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ABSTRACT 

A new method is proposed which estimates the 
gradient in the sample points using a finite difference 
based technique. This method doesn’t need more 
function evaluations than the standard algorithm, and 
it’s efficiency doesn’t depends on the initial state of 
the process. The efficiency of the method depends on 
how, and when we change the particle’s speed 
knowing the gradient information in the previous 
sample points. These parameters can be different in 
every objective function. We have applied the method 
at several test problems, the result of two test 
examples are shown. Further research is necessary to 
apply the technique for real structural optimization. 
 
  

1. BEVEZETÉS 
 

Az optimálási problémák a tudomány sok területén 
megtalálhatóak. Ezen problémák nagyon összetettek is 
lehetnek a célfüggvényekb l és a feltételekb l 
adódóan, melyeket analitikus módszerekkel nem, vagy 
csak nagyon nehezen lehet megoldani, emiatt az évek 
során sok különböz  algoritmus született a 
megoldásukra. A deriváltat használó technikák sok 
esetben hatékonyak, a hátrányuk viszont az, hogy 
könnyen elakadnak lokális széls értéknél, valamint 
összetett célfüggvény esetén számításigényessé 
válnak. A heurisztikus optimálási módszerek nem 
rendelkeznek a deriváltat használó módszerek el bb 
említett hátrányaival, viszonylag könnyedén 
implementálhatóak, emiatt nagy népszer ségre tettek 
szert az optimálással foglalkozók körében. Ezen 
algoritmusok közé tartozik az Ant colony algoritmus 

[1], mely hangyák viselkedését szimulálja, a genetikus 
algoritmusok [6], melyek evolúciós folyamat 
modellezésével oldják meg a problémát, valamint ide 
tartozik az ún. PSO algoritmus is. 

 
 

2. PSO ALGORITMUS 
 

Kennedy és Eberhart 1995-ben mutatta be a PSO 
(Particle Swarm Optimization) algoritmust [4,7], 
mellyel az eredeti céljuk az volt, hogy madarak 
csapaton belüli szociális viselkedését szimulálják és 
vizualizálják. A kutatásaik során felfedezték, hogy ez 
a módszer optimálási feladatok megoldására is 
hatékonyan alkalmazható. A PSO els  változata csak 
folytonos nemlineáris optimálási feladatokat volt 
képes megoldani. Az évek során az algoritmusnak 
nagyon sok változata jelent meg melyek optimálási 
problémák széles skáláját képesek megoldani. Ezen 
algoritmusok az egyszer ségük és hatékonyságuk 
miatt váltak széles körben elterjedtté a mérnöki 
gyakorlatban [3,8,9]. Lehet költségre is optimálni. 
Ebben az esetben a célfüggvény összetettebb [10,11]. 
A következ kben a standard algoritmus kerül 
ismertetésre. 

Az algoritmus els  lépésben ún. részecskéket 
generál. Minden részecske redelkezik egy x pozíció, és 
egy v sebességvektorral. Ezen vektorok elemszáma 
megegyezik a célfüggvény változóinak számával. A 
helyvektorok generálása a célfüggvény el re definiált 
tartományán egyenletes eloszlás szerint történik. A 
részecskék a megadott tartományon mozognak, és 
keresik az optimális megoldást. Minden részecske 
tárolja a mozgása során talált legjobb megoldást és 
annak pozícióját, ezeket lokális legjobb néven említi 
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az irodalom. Külön tárolásra kerül a lokális legjobbak 
közül a legjobb. Ezt nevezzük globális legjobbnak. A 
részecskék minden iterációs lépésben újabb mintát 
vesznek a célfüggvényb l, valamint változtatják a 
pozíciójukat és sebességüket a következ  egyenletek 
szerint. 

1
1 1 2 2( - ) ( - )k k k k

i i i i i iv v c r pbest x c r gbest x  (1) 

1 1k k k
i i ix x v t  (2) 

ahol vi a sebességvektor i-edik eleme, xi a 
pozícióvektor i-edik eleme, c1 és c2 pozitív 
konstansok, r1 és r2 két egyenletes eloszlás szerint 
generált véletlen szám a [0,1] intervallumon, pbesti az 
adott részecske lokális legjobb pozíciójának i-edik 
eleme gbesti pedig a globális legjobb pozíció i-edik 
eleme, a k index az adott iterációt jelöli, t az egységnyi 
id intervallum. Az algoritmus lépéseit az 1. ábra 
mutatja: 

 
 

1. ábra  
Standard PSO algoritmus folyamatábrája 

 
Az 1. ábrán látható folyamatban a részecskék 

inicializálása a helyvektoraik inicializálásaként 
értend . Ezen vektorok egyenletes eloszlás szerinti 
véletlen értékeket kapnak, ügyelve arra, hogy a 
helyvektorok ne legyenek az el re definiált 
tartományon kívül. 

A PSO algoritmus amiatt lett népszer , mert 
m ködése könnyen megérthet , egyszer en 
implementálható, könnyen integrálható más optimáló 
eljárásokba, kevésbé érzékeny célfüggvényre, 

beállításához kevesebb paraméter szükséges, mint más 
heurisztikus eljárásoknál. A hátránya, hogy nincs 
mögötte mély matematikai háttér. 

3. PSO ALGORITMUS B VÍTÉSE GRADIENS 
BECSLÉSSEL 

Az el bbiekben említésre került, hogy a PSO 
algoritmusnak sokféle változata jelent meg, 
hatékonyságának javítására többféle technikát 
találhatunk az irodalomban.  

Az egyik ismert megoldás, hogy egyidej leg több 
részecskecsoporttal dolgozunk az egy helyett, ekkor 
tároljuk részecskénként a lokális legjobb eredményt, 
az egyes csoportokhoz tartozó legjobb eredményt, és a 
részecskecsoportok legjobbjai közül a legjobbat.  

Ekkor nemcsak az egyes részecskék között, hanem a 
részecskecsoportok között is értelmezett a 
kommunikáció, tehát az egyes részecskéknek a 
sebesség és pozíció változtatásánál, a lokális legjobb, 
a csoport legjobb, és a csoportok összességének 
legjobb eredményeit is figyelembe veszik.  

Egy másik megoldás az ún. crazy bird, az rült 
madár. Ez a megoldás véletlenszer en kiválaszt 
részecskéket, és ezen részecskék sebességét nem az 
(1) formula alapján változtatja, hanem véletlenszer  
irányba, ezáltal kiszakít részecskéket a csoportból 
melyek nem a gbest irányába tartanak, remélve ezzel 
azt, hogy más irányba jobb eredményt találunk mint a 
jelenlegi gbest. 

Az el bbiekben említett eljárások hatékonysága 
minden esetben függ a véletlent l. Nem tudhatjuk azt, 
hogy a részecskék több csoportra bontása, vagy 
véletlen irányba küldése által biztosan jobb eredményt 
érünk-e el, mint a standard algoritmus használata 
esetén.  

A standard algoritmus a célfüggvény kiszámított 
értékein kívül más információkkal nem rendelkezik a 
függvényr l, pedig több esetben hasznos lenne a 
függvény egyes lokális tulajdonságainak ismerete, 
mivel ezen információk nem köt dnek a véletlenhez 
és általuk hatékonyabbá tehetnénk az eljárást.  

Az egyik ilyen lokális tulajdonság a gradiens, 
melyet, mivel csak diszkrét pontokban rendelkezünk 
mintákkal, becsülnünk kell.  

A véges differencia alapú megoldások gyors és 
hatékony megoldást nyújtanak a gradiens becslésére 
diszkrét adatok esetén. Mindegyik véges differencia 
alapú séma a differenciálandó függvény Taylor-
sorából indul ki, amely egy egydimenziós függvény 
f(x) esetében a következ képp írható fel: 
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Abban az esetben, ha a sor kifejtését abbahagyjuk a 
második tagnál a formula a következ : 
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Kifejezve a deriváltat a következ  formula adódik: 
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Ezt a formulát nevezi az irodalom forward difference 
(el revett differenciák) becslésnek. Akkor, ha f(x0+h) 
helyett f(x0-h) esetben fejtjük ki a sort az el bbiekben 
használt gondolatmenettel a következ  eredményt 
kapjuk: 
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Ezt a képletet az irodalom backward difference 
(hátravett differenciák) becslés néven említi. Ezek a 
megoldások egyszer ek, gyorsan kiszámolhatóak, 
hátrányuk viszont az, hogy kevésbé pontosak. 
Léteznek összetettebb gradienst becsl  megoldások az 
irodalomban, de azok számításigényesebbek az 
el bbiekben leírt eljárásoknál, és kett nél több 
mintavételi pontot igényelnek. 

Egy adott részecske mozgása során adott pillanatig 
érintett pontokhoz tartozó függvény értékeket 
felhasználhatjuk az adott pontokban vett gradiensek 
becslésére. Az általunk implementált algoritmusban a 
backward difference módszer került beépítésre, mivel 
egyszer bb volt implementálni. A gradienseket az 
elkészült algoritmus a részecskék sebességének 
beállítására használja, ezáltal a részecskék a függvény 
értelmezési tartományának egyes intervallumaiban 
gyorsabban, még más intervallumokban lassabban 
mozognak. Minden egyes részecske a pozíció és 
sebesség adatok mellett tárolja, hogy a már érintett 
pontokban hány egymás utáni esetben talált pozitív 
el jel  gradienst. Abban az esetben, ha ez túllép egy 
el re definiált konstans értéket, akkor az adott 
részecske sebességét növeljük, ha negatív el jel  
gradienst találunk, vagy nem értelmezett a gradiens, 
akkor a sebesség visszaáll az alapértékre. Ha egy adott 

részecske esetén nagy az egymás utáni mintavett 
pontokban egymást követ  pozitív el jel  gradiensek 
száma, abból az következik, hogy a részecske ezen id  
alatt nem haladt át lokális széls értéken, emiatt vagy a 
globális széls érték felé tart vagy egy olyan lokális 
széls értékhez, amely a részecske környezetében egy 
nagyobb intervallumon vett széls érték, emiatt 
gyorsíthatunk a sebességen, hogy a részecske 
kevesebb iterációs lépés alatt elérjen a széls értékig. 
A módszer eredményességét a következ  fejezetben 
bemutatott szimulációk igazolják. 

4. SZIMULÁCIÓS EREDMÉNYEK 

A szimulációs eredmények el állításához egy Java 
alkalmazás került kifejlesztésre mely tartalmazza a 
standard valamint a gradienst használó megoldást, 12 
feltétel nélküli [5] és 3 feltételes [2] kétdimenziós 
optimálási tesztfüggvényt. A 12 feltétel nélküli 
tesztfüggvényb l 5 „széls séges” eset. Ez azt jelenti, 
hogy sok a lokális széls érték, és ez nehezen 
megoldhatóvá teszi a problémát. 

Az eljárások úgy kerültek összehasonlításra, hogy 
mindkét algoritmust egy adott iterációs lépésig adott 
tesztfüggvényre százszor futtattunk. A következ  
ábrák vízszintes tengelyén az iterációs számok 
láthatóak, a függ leges tengelyen pedig az, hogy adott 
iterációs lépésnél a száz futtatásból hány esetben 
találta meg az adott algoritmus a megoldást. A 
standard algoritmus eredményét minden esetben 
sötétszürke, a gradiens számítással b vítettét pedig 
világosszürke szín jelöli. 

2. ábra 
Standard és gradiens számítással kib vített 

eljárások összehasonlítása a De-Jong függvényen 
1000 részecske esetén f(x,y) = x2 + y2. 

Az algoritmusok mindegyik szimuláció esetén azonos 
paraméterekkel futottak. A 2 és 3. ábrán jól látható, 
hogy a gradienst használó algoritmus ugyanakkora 
iterációs szám mellett több esetben talál megoldást, 
mint a standard algoritmus. A 2. ábra el állításánál 
használt függvény esetében nincsenek lokális 
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széls értékek, csak egy globális széls érték, a 3. 
ábránál használt függvény  

3. ábra Standard és gradiens számítással 
kib vített eljárások összehasonlítása az Drop Wave 

függvényen 1000 részecske esetén.  
f(x,y)=-(1+cos(12(x2+y2)0.5))/(0.5(x2+y2)+2) 

pedig „széls séges eset”, nagyon sok lokális 
széls értékkel rendelkezik. Az ábrákon jól látható, 
hogy a gradienst használó algoritmus eredményessége 
a sok lokális széls értékkel rendelkez  függvény 
esetében gyengébb, mint azon függvényeknél ahol 
csak globális széls érték létezik. 

5. CELLALEMEZ OPTIMÁLIS MÉRETEZÉSE 

Elvégeztük egy hegesztett cellalemez optimális 
méretezését is, ahol a változók a fels  és alsó 
fed lemez vastagság x1=t1, x2=t2, a merevít  
magassága x3=h, a merevít k száma x- és y-irányban 
x4=nx, x5=ny. A méretezési feltételek a feszültségre és a 
stabilitásra vonatkoznak. A célfüggvény, pedig a 
szerkezet anyag- és gyártási költsége. Az eredmények 
nagyon biztatóak, összehasonlítva más számításokkal. 

0
y

y

4. ábra A nyomásnak kitett cellalemez bontott ábrája 

6. ÖSSZEFOGLALÁS 

Kidolgozásra került egy új megközelítés PSO 
algoritmus gyorsítására, mely a mintavételi pontokban 
véges differencia alapú becsléssel határozza meg a 
gradienst és ezt használja fel a részecskék 

sebességének megváltoztatására, a módszer nem 
igényel több mintavételezést mint az eredeti eljárás és 
nem függ a rendszer kezd állapotától. A módszer 
hatékonysága függ attól, hogy mekkora egymást 
követ  pozitív gradiens szám esetén változtatjuk a 
részecske sebességét, valamint a sebességet milyen 
mértékben változtatjuk. Minden célfüggvény esetén 
más és más beállítások lehetnek hatékonyak. 
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