010 %

% References -- citation details: —-—————- - - —_—
% (1) Xin-She Yang, Nature-Inspired Metaheuristic Algorithms,

% Luniver Press, First Edition, (2008).

% (2) Xin-She Yang, Firefly Algorithm, Stochastic Test Functions

% and %

% Design Optimisation, Int. Journal of Bio-Inspired

% Computation, %

% vol. 2, no. 2, 78-84 (2010).

% ———————= Start the Firefly Algorithm (FA) main loop ----———--————-

% THIS SOFTWARE IS PROVIDED BY THE COPYRIGHT HOLDERS AND
% CONTRIBUTORS "AS IS"

% AND ANY EXPRESS OR IMPLIED WARRANTIES, INCLUDING, BUT NOT LIMITED % TO,
THE

% IMPLIED WARRANTIES OF MERCHANTABILITY AND FITNESS FOR A

% PARTICULAR %PURPOSE

% ARE DISCLAIMED. IN NO EVENT SHALL THE COPYRIGHT OWNER OR

% CONTRIBUTORS BE

LIABLE FOR ANY DIRECT, INDIRECT, INCIDENTAL, SPECIAL, EXEMPLARY, % OR
CONSEQUENTIAL DAMAGES (INCLUDING, BUT NOT LIMITED TO, PROCUREMENT % OF
SUBSTITUTE GOODS OR SERVICES; LOSS OF USE, DATA, OR PROFITS; OR
BUSINESS

INTERRUPTION) HOWEVER CAUSED AND ON ANY THEORY OF LIABILITY,

WHETHER IN

CONTRACT, STRICT LIABILITY, OR TORT (INCLUDING NEGLIGENCE OR
OTHERWISE)

% ARISING IN ANY WAY OUT OF THE USE OF THIS SOFTWARE, EVEN IF

% ADVISED OF THE

% POSSIBILITY OF SUCH DAMAGE.

function fa_ndim_new

format long;

3R 3% 3R ¥ ¥ R % R

n=20; % Rozmiar populacji (liczba Swietlikdw)
alpha=1.0; % Sita losowos$ci ©-1 (wysoka)

betad=1.0; % Stata atrakcyjnosci

gamma=0.01; % Wspoétczynnik absorpcji

theta=0.97; % Wspdétczynnik redukcji losowosci theta=107
(-5/tMax)

d=10; % Liczba wymiardw

tMax=500; % Maksymalna liczba iteracji

Lb=-10*ones(1,d); % Dolne ograniczenia/limity

Ub=1@*ones(1,d); % Gorne ograniczenia/limity

% Generowanie poczatkowych lokalizacji n sSwietlikéw
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for i=1l:n,
ns(i,:)=Lb+(Ub-Lb).*rand(1,d); % Losowos¢
Lightn(i)=cost(ns(i,:)); % Ocena funkcji celu
end

Rozpoczecie iteracji (petla gidwna)

for k=1:tMax,
alpha=alpha*theta; % Zmniejszenie alpha o wspditczynnik theta
scale=abs(Ub-Lb); % Skala problemu optymalizacji
% Dwie petle nad wszystkimi n Swietlikami
for i=1:n,
for j=1:n,
% Ocena obiektywnych wartosci biezacych rozwigzan
Lightn(i)=cost(ns(i,:)); % Wywotanie funkcji celu
% Aktualizacja ruchéw
if Lightn(i)>=Lightn(j), % Jasniejszy/bardziej
% atrakcyjny
r=sqrt(sum((ns(i,:)-ns(j,:))."2));
beta=beta®*exp(-gamma*r.”2); % Atrakcyjnosé
steps=alpha.*(rand(1,d)-0.5).*scale;
% Rownanie FA dla aktualizacji wektoroéw pozycji
ns(i,:)=ns(i,:)+beta*(ns(j,:)-ns(i,:))+steps;
end
end
end
% Sprawdzenie, czy nowe rozwigzania/lokalizacje mieszczg sie
% w limitach/granicach
ns=findlimits(n,ns,Lb,Ub);
% Uszeregowanie sSwietlikoéw wedtug ich intensywnosci sSwiatta/celdw
[Lightn, Index]=sort(Lightn);
nsol_tmp=ns;
for i=1l:n,
ns(i,:)=nsol_tmp(Index(i),:);
end
% Znalezienie aktualniego najlepszego rozwigzania i wysSwietlenie
% wyniku
fbest=Lightn(1), nbest=ns(1,:)
% fbestvector(k)=fbest
end
%plot(fbestvector);
% Upewnienie sie, ze nowe Swietliki mieszczag sie w
% granicach/limitach
function [ns]=findlimits(n,ns,Lb,Ub)
for i=1l:n,
nsol_tmp=ns(i,:);
% Zastosowanie dolnej granicy
I=nsol tmp<Lb; nsol tmp(I)=Lb(I);
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% Zastosowanie goérnej granicy
J=nsol_tmp>Ub; nsol_tmp(J3)=Ub(J);
% Zaktualizowanie nowego ruchu
ns(i,:)=nsol_tmp;
end
% Zdefiniowanie funkcji celu lub funkcji kosztu
function z=cost(x)
% Zmodyfikowana funkcja sfery: z=sum_{i=1}"D (x_i-1)"2
z=sum((x-1).72); % Globalne minimum fmin=0 w (1,1,...,1)

1.4.11. Algorytm kukulki CS

Jednym z nowszych algorytméw optymalizacji, bo z 2009 roku, jest
algorytm kukulki CS, ktéry zaproponowany zostat przez Xin-She Yanga
i Suash Deba. W algorytmie tym nasladowane s3 zachowania niektérych
gatunkow kukutki, ktére wykorzystujg gniazda innych ptakéw do wycho-
wywania potomstwa.

Algorytm kukutki CS mozna opisa¢, tzw. pseudokodem [11], [12],
uwzgledniajgcym:

1. Losowe wygenerowanie poczatkowej populacji gniazd N, i zwigza-
nych z nimi kukutek.
2. Prowadzenie w kolejnych iteracjach, az do spelnienia warunku stopu

(osiagniecia Nj;,), nastepujacych dziatan:

— losowe wybranie i-tej kukutki/gniazda i wygenerowanie nowego roz-
wigzania x;”, np. za pomocs, tzw. lotu Lévyego:
X" = X"+ A Speyy (1.135)
gdzie:
m — numer kroku, czyli kolejnej iteracji,
x;"- rozwigzanie uzyskane w m-tym kroku dla i-tej kukultki,
a,, — wspolczynnik skali, ktérego wartos¢ zalezy od rozmiaru problemu,
Siewy — dtugos¢ kroku, wyznaczona na podstawie rozktadu prawdopo-
dobienstwa Lévyego [12],
— obliczenie dla rozwigzania x;” wartosci funkcji kryterialnej F/'
iw przypadku, gdy wartos¢ tej funkcji jest lepsza od F,/, obliczonej dla j-
tej kukutki, to nalezy zastapic rozwigzanie dla j-tego gniazda nowym x;”,



136 2. PLANOWANIE I OPTYMALIZAC]JA SIECI WLAN...

— porzucenie z arbitralnie przyjetym prawdopodobienstwem p. czesci
gorszych rozwigzan, czyli gniazd/kukulek i zastgpienie ich nowymi,

— posortowanie uzyskanych rozwigzan i zapamietanie oraz przekazanie
najlepszego z nich do dalszych iteracji.

3. Wskazanie najlepszego rozwigzania — gniazda/kukutki, po osiagnieciu
kryterium stopu, na przyktad, gdy liczba iteracji przyjmie wartos¢ N, .

Model matematyczny

Mechanizmem eksploatacyjnym algorytmu CS (a takze innych algoryt-
mow OPA oraz duzej liczby algorytméw hybrydowych) sa ruchy lokalne,
a mechanizmem eksploracyjnym sg loty Lévyego, oparte na rozkladzie
prawdopodobienstwa Lévyego wyrazonym wzorem:

awr@ysin(F) (1.136)

1
T SLevy

L(stevy, 1) = Y

gdzie: I jest funkcja gamma.

Dlugos¢ kroku w algorytmie CS moze by¢ obliczona zgodnie z algo-
rytmem Mantenga:

SLevy Ll, (1137)
[via
gdzie:
U~N(0,0,),V~(0,062), 1<A<2, (1.138)
i
1
A
I'(1+ A)sin (%A)
o =10, = 1+ A1, A1 : (1.139)
EIr

Analizujac kroki generowane w zastosowanym algorytmie CS, mozna
zauwazy¢, ze wsrod duzej liczby matych krokéw algorytmu od czasu do
czasu wystepuja duze skoki zwane lotami Lévyego (rys. 1.11), od nazwiska
francuskiego matematyka Paula Pierrea Lévyego. Nadaja sie one dobrze
do eksploracji (przeszukiwania) nieznanych duzych przestrzeni np. w sieci
czujnikow bezprzewodowych WSN (Wireless Sensor Networks) [126].
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Rysunek 1.11. Wizualizacja przyktadowego lotu Lévyego (A=1.3)
w przestrzeni Eukliderowej R’

Charakterystyczng cechg tego rozkladu Lévyego sg diugie ,,ogony”, ktdre
wystepuja dla duzych warto$ci — w przeciwienstwie do rozktadu normalnego
(Gaussa) (rys. 1.12).
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Rysunek 1.12. Poréwnanie rozktadow gestosci prawdopodobienstwa

(pdf - probability density functions)

Kod algorytmu CS zostal zaprezentowany w serwisie MATLAB Central
File Exchange [282] (tab. 1.22).
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Tabela 1.22. Przyklad implementacji algorytmu CS [282]

% Cuckoo Search (CS) algorithm by Xin-She Yang and Suash Deb %
% Programmed by Xin-She Yang at Cambridge University %
% Programming dates: Nov 2008 to June 2009 %
% Last revised: Dec 2009 (simplified version for demo only) %
% Papers -- Citation Details:

% Copyright (c) 2010, Xin-She Yang All rights reserved.

% Redistribution

% and use in source and binary forms, with or without

% modification,

3%

are permitted provided that the following conditions are met: *
Redistributions of source code must retain the above copyright
notice, this

list of conditions and the following disclaimer. *
Redistributions in
binary form must reproduce the above copyright notice,this list of
conditions and the following disclaimer in the documentation
and/or other
materials provided with the distribution
% THIS SOFTWARE IS PROVIDED BY THE COPYRIGHT HOLDERS AND
% CONTRIBUTORS "AS IS"

% AND ANY EXPRESS OR IMPLIED WARRANTIES, INCLUDING, BUT NOT LIMITED % TO,
THE

IMPLIED WARRANTIES OF MERCHANTABILITY AND FITNESS FOR
A PARTICULAR PURPOSE
ARE DISCLAIMED. IN NO EVENT SHALL THE COPYRIGHT OWNER OR
CONTRIBUTORS BE
LIABLE FOR ANY DIRECT, INDIRECT, INCIDENTAL, SPECIAL, EXEMPLARY,
OR
CONSEQUENTIAL DAMAGES (INCLUDING, BUT NOT LIMITED TO, PROCUREMENT % OF
SUBSTITUTE GOODS OR SERVICES; LOSS OF USE, DATA, OR PROFITS; OR
BUSINESS
INTERRUPTION) HOWEVER CAUSED AND ON ANY THEORY OF LIABILITY,
WHETHER IN
CONTRACT, STRICT LIABILITY, OR TORT (INCLUDING NEGLIGENCE OR
OTHERWISE)
ARISING IN ANY WAY OUT OF THE USE OF THIS SOFTWARE, EVEN IF
ADVISED OF THE
POSSIBILITY OF SUCH DAMAGE.
function [bestnest,fmin]=cuckoo_search(n)

tStart = tic;
if nargin<i,
% Liczba gniazd (lub réznych rozwigzan)
n=25;
end
% Wskaznik wykrywania obcych jaj/rozwigzan
pa=0.25;

3% 3% 3% 3 ¥ ¥ ¥ X

3% 3% 3% 3% 3R 3% 3% 3% 3% 3% o % ¥ ® ® ®
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%% Mozna zmienia¢ ten parameter w celu uzyskania lepszych wynikoéw

% Tolerancja

Tol=1.0e-5;

% Proste granice dziedziny wyszukiwania

% Dolne granice

nd=15;

Lb=-5*ones(1,nd);

% Gorne granice

Ub=5*ones(1,nd);

% Losowe rozwigzania poczatkowe

for i=1:n,

nest(i,:)=Lb+(Ub-Lb).*rand(size(Lb));

end

% Uzyskanie aktualnego najlepszego wyniku

fitness=10"10*ones(n,1);

[fmin,bestnest,nest,fitness]=get_best_nest(nest,nest,fitness);

N_iter=0;

% Rozpoczecie iteracji

while (fmin>Tol),

% Generowanie nowych rozwigzarn (ale z zachowaniem tych najlepszych)
new_nest=get_cuckoos(nest,bestnest,Lb,Ub);
[fnew,best,nest,fitness]=get_best_nest(nest,new_nest,fitness);

% Aktualizacja licznika
N_iter=N_iter+n;
% Wykrywanie i losowosc¢
new_nest=empty nests(nest,Lb,Ub,pa);
% Ocena tego zestawu rozwigzan
[fnew,best,nest,fitness]=get_best nest(nest,new_nest,fitness);
% Ponowna aktualizacja licznika
N_iter=N_iter+n;
% Odszukanie najlepszego dotychczasowego rozwigzania
if fnew<fmin,
fmin=fnew;
bestnest=best;
end

end %% Koniec iteracji

% Przetwarzanie po zakonczeniu optymalizacji

% Wyswietlenie wszystkich gniazd

disp(strcat('Total number of iterations=',num2str(N_iter)));

fmin

bestnest

tEnd = toc(tStart)

figure

fsurf(fobj ,[Lb(1) Ub(1) 1)

hold on

plot3(bestnest(1),bestnest(2),fmin, -
o','Color','r', 'MarkerSize',10, 'MarkerFaceColor"', "#D9FFFF')
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% ——————————— Zastosowane funkcje --—-—-——-—————————-
% Uzyskaj kukuiki przez losowy spacer
function nest=get_cuckoos(nest,best,Lb,Ub)
% Loty Lévy'ego
n=size(nest,1);
% Wyktadnik i wspétczynnik Lévy'ego
% Aby uzyskac szczegétowe informacje, réwnanie (2.21), strona 16
% (rozdziat 2) ksigzki% X. S. Yang, Nature-Inspired Metaheuristic %
Algorithms, 2nd Edition, Luniver Press, (2010).
alpha=3/2; % X =1.5
sigma=(gamma(1l+alpha)*sin(pi*alpha/2)/(gamma((1l+alpha)/2)*alpha*2~((alpha-
1)/2)))~(1/alpha);
for j=1:n,
s=nest(j,:);
% Jest to prosty sposéb na wdrozenie lotéw Lévy'ego
% W przypadku standardowych spaceréw losowych nalezy uzyc step=1;
% Loty Lévy'ego wediug algorytmu Mantegny
u=randn(size(s))*sigma;
v=randn(size(s));
step=u./abs(v).~(1/alpha);
% W nastepnym réwnaniu wspdétczynnik roéznicy (s-best) oznacza, ze
% w przypadku najlepszego rozwigzania pozostaje ono niezmienione.
stepsize=0.01*step.*(s-best);
% Wspétczynnik 0,01 wynika z faktu, Zze L/100 powinno by¢ typowym
% rozmiarem kroku (spacerdw/lotéw), gdzie L jest typowag skala
% diugosci.
% W przeciwnym razie loty Lévy'ego moga stac sie zbyt
% agresywne/wydajne,
% co sprawia, ze nowe rozwigzania mogg nawet wyskakiwaé poza
% obszar poszukiwan
% Faktyczne (aktualne)losowe spacery lub loty
s=s+stepsize.*randn(size(s));
% Zastosowanie prostych ograniczen/limitoéw
nest(j,:)=simplebounds(s,Lb,Ub);
end
% Znalezienie aktualnie najlepszego gniazda
% Wymagane funkcje oraz ich realizacje
function [fmin,best,nest,fitness]=get_best_nest(nest,newnest,fitness)
% Ocena wszystkich nowych rozwigzan
for j=1:size(nest,1),
fnew=fobj(newnest(j,:));
if fnew<=fitness(j),
fitness(j)=fnew;
nest(j,:)=newnest(j,:);
end
end
% Znalezienie aktualnie najlepszego rozwigzania
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[fmin,K]=min(fitness) ;

best=nest(K,:);

%  Zastagpienie niektérych gniazd poprzez skonstruowanie nowych
rozwigzan/gniazd

function new_nest=empty_nests(nest,Lb,Ub,pa)

% Utamek gorszych gniazd jest wykrywany z prawdopodobieristwem pa
n=size(nest,1);

% 0dkryty lub nie - wektor stanu (status)

K=rand(size(nest))>pa;

% W prawdziwym Swiecie, jes$li kukuicze jajo jest bardzo podobne do % jaja
gospodarza, %to jest mniejsze prwdopodobienstwo jego odkrycia, % a zatem
wartos¢ funkcji %dopoasowania (fitness) powinna by¢

% odniesiona do réznicy w rozwigzaniach.
% Dobrym pomystem jest wykonanie spaceru w tendencyjny sposéb z
% losowymi rozmiarami krokow.
% Nowe rozwigzanie w postaci wybidrczych/selektywnych
% (biased/selective) spacerdw losowych
stepsize=rand*(nest(randperm(n),:)-nest(randperm(n),:));
new_nest=nest+stepsize.*K;
for j=1:size(new_nest,1)
s=new_nest(j,:);
new_nest(j,:)=simplebounds(s,Lb,Ub);
end
% Zastosowanie prostych ograniczen
function s=simplebounds(s,Lb,Ub)
% Zastosowanie dolnych ograniczen
ns_tmp=s;
I=ns_tmp<Lb;
ns_tmp(I)=Lb(I);

% Zastosowanie goérnych ograniczen
J=ns_tmp>Ub;
ns_tmp(J3)=Ub(J);
% Aktualizacja tego nowego ruchu
s=ns_tmp;
% Nastepujgce funkcje mozna zastapié¢ witasnymi
% D-wymiarowa funkcja celu
function z=fobj(x)
% D-wymiarowa funkcja celu sum_j=1~d (u_j-1)"2.
% z minimum w (1,1, ...., 1);
z=sum((x-1).72);
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1.4.12. Algorytm nietoperza BA

Algorytm nietoperza BA, zaproponowany w 2010 przez Xin-She Yanga,
zainspirowany zostal echolokacja nietoperzy z podrzedu Microchiroptera.

Parametrami sterujacymi pracg tego algorytmu sa: glosnos¢ A; oraz
szybko$¢ emisji r; impulsow echolokacyjnych.

Na trzy, nastepujace po sobie, etapy algorytmu nietoperza BA [12]
sktadaja sie:

1. Losowe rozmieszczenie na obszarze poszukiwanych rozwiazan, przyjetej
od gornie liczby N, nietoperzy i przypisanie im odpowiednich szyb-
kosci v;, a takze ustalenie minimalnej f,,;,, i maksymalnej f,,,, wartosci
czestotliwo$ci impulséw echolokacyjnych oraz glosnosci A, i szybkosci
r; ich emisji.

2. Wykonywanie w ramach kolejnych iteracji, az do spelnienia warunku
stopu (osiaggniecia Nj,, ), nastepujacych dzialan:
wyznaczenie nowego rozwigzania/polozenia x;"*' i-tego nietoperza:

= x0T 4 (" = %) i + (max — fin)Bal (1.140)

gdzie:
x/" - biezace polozenie i-tego nietoperza,
v/"— szybko$¢ i-ego nietoperza,
Bsa — warto$¢ losowana z przedziatu [0,1],
x, - aktualnie najlepsze rozwigzanie,
— jezeli wylosowana wartos¢ o rozkladzie jednostajnym z przedziatu [0,1]
jest wieksza od r;, to nalezy:
« wybrac najlepsze dotychczasowe rozwigzanie,
o wygenerowa¢ lokalne rozwigzanie w sasiedztwie biezgcego roz-
wigzania,
— wygenerowanie nowego rozwigzania przez losowy lot,
— jezeli wylosowana warto$¢ o rozkladzie jednostajnym z przedziatu [0,1]
jest mniejsza od A, i spelniona jest nierdwno$¢: F, (x) < F,(x*) to nalezy:
» zaakceptowac nowe rozwigzanie,
o zwigkszy¢ szybko$¢ emisjiimpulséw echolokacyjnych 7, oraz zmniej-
szy¢ ich glo§nosc¢ A;.
3. Odszukanie najlepszego rozwigzania x* ocene nietoperzy.
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Tabela 1.22. Przyktad implementaciji algorytmu BA [236]

% = === === == === == == %
% Files of the Matlab programs included in the book: %
% Xin-She Yang, Nature-Inspired Metaheuristic Algorithms, %
% Second Edition, Luniver Press, (2010). www.luniver.com %

% ========= == === == S — === == %

% Bat-inspired algorithm for continuous Optimisation (demo)%

% Programmed by Xin-She Yang @Cambridge University 2010 %

% - -— - - - %

% Usage: bat_algorithm([20 1000 0.5 0.5]); %

% This is a simple demo version only implemented the basic

% idea of the bat algorithm without fine-tuning the parameters,
% Then, though this demo works very well, it is expected that

% this demo is much less efficient than the work reported in

% the following papers:

% (Citation details):

% 1) Yang X.-S., A new metaheuristic bat-inspired algorithm,

% in: Nature Inspired Cooperative Strategies for Optimisation
% (NISCO 2010) (Eds. J. R. Gonzalez et al.), Studies in

% Computational Intelligence, Springer, vol. 284, 65-74 (2010).
% 2) Yang X.-S., Nature-Inspired Metaheuristic Algorithms,

% Second Edition, Luniver Presss, Frome, UK. (2010).
% 3) Yang X.-S. and Gandomi A. H., Bat algorithm: A novel
% approach for global engineering Optimisation,

% Engineering Computations, Vol. 29, No. 5, pp. 464-483 (2012).
[ — — - - —— N ——

% THIS SOFTWARE IS PROVIDED BY THE COPYRIGHT HOLDERS AND

% CONTRIBUTORS "AS IS"

% AND ANY EXPRESS OR IMPLIED WARRANTIES, INCLUDING, BUT NOT LIMITED % TO,
THE

% IMPLIED WARRANTIES OF MERCHANTABILITY AND FITNESS FOR A

% PARTICULAR PURPOSE

% ARE DISCLAIMED. IN NO EVENT SHALL THE COPYRIGHT OWNER OR

% CONTRIBUTORS BE

% LIABLE FOR ANY DIRECT, INDIRECT, INCIDENTAL, SPECIAL, EXEMPLARY, % OR
% CONSEQUENTIAL DAMAGES (INCLUDING, BUT NOT LIMITED TO, PROCUREMENT % OF
% SUBSTITUTE GOODS OR SERVICES; LOSS OF USE, DATA, OR PROFITS; OR

% BUSINESS

% INTERRUPTION) HOWEVER CAUSED AND ON ANY THEORY OF LIABILITY,

% WHETHER IN

% CONTRACT, STRICT LIABILITY, OR TORT (INCLUDING NEGLIGENCE OR

% OTHERWISE)

% ARISING IN ANY WAY OUT OF THE USE OF THIS SOFTWARE, EVEN IF

% ADVISED OF THE

% POSSIBILITY OF SUCH DAMAGE.

function [best,fmin,N_iter]=bat_algorithm(para)

% Wyswietlenie pomocy
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help bat_algorithm.m
% Parametry domyslne
if nargin<l, para=[20 1000 0.5 0.5]; end

n=para(l); % Rozmiar populacji nietoperzy, typowo 10 do 40
N_gen=para(2); % Liczba pokolen

A=para(3); % Gtosnos¢ (stata lub malejaca)

r=para(4); % wskaznik/czestotliwo$¢ impulsu Pulse rate (stata

% lub malejgca)
% Ten zakres czestotliwosci okresla skalowanie

Qmin=0; % minimalna wartosc¢ czestotliwosci
Qmax=2; % maksymalna wartosc¢ czestotliwosSci
% Paranetry iteracji

N_iter=0; % taczna liczba obliczen funkcji

% Wymiar poszukiwanych zmiennych

d=10; % Liczba wymiardw

% Dolna granica wektora

Lb=-2*ones(1,d);

% Gorna granica wektora

Ub=2*ones(1,d);

% Inicjalizacja tablic

Q=zeros(n,1); % Czestotliwosc¢

v=zeros(n,d); % Predkosci

% Inicjalizacja populacji/rozwigzan

for i=1l:n,
Sol(i,:)=Lb+(Ub-Lb).*rand(1,d);
Fitness(i)=Fun(Sol(i,:));

end

% ZnajdZz poczatkowe najlepsze rozwigzanie

[fmin,I]=min(Fitness);

best=Sol(I,:);

% ==== == == === == === S

% Uwaga: Poniewaz jest to wersja demonstracyjna, nie

% zaimplementowano %

% funkcj zmniejszajgcej gtosnosc¢ 1 zwiekszajgcej szybkosci emisji
% impulséw.%

% Zainteresowani czytelnicy moga przeprowadzic¢ badania

% parametryczne %

% a takze wdrazanie roéznych zmian A i r itp.

% ==== S — == === == === S

% Rozpoczecie iteracji -- Algorytm nietoperza (zasadnicza czesc)
for t=1:N_gen,
% Petla nad wszystkimi nietoperzami/rozwigzaniami
for i=1:n,
Q(1i)=Qmin+(Qmin-Qmax)*rand;
v(i,:)=v(i,:)+(Sol(i,:)-best)*Q(i);
S(i,:)=Sol(i,:)+v(i,:);
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% Zastosuj proste ograniczenia/limity
Sol(i,:)=simplebounds(Sol(i,:),Lb,Ub);
% Czestotliwos¢ impulsu

if rand>r

% spaceroéw
S(i,:)=best+0.001*randn(1,d);
end
% Ocena nowych rozwigzan
Fnew=Fun(S(i,:));

% zbyt gtosne
if (Fnew<=Fitness(i)) & (rand<A) ,
Sol(i,:)=S(i,:);
Fitness(i)=Fnew;
end
% Zaktualizuj biezgce najlepsze rozwigzanie
if Fnew<=fmin,
best=S(i,:);
fmin=Fnew;
end
end
N_iter=N_iter+n;
end
% Informacje wyjsciowe/wyswietlenie
disp(['Number of evaluations: ',num2str(N_iter)]);

% Zastosowanie prostych limitéw/ograniczen
function s=simplebounds(s,Lb,Ub)
% Zastosowanie wektora dolnego ograniczenia
ns_tmp=s;
I=ns_tmp<Lb;
ns_tmp(I)=Lb(I);

% Zastosowanie wektora goérnego ograniczenia
J=ns_tmp>Ub;

ns_tmp(J3)=Ub(J);

% Aktualizacja tego nowego ruchu

s=ns_tmp;

% Wspdtczynnik 0,001 ogranicza rozmiary krokéw losowych

% Zaktualizuj, jesli rozwigzanie sie poprawi lub nie bedzie

disp(['Best =',num2str(best),' fmin=',num2str(fmin)]);

Przyktadowa funkcja celu:

function z=Fun(u)

% Funkcja Sphere z fmin=@ w punkcie (0,0,...,0)
z=sum(u.”2);

%
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1.4.13. Wybrane problemy optymalizacji wielokryterialnej
MOO

Podczas proby sformulowania — w miare wiernie odzwierciedlajace-
go rzeczywisto$¢ — zadania optymalizacji moze okazac si¢ koniecznym
uwzglednienie w takim zadaniu nie jednej, a kilku - niekiedy wzajemnie
przeciwstawnych - funkgji kryterialnych.

Zazwyczaj otaczajaca nas rzeczywisto$¢, w tym w szczegélnosci, na
przyklad, sie¢ WLAN standardu IEEE 802.11 z infrastrukturg, nie jestesmy
w stanie dobrze scharakteryzowac tylko i wylacznie za pomoca jakiejs jed-
nej, wybranej wlasciwosci, a do pelnej oceny musimy wykorzysta¢ wiekszy
zbor-zestaw najwazniejszych cech. Cechy te wraz ze wskaznikami jakosci,
czyli funkcjami zaleznymi od tych cech skfadaja sie okreslony zbidr funkcji
celu. Opierajac zadanie optymalizacji, nie na jednej, a na kilku funkcjach
celu, problem poszukiwania optymalnego rozwigzania zostaje przeniesiony
z przestrzeni parametréw, czyli liczb, do przestrzeni kryteriow, czyli
tunkgji [2].

Zazwyczaj w problemie optymalizacji wielokryterialnej MOO (Multio-
bjective Optimisation), poszukujemy minimum/maksimum wielu funkcji
kryterialnych (celu). Na przykfad, dla problemu minimalizacji z ogranicze-
niami zbiér réwnan opisujacych zadanie optymalizacji moze przyjaé postaé
nastepujacych wyrazen:

mxin{FCl (), Fe, (), e, ey ()}, (1.141)
9i(x)=0,i=1,..,m, (1.142)
9i(x) <0,i =mpyq, ..., My, (1.143)
X < x < Xy, (1.144)

gdzie:
x — zmienna niezalezna,
F,,... Ex— zbi6r K funkcji kryterialnych,
g - funkcje ograniczen,
x, x,— dolne i gérne ograniczenia na warto$ci zmiennych niezaleznych.

Istnieje szereg klasycznych sposobéw, metod, technik sprowadzania
problemu optymalizacji wielokryterialnej MOO do problemu optymaliza-
cji jednokryterialnej SOO (Single-objective Optimisation). Jedna z takich
technik jest metoda, w ktérej poszczegdlne funkcje celow taczy sie w jedna
funkcje wyrazong jako:
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K K

F.(x) = Zwi F,(x), gdzie w; € [0 ,1],Zwi =1 (1.145)

i=1 i=1

L

W tej metodzie mogg istnie¢ punkty w zbiorze Pareto, ktore nie zostang
znalezione, poniewaz leza, w tzw. ,,zaglebieniu frontu” Pareto.

Inng metoda sprowadzenie problemu MOO do SOO jest technika oparta
na funkgcji odleglosci, w ktérej okresla sie wektor popytu y, a sama funkcja
kryterialna przyjmuje postac:

|=

n

K
F.(x) = <Z|Fci(x) - yi|"> _ (1.146)
i=1

Dla odlegtosci euklidesowej, we wzorze (6.18), przyjmuje si¢ n=2.

Kolejng technika zamiany zadania wielokryterialnego na zadanie opty-
malizacji jednokryterialnej jest metoda € —ograniczen [2], [434]. Polega ona
na ustanowieniu, jednej z wielu funkgji kryterialnych, ,,gléwnga” i jedyna
funkcja celu, podczas gdy z pozostalych funkgji celu tworzony jest zbidr
ograniczen.

Znanych jest wiele roznych metod rozwigzywania wielokryterialnych
zadan optymalizacji (np. mini-max [435]). Jednak do najwazniejszych
nalezg metody - algorytmy ewolucyjne, w tym miedzy innymi, takie jak:
VEGA (Vector Evaluated Genetic Algorithm) [436], HLGA (Hajela, Lin
Genetic Algorithm), FFGA (Fonseca, Fleming Genetic Algorithm) [437],
NPGA (Niched-Pareto Genetic Algorithm), SPEA (Strong Pareto Evolutionary
Algorithm) [438], SPEA2 [439], NSGA (Non-dominated Sorting Genetic
Algorithm) [440], NSGAII [441] (z wariantami [445]), NSGAIII [15], [443],
[444], PESA-II (Pareto Envelope-based Selection Algorithm), Micro-GA
[445], AMGA2 (Archive-based Micro Genetic Algorithm) czy MOEA/D
(MultiObjective Evolutionary Algorithm Based on Decomposition).

W procesie optymalizacji wielokryterialnej stosowane sg takze réznego
rodzaju metaheurystyki ,,rojowe”, na przyktad: MOPSO (MultiObjective
Particle Swarm Optimisation) [446], [447], MOFA (MultiObjective Firefly
Algorithm) [433], MOCS (MultiObjective Cuckoo Search) [448], MOBA
(MultiObjective Bat Algorithm) [12] i inne [194].

Rozwigzania zadania optymalizacji wielokryterialnej mozna sklasyfi-
kowa¢, jako zdominowane i niezdominowane (Pareto optymalne) [438].

Wektor u € F (przestrzeni poszukiwan — parametréw) dominuje wektor

v [12]:
[12] u<vegylivi e {1,...,Np}:rw; <v; A3i €{1,...,Np}ru; < vy, (1.147)
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W zadaniu minimalizacji, rozwigzanie (x) jest zdominowane, jezeli ist-
nieje dopuszczalne rozwigzanie (y) nie gorsze od (x) dla wszystkich funkecji
celu: F, (i=1, ... Np), co mozna zapisac jako [80]:

E,() S F,(x)V1<i<N, (1.148)

Jezeli rozwigzanie nie jest zdominowane przez zadne inne rozwigzanie
dopuszczalne, to nazywane jest rozwigzaniem niezdominowanym (Pareto
optymalnym) [80].

Front Pareto P moze by¢ zdefiniowany, jako zbiér niezdominowanych
rozwigzan, co w przestrzeni poszukiwan mozna wyrazi¢, jako:

P=X,={x€e Flax' € F: F.(x") < F(x)}, (1.149)

Wszystkie rozwigzania Paraeto optymalne mogg by¢ wazne i dlatego
powinny zosta¢ przeanalizowane.

Wybrane algorytmy MOO

Jedna z zaawansowanych metod rozwigzywania zadan wielokryterial-
nych MO jest metoda programowania celowego GAM (Goal Attainment
Method), w ktérym otrzymywane jest zadanie postaci:

miny, (1.150)
E, () —wy -y < E, (1.151)
Fy ()= w, y < 3, (1.152)
o (x)—wg vy SF, (1.153)

gdzie: F' ., F';, ..., F', — wspolrzedne wektora (Fc") okreslajgcego cel poszu-
kiwan, w;, w,, ..., wx— wspolrzedne wektora (waga — weight w) okreslajacego
kierunek poszukiwan, y - zmienna swobodna (slack variable) optymalizacji
wielokryterialne;j.

1] |
\ Ay w
chl ................ —
Fé """" P \
E, £ %

Rysunek 1.13. Geometryczna reprezentacja metody programowania celowego
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Po takim przeksztalceniu, poszukiwany jest punkt ze zbioru rozwigzan
dopuszczalnych (A(¥)). w ktérym wartosci kryteriow sa najblizsze pewnym
idealnym wartosciom (punkt P na rys. 1.13) okreslonym wektorem Fc".
Elementy wektora (w) okreslajg waznos$¢ poszczegdlnych kryteriow, na-
tomiast wektor Fc*definiuje ukierunkowania decyzyjne (dazenia). Podczas
optymalizacji, zmienna swobodna y zmienia rozmiar obszaru rozwigzan
dopuszczalnych, a granice zbiegaja si¢ w unikalnym rozwigzaniu £, £ -
Fi (rys. 1.13).

W pakiecie pakiecie Matlab, metoda ta jest zaimplementowana jako
tunkcja programowania celowego fgoalattain.

Przyklad 5. Rozwazona zostala dwukryterialna optymalizacja funkcjami
jednowymiarowymi zdefiniowana jako:

2+ (x — 3)?
F. = c x?
T

(1.154)

Tabela 1.22. Zastosowanie optymalizacji MOO dla przyktadu 5

N = 50; % Liczba punktéw do wyrysowania
X0=1;

x1 = fminsearch(@(x)pickindex(x,1),x0)
x2 = fminsearch(@(x)pickindex(x,2),x0)
d=max(x1,x2)-min(x1,x2);
x_min=min(x1,x2)-d;

X_max=max(x1,x2)+d;
t=1linspace(x_min,x_max);

k = 1;
[minl,minfnl] = fminbnd(@(x)pickindex(x,k),x_min,x_max);
k = 2;

[min2,minfn2] = fminbnd(@(x)pickindex(x,k),x_min,x_max);

goal = [minfnl,minfn2];

weight = [1,1];

options =
optimoptions('fgoalattain', 'PlotFcn', "optimplotx"', 'Display’, "iter-
detailed', 'EqualityGoalCount',2)

[xopt, fval,attainfactor,exitflag,output,lambda] =
fgoalattain(@functions,x0,goal,weight,[1,[1,[1,[],[],[]1,[],options)

figure(2)

hold onj; grid on;

f=functions(t);
pl=plot(t,f(1,:), " 'b-", 'LineWidth',2);
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p2=plot(t,f(2,:), 'r-', 'LineWidth"',2);

xlabel({'x"';'Obszar kompromisowy miedzy zielonymi liniami'})

ylabel('$f 1(x)= 2+(x-3)"2, f_2(x)= 5+x72/4%"', 'interpreter’', 'latex")
p3=plot(xopt,fval(l), 'b*");

p4=plot(xopt,fval(2), 'r*');
plot([min(minl,min2),min(minl,min2) ], [min(minfnl,minfn2),max(max(f(:,1)),ma
x(£(:,2)))1,'g--");
plot([max(minl,min2),max(minl,min2) ], [min(minfnl,minfn2),max(max(f(:,1)),ma
x(£(:,2)))1,'g--");

plot([minl,min2], [minfnl,minfn2], 'k.", "MarkerSize',15);

deltapol=0.75;

text(minl-deltapol,minfnl+deltapol, "'minimum(f_1(x))")
text(min2-deltapol,minfn2+deltapol, 'minimum(f_2(x))")

legend([pl p2 p3 p4 1, {'f_1(x) 2+(x-3)72"', 'f_2(x)=
5+x72/4','f_1(x_{opt})", 'f_2(x_{opt})'})

onen = 1/N;
x = zeros(N+1,1);
f = zeros(N+1,nf) H

X0 = 1.0;
options = optimoptions('fgoalattain', 'Display’, 'off');
for r = @:N

tw = onen*r; % miedzy 0 a 1

weight = [tw, (1-tw)];

% Wygenerowanie frontu Pareto

[x(r+1,:),f(r+1,:)] = fgoalattain(@functions,x0,goal,weight, ...
[1,[1,01,[1,[1,[1,[1,0ptions);

end

figure(3)

hold on; grid on;

pl=plot(f(:,1),f(:,2), ko");

x=round(x,4);

xopt=round(xopt,4);

index=find(x==xopt);

p2=plot(f(index,1),f(index,2), 'r*");

xlabel('$f 1(x)= 2+(x-3)"2%$"', 'interpreter', 'latex")
ylabel('$f 2(x)= 5+x*2/4%', 'interpreter', 'latex"')
legend([pl p2], {'Front Pareto','x {opt}'})

function £ = functions(x)

f(1,:) = 2+4(x-3).72;

f(2,:) = 5+x.72/4;

end

function z = pickindex(x,k)

z = functions(x); % Ocena/obliczenie wartosci wszystkich funkcji celu
z = z(k); % Zwrocenie wartosci k-tej funkcji celu
end
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Na rysunku 1.14 oraz 1.15 przedstawiono rozwigzanie dla przyktadu 5
z zastosowaniem programowania celowego w optymalizacji wielokryte-
rialne;j.

2

—, (x) 2+(x3)

= 1, ()= 5+x%/4
I 30 * g
= * xg)

filz) =2+ (=32 hiz)
in

-4 -2 0 2 4 6 8
Obszar kompromisowy miedzy zielonymi liniami

Rysunek 1.14. Rozwigzanie programowania celowego MOO dla przyktadu 5

W przypadku optymalizacji wielokryterialnej MOO w dalszej czesci
monografii zastosowano takze algorytm NSGAIII [15], [443], [444], ktory
jest rozszerzeniem algorytmu NSGAII [435], [442], bedacego ulepszong
wersja algorytmu NSGA.

W algorytmie NSGA (Non-dominated Sorting Genetic Algori-
thm) opracowanym przez Srinivasa i Deba, zastosowano autorska
wersje procedury nadawania rang a takze graficzng metode porow-
nania wynikéw [440]. Kilka lat pézniej S. Deb dokonal modyfikacji
w algorytmie NSGAII [441], ktory uwazany jest za jeden z bardziej efektyw-
nych algorytméw ewolucyjnych, ktéry moze zastaé zastosowany do wyzna-
czania rozwigzan réznorodnych zadan optymalizacji wielokryterialnej [449].

Ze wzgledu na efektywnos¢ wyszukiwania rozwigzania z wykorzysta-
niem algorytmu CS i PSO w optymalizacji jednokryterialnej [10], [11],
w wybranych scenariuszach badawczych rozwazona zostata takze optyma-
lizacja wielokryterialna MOCS [448] oraz MOPSO [446], [447].
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Wielokryterialny algorytm kukutki MOCS [448] jest jednym z nowszych
algorytméw, w ktérym w poréwnaniu z jednokryterialnym algorytmem
kukutki CS:

— kazda kukultka sklada jednorazowo K jaj, i podrzuca je do losowo
wybranego gniazda, gdzie kazde jajko k odpowiada rozwigzaniu k-tej
funkcji kryterialnej,

— kazde gniazdo jest opuszczane z prawdopodobienstwem p, i budowane
jest, zgodnie z podobienstwami /réznicami w jajkach, nowe gniazdo
z Kjajami.

Wielokryterialny algorytm kukutki MOCS mozna opisa¢, tzw. pseu-
dokodem [448]:

Etap 1: Zainicjowanie wszystkich zastosowanych funkcji kryterialnych,
(F'ep, ... F') oraz losowe wygenerowanie poczatkowej populacji gniazd
N,..o— kazdejz Kjajkamiodpowiadajgcejliczbie funkcji kryterialnych.

Etap 2: Wykonanie iteracji dopoki nie jest spelniony warunek stopu (np.
osiggniecia Nj), w ktorych nastepuje:

« obliczenie polozenia i-tej kukulki np. przez lot Leviego obliczenie
dla niej wartosci funkcji kryterialnych, ocene i sprawdzenie czy
rozwigzanie jest Pareto optymalne,

« wybranie losowo j-te gniazdo z po$réd N,

o oceneg K rozwian dla j-tego gniazda.

— gdy nowe rozwianie dla gniazda j dominuje rozwigzanie i-tej kukutki,
to nalezy zastapi¢ zawartos¢ i-tego gniazda nowym zbiorem rozwigzan
dla gniazda j,

— porzucenie cze$ci gorszych gniazd (z prawdopodobienstwem p,)
i zastgpienie je nowymi gniazdami,

— przechowanie najlepszych rozwiagzan (lub gniazd z niezdominowanym
zbiorem rozwigzan),

— posortowanie osobnikéw i odszukanie biezacych najlepszych rozwian
Pareto optymalnych.

Etap 3: Jesli spelnione zostalo kryterium stopu, to wskaza¢ najlepsze roz-
wigzanie i je zwizualizowac.
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Tabela 1.26. Przyktad zastosowania optymalizacji MOO-MOCS [450]

e

Cuckoo Search (CS) algorithm by Xin-She Yang and Suash Deb
Programmed by Xin-She Yang at Cambridge University
Programming dates: Nov 2008 to June 2009

Last revised: Dec 2009 (simplified version for demo only)
Multiobjective cuckoo search (MOCS) added in July 2012,

3R 3R ¥ }X X

3 3¢

References -- Citation Details:

1) X.-S. Yang, S. Deb, Cuckoo search via Lévy flights,

in: Proc. of World Congress on Nature & Biologically Inspired
Computing (NaBIC 2009), December 2009, India,

IEEE Publications, USA, pp. 210-214 (2009).
http://arxiv.org/PS_cache/arxiv/pdf/1003/1003.1594v1.pdf

3% 3% 3% 3 ¥ ¥ ¥

Int. J. Mathematical Modelling and Numerical Optimisation,
Vol. 1, No. 4, 330-343 (2010).
http://arxiv.org/PS_cache/arxiv/pdf/1005/1005.2908v2.pdf
3) X.-S. Yang, S. Deb, Multi-objective cuckoo search for
Design Optimisation, Computers & Operations Research,

vol. 40, no. 6, 1616-1624 (2013).

3R 3R X }® X

3R R

This demo program only implements a standard version of
Cuckoo Search (CS), as the Lévy flights and generation of
new solutions may use slightly different methods.

The pseudo code was given sequentially (select a cuckoo etc),
but the implementation here uses Matlab's vector capability,

3R 3R ¥ X ® X

This implementation is different and more efficient than the
the demo code provided in the book by
"Yang X. S., Nature-Inspired Optimisation Algoirthms,
Elsevier Press, 2014. "

3% 3% % X

R
I
1}
I
i
I
I
I
i
I
I

3R

Notes:

1) The constraint-handling is not included in this demo code.
The main idea to show how the essential steps of cuckoo searc
and multi-objective cuckoo search (MOCS) can be done.

2) Different implementations may lead to slightly different
behavour and/or results, but there is nothing wrong with it,
as it is the nature of random walks and all metaheuristics.

3R 3% 3 ® % o} R

function [bestnest,fmin]=mocs_new(inp)

if nargin<i,

inp=[100 1000 0.25]; % pop_size, #iteraion, pa
end

which results in neater/better codes and shorter running time.

h

%

3R ¥ ¥

%

Then, MOCS was updated in Sept 2015. Thanks %

2) X.-S. Yang, S. Deb, Engineering Optimisation by cuckoo search,

3R 3R 3 ¥ X 2 X

3R 3¢ X
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% Liczba gniazd (lub liczebnos$¢ populacji)
n=inp(1);
% Liczba iteracji/generacji
N_IterTotal=inp(2);
% Wskaznik wykrywalnosci obcych jaj/rozwigzan
pa=inp(3);
d=1; % Rozmiar (wymiarowosc¢) problemu
% Proste dolne ograniczenia
Lb=-5*ones(1,d);
% Proste gorne ograniczenia
Ub=5*ones(1,d);
% Liczba kryteriéw (funkcji kryterialnych)
m=2;
%% Inicjalizacja (zainicjowanie) populacji
for i=1:n,
Sol(i,:)=Lb+(Ub-Lb).*rand(1,d);
f(i,1:m) = obj_funs(Sol(i,:), m);
end
% Przechowywanie wartosci dopasowania lub wartosci funkcji celu
f_new=f;
% Sortowanie zainicjalizowanej populacji
x=[Sol f]; % potaczone w jedno wejscie
% Sortowanie rozwigzan nie zdowminowanych dla poczatkowej populacji
Sorted=solutions_sorting(x, m,d);
% Rozktad na rozwigzania, kondycje, range i odlegtosci
nest=Sorted(:,1:d);
f=Sorted(:, (d+1):(d+m));
RnD=Sorted(:, (d+m+1l):end);
% Rozpoczecie iteracji
for t=1:N_IterTotal,
% Generowanie nowych rozwigzan (ale z zachowaniem tych najlepszych)
new_nest=get_cuckoos(nest,nest(1,:), Lb,Ub);
% new_nest=nest;
% Wykrywanie i wprowadzenie losowosci
new_nest=empty nests(nest,Lb,Ub,pa) ;

% Ocena tego zestawu rozwigzan
for i=1:n,
% Ocena wartosci dopasowania/funkcji nowej populacji
f_new(i, 1:m) = obj_funs(new_nest(i,1:d),m);

if (f_new(i,1:m) <= f(i,1:m)),
f(i,1:m)=Ff _new(i,1:m);
nest(i,:)=new_nest(i,:);
end
% Zaktualizuj biezacy najlepszy wynik (zapisany w pierwszym
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3% 3 ¥ ¥ X

%

3R

% wierszu)
if (f_new(i,1:m) <= f(1,1:m)),
nest(1,1:d) = new_nest(i,1:d);
f(1,:)=f_new(i,:);
end
end
Potgczona populacja sktada sie zardwno ze starych, jak i nowych
rozwigzan%% Zatem catkowita liczba rozwigzan dla sortowania
wynosi 2*n
Bardzo wazne jest potgczenie obu populacji, w przeciwnym razie
wyniki mogg wyglada¢ dziwnie i beda bardzo nieefektywne. !
X(1:n,:)=[new_nest f_new]; % Potaczenie nowych rozwigzan
X((n+1):(2*n),:)=[nest f]; % Potgczenie starych rozwigzan
Sorted=solutions_sorting(X, m, d);
% Wybor n rozwigzan z potagczonej populacji 2*n rozwigzan
new_Sol=Select_pop(Sorted, m, d, n);
% Zdekomponowanie posortowanych rozwigzan na rozwigzania,
% dopasowanie i ranking
nest=new_Sol(:,1:d); % Posortowane rozwigzania/zmienne
f=new_Sol(:, (d+1):(d+m));% osortowane wartosci funkcji celdw
RnD=new_Sol(:, (d+m+1):end);% Posortowane rangi i odlegtosci
Wyswietlanie przy kazdych 100 iteracjach
if ~mod(t,100),
disp(strcat('Iterations t=',num2str(t)));
plot(f(:, 1), f(:, 2),'rs', 'MarkerSize’,3);
f(:, 1)
f(:, 2)
axis([0 10 -0.8 10]);
xlabel('f 1'); ylabel('f 2');
drawnow;
end

end % Zakoriczenie iteracji

%

Wszytskie wymagne funkcje potrzebne do uruchomienia przyktadu- %

mocs_new %

%

3% 3% 3% 3R ¥ ¥ R

function nest=get_cuckoos(nest,best,Lb,Ub)

function new_nest=empty_nests(nest,Lb,Ub,pa)

function s=simplebounds(s,Lb,Ub)

function f = obj_funs(x, m)

function new_Sol = Select_pop(nest, m, ndim, npop)
function sorted_x = solutions_sorting(x, m, ndim)
czesc z nich przedstawiono w tabeli 1.21 w przyktadzie
zastosowania CS-- %
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Rysunek 1.15. Rozwigzanieoptymalizacji MOO dla przyktadu 5
dla programowania celowego

Na rysunku 1.15 przedstawiono rozwigzanie dla przykladu 5 z zasto-
sowaniem programowania celowego [451] w optymalizacji wielokryterial-
nej, frontu Pareto [452] oraz optymalizacji z wykorzystaniem algorytmu
MOCS [450]. Mozna zauwazy¢, ze otrzymano doktadnie taki sam front
Pareto (rysunek 1.15) z wykorzystaniem programowania celowego, jak
i algorytmu MOCS. Wyszczegdlnione rozwigzanie (rys. 1.15) otrzymano
z zasosowaniem programu z tabeli 1.24, w ktérym ustawiono réwne wagi
dla obu kryteriow, a jako cel (goal) przyjeto minima tych funkcji.

Wielokryterialny algorytm ptasi MOPSO (Multi-Objective Particle
Swarm Optimisation) zaproponowany w 2002 roku przez: C.A. Coello Coel-
lo, C.I M. Salazar Lechuga, M. [449] jest wielokryterialng wersjg algorytmu
PSO, w ktorej w celu okreslenia kierunku lotu czastki zastosowano pomyst
dominacji w sensie Pareto.

Wiszystkie niezdominowane czastki w roju (wektory wartosci funkcji
kryterialnych), gromadzone s3 w globalnej podgrupie zwanej repozyto-
rium, a kazda czastka wybiera swdj najlepszy ,,cel” sposrdd cztonkow tego
repozytorium do przeprowadzenia wlasnego lotu, stosujac probabilistyczne
zasady dominacji.
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Analogicznie jak w algorytmie ptasim PSO [11], [448], czastki roju
w algorytmie MOPSO dzielg si¢ informacjami i poruszajg si¢ w kierunku
globalnie najlepszych czastek oraz w kierunku zapamietanej swojej najlep-
szej czastce.

1.5. Podsumowanie

Poniewaz rozwigzanie zadania optymalizacji w przypadku zastosowania
nieliniowych funkcji kryterialnych moze nastreczac wiele problemoéw, dla-
tego rozwazono roézne algorytmy optymalizacji, dla kilku zdefiniowanych
zadan optymalizacji.

Warto zauwazy¢, ze algorytmy inspirowane przyroda, a zwlaszcza
najnowsze algorytmy rojowe sa efektywnym narzedziem w optymalizacji
globalnej réznych zadan optymalizacji.

W trzecim i czwartym rozdziale niniejszej monografii, w scenariuszach
testowych przeprowadzono poréwnanie rozwigzan uzyskanych z uzyciem
wybranych algorytmoéw optymalizacji, dla zadan bazujgcych na funkcjach
kryterialnych zdefiniowanych w rozdziale drugim.






2. PLANOWANIE I OPTYMALIZACJA
SIECI WLAN STANDARDU IEEE 802.11
Z INFRASTRUKTURA

W obecnych czasach obserwuje si¢ wzrost znaczenia lokalnych syste-
mow i sieci telekomunikacyjnych, ktére moga pracowac zaréwno w terenie
otwartym, w warunkach gestej zabudowy miejskiej, jak i we wnetrzach bu-
dynkéw. W ostatnim z wymienionych §rodowisk coraz wieksza popularnosé
zyskuja lokalne sieci bezprzewodowe WLAN (Wireless Local Area Network),
charakteryzujace si¢ fatwa i szybka instalacja, wygodnym uzytkowaniem,
ciagle doskonalonym i taniejacym sprzetem i oprogramowaniem, prostota
konfiguracyjng oraz dostepem do nielicencjonowanych pasm ISM (Industry,
Science, Medicine) i UNII (Unlicensed National Information Infrastructure).

2.1. Wstep

Uniezaleznienie transmisji danych we wnetrzach budynkéw od me-
diow przewodowych pozwolio na lepsze zagospodarowanie przestrzeni
biurowych, pomieszczen laboratoryjnych jednostek naukowych i dydak-
tycznych, powierzchni duzych sklepéw, magazynéw, dworcéw czy lotnisk
itp. obiektow.

Istnieje szereg standardéw telekomunikacyjnych, ktére wykorzystuja
nielicencjonowane pasma radiowe. W pasmach ISM/UNII dzialaja systemy
takich standardow takich jak: IEEE 802.11, HomeREF, Bluetooth/802.15.1,
IEEE 802.15.4/ ZigBee, WirelessHART (Highway Addressable Remote Trans-
ducer Protocol), RFID (Radio-Frequency Identification), WDCT (Worldwide
Digital Cordless Telecommunications), DECT (Digital Enhanced Cordless
Telephony), WiMAX (Worldwide Interoperability for Microwave Access) czy
ANT+ (Advanced Network Tools).

Wiele z urzadzen opartych na wyzej wymienionych standardach lub
dzialajacych w wymienionych pasmach to nie tylko komputery osobiste
i osprzet peryferyjny pracujacy na ich rzecz (myszki, klawiatury, prezentery),
ale takze: telefony komodrkowe, tablety PC, netbooki, smartfony, e-booki,
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palmptopy (PDA), radia WiFi, glo$niki bezprzewodowe, odbiorniki telewi-
zyjne DLNA (Digital Living Network Alliance), kamery bezprzewodowe dla
systeméw telewizji przemystowej i monitoringu — CCTV (Closed- Circuit
TeleVision), bezprzewodowe modemy PLC (Programmable Logic Controller),
elektroniczne nianie z czujnikami ruchu/oddechu/kamerg wideo, czytniki
kodow kreskowych - kolektory danych/inwentaryzatory, urzadzenia ste-
rujace droga radiowa RPV (Remotely Piloted Vehicle) zabawkami, minia-
turowymi samolotami/dronami (Wi-fli, Wi-Spi), kuchenki mikrofalowe,
pasywne czujniki podczerwieni PIR (Passive Infra Red), urzadzenia diatermii
mikrofalowej czy lotnicze i meteorologiczne systemy radarowe.

Ciagle rosnaca popularno$¢ lokalnych komputerowych sieci bezprze-
wodowych WLAN standardu IEEE 802.11, spowodowala wzrost liczby
punktéw dostepu AP (Access Point) dostepu do zasobdw sieci transmisji
danych i w konsekwencji wzrost poziomu mocy zakldcen interferencyj-
nych. Ponadto w ostatnich latach pojawilo si¢ szereg nowych urzadzen
i systemow, pracujacych w pasmie ISM 2.4 GHz, stanowiacych dodatkowe
zrodlo zakldcen sieci WLAN.

Wzrost interferencji w pa§mie ISM 2.4 GHz w znaczacy sposob wplynal
na rozwoj nowych metod planowania sieci WLAN oraz rozwigzan sprze-
towych zarzadzania pasmem czgstotliwosci — np. CCA (Cisco CleanAir).
W tym kontekscie bardzo waznym zadaniem, stawianym przed projektan-
tami obecnych i przysztych sieci WLAN, jest wybdr liczby punktéw doste-
pu AP oraz ich wzajemnego rozmieszczenia czy wreszcie przypisanie im
odpowiednich kanaléw radiowych oraz mocy nadawczych, ktére wplywaja
na zasieg oraz na osiggane przepustowosci sieci.

W planowaniu sieci WLAN mozna wyr6zni¢ metody ukierunkowane
na zasieg (coverage oriented) oraz pojemnos¢ (capacity oriented) sieci [456].

W zasiggowej metodzie planowania sieci dazy si¢ do zapewnienia
odpowiedniego pokrycia sygnalem radiowym zadanego obszaru, przy jak
najmniejszej liczbie punktéw dostepu AP.

W drugim sposobie maksymalizowana jest pojemno$¢ sieci, mierzona
liczbg uzytkownikow postugujacych si¢ odpowiednim sprzetem - stacjami
ST (STation), ktérym nalezy zagwarantowa¢ odpowiednie przepustowosci.

W przypadku metod planowania sieci WLAN standardu IEEE 802.11,
opartych na kryterium pojemnosci, liczba aktywnych polaczen w sieci
wynika przede wszystkim z uzytego protokotu dostepu do kanatu radio-
wego — CSMA/CA (Carrier Sense Multiple Access/Collision Avoidance) oraz
techniki dostepu do tacza - ktdra jest funkcja DCF (Distributed Coordination
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Function), okreslajaca i porzadkujaca zasady dostepu do sieci, jednak nie
eliminujaca ewentualnych kolizji pakietow.

Planowanie zorientowane na pojemnos¢ sieci jest zdecydowanie trud-
niejszym i duzo bardziej ztozonym zadaniem od planowania ukierunko-
wanego na zasieg. Niesie ono ze sobg konieczno$¢ oszacowania zapotrze-
bowania na okreslony rodzaj przesytanych danych. Przykltadowo, inne
wymagania, ze wzgledu na warto$¢ opdznienia czy szybkos¢ transmisji [64],
stawiane sg strumieniowaniu informacji multimedialnych, a inne prostym
transferom plikéw.

Analizujac metody planowania sieci, mozna zauwazy¢, Ze samo zapew-
nienie odpowiedniego zasiegu ich dzialania moze by¢ niewystarczajace
[454]. Dodatkowo, ze wzgledu na wieloaspektowos$¢ procesu planowania
rozmieszczenia punktéw dostepu AP, samo sformulowanie problemu opty-
malizacyjnego moze by¢ rownie skomplikowane, jak jego rozwigzanie [64].

Na wstepnym etapie automatycznego projektowania sieci WLAN,
w celu okreslenia jakosci poszukiwanego rozwigzania, nalezy zdefiniowa¢
odpowiedni wskaznik oceny nazywany funkcja kryterialna.

W literaturze tego przedmiotu funkcje kryterialne uwzgledniaja
miedzy innymi takie parametry sieci WLAN jak: zasi¢eg radiowy [455],
odleglo$¢ miedzy punktem dostgpu AP a stacjami ST [64], [456], ttu-
mienie fali radiowej na trasie punkt dostepu AP-stacja ST [457], [458],
[459], [460], [461], [462], stosunek mocy nosnej do mocy zakidcen in-
terferencyjnych SIR (Signal to Interference Ratio) na wejsciu odbiornika
[455], stosunek mocy nosnej do sumy mocy zakldcen interferencyjnych
i szumoéw wlasnych SINR (Signal to Interference and Noise Ratio), bi-
towa stope bledow BER (Bit Error Rate) [463], [464], [465], pakietowa
stope bleddw PER (Packet Error Rate) [466], moc sygnalu nosnej na
wejsciu odbiornika stacji ST, moc interferencji [457], przeplywnos¢
(szybkos¢ transmisji) [467], wskazniki sprawiedliwego wykorzystania
zasobow JFI (Jains Fairness Index) i CFI (Capacity Fairness Index) [468],
a takze szereg innych wielkosci i wskaznikow [1].

Zazwyczaj funkcje kryterialne sg nieliniowe, a poszukiwanie ich warto$ci
optymalnych wymaga stosowania zfozonych algorytmoéw optymalizacyjnych
OPA (Optimisation Algorithms).

Metody optymalizacji mozna podzieli¢ na: oparte na algorytmach
deterministycznych [3] i niedeterministycznych, w tym na algorytmach
przyblizonych (approximation algorithms), nazywanych tez heurystycznymi.
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Metody bazujace na wyborze przypadkowym wykorzystano w algoryt-
mie Metropolisa (1953 r.), nazywanym algorytmem symulowanego wyzarza-
nia SA (Simulated Annealing) (1982 r.) oraz innych, dla ktérych inspiracja
byly procesy zachodzgce w przyrodzie. Nalezg do nich algorytmy ewolucyjne
EA (Evolutionary Algorithms), wykorzystujace, tzw. miekka optymalizacje
komputerowsa (soft computing). Metoda ta zostala zaproponowana przez
Rechenberga w pracy [469] dotyczacej strategii ewolucyjnej w latach 60.
XX w. Jego podstawa byta teoria ewolucji Darwina, jako jeden z mozliwych
i skutecznych sposobdéw odnajdywania akceptowalnych rozwigzan dla praw-
dziwych, czesto bardzo zlozonych probleméw obliczeniowych. Z czasem
idea ta zostala rozwinigta, a dzisiaj algorytmy ewolucyjne mozna podzieli¢
na trzy kategorie: strategie ewolucyjne [469], programowanie ewolucyjne
[470] oraz algorytmy genetyczne GA (Genetic Algorithm) [89].

Inng grupe metod stanowig algorytmy rojowych nazywanych takze
algorytmami stadnymi. Sg to algorytmy, ktére do rozwigzania ztozonych
problemdw optymalizacyjnych stosuja paradygmaty zjawisk wystepujacych
w stadzie zwierzat (ptakéw, ryb), w roju insektow czy owadow.

Mozna zauwazy¢, ze znanych jest kilkaset algorytmow wykorzystujacych
zjawiska zachowan istniejace w naturze w $wiecie zwierzat czy roslin.

Jednym z rozwazanych algorytmow, algorytm pszczeli BA (Bee Algori-
thm) umozliwia przeszukiwanie przestrzeni rozwigzan problemu wyrazo-
nego funkcja kryterialng w sposob nasladujacy zdobywanie nektaru przez
rdj pszczol.

Warto wspomnie(, Ze prace nad symulacja roju pszczét powstaly juz na
przetomie lat 70-tych i 80-tych ubieglego wieku [7]. Obecnie istnieje duza
liczba modyfikacji i rozszerzen dla podstawowego algorytmu.

Algorytm optymalizacji rojem czastek PSO (Particle Swarm Optimisa-
tion) zwany algorytmem ptasim, zaproponowany zostat przez J. Kennedyego
i R. Eberharta w 1995 r. Ten algorytm rojowy bazuje na zachowaniu calej
populacji, w ktorej istnieje mozliwo$¢ komunikowania si¢ miedzy osobni-
kami (czgstkami) i dzielenia si¢ informacjami.

W stosunkowo nowym, bo z 2007 roku, algorytmie $wietlika FA (Fire-
fly Algorithm) rozwigzanie problemu optymalizacji oparte jest na réznicy
intensywnosci $wiatla, ktdra jest proporcjonalna do wartosci funkcji kryte-
rialnej. Kazdy jasniejszy swietlik przyciaga do siebie pozostale, co pozwala
na skuteczne badanie przestrzeni przeszukiwan [428].

Jedna z nowszych metod optymalizacji jest algorytm kukutki CS (Cukko
Search). W algorytmie tym nasladowane s3 mechanizmy niektérych gatun-
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kéw kukuiki, ktére wykorzystuja gniazda innych ptakéw wychowywania
potomstwa.

W ostatnich latach mozna zauwazy¢ rozwdj metod optymalizacji wielo-
kryterialnej [8], ktére obok metod deterministycznych uzywajg algorytméow
rojowych, oraz algorytméw ewolucyjnych [471]. Sg to metody wnioskowa-
nia, w ktérych poszukiwane jest takie niezdominowane rozwigzanie opty-
malne, ktére moze zosta¢ zaakceptowane z punktu widzenia kazdego z kry-
teriow. Metody ewolucyjne uzywaja technik takich jak: NSGAII (Non-Do-
minated Sorting Genetic Algorithm) [441], Micro-GA [445], SPEA (Strength
Pareto Evolutionary) [438], SPEA2 [439] czy AMGA?2 (Archive-based
Micro Genetic Algorithm).

2.2. Rozwdj sieci WLAN

Rozwdj sieci WLAN rozpoczat sie w 1997 roku, kiedy organizacja IEEE
(Institute of Electrical and Electronics Engineers) opublikowala dokumenty
standaryzacyjne dla lokalnej sieci bezprzewodowej, pracujacej w nielicen-
cjonowanym pa$mie ISM (Industry, Science, Medicine) — 2.4 GHz. Standard
ten otrzymal oznaczenie IEEE 802.11 i poczatkowo oferowal szybkosci
transmisji: 1 oraz 2 Mb/s. Po wprowadzeniu w 1999 r. standardu IEEE
802.11b szybkos¢ transmisji podniesiono do 11 Mb/s. Wzrost zapotrzebo-
wania na duze szybko$ci transmisji w sieciach WLAN jedynie w niewielkim
stopniu spelnil opublikowany w tym samym roku standard IEEE 802.11a,
ktéry oparto na pasmie UNII (Unlicensed National Information Infrastuc-
ture) - 5.2 GHz. Standard ten oferowal maksymalng szybko$¢ transmisji na
poziomie 54 Mb/s, ale nie byl kompatybilny z IEEE 802.11b. W roku 2002
opracowano IEEE 802.11g, w ktérym zastosowano podobne rozwigzania,
jak w IEEE 802.11a. Zachowana zostala takze kompatybilno$¢ wsteczna ze
standardem IEEE 802.11b.

W 2002 roku rozpoczeto prace nad standardem IEEE 802.11n [472]
- zatwierdzonym we wrzes$niu 2009 roku, ktoéry wykorzystywal zaréwno
pasmo ISM 2.4 GHz, jak i UNII 5.2 GHz. Maksymalng szybko$¢ transmi-
sji — 600 Mb/s osiagnieto dzieki zastosowaniu: techniki wieloantenowe;
MIMO (Multiple Input, Multiple Output) o czterech antenach nadawczych
i czterech odbiorczych, potaczeniu dwdch kanaléw 20 MHz w jeden o sze-
rokosci 40 MHz, krotszym o polowe odstepie ochronnym (uplywajacym
po zakonczeniu transmisji kazdego symbolu OFDMA) SGI (Short Guard



164 2. PLANOWANIE I OPTYMALIZACJA SIECI WLAN...

Interval) - 400 ns, agregacji ramek A-MPDU (Aggregate MAC Protocol Data
Unit) oraz A-MSDU (Aggregate MAC Service Data Unit).

Zatwierdzonym w styczniu 2014 r., wiodacymi standardami sieci WLAN
w pasmie UNII 5.2 GHz zostaly: IEEE 802.11ac [473], w 2021 r. IEEE
802.11ax [474] a od 2024 r. IEEE 802.11be [475].

W standardzie tym zwiekszono szybko$¢ transmisji do 867 Mb/s,
a przy wykorzystaniu techniki MU-MIMO (Multi-User MIMO) nawet
do 6,93 Gb/s. Zastosowano w nim: modulacje 256-QAM polaczona
z kodowaniem o sprawnosci (code rate) 5/6, zwigkszono szeroko$¢ pa-
sma kanalu radiowego do 160 MHz oraz zastosowano 8 strumieni prze-
strzennych (dla punktu dostepu AP), a takze 4 strumienie przestrzenne
dla stacji abonenckiej ST. W innych, firmowych rozwigzaniach, w tym,
np. w ASUS, zastosowano w pasmie ISM 2.4 GHz modulacje 256QAM
(TurboQAM) oraz 1024QAM (NitroQAM). W standardzie IEEE 802.11ax
[474] w kazdym z dwoch pasm UNII 5.2 GHz mozna uzyskac szyb-
kosci transmisji 4,80 Gb/s, czyli sumarycznie 9,61 Gb/s oraz dodatko-
wo 1,15 Gb/s w pasmie ISM 2.4 GHz (inne parametry przedstawiono
w tabeli 2.8). W 2024 r. wprowadzono kolejny standard IEEE 802.11be
[475] w ktorym oprocz pasm 2.4 GHz oraz 5.2 GHz zastosowano mozliwo$¢
pracy w pasmie 6 GHz, a dokladniej UNII-5 w zakresie 5,945 - 6,425 GHz.
W standardzie IEEE 802.11be [475] zastosowano: modulacje 4096QAM,
szeroko$¢ pasma 320/160+160 MHz i 240/160+80 MHz, a maksymalna
szybkosc transmisji wzrosta do 23,059 Gb/s, a sumarycznie nawet do
46,118 Gb/s [476].

Analizujac wladciwosci lokalnych sieci bezprzewodowych WLAN,
mozna stwierdzi¢, ze do ich gtéwnych zalet nalezy zaliczy¢: mozliwos¢ ich
szybkiej rozbudowy i modyfikacji, duzy zasieg oraz nomadyczno$¢ stacji
abonenckich.ST. Waznym atutem tego typu sieci jest ich dziatanie w nieli-
cencjonowanych pasmach: ISM 2.4 GHz, UNII 5.2 GHz oraz 6 GHz.

Brak licencjonowania transmisji w w/w pasmach moze prowadzi¢ do
ich bardzo duzej zaje¢tosci (zwlaszcza w pasmie ISM 2.4 GHz). Wynika
to z powszechnego wykorzystania tych pasm w urzadzeniach réznych
standardow, przeznaczonych nie tylko do komunikacji bezprzewodowej,
co w sposob naturalny prowadzi do wzrostu interferencji (rys. 2.1) i tym
samym ogranicza zasieg i posrednio takze przepustowosci sieci WLAN.
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Rysunek 2.1. Przyktadowy obraz widma fal elektromagnetycznych w pasmie
ISM 2.4 GHz z kilkoma pracujgcymi punktami dostepu AP, kuchenkg
mikrofalowg oraz mikrofonem bezprzewodowym

2.3. Elementy funkcjonalne sieci WLAN

Sieci WLAN standardu IEEE 802.11 mogg pracowac w trzech podsta-
wowych trybach:

o IBSS (Independent Basic Service Set) — sie¢ okazjonalna lub tymczasowa
(ad-hoc),

o BSS (Basic Service Set) - sie¢ z infrastruktura,

o ESS (Extended Service Set) - sie¢ powstala z polaczenia, co najmnie;j
dwdch podsieci BSS, w ktdrej punkty dostepu AP s3 polaczone ze soba
przewodowo lub za pomocg bezprzewodowego systemu dystrybucyj-
nego, np. WDS (Wireless Distribution System).

Urzadzenia w sieci WLAN standardu IEEE 802.11 moga dziata¢ w kilku
réznych topologiach, np.: gwiazdy, rozszerzonej gwiazdy, hierarchicznej,
magistrali, pier§cienia, podwojnego pierscienia lub kraty ESS (Mesh Ne-
tworking).

Sie¢ pracujaca w trybie BSS, czyli z infrastruktura, bedaca przedmiotem
niniejszej monografii, wymaga specjalizowanej stacji, nazywanej punktem
dostepu AP. Poniewaz stacje abonenckie ST - nalezace do wybranej sieci
BSS - nie komunikuja si¢ bezposrednio migdzy sobg, dlatego punkt dostepu
AP jest centralnym weztem komunikacyjnym (rys. 2.2).
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Punkt dostepu AP moze by¢ urzadzeniem realizujacym caly zakres
funkcji sieciowych albo posiada¢ ograniczone mozliwosci ich realizacji. Sie¢
z infrastruktura wykorzystujaca, punkty dostepu, tzw. lekkiej konstrukeji,
LAP (Lightweight Access Point) o ograniczonych funkcjach sieciowych
wymaga dodatkowego urzadzenia, ktéorym moze by¢ sterownik/kontroler
sieci bezprzewodowej WLC (Wireless Lan Controller). Jest to urzadzenie,
z ktorym punkty LAP komunikuja sie za pomocg dedykowanego protokotu,
np. LWAPP (Lightweight Access Point Protocol) RFC 5412 i w ktorych jest
realizowane:

« wykrywanie interferencji oraz przydzial kanalu radiowego,
« réwnowazenie obcigzenia w sieci,
» dynamiczny przydzial mocy oraz wykrywanie i korekcja braku zasiggu.

Do zarzadzania urzadzeniami sieciowymi moze by¢ uzywany takze pro-
tokot SNMP (Simple Network Management Protocol). Calo$¢ moze tworzy¢
bezprzewodowy system sterowania (wireless control system).
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2.4. Techniki dostepu do kanatu radiowego

Dla potrzeb sieci WLAN opracowano szereg protokotéw warstwy MAC,
ktdre oparto na nastuchiwaniu nosnej w kanale radiowym, w celu unikania
kolizji z aktualnie trwajacg transmisjg. Wszystkie znane i stosowane pro-
tokoty wielodostepu nastuchujace nosna z rodziny CSMA (Carrier Sense
Multiple Access) zostaly szczegélowo omoéwione w pracy [478].

Przyjeta przez organizacje IEEE metodg dostepu do kanatu radiowego
w sieci standardu IEEE 802.11 jest DCF (Distributed Coordination Function)
[453]. Realizuje ona zalozenia techniki CSMA/CA (Carrier Sense Multiple
Access with Collision Avoidance), ktory okresla zasady dostepu do sieci stacji
abonenckich ST (rys. 2.3).

Natychmiastowy dostep gdy | DIFS

kanal wolny diuzej niz DIFS T Okno rywalizacji

)

DIFS
'< T Kanat zajety C.SEE.I H f' ‘Procedura Backoff 7 Kolejna ramka

el Slot czasowy

Procedura Backoff przerywana gdy
kanat jest zajety

Oczekiwanie na
zwolnienie kanalu

Rysunek 2.3. Diagram dostepu do kanatu radiowego w metodzie DCF

Stacja abonencka ST rywalizujaca o dostep do tacza bezprzewodowego
sprawdza jego zajeto$¢, wykorzystujac w tym celu procedure CCA (Clear
Channel Assessment), realizujaca dwie funkcje: wykrywania nosnej CCA-CS
(CCA-Carrier Sense) oraz detekcje energii CCA-ED (CCA-Energy Detect).

Funkcja detekcji energii CCA-ED pozwala wykry¢ w odbiorniku stacji
abonenckiej ST transmisje realizowana w danym kanale radiowym w ramach
innej sieci WLAN niz ta, w ktdrej ona pracuje i tym samym wstrzymywa-
nia sie z wysytaniem danych. Z kolei funkcja wykrywania nosnej CCA-CS
umozliwia wykrycie i analize w odbiorniku stacji ST wszystkich pakietow
oraz dekodowania sygnatu w warstwie fizyczne;j.

Uzupelnieniem metody DCF dostepu do kanalu radiowego jest opcjo-
nalna technika RTS/CTS (Request To Send/Clear To Send). Ogranicza on
kolizje ramek wynikajace z problemu wystepowania w sieciach WLAN, tzw.
stacji ,,ukrytych’, a w niektorych scenariuszach rozwigzuje takze problem
stacji ,,odkrytej” Jednakze jej stosowanie moze wigzac si¢ ze wzrostem
opOznien transmisji oraz zmniejszeniem przepustowosci sieci.
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Dodatkowo w standardzie IEEE 802.11e zdefiniowano technike EDCA
(Enhanced Distributed Channel Access), ktora rozszerza mozliwosci DCF
i zapewnia, tzw. czas mozliwosci realizacji transmisji TXOP (Transmit
Opportunity). TXOP jest to okres, w ktérym stacja abonencka ST moze
nadawac bez koniecznosci rywalizacji o kanal radiowy. Ponadto w technice
EDCA, w celu zapewnienia odpowiedniej jakosci ustug QoS (Quality of
Service) $wiadczonych w sieci WLAN, wprowadzono cztery klasy ruchu:
glosu VO, wideo VI, BE (best effort) i tta BK [453].

Wezesniejsze generacje standardow IEEE 802.11, takie jak IEEE 802.11n
[472] oraz IEEE 802.11ac [473], koncentrowaly si¢ gléwnie na poprawie
maksymalnej przepustowosci, w nowszych generacjach tych standaréw
dazy si¢ do: poprawy wydajnosci w gestych sieciach (IEEE 802.11ax [474]),
zwiekszenia przepustowosci i niezawodnosci, zmniejszenia opdznien (IEEE
802.11be [475]) oraz rozwaza si¢ kolejng klas¢ ruchu wrazliwg na op6znienia
TS (Time Sensitive) [482]. TSN (Time Sensitive Networking) jest to zestaw
nowych technologii (IEEE 1588 z kolejnymi wersjami, IEEE 802.1AS,
IEEE 802.1Qbu, IEEE 802.3br, P802.1Qcc, IEEE 802.Qbv, IEEE 802.1CB,
IEEE 802.1Qci, IEEE 802.1Qdj) opracowany w celu poprawy komunikacji
czasu rzeczywistego we wspodlczesnych przemystowych sieciach Ethernet,
umozliwiajacy sterowanie przesylaniem danych, ustalanie priorytetow oraz
uwzglednienie wymagan poszczegdlnych aplikacji, takie jak gwarantowana
przepustowos¢, synchronizacja czasu czy niskie opdznienia poszczegdlnych
aplikacji [479], [481].

2.5. Proces planowania sieci WLAN w srodowisku
wewngtrzbudynkowym

W procesie projektowania i budowy sieci WLAN z infrastrukturg mozna
wyrdznic szereg etapow [482]. Do najwazniejszych z nich nalezy:

— ustalenie liczby stacji abonenckich ST wspoéltpracujacych z punktami
dostepu AP wraz z ich szczegétowa charakterystyka, w tym wymaga-
niami i rodzajem realizowanych ustug telekomunikacyjnych,

— wybor techniki transmisji oraz standardu sieci,

— przeprowadzenie wstepnych testow empirycznych, np. umozliwiajacych
oszacowanie zasiegu radiowego sieci,

— wykonanie projektu sieci,
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przeprowadzenie testow zasiegu i/lub przepustowosci zaprojektowane;j
sieci,

sporzadzenie dokumentacji z przeprowadzonych testow w sieci oraz
dokonanie analizy osiggnietych wynikow w odniesieniu do wstepnych
zalozen oraz ewentualnej modyfikacji projektu sieci,

budowa i uruchomienie sieci WLAN,

utrzymanie sieci i jej ewentualna optymalizacja.

Gléwne zadania zwigzane z planowaniem sieci WLAN na etapie jej

projektowania koncentrujg sie na:

okresleniu liczby punktéw dostepu AP oraz ich rozmieszczenia na
obszarze sieci,

wstepnej ocenie zasiggu radiowego sieci we wnetrzu budynku,
przydziale numer6w kanatéw radiowych (ch,,), ustaleniu mocy nadaw-
czych poszczegélnych punktow dostepu AP oraz parametréw dzialania
punktéw dostepu AP.

Rozpoczynajac planowanie i projektowanie sieci, zaleca sie, aby punkty

dostepu AP [483]:

lezaty powyzej przeszkod, wystepujacych na drodze propagacji i mo-
gacych zakldci¢ bezposrednig widocznos$¢ anten stacji abonenckich ST
i punktow AP,

znajdowaly si¢ w miare mozliwosci w centrum rozwazanego obszaru
dzialania projektowanej sieci i najlepiej bezposrednio pod sufitem,
byly rozmieszczone w pomieszczeniu, w ktérym zaklada si¢ przebywanie
duzej liczby potencjalnych uzytkownikow sieci.

Sformulowanie i rozwigzanie zadania optymalizacji, ktérego rezultatem

jest wskazanie najlepszych lokalizacji punktow AP na obszarze dzialania
sieci WLN zazwyczaj wymaga [6]:

wyboru i zdefiniowania funkeji kryterialnej (F,) na ktdrej zostanie oparty
proces optymalizacji rozmieszczenia punktow AP,

opracowania modelu matematycznego analizowanej sieci WLAN,
zastosowania jednego z wielu algorytmoéw optymalizacji OPA, poszu-
kiwania rozwigzania sformulowanego zadania optymalizacji.

Okreslenie liczby punktow dostepu AP

Liczba stacji abonenckich ST mozliwych do obstuzenia przez poje-

dynczy punkt dostepu AP jest relatywnie duza (np. 256 stacji abonenckich
ST) i zalezy od rozmiaréw tablicy MAC w punkcie dostepu AP. W dobrze
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zwymiarowanych i efektywnie dzialajacych sieciach WLAN liczba stacji
abonenckich ST przypadajaca na jeden punkt dostepu AP nie powinna by¢
wieksza niz 30 [453].

Aby wstepnie oszacowac dla zadanej liczby stacji abonenckich N wy-
magang liczbe N, , punktéw dostepu AP, mozna postuzy¢ si¢ wzorem [64]:
_ Zi\,:SlT MTRi Vi Z?’:SlT MTRi Vi

Nap = = 2.1
AP Mmax . Ty Srut 2.1)

gdzie:

M., — wymagana szybko$¢ transmisji i-tej stacji abonenckiej ST,

v; —wspolczynnik, okreslajacy aktywnosci uzytkownika postugujacego
sie i—tg stacjg abonencka ST,

My — maksymalna szybko$¢ transmisji ST/AP,

TUL - wykorzystanie punktu AP (gérne pasmo przepustowosci dla
punktu AP),

Srur — gérna granica przepustowosci dla punktu AP.

Dokfadne oszacowanie wymaganej liczby N, punktéw dostepu AP dla
zadanej liczby stacji abonenckich Ny, przedstawiono w rozdziale 2.12.6 [487].

Okreslenie polozenia punktow dostepu AP

Analizujac zagadnienie planowania rozmieszczenia punktow dostepu
AP wsieci WLAN [453], [458], mozna zauwazy¢, ze dominujace procedury
zwigzane z planowaniem s3 zorientowane na zasieg (coverage oriented),
rzadziej na pojemnos$¢ (capacity oriented) sieci.

W podejsciu zasiggowym, czyli zorientowanym na zasieg dzialania sie-
ci, dazy si¢ do zapewnienia jak najlepszego pokrycia sygnalem radiowym
rozwazanego obszaru, przy minimalnej liczbie punktéw dostepu AP.

W podejsciu pojemnosciowym, czyli zorientowanym na pojemnos¢
sieci, optymalizowana jest szybkos$¢ transmisji kazdej stacji abonenckiej
ST dzialajacej w sieci. Nalezy zaznaczy¢, ze planowanie zorientowane na
pojemnos$¢ niesie ze sobg konieczno$¢ oszacowania zapotrzebowania na
okreslony typ przesytanych danych (np. aplikacji strumieniowych lub pa-
kietowych) oraz ich wrazliwo$¢ na opdznienia czy szybkosci transmisji [64].

Rozmiary komérek w sieci zorientowanej na pojemnos¢ sa zazwyczaj
mniejsze w poroéwnaniu z sieciami opartymi na kryterium zasiegowym, co
niesie za sobg konieczno$¢ zwigkszenia liczby punktéw dostepu AP.
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Przydzial kanalow radiowych

Nielicencjonowane pasmo ISM 2.4 GHz dla standardu IEEE 802.11
zostalo zdefiniowane przez ITU-R i podzielone przez FCC (USA) i ETSI
(Europa) w zaleznosci od kraju na: 11 (USA), 13 (Europa) lub 14 (Japonia,
dla IEEE 802.11b) kanaléw radiowych - kazdy o szerokosci pasma 22 MHz.

Rysunek 2.4. Plan kanatow radiowych w pasmie ISM 2.4 GHz dla rodziny
standardéw IEEE 802.11

Wzajemne zakt6canie sie punktéw dostepu AP, czyli tzw. interferencje
sasiedniokanatowe wynikajg z faktu, ze sieci WLAN standardu IEEE 802.11
dzialajgce w pasmie ISM 2.4 GHz maja do dyspozycji tylko trzy ortogonal-
ne, nienachodzgce na siebie, kanaly radiowe ch,,, np. (1, 6, 11) oraz cztery
kanaly o numerach (1, 5, 9, 13), tylko w nieznaczny spos6b nakladajace sie
na siebie (rys. 2.4).

W pasmie ISM 2.4 GHz we wszystkich przypadkach maksymalna moc
zastepcza promieniowana izotropowo EIRP (Effective/Equivalent Isotropi-
cally Radiated Power) moze wynosi¢ co najwyzej 100 mW [485].

Przydzial kanalu radiowego danemu punktowi AP moze zosta¢ prze-
prowadzony na kilka sposobéw, w tym w szczego6lnosci, np. przy uzyciu
funkcji kryterialnej z przeprowadzeniem procesu optymalizacji, ktorego
celem moze by¢: minimalizacja poziomu interferencji, maksymalizacja po-
jemnosci systemu, maksymalizacja przeptywnosci systemu, maksymalizacja
indeksu sprawiedliwo$ci itd.

W zaleznosci od przyjetego rozwigzania stosowana jest automatyczna
selekcja kanatow z uwzglednieniem: poziomu mocy odbieranego sygnatu,
interferencji, stanu wykorzystania kanatu i ruchu w sieci czy liczby stacji
ST przypisanych do punktu dostepu. Ten ostatni sposob realizowany jest
przez algorytm LCCS (Least Congested Channel Search) stosowany w urza-
dzeniach Cisco.
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Rysunek 2.5. Przyktadowe rozmieszczenie naktadajgcych sig¢ komorek

o kanatach radiowych nr 1, 6 i 11 odseparowanych czestotliwosciowo
oraz przestrzennie

W celu zapewnienia poruszajacym sie stacjom abonenckim ST moz-
liwosci przenoszenia polaczen migdzy punktami dostepu AP, obszary ko-
morek (zasiegow radiowych) o réznych kanatach moga na siebie nachodzi¢
(rys. 2.5).

Konfiguracja i zarzadzanie wybranymi parametrami sieci WLAN

W systemach scentralizowanych zarzadzanie zasobami radiowymi
mozna prowadzi¢ takze we dzialajacej juz sieci bezprzewodowej. Taki typ
zarzadzanie moze polegaé, m.in. na automatycznym wykrywaniu punktow
dostepu AP, doborze mocy nadawczych i przydziale kanatu radiowego
punktom dostepu AP, rownowazeniu obcigzenia (load balacing) punktow
AP, wykrywaniu obcych punktéw dostepu AP oraz nieuprawnionych do
pracy stacji abonenckich ST, a takze ksztaltowanie diagraméw kierunkowych
anten (beamforming) w punktach dostepu AP.

W procesie konfiguracji i zarzgdzania sieciami WLAN mozna wyrdznic
szereg parametrow, ktore moga mie¢ istotny wplyw na efektywnos¢ funk-
cjonowania sieci. Mozna do nich zaliczy¢:

o parametry protokotu wielodostepu do kanatu radiowego,

o typ i parametry protokoléw warstwy transportowej ISO/OSI,

o parametry uslug i generowanego przez nie pakietowego ruchu siecio-
wego,

o rozmiar maksymalnej jednostki transmisji danych MTU (Maximum

Transmission Unit).
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2.6. Optymalizacja sieci WLAN z zastosowaniem funkcji
kryterialnych

Analizujac wymagania stawiane lokalnym sieciom bezprzewodowym
WLAN, mozna zauwazyc¢, ze samo zagwarantowanie odpowiedniego zasiegu
radiowego moze okazac si¢ niewystarczajace do ich efektywnego dzialania
[457]. Z kolei zadanie optymalizacji, dotyczace rozmieszczenia i konfigura-
cji punktéw dostepu AP w sieci WLAN z infrastrukturg, moze by¢ réwnie
skomplikowane, jak proby jego rozwiazania [64].

Przystepujac do procesu planowania sieci WLAN, nalezy przede wszyst-
kim rozpocza¢ od sformulowania wlasciwej funkeji kryterialnej F, (criterion
function), nazywanej réwniez wskaznikiem jakosci, funkcjonalem jakosci,
kryterium optymalizacji czy kryterium jakosci. Funkcja kryterialna powinna
gwarantowac z punktu widzenia potrzeb i oczekiwan uzytkownikéw sieci
WLAN optymalne rozmieszczenie oraz konfiguracje punktow dostepu AP,
w konkretnym srodowisku radiokomunikacyjnym.

Funkcja kryterialna F, moze uwzglednia¢ takie parametry systemu
transmisji, jak:

o odleglo$¢ miedzy punktem dostepu AP a stacjg abonencka ST, ktdra
przeklada si¢ na ttumienie sygnatu w torze radiowym,

« stosunek poziomu mocy sygnalu do poziomu mocy zaklécen inter-
ferencyjnych i mocy szumoéw wiasnych odbiornika SINR (Signal to
Interference and Noise Ratio),

« Dbitowg stope bledéw BER (Bit Error Rate) i/lub pakietowg stope bledow
PER (Packet Error Rate),

« poziom mocy nosnej RSSI (Received Signal Strength Indicator) na wejsciu
odbiornika stacji abonenckiej ST,

« wartosci indekséw sprawiedliwego przydzialu zasobow JFI (Jain's Fair-
ness Index) oraz CFI (Capacity Fairness Index),

o szybkos¢ transmisji,

« inne, wazne z punktu widzenia optymalizacji jednokryterialnej lub
wielokryterialnej, parametry sieci WLAN [1], [486], [487], [488].
Jedna z najprostszych funkcji kryterialnych jest, tzw. funkcja zasiego-

wa F¢;, uwzgledniajaca jedynie odlegto$ci miedzy punktami dostepu AP

a stacjami abonenckimi ST:
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va

T .

f 2.2)
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gdzie:
N,p- liczba punktéw dostepu AP,
Ny — liczba stacji abonenckich ST obstugiwanych przez j-ty punkt
dostepu AP,
d;— odleglo$¢ miedzy j-tym punktem dostepu AP, a stacjg i-tg stacja
abonencka ST.

BST 3

dis
- -

Rysunek 2.6. Przyktad optymalnego, z punktu widzenia funkcji kryterialnej
F,, rozmieszczenia stacji ST wokdt punktu AP

Dla funkgji F, , zapisanej wzorem (2.2), planowanie sieci WLAN opartej
na jednym tylko punkcie dostepu AP sprowadza si¢ do takiego jego umiej-
scowienia, dla ktérego suma odleglosci migdzy stacjami abonenckimi ST
a tym punktem jest jak najmniejsza (rys. 2.6).

Zasiegowa funkcja kryterialna moze zosta¢ zdefiniowana réwniez tak,
by uwzgledniata warto$¢ tlumienia fali radiowej na drodze jej propagacji
miedzy punktem dostepu AP a stacjg ST. W takim podejsciu, funkcja kry-
terialna moze zosta¢ wyrazona jako [460], [461]:

F,=¥Y-F. +(1-Y¥)-F, (2.3)
gdzie:

Y jest wspotczynnikiem sterujacym, spetniajgcym nieréwnosé 1 <W <0,

a wystepujace we wzorze (2.3) funkcje F. i FZ, przyjmujg postac:
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Nst

F, = Z w;+ (L + - max{0, L — Limax}), (2.4)
i=1

Fci = max(L{ + 1y -max{O, L{: — Li,max}); (2.5)

gdzie:
L; - ttumienie toru radiowego miedzy i-tg stacja abonencka ST a j-tym
punktem dostepu AP,
L; ... — maksymalne dopuszczalne thumienie sygnatu,
H,— wspoltczynnik kary p, > 0.

Dodatkowo, wagi w; we wzorze (2.4) spelniajg warunek normalizacyjny:

Rysunek 2.7. Koncepcja podziatu obszaru zasiegu radiowego punktu dostepu
AP z punktu widzenia funkcji F, i F,

Dwie kolejne funkcje kryterialne realizujg koncepcje podziatu zasigegu
radiowego punktu dostepu AP na wspétsrodkowe obszary, w ktérych
transmisja odbywa si¢ z szybko$ciami zaleznymi od stosunku mocy SINR
(rys. 2.7). Funkcje te uwzgledniaja zaréwno zasigg radiowy, jak i szybkosci
transmisji (F.,) badZ przepustowosci (F,,) osiagane przez poszczegdlne
stacje abonenckie ST wymieniajace dane z punktami dostepu AP sieci
WLAN.
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Warto$¢ SINR mozna obliczy¢ wedlug zaleznosci:
SINR = RSL — 10 - logyo(Npower + I:) — NF =
= RSL—10-logyo(kp * Temp - B+1;) — NF,

(2.6)

gdzie:
RSL (Received Signal Level) — $redni poziom mocy nosnej na wejsciu
odbiornika stacji abonenckiej ST,
Noower — poziom mocy szuméw wiasnych odbiornika,
I, - catkowita moc szumoéw interferencyjnych,
kg — stata Boltzmana,
T, temperatura fizyczna odbiornika w kelwinach,
B - szeroko$¢ pasma kanalu radiowego,
NF - wspoétczynnik szuméw odbiornika (Noise Figure).

W literaturze przedmiotu, taki uproszczony model dla wielu szybkosci
transmisji okreslany jest terminem ,Wiezy Hanoi” (Hanoi Tower) [489].
Srednica poszczegélnych elementéw wiezy odzwierciedla zasieg radiowych,
a ich wysokos¢ - szybkos¢ transmisji (rys. 2.8).

M
M1R

s’

Szybkos¢ transmisji

Zasieg  4[m

Rysunek 2.8. Ksztalt ,Wiezy Hanoi” uwzgledniajgcy zasiegi i szybkosci
transmisji
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Pierwsza z funkcji kryterialnych, wykorzystujaca w/w model mozna
wyrazi¢ jako:

Nap ST

Z Z TR; (djzi - djz(i—1))r (2.7)

j=1 i=1

gdzie:
Ny — liczba stacji abonenckich ST obstugiwanych przez j-ty punktu
dostepu AP,
d;;— odleglos¢ miedzy i-t3 stacjg abonencka ST a j-tym punktem dostepu
AP,
M, — szybko$¢ transmisji i-tej stacji abonenckiej ST.

W przypadku kryterialnej funkcji zasiegowej opartej na przepustowosci
grupy stacji abonenckich ST, wykorzystano modele matematyczne sieci
WLAN, bedace, zaproponowanym przez Bianchiego [490] dla funkcji DCE,
rozwinieciem modelu Markowa, ktérych szczegétowy opis zamieszczono
w czwartym rozdziale niniejszej monografii.

Funkcja kryterialna bazujaca na przepustowosciach S, zostala wyrazona
wzorem:

= f Z (djzk j(k—l))' 2
1 k=

]
gdzie:
Ly — liczba rozwazanych szybkosci transmisji dla j-tego punktu dostepu
AP,
Sy — calkowita przepustowosc¢ stacji abonenckich ST dla k-tej szybkosci
transmisji,
d;.— odleglo$¢ miedzy najdalszg stacjg abonencka ST realizujacg trans-
misj¢ z k-t szybkoscig transmisji a j-tym punktem dostepu AP.

Analogicznie, jak w przypadku funkgji kryterialnej Fe, (2.8), wskaznik
wydajnosci PM (Performance Metric) sieci WLAN [494] zdefiniowano jako:

Nap NST;

PM = ZZS (d2 — d2_y), (2.9)

j=1 i=1
Przedstawiona wzorem 2.8 funkcja kryterialna F¢, oraz PM (2.9) faczg
w sobie zasieg radiowy oraz przepustowosc¢ sieci WLAN [491], a przez to
sg zalezne od techniki dostepu do kanatu radiowego [492].
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2.7. Pozostate funkcje kryterialne

W pracy [493] zdefiniowano dla potrzeb planowania i optymalizacji
sieci WLAN funkcje kryterialng oparta na wykorzystaniu odpowiednio
duzej liczby Ny, stacji abonenckich ST, losowo rozmieszczonych wokot
punktéw AP. Stacje te sg traktowane jako swego rodzaju punkty pomiaro-
we ([494], [92]), umozliwiajace wyznaczenie granic zasiggu dzialania sieci
WLAN czy tez jej poszczegolnych punktéw dostepu AP rozmieszczonych
na danym obszarze.

W tak zdefiniowanej funkeji kryterialnej moze zosta¢ takze ujeta in-
formacja o tym, jaka cze$¢ rozwazanych stacji abonenckich ST - punktow
pomiarowych znajduje si¢ w zasiegu konkretnego punktu dostepu AP.

W sytuacji, gdy samo zagwarantowanie zasiegu radiowego w plano-
wanej sieci WLAN nie wyczerpuje wszystkich oczekiwan uzytkownikéw,
w funkgji kryterialnej mozna uwzgledni¢ szybkosci transmisji wymagane
dla poszczegolnych stacji abonenckich ST:

VAP ST Mg SV Ny 510
A A +(1—W)-<7’}\1, ) (2.10)

. pymax
NST MTR ST

gdzie:

M7g;y — maksymalna szybko$¢ transmisji mozliwa do osiaggniecia przez
i—tg stacje abonencka ST wspotpracujacg z j-tym punktem dostepu AP,
dla ktorego zarejestrowano najwigksza wartosci SINR,

M7¥*~ maksymalna szybko$¢ transmisji obstugiwana przez punkty do-
stepu AP,
¥ — wspolczynnik (1 <'¥ <0) sterujacy wyborem miedzy optymalizacja
nastawiong na zasi¢g lub na szybko$¢ transmisji.

We wzorze 2.10, dla wagi: ¥ = 0 funkcja kryterialna F,_ bedzie definiowac
zadanie optymalizacji nastawione tylko i wylgcznie na zasi¢g dzialania sieci,
natomiast dla ¥ = 1 na szybkosci transmisji osiggane w poszczegolnych
lokalizacjach stacji abonenckich ST.

We wzorze 2.10, dla wagi: ¥’ = 0 funkcja kryterialna F¢, bedzie definiowac
zadanie optymalizacji nastawione tylko i wylgcznie na zasieg dziatania sieci,
natomiast dla ¥ = 1 na szybkosci transmisji osiggane w poszczegdlnych
lokalizacjach stacji abonenckich ST.
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Kolejng funkcje kryterialng, uwzgledniajaca przepustowos¢ sieci,
a przez to posrednio i wlasciwosci funkcji DCF mozna zdefiniowa, jako:

Nap g7 Nap
E. :Lp.<M>+(1_Lp).<w> (2.11)
6 )

. pymax
Ngpp - Mrg Nsr

gdzie pierwszy skladnik sumy we wzorach 2.1012.11 okresla odpowiednio
catkowita: szybkos¢ transmisji 2.10 i przepustowos$¢ 2.11.

Decyzja o przydzieleniu do punktu dostepu AP i-tej stacji abonenckiej
ST warunkowana moze by¢ takze zapewnieniem minimalnej szybkosci
transmisji dla rozwazanego typu ustugi.

Drugi skladnik sumy zaréwno we wzorze 2.10, jaki 2.11 odpowiada za
zasiegowy charakter zadania optymalizacji. W przypadku funkcji kryterial-
nych Fc i Fc_oraz ¥ =0, zliczane s stacje abonenckie ST, ktdre znalazly sie
w zasiegu dzialania sieci.

Jeszcze innym podej$ciem optymalizacyjnym, ktére uwzglednia jedno-
cze$nie kilka réznych kryteriow planowania sieci WLAN z infrastrukturs,
np. dotyczacych zaréwno zasiegu radiowego, jak i przepustowosci, moze
by¢ sformulowanie zadania optymalizacji wielokryterialnej MOO (Multi-
objectives Optimisation).

W tym typie planowania sieci WLAN poszukuje si¢ rozwigzania z punk-
tu widzenia kilku, niekiedy nawet przeciwstawnych kryteriow optymalizacji
2], [6].

Dla potrzeba takiego typu poszukiwan, obok wczes$niej wymienionych
funkcji kryterialnych, mozna zdefiniowa¢ szereg dodatkowych funkcji
uwzgledniajacych, takie elementy jak [1]:

— okreslong liczbe stacji abonenckich ST, dla ktorych tlumienie propaga-
cyjne przekracza zalozong wartosc,

— wymagang (minimalng) liczbe punktow dostepu AP,

— calkowity koszt infrastruktury sieciowej,

— dopuszczalne ttumienia nosnej dla kazdej stacji ST z osobna,

— doktadno$¢ lokalizacji GDOP/HDOP (Geometric/Horizontal Dilution of

Precision) stacji ST [486], [487], [488],

— warto$ciindeksu sprawiedliwego przydziatu zasobow JF1 (Jain's Fairness

Index):
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sy (2.12)

JFI =
NST ZNSTSZ

gdzie:
N - liczba stacji abonenckich ST,
S, - warto$¢ przepustowosci S dla i-tej stacji ST,

« wartosci pojemnosciowego indeksu sprawiedliwego przydziatu zasobow
CFI (Capacity Fairness Index) [468]:

Nt 2.13
CFI = <ZS> JFI. @13)

i=1

Ponadto dla potrzeb optymalizacji wielokryterialnej MOO pod uwage
brane sg funkcje kryterialne, ktére uwzgledniaja:
» calkowitg szybkos¢ transmisji wszystkich stacji abonenckich ST:

Nap

= 2 Z Mg, (2.14)

j=1 k=1

« sumaryczng przepustowos¢ wszystkich stacji abonenckich ST:

ZT: (2.15)

IIMD:»

2.8. Wybrane modele propagacji fal radiowych pasma
ISM 2.4 GHz

To, jak rozchodzg si¢ fale radiowe, zalezy od ich czestotliwosci, pola-
ryzacji oraz Srodowiska radiokomunikacyjnego. Szczegdtowe rozpoznanie
wlasciwosci propagacyjnych srodowiska czy to w terenie otwartym, czy
we wnetrzach budynkéw ma istotny wplyw na poprawne zaprojektowanie
i nastepnie na wydajna eksploatacje bezprzewodowych lokalnych sieci
komputerowych WLAN. To wiasciwosci toru radiowego decyduja o wza-
jemnym rozmieszczeniu i konfiguracji weztéw, w tym punktéw dostepu
AP, w sieciach facznosci bezprzewodowe;j.
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tréjdrogowosé
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Rysunek 2.9. Przyktadowy wzgledny spadek mocy nosnej w funkcji odlegtosci
w warunkach propagacji LOS i tréjdrogowosci [495]

Warunki propagacyjne, wystepujace w okreslonej przestrzeni wewnatrz-
budynkowej, determinujg przede wszystkim mozliwy do osiagniecia zasieg
radiowy i z tego wzgledu stanowig niezwykle wazny element procesu pla-
nowania i optymalizacji sieci WLAN.

Do poprawnego zaplanowania systemu facznosdci bezprzewodowej
w $rodowisku wewnatrz budynku (indoor) konieczne jest rozpoznanie
wlasciwosci toru radiowego, w tym geometrii budynku oraz tworzacych
go pomieszczen, a takze znajomo$¢ rozmieszczenia elementéw wystroju
i wyposazenia wnetrz oraz osob przebywajacych na obszarze dzialania
systemu (rys. 3.1).

Propagacje fal elektromagnetycznych zazwyczaj opisuje si¢ za pomo-
cg modeli matematycznych opartych na prawach optyki geometrycznej
i jednolitej teorii dyfrakcji. Takie podejscie pozwala uwzgledni¢ wiekszo$¢
najwazniejszych zjawisk fizycznych, takich, jak: dyfrakcja, rozproszenie czy
odbicie [496], towarzyszgcych rozchodzeniu sie fal radiowych w obecnosci
réznego typu przeszkod.

Do najwazniejszych matematycznych modeli propagacyjnych, sto-
sowanych w zagadnieniach planowania i optymalizacji sieci bezprzewo-
dowych, zaliczy¢ nalezy modele deterministyczne i stochastyczne oraz
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modele deterministyczne i stochastyczne o wspolczynnikach dobieranych
empirycznie. Charakterystycznymi cechami wszystkich tych modeli po-
winna by¢ ich stosunkowo niewielka ztozono$¢ obliczeniowa, a takze brak
wymogu posiadania doktadnych informacji o geometrii pomieszczen oraz
o parametrach elektrycznych (przewodnosci wlasciwej, przenikalnosci
elektrycznej) i magnetycznych (przenikalnosci magnetycznej) obiektow-
przeszkod znajdujacych si¢ na trasie propagaciji fali radiowe;.

Metody oparte na modelach deterministyczno-empirycznych, a wéréd
nich metody $ledzenia promieni (ray tracing) i wigzek (beam tracing) sa
metodami bardzo dokladnymi, ktére kosztem duzych nakladéw oblicze-
niowych pozwalajg bardzo precyzyjnie okresli¢ parametry toru radiowego
w dowolnym miejscu analizowanego obszaru przestrzeni. Jednak duza
niedogodno$cig w ich stosowaniu s3: znacznie rozbudowane algorytmy ob-
liczeniowe, koniecznos$¢ dysponowania szczegdétowa bazg danych na temat
srodowiska propagacyjnego, w tym w szczegdlnosci trudnosci w ustaleniu
wartosci przenikalnosci elektrycznych i przewodnosci wlasciwych mate-
rialow, z ktorych zbudowane sg przeszkody lezace w obszarze propagaciji.

Poniewaz rozchodzeniu si¢ fal radiowych we wnetrzach budynkoéw to-
warzyszy zjawisko wielodrogowosci, dlatego dokladny deterministyczny
model matematyczny propagacji fal w tym srodowisku radiokomunika-
cyjnym powinien uwzglednia¢:

» odbicia od $cian oraz elementéw wystroju i wyposazenia pomieszczen,

+ przenikanie fal przez stropy i $ciany budynkéw,

o dyfrakeje fal na krawedziach elementéw wystroju i wyposazenia po-
mieszczen,

o efekt prowadnicy falowodowej w diugich korytarzach,

« obecno$¢ oraz przemieszczanie si¢ ludzi we wnetrzach pomieszczen.

Poziom mocy czynnej wydzielonej w obcigzeniu w petni dopasowa-
nym do anteny odbiorczej, mozna obliczy¢ ze wzoru [497]:

GrA?
4’

P,=S-4,=S- (2.16)
gdzie:
S - strumien gestosci powierzchniowej mocy fali radiowej w miejscu
lokalizacjianteny odbiorczej na kierunku jej maksymalnego odbioru
w W/m?,
A, - maksymalna powierzchnia skuteczna anteny odbiorczej w m?,
G, — maksymalny zysk energetyczny anteny odbiorczej w W/W,
A — dlugosc¢ fali radiowej w metrach.
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Przy uwzglednieniu propagacji wielodrogowej, czyli promieni dociera-
jacych do anteny odbiorczej réznymi drogami, poziom mocy sygnatu Py

na wejsciu odbiornika, moze zosta¢ wyrazony jako:

P.[dBW] = 10log,, (

sVray p |° &) 2.17)

i=1 Tt 2z,

gdzie:
N,,, — liczba promieni docierajacych po réznych drogach do anteny
odbiorczej,
Z, - impedancja wlasciwa prézni (1207 Q),
E, - amplituda zespolona nat¢zenia pola elektrycznego i-tego promienia
fali EM réwna [498]:

2nfcd;
PZG -i= (2.18)
= ["E2 1, Ry T T T Dt © )

B =
t 2 dit

gdzie:
P —moc czynna dostarczona do zaciskow wejsciowych anteny nadawczej
w watach
G.— maksymalny zysk energetyczny anteny nadawczej w W/W,
J - liczba odbi¢ i-tego promienia od przeszkod lezacych na trasie jego
propagaciji,
R — wspolczynnik odbicia [499], [500], [501] pola elektrycznego,
k - liczba przejs¢ i-tego promienia przez przeszkodylezace na trasie jego
propagacji,
T - wspolczynnik transmisji [499] pola elektrycznego,
| - liczba ugiec i-tego promienia na przeszkodach lezacych na trasie jego
propagacji,
D - wspoétczynnik dyfrakeji [502] pola elektrycznego,
d; - dltugos¢ trasy propagacji i-tego promienia w metrach,
¢ - predkos¢ swiatta w prozni w m/s,
f. - czestotliwos¢ srodkowa kanalu radiowego nalezacego do
planu kanaléw z nielicencjonowanego pasma ISM 2.4 GHz (Industrial,
Scientific, Medical) obliczona na podstawie wzoru i wyrazona w hercach:
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f. = (2,412 + (chy,, — 1) - 0,005) - 10° Hz, (2.19)

gdzie:
ch - numer kanatu radiowego w pasmie ISM 2.4 GHz,
d' - wypadkowa dlugos$¢ trasy propagacji i-tego promienia [498], [503],
ktéra dla odbicia i transmisji wynosi d* = d , natomiast dla pojedynczej
dyfrakeji na prostokatnych brzegach (framugi drzwiowe, strukturalne
zalamania $cian):

t_ dy
4= G, + dyy (2.20)
gdzie:
d, - dtugosc trasy i-tego promienia od nadajnika do punktu dyfrakcji,
d, — dtugosc trasy i-tego promienia od punktu dyfrakcji do odbiornika.

W przypadku systemu LOS (Line Of Sight), gdy na trasie propa-
gacji fali radiowej w odlegtosci d* = d migdzy umieszczonymi w prozni
bezstratnymi i izotropowymi (G, =G, = 1) antenami nie wystepuja prze-
szkody (j = k = [ = 0), straty mocy PL ., (path loss) dla fali bezposredniej
(Nmy = 1), nazywane stratami wolnej przestrzeni FSL (Free Space Loss),
zgodnie ze wzorem (2.17) i (2.18) wynosza:

P, 4rrdy
Plesy () = 2 = 10logy () (221)
T
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2.9. Przeglgd modeli propagacji fal radiowych w pasmie
ISM 2.4 GHz

Do wyznaczenia we wnetrzach budynkéw wokdt punktéw dostepu
AP sieci WLAN z infrastrukturg [504] precyzyjnych rozkladéw natezenia
pola elektromagnetycznego mozna by wykorzysta¢ bardzo doktadne modele
propagacji fal radiowych, oparte na technikach sledzenia:

—  stozkéw [498],

— wigzek [505],

— promieniw przéd FRT (Forward Ray Tracing) [499], [500], [506], [507],

— promieni w tyl BRT (Backward Ray Tracing) przy zastosowaniu metody
obrazéw IM (Image Method) [498], [508],

— promieni w sposob inteligentny [509].

Poniewaz jednak wszystkie te modele wymagaja bardzo dlugich czaséw
obliczen, zatem ich stosowanie w ztozonych zadaniach optymalizacji, dla
potrzeb planowania sieci WLAN, moze powodowac zupelnie niepotrzebny,
nadmierny wzrost nakltadéw obliczeniowych.

Problem zbyt dlugich czaséw obliczen tlumienia mocy sygnalow we
wnetrzach budynkow sprawil, Ze znacznie czgéciej i chetniej siega sie przy
planowaniu sieci WLAN po jeden z nastepujacych modeli empirycznych:
— 1SM (One-slope Model) [510], [511],

— LAM (Linear Attenuation Model) [510], [512],
— ITU-R P.1238 [504].

Jezeli na drodze propagacji wigzki mikrofalowej wystepuja przeszkody,
w tym $ciany, stropy budynku, elementy wyposazenia wnetrz, to wnoszone
przez nie dodatkowe tlumienia oblicza si¢ zazwyczaj za pomoca:

— modelu Motleya-Keenana [496] oraz jego roznych wariantéw,
— modelu MWM (Multi-Wall Model) [513] opracowanego w ramach

projektu COST 231 [504], [514],

— modeli bedacych rozszerzeniem lub modyfikacja modeli Motleya-

-Keenana i MWM, w tym w szczegdlnosci modeli Seidela-Rappaporta

i Devasirvathama [515],

— modelu dominujacej $ciezki DP (Dominant Path) [511].
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2.9.1. Model One-slope

Model One-Slope (1SM) zaklada logarytmiczng zalezno$¢ miedzy dtugo-
$cig drogi fali bezposredniej (toru radiowego), a ttumieniem wystepujacym
na tej drodze. Jedynym parametrem empirycznym, w tym modelu, jest
wspotczynnik propagacji n's".

Thumienie medianowe L7 (d) modelu 1SM moze zosta¢ obliczone
wedlug wzoru:

PLigy(d < dy) = PLo(d), (2.22)
d

PLygy(d > do) = PLo(do) + 10n2%, logs, (d_) (2.23)
0

gdzie:
d, - odleglos¢ odniesienia, wynoszaca zazwyczaj 1 metr,
PL, - ttumienie trasy (path loss) zmierzone w odleglosci odniesienia
d, [516],
d - odleglos¢ miedzy anteng nadajnika a odbiornika,
nisy - indeks odleglosciowego spadku mocy sygnatu radiowego.

Tabela 2.1. Parametry modelu 1SM dla réznych srodowisk propagacyjnych
[510], [511]

Srodowisko propagacyjne PL, [dB] Wspdlezynnik propagacji njag
Wolna przestrzen 40 2

Korytarz 39,2 +41 1,222

Jedno duze pomieszczenie 44 2

Budynki z duzym zageszczeniem osdb, 40 3,3+45

meblj, $cian

Pomieszczenie na jednym pietrze (biuro) | 33 + 34 4,0 +4,1
Kilkupietrowy budynek biurowy 41 + 46 53 +55

Dla pomieszczen duzych rozmiaréw, w tym magazynéw i hal produk-
cyjnych, opracowano model, stanowiacy proste rozszerzenie modelu One-
-slope (1SM), w ktérym wspolczynnik propagacji nksy przyjmuje wartosci
przedziatu od 3,3 do 3,5 [511], a odlegtosci odniesienia d , wynoszga 5 [64],
a nawet 8 metréw [517].
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2.9.2. Model LAM

Sposréd modeli deterministycznych o wspotczynnikach empirycznych,
do oszacowania tlumienia sygnatu wewnatrz budynku bardzo czesto jest
wykorzystywany model LAM.

Tabela 2.2. Przyktadowe wartosci wspétczynnika tumienia a, ,, w modelu LAM

[512]
Srodowisko propagacji Wspdlczynnik ttumienia a4y,
[dB/m]

Korytarzlub jedno duze pomieszczenie 0,3
Pomieszczenia na jednym pietrze 0,7

Budynek biurowy 1 pietro 0,63 1,4

Budynek biurowy (kilka pieter) 2,5+28
Pomieszczenia na wielu pietrach 3,1

W modelu tym, ttumienie medianowe PL , , wyrazone w jednostkach
logarytmicznych (decybelach), oblicza si¢ ze wzoru:
PL,,,(d) = PL

@+a,,d (2.24)

FSL LAM ™7

gdzie:
a,ay — wspolczynnik tlumienia, liczony w decybelach na kazdy
metr odleglosci, ktérego wartos$¢ zalezy od charakteru i konstrukeji
budynku (tab. 2.2).

2.9.3. Model ITU-R P.1238

Model ITU-R P.1238 zostat opracowany przez Migdzynarodowy Zwia-
zek Telekomunikacyjny ITU (International Telecommunication Union)
i zaprezentowany wzaleceniulTU-RP.1238 [504]. Umozliwia on obliczenie
ttumienia mocy sygnalu wewnatrz budynku w bardzo szerokim zakresie
czestotliwosci — od 900 MHz do 100 GHz.

Model ITU--R P.1238 uwzglednia wplyw charakteru budynku oraz
liczby stropow, wystepujacych na trasie propagacji fali miedzy nadajnikiem
a odbiornikiem, na warto$¢ ttumienia PL,,, wyznaczanego na podstawie
zalezno$ci:
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PL, (d) = 20log, (f [MHz]) + Nlog, (d[m]) + L(n) — 28, (2.25)

gdzie:
N - wspolczynnik thumienia,
d - odleglos¢ miedzy antenami nadajnika i odbiornika (d > 1 m),
n, - liczba strop6w na drodze propagacji sygnatu,
L = warto$¢ thtumienia stropow (tab. 2.3),
f. - czestotliwos¢ srodkowa kanatu radiowego.

Tabela 2.3. Parametry modelu ITU-R P.1238 dla pasma ISM 2.4 GHz [504]

Typ budynku Wspotczynnik ttumienia L, [dB]
-N
Budynek mieszkalny 28 4n,
Budynek biurowy 30 15+4(n,—1)
Budynek komercyjny 22 6+3(n.—1)
Hala fabryczna !

2.9.4. Model Motleya-Keenana

Model Motleya-Keenana jest modelem propagacyjnym przeznaczonym
do obliczania tlumienia mocy sygnatu w torze radiowym przebiegajacym
miedzy kilkoma kondygnacjami budynku. W modelu tym uwzglednia sie
tylko jedna kategorie $cian/stropow [496], a ttumienie sygnalu radiowego
PL, . wyraza si¢ wzorem:

d

PLy (d) = PL(dy) + 100X log,, (d—0> + 1, Ly, + 1Ly, (2.26)
gdzie:

d, - odleglos¢ odniesienia, réwna 1 metr,

nyhs — wspolczynnik propagacji modelu Motleya-Keenana,

L, -tlumienie wnoszone przez pojedynczg sciane,

n - liczba $cian na drodze propagacji sygnatu,

L I t.lumienie wnoszone przez pojedyn'c.zy strop,

n,- liczba stropéw na drodze propagacji sygnatu.
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W literaturze funkcjonuje modyfikacja wzoru (2.26), uwzgledniajaca
przy wyznaczaniu ttumienia PL,  dodatkowo jeszcze grubosci i typy $cian,
przez ktore przechodzi fala radiowa [64]:

1
PLygn(d) = PL(dy) + 10025 l0g, o (dio) &S Lo, 2790600, (2.27)
i=0
gdzie:
d, - odleglos¢ odniesienia wynoszaca 1 metr,
nip& — wspolczynnik propagacji zmodyfikowanego modelu Motleya-
-Keenana,

I - liczba wszystkich typéw scianod i=0doi =1,
L, . -tlumienie $ciany odniesienia typu i,

n,, - liczba $cian typu i,

e, — grubosci $cian typu i,

e,, — grubos¢ sciany odniesienia typu i.

Tabela 2.4. Zestawienie wspotczynnikéw tHumienia réznych materiatow,
z ktorych mogg by¢ wykonane sciany lub stropy w budynku [518]

Rodzaje $cian lub/i jej elementow Wspolczynniki ttumienia
[dB]
Sciana dzialowa, plyta gipsowa z watg szklang 7 cm 2
Drzwi drewniane 4 cm 2+2,5
Sciany gipsowe 3,5
Oszklenie dwuszybowe: 2 x szyba+ 1cm przerwy 4,5
Sciany betonowe 7
Sciana zewnetrzna - cegla 30 cm 9
Sciana wewnetrzna — cegla 10 cm 7
Strop betonowy 30 cm 11+16,2
Stropy (inne) 26,2 + 46,4
Cegta perforowana 36 cm 41,5
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2.9.5. Model MWM

Model MWM stanowi polaczenie modelu One-slope i Motleya-Keena-
na, w ktérym do wyznaczenia ttumienia toru radiowego PL,,,,, wymagana
jest znajomos¢, nie tylko liczby $cian czy stropow, ale réwniez wartosci ich
ttumien [511], [514] oraz innych przeszkdd wystepujacych na drodze pro-
pagacji sygnatu. Catkowite ttumienie medianowe sygnatu no$nej wyrazone
jest za pomocg wzoru:

WAF FAF
—_— ——e

1 J
d
PL d) = PL(dy) + 10nMWM g (—)+Zn L .+Zn.L.
MWM( ) ( 0) prop J10 dO w; Hw; & fi™fj (228)

i=0
K
+ Z Mo, Loy
k=0
gdzie:

d, - odleglos¢ odniesienia wynoszaca 1 metr,

n'iy! — wspolczynnik propagacji modelu Multi Wall,

I - liczba wszystkich typow $cian,

J- liczba wszystkich typow stropéw na drodze propagacji sygnatu,
K - liczba wszystkich typow przeszkdd, innych niz strop czy $ciana,
L, — wspdtczynnik thumienia $cian typu i,

n,, - liczba $cian typu i,

L, - wspdtczynnik tlumienia stropu typu j,

n, - liczba stropéw typu j na drodze sygnatu (tab. 2.4),

W AF - ttumienie $cian (Wall Attenuation Factor),

FAF- tlumienie stropéw (Floor Attenuation Factor),

L, — wspolczynnik thumienia przeszkody (obstacle) typu k,

n , - liczba przeszkod typu k na drodze propagacji sygnatu.

2.9.6. Model MWM - COST 231

Rozwinigeciem modelu MWM (2.28) jest model wielo$cianowy COST
231 (European Cooperation in Science and Technology) w ktérym zaklada
sie, ze do anteny odbiorczej dociera tylko fala bezposrednia [504], [513].

Zgodnie z tym modelem tlumienie medianowe moze zosta¢ obliczone
jako:
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I

i=1

ng+2

d — b
PLywwmc(d)[dB] = PL(dy) + 10n3 ¢ logy, (d_) + Z Ny, Ly, + e TLe (2.29)
0

191

Tabela 2.5. Wartosci wspotczynnikow dla modelu MWM [510], [511], [512],
[513], [519]

L L Ly

Nr Srodowisko propagacyjne PLo[dB] | mjip’ [d; [d:] [dB] b.
1. Pomieszczenia na jednym pietrze 34 4,1

2. Pomieszczenia na dwoch pietrach 23 53

3. Pomieszczenia na wielu pietrach 46 55

4. Jedno duze pomieszczenie 44 2,0 A1 751 91105
5. Bardzo duze pomieszczenie 39 2,1

6. Budynki biurowe (COST 231) 37 3 341 6,9 | 18,3|0,46

W tabeli 2.5. zestawiono wartosci parametréw modelu MWM (nr 1+5)

oraz COST 231 (nr 6).
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2.10. Bilans energetyczny tgcza radiowego wykorzystujgcy
do planowania sieci WLAN standardu IEEE 802.11
w srodowisku wewngtrzbudynkowym model propagacyjny
MWM

W kazdym punkcie, miejscu budynku, w ktérym ma by¢ zapewniony
zasieg radiowy sieci WLAN standardu IEEE 802.11, nalezy zagwarantowac
odpowiednio duzg wartos¢ srednig mocy noénej P, = RSL (Received Signal
Level), ktéra mozna wyznaczy¢ z zalezno$ci:

EIRP
RSL=P,+G,— I, —PL+G, — 1, (2.30)
gdzie:

G, — maksymalny zysk energetyczny anteny odbiorczej,

[, — straty mocy no$nej w fiderze odbiornika,

G, - maksymalny zysk energetyczny anteny nadawczej,

l, - straty mocy no$nej w fiderze nadajnika,

PL - mediana ttumienia mocy no$nej w torze radiowym,

EIRP - moc zastgpcza promieniowana izotropowo (Effective Isotropic
Radiated Power).

W niniejszej monografii do obliczenia warto$ci mediany ttumienia PL
we wzorze (3.15) zdecydowano si¢ wykorzysta¢ model empiryczny MWM,
dla ktérego PL = PL . okresla wzdr (2.28).

Dla potrzeb niczym niezakldconej, nieprzerwanej transmisji danych
realizowanej z zadang szybkoscig M., chwilowa warto$¢ poziomu mocy
nos$nej RSL(d) na wejsciu odbiornika stacji abonenckiej potozonej w od-
legtosci d od punktu dostepu AP, powinna przewyzszaé, okreslony przez
producenta dla zadanej stopy bledéw BER, prég P¥" czulosci odbiornika:

EIRP
Pe+ Gy — I = PLsjg(d) + G, — I, = RSL(d)

2.31
> P (Myg, BER), @31

gdzie:
P (M4, BER) - czulo$¢ odbiornika gwarantujgca transmisje danych
z okreslong szybkoscig M, przy zadanej stopie btedéw BER,
PLsig(d) - warto$¢ chwilowa tlumienia mocy no$nej wyznaczona

w odleglosci d od punktu AP.
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Poniewaz podawana przez producenta w dokumentacji technicznej,
warto$¢ czuto$ci odbiornika Pt (M,,, BER) jest wyznaczana tylko i wylacz-
nie w odniesieniu do szumoéw wtasnych odbiornika w temperaturze 290 K,
zatem w celu jej urealnienia nalezy w réwnaniu (3.16) uwzglednic jeszcze
dla konkretnego srodowiska radiokomunikacyjnego dodatkowy margines
mocy FM (Fade Margin) na, tzw. zaniki wolne (slow-fading) i wowczas:

EIRP —PL (d) —FM + G, —1 =RSL(d)—FM =

- £ > pev (232)
= RSL,, (d) > P""(M,,, BER),

Pomiary poziomu mocy nosnej, prowadzone w réznych srodowiskach ra-
diokomunikacyjnych [499], wskazuja, ze ttumienie PLg,(d) jest zmienng
losowg [516] zrozkladulogarytmiczno-normalnego (log-normal shadowing)
owarto$ci §redniej zaleznej od odlegtosci d stacji abonenckiej ST od punktu
dostepu AP.

Dla potrzeb niniejszej monografii losowy charakter zmian ttumienia
PLSl.g(d) nosnej w miejscu lokalizacji odbiornika stacji ST w przypadku
propagacji wielodrogowej i przy wykorzystaniu modelu MWM - wzdr
(3.13) — zapisano za pomocg wzoru [499]:

d
PLyiy(d) = PL(dg) + 10024 ¥ log,, (d_o) +

WAF FAF

1 ] K (2.33)
+Z My L, + Z nijfj + Z Mo, Lo, + X5(0,0),
i=0 =0 k=0

gdzie:
XU(O, o) - zmienna losowa o rozkladzie normalnym, zerowe;
warto$ci $redniej i wariancji o2 [dB].

Z kolei wystepujacy we wzorze (3.17), margines mocy FM, zapew-
niajacy - z prawdopodobiefistwem U(P$"") = 1 — Pr[RSL(d) < P{"" (Mg, BER)]
- stacji ST, znajdujacej si¢ w odleglosci d od punktu AP, transmisje
danych (dostepno$¢ potaczenia) z szybkosciag M, i stopg bledéw BER,
wyznaczano w monografii, rozwigzujac numerycznie, ze wzgledu na FM,
rownanie [499], [513], [520], [520]:

1 1—Zagbu 1— b
N U(pe) = E(l —erf(ay) + e< o) [1 - erf( b‘j}” ”)D (2.34)
gdzie:
M _ 10n% 1 logy e (2.35)

X
2
erf(x) :—jetzdt, ay =——, v =
\/EO a2 a2
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2.11. Podsumowanie

Wybor funkgji kryterialnej (rozdz. 2) to zaledwie pierwszy krok w sfor-
mulowaniu zadania optymalizacji, umozliwiajacego optymalne planowanie
sieci WLAN standardu IEEE 802.11 w wybranym $rodowisku radiokomu-
nikacyjnym, w tym w szczegdlnosci wewnatrzbudynkowym.

W kolejnym kroku procesu planowania bezprzewodowej sieci lokalnej
nalezy wybra¢ model propagacyjny, ktéry w sposéb najlepszy z mozliwych
odzwierciedla wlasciwosci toréw radiowych ST-AP i AP-ST w konkretnym
wewnatrzbudynkowym srodowisku radiokomunikacyjnym. To wlasciwosci
toru radiowego, zalezne od geometrii i materialéw, z ktérych wykonano
budynek, liczby i ukladu przestrzennego pomieszczen, ich wystroju oraz
przedmiotéw i 0séb znajdujacych si¢ w budynku, decyduja o zasiegach
radiowych sieci WLAN, a zatem o liczbie oraz wzajemnym rozmieszcze-
niu i konfiguracji punktéw AP tworzacych infrastrukture teletransmisyjna
systemu.

2.12. Szybkos¢ transmisji a przepustowos¢ sieci WLAN

Do poprawnego uzycia wybranych funkcji kryterialnych, przedsta-
wionych w rozdziale drugim, istotne jest okreslenie nie tylko zasiggu
(rozdz. 3) ale takze przepustowosci bezprzewodowej sieci WLAN stan-
dardu IEEE 802.11 z infrastrukturg w pasmie ISM 2.4 GHz. W tym celu
w niniejszym rozdziale przedstawiono modele matematyczne umozliwiajace
okreslenie przepustowosci sieci WLAN dla potrzeb zadania optymali-
zacji opartego na wybranej funkcji kryterialnej (rozdz. 2).

2.12.1. Szybkosci transmisji danych w systemach WLAN
opartych na technikach DSSS i OFDM

Technika DSSS (Direct Sequence Spread Spectrum) w sieciach WLAN
standardu IEEE 802.11b polega na kodowaniu danych z warstwy drugiej
modelu ISO/OSI pobieranych ze strumienia o szybkosci 1 Mb/s i prze-
ksztalceniu go przez 11-bitowa sekwencje rozpraszajaca w strumien porcji
- czipow (chips) o szerokosci pasma czestotliwosci 11 MHz.
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Dla szybkosci transmisji 1 Mb/s przyjeto modulacje ré6znicowg DBPSK
(Differential Binary Phase Shift Keying), natomiast dla 2 Mb/s - DQPSK
(Differential Quadrature Phase Shift Keying). W przypadku DQPSK kaz-
dy symbol zawiera dwa chipy, co daje szybkos¢ bitowg 2 Mb/s. W celu
osiagniecia szybkosci transmisji 5,5 Mb/s oraz 11 Mb/s w standardzie IEEE
802.11b wykorzystywano modulacje CCK (Complementary Code Keying)
z odpowiednio czterema i oSmioma bitami skladajacymi sie na jeden sym-
bol [453].

Natomiast w standardzie IEEE 802.11g w miejsce techniki DSSS zasto-
sowano ortogonalne zwielokrotnienie w dziedzinie cz¢stotliwosci OFDM
(Orthogonal Frequency-Division Multiplexing) wraz z M-warto$ciowa kwa-
draturowa modulacjg amplitudowo-fazowa MQAM (M-ary Quadrature
Amplitude Modulation).

Tabela 2.6. Wybrane parametry standardu IEEE 802.11¢

Szybkos¢ transmisji M, [Mb/s] M. € {6;9;12;18; 24; 36; 48; 54}
Sprawnos¢ kodu splotowego — code rate CR Re (549
2’3" ¥
Liczbanosnych N_ N =52
Liczba podnosnych pilota N N, =4
Czas trwania symbolu OFDM T T'symbol =4 us
Liczba strumieni przestrzennych N_ N =1

Szybkos¢ transmisji danych M., (data rate) w standardzie IEEE 802.11g
[521] mozna obliczy¢ ze wzoru:

Nsc

_ NDpr ' (Nc - Npsc) -CR _ NDbpS (2-36)
MTR - Ns ' - Ns ' ’
Tsymbol symbol

gdzie:
N ,,,s —liczba bitéw danych skladajgcych si¢ na symbol (tab. 2.7),
N ,,c — liczba bitéw na jednej nosnej (tab. 2.7),
N __ - liczba podnos$nych danych informacyjnych,
N, - liczba no$nych,
N,,. - liczba podno$nych pilota (tab. 2.6),
CR - sprawno$¢ Code Rate kodu splotowego,
T — czas trwania jednego symbolu OFDM.

symbol
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Tabela 2.7. Zestawienie wybranych parametréw standardéw IEEE 802.11 b/g

M., [Mb/s] 54 |48 |36 |24 |18 |12 |11 | 9 | 6 |55 2 | 1
M., [Mb/s] 24 | 24 | 24 |24 | 12 | 12| 2 6 6 2 2 1
N,,,s [b] 216192144 | 96 | 72 | 48 |n/d| 36 | 24 |n/d | n/d | n/d
Nppoe [b] 6 | 6| 44|22 |nd|1l 1 |n/d|n/d|n/d

n/d - nie dotyczy

Z danych zamieszczonych w tabelach 2.6 i 2.7 wynika, ze maksymalne
szybkosci transmisji M75*, mozliwe do osiagniecia w sieciach WLAN
z infrastrukturg, nie przekraczaja odpowiednio, dla standardu IEEE
802.11b wartosci M7¢* =11 Mb/s oraz dla IEEE 802.11g M"}¢* =54 Mb/s.
Wybrane parametry standardéw IEEE 802.11n [472], IEEE 8011ac [473],
IEEE 8011ax [474] przedstawiono w tabeli 2.8.

Tabela 2.8. Wybrane parametry standardéw: IEEE 802.11n, IEEE 8011ac,
IEEE 8011ax, 1EEE 8011be

Standard / wybrane
IEEE 802.11n IEEE 802.11ac IEEE 802.11ax IEEE 802.11be
parametry
Maksymalna liczba 3 8
strumieni 4 8
8 16
przestrzennych N
Liczba no$nych N, | 56 (20 MHz) 242 (80 MHz); 996 (80 MHz)
3936 (320 MHz)
(szerokosc pasma) | 114 (40 MHz) 484 (160, 80+80 MHz) | 1976 (160 MHz)
Liczba podno$nych
. {46} {8;16} 16 16
pilota Nps¢
Guard Interval GI
0,8;0,4 0,4 0,8/1,6/3,2 0,8/1,6/3,2
[us]
Czas trwania
symbolu OFDM 3,2+GI 3,2+GI 12,8+GI 12,8+GI
Tsympor [1s]
Sprawnos¢ kodu
1235 1235 1235 1235
splotowego — code {—: —;—:—} {—:—;—;—} {—;—:—;—} {—:—:—:—}
2’3°4" 6 2’34’6 2"3"4" 6 2"3°4" 6
rate CR
Maksymalna Npppc
6/ 64—QAM 8/256-QAM 10/ 1024—QAM | 12 /4096—QAM
[b] /modulacja
Maksymalna
2600 (3 N;) wave 1 23059
szybko$¢ transmisji 600 9607,8
6933,3 (8 N;) wave 2 46118
M7 [Mb/s]
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2.12.2. Modele matematyczne przepustowosci sieci WLAN
standardu IEEE 802.11

Z informacji zamieszczonych w dokumencie RFC 2544 [522] przepu-
stowos¢ (throughput) sieci transmisji danych cyfrowych mozna zdefiniowac
jako ,,liczbe bitow przestanych w ciggu jednej sekundy przez urzadzenie DUT
(Device Under Test) lub przez sie¢ bez utraty danych czy gubienia ramek”.

Tabela 2.9. Zestawienie wybranych parametrow sieci WLAN

Nazwa parametru Warto$¢ parametru
Analizowany rozmiar tadunku pakietu danych Lpara_paytoaa = 1472 B oraz €{64; 128;
Lpara paytoaa 512;1024} B
Parametry obliczeniowe dla protokotu CSMA/CA — funkcja DCF
Minimalny rozmiar okna rywalizacji CW,;, CWinin € {3;7;15;31}
Liczba ponowien procedury backoff —m me {l1;2;5;6}
Maksymalny rozmiar okna rywalizacji CWy, oy CWinax € {15;31;63;1023}
Limit ponowien transmisji ramek Data L, L.=7

Tabela 2.10. Zestawienie wybranych parametréow i wzoréw obliczeniowych
dla sieci WLAN standardu IEEE 802.11b

Nazwa parametru Warto$¢ parametru
Dlugos$¢ podstawowej szczeliny czasowej Tgo¢ Ts10¢ =20 pus
Szybkos¢ transmisji danych Mg, Mcg, =1 Mb/s
sterujacych (control rate) Mcg Mg, Mg, =2 MbJs
Rozmiar nagtowka PHY Lpyy/ PLCP Lp;cp Lpyy =6 B/ Lpycp =18 B
Czas trwania krotka preambuta (LPHY/MCR2 + Lpicp/Mcr, )=96 ps
nagtowkow: PHY 1
PLCP Tpry, . dluga preambuta (Lpyy + Lprcp)/ Mcg, =192 ps
Czas trwania pakietu potwierdzenia Ty ¢k Tack = Tpryyy, tLack/ Mcr
Czas trwania catego pakietu danych Tp 74 Tpara = Teuypg, + (Lpara) /Mrg
Odstep czasu Extended InterFrame Space Tgips Teirs = Tsips + Tprrs +Tack=364 ps

Efektywny prog fragmentacji pakietéw w sieciach transmisji danych
ustalany jest w warstwie sieciowej za pomoca jednostki MTU (Maximum
Transfer Unit), ktéra okresla maksymalny rozmiar pakietu dla danego
typu sieci [523]. I tak dla sieci typu Ethernet (IEEE 802.3) jednostka MTU
wynosi 1500 B [524].
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Rozmiary pakietéw przesylanych w ramce Ethernet (IEEE 802.3) moga
przyjmowac wartosci z przedziatu od 64 do 1518 B i nie zawieraja preambuly
oraz pola znacznika poczatku ramki SFD (Start Frame Delimiter), ktdre
tacznie liczg 8 B. Funkcjonujg takze rozwigzania zwigkszajace MTU - tzw.
jumbo frames (9000 B) lub super jumbo frames (SJF) o teoretycznej wartosci
az do 64 kB.

W tabelach 2.9+2.12 przedstawiono najwazniejsze parametry oraz wy-
brane wzory obliczeniowe przydatne w zagadnieniach modelowania i pla-
nowania sieci WLAN standardow IEEE 802.11b i IEE 802.11g [525], [526].

Tabela 2.11. Zestawienie wybranych parametrow i wzoréw obliczeniowych
dla sieci WLAN standardu IEEE 802.11g

Nazwa parametru Warto$¢ parametru
Szczelina czasowa Tt Tsi0t =9 pus lub 20 ps
Czas transmisji symbolu OFDM Tsymper Tsympor =4 us
Odstep czasu Extended Interframe Space Tgps Teirs = Tackmax tTsirstTpirs
Czas transmisji preambuty PHY Tppp Tprg =16 us
Czas transmisji nagtowka PHY Tpyy Tpyy =4 s
Rozmiar pola SERVICE/TAIL Lge,/ Legy 16b/6b
Rozmiar nagtowka UDP/ IP Lypp/ L;p 64b /160 b
. . . . Lser+Ltaittlack
Czas trwania pakietu potwierdzenia Tycx Tpre*tTruy + Tsymbot * [?]
DbpS
o e . . Lsert+Ltait+Lpara
Czas transmisji pakietu danych Tpar4 TeretTpuy + Tsymbol [T]
P.
Odstep czasu Extended Interframe Space
Teirs = Tsips + Tpirs +Tack=160 ps
Tgrrs

Procedura dzielenia pakietéw danych, czyli ich fragmentacji, pogarsza
przepustowo$¢ sieci WLAN, co jest naturalng konsekwencjg koniecz-
nosci przesylania oprécz fragmentéw danych zrédiowych takze ramek
zawierajacych dane sygnalizacyjne, w tym np. pakiety potwierdzen oraz
dane nagtéwkowe wynikajace z samej budowy ramek. Rosnie rowniez
prawdopodobienstwo utraty pakietéw. Stad w przypadku protokotu IP, dla
wszystkich urzadzen biorgcych udzial w wymianie danych, okresla si¢ za
pomoca techniki PMTUD (Path MTU Discovery) [527] najmniejsza wartos¢
jednostki MTU [524].
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Tabela 2.12. Wspélne parametry i wzory obliczeniowe dla sieci WLAN
standardoéw IEEE 802.11b i IEEE 802.11g

Nazwa parametru Wartoé¢ parametru
Odstep czasu Short InterFrame Space T T, =10us
Odstep czasu DCF InterFrame SpaceT .. TpIFS =TSIFS +2-Tslot
Rozmiar dlugiego nagtéwka MAC L, .jdr L, .chdr =34B

LMAC_ACKpqy =14B
TACKtimeout =TSIFS +TACK

Rozmiar nagtéwka MAC pakietu ACK L, ,-vhdr

Limit czasu nieudanej transmisji T

Acktimeout
Rozmiar pakietu danych L, LDATA = LMACh4r + LDATA_
payload
Rozmiar pakietu potwierdzen L, LACK = LMAC_ACKhdr

Dla potrzeb niniejszej monografii, w celu okreslenia maksymalnej
przepustowosci analizowanych w niej sieci WLAN, wybrano pakiety
danych z ladunkiem L, a0 © rOzmiarze 1472 B. Rozmiar pakietu
z takim tadunkiem znajduje si¢ w zakresie, w ktérym moze zosta¢ ustalona
granica fragmentacji (2346 B) dla sieci WLAN standardu IEEE 802.11 oraz
wynika z jego optymalnej wielkosci dla rozwazanych w monografii sieci
WLAN [528].

2.12.3. Gorna granica przepustowosci sieci WLAN

W celu zdefiniowania gérnej granicy przepustowosci TUL (Throughput
Upper Limit) sieci WLAN [531], [532], [533], [534] zalozono: brak strat
pakietéw wskutek kolizji, zerowa warto$¢ bitowej stopy bledow BER, ciagta
- niczym nie przerywang - transmisje¢ pakietow, brak fragmentacji pakietéw
w podwarstwie MAC (Media Access Control), pomijalnie krétkie czasy
trwania ramek zarzgdzajacych pracg sieci. Wowczas dla podstawowego typu
dostepu do facza danych i protokotu CSMA/CA, gorna granica przepustowo-
$ciS_TUL sieci WLAN - dla danego rozmiaru L_(DATA_payload) tadunku
ramki MSDU - jest stala i wyraza sie zalezno$cig [528]:

W = CWminZ' Tsiot . (2.37)
gdzie:
CW - $redni rozmiar okna rywalizacji dla procedury backoff DCF
okreslony jako:
8- LDATA_payload
Sty =

Tpara + Tsies + Tack + Toips + CW' (2.38)
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2.12.4. Prosty model matematyczny przepustowosci sieci
WLAN

W przypadku sieci WLAN z N, stacjami ST, pracujacymi z taka sama
szybko$cig transmisji My, calkowitg przepustowos¢ S takiej sieci mozna
opisa¢ za pomocg prostego deterministycznego modelu matematycznego
[532], [533]:

Ss = Mg - ps " Us, (2.39)
gdzie:

p, — wspotczynnik zdefiniowany w [532] jako:

TDATA LDATApaylaad
= T 2.40
ST, Louma (2.40)

U, - prawdopodobienstwo dostepu do kanatu radiowego - liczone
na dostatecznie dlugim horyzoncie czasu - réwne:
Tl’

_ _ (2.41)
Ngr - Tp + Tjam ) (NST - 1)

Us

Do wyznaczenia, na podstawie wzoru (2.41), warto$ci prawdopodobieri-
stwa U, wymagana jest znajomos¢ czasu T, reprezentujgcego, tzw. srednig
strate czasu transmisji, wynikajacg ze zjawiska kolizji pakietow, ktory mozna
obliczy¢ ze wzoru:

Tam = (1~ ﬁ) T, (2.42)

Jezeli zatozy¢, ze czas propagacji sygnatu migdzy punktem AP a stacja ST
jest do pominiecia (8 = 0), to catkowity czas transmisji pakietu T wyniesie:

Tp =Tov + Tpara + Teont, (243)

gdzie:
T,, - czas trwania wszelkiego typu nagtowkow wystepujacych w ramce
- tzw. narzutu (overhead) zwigzanego z transmisja pojedynczego
pakietu — rowny:
Tov =TDIFS + TSIFS + TACK, (2.44)
T, — czas trwania procedury rywalizacji (contention) stacji ST
o dostep do kanatu radiowego, ktdry mozna oszacowac na podstawie
wzoru [533]:
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T ~ . 1+ Pc i CWmin
cont = tslot 2 Ner 2

(2.45)
gdzie:
p, - prawdopodobienstwo wystapienia kolizji, okreslone na podstawie

liczby poprawnie odebranych pakietow potwierdzen w podwarstwie
MAGC, réwne [532]:

pe=1-(1-—)"" (2.46)

2.12.5. Stochastyczny model matematyczny przepustowosci
siecit WLAN

Do wyznaczenia przepustowosci sieci WLAN standardu IEEE 802.11,
w niniejszej monografii, wykorzystano takze stochastyczny model mate-
matyczny bazujacy na teorii fanncuchéw Markowa.

Tﬂ'" TAGK
Woina szczelina ey :
e ", R
Sukces PWMP&CM{ Deta Icaclrg,s [mvm ACK| Tours
TI
— e
R T I
/
—_— T T~
—~ c _—
Blad ramid canyeh Pnrmjfmw Icacl
/ \
— T, T~
= 0ATA
Blqd ramkd ACK PHYM+MCW| Data |°RCITstrs IWM Toirs
L N\
Teg

Rysunek 2.10. Pig¢ stanéw kanatu radiowego [534]
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W modelu opartym na procesach Markowa z czasem dyskretnym cal-
kowitg przepustowos¢ S, sieci wyznaczono na podstawie wzoru:

5,, = FlLoara payioaa] (2.47)
E[T]
gdzie:
E[Ly» Awmd] — $redni rozmiar tadunku wszystkich poprawnie odebra-

nych pakietow,
E[T] - $redni czas trwania pieciu stanéw kanatu radiowego (rys. 2.10),
wystepujacych podczas jego uzytkowania i obliczane ze wzoru:

wolny kanat udana transmisja transmisja z kolizja
E[T] = (1_ptr)'Tslot + Der " Ds '(1_pe) 'Ts+ptr'(1_ps)'Tc +
_
Didle
nieudana transmisja (2-48)
+ Per " Ps " Pe " Te ’

(btedy w ramce danych lub btad ramki ACK)
gdzie:
p. - prawdopodobienstwo blednego odbioru pakietu [535], [536],
P, — Prawdopodobienstwo wystapienia stanu, w ktérym kanat radiowy
jest wolny,
p, — calkowite prawdopodobienstwo udanej transmisji, wyrazajace sie
zalezno$cia:

- Lrr—1 - Lrr—1 NsT;
Zfiﬁ 1pmi _ Ziiﬁ Ngr, " 7; - 1- Ti)NSTl . Hji%_#j(l - Tj) i (2.49)

° Per 1IN — 7)) Vs
gdzie:
D, — prawdopodobienstwo udanej transmisji dla i-tej szybkosci trans-
misji TR,

7, - prawdopodobienstwo udanej transmisji ramki,

N' - liczba aktywnych stacji ST, realizujacych transmisje z i-tg TR,

L_=12 - liczba rozwazanych szybkosci transmisji TR,

p,.— prawdopodobienstwo wystapienia stanu, w ktérym kanat ra-
diowy jest zajety, réwne:

Ltr-1

SR o P 250
i=0
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Ts | TpATA | 5 |Ts||:s‘ TACK| 3 | TDIFS

Tc | TpATA | 5 ’ TEIFS

Rysunek 2.11. Diagramy czasowe podstawowego trybu DCF

Dla podstawowego trybu dostepu DCF [526], [537], czasy trwania:
T - udanej transmisji [538], T, - transmis;ji z kolizjg oraz T', - nieudanej
transmisji (z bledami) wynosity odpowiednio (rys. 2.11):

Ts = Tpara + Tsies + Tack + Tpirs + 2+ 6, (2.51)
TEIFS
Te =T, = Tpara + Toirs + Tackimepus T & (2.52)
gdzie:
T* - $redni czas transmisji pakietow bioracych udzial w kolizji,
T, .. — opoinienie stosowane przez stacj¢ ST po odebraniu pakietu

z bledem, ktérego nie potrafi zinterpretowac,
8 - czas propagacji sygnalu miedzy punktem AP a stacjg ST.
Znajac warto$ci czaséw oraz prawdopodobienstw we wzorze (2.48),
catkowitg przepustowo$¢ sieci, mozna wyrazi¢ wzorem:
ng; Dstr; E[LDATA_payloadi] (11— pe)

Sy = ) (2.53)
(A =pe) * Toor + ZELZIE Pstr; Tsi+ + ptr(l - Zf:? pstri) T,

gdzie:
T - $redni czas trwania udanej transmisji pakietu strumienia ruchu
i-tej TR.

Do wyznaczania catkowitej przepustowos¢ S, sieci WLAN standardu
IEEE 802.11 zinfrastruktura, liczonej wedtug wzoru (2.53), wykorzystano
dwa modele matematyczne oparte na tanicuchach Markowa ze statycznym
wyborem trybu pracy (multi-rate) [539], [540]. Pierwszy z nich DCF (m;
CW ) stanowil proste rozwinigcie modelu Bianchiego dla funkcji DCF
[490]. Po uwzglednieniu w modelu DCF (m; CW ) wasciwosci protokotu
CSMA/CA oraz rozszerzeniu go o limit ponowien L nadawania ramek
i o ograniczenie rozmiaru okna rywalizacji [541], [542], powstal drugi
model DCF,(m; CW, ;L ).
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Oba modele szacowania przepustowosci zostaly szczegdtowo opisane
w artykule [492].

W pracy tej znalazly sie takze zalezno$ci umozliwiajgce obliczanie war-
tosci poszczegdlnych prawdopodobienstw, wystepujacych we wzorze (2.48).

Wyznaczona na podstawie wzoru (2.53) przepustowos¢ sieci osiaga
maksimum w przypadku, miedzy innym, bezblednej transmisji oraz dla
maksymalnych rozmiaréw pakietéw danych, czyli takich, ktore nie ulegaja
fragmentacji na zadnym etapie transmisji w sieci.

2.12.6. Dokladne oszacowanie wymaganej liczbu punktow
dostepu (AP)

Dokladne oszacowanie wymaganej liczby N ,, punktéw dostepu AP dla
zadanej liczby stacji abonenckich N, [484] mozna przeprowadzi¢, bazujac
na ustaleniach dotyczacych gérnej granicy przepustowosci TUL (Through-
put Upper Limit) (2.37). Wartos¢ ta moze by¢ obliczona ze statystycznie
otrzymanego wzoru [484]:

Ngp =

R 0,894
MAC
= 2.54
o (53 } (25

gdzie:
M™*— maksymalna szybkos$¢ transmisji ST/AP,
1, - efektywnos¢ wykorzystania punktu AP [484],
R, — wymagana szybko$¢ transmiji w podwarstwie MAC (Media
Access Control).

Tabela 2.13. Efektywnos¢ transmisji dla réznych standardow sieci WLAN

[484]
Standard
|EEE 802.11b | 802.11b/g | 802.11g | 802.11a | 802.11n (20MHz) | 802.11n (40MHz)
M7E* [Mb/s] 11 54 54 54 2889 600
I 0,62 0,54 0,79 0,80 0,99 0,98
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2.13. Podsumowanie

Szacowanie przepustowosci sieci WLAN, obok okreslenia zasiggu sieci,
jest waznym zagadnieniem, koniecznym do rozwigzania zadania optymali-
zacji wykorzystujacego adekwatng funkcje kryterialng (rozdz. 2).

W celu obliczenia funkgji kryterialnych: F, (2.8), F,(2.11) czy F,(2.15)
wymagana jest znajomos¢ przepustowosci sieci, ktdra jest determinowana
protokotem wielodostepu do kanatu radiowego - CSMA/CA.

W rozwazaniach analizowane zostaly rozwigzania wykorzystujace
standardy sieci WLAN pracujace w pasmie ISM 2.4 GHz. Przedstawione
zostaly wzory umozliwiajace obliczenia maksymalnej przepustowosci sieci
(prosty model przepustowosci, TUL).

Najbardziej rozbudowanym, ale takze najbardziej dokladnym z anali-
zowanych modeli, jest ten wykorzystujacy fancuchy Markowa. W modelu
tym mozna uwzglednic¢ statyczny wybor trybu pracy (multi-rate) stacji ST.

W celu ograniczenia wplywu technik sterowania przeptywem i retrans-
misjg pakietdw na przepustowos¢ sieci, w monografii rozwazano tylko
i wylacznie transmisje¢ danych z protokotem UDP. Tym samym otrzymane
przy wykorzystaniu tego protokotu wartosci przepustowosci sieci WLAN
byly warto$ciami najwigkszymi z mozliwych do osiagniecia w tego typu
sieciach [491].

W sieciach WLAN z infrastrukturg, obecnos¢ stacji ST o znaczaco
malych szybkosciach transmisji M,, prowadzi do istotnego pogorszenia
przepustowosci. Stacje ST uzywajace z koniecznosci matych szybkosci
transmisji ograniczajg bowiem mozliwosci transmisyjne wszystkich pozo-
stalych stacji ST, ktére moglyby nadawa¢ z duzo wiekszymi szybkosciami.

W kontekscie tego zjawiska, nazywanego anomalia wydajnosci (Per-
formance Anomaly) sieci WLAN [532], [533] duzego znaczenia nabiera
staranne planowanie sieci WLAN pod katem dostepnego na rynku sprzetu
Wi-Fi oraz wyboru trybu pracy stacji ST. I wlasnie taki rodzaj planowania
sieci WLAN z infrastruktura w zakresie 2.4 GHz jest mozliwy do przepro-
wadzenia za pomocg funkcji kryterialnych zaprezentowanych w rozdziale
drugim (2.6 i2.7) niniejszej monografii.






3. ANALIZA I OCENA POROWNAWCZA
WYBRANYCH ALGORYTMOW
OPTYMALIZACJI W PLANOWANIU
SIECI WLAN STANDARDU IEEE 802.11

W niniejszym rozdziale, w jego podrozdziatach 3.1 i 3.2 poréwnano,
omoéwione w rozdziale pierwszym monografii, wybrane metody optymali-
zacji jednokryterialnej oraz wielokryterialne;j.

Przeprowadzone poréwnania, przedstawionych w rozdziale széstym
metod optymalizacji, mialy na celu wskazanie jednego, badz kilku algoryt-
moéw optymalizacji OPA, ktore najlepiej sprawdzilyby si¢ w zadaniach
planowania, projektowania i eksploatacji sieci WLAN zinfrastruktura.
Algorytmy OPA (rozdz. 1) poréwnywano w wybranych $rodowiskach
radiokomunikacyjnych, dla z géry zadanej liczby stacji ST obstugiwanych
przez okreslong liczbe punktow AP, na drodze wyznaczenia:

— wartosci funkcji kryterialnej dlaréznych parametréw algorytméw OPA,

— niezbednej liczby iteracji, koniecznych do zakonczenia dzialania po-
szczegblnych algorytmow OPA,

— czasow prowadzonych obliczen dla poréwnywanych algorytméw OPA.

Dla potrzeb analizy poréwnawczej opracowano autorski program kom-
puterowy umozliwiajacy wyznaczenie ekstremow funkgcji kryterialnych
zdefiniowanych w rozdziale drugim monografii.

3.1. Poréwnanie algorytmow optymalizacji
jednokryterialnej

Analize poréwnawczg wybranych algorytméw optymalizacji jednokry-
terialnej SOO (Single Objective Optimisation) przeprowadzono dla sieci
WLAN IEEE 802.11 w $rodowisku radiokomunikacyjnym przedstawionym
na rysunku 3.1, w ktérym w jednej sali dzialato 20 stacji ST, komunikuja-
cych sie z 3 punktami AP, realizujagcymi transmisje danych w trzech
niezakt6cajacych sie kanatach radiowych pasma ISM 2.4 GHz o numerach
ch €{1,6,11}.
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Rysunek 3.1. Rzut poziomy sali z 20 stacjami ST oraz trzema przyktadowo
rozlokowanymi, punktami AP dla scenariusza S003%"

W ramach zadania optymalizacji jednokryterialnej, sformulowanego dla
potrzeb planowania sieci WLAN (tab. 3.1) 0 20 stacjach ST i 3 punktach AP
(rys. 3.1), czyli dla scenariusza SO 0?7, poréwnano ze sobg sze$¢ rojowych
algorytméw OPA: ABC, BA, BeA, CS, FA, PSO oraz trzy inne algorytmy
OPA: SA, GA, GA/NM (tab. 3.2). Jako funkcje kryterialng wykorzystano,
zapisang wzorem (2.8), oparta na przepustowosci grupy stacji abonenckich

: LTR;
ST, funkgcje F, =y g™ N;‘: (d2 — dZp_yy).
ik

j=1

Tabela 3.1. Dane techniczne punktow dostgpu AP i stacji abonenckich ST
w analizowanej sieci WLAN

Sie¢ WLAN standardu IEEE 802.11b/g

PthT
Czuto$ci Psmr odbiornika stacji ST, gwarantujace na :{_90, _89. —88: —87: —86: —85:
jego wyjsciu bitowa stope bledow BER < 1075 —84; —82; —79; —75; —72; —68} dBm
i odpowiadajace im szybkosci transmisji Mrg Mg ={1,0; 2,0; 5,5; 6,0; 9,0; 11,0;

12,0; 18,0; 24,0; 36,0; 48,0; 54,0} Mb/s
Moc zastgpceza promieniowana izotropowo EIRP EIRP =20 dBm
puntu dostepu AP
Rozmiar fadunku danych Lpara_payioaa Lpara_payloaa =1472 B

W tym miejscu nalezy zaznaczy¢, ze pomimo pewnych ograniczen same;j
metody NM [64], co do jej zastosowania w analizowanych w tym rozdziale
zadaniach optymalizacji, zdecydowano si¢ jednak mimo wszystko wyko-
rzysta¢ ja w hybrydowym algorytmie genetycznym GA/NM.
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Tabela 3.2. Dane opisujgce zadanie optymalizacji dla scenariusza SO0

209

20ST
3AP

Wymiar problemu Np

Np=Np - 2

Kryterium stopu OPA— maksymalna liczba iteracji

N = 1000 oraz 300 dla BeA

ABC - sztucznej kolonii pszczol

Liczba pszczot Nyyop

Npop=50

Gorna granica wspotczynnika przyspieszenia a,pc

a4pc=10,10; 0,50; 0,90; 1,00}

BA —algorytm nietoperza

Liczba nietoperzy Npge=

Nbat: 50

Szybkos¢ emisji impulséw Pulse rate r;

7,={0,50; 0,70; 1,00}

Glos$nos¢ 4;

A=10,00; 0,50; 0,70}

BeA — algorytm pszczeli

Liczba pszczot skautow N,

Nsb:SO

Liczba: wybranych miejsc Ngg 1 pszczot
do wybranych miejsc N

Ngs = [0,5Ngp |, Ngsp =[0,5Ng |

Liczba elitarnych miejsc N i pszczot
do elitarnych miejsc Nogp

Nes: I_Or4'NSSJ> Nesb :2Nssb

Promien sasiedztwa

O,I(Xmax — Xmin)

CS —algorytm

kukulki

Liczba gniazd Ny

Nnest =50

Prawdopodobienstwo wykrycia
jaja podrzuconego przez kukutke p,

pa = 10,25;0,30; 0,35; 0,40; 0,45; 0,46;
0,47; 0,48; 0,49; 0,50}

FA —algorytm

Swietlika

Liczba swietlikow Ngs

Parametr losowosci ¢

a;; = {0,20;0,50; 1,00}

Wspolezynnik ,,atrakcyjnosci” odniesienia Sy

B, ={0.10; 0,20; 1,00}

Wspdlczynnik absorpcji y

y =10,01; 0,10; 1,00 10,00}

PSO — algorytm ptasi

Liczebno$¢ ,,roju” Npso Npso=50

Wspdtczynnik inercji w w=1,00

Wspotczynnik poznawczy Cognition Coefficient ¢, €= 11,00; 1’50;21’06(())_;}1’70; 1,805 1,90;
Wspotezynnik spoteczny Social Coefficient c, c2 = {1,00; 1,50; 2’030(;)(2)’}10; 2,20;2,30;2,50;

SA — symulowane

wyZarzanie

Parametry algorytmu

| Tonin=10; Trax=10% 1 = 0,999; Lepo=Nap

GA — algorytm

enetyczny

Oddziatywanie krzyzowania na populacje

(crossover fraction) c, cp = 0,90
Liczba generacji ngen Ngen = 50000
Prawdopodobienstwo mutacji m,, my, = 0,01

GAzNM

DomysIne ustawienia parametrow w pakiecie Matlab

Global Optimisation Toolbox

Przy doborze parametréw dla wszystkich dziewieciu algorytméw OPA

(tab. 3.2) oparto si¢ na wynikach prac: [9

1, [10], [12], [30], [494], [543].
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Tabela 3.3. Wspétrzedne 3 punktow AP oraz wartosci funkcji F¢, zadania
optymalizacji dla scenariusza S00335

Wspohrzedne Wartos¢ funkeji
Algorytm trzech AP [m] Ngr ke,
Xige | Xogp [(Mb/s) m?]
17,95 8,95 1
GA 17,64 | 7,56 | 13 856
21,45 9,22
21,83 9,56
GA/NM 22,96 8,30 | 11 2123
15,82 8,90 8
BA 21,11 0,01
(r; =1,00 22,44 092 | 10 2438
A; =0,00) 21,63 0,44 1
16,45 9,60 | 14
ABC
14,96 8,24 1 2599
(@zc =1.00) 1487 | 808 5
14,55 9,52 1
BeA 14,60 9,46 | 11 3699
21,83 9,52
FA 21,83 9,56
(apr = 1,00; Bo=1,00; 14,55 9,62 1 3783
= 1,00) 1461 | 958 | 11
PSO 14,55 9,62
(¢, =1,80; 21,83 9,62 8 3783
¢, = 2,20) 1470 | 957 | 11
21,83 9,62 8
SA 14,55 9,62 1 3787
14,62 9,59 | 11
15,71 9,62 1
CS
16,28 9,62 1 4391
(Pa = 0,50) 1633 |9.57 | 18

Ztabeli 3.3 wynika, Ze tylko algorytm kukutki CS doprowadzit do innego
niz pozostale algorytmy przydzialu stacji ST poszczegdlnym trzem punktom
AP. Ponadto dla algorytmu CS osiggnieto najlepsza, bo najwieksza warto$¢
funkcji kryterialnej F.,.

Nastepnie postawiono hipoteze zerowa o braku istotnych roéznic
miedzy najwiekszymi (najlepszymi) wartosciami funkcji kryterialnej F.,,
uzyskanymi dla poszczegélnych par poréwnywanych ze sobg algorytméw
z tabeli 3.2. Tak sformulowang hipoteze¢ zweryfikowano za pomocg testu
Wilcoxona (tab. 3.4).
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Z analizy wartosci testu T wynika, ze hipoteza ta powinna zosta¢ od-
rzucona dla wszystkich par algorytmow, dla ktérych prawdopodobienstwa
p<0,95. A to z kolei oznacza, ze algorytm kukutki CS - dla poziomu ufnosci
95% - nalezy uznac za najlepszy ze wszystkich analizowanych w zadaniu
optymalizacji dla scenariusza S0033".

Tabela 3.4. Wyniki testow T kolejnosci par Wilcoxona dla najlepszych
rozwigzan uzyskanychw ramach scenariusza so03T za pomocg algorytmow
OPA (tab. 3.2) i 10 waznych préb

Algorytmnr 1 vs nr2 Wartos¢ Wartos¢
te%tu prawdopodobienstwa
CSvs {pozostate OPA z tab. 8.3} 0,000 0,0051
CSvs PSO 1,000 0,0069
CSvs BeA 2,000 0,0093
CSvs FA 3,000 0,0125
CSvs SA 5,000 0,0218

Analize poréwnawczg algorytmow OPA, wymienionych w tabeli 3.2,
przeprowadzono takze dla sieci WLAN IEEE 802.11 w $rodowisku radio-
komunikacyjnym zaprezentowanym na rysunku 3.2, w ktorym w kilku
pomieszczeniach oraz na korytarzu jednego pietra budynku znajdowaly
sie 74 stacje ST, komunikujace sie z 3 punktami AP (scenariusz SOO%4Y),
pracujace w trzech niezakldcajacych si¢ kanalach radiowych pasma ISM
2.4 GHz o numerach ch,, € {1,6,11}.

Dla scenariusza SO0 poréwnano ze sobg — w ramach zadania po-
szukiwania minimum zasiegowej funkcji kryterialnej F, = X747 ZZV:IT" dii s
zapisanej wzorem (2.2) - algorytmyoptymalizacyjne OPA o parametrach
przedstawionych w tabeli 3.2.

Tabela 3.5. Wyniki testow T kolejnosci par Wilcoxona dla najlepszych
rozwigzan uzyskanych w ramach scenariusza SO0} za pomocg algorytmow
OPA (tab. 3.2) i 10 waznych préb

Wartosc
Algorytmnr 1 vsnr2 Warto$c testu T prawdopodobienstwa

GA/NM vs GA 0,000 0,0551
GA/NM vs BeA 3,000 0,0125

GA/NM vs { pozostale OPA z tab. 8.3} >15,000 >0,2026
CSvs GA 0,000 0,0051
CSvs BeA 1,000 0,0069

CSvs { pozostale OPA z tab. 8.3} >19,000 >0,3863
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Tabela 3.6. Wspétrzedne 3 punktow AP oraz wartosci funkcji F¢, zadania

optymalizacji dla scenariusza SO0

Wspdlrzedne trzech
AP [m] Wartos¢ funkeji
Metoda
optymalizacji X1ap | X24p NsT Faylm]

15,34 14,66 21

GA 17,23 7,58 15 628,92
16,27 6,67 38
7,02 4,55 24

BeA 21,83 4,48 13 411,81
8,25 13,47 37
4,43 18,62 18

ABC 3,05 6,00 37 334,16
14,99 523 19
19,41 4,29 27

BA 5,76 17,61 18 301,60
6,42 522 29
4,43 18,62 18

PSO 5,38 6,69 27 296,38
16,63 4,61 29
7,11 6,29 32

FA 19,41 4,92 24 293,69
4,43 18,62 18
19,41 4,92 25

SA 5,35 18,26 18 291,76
6,88 5,77 31
5,51 18,14 18

(O 16,84 4,55 29 290,06
5,00 6,08 27
5,90 5,78 26

GA/NM 5,12 18,38 18 287,52

17,27 4,87 30
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Rysunek 3.2. Rzut poziomy wybranych sal i fragmentu korytarza jednego
pietra budynku z 74 stacjami ST oraz trzema przyktadowo rozlokowanymi
punktami AP dla scenariusza SO0

Dla algorytmu pszczelego BeA, ze wzgledu na zbyt diugi czas prowa-

dzonych obliczen, zdecydowano si¢ ograniczy¢ maksymalng liczbe iteracji
max 7 1000 do 300 [10].

Analogicznie jak dla scenariuszu SO0, tak i tym razem postawiono
hipoteze zerowg o braku istotnych réznic miedzy najmniejszymi (najlepszy-
mi) warto$ciami funkcji kryterialnej F ¢, uzyskanymi dla poszczegdlnych
par porownywanych ze sobg algorytmow z tabeli 3.2.

Analiza wynikéw testu Wilcoxona (tab. 3.5), dla dwoch par algorytmow:
GA/NM vs GA oraz GA/NM vs BeA prowadzi do wniosku, ze postawiona
hipoteza zerowa powinna zosta¢ odrzucona przy zalozonym poziomie
p <0,05.

Na rysunku 3.2 przedstawiono uzyskane za pomocg algorytmu GA/NM
najlepsze rozwigzanie zadania optymalizacji jednokryterialnej dla funkcji
F¢ , zapisanej wzorem (2.2) i scenariusza SO0

Dla wszystkich siedmiu algorytméw (poza GA oraz BeA) rozlokowanie
punktow AP miedzy poszczegdlnymi pomieszczeniami (rys. 3.2) byto po-
dobne (tab. 3.6). A dokfadniej to wszystkie punkty AP znalazly sie w tych
samych pomieszczeniach, co w najlepszym - uzyskanym za pomoca algo-
rytmu hybrydowego GA/NM - rozwigzaniu (rys. 3.2). Analizujac wyniki
zaprezentowane mozna zauwazy¢ w tabeli 3.6, ze réznica warto$ci funkcji
kryterialnej F¢, ~otrzymanych przy uzyciu algorytmu GA/NM i CS wynosi
AF =~ 2,54 m, czyli mniej niz 1% w odniesieniu do rozwigzania najlepszego,
a blad polozenia dla wszystkich trzech punktéw AP to AX = 1,91 m.
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W tabelach 3.3 i 3.6 przedstawiono wartosci odpowiednio funkgji F,
i ¢, oraz wspotrzedne trzech punktéow AP wyznaczone za pomocg wy-
branych algorytméw optymalizacyjnych OPA dla scenariuszy SO0?%
150073 Poza tym, zamieszczono w nich wartosci czasow T, po uplywie
ktorych - zgodnie z przyjetymi kryteriami stopu — algorytmy OPA (tab. 3.2)
znajdowaly wartosci optymalne rozwigzywanych zadan.

Przeprowadzone analizy poréwnawcze, w tym miedzy innymi poréwna-
nie wspolrzednych punktéw AP - otrzymanych za pomocg wybranych OPA,
wykazaly (tab. 3.3), ze funkcja F¢, jest niezbyt czuta na wybdr algorytmu
optymalizacyjnego. Co nie oznacza, ze pozostale funkcje kryterialne, omo-
wione w podrozdziale 2.4, nie wymagaja bardziej starannego doboru
iimplementacji algorytméw optymalizacyjnych, wspierajacych automatycz-
ne planowanie sieci WLAN z infrastrukturg [543].

3.2. Porownanie wybranych algorytmow optymalizacji
wielokryterialnej

W niniejszym podrozdziale do wyznaczenia - dla scenariusza
MOO3%" - odpowiednio maksimum funkcji zasiegowej Fc, (2.2) oraz
maksimum funkcji kryterialnej F¢, (2.15) uwzgledniajacej przepusto-
wos¢ sieci WLAN, wykorzystano:

o algorytm NSGAIII (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm) [443],

[444];
 algorytm optymalizacji rojem czagstek MOPSO (Multi Objective Particle

Swarm Optimisation) [446], [447];

o algorytm kukutki MOCS (Multi Objective Cuckoo Search) [448].

W ramach scenariusza MOO8ST poszukiwano - za pomocg wybranych
algorytméw optymalizacyjnych (tab. 3.2 i 3.7) — najlepszego przydziatu
piec¢dziesieciu o$miu stacji ST (Nsr = 58) do trzech punktow AP (Nap = 3).

Poréwnania, wymienionych w tabeli 3.7 algorytmdéw optymalizacji
wielokryterialnej MOO, dokonano przy uzyciu wskaznika zagregowanego
(syntetycznego) GQ; , obliczonego z wykorzystaniem Metody Unitaryzacji
Zerowanej (MUZ) [544].
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Zmienng agregowang (syntetyczng) GQ, (Global Quality) obliczono jako:

NF.

1 . (3.1)
GQi=—) z; (i=12..,N,),F. €St

NFC 1221 J p j
gdzie: N, - liczba zastosowanych zmiennych diagnostycznych (np. funkcji
kryterialnych), N - liczba wszystkich rozwazonych przypadkéw (N, "
lub N,f*¢), z — unormowana zmienna diagnostyczna obliczana dla stymu-
lanty (St) ze wzoru:

g = FCL-J- _r{llnFcU’ (l = 1,2,...,Np) (3 2)
Y maxF, —minF, \J =12, .., NgJ’ :
A L
F; € st
w przypadku destymulanty (De) ze wzoru:
- miaXFCij_FCij (i= 1,2, ...,Np) (3.3)
Y max F,,, —minF,; \J = 1,2,..,Ng. )’ :
L A
F; € De,
za$ w przypadku nominanty (No) ze wzoru:
( FCi/ _miinFCi/ (i =1,2, ...,Np)
| cino —minFe, \J = 1.2, N,
zij = Lo sF;<c, (3.4)

- Np

FCij _mlaXFCij i=12,..,N
(j = 1,2,....NFC>'

1
kCZno - miax F‘Cij
FC]. € No.

Stymulanta (St) to zmienna diagnostyczna, ktérej wzrost wartosci jest
kojarzony z popraws, a spadek z pogorszeniem si¢ oceny analizowanego
zjawiska. Destymulanta (De) to zmienna diagnostyczna, ktorej wzrost jest
kojarzony ze spadkiem, a spadek ze wzrostem oceny danego zjawiska. Nomi-
nata (No) to taka zmienna diagnostyczna, dla ktérej istnieje najkorzystniej-
sza (z punktu widzenia zjawiska zlozonego) warto$¢ lub przedzial wartosci.

Zaprezentowany we wzorach (3.2)—(3.3) sposéb normowania zmien-
nych diagnostycznych stymulanty St oraz destymulanty De jest jednym
z wielu mozliwosci [26]. Metody te moga by¢ oparte na:

o formule przeksztalcenia ilorazowego z miarami zréznicowania cech

(odchyleniu standardowym zmiennej, rozstgpie zmiennej), innymi
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stalymi parametrami cech ($redniej arytmetycznej, maksymalnej badz
minimalnej warto$ci zmiennej, dtugosci wektora realizacji zmiennej,
sumie realizacji zmiennej),

« metodach rangowych.
Podgrupe obiektow (rozwigzan) najlepszych okreslono jako [544]:

GQPest € [max GQ; — %(max GQ; — min GQ;), max GQ;] (3.5)

Zmiennymi diagnostycznymi byly:
o GD(Generational Distance) [545], ktora wyraza odleglos¢ (bliskos¢)
rozwigzan z frontu Pareto (P) do znalezionych rozwigzan:

(3.6)

gdzie:
N, v — liczba znanych rozwigzan,
dp, - odlegtos¢ rozwigzania (punktu) ze zbioru N known do najblizszego
punktu z frontu
Pareto (P),
e RGD (Reverse Generational Distance) [545], [546], [547], ktora wy-
raza odlegtos¢ (bliskos¢) frontu Pareto (P):

(3.7)

gdzie:
N, - liczba punktéw frontu Pareto (P),
dp, - odlegto$¢ rozwiazania (punktu) z frontu Pareto (P) do najbliz-
szego rozwigzania (ze zbioru N*mo""),
miara rozrzutu dla znalezionych rozwigzan MS (Most Spread) obliczona
jako:

. 2
K max F...— min F,..
i=1...N5"°W" Cij i:l...N#""W" Cij (3 8)
MS = - , ’
max F. .— min F

— true  Ckj i= true " Ckj
k=1..Ny i=1..Np

o liczba znanych rozwiazan lezacych na froncie Pareto N, .
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Poniewaz w tego typu zadaniach nie jest znany front Pareto, dlatego
utworzono go, biorgc pod uwage wszystkie wyniki uzyskane dla trzech al-
gorytmow i dla wszystkich zestawdw parametréw. Otrzymano front Pareto
(P), sktadajacy sie z 38 punktdw (rys. 3.3, tab. 3.8).

Tabela 3.7. Dane opisujgce zadanie optymalizacji dla scenariusza MOOSST

Kryterium stopu OPA— maksymalna liczba

N =100
iteracji Njju¥* teer
Rozmiar populacji Npop Npop=50
mu
Prawdopodobienstwo mutacji m,,
= {0,01; 0,02;0,04;0,05; 0,06;0,08; 0,10}
Oddziatywanie krzyzowania na
NSGAIII ‘
populacje ¢, = {0,50;0,60; 0,70; 0,80; 0,90}
(crossover fraction) c,
Rozmiar frakcji zmutowanych
) m, = {0,50; 0,60; 0,70}
osobnikow m,,
Liczebnos¢ ,,roju” Npgo Npso=50
MOPSO Wspotezynnik poznawcezy Ny, ¢; ={1,00; 1,50; 1,80; 2,00; 2,50;3,00}
Wspotezynnik spoteczny ¢, ¢, ={3,00; 2,50; 2,20; 2,00; 1,50;1,00}
Liczba gniazd Npes Npest=50
MOCS . L
Prawdopodoblenstwo wykryc1a]aja Do = {0'25: 0,30,;0,35; 0,40; 0,45; 0,47; 0,50}

podrzuconego przez kukutke p,

W tabeli 3.8, dla danego zestawu obliczeniowego, zaprezentowano do-

datkowo czasy trwania obliczen numerycznych T,,, na komputerze PLgrid/
Hydra' 1400 : : .
1300} [ m i
] D%]
1200 o q
o
1100 \133 g A
'E‘ 10001 oo DD T
= oo
w900+ o o
o
800+ Dh =}
700+ .“i 4
[
600+ 3
50%0 3‘0 4‘0 5‘0 6‘0 7‘0 80
Fog. [Mb/s]

Rysunek 3.3. Front Pareto (P) z zaznaczonymi (I Nf™" = Njve = 38)

rozwigzaniami (wypelnione na czerwono to rozwigzania z zastosowaniem
MOCS)
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Tabela 3.8. Wyniki obliczery numerycznych dla scenariusza MOO®35F

Czas trwania
obliczen
Algorytm Parametry GQ; GD RGD | MS | Njmr na komputerze
PLgrid/Hydra
Tope [s]
m, = 0,01
¢, =05m, =05 0,46 2,54 15,79 | 1,12 0 19872
m,, = 0,01
¢, =0,8m, =05 0,31 2,19 27,09 | 0,79 0 78963
m, = 0,01
¢, = 0,9m, = 0,5 0,47 2,41 14,06 | 1,09 0 87974
m, = 0,01
¢, = 0,6m, =06 0,50 2,96 12,75 | 1,29 0 74223
m, = 0,02
¢, =05m, =05 0,42 3,23 16,67 | 0,99 0 64292
m, = 0,02
¢, =0,6m, =06 0,46 2,78 15,33 | 1,17 0 78321
= 0,02
NSGAIII _m(')‘7 0'0_ 07 0,54 2,87 12,92 | 1,54 0 85819
¢ =0,7m, =0,
m, = 0,04
¢, =05m, =05 0,44 2,28 16,73 | 1,05 0 61508
m,, = 0,05
¢, =05m, =05 0,48 2,54 13,70 | 1,18 0 19917
m, = 0,05
¢, = 0,6m, =05 0,43 2,77 17,63 | 1,10 0 74161
m, = 0,06
¢, =05m, =05 0,38 2,47 20,95 | 0,93 0 65323
m, = 0,08
¢, =05m, =05 0,50 2,66 12,71 | 1,25 0 63285
my, =0,1
¢, =05m, =05 0,43 2,47 17,17 | 1,05 0 65597
c;=10c;=1,0 | 0,74 1,23 8,88 0,85 11 34419
c;=10c, =3,0 0,44 | 10,14 | 10,75 | 1,43 0 27571
ci=15¢c,=1,5 | 0,66 | 18,92 2,40 2,12 7 32812
ci=15¢c,=2,5 | 0,63 8,64 3,83 1,38 5 65028
MOPSO c;=18¢c, =22 0,50 5,63 4,90 1,13 0 67323
c;=20¢,=20 0,49 | 12,53 4,70 1,62 0 31540
¢ =25¢,=15 0,43 | 12,05 8,37 1,42 0 27380
c1=30c;=1,0 | 0,72 3,38 3,27 1,46 5 77200
pe =0,25 0,49 5,82 12,53 | 1,45 0 67201
Pa =0,30 0,21 5,70 32,46 | 0,60 1 65952
Pa =0,35 0,57 5,95 10,91 | 1,46 3 62361
MOCS Pq =0,40 0,51 591 16,92 | 1,40 3 61300
Pq =0,45 0,23 6,44 26,40 | 0,60 0 58758
pq =0,47 0,41 8,00 13,32 | 0,93 2 57620
Pe =0,50 0,43 4,70 18,21 1,14 1 56802
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Rysunek 3.4. Lokalizacja trzech punktow AP w sieci WLAN z 58 stacjami ST
dla trzech najlepszych (GQ"**") znanych rozwigzari

W tabeli 3.8 przedstawiono, obliczone za pomocg MUZ [544] dla r6z-
nych wartosci parametréw sterujacych zastosowanych algorytmow, wartosci
wskaznika GQ.W obliczeniach przyjeto, ze GD i RGD s3 destymulantami,
za§ MS i N, stymulantami (tab. 3.8).

Z analizy rezultatéw zamieszczonych w tabeli 3.8 wynika, ze zastosowa-
nie algorytmu NSGAIII, w zadnym przypadku nie prowadzito do uzyskania
punktu lezacego na froncie Pareto (N,/*" = 0). Mimo matych wartosci
wspoltczynnika GD (N, ™" = 50), zadne z rozwiazan nie nalezalo do
grupy ,,obiektéw” najlepszych.

Sposrdéd 38 rozwigzan, ktore znalazly sie na froncie Pareto (P) az 28
uzyskano dla MOPSO (rys. 3.3, tab. 3.8). Dla tego algorytmu uzyskano
takze najwieksze wartosci zmiennej zagregowanej GQ,, a cztery zestawy
parametrow znalazly si¢ w grupie najlepszych przypadkow (tab. 3.8).

Zastosowanie algorytmu MOCS doprowadzilo do 10 rozwigzan (tab.
3.8) z duzg wartoscig funkcji przepustowosci sieci F,,, lezacych na fron-
cie Pareto (P) (rys. 3.3). Dla jednego zestawu parametréw (p, =0,35)
otrzymano warto$¢ zmiennej syntetycznej (obliczonej na GQ; > 0,56)
w grupie rozwigzan najlepszych (GQ?P**) - wyr6znionych w tabeli 3.8
pogrubiong czcionka.
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Analizujgc przedstawione w tabeli 3.8 wyniki obliczen nalezy zauwazy¢,
ze dla algorytmu MOPSO uzyskano najmniejsze wartosci GD i RGD. Za-
stosowanie tego algorytmu doprowadzito takze do najwigkszych wartosci
wspolczynnika MS oraz najwigkszej liczby punktéw na froncie Pareto
(N,

Dodatkowo przeanalizowano wszystkie rozwigzania z N, oraz
N,ovn i wybrano te, w ktorych liczba przydzielonych do punktu AP
(N4Pm) stacji ST nie przekraczata 20 (jest nominanta). Sposréd dziewieciu
rozwigzan trzy — o najwiekszym GQ**‘~ przedstawiono na rysunku 3.4.

Ze wzgledu na fakt, ze usytuowanie stacji ST byto nieréwnomierne (od-
powiadalo polozeniu komputeréw stacjonarnych PC w laboratoriach)
rozmieszczenie punktow AP wystapito w pomieszczeniach bez stacji ST
(rys. 3.5).
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Rysunek 3.5. Przyktadowa lokalizacja trzech punktow AP w sieci WLAN
z 58 stacjami ST dla najlepszego (GQ."**") rozwigzania z jednorodnymi
przeszkodami i thumieniem L =10 dB

Poniewaz uwarunkowania lokalne maja wplyw na rozmieszczenie
punktéw AP, dodatkowo sprawdzono dziatanie algorytmu w przypadku
ujednolicenia rodzaju przeszkod i zwigkszenia ich ttumienia L do 10 dB,
w analizowanym s$rodowisku radiokomunikacyjnym. Zastosowanie roz-
wazanych algorytméw optymalizacyjnych - z najlepszymi parametrami
okreslonymi dla scenariusza MOO33", doprowadzilo do umiejscowienia
trzech punktéw AP w pomieszczeniach, w ktérych znajdowaly sie stacje
ST (rys. 3.5) [548].
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3.3. Podsumowanie

Nalezy zauwazy¢, ze zarowno dla scenariusza SOO 23" i optymalizacji
jednokryterialnej, jak i dla scenariusza MOO 58T i optymalizacji dwukry-
terialnej, najlepsze rozwigzania uzyskano przy zastosowaniu algorytmu
kukuiki (CS). Ponadto dla scenariusza SOO’%" roznica AF. miedzy naj-
mniejszymi (najlepszymi) warto$ciami funkcji kryterialnej F.;,otrzyma-
nymi przy uzyciu algorytmu genetycznego GA/NM i algorytmu kukulki
CS, nie przekraczata 1%.

Zastosowanie optymalizacji wielokryterialnej MOO daje mozliwos¢
uwzglednienia wielu kryteriow optymalizacji oraz otrzymania zbioru roz-
wigzan niezdominowanych. Trudnoscig w zastosowaniu MOO jest brak zna-
jomosci frontu Pareto (P) oraz duza liczba rozwigzan Paretooptymalnych,
ktore trzeba przeanalizowaé, wybierajac jedno z nich. Analizujac otrzymane
wyniki mozna zauwazy¢, ze zastosowane algorytmy MOPSO oraz MOCS
dla MOO*8Tuzupetnily sie. Algorytm MOPSO generowalo rozwigzania
z wigkszg wartoscig funkgji celu F.;, a MOCS z wigkszymi warto$ciami Fe,
[549].

Dlatego tez, opierajac si¢ na wynikach prac [448], [550] oraz na re-
zultatach analizowanych w tym rozdziale zadaniach optymalizacyjnych,
zdecydowano sie wybra¢ algorytm kukutki CS, zaréwno w wersji jed-
nokryterialnej SOO, jak i wielokryterialnej MOO (MOCS 1acznie
z MOPSO) do wykorzystania go w pierwszej kolejnosci w scenariuszach
badawczych zaprezentowanych w rozdziale czwartym niniejszej monografii,
a dotyczacych wybranych przykladéw planowania sieci WLAN standardu
IEEE 802.11 z infrastrukturg.
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W niniejszym rozdziale zaprezentowano przykladowe zadania opty-
malizacji jednokryterialnej SOO (podrozdz. 4.1) i wielokryterialnej MOO
(podrozdz. 4.2), dotyczace problematyki planowania sieci WLAN z in-
frastruktura standardu IEEE 802.11. Rozwigzania tych zadan znaleziono
z wykorzystaniem modelu propagacyjnego MWM (podrozdz. 2.9.5, 2.10)
i modelu matematycznego DCF, (6; 15; 7) przepustowosci sieci (podrozdz.
2.12.5) za pomocg jedno i wielokryterialnego algorytmu kukutki MOCS
(rozdz. 1), a takze rojem czastek (MOPSO).

4.1. Przyktady zadan optymalizacji jednokryterialnej SOO
w planowaniu sieci WLAN

Dla pomieszczen z rysunku 4.1, reprezentujacych typowe wewnatrzbu-
dynkowe srodowisko radiokomunikacyjne, poszukiwano dla sieci WLAN
zinfrastrukturg standardu IEEE 802.11b/g (tab. 4.1) optymalnego rozmiesz-
czenia N ,, punktéw dostepu AP, pracujgcych w trzech kanatach radiowych
ch =1,ch = 6,ch =11 (rys.2.4).

W tym celu sformulowano i nastepnie rozwigzano zadanie optymalizacji
jednokryterialnej SOO, w ktérym wykorzystano, zapisang wzorem (2.10),
funkcje kryterialng Fe,:

ZNfP ZIIVSTJ' MTR ZI-VAP N,
FCS —y. j=1 &j=1 max;; + (1 _ lp) . (%ST/) (41)

Ngr - M TRmax ST

dla dwoch skrajnych przypadkow:

N
Ngp < STj
21 Zi—q MTR -
iF(W=1)=FL = e ey (4.2)

NSTMTR g5

Nap
AP Nor.
Iy ST;

Nst

Fe(#=0)=F] =
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Tabela 4.1. Dane techniczne punktow dostepu AP i stacji abonenckich ST
w sieci WLAN zaprojektowanej dla pomieszczen i korytarzy z rysunku 4.1

Sie¢ WLAN standardu IEEE 802.11b/g

Pthr
Czulosci P& odbiornika stacji ST, gwarantujace na ;{_90, —89: —88: —87: —86: —85:
jego wyjsciu bitowa stope bledow BER < 107° —84; —82; —79; —75; —72; —68} dBm
i odpowiadajace im szybkos$ci transmisji M7y Mg ={1,0; 2,0; 5,5; 6,0; 9,0; 11,0;

12,0; 18,0; 24,0; 36,0; 48,0; 54,0} Mb/s
Moc zastgpcza promieniowana izotropowo EIRP EIRP = 20 dBm
puntu dostepu AP
Rozmiar tadunku danych Lpara payioad Lpata_payloaa =1472 B

Dla ¥ = 0 funkgcja kryterialna F definiuje zadanie optymalizacji ukie-
runkowanewylaczniena zasigg dzialania sieci, natomiast dla ¥ =1
na szybkosci transmisji osiggane w poszczegdlnych lokalizacjach stacji
abonenckich ST.

Xolml

30r

25¢

20F

0 5 10 15 20 25 X [m]

Rysunek 4.1. Rzut poziomy wybranych pomieszczeri i korytarzy jednego pietra
budynku

Miejsca - punkty testowe TP (Test Point), w ktérych wyznaczano za
pomocg modelu MWM poziomy mocy sygnatu RSSI, znajdowaly sie
w wezlach siatki o wymiarach 1 mx1 m, co dla rozwazanego obszaru
z rysunku 4.1 dalo 864 lokalizacje.

W tabeli 4.2 zaprezentowano otrzymane za pomocg algorytmu kukutki
CS, rozwigzania zadania optymalizacji, ktore gwarantowaly w miejscu lo-
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kalizacji punktu TP dla minimalnego poziomu mocy RSSI réwnego P%7(1)
= —90 dBm szybko$¢ transmisji nie gorszg niz 1 Mb/s, a dla P#"(6) = -87
dBm, co najmniej 6 Mb/s [483] (tab. 4.1).

Tabela 4.2. Wartosci funkcji kryterialnej Fés oraz liczba i wspétrzedne punktéw AP

P (1) =90 dBm

P (6) = — 87 dBm

Wspotrzedne punktu AP
Nyp Wspotrzedne punktu AP [m]
[m] F% Fls
XlAP XZAP XlAP XZAP
AP;(chy,, = 1) 13,89 15,30 0,9979 13,96 17,92 0,9931
AP; (chy, = 1) 15,51 8,24 10,48 11,70
AP, (chy,, =6) 7,39 21,80 1,0000 5,48 35,60 1,0000

Tabela 4.3. Wartosci funkcji kryterialnej Fos i wspotrzednych punktow AP

P& (36)=—75 dBm

PET (54)=—68 dBm

Wspotrzedne punktu AP
Nyp Wspotrzedne punktu AP [m]
[m] FY Fos

XlAP XZAP XlAP XZAP
AP;(chy,, = 1) 11,07 13,47 0,6736 11,90 9,66 0,4190
AP; (chy, =1) 9,82 25,88 11,86 9,67
AP, (chy, =6) 13,92 10,21 0,9757 11,74 26,11 0,7870
AP; (chy, = 1) 13,20 26,84 5,37 9,91
AP, (chy, = 6) 0,62 14,30 0,9971 14,58 10,77 0,9225
AP; (chy, = 11) 16,46 9,50 11,60 26,03
AP; (chy, = 1) 16,96 0,97 19,31 26,62
AP, (chy, = 6) 8,66 12,59 11,00 15,02
AP; (chy, = 11) 15,40 23,43 1,0000 6,01 31,45 08889
AP, (chy,, = 1) 4,09 35,32 0,01 2,29
AP; (chy, = 1) 18,11 35,60 0,01 2,90
AP, (chy, = 6) 17,27 0,01 16,32 3,56
AP; (chy, = 11) 12,33 15,52 1,0000 11,45 15,64 0,9444
AP, (chyr = 1) 0,01 6,73 17,02 15,32
APs (chy, = 6) 3,20 35,60 8,12 27,75
AP; (chy, = 1) 17,55 21,98 19,18 8,92
AP, (chy, = 6) 23,17 7,35 15,85 29,46
AP; (chy, = 11) 0,01 26,96 23,17 32,93
AP, (chy, = 1) 0,01 0,01 1,0000 1,19 26,76 0.8113
APs (chy, = 6) 5,16 20,69 0,01 0,01
AP (chy, = 11) 2,59 14,37 11,41 15,30
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Z tabeli 4.2 wynika, ze osiagnigcie we wszystkich 864 punktach testo-
wych TP poziomdw, czy to P{¥(1) =-90 dBm, czy P%"(6) =-87 dBm
i tym samym zapewnienie wszystkim polozonym w 864 punktach sta-
cjom ST odpowiednio szybkosci 1 i 6 Mb/s wymagalo uruchomienia co
najmniej dwoch punktéow AP. Bowiem, dopiero dla dwdch punktéw AP
w analizowanej sieci WLAN (rys. 4.1) funkcja kryterialna Fc)przyjmowata
warto$¢ rowng 1. Podczas gdy dla N,, = 1, czyli dla jednego punktu AP,
warto$¢ funkeji kryterialnej Fe?byta mniejsza od 1.

Natomiast w tabeli 43zaprezentowano wartosci funkcji Fe! oraz wspot-
rzedne punktéw AP uzyskane dla pozioméw RSSI réwnych P (36)=-75
dBm oraz P{"(54)= —68 dBm, ktérymo dpowiadaly szybkosci transmisji:
36154 Mb/s (tab. 4.1).

Tabela 4.4. Wartosci funkcji kryterialnej Fc i wspétrzednych punktéw AP

Wspotrzedne punktu AP [m]
Nap Warto$¢ Fis
X1AP XZAP
AP;(chy, = 1) 11,26 15,04 0,6976
APy (chy = 1) 11,88 9,72
AP, (chy,, =6) 11,81 2591 0.9457
APy (chy, = 1) 6,29 9,86
AP, (chy, = 6) 11,73 26,41 0,9811
AP; (chy, = 11) 14,85 11,05
APy (chy = 1) 22,05 8,57
AP, (chy, = 6) 18,51 25,97
AP; (chy, =11) 7,45 13,11 0,9645
AP, (chy, = 1) 0,91 33,49
APy (chy, = 1) 0,98 8,83
AP, (chy, = 6) 7,09 28,38
AP3 (chy, = 11) 11,75 18,25 0,9862
AP, (chy, = 1) 15,86 28,15
APs (chy, = 6) 23,15 3,95
AP, (chy = 1) 11,95 22,15
AP, (chy, = 6) 0,01 34,64
AP3 (chy, = 11) 0,01 16,03
AP, (chy, = 1) 23,17 0,01 0,9098
APs (chy, = 6) 11,61 9,18
APg (chy,, =11) 23,17 35,60

Dla przypadku P%"(36) = —75 dBm, funkcja Fc? osiggneta wartosé
1 juz dla 4 punktéw dostepu AP (tab. 4.3), co oznaczalo, ze w kazdym z 864
punktéw TP mozliwa bylaby transmisja z szybkoscig nie mniejszg niz 36
Mb/s. Natomiast dla czuloséci odbiornika stacji ST réwnej P'#"(54) = —68
dBm szybkos$¢ transmisji wynoszaca 54 Mb/s udalo si¢ osiagna¢,
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w najlepszym przypadku przy zastosowaniu 5 punktéw AP, dla niespeina
94,5% punktow TP, czyli w okoto 816 na 864 punkty TP.

Podobna sytuacja wystgpita dla funkcji F*, ukierunkowanej na uzyska-
nie maksymalnych szybkosci transmisji, co ilustruja wyniki zamieszczone
w tabeli 4.3, gdzie w najlepszym przypadku maksymalng przepustowos¢
sieci udalo sie uzyskac przy 5 punktach dostepu AP w 852 punktach (98,6%)
na 864 punkty testowe TP.

Na rysunku 4.2 przedstawiono wzajemne rozmieszczenie czterech
punktéw AP dla przypadku P (36)= ~75 dBm. Dwa z tych punktéw AP,
i AP, pracowaly w tym samym kanale radiowym, za$ pozostale dwa AP,
i AP, uzywaly wzajemnie niezakl6cajacych si¢ kanatéw radiowych (tab.
4.3). Zastosowanie optymalizacji algorytmem kukulki CS doprowadzito do
rozwigzania, w ktérym dzialajace w tym samym kanale radiowym punkty
AP i AP, (rys. 4.2) zostaly rozsuniete na maksymalnie duzg odlegtos¢.

Podobna sytuacja miata miejsce w przypadkach z wieksza liczbg punk-
tow AP, w ktorych punkty wspoétkanatowe AP byty rozmieszczane wzgledem
siebie przez algorytm kukutki CS w jak najwieckszych odleglosciach.

RSSI dBm
i 30

0 10
X, [m]
Rysunek 4.2. Rozmieszczenie 4 punktéw AP w sieci dla pomieszczeni z rysunku 4.1,
opartej na kryterium zasiegu dla Fc0 i P*Y" (36)= —75 dBm
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W uzupelnieniu rozwazan dotyczacych zadan optymalizacji
jednokryterialnej SOO w planowaniu sieci WLAN w pomieszczeniach
zrysunku 4.1, w tabelach: 4.5, 4.7, 4.9, 4.11 przedstawiono wartosci funkeji
kryterialnych: Fc, Fe, Fc,, Fc, Fc, Fc /N ,, (rozdz. 2), wyznaczone dla 20
stacji ST znajdujacych si¢ w pomieszczeniu z rysunku 3.1, 74 stacji ST
w pomieszczeniach z rysunku 3.2 oraz 93 stacji ST rozmieszczonych
w pigciu pomieszczeniach z rysunku 4.3. W przypadku wszystkich funkcji
kryterialnych, za wyjatkiem funkcji Fc i Fc,, obliczono wartosci maksymalne.
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Rysunek 4.3. Rzut poziomy wybranych pomieszczen i korytarzy jednego pietra
budynku z 93 stacjami ST

Tabela 4.5. Wartosci wybranych funkcji kryterialnych (rozdz. 2) uzyskane
w zadaniach optymalizacji jednokryterialnej SOO dla Ng;=20 stacji ST

(rys. 3.1)

Nr | Funkcja kryterialna Nap
1 2 3

1. F,[m] 70,91 59,99 53,98
2. |F,| [dB] 46,20 46,31 46,38
3. | E.[(Mb/s)m’] 359,05 | 7510,19 | 8282,07
4. | F,[(Mb/s)m?] 166,00 | 3333,57 | 3628,54
5. F,, [Mb/s] 1080,00
6. | F, /Nap [Mb/s] 24,97 26,82 27,55
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Dla przypadku N . =20 stacji ST dziatajacych w pomieszczeniu z rysun-
ku 3.1, liczbe analizowanych punktéw AP ograniczono od jednego do trzech.
Mozna zauwazy¢, ze liczba punktéow AP, uzyskana w wyniku rozwigzania
zadania optymalizacji dla poszczegolnych funkeji kryterialnych wynosita
jeden lub trzy punkty AP (tab. 4.5). Uzycie wszystkich trzech wzajemnie
niezakldcajacych si¢ kanatéw radiowych doprowadzito do osiggnigcia przez
funkcje Fc, Fc, Fc,i Fe /N ,, maksymalnych wartosci (tab. 4.5).

Dla funkgji kryterialnych: Fc, oraz Fe /N ,, otrzymano ich optymalne
(odpowiednio najmniejsze i najwicksze) wartosci dla trzech punktéw AP,
obstugujacych podobng liczbe stacji ST (tab. 4.6). Dla trzech punktéw AP
osiggnigto takze warto$¢ maksymalng funkcji: Fe, i Fc,, z tym, ze w tym
przypadku dala si¢ zauwazy¢ znaczna dysproporcja liczby stacji ST przy-
dzielanych do obslugi poszczegdlnym punktom AP (tab. 4.6).

Tabela 4.6. Liczba stacji przydzielonych ST punktom AP dla wybranych
funkcji kryterialnych (rozdz. 2) w zadaniach optymalizacji jednokryterialnej
SOO dla N =20 stacji ST (rys. 3.1)

Liczba stacji ST
Liczba Nyp przydzielonych
Funkcja kryterialna punktow poszczegdlnym ONgr
dostepu AP punktom AP
AP,

Ner
APy (chyy = 1) 8

F, AP, (chy, = 6) 5 1,25
AP; (chy, =11) 7

I, APy(chy = 1) 20 0,00
AP (chy =1) 1

F, AP, (ch,, =6) 1 8,01
AP; (chy, = 11) 18
AP (chyy = 1) 1

F, AP, (chy, = 6) 1 8,01
AP (chy, = 11) 18

F AP (chyy = 1) 20 0,00
APy (chy = 1) 7

F./Nap AP, (chy, = 6) 7 0,47
AP; (chy, = 11) 6

Dla 74 stacji ST, znajdujacych sie w trzech pomieszczeniach przedstawio-
nych na rysunku 3.2, przeprowadzona z uzyciem funkcji Fc, optymalizacja
doprowadzita do znalezienia rozwigzania z trzema punktami AP (tab. 4.7).
Podczas, gdy w przypadku funkcji kryterialnej Fc /N, algorytm kukutki
CS przydzielit poszczegdélnym punktom AP mocno zréznicowang liczbe
stacji ST (tab. 4.8), w tym, na przyktad, punktowi AP, az 58, za$ pozostatym
punktom AP tylko po 4 stacje ST.
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Duze zréznicowanie co do liczby stacji ST, przydzielonych poszczegdl-
nym punktom AP, miato miejsce dla funkcji kryterialnej Fe,. A to dlatego, ze
funkcja ta realizuje koncepcje podziatu zasiegu radiowego punktu dostepu
AP na obszary, w ktérych szybkosci transmisji zalezg od wartosci SINR.
I tak punktowi AP, zostalo przydzielonych 72, podczas gdy pozostatym
dwém punktom AP zaledwie (tab. 4.8) po jednej stacji ST.

Tabela 4.7. Wartosci wybranych funkcji kryterialnych (rozdz. 2) uzyskane
w zadaniach optymalizacji SOO dla Ny =74 stacje ST (rys. 3.2)

Nr Funkcja Nyp
kryterialna 1 2 3 4 5 6

1. F [m] 622,43 433,59 299,44 346,52 331,72 321,01
2. |Fc | [dB] 56,86 56,92 56,98 56,85 56,92 56,99
3. F,.[(Mb/s) m?] 30301,51 | 104148,15 | 131932,40 | 137955,02 | 160765,57 | 138650,11
4. F, [(Mb/s) m?*] 66,67 27138,79 45513,89 42870,25 31138,79
5. F., [Mb/s] 3990,00 3996,00
6. Fey /Nap [Mb/s] 20,65 24,41 | 25,67 | 26,31 26,69 | 26,43

W przypadku zadania optymalizacji o 74 stacjach ST, uzycie funkcji
kryterialnych F_, doprowadzilo do rozwigzania, dla ktérego optymalna
liczba punktéw AP byla taka sama (N,, = 4), jak liczba pomieszczen
ze stacjami ST (tab. 4.7). Z kolei funkcja kryterialna F, /N ,, osiagnela
warto$¢ maksymalng, réwng 26,69, dla N,, = 5 punktéw AP. A poniewaz
byta ona o niecaly 1% wigksza od wartos¢ 26,43, uzyskanej dla funkcji
Fe, /N, o N,, = 6 punktach AP (tab. 4.7), dlatego i to rozwigzanie -
zpowodu przyjetego na 1% poziomu (btedu) zbieznosci optymalizacji algo-
rytmem kukutki CS - nalezy podda¢ weryfikacji (rozdziat 4.3).
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Tabela 4.8. Liczba stacji ST przydzielonych punktom AP dla wybranych
funkcji kryterialnych (rozdz. 2) w zadaniach optymalizaciji jednokryterialnej
dla Ngr =74 stacji ST (rys. 3.2)

Liczba stacji
Liczba Nyp STprzydzielonych
Funkcja kryterialna punktow poszczegolnym ONgr
dostepu AP punktom AP
NG

AP (chy, = 1) 19

F, AP, (chy, = 6) 18 8,73
AP; (chy, = 11) 37
APy (chyy = 1) 2
AP, (chy, = 6) 34

f, AP; (chy, = 11) 17 1141
AP, (chy, = 1) 21
AP (chy, = 1) 10
AP, (chy, = 6) 2

F, APy (chyy = 11) 20 13,18
AP, (Chyyr = 1) 4
APs (chy, = 6) 38
APy (chy, = 1) 1

F, AP, (chy, = 6) 1 33,47
AP; (chy, = 11) 72

F, AP;(chy, = 1) 74 0,00
APy (chyy = 1) 4
AP, (chy, = 6) 4

AP; (chy, = 11) 58 21,60
AP, (chy, = 1) 4
AP; (chy, = 6) 4
Fy/Nap APy (chpr = 1) 19
AP, (chy, = 6) 5
AP; (chyy = 11) 17

AP, (chyy = 1) 1 6,50
AP (chy, = 6) 19
APg (chy, = 11) 3

Tabela 4.9. Wartosci wybranych funkcji kryterialnych (rozdz. 2) uzyskane
w zadaniach optymalizacji jednokryterialnej SOO dla N =93 stacji ST

(rys. 4.3)

Nr Funkpja Nyp

kryterialna 1 2 3 4 5 6
1. F,[m] 1025,76 617,02 480,33 391,37 386,04 370,54
2. |FC | [dB] 60,96 61,02 61,08 60,95 61,02 61,08
3. FC3[(Mb/S)'m2] 44982,37 88156,85 135039,82 | 152102,64 81801,12 146628,84
4. F;,[(Mb/s) nr’] 723,37 10804,69 27321,08 36497,08 35989,10 31598,24
5. F, [Mb/s] 4607,50 5022,00
6. | F. /Nap [Mb/s] 14,15 22,88 24,83 25,62 26,16 26,00
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Tabela 4.10. Liczba stacji ST przydzielonych punktom AP dla wybranych
funkcji kryterialnych (rozdz. 2) w zadaniach optymalizacji jednokryterialnej
dla Ngr =93 stacji ST (rys. 4.3)

Liczba stacji ST
Liczba Nyp przydzielonych
Funkcja kryterialna punktow poszczegdlnym ONgr
dostepu AP punktom AP
AP,
Ner
APy (chy, = 1) 10
AP, (chy, = 6) 25
AP; (hyy = 11) 17
Fey APy (chy = 1) 21 399
APs (chy, = 6) 9
APg (chy, = 11) 11
AP; (chy, = 1) 21
AP, (chy, = 6) 46
fe, AP, (chyy = 11) 12 13,55
APy (chy, = 1) 14
AP; (chy, = 1) 21
AP, (chy, = 6) 25
AP; (chy, = 11) 19 349
AP, (chy, =1) 28
F AP; (chy, = 1) 30
‘s AP, (chy, = 6) 33
AP; (chyy = 11) 3
APy (chy = 1) 19 12,77
APs (chy, = 6) 1
APg (chy, =11) 7
AP, (chpy = 1) 1
AP, (chy, = 6) 72
Fe, AP; (chy, = 11) 19 29,09
AP, (chy, = 1) 1
AP;(chy = 1) 63
f, AP, (chy, = 6) 30 16,50
AP; (chy, = 1) 5
AP, (chy, = 6) 4
AP; (chy, = 11) 65 23,48
AP, (chyy = 1) 5
AP (chy, = 6) 14
F../Nap AP, (chpy = 1) 34
AP, (chyy = 6) 5
AP; (chy, = 11) 20
AP, (chyy = 1) 19 10,14
APs (chy, = 6) 9
APg (chy, = 11) 6

Z analizy tabeli 4.8 wynika, ze w przypadku Fe, /5, tzn. przy 5 punk-
tach AP, algorytm kukutki CS przydzielit jednemu tylko punktowi AP, az
58 stacji (80%), za$ pozostatym czterem zaledwie po 4 stacje ST. Bardziej
réwnomierny przydzial stacji miat miejsce w przypadku Fe, /6, gdzie trzem
punktom AP, pracujagcym w nieinterferujacych ze sobg kanatach radiowych,
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algorytm kukutki CS przydzielit od 17 do 20 stacji ST, za$ pozostalym trzem
od 3 do 10 stacji.

W przypadku 93 stacji ST, rozlokowanych w pomieszczeniach i na ko-
rytarzu jednego pietra budynku (rys. 4.3), dla wszystkich analizowanych
funkgji kryterialnych - za wyjatkiem funkcji Fe, - algorytm kukutki CS
znajdowal rozwigzania optymalne wymagajace uzycia nie mniej niz czterech
punktéw dostepu AP. Dla funkgji kryterialnej Fc, juz przy dwoch punktach
AP otrzymano warto$¢ maksymalna tej funkcji, réwna wielokrotnosci
rozwazanej liczby stacji i maksymalnej szybkosci transmisji. Dla funkgcji
kryterialnej Fc/N ,,, opartej na podziale zasiggu radiowego punktéw do-
stepu AP na obszary, w ktorych szybkosci transmisji zaleza od wartosci
SINR na wejsciu stacji ST, algorytm kukulki CS znalazl - podobnie jak
w scenariuszu z 74 stacjami — dwa rozwigzania zadania optymalizacji, tzn.
dla 5i 6 punktow dostepu AP (tab. 4.9), réznigce sie w granicach zalozonej
zbieznosci algorytmu, czyli o mniej niz 1%.

Dodatkowo wartoéci funkcji kryterialnych i innych wskaznikéw
uzyskane w ramach zadania optymalizacji jednokryterialnej SOO (Fc)
dla najwiekszego obszaru i Ny = 93 stacji ST (rys. 4.3) przedstawiono
w tabeli 4.11.

Tabela 4.11. Wartosci funkcji kryterialnych uzyskane w ramach zadania SOO
maksymalizacji funkcji Fe? dla N ;=93 stacji ST (rys. 4.3) i najlepszych rozwigzan

GQbeist
o Ngr.
Optymalizacja Fe, chzz;\l:f Zk:ﬂl’ S Fe, on VAP Gorest i

SOO(F2) [m] [Mb/s] [Mb/s] [(Mb/s) m’]

e 686,68 70,60 5016,00 8,52 36;38;19 0,63 339,20

P 54=-68 587,26 98,89 5022,00 10,11 13;21:40;0;19 0,66 348,46

dBm 628,94 98,40 5022,00 6,26 21;0;0;19;19;34 0,69 465,40

737,91 71,31 5022,00 9,42 19;42;32 0,63 366,74

PE(36)=-75 | 611,99 71,60 5022,00 | 13,59 24:500:19 0,67 256,01

dBm 630,21 98,40 5022,00 | 626 | 021341919 | 0,69 459,60

691,16 938 482400 | 826 | 0.21,0;13:3623 | 0.66 704,73
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4.2. Przyktady zadan optymalizacji wielokrytrialnej MOO
w planowaniu sieci WLAN

Planowanie sieci WLAN z infrastrukturg standardu IEEE 802.11b/g
w pomieszczeniach (rys. 4.1) przeprowadzono, takze formutujac przykia-
dowe zadania optymalizacji wielokryterialnej MOO [551].

W tym celu, analogicznie jak dla optymalizacji jednokryterialnej SOO,
wykorzystano:

« model propagacyjny MWM [511], [514] o parametrach wyznaczonych
empirycznie [548],

« model matematyczny przepustowosci sieci [492], uwzgledniajacy: po-
czatkowy rozmiar okna rywalizacji, maksymalna liczbe stanéw proce-
dury backoff oraz liczbe ponowien transmisji pakietow dla mechanizmu
DCEF protokotu CSMA/CA,

« transmisje UDP, opartg na pakietach o tadunku 1472 B i 1500 bajtowe;j
jednostce MTU (Maximum Transmission Unit),

« wskaznik jakosci globalnej GQ metody MUZ [544] do budowy rankingu
i analizy rozwigzan najlepszych GQ%*" (3.5),

» wskaznik wydajnosci PM (2.9) [491] do oceny i poréwnania otrzyma-
nych rozwigzan.

Optymalizacje wielokryterialng MOO przeprowadzono za pomoca wy-
branych w rozdziale trzecim algorytméw rojowych: kukutki MOCS [448],
[552], [553] oraz optymalizacji rojem czastek MOPSO [446].

Opierajac si¢ na zestawach funkcji kryterialnych: (Fc, Fc,) [548], (Fc,
Fc ) oraz na scenariuszach: (Fey ong), (Fe,, F.g 0Ngp), (Fe, Fe, Fe,), poszuki-
wano - za pomocg wybranych algorytmoéw optymalizacji wielokryterialnej
MOO (tab. 3.7) — najlepszego przydziatu stacji ST poszczegdlnym punktom
AP (N,p= {1 + 6}) — w liczbie od jednego do szesciu.

W poszukiwaniu ekstreméw wymienionych zestawow funkcji kryte-
rialnych wykorzystano algorytmy MOPSO [446] i MOCS [448] - o para-
metrach przedstawionych w tabeli 3.7 - a to ze wzgledu na ich wzajemne
uzupelnianie sie. Algorytm MOPSO generowal rozwigzania optymalne
w sensie Pareto z lepszymi warto$ciami funkcji zasiegowej Fc , za§ MOCS
z lepszymi wartos$ciami funkcji Fe, [549].

Dodatkowo oprdcz optymalizowanych wartosci funkcji kryterialnych
(stymulant), w konstruowaniu rankingu rozwigzan wzieto pod uwage
odchylenie standardowe (oyy,) odnoszace sie do $redniej liczby stacji ST
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przydzielanych punktom AP (destymulantom), jak rowniez uwzgledniono
obcigzenie punktow AP stacjami ST (nominanty), dla ktérych przyjeto
najmniejsza c,,, = 1 i najwigksza c,,, = 20 liczbe stacji ST — wzor (3.4).

Do oceny i pordwnania otrzymanych rozwigzan w pierwszej kolej-
nosci wybrano wskaznik wydajnosci PM (2.9). Wskaznik PM [491] laczy
w sobie zasieg radiowy sieci WLAN oraz daje mozliwos¢ uwzglednienia w
niej przepustowosci osigganych przez poszczegdlne stacje ST wymieniajace
dane z punktami AP [491], [492].

Dla trzech coraz mniejszych obszaréw przedstawionych na rysunku 4.4
rozwazono rozmieszczenie kolejno: 93, 74 i 20 stacji ST — analogicznie jak
dla optymalizacji SOO.

Xyl

]

A L il

. o A . . .
5 10 15 20 25 Xy[m 5 10 15 20 25 X [m 15 20 25 Xq[m]

Rysunek 4.4. Obszar projektowanej sieci kolejno dla 93, 74 i 20 stacji ST

Tabela 4.12. Wartosci wybranych funkcji kryterialnych (front Pareto) uzyskane

w ramach zadania MOO maksymalizacji zestawu funkcji (Fe, Fe,)
dla Ngr =20 stacji ST (rys. 3.1) i najlepszych rozwigzan GQ*'(10 z 22)

Nr GQ?ESt Fe, Fr:g:z;'v:f Z:i? Sk Fe, oo | NAPn PM ,
Nsr | Nsr™ | [(Mb/s) m7]
[m] [Mb/s] [Mb/s]
1. 0,84 | 121,70 82,63 1080,00 | 0,94 | 6;6;8 1258,52
2. 0,84 | 115,39 82,64 1080,00 | 0,47 | 7;6;7 1126,11
3. 0,82 | 128,45 82,44 1080,00 | 2,49 | 10:4;6 596,29
4. 0,80 | 148,16 24,97 1080,00 | 0,00 20 166,00
5. 0,79 | 134,42 81,05 1080,00 | 4,11 | 2;12:6 661,05
6. 0,79 | 142,10 77,75 1080,00 | 4,92 | 1;13:6 641,70
7. 0,77 | 134,50 80,94 1080,00 | 5,25 | 2;14:4 794,49
8. 0,77 | 142,14 77,75 1080,00 | 5,44 | 1;14;5 691,86
9. 0,75 147,97 53,65 1080,00 | 5,00 | 15;5 652,23
10. | 0,75 134,55 80,60 1080,00 | 5,91 | 2;15;3 946,03
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Rysunek 4.5. Rozwigzania i front Pareto (punkty koloru niebieskiego) dla MOO
(Fc,, Fey )i Ngr =20 stacji ST (rys. 3.1)

Tabela 4.13. Wartosci wybranych funkcji kryterialnych (front Pareto) uzyskane

wramach zadania MOO maksymalizacji zestawu funkcji (Fe,Fc ) dla Ngr
=20 stacji ST (rys. 3.1)

Nor:
Fc F :ZI-V,APZ _]Sk Fc PM
2/ R o | o | Ve | Tl )
[m] [Mb/s] [Mb/s]
0,80 | 148,16 24,97 1080,00 | 0O 20 166,00

W przedstawionym scenariuszu MOO(Fc,, Fc,) otrzymano 22 rozwig-
zania z 10 najlepszymi GQ"$* (tab. 4.12) oraz dla scenariusza MOO(Fc,,
Fc,) - jedno rozwigzanie lezace na froncie Pareto i znajdujace si¢ w zbiorze
rozwigzan najlepszych (tab. 4.13).
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Rysunek 4.6. Rozwigzania i front Pareto (punkt koloru niebieskiego) dla MOO
(Fc,, Fc,) Ngy=20 stacji ST (rys. 3.1)
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Tabela 4.14. Wartosci wybranych funkcji kryterialnych (front Pareto) uzyskane

w ramach zadania MOO maksymalizacji zestawu funkcji (Fc,, Fc,) dla Ng=74

stacji ST (rys. 3.2) i najlepszych rozwigzan GQP* (15 z 38)

Ngr.
Nr GQ?eSt Fc1 chz ;'V=Af Ekirll Sk FC7 oNg Ng;'n [(Mt}))/ls‘g mz]
[m] [Mb/s] [MbJs]
1. | 076 | 646,70 143,68 3570,00 | 6,72 | 13;5;19;2;20;15 | 1539,63
2. | 074 | 30585 148,94 3786,00 | 7,25 | 13;3;14;3;19;22 | 475,83
3| 074 | 38557 145,85 3864,00 | 11,10 | 4:4;1;13:33;19 | 3243,11
4. | 073 | 551,57 144,72 3678,00 | 10,55 | 30;5:1;2;19;17 | 1008,22
5.1 070 | 841,01 124,64 3564,00 | 14,78 | 5;3:43;16,7 1136,72
6. | 0,70 | 842,99 123,80 3546,00 | 16,76 | 8;10;48:4:4 1561,11
7. | 0,70 | 73424 127,32 3960,00 | 24,13 | 1416342 1108,66
8. | 068 | 88840 123,58 3540,00 | 18,18 |  5,9;51;5:4 1654,38
9. | 0,66 | 91026 120,36 3570,00 | 21,10 | 4;5;57:4:4 212044
10. | 0,66 | 1263,76 79,77 3180,00 | 14,22 | 1;3233:8 1703,19
11. | 0,65 | 939,61 118,64 3528,00 | 23,12 | 3:2:6133;5 1938,70
12. | 0,64 | 118491 87,47 3384,00 | 20,74 | 2;54;11;7 2706,41
13. | 0,63 | 698,19 131,09 2920,00 | 10,73 | 15;13;3;6:3;34 | 1668,02
14. | 0,62 | 116841 88,32 3342,00 | 21,73 | 3;8;567 2434,55
15. | 0,62 | 116222 115,33 3282,00 | 24,12 | 4;3;63:3;1 3843,08
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Rysunek 4.7. Rozwigzania i front Pareto (punkty koloru niebieskiego) dla

MOO (F,, Fc,) i Ngy =74 stacji ST (rys. 3.2, 4.4)
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Tabela 4.15. Wartosci wybranych funkcji kryterialnych (front Pareto)
uzyskane w ramach zadania MOO maksymalizacji zestawu funkcji

(Fc, Fc) dla Ny =74 stacji ST (rys. 3.2) i najlepszych rozwigzan GQ"**

(72 69)
Nsr
Nr | Gotest F, Fe= ;}’:‘4{’ Ziet Sk F, T Ng;’n [(M‘tl))/g/)l m?]
[m] [Mb/s] [Mb/s]

1. | 0,66 | 930,39 42,33 3894,00 | 4,00 41;33 426,58
2. 0,65 | 124446 84,35 3324,00 | 19,41 | 1;15;51;7 | 2325,34
3.1 0,64 |1024,75 69,97 3810,00 | 20,24 | 7;53;14 1969,10
4.1 0,64 | 92244 72,00 3900,00 | 20,14 | 8;53;13 1800,51
5.1 0,63 801,39 73,99 3996,00 | 21,20 | 53;2;19 2842,75
6. | 061 |1131,56 34,28 3534,00 | 9,00 28;46 528,97
7.1 0,60 | 132488 25,52 3046,00 | 2,00 35;39 424,78
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Rysunek 4.8. Rozwigzania i front Pareto (punkty koloru niebieskiego) dla
MOQO (Fc, Fe)) i Ngy =74 stacji ST (rys. 3.2)
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Tabela 4.16. Wartosci wybranych funkcji kryterialnych (front Pareto)
uzyskane w ramach zadania MOO optymalizacji zestawu dwéch funkcji

(Fey, ONgy) dla Nyg= 74 stacji ST (rys. 3.2)

N Nt
Ffl chzzj;f Zk=1] Sk FC7 o AP, PM
Nr ONgr Ngr 2
[m] [Mb/S] [Mb/S] [(Mb/s) m]
1. | 501,23 46,15 3996 0 3737 214,24
2. | 592,55 73,04 3996 | 047 24;25;25 450,20
3. | 364,19 78,78 3234 | 0,50 | 18:19:18:19 42935
4. | 387,55 125,98 3948 | 0,75 | 15;15;16;14;14 867,92
5. | 332,48 126,46 3972 1,83 13;14;13;17;17 711,72
6. | 294,23 130,15 3528 | 2,43 | 9:11;14:10:15:15 | 489,20
7. | 285,90 146,94 3798 | 2,56 | 14:9:15:9:15:12 | 414,63
8. | 308,95 152,17 3906 | 3,99 | 15:8;18;15;7;11 1013,83
9. | 312,04 155,40 3966 | 423 | 3:15:13:15:14:14 | 551,23
10. | 278,98 156,10 3960 | 4,82 | 5;18:19;11:11:10 | 420,39
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Rysunek 4.9. Rozwigzania i front Pareto (punkty koloru niebieskiego) dla
MOO (Fc, ongp) i Ngy=74 stacji ST (rys. 3.2)
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W scenariuszu MOO (Fe,, Fc,) z 74 stacjami ST (rys. 3.2) otrzymano
38 rozwigzan lezacych na froncie Pareto (rys. 4.7) i nalezacych do 15 naj-
lepszych rozwigzan (tab. 4.14). Z kolei dla MOO (Fc,, Fc,) otrzymano 69
rozwigzan (rys. 4.8) optymalnych w sensie Pareto z siedmioma rozwiaza-
niami znajdujacymi sie w zbiorze rozwigzan najlepszych G Q% (tab. 4.15).
Dodatkowo dla zadania optymalizacji MOO (F¢,, 0, uzyskano dziesig¢
rozwigzan, ktére znalazly si¢ na froncie Pareto (tab. 4.16, rys. 4.9). Ale
tylko w jednym z tych rozwiazan (nr 3) w sieci WLAN znalazly si¢ cztery
punkty AP z najmniejszg, rdowna 3234 Mb/s, wartoscia funkgji kryterialnej
Fc,. Dodatkowo front Pareto ominal caly grupe rozwigzan znajdujacych
sie miedzy rozwigzaniami (rys. 4.9) odpowiednio nr 3 i nr 4 z tabeli 4.16
(miedzy warto$ciami Fc, wynoszacymi 78,78 Mb/s a 125,98 Mb/s).

Dlatego tez zdecydowano si¢ rozwazy¢ dwa nowe zadania optymalizacji
MOO (Fc, Fe, F,) oraz MOO (Fc, Fc, 0y,), oparte, nie jak dotychczas
na dwdch, a na trzech funkcjach kryterialnych. W przypadku zadania
MOO (Fc,, Fc, F,) front Pareto objal az 116 rozwigzan (rys. 4.10). Z czego
w 8 rozwigzaniach, dla ktérych funkcja Fe, osiggneta warto$¢ maksymalng
(tab. 4.17) wsieci WLAN pracowaly cztery punkty AP. Przygladajac sie tym
o$miu rozwigzaniom, mozna zauwazy¢ — wyrazajaca sie¢ duzg wartoscia
parametru oy . (tab. 4.17) — znaczng dysproporcje, co do liczby stacji
abonenckich ST, przydzielanych tym czterem punktom AP.

Ztego tez wzgledu rozwazono kolejne, dodatkowe zadanie optymalizacji
MOO (F,, Fe, 0.

* rozwiazania
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Rysunek 4.10. Rozwigzania i front Pareto (punkty koloru niebieskiego) dla
MOO (Fc, Fc, Fc)) i Ngr =74 stacji ST (rys. 3.2)
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Tabela 4.17. Wartosci wybranych funkcji kryterialnych (front Pareto) uzyskane
w ramach zadania MOO maksymalizacji zestawu trzech funkcji MOO (Fc, Fc ,
Fe,) i Ngr= 74 stacji ST (rys. 3.2) i 4 punktéw AP

Nr Fe, |F c,;:Z;y:Af Z::le Sk| Fe oy— | NAPa PM
[m] [MbJs] Mbss] | | ST | [(Mb/s) m]

1. | 530,38 98,69 3996,00 | 19,25 | 1;21;49;3 312,83
2. | 601,62 102,22 3996,00 | 24,18 | 2;60;2;10 | 2393,42
3. | 678,04 102,40 3996,00 | 21,12 | 3;54;15;2 914,37
4. | 638,05 103,06 3996,00 | 14,97 | 6;21;42;5 700,06
5. | 598,80 103,09 3996,00 | 23,58 | 10;3;59;2 | 1207,11
6. | 642,80 103,46 3996,00 | 17,63 | 6;48;16;4 | 1463,37
7. | 698,37 103,90 3996,00 | 19,44 | 9:9;52;4 1237,27
8. | 551,05 104,04 3996,00 | 19,40 | 5;52;9;8 1086,08

Tabela 4.18. Wartosci wybranych funkcji kryterialnych (front Pareto)
uzyskane w ramach zadania MOO optymalizacji zestawu trzech funkcji

MOQO (F,, Fey, 0 dla Ng= 74 stacji ST (rys. 3.2)

Nr Fe, Fc,;:Z;'v:Af 211:,211] S| Fe; - NAPn PM
[m] [Mbis] [Mbss] | " ST [(Mb/s) m’]
1. | 501,23 46,15 3996 | 0 3737 214,24
2. | 592,55 73,04 3996 | 047 | 24725725 450,20
3. | 364,19 78,78 3234 [ 050 | 18;19;18;19 42935
4. | 39151 100,77 3996 | 1,12 | 19;20;18;17 504,16
5. | 458,71 100,79 3996 | 1,66 | 21;17;19;17 864,58
6. | 45242 100,80 3996 | 2,06 | 17;1622021 628,31
7. | 502,94 100,85 3996 | 2,69 | 19:14;2021 716,62
8. | 387,55 125,98 3948 | 0,75 | 1515516514514 | 867,92
9. [ 33248 126,46 3972 [ 1,83 | 13;1413;17;17 | 711,72
10. | 402,45 129,19 3996 | 293 | 10;14;16;15;19 | 855,00
11. | 294,23 130,15 3528 [ 243 | 9,11,14,10,15,15 | 489,20
12. | 285,90 146,94 3798 | 2,56 | 14:9:159:15:12 | 414,63
13. | 308,95 152,17 3906 | 3,99 | 15:8;18;15;7;11 | 1013,83
14. ] 312,04 155,40 3966 | 423 | 3;15;13;15;14;14 | 551,03
15. | 278,98 156,10 3960 | 4,82 | 5181911311310 | 420,39

Zadanie MOO(Fc,, Fc,, 0Ng;) doprowadzito do 15 rozwigzan, lezacych
na froncie Pareto (tab. 4.4.18), wsréd ktorych, oprécz 10 wyznaczo-
nych wczesniej w zadaniu MOO (Fe,, 0y,,) (tab. 4.4.16), znalazlo sie¢ pie¢
nowych rozwigzan. Sposréd tych 5 nowych rozwigzan na uwage zastuguje
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rozwigzanie numer 5 (tab. 4.18). Bowiem w rozwigzaniu tym wszystkie
4 punkty AP rozlokowane zostaly w pomieszczeniach, w ktérych znajdowaly
sie stacje ST (rys. 4.2) [551].

Tabela 4.19. Wartosci wybranych funkcji kryterialnych (front Pareto) uzyskane
w ramach zadania MOO maksymalizacji zestawu funkcji (Fc, Fc,) dla
Ngr =93 stacji ST (rys. 4.3) i najlepszych rozwigzan GQ¢ (8 z 28)

Ngr.
Nr | 6QF Foo | P2 20{ Sk | Fo N Ng" [(Mg/g m?]
[m] [Mb/s] [Mb/s]
.| 074 | 711,24 148,10 4884,00 | 10,06 | 26,2,30,17,6,12 | 1146,20
2.1 072 | 56534 151,71 4962,00 | 10,94 | 15,17,4,20,2,35 | 2013,03
3. 0,72 | 1186,58 122,98 4818,00 | 14,09 | 5,17,31,38,2 1690,56
4. | 072 | 451,56 152,85 4986,00 | 9,95 | 3.4,16,32,1721 | 1048,57
5.0 0,70 | 646,27 149,56 4704,00 | 11,83 | 31,33,5,5,10,9 | 1033,40
6. | 066 | 96723 138,70 4368,00 | 16,76 | 2,10,50,21,1,9 | 2730,94
7.1 0,66 | 736,14 142,04 4374,00 | 1427 | 642134415 | 5169,51
8. | 0,66 |1509,16 106,81 411800 | 1748 | 2,17,52.8,14 | 7733,02
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Rysunek 4.11. Rozwigzania i front Pareto (punkty koloru niebieskiego)
dla zestawu funkcji MOO (Fe,, Fc,) i Nsy=93 stacji ST (rys. 4.3)

W przypadku 93 stacji ST, pracujacych w sieci WLAN (rys. 4.3),
najlepsze rozwigzania GQ’** znalezione dla zadania optymalizacji MOO
(Fe,» Fc,) zaprezentowano w tabeli 4.19, za$ dla zadania MOO (Fc, Fc))
w tabeli 4.20.
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Tabela 4.20. Wartosci wybranych funkcji kryterialnych (front Pareto)
uzyskane w ramach zadania MOO maksymalizacji zestawu funkcji

(Fc,, Fe,) dla Ng;=93 stacji ST (rys. 4.3) i najlepszych rozwigzat GQ"¢**

(13 z47)
Ngr.
N gorest| o | F 0 24 Tyt S| For ong | Nap [(Mé’/s'f m]
[m] [Mb/s] [Mb/s]
1. 0,69 1068.,20 98,30 5004,00 | 13,99 | 18,8,46,21 1116,69
2. 0,68 1084,10 97,54 4986,00 | 13,99 | 8,18,21,46 1144,38
3. 0,67 967,04 71,14 5022,00 | 7,48 23,2941 520,56
4, 0,66 1106,20 69,72 4956,00 | 10,71 | 29,45,19 743,95
5. 0,63 1313,50 66,16 4776,00 | 16,27 | 20,54,19 875,33
6. 0,63 1288,50 66,44 4800,00 | 16,27 | 20,54,19 834,85
7. 0,63 1224,80 68,18 4878,00 | 16,27 | 20,54,19 800,88
8. | 063 | 118657 69,05 488400 | 1558 | 19,5321 | 717.95
9. | 062 | 124950 66,55 485400 | 1627 | 20,5410 | 84444
10. 0,62 1328,70 63,58 4746,00 | 16,27 | 20,54,19 867,91
11. 0,62 1184,20 68,19 4896,00 | 16,27 | 20,54,19 778,92
12. 0,62 1149,70 69,32 4932,00 | 16,27 | 20,54,19 703,58
13. 0,62 1389,89 19,26 4610,00 | 1,50 48,45 248,86
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Rysunek 4.12. Rozwigzania i front Pareto (punkty koloru niebieskiego) dla
MOO (F;, Fc,) i Ny=93 stacji ST (rys. 4.3)

W przypadku Ng= 93 stacji ST (rys. 4.3) dla MOO (F;,, Fe,) otrzymano
28 rozwigzan Pareto-optymalnych, a dla MOO (F, F¢,) az 47. Rozwigzan
najlepszych G Q" bylo odpowiednio osiem (tab. 4.19) i trzynascie (tab. 4.20).
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Ze wzgledu na duze wartosci oy, (tab. 4.20) i male F,, (tab. 4.21)
zdecydowano si¢ znalez¢ rozwigzania dla zadania optymalizacji MOO

(ch> Oer)-
Tabela 4.21. Wartosci wybranych funkcji kryterialnych (front Pareto)

uzyskane w ramach zadania MOO optymalizacji zestawu funkcji (Fc, 0yg,)
dla Ng= 93 stacji ST (rys. 4.3) i najlepszych rozwigzanGQb** (8 z 43)

N Ngr.
ne | ggrest | T | FaB A Dl Sk For | Ngr" P
[m] [MbJs] [Mb/s] [(Mb/s) m’]
1. 0,74 | 674,06 125,90 5022 | 1,50 21,19,17,17,19 1138,71
2. 0,67 | 463,09 116,96 4884 | 0,49 19,18,19,18,19 781,98
3. 0,64 | 408,93 122,93 4944 | 0,80 19,19,19,17,19 446,28
4. 0,64 | 414,82 122,98 4944 | 1,02 18,19,19,17,20 445,61
5. 0,58 507,77 149,37 4830 | 5,19 | 21,10,21,19,14,8 840,23
6. 0,57 | 460,36 154,81 5022 | 6,10 | 13,19,14,17,25,5 612,94
7. 0,54 | 402,02 128,08 4607 | 4,72 | 22,13,19,19,10,10 463,90
8. 0,51 406,12 155,42 5022 | 8,96 | 8,19,13,17,32.4 610,68
20 ——
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Rysunek 4.13. Rozwigzania i front Pareto (punkty koloru niebieskiego) dla
MOO (F., Oy) i Ngy=93 stacji ST (rys. 4.3)

W przypadku zadania MOO (Fc,, 0y,,) rozwigzanie numer 1 z tabeli 4.21,
odpowiadalo rozlokowaniu punktéw AP w pomieszczeniach, w ktérych

znajdowaly sie stacje ST.
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4.3. Weryfikacja wynikow zadan optymalizacji
jednokryterialnej SOO oraz wielokryterialnej MOO
za pomocg modelu empirycznego

Chcac oceni¢ przydatnos¢ uzyskanych — rozwigzan zadan optymalizacji
jednokryterialnej SOO oraz wielokryterialnej MOO dokonano ich empi-
rycznej weryfikacji [554]. Do tego celu wykorzystano stanowisko pomiarowe
umozliwiajgce prowadzenie, miedzy innymi, pomiaréw przepustowosci
poszczegodlnych stacji ST oraz punktéw AP w $rodowisku wewnatrzbu-
dynkowym - doktadny opis modelu empirycznego, wykonanego w formie
laboratoryjnego stanowiska pomiarowego oraz metodyki przeprowadzenia
pomiaréw przedstawiono w pracach: [551], [553], [554], [555], [556], [557],
[558]. W biezacym podrozdziale przedstawiono wyniki koncowe rozwazan.

Do ceny efektywnosci wybranych — optymalnych w sensie przyjetych
dlazadan SOOiMOO kryteriéw optymalizacji — konfiguracji sieci WLAN
standardu IEEE 802.11 z infrastrukturg wykorzystano wskaznik PM (2.9),
ktorego warto$¢ wyrazono, jako PM* + o, gdzie PM* byt $rednig,
a 0, estymatorem niepewnosci tej $redniej, a takze wykorzystano war-
toéci indekséw JFI® + 0, iCFI® * 0 sprawiedliwego przydziatu
zasobow JFI i CFI [468].

Jednak, w pierwszej kolejnosci, analiz¢ wydajnosci konkretnych przy-
padkoéw konfiguracji sieci WLAN oparto na wyznaczonych za pomoca
modelu empirycznego (tab. 4.22) wartosciach przepustowosci stacji ST
i punktéow AP, liczonych jako SF + 0. Wartosci Sfi o, wyznaczono,
w kazdym z analizowanych przypadkéw, na podstawie dziesigciu wyni-
kow pomiarow wartosci chwilowych przepustowosci [554].

Tabela 4.22. Dane modelu empirycznego

Nazwa parametru Wartos¢ parametru
Polozenie / liczba stacji Ner Ustalone wg. scenariuszy dla
Ngr€{20,74;93}
Liczba punktow AP Nyp Nype{1;2;3;4;5;6}
Generator pakietow TG, Iperf
Liczba pomiaréw w serii Npjeas Npeas = 10
Czas pojedynczego pomiaru Ty, eqs Tineqs = 60 s
Urzadzenie zastosowane w (AP/ST) (AP®, ST3,ST5) (tab. 5.2)
Moc zastgpcza promieniowana izotropowo punktu _
AP EIRP EIRP =20 dBm
Rozmiar pakietu Lpara payioad Lpara_payloaa=1472 B
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Na podstawie wartosci $rednich przepustowosci S%, a takze wskaznika
wydajnosci PM? i indeksu sprawiedliwo$ci Jaina JFI® - traktowanych,
jako stymulanty — oraz na podstawie liczby stacji ST N, = ¢, = 20 (3.4)
i wymaganej liczby punktéw AP N, spelniajgcych zalozenia projektowe
(2.1) - traktowanych, jako nominanty — zbudowano nastepnie, w oparciu
o wartos$ci wskaznika jakosci globalnej GQ%* (3.5), ranking rozwigzan.

Dla uzyskanych w ramach zadan optymalizacji jednokryterialnej
SOO, stosujgcych kryterium zasiegu Fc? oraz funkcje kryterialng Fel,
rozwigzan zastosowano model empiryczny z odpowiednig liczbg stacji ST.

Dla pierwszego scenariusza z N .. =20 stacjami ST (rys. 3.1) oszacowano
[64] wymagang liczbe N, , (2.1) punktéw AP jako:

yzost _ Zicd Mrwg v RIS My v 120-6:0,2 (4.3)
AP M* - TUL SruL 54-0,5
Analogicznie dla scenariuszy z 74 i 93 stacjami ST, wymagang liczbe N,

punktéw AP obliczono, odpowiednio, jako:

4.4
st [746-0.2) (
AP 54-0,5
93:6-0,2
NO3ST — ] (4.5
AP 54-0,5

Liczba oszacowanych punktéw AP (4.3)+(4.5) odpowiadala liczbie po-
mieszczen, w ktorych rozmieszczono stacje ST. W przypadku zastosowania

Przyjeto ostrozne zalozenia, majace umozliwi¢ transmisje UDP, np.
»telefonii internetowe;j” VoIP (Voice over Internet Protocol), plikow TFTP
(Trivial File Transfer Protocol), gier sieciowych czy skompresowanej trans-
misji wideo w standardzie MPEG4.

Opierajac si¢ na wynikach optymalizacji jednokryterialnej SOO
(tab. 4.5), w scenariuszu z N =20 stacjami ST (rys. 3.1, rys. 4.4), rozwa-
zono od jednego do trzech punktéw AP umieszczonych tylko w jednym
pomieszczeniu. Dla ,zasiggowych” funkcji kryterialnych F. Fc}, oraz dla
Fc,i Fc, ich maksima przypadaty dla jednego punktu AP zlokalizo-
wanego w dowolnym miejscu rozwazanego pomieszczenia. Wowczas dla
wszystkich stacji ST znajdujacych si¢ w tym pomieszczeniu udalo sie osiagna¢
szybkosci transmisji M, = M7i#*=54 Mb/s.

Z analizy tabeli 4.23 wynika, ze sze$¢ przypadkéw G Q%" miato miejsce
dla zadan optymalizacji SOO lub MOO oraz funkgji kryterialnych F¢, lub
Fe,, w ktorych uwzgledniono przepustowosci poszczegdlnych stacji ST.
Dla N, =20 stacji ST i analizowanego srodowiska radiokomunikacyjnego

brak
tekstu
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(rys. 3.1) z rezultatéw uzyskanych w ramach zadan optymalizacji SOO
oraz MOO wynika, ze wérod rozwigzan ,,najlepszych” G Q% przewazaty te
z trzema punktami AP.

Tabela 4.23. Najlepsze rozwigzaniaGQ**" dla modelu empirycznego
i N =20 stacji ST (rys. 3.1)

~ Zadal.lie ) Gore S PME JFIE CFIE | Liczba stacji one
optymalizacji [Mb/s] | [(Mb/s)m?] [Mb/s] | N&Pn

1. | MOO(F,, F,) 0,55 71 963 097 | 69 7,6,7 0,47

2. | MOO(F,, F,) 0,53 67 1036 | 0,94 | 63 6,6,8 0,94

3. SOO(F,,) 0,53 73 243 097 | 69 7,7.,6 0,47

4. SOO(F,,) 0,51 71 3698 | 022 | 16 LLI18 | 801

5. SOO(F,,) 0,50 71 3646 | 022 | 16 LLI18 | 801

MOO(F,, F;,)
6. 0,50 24 163 0,94 23 20 0,00
MOO(Fcl, ch)

7. SOO(F,,) 0,50 | 24 42 094 | 23 20 0,00
8. SOO(F2) 0,50 | 24 163 094 | 23 20 0,00
9. | SOO(FL)/SOO(F,) | 0,50 68 305 094 | 63 7,5.8 1,25
10. SOO(F,,) 0,50 24 28 094 | 23 20 0,00
11. SOO(F,,) 0,50 | 68 273 093 | 63 8,5,7 1,25

Sposrdd jedenastu najlepszych rozwigzan, zaprezentowanych w tabeli
4.23, cztery z nich, juz dla jednego punktu AP, spetniaty okreslone wzorem
(4.3) wymagania stawiane sieci WLAN pracujacej w $srodowisku radioko-
munikacyjnym z rysunku 3.1.

Najwieksze warto$ci PM, przy relatywnie matej wartoéci indeksu CFT?,
osiggnigto dla zadan optymalizacji SOO (F,) i SOO (F¢,) oraz dla zadania
MOO (F,, Fe,) (tab. 4.).

Na rysunkach 4.14 i 4.15 zilustrowano najlepsze rozwiazania z tabeli 4..
Na uwage zastuguje rozwigzanie uzyskane dla funkgji kryterialne F , dla
ktorego przy jednym punkcie AP algorytm CS wybrat dla tego punktu sro-
dek pomieszczenia, podczas gdy rozwigzania otrzymane w ramach zadan:
SOO (Fc,), SOO (Fc,), MOO (Fe, Fc,) i MOO (Fc, Fc,) z udzialem takze
jednego punktu AP wskazywaly dla niego jeden z naroznikéw rozwazanego
obszaru (rys. 4.15).

2ee
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Rysunek 4.14. Rozmieszczenie punktow AP dla trzech przypadkow
(nr 1, nr 2inr5 ztabeli 4.23) dla N ;=20 stacji ST (rys. 3.1)

Xa[m]
10
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AP 4

Rysunek 4.15. Rozmieszczenie punktow AP dla N =20 stacji ST (rys. 3.1)

Jezeli zalozy¢ - opierajac sie na wzorze (4.3) - ze wymagana, minimalna
liczba punktéw AP w sieci z rysunku 3.1 jest rowna jeden, to rozwigzanie
nr 6 (tab. 4.23) mozna przyjac za rozwigzanie jak najbardziej odpowiednie
(rys. 4.15).

Wyniki uzyskane na drodze pomiarowej dla sieci WLAN o N =74
stacjach ST pracujacych w $rodowisku radiokomunikacyjnym z rysunku
3.2 poddano analizie MUZ.



4. PRZYKEADY ZADAN OPTYMALIZACJI W PLANOWANIU SIECI WLAN 249

Tabela 4.24. Dziesig¢ najlepszych rozwigzan GQ*s* dla modelu
empirycznego i N, =74 stacji ST (rys. 3.2)

. Zadar?ie ) - 5F PME JFIE CFIE Liczba stacji one
optymalizacji [Mb/s] | [(Mb/s)m?] [Mb/s] N;‘T{’n

1. MOO(F,,, F,) 0,55 71 963 0,97 69 7,6,7 0,47

2. MOO(F,,, F,) 0,53 67 1036 0,94 63 6,6,8 0,94

3. SOO(F,) 0,53 73 243 0,97 69 7,7,6 0,47

4. SOO(F,) 0,51 71 3698 0,22 16 1,1,18 8,01

5. SOO(F,,) 0,50 71 3646 | 022 | 16 11,18 8,01

MOO(F,, E.,)
6. 0,50 24 163 0,94 23 20 0,00
MOO(F,, )

7. SOO(F,,) 0,50 24 42 094 | 23 20 0,00
8. SOO(F2) 0,50 24 163 094 | 23 20 0,00
9. | SOO(FL)/SOO(F,,) | 0,50 68 305 094 | 63 7,5.8 1,25
10. SOO(F,,) 0,50 24 28 094 | 23 20 0,00
11. SOO(F,,) 0,50 68 273 093 | 63 8,5.7 125

Analizujac najlepsze rozwigzania GQ5*(tab. 4.24) mozna zauwazy¢, ze
najwieksza warto$¢ przepustowosci S¥ osiggnieto w zadaniach optymaliza-
cji wielokryterialnej o numerach 8 i 9. Wérdd rozwigzan najlepszych (tab.
4.24) znalazto si¢ osiem rozwigzan zadania optymalizacji wielokryterialnej
MOO (Fc,, Fey Oyg,), W tym trzy rozwigzania MOO (Fe,, 0y,). Przypadek
z najwieksza wartoscig Fc, wskaznika PM dotyczyt rozwigzania zadania
SOO (Fc,). Na uwage zastuguje takze rozwigzanie nr 4 (tab. 4.24), ktdre
otrzymano w ramach zadania optymalizacji SOO (Fc)).

Sposrdd dziesigciu najlepszych rozwigzan (tab. 4.24) siedem spetnito
przyjete zalozenia, gdyz wymagana liczba N, , punktéw AP nie przekroczyta
czterech (4.4).

Na rysunku 4.16 zilustrowano najlepsze rozwigzanie zadania optyma-
lizacji, czyli - zamieszczonego w tabeli 4.24 — zadania nr 1.
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Rysunek 4.16. Rozmieszczenie czterech punktéw AP (nr 1 tab. 4.24)
dla N =74 stacji ST

Tabela 4.25. Najlepsze rozwigzania GQ%** dla modelu empirycznego
i N =93 stacji ST (rys. 4.3)

Zadanie SE PME CFIE | Liczba stacji
Nr o GQbest JFIE . Ong
optymalizacji [Mb/s] | [(Mb/s)m?] [Mb/s] Ng™
1. MOO(F,,, oxgr) 0,75 126 871 096 | 121 |19,18,19,18,19 | 0,49
2. MOO(F,,, oxgy) 0,75 126 462 096 | 120 | 19,19,19,17,19 | 0,80
3. MOO(F,, owgr) 0,75 124 462 0,96 119 | 18,19,19,17,20 | 1,02
4. | MOO(F,, oxz) 074 | 119 1086 | 0,95 | 114 |21,19,17,17,19 | 1,50
5. SOO(F,) 0,69 112 450 0,83 93 10,19,28,17,19 | 5,75
6. MOO(F,,, oxgy) 0,66 133 520 0,59 78 8,19,13,17,32 | 8,96
7. SOO(F}) 0,62 98 421 0,93 91 19,19,34,21 | 6,26
8. SOO(F,) 0,61 102 2182 0,57 54 5,26,31,15,16 | 9,09

Wyniki otrzymane na drodze pomiarowej dla sieci WLAN o N, =93
stacjach ST pracujacych w srodowisku radiokomunikacyjnym z rysunku
4.3 poddano analizie MUZ.

Sposrod osmiu przedstawionych najlepszych rozwigzan (tab. 4.25) sie-
dem spelnito przyjete zatozenia, gdyz wymagana liczba N,, punktéw AP
wyniosta pie¢ (4.5).
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Natomiast wsrdéd rozwigzan zadania optymalizacji SOO) (Fcf) zna-
lazlo sie rozwigzanie otrzymane dla P%" (36) (rys. 4.2, tab. 4.11) juz przy
czterech punktach AP.

Podobnie jak we wczesniej analizowanych przypadkach sieci WLAN,
takze dla N_. =93 stacji ST pracujacych w $rodowisku wewngatrzbudynko-
wym z rysunku 4.3, najwieksze przepustowosci S%, osiggnigto rozwigzujac
zadanie optymalizacji jednokryterialnej SOO (F¢,). Jakkolwiek, rozwigzanie
to nie znalazlo si¢ w zbiorze rozwigzan najlepszych. Podobnie stalo si¢
z rozwigzaniem, dla ktérego, ze pomimo bardzo duzych warto$ci wskaznika
PMF dla zadania optymalizacji jednokryterialnej: SOO (Fc,) oraz SOO (F¢,)
nie znalazty si¢ one w zbiorze najlepszych rozwiazan (tab. 4.25) [558].

Sposérdd najlepszych rozwigzan na uwage zastuguja rozwigzania zadania
MOO(F,, 0 ), dla ktérych osiagnieto duze wartosci wskaznika PMF oraz
male o .

Zastosowanie zadania optymalizacji MOO(Fc,, 0 ;), doprowadzilo
do rezygnacji z wprowadzania obszaréw (stref) zabronionych w obszarze
planowanej sieci [553].

Na rysunku 4.17 zilustrowano rozwigzanie nr 4 z tabeli 4.25, ktére
przy duzej wartosci GQ"***osiggneto takze duza warto$¢ PM?, a punkty AP
zostaly rozlokowane tylko w tych pomieszczeniach, w ktérych znajdowaly
sie stacje ST.
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Rysunek 4.17. Przykladowe rozmieszczenie 5 punktow AP (nr 4 tab. 4.25) w sieci
WLAN dla N ;=93 stacji ST (rys. 4.3) jako rozwigzanie zadania optymalizacji
MOO (F,, oy,)

e
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4.4. Podsumowanie

Optymalizacja wielokryterialna MOO, oparta na wielu réznych -
niekiedy nawet przeciwstawnych funkcjach kryterialnych - pozwala na
lepsze, bardziej wydajne wykorzystanie mozliwosci urzadzen i oprogra-
mowania w nowo planowanych sieciach WLAN. W niniejszym rozdziale
oceniono i poréwnano ze sobg rozwigzania uzyskane w ramach zadan
optymalizacji wielokryterialnej MOO z rozwigzaniami dla wybranych
zadan optymalizacji jednokryterialnj SOO. Na podstawie otrzymanych
rezultatéw badan utworzono front Pareto, a do oceny wynikéw optymali-
zacji wielokryterialnej MOO zastosowano metode MUZ, ktéra pozwolita
- na podstawie rankingu wskaznika GQ"*' uwzgledniajgcego wartosci
St, PME, JET®, liczbe stacji ST przydzielonych poszczegélnym punktom AP
oraz wymagang liczbe punktéw AP N, spetniajacych zalozenia projektowe
(2.1) — wskazac rozwiazania najlepsze. A docelowo umozliwita oszacowanie
dla zadanej liczby stacji ST, pracujacych w wybranym wewnatrzbudyn-
kowym $rodowisku radiokomunikacyjnym optymalnej liczby punktow AP
oraz ich wzajemne rozmieszczenie i konfiguracje w nowo planowanej sieci
WLAN standardu IEEE 802.11 z infrastruktura.

Oceniajac rozwigzania zadan optymalizacji uzyskane z zastosowaniem
réznych zestawow funkeji, mozna stwierdzi¢, ze we wszystkich analizowa-
nych w tym rozdziale przypadkach dla funkgji kryterialnej Fc, uwzgled-
niajacej przepustowos¢ sieci WLAN rozwigzania i front Pareto rozwigzan
uzalezniony byl od liczby punktéw AP (rys. 4.5, 4.7 i 4.11). W zadaniach
wykorzystujgcych optymalizacie MOO (Fc,, Fc,) rozwigzania ukladaty
sie bardziej rownomiernie (rys. 4.6,4.814.12) i osiagnely swoje maksimum
dlaFc, =N M.

Analizujac rozwigzania najlepsze (GQ%*') mozna zauwazy¢, ze uzy-
skano je jako rozwigzanie zadan: MOO (Fc, Fc,), MOO (Fc, Fc,, 0
oraz MOO(Fc,, 0 ).

Nalezy takze stwierdzi¢, ze uwzglednienie w funkcji kryterialnej Fe,
przepustowosci sieci, pozwolilo na bardziej efektywne — w zakresie przyje-
tych wskaznikéw oceny — rozmieszczenie punktoéw dostepu AP w wybranym
wewnatrzbudynkowym srodowisku radiokomunikacyjnym.

NST
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W celu znalezienia - najlepiej oddajacego rzeczywiste warunki propaga-
cyjne srodowiska wewnatrzbudynkowego Akademii Tarnowskiej — modelu
matematycznego o wspotczynnikach empirycznych przeprowadzono caty
szereg eksperymentow empirycznych opartych na pomiarze poziomu mocy
RSSI (fingerprinting) sygnaléw na wejsciu odbiornika stacji ST.

Poniewaz wspotczynnik korelacji liniowej r Pearsona osiggnal najwiek-
sza warto$¢, rowng okolo 0,97, dla modelu propagacyjnego MWM [551],
[558], dlatego tez to ten wlasnie model uznano za najlepiej odzwierciedlajacy
wlasciwosci propagacyjne analizowanego $srodowiska wewnatrzbudynkowe-
go. Parametry modelu MWM zostaly wykorzystane w autorskim programie
komputerowym, umozliwiajacym obliczenie wartosci wybranych parame-
trow analizowanej sieci WLAN, w tym do wyznaczenia przepustowosci
stacji ST.

W monografii poddano analizie poréwnawczej wybrane modele ma-
tematyczne siecit WLAN IEEE 802.11 z infrastruktura oraz dokonano ich
weryfikacji na drodze pomiarowej za pomoca modelu empirycznego. Po-
réwnano modele matematyczne DCF (m;CW__ ) [88], [89] i DCF,(m;
CW_. ;L) [91] - oparte na faicuchach Markowa - z modelami matema-
tycznymi z prac [492], [541] i [557] oraz empirycznym [557].

Z poréwnania przepustowosci, wyznaczonych za pomocg modeli mate-
matycznych, wynikatlo, ze modele te w poréwnaniu z wynikami uzyskanymi
na drodze pomiarowej [558] przeszacowywaly wartosci przepustowosci
osiaggane przez stacje ST.

Poréwnujgc rezultaty otrzymane na podstawie modeli matematycz-
nych DCF (6;16) iDCF,(6;16;7) [558] z wynikami pomiardw, stwier-
dzono, ze wspdlczynnik korelacji liniowej r Pearsona osiagal stosunkowo
duze wartosci, a czes¢ wynikow byla nawet istotna statystycznie z p<0,05
[557], [558]. W przypadku modelu DCF,(m; CW__; L) uzyskano, dla
wszystkich punktéw AP, zdecydowanie lepsze wartosci i to zaréwno wspot-
czynnika korelacji liniowej r Pearsona wynikow obliczen z pomiarami, jak
i wspotczynnika M [559], [557]. Zastosowane w tych punktach AP opro-
gramowanie umozliwialo uproszczong modyfikacje¢ parametréw funkeji
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DCE Wszystkie stacje ST dziataly z tymi samymi parametrami funkcji DCE,
skonfigurowanymi — bez rozréznienia klas ruchu - po stronie punktu AP.

Warto zauwazy¢, ze wspolczynniki korelacji liniowej r Pearsona dla
rozwigzan uzyskanych za pomocg modeli matematycznych byty dla modelu
DCF,(m; CW__ ;L) lepsze od rozwigzan uzyskanych dla modelu DCF, (m;
CW_ ), co moze $wiadczy¢ o celowodci zastosowanych w modelu mate-
matycznym DCF (m; CW ) modyfikacji, dotyczacych liczby ponowien
transmisji pakietow [558].

W rozdziale trzecim poréwnano ze sobg wybrane funkcje kryterialne,
ktére moga by¢ wykorzystane w automatycznym planowaniu sieci WLAN
IEEE 802.11 z infrastrukturg. Optymalne wartosci tych funkcji wyzna-
czono za pomocy réznych algorytméw optymalizacji OPA, a zwlaszcza
wspierajacych poszukiwanie ekstremoéw globalnych wykorzystanych funkeji
kryterialnych.

W rozdziale trzecim przedstawiono wyniki ilustrujace wpltyw czasu
prowadzenia obliczen — poszukiwania rozwigzania zadania optymaliza-
cyjnego — oraz parametrow algorytméw optymalizacyjnych [92], [464] na
dokladnos¢ uzyskiwanych rozwigzan.

Analizy poréwnawcze pokazaly, ze oparcie planowania sieci WLAN
standardu IEEE 802.11 z infrastruktura pracujacg w pasmie ISM 2.4 GHz
na funkcjach jednokryterialnych SOO moze w niektérych przypadkach
prowadzi¢ do zawyzenia warto$ci wskaznika wydajnosci PM [9].

W podrozdziale 3.1 poréwnano ze sobg w sposéb arbitralny wybrane
algorytmy optymalizacji OPA wspierajace poszukiwanie ekstremow roz-
nych funkgji kryterialnych automatycznego planowania sieci WLAN IEEE
802.11 zinfrastrukturg [543]. Analiza polegata na poréwnaniu mi¢dzy soba
skuteczno$¢ wybranych algorytmoéw rozwigzywania zadan optymalizacji
jednokryterialnych SOO dla réznych - odgdrnie wybranych - funkcji
kryterialnych [10], [543].

Dla scenariusza SO0%3¥ z Ny =20 stacjami ST (rys. 3.1) w przeprowa-
dzonym zadaniu optymalizacji, warto zawazy¢ zgodno$¢ wynikéw modelu
obliczeniowego (matematycznego) z modelem empirycznym [10]. Otrzy-
mane rozwigzanie optymalne (algorytm kukutki CS) znaczgco rézni si¢ od
innych rozwigzan (tab. 3.3).

W tabeli 3.3 oraz w tabeli 3.6 zestawiono wartosci oraz czasy rozwiaza-
nia zadania optymalizacji dla wybranych funkgji kryterialnych otrzymane
za pomocg roznych OPA. Warto zauwazy¢, ze uzyskano rozwigzania,
w ktorych punkty AP zostaly réznie rozlokowane, jak i réznie obcigzone
stacjami ST (tab. 3.3).
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Mimo, ze moduly lub cale systemy zarzadzajace punktami AP lub
sieci3 WLAN moga w znaczy sposob modyfikowaé ustawienia sieci, to
rozlokowanie punktéw AP, przydzial kanaléw pracy i ich obcigzenie stacja-
mi ST, juz na etapie projektowym moze wplyna¢ na efektywnos¢ dziatania
sieci bezprzewodowe;j.

W tabeli 3.3 oraz w tabeli 3.6 zestawiono wartosci oraz czasy optymaliza-
cji wybranych funkgji kryterialnych otrzymane za pomoca wybranych OPA.

W zadaniach optymalizacji jednokryterialnej SOO [9] z zastosowaniem
algorytmu SA dla Ny, =20 stacji ST (rys. 3.1), najwyzsze wartosci PM*
uzyskano dla funkgji kryterialnej Fe, oraz Fc, [558] (tab. 4.4.23). Funkcja
kryterialna Fc, taczy w sobie zasieg radiowy oraz przepustowos$¢ sieci
WLAN, a warto$ci przepustowos¢ uzyskane dla funkcji kryterialnej Fe, sa
zalezne od funkcji dostepu do kanatu radiowego DCF [543].

Mozna zauwazy¢ [9], ze wskaznik PM jest wrazliwy na niewielkie zmia-
ny polozenia punktéw AP - implikujace zmiany liczby ST przydzielonych
tym punktom.

Dla réznych rozwazanych scenariuszy z réznymi funkcjami kryte-
rialnymi istnieje optymalna liczba punktéw AP, ktérg powinno rozwazy¢
przy planowaniu sieci tacznosci bezprzewodowej. Czesto, obliczona liczba
punktow AP, pokrywala sie z liczbg niezaleznych kanatow radiowych
w pasmie ISM 2.4 GHz [492], [494], [92].

Przeprowadzone analizy poréwnawcze, w tym miedzy innymi wspot-
rzednych punktéw AP, otrzymanych za pomocg wybranych OPA, pokazaty,
ze najmniej czulg na wybor algorytmu optymalizacyjnego jest funkcja Fe,
[543]. Pozostale funkcje kryterialne wymagaly zdecydowanie bardziej sta-
rannego doboru i implementacji algorytmoéw optymalizacyjnych wspiera-
jacych automatyczne planowanie sieci WLAN z infrastruktura.

Poréwnane zostaly takze dwa algorytmy optymalizacji globalnej: SA
oraz GA [92]. Uzycie wagi ¥ # 0 dla funkcji kryterialnej F,, prowa-
dzilo do ogdlnej poprawy zasiegu, jakiutrzymaniu pojemnosci sieci na
odpowiednim poziomie [92]. Parametry analizowanych algorytmow, dla
ktérych otrzymano optymalne wartoéci wykorzystanej funkcji kryterial-
nej z uzyciem algorytmow GA oraz SA. Nalezy zauwazy¢, ze zastosowanie
algorytmu SA dawalo rozwigzania z wigkszg wartoscig funkcji kryterialnej
niz GA [92].

Wigkszg skutecznos¢ algorytmu SA w stosunku do GA mozna takze
zauwazy¢ analizujgc wartosci funkeji kryterialnej Fe, oraz F, (tab. 3.3itab.

3.6) w rozwigzaniu zadan optymalizacji SO0%%T oraz SOO”T.

2e?
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Poréwnujac ze sobg czasy T, , po ktérych wybrane algorytmy OPA
konczyly proces poszukiwania wartosci optymalnych, nalezy stwierdzic,
ze obliczenia prowadzone z wykorzystaniem algorytmu symulowango wy-
zarzania SA oraz algorytmu pszczelego BeA trwaly zdecydowanie najdluze;
(tab. 3.3 i tab. 3.6).

Z poréwnania otrzymanych rozwigzan z uzyciem modelu mate-
matycznego zwykorzystaniem algorytmu SA dla funkgji kryterialnych: F,,
Fc, wynika, ze uzycie funkgji celu (Fe¢,) uwzgledniajace mechanizm dostepu
do kanalu radiowego pozwolilo na bardziej efektywna optymalizacje sieci
WLAN, zwlaszcza w aspekcie pojemno$ciowym [492] niz zastosowanie
funkcji kryterialnej Fe.. Warto zauwazy¢ jednak, ze duza liczba parametréw
algorytmu SA, decyduje o szybkosci i zbieznosci otrzymanego rozwigzania
[92].

Rozwigzanie zadania optymalizacji dwukryterialnej przy N =20 stacji
ST (rys. 3.1), dla zestaw6w funkcji: MOO (Fc,, Fc,), MOO (F,, Fc,), MOO
(Fe,, Fe,), MOO (F,, Fc,) [9], prowadzito do poprawy wynikéw S7 + o
w poréwnaniu do optymalizacji jednokryterialnej SOO.

W wigkszosci przypadkéw wzrosly takze JFI* + o
O e [9]

Dla przypadku MOO (Fc,, F,) uzyskano takze najwieksza warto$¢ in-
deksu sprawiedliwoéci JFT® + 0, oraz FI* + o, [9].

Analizujac uzyskane wyniki nalezy zauwazy¢, ze, uwzglednienie
przepustowosci sieci w funkcji kryterialnej prowadzilo do wzrostu wartosci
wskaznika PM [9].

Arbitralne rozmieszczenie punktow AP w analizowanych sieciach
WLAN [9], wprawdzie nie prowadzito do rozwigzania najlepszego, to jednak
niekiedy dawalo lepsze rezultaty od tych osiaganych w przypadku oparcia
rozmieszczenia punktow AP w sieci na takiej czy innej funkgji kryterialne;.

Analizujac rozwigzania najlepsze (GQ%**) dla poszczegdlnych scenariu-
szy, mozna zauwazy¢, ze uzyskano je jako rozwigzanie zadania optymali-
zacji: MOO (F, Fcs,), MOO (Fc, Fc,, 0y;) orazMOO (Fe,, ;). Natomiast,
zastosowanie w rozwazanych zadaniach optymalizacji MOO (Fc,, F.,) czy
MOO(F;,, Fc,, Fc,) nie doprowadzito do wymaganych rozwigzan.

PoniewaZ najczesciej rozwigzanie zadania optymalizacji SOO (F,)
prowadzito dorozwigzania o najwigkszej wartosci S¥, mozna wnioskowac,
ze taki typ optymalizacji lub zastosowanie optymalizacji wielokryterialnej
uwzgledniajacej przepustowos¢ pozwolilo na optymalne rozmieszczenie

. oraz CFTfF +

22
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i skonfigurowanie punktéw dostepu w rozwazanych scenariuszach testowych
dla wewnatrzbudynkowego srodowiska radiokomunikacyjnego.

W celu analizy i poréwnania rozwigzan znajdujacych si¢ na froncie
Pareto, w pracy wykorzystano metode MUZ dla wybranych funkcji kryte-
rialnych i parametrow sieci WLAN.

Zaproponowano uzycie MUZ dla trzech funkcji kryterialnych: F,
Fc, Fe, (stymulant), a w budowie rankingu rozwigzan wzigto pod uwage
odchylenie standardowe (o) odnoszace si¢ do sredniej liczby stacji ST
przydzielanych punktom AP (destymulantom), jak rowniez uwzgledniono
obcigzenie punktéw AP stacjami ST (nominanty).

Finalnie rozwigzania uzyskane dla réznych funkeji kryterialnych i typow
optymalizacji przenalizowano metoda MUZ, uwzgledniajac: St, PM?, JFT,
wymagang liczbe punktéw AP oraz zatozong liczbe stacji ST.

Ze wzgledu na wlasciwosci protokotu CSMA/CA (np. anomalii wydajno-
$ci [565]) staranne zaplanowanie: konfiguracji, liczby i potozenia punktow
AP moze wplywac na osiggang efektywnos¢ sieci. Etap planistyczny jest
réwniez wazny z powodow ekonomicznych, gdyz wyznaczane sa miejsca,
do ktérych doprowadzone musi zosta¢ okablowanie strukturalne i za-
silanie sieciowe.

Pierwszym etapem powinno by¢ uzyskanie informacji dotyczacych
uwarunkowan lokalnych, przeszkodami ich rodzajami oraz innymi para-
metrami wplywajacymi na thumienie oraz zasigg sygnatu. Jezeli nalozone na
to zostang zalozenia dotyczace pojemnosci czy rownowazenie obcigzenia
obstugiwanego przez punkty AP, mozna rozszerzy¢ zasiegowa —,,klasyczng”
metode planowania o inne kryteria.

Warto zauwazy¢, ze uwzglednienie m.in. przepustowosci sieci w funkeji
kryterialnej (F,), na ktorej oparto planowanie infrastruktury sieci standar-
du IEEE 802.11, pozwolilo na bardziej efektywne (w zakresie przyjetych
wskaznikow) zaprojektowanie i rozmieszczenie punktéw dostepu AP
w wybranym wewnatrzbudynkowym $rodowisku radiokomunikacyjnym.

Wszystkie wymienione wyzej problemy, zagadnienia i zadania sformu-
fowano w monografii w postaci tezy, méwiacej o tym, ze: uwzglednienie
w funkcji kryterialnej, na ktérej oparto planowanie infrastruktury sieci
standardu IEEE 802.11, wlasciwosci protokotéw wielodostepu do kanatu
radiowego, w tym w szczegolnosci protokotu CSMA/CA, pozwalajg na opty-
malne — zaréwno z punktu widzenia poszczegélnych stacji abonenckich ST,
jak i catej sieci WLAN - rozmieszczenie i skonfigurowanie punktow dostgpu
AP w wybranym wewngtrzbudynkowym srodowisku radiokomunikacyjnym.
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