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1 Uvod

Evolucné algoritmy (EA) [22,36,28,57] su efektivny nastroj rieSenia Sirokého
spektra praktickych problémov, ktoré sa daju formulovat ako optimalizacné
alebo prehfadavacie ulohy. Ich potencial sa da uspesSne vyuzit v oblasti
navrhu regulacnych obvodov a algoritmov riadenia. Takéto aplikacie mézeme
z istého pohladu rozdelit na dve triedy. Prva trieda aplikacii je
charakterizovana tym, Ze Struktura regulacného obvodu alebo riadiaceho
algoritmu je vopred znama a pevne definovana. To znamena, Ze vnutorna
Struktura regulatora alebo riadiacej jednotky je urCena a objektom navrhu
alebo optimalizacie je hladanie hodnét vopred znameho a nemeniaceho sa
poCtu parametrov. Na takto definovanu ulohu sa spomedzi EA zvyCajne
pouzivaju pristupy ako Genetické algoritmy (GA), Evoluéné stratégie (ES),
Diferencialna evolucia (DE), Kfdlové algoritmy (PSO), Umely imunitny systém
(UIS), pripadne iné numerické optimalizacné metody [7,28,57,64]. Do druhej
triedy aplikacii patria také problémy, kde okrem hodndt parametrov nie je
znamy ani ich poéget. CiZze nie je definovana vnuatorna Struktira, vzajomné
prepojenie stavenych blokov a ani ich pocet v riadiacej jednotke ¢i v
regulatore. Na takéto problémy je orientovana aj tato praca. Takéto ulohy su
rieSitelné pomocou pristupov, ktoré maju nastroje na vytvaranie a modifikaciu
Strukturalnych vazieb optimalizovanych objektov, ako aj hfadanie parametrov
objektov s novovzniknutymi Strukturami. Medzi nastroje schopné hladat
atvorit nové Struktury patria pristupy ako Genetické programovanie,
Gramaticka evolucia, Kartezianske genetické programovanie a niektoré iné
[22,36,61,64]. Genetické programovanie a Gramaticka evolucia su pomerne
v8eobecné pristupy s velkym potencialom. Struktury, ktoré tieto pristupy su
schopné generovat nemaju spravidla Ziadne obmedzenia. To znamena, Ze
definujeme iba elementarne stavené bloky, ktoré su medzi sebou spajané
vazbami s minimalnymi obmedzeniami. Takto moézu vznikat réznorodé
objekty, €asto aj neintuitivnhe, ako by ich ,prirodzene inteligentny® navrhar
nikdy nekonStruoval. Ich  vysledky mézu mat nelakané, az
prekvapive vlastnosti. Na druhej strane nevyhodou takychto ,umelo
inteligentnych® pristupov je vysoka vypoltova (Casova) narocnost.
Prehlfadavany priestor je totiz obrovsky a obmedzeni v spajani stavenych
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kamenov je malo. V pripade ich pouzitia v kybernetickych aplikaciach
vypocCtovy Cas narasta tak vyrazne, Ze to predstavuje zasadny problém. Iba
pre ilustraciu mézeme uviest, ze kym parametrizacia PID regulatora pomocou
genetického algoritmu je otazka sekund az desiatok sekund, navrh Struktury
SISO regulatora pomocou genetického programovania méze trvat hodiny az
dni. Z tohto dévodu je potrebné hfadat cesty a zjednoduSenia, ktoré su na
ukor prili§ velkorysej vSeobecnosti schopné znizit vypoctovu narocnost.
Jednym z uspesSnych pristupov, ktory bol vyuzity vinych aplikaciach je
Kartezianske programovanie (alebo Kartezidnske genetické programovanie,
KGP) [61], ktory je pouzity aj v tejto praci. Jeho podstatou je, Ze narast novych
Struktur a prepojeni elementarnych stavenych blokov, ktory pdvodne nebol
nijak limitovany sa tu redukuje do Struktury, kde stavebné bloky su jednak
lokalizované v pevnej pravouhlej (kartezianskej) mriezke, ktora je naviac
vopred obmedzena zvolenou velkostou. Algoritmus hlada typ stavebnych
blokov, prepojenia medzi nimi a hodnoty ich parametrov. Cieflom tejto prace je
prezentovat' tento pristup pri navrhu resp. optimalizacii riadenia dynamickych
systémov, predovSetkym pri navrhu Struktary regulacnych obvodov resp.

algoritmov regulacie.

Druha cCast' tejto prace velmi stru€ne opisuje vybranych reprezentantov EA.
Tretia ich existujuce aplikacie pri navrhu riadenia pomocou EA, ktoré vznikli
na nasom pracovisku URK FEI STU. Stvrta éast je venovana opisu nami
navrhnutého pristupu, ktory volne nadvazuje na tieto vysledky a vyuZiva
Kartezianske programovanie pri implementacii navrhu riadenia. Piata Cast
dokumentuje dosiahnuté vysledky a vysledky simulacii. Zhodnotenie prinosov

prace je v poslednej Siestej kapitole.
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2 Evoluéné algoritmy

Evolu¢né algoritmy [7,28,57,64] su nedeterministické optimalizatné metddy,
ktoré vychadzaju zo zakladnych pristupov Darwinovej evoluCnej teorie,
zalozenej na prirodzenom vybere, nahodnych zmenach jedincov a preziti
uspesnejSich. Stochastickymi zmenami vo vlastnostiach reprezentantov
(jedincov) z mnoziny potencialnych rieSeni (tzv. populacie) a
uprednostiiovanim uspesSnejSich jedincov spomedzi ostatnych je mozné
konvergovat ku globalnemu extrému danej ulohy alebo aspon kvalitnému

suboptimalnemu vysledku.

2.1 Genetické algoritmy

Geneticky algoritmus (GA) [10,7,57,28,64] je univerzalnym pristupom
optimalizacie/prehfadavania, ktory ma schopnost (na rozdiel od mnohych
exaktnych analytickych a deterministickych numerickych metod)
opustit lokalny extrém a smerovat ku globalnemu optimu. Ma potencial sa
vysporiadat s nelinearitami, s nekonvexnostou ulohy ¢i s velkou dimenziou
prehladavaného priestoru. Uplatiuju sa tu z prirody odpozorované principy
prezitia tych schopnejSich jedincov, priom pocas dlhodobého vyvoja
dochadza k vymieraniu menej schopnych, ¢o ma za nasledok, Ze dana
populacia sa stava silnejSou. ZjednoduSene mozno povedat, Ze genetické
algoritmy simuluju evoluciu, poc€as ktorej v populacii viacerych jedincov
zanikaju tie menej uspesné a tie uspesnejSie maju moznost sa dalej vyvijat’ a
prispdsobovat sa. Podmienkou realizovatelnosti tohto pristupu je moznost
vyhodnotenia ucelovej funkcie (tzv. fitness funkcie) v fubovolnom bode

prehfadavaného priestoru. Zakladné znaky genetickych algoritmov su [57]:

= sU schopné vyviaznut z okolia lokalneho extrému a priblizit sa ku
globalnemu extrému,

» realizuju paralelné prehladavanie priestoru vo viacerych smeroch zaroven,
» nevyzaduju pomocné informacie o vyvoji rieSenia,

* nie sU obmedzené poziadavkami spojitosti alebo konvexnosti ucelovej
funkcie,
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= su schopné rieSit optimalizacné problémy s desiatkami az stovkami
premennych,

» su jednoducho aplikovatelné na Siroké spektrum uloh,

» ale patria k Casovo najnaroCnejsSim rieSeniam.

Zakladné datové struktuary GA

= gén — je jeden parameter optimalizovaného objektu, spolu s ostatnymi

genmi tvori retazec, gény su elementarne stavebné prvky retazcov

» ret'azec (chromozém, jedinec) — je mnozina hladanych parametrov
optimalizovaného problému, z tohto retazca je mozné vypocitat hodnotu

ucelovej funkcie (z angl. fitness funkcie, funkcie uspesnosti)
» populacia — je mnozina vhodného poctu retazcov

llustracia zakladnych datovych Struktur je na Obr. 2.1.1.

gén jedinec populdcia

7 5 12| 8 7\ 0|9 2 4 | 8

Obrazok 2.1.1: Priklad Struktiary populacie
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Zakladné operacie GA

Zakladné operacie GA su vyber, mutacia a krizenie.

» krizenie — je operacia, pri ktorej sa nahodne rozdeli 2 a niekedy aj viac
jedincov a tieto si navzajom vymenia 2 alebo viaceré Casti retazcov. Méze

tak dochadzat’” k vyhodnej kombinacii viacerych, potencialne uspesnych
Casti jedincov (Obr. 2.1.2).

pévodni jedinci

krizeni jedinci
(1 zZlom)

krizeni jedinci
(2 zZlomy)

Obrazok 2.1.2: Priklad krizenia

» mutacia — tato operacia nahradi jeden alebo skupinu génov novymi,
nahodne vygenerovanymi, tato operacia ma za ucCel diverzifikovat
informacie v populacii. PoCetnost mutacii génov v populacii je jednym

z najdélezitejSich parametrov GA (Obr. 2.1.3).

cela
populacia

Obrazok 2.1.3: Priklad mutacie — €ervené gény boli
nahodne modifikované - mutované

= vyber — je operacia, pri ktorej na zaklade zvolenej stratégie vyberieme
skupinu jedincov do novej populacie pricom cCast z nich méze prejst
procesom kriZenia, Cast’ procesom mutacie a Cast’ by mala byt ponechana
bez zmeny, vratane najlepSieho jedinca, aby bola zabezpecena
monoténna konvergencia algoritmu. Pri  vybere tiez plati, Ze
pravdepodobnost pre vyber uspesSnejSich jedincov je vacSia ako
pravdepodobnost pre vyber menej uspesnych.

2016 7



Navrh evolu€nych algoritmov pre riadenie procesov Branislav Kadlic

Jednotlivé operacie mézu byt vzdjomne kombinované, aby pri konkrétnom
probléme dokazali hfadat ¢o najefektivnejSie a aby sa dokazali priblizit ku

globalnemu extrému s vysokou rychlostou a presnostou.

Jednoduchy geneticky algoritmus méze vyzerat ako na Obr. 2.1.4. V Uvode
sa nahodne inicializuje populacia beruc do uvahy obmedzenia jednotlivych
génov. Prebehne vyhodnotenie relativnej uspesnosti (fithess) jednotlivych
retazcov. Ak su splnené pozadované kritéria, vyberie sa z populacie najlepsi
retazec, ktory je rieSenim. Ak kritéria splnené nie su, vyberie sa zvoleny pocet
retazcov z povodnej populacie pouzitim réznych metdd ako napriklad: vyberu
podla uspesnosti, nahodného vyberu, turnajového vyberu, ruletového vyberu
amnoho inych [57]. Cast postupuje priamo do novej populacie. Nad
ostatnymi retazcami sa realizuju operacie krizenia a mutacie. VSetky tieto

retazce spolu vytvoria novu populaciu.

1 generdcia vypoctu

Obrazok 2.1.4: VSeobecny geneticky algoritmus

2.2 Genetické programovanie

Zaklady genetického programovania (GP) podobne ako GA vychadzaju
z principov napodobenia evolucie. Prvotnou potrebou bolo automatizované
zlepSovanie kvality pocitaCovych programov alebo vlastnosti datovych Struktur
pomocou nhahodnych zmien. DélezZitou su€astou postupov, ktoré mali za ulohu

tento ciel dosiahnut, bolo definovanie nového spdsobu reprezentacie jedinca,
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ktory uz vtomto pripade nemal iba nezname parametre, ale aj neznamu

vnutornu Struktaru [36,3].

Genetické algoritmy pouzivaju metddy, ktoré maju za ulohu optimalizovat
najma parametre objektu. Oproti tomu genetické programovanie rozSiruje
proces optimalizacie aj o navrh Struktury. Toto rozSirenie so sebou ale nesie
mnoho  komplikacii. Jednou znich je enormny narast dimenzie
prehlfadavaného priestoru. Druhou je, ako zakédovat’ premenlivu Strukturu do
linearneho retazca, na ktory sa potom daju aplikovat elementarne genetické
operacie. Vzhladom na fakt, Zze tato Struktura méze obsahovat rézne
mnozstvo funkénych blokov, vznika potreba variabilného retazca, ktora ma
dalej za nasledok potrebu modifikacii v genetickych operaciach [22].
Reprezentaciu jedinca v GP je mozné v zavislosti od aplikacie realizovat
viacerymi spOsobmi, ako su stromové Struktury, tabufky, linearne retazce
registrovych operacii a pripadne aj iné [25, 3]. Bez ujmy na vSeobecnosti tu
ilustrujme iba prvy pripad. Potencialne rieSenia su reprezentované stromami,
ktorych uzly predstavuju funkcie alebo operandy a hrany medzi nimi urcuju
vazby medzi operaciami [57]. Jedince reprezentované stromami su potom
transformované do linearnych postupnosti symbolov pomocou vhodnej
transformacie ako je napr. Readov linearny kod [57, 22] alebo inej. Nad

takymito retazcami sa potom realizuju podobné genetické operacie ako v GA.

Genetické operacie v GP pomocou stromovych struktur

= krizenie — je podobné krizeniu, ktoré sa pouziva v genetickych

Obrazok 2.2.1: Krizenie
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algoritmoch no dochadza pri Aiom k vymene €asti podstromov (Obr. 2.2.1),

teda retazcov s variabilnou dizkou

» mutacia — vtomto pripade mdéze mat mutacia mnoho poddb akymi su:
zmena obsahu uzla (Obr. 2.2.2), pridanie (Obr. 2.2.3), zmena (Obr. 2.2.4)

Ci odstranenie podstromu (Obr. 2.2.5).

A -\

Obrazok 2.2.2: Mutacia zmenou Obrazok 2.2.3: Mutacia pridanim
funkcie uzla podstromu
—
—
Obrazok 2.2.4: Mutacia zmenou ¢€asti Obrazok 2.2.5: Mutacia odstranenim
podstromu podstromu

Algoritmus genetického programovania je v mnohych pripadoch velfmi
podobny, ako ten pouzity pri genetickom algoritme. Pri tomto algoritme vSak
treba brat do Uvahy fakt, Ze dizka retazca sa podas evolicie meni. Tomu je
potrebné prispbsobit’ kritéria vyberu tak, aby zabranovali nadbytocnému
narastaniu stromov. Rovnako je déleZité inicializovat pociatoénu populaciu
s dostato€nou réznorodostou kombinacii spojeni a typov uzlov. V genetickom
programovani je ¢asto vhodné volit populaciu vacsiu nez pri GA, bezne aj
stovky alebo tisic jedincov [57]. Viac o aplikacii GP pri navrhu riadenia bude

uvedené neskoér v tejto praci.
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2.3 Gramaticka evolucia

Gramaticka evolucia je alternativou genetického programovania, ktoré je
zaloZzené na reprezentacii jedincov formou gramatiky a je vhodné na istu
triedu uloh, kde jedince je mozZné vyjadrit rozvojom Struktury formou
gramatiky. Tento pristup modifikuje pohlad na reprezentaciu jedincov
pomocou stromovych Struktur alebo inych flexibilnych verzii reprezentacii,
ktoré su zauzivané predovsetkym v genetickom programovani. Takyto postup
sa v podstate snazi napodobnit zakladné biologické principy prekladu génov
na vonkajSie znaky. Gény kazdého jedinca su reprezentované linearnym
retazcom s variabilnou dizkou tvorenou celymi &islami. Nad takto vytvorenymi
retazcami su nasledne aplikované genetické operacie ako su krizenie alebo
mutacia. Na to aby bolo mozZné vyhodnotit fithess takéhoto retazca, je
potrebné tento genotyp v podobe retazca prelozit do programom
zrozumitefnej Struktury. Preklad sa, ako uz bolo naznacCené, realizuje za
pomoci pravidiel, ktoré su definované v gramatike [42, 41]. Pravidla samotne;j
gramatiky sa m6zu menit. To znamena, Ze evolu¢né postupy a retazce mézu
byt sice identicke, ale vysledok sa mdze liSit' v zavislosti na pouzitej mnozine
gramatickych pravidiel, o bude mat po prelozeni za nasledok aj odliSny
vysledok [34].

Stromova Struktura sa pouziva iba ako do€asne vytvorena Struktura v procese
postupného uplathovania pravidiel zadefinovanych v gramatike. Cely linearny

retazec sa zoskupi do celkov s pevnym poctom génov.

Gramatika moéze byt definovana ako mnozina ukoncujucich vyrazov,
neukoncujucich vyrazov, pociatocného symbolu a pravidiel pre tvorbu
(Obr. 2.3.1).
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Neukon&ujuce vyrazy expr, op, pre-op

Ukoncujuce vyrazy
Fociatocny symbol
Pravidla tvorby

sin, +,-,/, ", %, 1.0, (,)

<expr>

1 <expr>:= <expr><op=<expr> (0)
(<expr><op=<expr=) (1)
<pre-op=>(<expr=) (2)
<var> (3)

2 <op=:= +(0)

- (1)
(2)

“(3)
3 <pre-op=::= sin (0)

4 <var>:= y (0)
1.0(1)

Obrazok 2.3.1: Backus—Naurova forma gramatiky

Proces prekladu funguje nasledovne. Vyberie sa lavy krajny neukoncujuci

vyraz (<expr>). Potom vydelime prvy prvok genotypu poctom moznych

gramatickych pravidiel. (R = C mod N, 220 mod 4 = 0) Nasledne odoberieme

zvySok po tomto deleni a aplikujeme pravidlo s tymto Cislom (delenie 4 = N je

kvéli tomu, Ze <expr> obsahuje Styri pravidla). Tento postup sa opakuje pokial

uz nie je mozné aplikovat dalSie pravidla (Obr. 2.3.2).

Vyraz C|/N|R|/Pravidlo
<expr> 220| 4| O|<expr>.=<expr><op><expr>
<eXprr<op><expr: 240| 4| O|<expr>=<exprr<op><expr>
<exprr<op><exprs<op><expr: 220| 4| Oj<expre:=<exprr<op><expr>
<eXpr<op><expr><op><expr><op><expr> 203| 4| 3|<exprr=<var>
<var><op><exprr<op><expr><op><expr: 101 2| 1|<var>:=1.0
1.0<op><expr><op><exprr<op><expr> 53| 4| 1|<op>:.=-
1.0-<exprr<op><exprr<op><expr> 202| 4| 2|<expr>.=<pre-op>(<expr>)
1.0-<pre-op>{<expr=)<op><expr><op><expr> <pre-op>..=sin
1.0-sin{<expr>)<op><exprr<op><expr> 203| 4| 3|<expr>=<var>
1.0-sin{<var>)<op><expre<op><expr: 102| 2| O|<var>:=x
1.0-sin{x)<op><expr><op><expr> 55| 4| 3|<op>.=*
1.0-sin{X)*<expr><op><expr> 223 4| 3|<expr>=<var>
1.0-sin(})*<var><op=><expr> 202| 2| O|<var>:=x
1.0-sin{x)*x<op><expr> 243| 4| 3|<op>.=*
1.0-sin{x})*x*<expr> 134 4) 2|<expr>=<pre-op>(<expr>)
1.0-sin(x})*x*<pre-op>(<expr>) <pre-op>..=sin
1.0-sin{x)*x*sin{<expr>) 35| 4] 3|<exprri=<var>
1.0-sin(x)*x*sin{<var>) 202| 2| O|<var=>:=x
1.0-sin(x})*x*sin(x)
Obrazok 2.3.2: Sp6sob prekladu
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V pripadoch, kde sa nachadza pre vyraz len jedno jediné pravidlo aplikuje sa
toto priamo, lebo by sme zbytoCne znizovali pocCet pouzitelnych prvkov
z genotypu (Obr. 2.3.3). V zavislosti na pozZiadavkach je mozné pouzit aj
cyklicku formu genotypu, kedy pri dosiahnuti posledného prvku sa pokracuje
od prvého [36].

[220]240]220]203]101]53]202]203]102[55]223]202]243] 134]35]202]203[ 140[39]202]203[ 102]

Obrazok 2.3.3: Priklad linearneho ret'azca, genotypu

2.4 Kartezianske genetické programovanie

Kartezianske programovanie je pomerne mlada cast genetického
programovania [36]. Vzniklo z metdd, ktoré sluzili pre vyvoj Cislicovych
obvodov. Ako uZ samotny nazov napoveda, jedna sa o algoritmy, ktoré
pracuju s pravouhlou mriezkou a v tomto pripade mézeme hovorit 0 mriezke,
ktora obsahuje uzly reprezentované funkciami. Na Obr. 2.4.1 je priklad takejto

mriezky.

—— sign

1%

-13

Obrazok 2.4.1: Priklad funkcii rozmiestnenych do mriezky

Zakladna verzia kartezianskeho programovania

V  kartezianskom genetickom programovani je vacSina algoritmov
reprezentovana vo forme grafov. Grafy su reprezentovane ako dvojrozmerna

mriezka uzlov. Gény, oznaCme spolu ako genotyp, su tvorené datami, ktoré
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blizSie popisuju spojenia medzi jednotlivymi uzlami a operacie, ktoré sa
v kazdom z uzlov vykonavaju. Pri prepise do konec¢ného algoritmu mézu byt
niektoré casti vynechané. VacsSinou sa vynechavaju cCasti, ktoré nemaju
Ziaden vplyv na konec€ny vysledok rieSenia, ale mézu nastat’ aj pripady, kedy
su nerealizovatelné, alebo neumerne naroCné na vypoctovy cCas spolu
so zanedbatelnym vplyvom na vysledok. Dévody sa mdézu liSit od tipu,

poziadaviek a spOsobu realizacie samotnej aplikacie.

Gény zéakladnej verzie kartezianskeho programovania maju nemennu diZzku
ateda pred samotnym zaciatkom vypoctov je dobré odhadnut naroCnost
procesu a stanovit tato dizku. Tato dizku je ale mozné volit aj bez
predchadzajucej analyzy, no pri rieSeni sa moze vyskytnut zopar problémov.
Napriklad volbou privelkej dizky pre rieSenie jednoduchého problému sa
modze stat, Ze vysledny algoritmus bude omnoho naro¢nejsi na vypoctovy ¢as,
realizaciu alebo bude obsahovat zbytoCne zlozité konstrukcie. Naopak pri
volbe malého poctu génov pre zlozity problém by mal byt sice vypoctovy Cas

nizsi no finalne rieSenie nemusi spifiat pozadované kritéria.

Na zaciatku je tiez potrebné si stanovit mnozinu funkcii, ktoré sa budd moct
uplatnit v kazdom zuzlov (Obr.2.4.2). Tuto mnoZinu treba volit
s prihliadnutim na konec¢nu realizovatelnost rieSenia. Teda ak v kone¢nom
rieSeni nesmie byt operacia delenia, tak prirodzene nema vyznam ju do tejto
mnoziny zahrnut. Jednou zo zakladnych poziadaviek pre rieSenie problémov
za pomoci principov kartezianskeho genetického programovania je poznat
vstupy a vystupy, ktoré je mozné poskytnat procesu optimalizacie. Cim viac
vstupov a vystupov ma algoritmus k dispozicii, tym viac moznosti ziska na ich
vhodné zapojenie, ale rovnako aj rastie naro¢nost na ich spravne zapojenie

pre rieSenie celého problému [36].

Funkcia

Wstup 0

Wstup 1
l R

!
254

Obrazok 2.4.2: Uzol a jeho
reprezentacia
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Kartezianske programovanie s vkladanim modulov

Tento pristup je akymsi vylepSenim pre zakladnu verziu. Oproti zakladnému
pristupu vyuziva myslienky zberu modulov, teda kusov uz navrhnutych casti,
ktoré sa ukazali velmi vhodne pre vypoCet celkového vysledku
v predchadzajucich iteraciach. Modulom (Obr. 2.4.3) v kartezianskom
programovani s vkladanim modulov teda chapeme skupinu uzlov zo zakladne;j
verzie, ktora moze byt pouzitd ako funkcia. Tieto moduly mézu byt pocas
procesu evolucie, za pomoci Specialnych operacii, postupne pridavané
a nasledne tie menej uspesSné aj odstrafiované (Obr.2.4.4). Vkladanie
modulov vychadza zo ziskavania a viachasobného pouzivania uZzito¢nych
usekov. Zmena prinasa nevyhnutnu modifikaciu zakladného pristupu. Pre
vkladanie modulov sa mézu uplatnit ale aj iné zakonitosti. Tiez je mozné
znovu pouzivat aj bloky, ktoré na prvy pohlad nemusia prispievat
k vyraznému zlepSeniu vysledku, mézu mat nastaveny akysi €as exspiracie
a ak sa rieSenie sich pouzitim nezlepsi mézu byt tieto moduly postupne

modifikované alebo odstrafiované [36].

Funkcia

— Wstup 0——

— Ystup 11—

L
102:010

Obrazok 2.4.3: Modul a jeho
reprezentacia

Rovnako sa da pristupit aj k myslienke, ze vSetky uzly sa stanu akymisi
modulmi, ktoré pozostavaju z uzlov, popripade dalSich modulov. Tu sa mdze

prejavit dekompozicia zlozZitejSich problémov za pomoci evolucie a dalej riesit

Ciastkove optimalizacie [36].
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Poradové
Zislo
0 Hlaviéka:
AND Identifilkatory (5)
Watupy (2]
1 Lzly (4)
NAND Primitivne  Vystupy (3)
funkcie
2 uzloy Uzol:
OR Funkcia (0:0)
Vstupny gén 0 (0:0)
3 NOR Vstupny g*en 1(1:0)
4 ! !
5243 HQQ&O10‘ LQZO10“;Q2020
;Q3I300|‘50“30 ‘50‘
5
6:2:4.2 ‘zg0010 QQZOOﬂ“QQ&O10
;Q&OZOHQOHdO
Zoznam
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10&54“2&4020‘QQ&OSO‘;QSUTO
;QTOBO|‘1Q8050“90HYQ &OH60|
9
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E‘

Obrazok 2.4.4: Priklad sady modulov — prvé styri moduly
0 - 3 su primitivne funkcie, pric¢om ostatné moduly 4 - 9
su zlozené z inych modulov

Modifikacie kartezianskeho programovania

Zakladny model kartezianskeho programovania je mozné dalej Skalovat,
jednou z moznych modifikacii je pracovat s variabilnou dizkou retazca génov
(genotypom). Tato zmena mbze vyzadovat modifikaciu reprezentacie
genotypu alebo zakladnych genetickych operacii ako je krizenie alebo
mutacia. RozSiruje vSak moznost pridavat r6zne procedury, ktoré sa aplikuju
priamo nad genotypom, ako pridat alebo odstranit’ vstup alebo vystup, menit
dynamicky pocet uzlov. RozS8irovat mnozinu funkcii priamo pocas procesu
hladania rieSenia. Tieto pristupy je vhodné pouzivat pre rieSenie zloZitejSich

problémov, kedy zabraruju opakovanému znovu vytvaraniu uspesnych skupin
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uzlov, modulov, zapajaniu vstupov, ktoré nemaju vplyv na celkovy vysledok

a tym urychluju hfadanie [36].

2.5 Spoloéné ¢rty a rozdiely uvedenych typov evoluénych
algoritmov

Hlavnym ciefom genetickych algoritmov je optimalizovat sadu definovanych
parametrov. Vo vSeobecnosti sa ich pocet, ktory je poctom génov
v chromozéme pocCas behu algoritmu nemeni a zavisi na nemennej Strukture
problému. Velké mnoZstvo Uloh tuto poziadavku spifia. AvSak v mnohych
aplikaciach je hladana Struktura objektu neznama a méze byt castou
problému, ktoru je potrebné vyrieSit. Takéto problémy nemdézZu byt
reprezentované konstantnou dizkou retazca. Pre tieto problémy je mozné
pouzit genetické programovanie, gramaticku evoluciu ¢i kartezianske
genetické programovanie. Pre spomenuté evolucné pristupy je mozné pouzit
viacero reprezentacii jedinca ako stromovu Strukturu, tabulkovu reprezentaciu
Ci linearny kod. Reprezentacia jedinca je hlavnhym rozdielom medzi
genetickymi algoritmami a ostatnymi spomenutymi evoluénymi algoritmami.
Tieto ostatné evolu¢né pristupy moézu byt pouZzité pre konsStrukéné ulohy
s vopred neznamou Strukturou ako su navrh programov, navrh riadiacich
algoritmov, navrh elektrickych obvodov a mnoho inych problémov. Gény su

v tychto pripadoch:

» sada stavebnych blokov (konstrukéné casti robota, konstrukéné casti

stavieb a iné)
= inStrukcie programovacich jazykov (podmienky, cykly, vynimky a iné)
» funkcie, sekvencie inStrukcii (posur objekt, zvys rychlost a iné)

= stavebné bloky regulatorov (zosilnenie, integrator, derivator, saturacia,
nasobicka, relé a iné)

elektrické suciastky, logické hradla (logickym sucet, logicky sucin, exkluzivny

logicky sucet a iné)
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3 Evoluéné algoritmy v riadeni

Metédy pre navrh regulatorov musia reSpektovat rézne poziadavky kladené
na vykon riadiacich systémov. Regulatory ¢asto obsahuju mnoho parametrov
a obmedzeni. Optimalizacny proces moze byt komplikovany, nespojity alebo
nekonvexny a cCasto nie je mozné analytickymi metédami dosiahnut
uspokojivé vysledky. Ako uZ bolo spomenuté, optimalizacné techniky su
schopné tiez tvorit nové pravidla riadenia a neintuitivne rieSenia. V nedavnej
dobe boli evolu¢né algoritmy aplikované v riadeni procesov na vyrieSenie
Sirokého spektra optimalizaCnych problémov. Tato kapitola sa zameriava na

navrh regulatorov pre spojité systémy.

Zhriime si doposial zname postupy vyuzivajuce evoluéné algoritmy do dvoch
skupin. Prva skupina vyuziva evolu¢né algoritmy ako vykonnu optimalizacnu
stratégiu pre analyticky formulované metdédy navrhu riadenia. Parametre
regulatorov alebo réznych dynamickych systémov su navrhnuté analyticky
s ohladom na stabilitu alebo poZzadovany vykon systémov [20, 26, 33, 55].
Druha skupina vyuziva vyhodnotenie vysledkov simulacie modelu uzavretého
regulacného obvodu [13, 21, 31, 39, 62, 63]. Objavuje sa aj pristup
optimalizacie viacerych kritérii naraz, kde je medzi kritéria zahrnuta analyticka

formulacia ale aj vysledok Casovej odozvy [63].

Ak navrh zahfhia nielen hladanie parametrov vopred pripravenej Struktary
riadenia ale aj hladanie Struktury samotnej, je mozZné pouZit genetické
programovanie [25, 3, 23, 57, 46]. Pre optimalizaciu Struktury riadenia mbze
byt pouzity aj hierarchicky geneticky algoritmus [33]. Genetické
programovanie bolo pouZité ku generovaniu Lyapunovovych funkcii [11].

Prehlad navrhov riadeni zaloZzenych na evoluénych principoch [8, 31].

V praci je priamo zacleneny pristup zaloZzeny na vyhodnocovani vysledkov
simulacii Casovej odozvy v uzavretej regulacnej slucke. Predstaveny pristup
sa zaobera priamym pouzitim optimalizacie zaloZzenej na evolucnych
stratégiach v hladani v priestore parametrov regulatora s rozsiahlymi
pocCitaovymi simulaciami navrhnutych systémov v uzavretej regulacnej

slucke [60, 59, 57, 46]. Vysledky simulacii su zasadnou CcCastou
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minimalizovanej ucelovej funkcie. Neskor bude ukazané ako je pomocou tohto
pristupu navrh optimalnych parametrov pre dynamické systémy pretvoreny na

Standardny viacrozmerny optimalizaCny problém.

3.1 Princip navrhu regulatora

Ako uz bolo spomenuté, ciefom navrhu riadenia je poskytnutie pozadovanych
statickych a dynamickych vlastnosti riadeného procesu, zvacsa vo forme
dobre znamych charakteristickych vlastnosti: maximalne preregulovanie,
trvala regulacna odchylka, doba nabehu, doba ustalenia alebo iné integralne
ukazovatele kvality [5, 27, ...].

Referenény  Regulaéna Akény Regulovana
signal (r) odchylka (e) zasah (u) veligina (y)

Regulator Riadeny systém -|—

Obrazok 3.1.1: Jednoduchy spatnovazobny
regulaény obvod

S ohladom na vSestrannost si predstavme jednoduchu regulaénu slucku
(Obr. 3.1.1), kde y je riadena veliina u je riadiaci zasah, r je referenény signal
a e je regulacna odchylka (e=r-y). Uvazujme, ze je model riadeného systému
znamy. Kvalita riadenia v uzavretej regulacnej sluCke bude vyhodnotena

pomocou jednoduchého integralneho kritéria (3.1.1),

le(t)dt (3.1.1)

IAE =

O

kde T je Cas simulacie. Diskrétna forma tohto kritéria kvality (3.1.2),

N
Lae = ZTs,k|ek| (3.1.2)
k=1

kde Ts« je krok simulacie a N je pocCet krokov simulacie.

Navrh regulatora je v podstate optimalizacna uloha. Hladanie parametrov
regulatora z vopred definovaného priestoru parametrov sa uskutoriuje

pomocou genetickych algoritmov, ktoré sa snazia minimalizovat ucelovu
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funkciu (3.1.1, 3.1.2). Vyhodnotenie ucelovej funkcie pozostava z dvoch
krokov. Prvym krokom je simulacia ¢asovej odozvy regulacnej slucky. Druhym
je vyhodnotenie uc€elovej funkcie. Pri navrhu systémov s viacerymi vstupmi a
viacerymi vystupmi (MIMO) alebo inymi typmi regulatorov (fuzzy regulatory,
regulatory na bazy neurénovych sieti) je rozmer priestoru hladanych

parametrov pomerne velky.

Blokova schéma popisujuca princip navrhu regulatora za pomoci evolu¢nych

algoritmov je znazornena na Obr. 3.1.2.

VioZenie
parametrov |-  Simulacia —
regulatora

Ohodnotenie
riesenia

Vyhodnotenie
fitness

Geneticky
algoritmus

Rie$enie
Obrazok 3.1.2: Blokova schéma navrhu
regulatora pomocou evoluénych algoritmov

Priklad na Obr.3.1.3 znazorhuje evoluciu PID regulatora s vyuZitim
integralneho kritéria (3.1.1, 3.1.2). Po niekolkych generaciach je najlepsie
rieSenie z aktualnej populacie zobrazované na grafe. Ak sa po 100
generaciach rieSenie zasadne nezmeni mozZe byt geneticky algoritmus
ukonceny. Konvergencia ucelovej funkcie pocas troch nezavislych behov

genetického algoritmu je znazornena na Obr. 3.1 .4.

Navrh regulatora pre komplexné systémy médze mat viacero problémov, ako
existencia viacerych rieSeni, Ci trvanie optimalizacného procesu, kde je Casto
uspokojivé aj rieSenie blizke optimu. Pristup k rychlosti konvergencie navrhu
riadenia je podobny ako v pripade inych numerickych problémov, v ktorych sa
vyuzivaju genetické algoritmy. Zavisi od priestoru parametrov, rozmerov

prehlfadavaného priestoru a vykonu genetického algoritmu.

2016 20



Navrh evolu€nych algoritmov pre riadenie procesov Branislav Kadlic

30 10

20

N
T

100

system output

0.5

0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5 5
time [s]

Obrazok 3.1.3: Evolucia parametrov PID regulatora po 1.,
10., 20., 30. a 100. generacii

261 b

22 b

IAE

207, b

16 A

0 50 100 150 200
generation

Obrazok 3.1.4: Konvergencia ucelovej funkcie navrhu PID regulatora
pre tri nezavislé behy pre velkost’ populacie 30 jedincov — u¢elova
funkcia aktualne najlepsSieho jedinca v populacii pre ¢islo generacie

3.2 Volba ucelovej funkcie

Uvazme, Ze geneticky algoritmus (GA) naSiel optimalne rieSenie alebo
rieSenie blizke optimu v uzivatelom definovanom priestore parametrov
regulatora. Volba ucelovej funkcie ma zasadny vplyv na dynamiku regulaénej
slucky. Standardne sa pri pouZiti zakladnych integralnych kritérii (3.1.1, 3.1.2)

dosahuje rychla riadiaca odozva s nizkym preregulovanim medzi 2-5%
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(Obr. 3.1.3). Pre dosiahnutie réznych cielov mézu byt pouzité aj iné kritéria
[60, 57].

Ak je potrebné zmiernit preregulovanie alebo zamedzit oscilaciam je
odporucané vlozit dodatoCné integralne cleny, ktoré zahfnaju absolutne

hodnoty prvej alebo aj druhej derivacie regulacnej odchylky (3.2.1).

&)+ 7le" ()| )t (3.2.1)

J = [(efe|+ B

ZvysSovat hodnoty g and y je mozné iba s ohladom na parameter a kde ¢, S,
y sU vahové koeficienty. Derivacie regulacnej odchylky mézu byt nahradzané
derivaciami riadenej veliCiny. Pre diskrétny pripad je integral nahradzany
sumou a derivacie diferenciami. Dobré vysledky mézu byt dosiahnuté aj

pouzitim energetického kritéria (3.2.2),

J=an+(1-a), (3.2.2)

kde 7 je preregulovanie, ts je doba regulacie a 0<a<17 je vahovaci koeficient.
Sledovanie referentného signalu je dosiahnuté pomocou minimalizacie
funkcie (3.2.3).

J = [, (6)=y(@))de (3.2.3)
Minimalizacia energie, ktora je potrebna na riadenie méze byt dosiahnuta

pouzitim vztahu (3.2.4),

J= j(ae2 (1) +(1—a)u’())dt (3.2.4)
kde uje riadiaca veliCina (akény zasah). Univerzalne kritérium, ktoré
J=

(ect)+a u'(t) )t (3.2.5)

Oy

e'(t)|+blu(t)+c

kombinuje viaceré poziadavky je v tvare funkcie (3.2.5).
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Toto kritérium zahffia minimalizaciu oscilacii, pomocou zvySovania hodnoty a
minimalizaciu absolutnej hodnoty riadiacej veliCiny u, pomocou zvySovania

hodnoty b a minimalizaciu zmeny riadiacej veliCiny pomocou parametra c.

Na grafoch (Obr. 3.2.1, Obr. 3.2.2) je mozné vidiet, aky maju vplyv rézne
konfiguracie parametrov a, b a ¢ vo funkcii (3.2.5) ak ich vplyv na vystupnu

(riadenu) veli€inu uzavretej slucky a riadiacu veli€inu.

1.2 a=0; b=0; c=0 -

a=1; b=0.01; ¢c=0.01

c : c c .
o 0.5 1 1.5 2 2.5 3
time [s]

Obrazok 3.2.1: Casové odozvy riadenej velig¢iny v uzavretej regulaénej
slucke pre rézne nastavenie parametraa, b ac.

100
80

60 a=0; b=0; c=0 i

20

a=1; b=0.01; c=0.01

c c c r :
o 0.5 1 1.5 2 2.5 3
time [s]

Obrazok 3.2.2: Casové odozvy riadiacej veli¢iny v uzavretej regulaénej
sluéke pre ré6zne hodnoty parametrov a,b,c.

V navrhu pre systémy s viacerymi vstupmi a viacerymi vystupmi (MIMO) je
postup rovnaky, iba pre kazdu vystupnu c&ast je zvolena funkcia

s prisluchajucimi vahovymi koeficientami (3.2.6).

w.J. (3.2.6)

.
I
M=
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3.3 Navrh robustifikovaného regulatora

Uvazujme ¢ = {c1, C2, ..., cq} ako sadu navrhnutych parametrov regulatora
anech s ={s1, Sz, ..., S/} je sada parametrov riadeného systému. Po¢as behu

systému sa mOzZu parametre s; pohybovat v istom neurcitom priestore (3.3.1),

S min < S; < Si max . i=12,...,r (3.3.1)
kde S;imin and S;max SU minimalne a maximalne hodnoty i-teho systému.

Uvazujme, Zze W predstavuje rozdielne pracovné body riadeného procesu,
definovaného rozdielnymi vektormi s, ktoré maju byt riadené robustifikovanym

regulatorom. Pre tento pripad si predstavme ucelovu funkciu (3.3.2)

J= Z J, (3.3.2)

zahffiajucu hodnotu ucCelovej funkcie vo vSetkych pracovnych bodoch.
Odporuca sa zahrnut do simulaéného modelu namerany Sum z realneho
systému alebo iné mozné ruSenia, €i iné oCakavané situacie, ktoré mozu
vrealnom systéme nastat. Alternativne do sady pracovnych bodov (W)
mozeme pouzit sadu vektorov parametrov systému umiestnenych vo

vrcholoch mnohostena reprezentujuceho hranice priestoru parametra S.

Poznamka ku stabilite uzavretej slucky

Vzhfadom na minimalizaciu pouzitej ucelovej funkcie, je stabilita v uzavretej
regulacnej slucke vlastnost, ktora je uz v kazdom rieSeni zahrnuta. PoCas
evoluéného procesu su nestabilné chromozémy eliminované kvoli svojej
vysokej hodnote ucCelovej funkcie a rieSenie je smerované do oblasti
stabilnych parametrov. Napriek tomuto faktu, je mozné zahrnut test stability
do kazdého vyhodnotenia hodnoty uéelovej funkcie. Nestabilné rieSenia budu

dodatoéne ovplyvnené pokutovymi hodnotami.
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3.4 Navrh vnutornej struktary regulatora — praktické priklady

Nasledujuce Casti nie su povodnym vysledkom tejto dizertaCnej prace [52, 46,
47]. Vysledky tu prezentované vznikli na naSom pracovisku URK FEI STU,
niektoré aj za nepriameho prispenia autora tejto dizertatnej prace.
Povazujeme vSak za zmysluplné tuto Cast zaradit do textu tejto prace,
nakolko nase pdvodné vysledky uvedené v neskorSich kapitolach nadvazuju
na tuto kapitolu. To méze jednak prispiet k lepSiemu pochopeniu nami

dosiahnutych vysledkov, ako aj spoluvytvara jeden kompaktny a logicky celok.

V predchadzajucich Castiach navrhu bolo cielom optimalizovat parametre
definovaného regulatora. V tejto sekcii je tiez optimalizovana aj interna
Struktura regulatora. Pretoze je Struktura regulatora neznama nie je znama ani
mnozina parametrov. Kvéli tomuto dévodu je dizka retazca premenliva. Pre
takéto pripady je pouzivané Genetické programovanie (GP) [25, 3]. Neskér su
predstavené dva dalSie pristupy [25, 3]. V prvom pristupe je pouZity diskrétny
algoritmus riadenia. V druhom navzajom prepajana siet zakladnych statickych

a dynamickych stavebnych blokov, pouzitych pre navrh regulatora.

3.5 Navrh diskrétneho regulatora

V navrhovanom pristupe je pouzity diskrétny rekurentny algoritmus riadenia
ako funkcia C¢asovo oneskorenych vstupnych premennych [57]. Boli
uvazované nasledovné premenné: e(k), e(k-1), ..., e(k-m), y(k), y(k-1), ..., y(k-
n), u(k-1), u(k-2), ..., u(k-p), r(k), kde e je regulacna odchylka, y je riadiaca
veliCina, u je riadiaca veliCina a k je referencny signal (skok poZadovanej

hodnoty). Cielom je ngjst optimalnu formu funkcie regulatora (3.5.1).

F(0)=?
0 ={e(k),..., e(k-m), y(k),..., y(k-n), u(k-1),..., u(k-p),r(k),c}

(3.5.1)

pricom je minimalizovana ucelova funkcia (3.2.1), kde ¢ su redlne konstanty.
Pre reprezentaciu funkcie F je pre Genetické programovanie (GP) bezne

*

pouzivana stromova reprezentacia. Funkéné uzly obsahuju operacie: +, -,
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a ukonCovacie uzly obsahuju argumenty operacie zvektora 6. Priklad

takéhoto stromu je na Obr. 3.5.1.

Obrazok 3.5.1: Priklad stromove;j
Struktury riadiacej funkcie

Nasledujuce genetické operacie su aplikované na jedincov v stromovej
reprezentacii. Prva je krizenie, ktora spocCiva vo vymene nahodne vybraného
podstromu z dvoch rodiCovskych stromov (Obr. 3.5.2). Druhou je mutécia,
ktorej boli pouzité nasledujuce typy: nahrada nahodne vybraného podstormu
inym nahodne vygenerovanym podstromom, odstranenie nahodne vybraného
podstromu alebo pridanie nahodne vygenerovaného podstormu (Obr. 3.5.2).
Poslednym typom mutacie je mutacia ukonCovacieho uzla v strome, ktory je
nahodne zmeneny z konStanty alebo premennej na inu konStantu Ci

premennu.

b)

(3.5.2)

s +0.0018 27 |

Obrazok 3.5.2: Genetické operacie: a, krizenie dvoch stromov, b,
mutacia odstranenim (pridanim) podstromu

Demonstrujme si pristup navrhu na navrhu regulatora pre jednoduchy linearny

systém v tvare prenosovej funkcie (3.5.2).

Bola pouzita funkcia (3.2.1). Po 3000 generaciach vznikol regulator

v nasledujucej rekurentnej forme (3.5.3).
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u(k) = 6.74([y(k) - y(k-2) - e(k)][e(k-2) —10.88] [23.25+ y(k-1)

+y(k-2)]) - -87.82e(k-2)[9.33 + y(k-2)l+ y(K) + e(K) - 6(k-1) (353

Na Obr. 3.5.3 je porovnany vystup uzavretej slu¢ky na referencny skok
a vonkajSiu poruchu s vystupom pre PID regulator navrhnuty genetickym

algoritmom (GA) za pouzitia rovnakej ucelovej funkcie.

process
[0}
T

r r r r r r r r
(o] 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8
time [s]

Obrazok 3.5.3: Porovnanie ¢asovych odoziev systému pre regulator
navrhnuty Genetickym programovanim (GP) s PID regulatorom

3.6 Navzajom prepajana siet’ regulatorov

Tato reprezentacia regulatora je zaloZzena na navzajom prepojenej sieti, ktora
obsahuje nasledujuce spojité dynamické a statické funkéné bloky: integrator,
derivator, zosilnenie (nasobenie konstantou), suctovy ¢len a nasobiaci Clen
(Obr. 3.6.1), kde A, B, a D su realne konstanty [46]. Cielom je najst optimalnu
riadiacu siet, ktora sa sklada z takychto elementarnych funkénych blokov

a ich vzajomnych prepojeni, ktoré minimalizuju u€elovu funkciu (3.2.1)

Ay X —» |

X : ox y X ’ 3
_’:\ HX)(“ — »| B.dx/dt » % :;;; )

Mul Yo —»
Int Der Sum/Mul

Obrazok 3.6.1: Kniznica pouzitych elementarnych blokov

Pre zmeny v chromozémoch boli navrhnuté Specialne operacie krizenia
a mutacie. V pripade krizenia, su dva vybrané rodiCovské chromozomy

rozdelené, obidva na nahodné pozicie medzi stipcami tabulky a nasledne su
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ich prislusné Casti vymenené. Pre mutaciu boli pouzité nasledujuce postupy:

prvym je nahodna zmena typu bloku, (napr. integrator) je zameneny za iny typ

bloku (napr. derivator). Dal$im typom mutécie je nahodné zmazanie alebo

pridanie bloku do schémy. Poslednym typom mutacie je nahodna zmena

konStanty, ktora je suCastou kazdého bloku. Po kazdej modifikacii moézu byt

niektoré prepojenia chybajuce alebo presahuju rozsah. Pre tieto pripady su

nepotrebné odstranené alebo su nové nahodne pridané a nahodne pripojené

k nahodnym blokom. Navrhovy postup bol overeny na navrhu regulatora pre

linearny dynamicky systém (3.6.1).

s?+3s+1
G(s)= (3.6.1)
(s) 4s° +8s* +10s® +6s? +3s+1
Blok 1 2 3 4 5
Mul Mul Der Mul Mul
P ¢ 0 0 2 0 0
arametre > 3 1 1 4
36.92 3.57 31.96 36.08 21.54
Tabul'ka 3.6.1: Zapis chromozému
1
Tl
*|-36.92 5
” Sum . Iul o] Surm
Der " 357 i
kIR
4
Tl
20z [T 5 >
L Il
21.54 >

Obrazok 3.6.2: Priklad riadiacej siete

Ciefom bolo minimalizovat ucelovu funkciu (3.2.1). Navrhnuta Struktura

riadenia bola ziskana po 3000 generaciach s velkostou populacie 80

jedincov, mierou mutacie 0,3 a mierou krizenia 0,3 je znazorneny na
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Obr. 3.6.3. Vystup uzavretej sluCky ziskaného regulatora (GP) na referencny
signal je na Obr. 3.6.4 porovnany s PID regulatorom, ktory bol optimalizovany

pouzitim genetického algoritmu (GA).

Il

-18.16

Der
2015

Der Sum Der u
-24.26 ™ 288 [~

Int
50.00

Int
40.4

v -

Obrazok 3.6.3: Struktura regulatora

12

P . — .
T-GA-PID
. | . .
¢} 10 20 30 40 50 60

time [s]

Obrazok 3.6.4: Casova odozva navrhnutého regulatora pre skoky
referenéného signalu z hodnoty 0 na 5,10 a 8

3.7 Gramaticka evolucia

Riadiaca Struktura (riadiaci algoritmus) je reprezentovany vo forme funkcie,
ktorej argumenty su dynamické signaly (riadena veli€ina, referenény signal,
regulatna odchylka alebo iné signaly aich derivacie) a vystup riadiacej
funkcie je aktualna riadiaca hodnota. V nasledujucej €asti je popisany princip
navrhu, reprezentacia jedinca a vyhodnocovanie ucelovej funkcie. Nasledne
je navrhovany pristup demonstrovany na priklade navrhu regulatora pre

nelinearny dynamicky systém.
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Definicia problému a reprezentacia jedinca

Regulator spojitého dynamického systému je reprezentovany vo forme spojitej
funkcie F; ktorej argumenty su vybrané premenné riadiacej slucky
(Obr. 3.7.1). Cielom navrhu je najst taku funkciu, ktora zachova najlepSi
mozny vykon — taku, ktora maximalizuje definovanu fitness funkciu. Funkcia
Fc reprezentuje predpis definujuci, ktoré argumenty x; su vybrané, ktoré
matematické vztahy su medzi nimi a ktoré parametre matematickych operacii.

Uvazovana sada vstupnych premennych (3.7.1),

xi € {e, iei, dei, d?ei, yi, dy,, ... iné} (3.7.1)

e je regulacna odchylka (e=r-y), r je referenény signal, i je integral regulacnej
odchylky (e), d"e; su derivacie regulaénej odchylky (e), y je riadena veli€ina

a mozné su aj iné vstupné premenné regulacnej slucky.

X1

Fs+(X) u

vy

|

Xn

Obrazok 3.7.1: Riadiaca slucka, Fc — riadiaca
funkcia, S — riadeny dynamicky systém
Uvazujme nasledujucu sadu matematickych operacii: {+, -, % /, *. Vo
vSeobecnosti mézu byt pouzité iné operacie a funkcie. Kazdé potencialne

rieSenie (jedinec populacie) je reprezentovany vo forme 4 génov (3.7.2),

jedinec = {f1,f2,...,fa, X1, X2,...,Xn, P1,P2,...,Pn, b1,b2,...,bn } (3.7.2)

fi je kdéd matematickej operacie x; je argument vstupnej premennej, pi je
parameter reprezentujuci nasobiaci koeficient kazdého vhodného vstupu
premennej X; a b; je koeficient operacie umocnenia (ak je potrebna).
Kodovanie matematickych operacii fi v uvazovanej gramatike je nasledovné

(Obr. 3.7.2). Symbol 1 je substituovany: Ai=pixi.

2016 30



Navrh evolu€nych algoritmov pre riadenie procesov Branislav Kadlic

: )\ —A
+A)
A)
A)
: AN—>(MA)
- A—>(N)"b

Prvky pouzitej gramatiky

0
10 A —>(A
2. — (A
3: A —(A*
4: N —(
5
Obrazok 3.7.2:

Vysledky experimentov

Navrh zaloZzeny na gramatickej evolucii bol testovany na niekolkych
linearnych a nelinearnych systémoch. V pripade linearnych systémov nebolo
dosiahnuté obzvlast vyrazné zlepSenie v porovnani s metédami navrhu
regulatorov pomocou genetickych algoritmov. Na druhu stranu v pripade
nelinearnych systémov boli vyhody z nelinearnych vlastnosti regulatorov
navrhovanych gramatickou evoluciou (GE) znacne lepSie. Na Obr. 3.7.3 je
porovnanie navrhu PID regulatora pomocou genetickych algoritmov (GA)
s regulatorom navrhnutym gramatickou evoluciou (GE). Nelinearny riadeny

objekt je definovany vo forme diferencialnej rovnice (3.7.3).

y=10u—-1y — 2y — 4y*® (3.7.3)
Ugelova funkcia mala tvar (3.2.1) s parametrom « =0.01. Parametre PID

regulatora su P=23, I=1882, D = 5,6. Fenotyp regulatora (3.7.4)

F.: u=178.98e—17.35y'

c

(3.7.4)
+ 1.4988('[ e)(4.79 + 64.72'[ e +90.52y)
a jeho genotyp (Tab. 3.7.1) su znazornené.
+ + - * - + A A A A
98.21 | 80.77 | -17.33 | -1.4988 |4.79 | -64.72 [ 9052 | - | - | -
e e dy ie e ie y -l - -

Tabulka 3.7.1: Genotyp regulatora
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0 2 4 5 8 10 12 14 16 18 20
time [seconds]

Obrazok 3.7.3: Porovnanie ¢asovej odozvy vystupnej veli€iny PID
regulatora a regulatora navrhnutého gramatickou evoliciou (GE)
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4 Kartezianske genetické programovanie pre navrh
regulaécnych obvodov

Tato kapitola vysvetfuje princip nasho navrhu aplikacie kartezianskeho

genetického programovania pre navrh regulatorov.

4.1 Formulacia problému

Ciefom je aplikacia kartezianskeho genetického programovania pri navrhu
regulatorov vo vSeobecnosti pre nelinearne dynamické systémy, ktoré su
vytvarané vyberanim a spajanim elementarnych stavebnych blokov, ich
vzajomnych prepojeni a hfadanim ich parametrov. Kazdy regulator pozostava
z elementarnych jednotiek: blokov a prepojeni. Viaceré bloky rézneho druhu
su prepajané navzajom s cielom realizovat Strukturu, ktora generuje riadiacu

veliCinu pre urCeny objekt riadenia.

i1
—| aritmetické funk&né stavebné prvky: aritmetické
—| operacie medzi a) integrac¢ny zosilfiovaé operacie medzi | u(t)
vstupnymi —N b) deri.vac“:ny zosillovaé  —\ vystupnyr'nl _ Ly
premennymi c) zosilfioval premennymi
in (+1_1*) (+’-,*)
—>

Obrazok 4.1.1: Jeden zakladny stavebny blok

Vstupy blokov su spracované pouZzitim aritmetickych operacii (OP): sucet,
rozdiel, nasobenie, ktoré definuju matematické vztahy medzi vSetkymi
vstupnymi signalmi konkrétneho bloku. Nasledne je signal spracovany
dynamickym operatorom, ako: integrator, derivator Ci jednotkové zosilnenie
a na konci je nasobeny zosilnenim. Takéto stavebné bloky su organizované
do stipcovych vektorov, kde vystup zjedného bloku méZe byt spojeny
s lubovolnym vstupom iného alebo inych blokov. Vstupné signaly regulatora
(ako napriklad regula¢na odchylka, riadena veliina, meratelna porucha a iné)
mobzu byt spojené so vstupom kazdého iného stavebného bloku. Lubovolne
vystupy blokov mézZu reprezentovat vystup(y) regulatora. Takto vytvorena siet

mbze byt povazovana za ortogonalnu (karteziansku) mriezku navzajom
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prepojenych stavebnych blokov, kde kazdy uzol mrieZky obsahuje
elementarnu operaciu. Prepojenie uzlov nie je uplne fubovolné. Je limitované
vySSie uvedenymi pravidlami. Cielom navrhu regulatora je najst optimalnu
alebo aspon vyhovujucu siet stavebnych blokov, ktoré
maximalizuju/minimalizuju zvolenu kriterialnu funkciu v definovanej regulacne;j

sluCke. Siet moze byt chapana ako nelinearna funkcia (4.1.1),

u(t)=F(6)
(4.1.1)

J 1

0 ={i1,iz,...,in}; ii €{e, e, e”,y, ¥y’ S1...Sm, d1...di}
kde vektor 8 obsahuje vSetky uvaZované vstupné premenné, u(t) je riadiaca
veli€ina (akény zasah) regulatora, i su vstupné signaly regulatora e, e’, e” je
regulacna odchylka a jej prva a druha derivacia, y, y’, y” je vystupna veli€ina
ajej prva adruha derivacia, s; su vnutorné stavové premenné riadeného
systému a d; su vonkajSie poruchy alebo informacie z prostredia (Obr. 4.4.9).

Je mozné pouzit akékolvek signaly, ktoré su k dispozicii.

4.2 Zakladné stavebné jednotky regulatorov

Jedinec v kartezianskom genetickom programovani (KGP) je potencialne
rieSenie, ktoré je realizované ako funkcia (4.1.1) a reprezentuje kompletnu
informaciu regulatora vratane jej vnutornej Struktury a parametrov. Kazdy
jedinec je ¢lenom populacie. Populacia obsahuje mnozinu jedincov
areprezentuje zakladnu datovu Strukturu kartezianskeho genetického

programovania.

Na Obr. 4.2.1 je znazorneny princip navrhu regulatora (algoritmu riadenia)

pomocou evoluéného algoritmu.

KaZzdy jedinec obsahuje zakladné stavebné prvky: bloky a prepojenia.
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Bloky - elementarne funkéné prvky

Su parametrizovatefnymi prvkami, kde sa vykonava cCast najdélezZitejSich
matematickych operacii so vstupnymi datami, pozostavaju z nasledujucich

matematickych operacii (Obr. 4.2.2):
» zosilnenie - ma jeden parameter, ktorym je velkost zosilnenia

» integrator - ma jeden parameter, ktory vyjadruje velkost zosilnenia

prisluchajuce operacii integrovania

» derivator - ma jeden parameter vyjadrujuci velkost zosilnenia

prisluchajuceho operacii derivovania

— »f—»
> D > s >

Obrazok 4.2.2: Znazornenie funkénych
blokov v laplaceovej transformacii

Prepojenia a matematické operacie

Su jednym z typov stavebnych objektov, ktoré sluzia na vzajomne prepojenie
vstupov, vystupov a blokov. Kazdé prepojenie ma typ operacie, s ktorymi
vychadza zo vstupného bloku, funkéného bloku alebo vstupuje do vystupného
bloku, funkéného bloku. Teda prepojenia zabezpecluju spravne spojenie
réznorodych zdrojov informacii do jedného tak, aby bol k dispozicii pre blok,

do ktorého vstupuje. Zoznam ich operacii je nasledovny (Obr. 4.2.3):

= sucet — pre pripad jedného alebo prvého prepojenia vstupujuceho do
funk&ného bloku alebo vystupného bloku sa tato operacia neprejavi,

kedZe neexistuje prvy scitanec, teda prebehne séitanie nuly a hodnoty
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z bloku, z ktorého toto prepojenie vychadza, pre pripad viacerych vstupov

sa pripocita k hodnote predchadzajuceho prepojenia

» rozdiel — pre pripad jedného spojenia vstupujuceho do funk&ného bloku
alebo vystupného bloku sa tato operacia prejavi tak, Zze hodnote z bloku,
z ktorého vychadza prepojenie zmeni hodnotu na opacnu, pre pripad

viacerych vstupov sa odpocita od hodnoty predchadzajuceho prepojenia

= sucin — pre pripad jedného alebo prvého prepojenia vstupujuceho do
funkéného bloku alebo vystupného bloku sa tato operacia ignoruje, pre
viaceré vstupy sa prejavi ako nasobenie hodnoty predchadzajuceho

prepojenia

> Q
Q
+
S

> a—b P

>

»Clb;’

SR

Obrazok 4.2.3:
Znazornenie prepojeni
a ich operacii

4.3 Reprezentacia jedinca

Ako bolo uvedené, jeden jedinec (dalej pouzivame pojem retazec) populacie
je jedno potencialne rieSenie regulatora (riadenia). Pozostava z viacerych
prepojenych stavebnych blokov. Kazdy stavebny blok pozostava
z elementarnych prvkov podla Obr. 4.2.2 a matematickych operacii medzi
vstupmi a vystupmi bloku (Obr. 4.2.3). Z programatorského hladiska (z
hladiska reprezentacie genému jedinca v KGP) bol navrhnuty nasledovny

spbsob zakdédovania jedinca.
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Hlavicka

Je pouzitd na popis vektorov tela, pre staticki diZku retazca je konstantna.

Obsahuje nasledujuce prvky:

= pocet vstupov regulatora (1)

= pocet vystupov regulatora (0)
* maximalny pocet blokov (B)

= maximalny pocet prepojeni (C)

Hlavi¢ka je tvorena 4 parametrami ({I, O, B, C}).

Telo
Je tvorené vektorom parametrov, ktoré popisuju jednotlivé bloky a prepojenia.

Pre popis v8etkych funkénych blokov su potrebné dva vektory ({{B7}, {Bc}}),

kazdy z nich ma dizku B:
= operacia funkéného bloku (Br)
= velkost zosilnenia (Bg)

Pre popis vSetkych prepojeni su potrebné tri vektory ({{C}, {Co}, {C7}}), kazdy

z nich ma dizku C.

* index bloku, z ktorého prepojenie vychadza (C))

* index bloku kam prepojenie vstupuje (Co)

= operacia, s ktorou hodnoty vstupuju do iného bloku (Cr)

Spolu je teda telo tvorené 5 vektormi ({{B1}, {Bc}, {Ci}, {Co}, {C1}}).

VsSetky vstupné bloky, vystupné bloky a funk&né bloky su indexovanég, aby
bolo mozné jednoznaCne definovat prepojenie. Indexacia prebieha

automaticky.
= vstupné bloky — su indexované od 1 po |

» funk&né bloky — su indexované od 1+/ po B+/
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» vystupné bloky — su indexované od 7+/+B po O+/+B

Spolu vsetky tieto prvky tvoria retazec s dizkou D=4+B+B+C+C+C, ktory je

mozné graficky znazornit (Obr. 4.3.1).

vstupné funkéné
bloky bloky

>,1
%s

Obrazok 4.3.1: Priklad jedinca (2 vstupné bloky, 2 vystupné bloky, 3 funkéné bloky, 5
prepojeni)

t

Priklad ¢. 1

Uvedme si jednoduchy priklad reprezentacie jedinca z linearneho retazca
v prostredi Matlab/Simulink. UvaZujme ako priklad regulator, ktory ma 2
vstupy , 2 vystupy, 5 funkénych blokov a 10 prepojeni, ako sme uz spomenuli,
tieto zakladné data su opisané v hlavicke. Potom sa nasledne v tele
nachadzaju dva vektory s parametrami, ktoré urcuju funkéné bloky a dalSie 3

vektory, ktoré uréuju spojenia.

Retazec: {{2 2 5 10{{1 233 1}{1,20,90,1 1,7 2,01 113452227345
8889979X1111111323}}(Obr.4.3.2)

Pre lepSiu prehfadnost si retazec zapiSme do pre Citatefa prehladnejSej

podoby:
= {225 10}: hlavicka

» {12331},{1,20,90,1 1,7 2,0}: Cast tela, parametre funkénych blokov
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» {11134562227},{3458889979},{111111132 3} Cast tela,

parametre prepojeni

Mux P +u(1) P12 >—Pi1

Mux_3 Fen_3 Gain_3 Block_3
) 1
[i_1] Musx P +u(1) P09 >—h < Mux B +u(1)+u(2)+u(3) [o_1]
Block_1 Mux_4 Fcn_4 Gain_4 Block_4 Mux_8 Fcn_8 Block_8

Mux P +u(1) 0.1 >— du/dt

Mux_5 Fen_5 Gain_5 Block_5
] <
[i_2] Mux —P +u(1)*u(2)*u(3) [o_2]
Block_2 Mux_9 Fcn_9 Block_9
o Mux — u(1) —»D—» du/dt
Mux_6 Fcn_6 Gain_6 Block_6

Mux P -u(1)

Mux_7 Fen_7 Gain_7 Block_7

Obrazok 4.3.2: Reprezentacia jedinca pre priklad ¢. 1

Cela schéma vyzera byt rozdelena na dve Casti, nie je to nahoda. Je mozné
vytvarat aj dva samostatne fungujiuce regulatory pre mnozinu vstupov.
Prirodzene o tejto konfiguracii vo vacsine pripadoch rozhodne evoluény
proces, ale zaujimavostou je, Ze je mozné vziat zredlneho systému
konfiguraciu, vytvorit schému a pokusit’ sa evoluénym procesom najst mozné

vylepSenia.

Rozoberme si najprv prvu Cast schémy. Zo vstupného bloku €. 1 vychadzaju
tri prepojenia, priCom kazdé prepojenie vstupuje do samostatného funkéného
bloku s operaciou suctu. Vzhfadom k faktu, Ze Ziadne iné prepojenie
nevstupuje do tychto funkénych blokov, tato operacia nema Ziaden vplyv na
data prechadzajuce cez tieto prepojenia. Tieto data, ktoré prechadzaju
k samotnému jadru funkéného bloku, kde sa nasledne prenasobia zosilnenim,
¢o ma pri hodnotach bliziacich sa k nule utlmujuci charakter a pokracuju
k samotnej operacii bloku. Pre blok €. 3 je touto operaciou jednotkové
zosilnenie, v jednoduchosti by sa dalo aj povedat, Ze tato operacia nijak
nepozmenuje zosilnené pripadne zoslabené data. Z funk&nych blokov €. 3, 4,
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5 vychadzaju dalSie tri prepojenia, ktoré vchadzaju do vystupného bloku ¢&. 8
s operaciami suctu, Co ma za nasledok ze data z blokov €. 3, 4, 5 sa

navzajom scitaju a prechadzaju do vystupného bloku ¢ 8.

V druhej Casti schémy sa nachadza blok €. 6, do ktorého nevchadza
prepojenie a ani z neho Ziadne prepojenie nevyustuje, teda tento funkény
prvok nema ziaden vplyv na vysledok, takyto pripad prirodzene v evoluénom
procese nastava a dalo by sa povedat, Zze sa jedna o Cast génov, ktoré
nemaju ziadny vplyv na jedinca. Vstupny blok ¢ 2 je jedinym zdrojom
vstupnych informacii, z ktorého vychadzaju tri spojenia. Dve spojenia
vchadzaju priamo do vystupného bloku s operaciou nasobenia, o ma za
nasledok vytvorenie druhej mocniny nad vstupnymi datami. Jedno prepojenie
vchadza do bloku 7 s operaciou rozdielu. Data v tomto vstupe sa tym padom
otaCaju na opacné, nasledne sa prenasobuju zosilnenim akedze je
operaciou tohto bloku jednotkové zosilnenie vchadzaju viac nezmenené do
bloku €. 9 prepojenim s operaciou nasobenia. To ma za nasledok, Ze sa
druhd mocnina vstupu zmeni na tretiu mocninu a cely vysledok sa eSte

prenasobi zosilnenim.

Priklad ¢. 2

Pre lepSie priblizenie niektorych situacii, ktoré sa mdézu objavit, si uvedme
eSte aj nasledovny priklad. Tu sa jedna o schému, ktora ma 1 vstupny blok, 2

vystupné bloky, 5 funkénych blokov a 10 prepojeni.

Retazec: {{12510}{32122}1,79,109152141102241516}{234
788566743231231132}} (Obr. 4.3.3)

Po rozpisani:
= {125 10}: hlavicka

» {32122},{1,79,10,9 1,5 2,1}: Cast tela, parametre funk&nych blokov
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» {1102241516},{2347885667},{3231231132} Cast tela,

parametre prepojeni

Mux P u(1) du/dt
Mux_2 Fcn_2 Gain_2 Block_2
M 1
ux > -u(1) s
Mux_3 Fen_3 Gain_3 Block_3
Mux P +u(1)u) [o_1]
S Mux — u(1) 4>>—> Mux_7 Fen_7 Block_7
Block_1 Mux_4 Fcn_4 Gain_4 Block_4
Mux |— B +u(1) 4% >—> ! Mux ) u(1)yu@) [0_2]
)
Mux_8
Mux_5 Fen_5 Gain_5 Block_5 - Fen_8 Block_8
Mux * 1
u P +u(1)u(2) s
Mux_6 Fen 6 Gain_6 Block_6

Obrazok 4.3.3: Reprezentacia jedinca pre priklad ¢. 2

V uvode uvadzame, Ze je prepojeni celkovo 10 no na Obr. 4.3.3 je vidiet iba
9. Dévodom je to, Ze sme sa snazili poskytnut evoluCnému procesu
jednoduchu schopnost nezapojit’ vSetky prepojenia. Tato Cast je pomerne
délezitd kvoli faktu, Ze vo vacSine pripadov neoCakavame, Ze vSetky
prepojenia budu aktivne, lebo by nemuseli mat opodstatnenost. Tuto
funkcionalitu je mozné vidiet pri prepojeni €. 3. Index vychadzajuceho bloku je
0. Jedna sa o fiktivny index, ktory len napoveda, Ze toto prepojenie, bez

ohladu na jeho dal$iu konfiguraciu, nema byt v schéme zahrnuté.

Prepojenia mézu vystup z bloku priviest na vstupy viacerych blokov, Co je
mozné vidiet medzi blokom €.2 a blokmi €. 7, 8. Ale tiez je mozné vystupy
viacerych blokov spajat’ do vstupu jedného bloku ako je vidiet medzi blokmi €.

2, 4 a blokom ¢&. 8.

Funkéné bloky nemusia byt vzdy pripojené na obidvoch koncoch k inému
bloku, ako napriklad bloky €. 3, 4. Na prvy pohfad by sa mohlo zdat, Ze je
situacia z pohfadu prispevku do systému skoro rovnaka. No v skutoCnosti to
nie je celkom tak. Blok €. 3 nema zZiaden vystup, teda tento blok sa nijak
nepodiefa na celkovom vysledku, kedZe neexistuje z neho Ziadne prepojenie
na vystup. Blok €. 4 nema sice Ziaden vstup, ale tento stav je pokladany za
pripad, ako by tam neustale prichadzal nulovy signal. Co ma v kombinacii
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s operaciou nasobenia v prepojeni medzi blokom €. 4 a blokom ¢&. 8 za
nasledok, ze cely vystup z bloku dva je nasobeny nulovymi hodnotami a teda

v konec¢nom dosledku bude na vystup prechadzat iba nulovy signal.

Ako je vidiet funkéné bloky mézu byt prepojené aj s inymi funkénymi blokmi
co je blizSie ilustrované medzi blokom ¢. 5 a blokom €. 6, kde je vdaka
operaciam prepojeni realizované nasobenie signalu medzi vystupmi z blokov

c.1,5.

4.4 Evoluéné operacie

Mutacie

Mutacia je operacia nad jednym jedincom, kedy dochadza k nahodnej zmene
obsahu (konstanta, typ operacie) alebo ku nahodnej zmene Struktary (typ
jednotky, prepojenie). RozliSujeme nasledovné operacie mutacie:

» mutacia Strukturalnych parametrov — pri Strukturalnych parametroch
ako su typy blokov, typy operacii aindexy blokov prepojeni dochadza
k nahodnej zmene daného parametra na iny, bez ohfadu na jeho
predchadzajucu hodnotu. Vektory parametrov, ktoré mézu byt ovplyvnené

tymto typom mutacie su: Br, C;, Co, Cr (Obr. 4.4.1).

2 353210 2 2 3 2 1

 JN A A

1 353210 2 2 3 2 1
2 353211 212 3 2 1
2 353210 2 3 3 2 1
2 3 5,32,1 FORN2E 223N R28 3

Obrazok 4.4.1: Priklady mutacii
Strukturalnych parametrov, mutacia je
zvyraznena c¢ervenou farbou
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Priklad &. 1 (Obr. 4.4.2):
Telo: {2 3}5,3 2,1}{1 0 2 342 2 3 4}{1 2 1 3} mutujeme.

Vysledné telo: {1 3}{5,3 2,1{1 0 2 3}{2 2 3 4}{1 2 1 3}

Vstupy

<«—  regulatorov ~N

Block_1

Mux_4 N 2 \ Block_4
Operacie
prepojeni regulatorov

Zlucovace
signalov

Obrazok 4.4.2: Mutacia sStrukturalnych parametrov pre priklad ¢. 1
* mutacia parametrov funkénych blokov — pre parametre blokov
vyuzivame dva typy mutacie: aditivnu - kedy nahodne zvacsSime vybranu
hodnotu o hodnotu zo vo zvoleného rozsahu, €o sluzi najma na jemnejSie
ladenie parametrov a vSeobecnu mutaciu - kedy nahodne generujeme
hodnotu parametra v celom definovanom rozsahu. Vektor parametrov,

ktory méze byt ovplyvneny tymto typom mutacie je iba: BG (Obr. 4.4.3).

2 353210 2 2 3 2 1

V

2 301210 2 2 3 2 1
2 35343 0 2 2 3 2 1

Obrazok 4.4.3: Priklady mutacii parametrov
funkénych blokov, mutacia je zvyraznena
cervenou farbou

Priklad &. 2 (Obr. 4.4.4):

Telo: {2 3}5,3 2,1}{1 0 2 342 2 3 4}{1 2 1 3} mutujeme.

2016 43



Navrh evolu€nych algoritmov pre riadenie procesov Branislav Kadlic

Vysledné telo: {2 3}{5,3 4,341 0 2 3}{2 2 3 4}{1 2 1 3}

Block_1

Block_1

Mux_4 Fcn_4 Block_4 Mux_4 Fcn_4 Block_4

Obrazok 4.4.4: Mutacia parametrov funkénych blokov pre priklad €. 2

= nahodné pridanie alebo vynechanie prepojenia — jedna sa o taky typ
mutacie, ktora nahodne zmeni existujuce prepojenia medzi blokmi.
Délezita vlastnost je ta, Ze metdda vyhodnocuje kolko prepojeni je prave
v jedincovi aktivnych a nevykona ni¢, ak pozadujeme nahodné pripojenie a
vSetky prepojenia su zapojené alebo ak poZadujeme nahodné odpojenie
a vSetky prepojenia su odpojené. Tiez je mozné nastavovat presny pocet
odpojeni alebo pripojeni, ktoré ma metdda realizovat. Vektory parametrov,

ktoré mézu byt ovplyvnené tymto typom mutacie su: C;, Co (Obr. 4.4.5).

2 353210 2 2 3 2 1

vy

2 3 532171 72 23 1201
2 3 5,32,1 B0 0 B2RN5N B2

Obrazok 4.4.5: Priklady zapajania alebo
rozpajania prepojeni

Priklad €. 3 (Obr. 4.4.6):
Telo: {2 3}{5,3 2,1}{1 0 2 3}{2 2 3 4}{1 2 1 3} mutujeme.

Vysledné telo: {2 35,3 2,1}{1 12 3}{2 2 3 4}{1 2 1 3}
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Block_1

Mux_4 Fen_4 Block_4 Mux_4 Fen_4 Block_4

Obrazok 4.4.6: Mutacia zapajania pre priklad ¢. 3

Krizenia

Vzhladom k faktu, Ze nevyuZivame variabilni diZku retazca sa pouZiva
Standardné krizenie, ktoré pozname z genetickych algoritmov. Vyuzivame
krizenie, kde si dvaja jedinci nahodne vymenia nahodne vybrané Casti svojich
genémov (Obr. 4.4.7).

N
—_
N

2 11701 3 3
1 3 149101 2112 32

2 11701 312 2 3 2 1
3 1491 113 3 2 1 2

2 117811 2 2 3 2 1
1 314013 3 3 2 1 2

Obrazok 4.4.7: Priklady krizenia dvoch
jedincov

Priklad €. 4 (Obr. 4.4.8):
Teloa: {2 1}{1,7 0,1}{1 3 3 3}{2 3 2 4}{1 1 2 3} sa skrizi s retazcom b.
Telo b: {1 3}{1,49,1}{1 12 3}{2 2 3 4}{1 2 1 3} sa skrizi s retazcom a.

Vysledné telo a: {2 1}{1,7 0,1}{1 32 3}2 2 3 4}{1 2 1 3}
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Vysledné telo b: {1 3}{1,4 9,1}{1 13 32 32 4}{1 1 2 3}

Block_1

K Block_4 X Mux_4 Fcn_4 Block_4

Block_1 | Block_1

Mux_4 Fen_ 4 Block_4 Mux_4 Fcn 4 Block_4

Obrazok 4.4.8: Krizenie dvoch ret'azcov pre priklad ¢. 4

Inicializacia populacie

Ciefom inicializacie populacie je vygenerovat pociato€nu mnozinu jedincov,
ktora bude zakladom evolucie. Jedince pociatoCnej populacie budu obsahovat
nahodné Struktury a hodnoty, ktoré su spravidla z hfadiska definovaného ciela
nevyhovujuce. V priebehu evolucie sa tieto zacinaju menit v prospech
uréenych kritérii. V naSom pripade sa vygeneruje B stavebnych blokov a C
spojeni s nahodnymi parametrami, ktoré vyhovuju vopred urCenym

ohraniéeniam.

Vyber

» vyber najlepsSich jedincov z populacie (elitarizmus) — tento vyber sa
pouziva v obmedzenej miere, iba zdbévodu, aby bol zabezpecleny
monoténny narast uUspesSnosti populacie (prezitie najuspesnejsSieho
rieSenia). Minimalizacia elitarizmu méze eliminovat’ prili§ velky selektivny

tlak - vyber vacsieho poctu (kratkodobo) najlepSich jedincov. Vysoky
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elitarizmus totiz mobze viest Kk stagnovaniu (uviaznutiu) algoritmu
v lokalnom optime. V naSom pripade vyberame iba priblizne 3 % jedincov

tymto typom vyberu.

» turnajovy vyber — Jedna sa o najviac pouZzivany typ vyberu, znamy
z genetickych algoritmov [10, 35, 57]. Priblizne 57 % jedincov vyberame

do novej populacie prave touto metodou.

= nahodny vyber — jeho pouZivanim sa snazime zachovat jedincov, ktori
nemusia byt uspesni, ale mbézu niest produktivne gény, ktoré
z kratkodobého hladiska neprinasaju jedincovi vysoku uspesnost na to,
aby uspeli vo vzgjomnom porovnani s aktualne najuspesnejSimi jedincami.
Tym sa snazime znizovat selektivny tlak. V nasom pripade sa tento vyber

pouziva pre 40 % jedincov.

Ukonc€ovacie podmienky algoritmu

Vzhfadom na dlhé vypoctové Casy a fakt, Ze vopred nepozname najlepSiu
moznu hodnotu kriterialnej funkcie (fitness), vyuzivame ako ukoncCovaciu
podmienku dosiahnutie vopred urCeného poctu generacii (vypoctovych
cyklov). Toto Cislo stanovujeme spravidla experimentalne, v pripade potreby
ho predlZujeme, resp. ho ur€ime s ohladom na predchadzajuce skusenosti.
Tato metdéda je vzhladom na naSe dlhodobé skusenosti najspolahlivejSia
a najjednoduchSia. Pouzivatel v priebehu evolucie posudi, ¢i mu rieSenie uz

vyhovuje, alebo este nie.

Princip evolucie riadenia pomocou KGP

Princip navrhu regulatora, ktory bol opisany v predchadzajucich Castiach tejto
kapitoly je ilustrovany na Obr. 4.4.9. Evolu€ny algoritmus postupne generuje
nahodné zmeny v populacii jedincov. Jedince, ktoré su uspesnejSie, maju
vacsiu Sancu v evolucii prezit. Hodnotenie uspeSnosti kazdého jedinca
predstavuju dva kroky. Prvy krok je simulacia riadiaceho procesu (uzavretého
regulatného obvodu) vo vhodnom simulaénom nastroji (v nasom pripade

Simulink). Druhy krok je vyCislenie zvolenej kriterialnej funkcie. Tento proces
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sa opakuje, kym rieSenie nevyhovuje, pripadne sa vykonava stanoveny pocet
generacii.

d
s
— * F(9) u | Riadeny y
e 5 S ® objekt
r .'
T

T €3
i Evoluény i
i algoritmus

Obrazok 4.4.9: Schematické znazornenie principu navrhu riadenia
evoluénym algoritmom. y — riadené (vystupné) veli¢iny, u — riadiace
veli¢iny, e — regulaéné odchylky, r — ziadané veli€iny, s — vnitorné stavy
riadeného objektu, d — externé poruchy resp. informacie o prostredi

4.5 llustraény priklad evolucie regulatora

Pre ilustraciu hore uvedenych genetickych operacii si uvedme jednoduchy

priklad evolucie regulatora s jednym vstupom a jednym vystupom.

Priebeh evolucie bol zachyteny iba v Styroch krokoch: po 1., po 10., po 50.
a po 100. Generacii vypoctu.

Regulator v 1. generacii (Obr. 4.5.1):

{110 THOGH{TH2H3W

(1]

Block_1

Mux — u(1) [o_1]

Mux_2 Fcn_2 Block_2

Obrazok 4.5.1: Regulator v 1. generacii
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Regulator v 10. generacii (Obr. 4.5.2):

{1111 2){{1}{66,1038}1 2}{2 3}{2 2}}}

Block_1
Mux — -
Mux_2 Gain_2
L
P Mux —P -u(1) [o_1]
Mux_3 Fcn_3 Block_3

Obrazok 4.5.2: Regulator v 10. generacii

Regulator v 50. generacii (Obr. 4.5.3):

{112 4{{3 1}{22,1336 131,1211}{1 1234324 4}{2 1 1 2}}}

Block_1

I

Mux W +u(1) du/dt

Mux_2 Fcn_2 Gain_2 Block_2

Mux B -u(1) W >
Mylc/n_ 3/&@/&0“_3

im P +u(1)-u(2) [o_1]

Mux_4 Fen_4 Block_4

Obrazok 4.5.3: Regulator v 50. generacii
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Regulator v 100. generacii (Obr. 4.5.4):

{112 8}{3 1}{19,9733 126,9908}{13131123}34243244){221221

12}j}

Block_1
Mux B +u(u) du/dt -
Mux_2 Fcn_2
Mux | -u(1)>u(2)
Mux_3 Een” Block_3
——
iﬁﬁ‘ (1 u(2)+u3)u(4) [o_1]

Mux_4 Fen_4 Block_4

Obrazok 4.5.4: Regulator v 100. generacii

Hodnoty kriterialnej funkcie (fitness) sa postupne zvySuju podlfa Tab. 4.5.1.

V tomto pripade bolo pouZité integralne kritérium v tvare (3.2.1). Optimalna

hodnota kritéria nie je znama, ale hodnoty fitness v priebehu €asu musia

konvergovat smerom k nule. Vysledky dosiahnuté v experimente su uvedené

v Tab. 4.51.

Generacia

Fitness

1.

-1041,2016

10.

-148,3170

50.

-50,0774

100.

-27,9770

Tabulka 4.5.1: Porovnanie fitness
v jednotlivych generaciach
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regulovana velicina

Obrazok 4.5.5:

fitness

1.8

1.6~

1.4+

1.2~

0.8

0.6

0.4

0.2

1

L ¥ C C C C C

ziadana hodnota (w)

KGP - aktualna hodnota v 1. generacii (y)
KGP - aktualna hodnota v 10. generacii (y)

\ — KGP - aktualna hodnota v 50. generacii (y)
KGP - aktualna hodnota v 100. generacii (y)

1

1

r r r r r

1 2 3 4 5 6 7

cas [s]

Priebeh regulacie pre regulatory s najvy$sou hodnotou fitness
ziskané z populacie vo vybranych generaciach

-100

-120

-140

-160

1

T

T

-180
0

hodnota fitness {

r r r r

=

20 40 60 80
generacia

Obrazok 4.5.6: Vyvoj fitness

.
100

120
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5 Experimentalne vysledky

V tejto praci navrhnuty a doteraz opisany pristup navrhu riadenia sme
experimentalne overili pri vybranych typoch dynamickych systémov. V dalSom
ukazeme vysledky navrhu riadenia nelinearneho dynamického SISO systému,
robustifikovaného riadenia, riadenia systému s viacerymi vstupmi a vystupmi

a riadenia vodnej turbiny.

Pri simulaciach, ktoré sme realizovali, uvadzame ako hlavné vysledky Casove
priebehy regulovanych veli€in, riadiacich veliCin, vysledny navrh Struktury
regulatorov a grafy priebehu evolucie fitness funkcie v zavislosti od poctu
generacii. Posedne menovany graf mozno povazovat za graf priebehu
evolucie navrhu riadenia. Evoluény proces predstavuje minimalizaciu zvolenej
kriterialnej funkcie — kvality regulacie. Pre zosuladenie zo vSeobecne
zauzivanymi postupmi v literature, kde sa uvaZzuje spravidla maximalizacia
fitness funkcie (Cize maximalizacia miery uspesnosti) su ale vo vysledkoch
zobrazované hodnoty fitness funkcie maximalizované. To znamena, Ze fitness
funkcia je v nasom pripade obratenou hodnotou minimalizovanej hodnoty

kriterialnej funkcie. Cize uloha minimalizacie kriterialnej funkcie (5.0.1),

Xopt=?; f(Xopt) = min(f(x)) (5.0.1)

kde Xxopt je optimum — minimum, f(x) je kriteridlna funkcia, sa prevedie na

maximaliza¢nu ulohu (5.0.2).

F(x) = - f(x); xopt=?; F(xopt) = max(F(x)) (5.0.2)

Teda snazime sa maximalizovat kriterialnu funkciu so zapornym
znamienkom. Ztoho dévodu vsetky grafy evollucie fitness funkcie, ktoré
uvadzame v dalsom narastaju zo zapornych hodnét smerom k nule. Ale nulu
nemézu dosiahnut, pretoZe nie je fyzikalne mozné, aby kvalita regulacie
(spravidla integralne kritérium regulacnej odchylky, atd.) dosiahlo nulovu

hodnotu.
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5.1 Jednoduchy spatnovazobny SISO regulacny obvod

Ciefom je navrhnut regulator pre nelinearny dynamicky systém(5.1.1),

V'+y +y+2y°—u=0 (5.1.1)

ktory je konStruovany pouZitim optimalizaénej metody na baze kartezianskeho
genetického programovania. Bolo pouzité Kritérium (5.1.2),
ktoré vychadza z absolutnej regulacnej plochy s malou obmenou podfa
vztahu (3.2.1).

J= -} (le(®)]+0.1-|e'(t) )dt (5.1.2)

Na baze algoritmu kartezianskeho genetického programovania (KGP) bola
maximalizovana kriterialna funkcia (5.1.2). Aby bolo mozZné toto kritérium
vycislit, bola uskutonena simulacia uzavretého regulaéného obvodu, ktorého

schéma v prostredi Matlab/Simulink je zobrazena na Obr. 5.1.1. V dolnej Casti

u y ?E
y

Scope

@ Signal 1

/ Signal Builder

Referenény signal

Nonlin_a

Obrazok 5.1.1: Schéma regulaécného obvodu (hore) s miestom pre
vkladanie regulatorov meniacej sa Struktury a nelinearny riadeny
objekt (dolu)

obrazka je riadeny nelinearny systém a v hornej Casti cely uzavrety regulacny
obvod. Jeho sucasti su riadeny objekt (oznaceny: Nonlin_a) a regulaény
obvod. Regulator, ktorého Struktura je hfadana sa vlozZi pred simulaciou medzi

bloky | 1 (vystup regulacdnej odchylky) ablok O 1 (riadiaca veli€ina
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regulatora). Medzi tieto bloky vklada KGP algoritmus meniace sa schémy
regulatorov. Na konci evolucie bol ziskany regulator, ktorého Struktura je na
Obr. 5.1.4. Tato schéma obsahuje aj bloky, ktoré neplnia Ziadnu funkciu
(nefunkéné Ccasti gendmu) atie boli manualne odstranené pre lepSiu
nazornost na Obr. 5.1.5. Jedna sa oznacené bloky, ktoré nemaju vstup, resp.

vystup a teda ich vplyv na riadenie je nulovy.

Poznamka: Podobné nefunkéné &asti gendmu, ktoré sa pocas evolucie dostali

do chromozdémov sa vyskytuju aj v Zivej prirode, napr. aj v gendome Cloveka.

Priebeh regulacie je zobrazeny na Obr. 5.1.2. Tu je porovnany priebeh KGP
regulatora s PID regulatorom, ktorého parametre boli navrhnuté pomocou
genetického algoritmu [57, 56]. Je zrejmé, Ze vysledok navrhu s KGP
dosahuje evidentne lepsiu kvalitu regulacie. Casové priebehy riadiacej veli¢in
su porovnané na Obr. 5.1.3. Priebeh evolucie fithess funkcie je zobrazeny na
Obr. 5.1.6.

Parameter Hodnota
P 30,9976
[ 117,9831
D 5,5650
Tabulka. 5.1.1: Parametre PID
regulatora
Typ Fitness
PID -249,7698
Kartezianske genetické programovanie -86,0865

Tabulka. 5.1.2: Porovnanie fithess jednotlivych metéd
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Obrazok 5.1.2: Porovnanie priebehov regulacie nelinearneho systému s PID
regulatorom navrhnutym pomocou genetického algoritmu a regulatora
navrhnuté pomocou kartezianskeho genetického programovania (KGP)
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Obrazok 5.1.3: Porovnanie priebehov riadiacich zasahov PID regulatora a
regulatora navrhnutého kartezianskym genetickym programovanim (KGP)
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Obrazok 5.1.6: Priebeh fitness pre optimalizaciu regulatora navrhnutého
pomocou kartezianskeho genetického programovania (KGP)
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Block_1

+U(1)-u(2)-u(3)-u(4) I 35.5209

Fen_2

Nevyuzité
bloky

Fcn_8

1
-u(1)-u(2)+u(3)*u(4) P 1.3284 »
Fen_9 Gain 9 Block_9
-u(1)u(2)-u(3) »([o_1]
Mux_10 Fen 10 Block_10

Obrazok 5.1.4: Blokova schéma regulatora navrhnutého
kartezianskym programovanim

35.5209

P{[0_1]

Mux_8 Fcn_8 Block_8

Obrazok 5.1.5: Blokova schéma redukovana
o nevyuzivané bloky
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5.2 Navrh robustifikovaného regulatora

Dalsim typom ulohy, ktorym sa snazime overit vlastnosti KGP je zohladnenie

robustnosti. Ulohou je najst robustny regulator, ktory bude schopny

y'+my' +y+y —-u=0 (5.2.1)

dosahovat’ dostatoCnu kvalitu regulacie vo viacerych pracovnych bodoch
dynamického systému. Jedna sa tu o minimalizaciu kritéria (3.2.1) pre viac
uréenych pracovnych bodov prevadzky systému. Predpokladajme dynamicky

systém definovany diferencialnou rovnicou (5.2.1),

kde parameter m méze nadobudat hodnoty z rozsahu 0.7<m<70. Nelinearny
systém ma premenlivé zosilnenie v zavislosti od polohy vystupu y a tieZ jeho
dynamika zavisi od hodnoty parametra m. Zvolme 4 pracovné body

definované hrani€nymi hodnotami parametrov y a m podla Tab. 5.2.1.

Pracovny y m
bod

1 0 0,01

2 0 10

3 10 0,01

4 10 10

Tabulka 5.2.1: Uréenie pracovnych bodov systému

Vyhodnotenie fitness funkcie tu pozostava zo 4 simulécii, pre kazdy pracovny
bod a nasledného vyhodnotenia kriterialnej funkcie typu (3.2.1 — kapitola

robustny navrh) vo forme (5.2.2),

J= i‘j' (5.2.2)

kde Ji je uvaZzované v tvare (5.2.3).
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el )dt (5.2.3)

J, = —j(|ei(0| +0.1-

Za ucelmi porovnania sme uskutoc¢nili navrh konvencného regulatora PID pre
rovnaké 4 pracovné body pouzitim rovnakej kriterialnej funkcie podfa vztahov
(5.2.2) a (5.2.3). Porovnanie priebehov dosiahnutych regulatorom KGP a PID
v jednotlivych pracovnych bodoch je na Obr. 5.2.2 az Obr. 5.2.9.

. Integral integral Fitness

Typ Pracovny bod e de/dt spolu
m=0,01, w=0 - 1 5,1585| 104,4057 -15,5991
m=0,01, w=0 - 10 53,7726 | 1000,9383 | -153,8664
PID m=10, w=0 - 1 59246 | 104,9296 -16,4176
m=10, w=0 - 10 53,7691 | 1000,0000 | -153,7691
celkovo 118,6248 | 2210,2735 | -339,6522
m=0,01, w=0 - 1 4,0743 | 101,9745 -14,2717
Kartezianske | m=0,01, w=0 - 10 49,8858 | 1005,9129 | -150,4771
genetické m=10, w=0 - 1 45110 | 102,1125 -14,7222
programovanie | m=10, w=0 - 10 51,4377 | 1000,8319 | -151,5209
celkovo 109,9088 | 2210,8317 | -330,9920

Tabul'ka 5.2.2: Porovnanie fitness jednotlivych metéd navrhu

Specifikom evoluénych vypodétovych metéd je velky podéet vyhodnoteni
ucelovej funkcie. V priebehu evolucie rieSenia je potrebné uskutocnit N=P.G
vyhodnoteni ucCelovej funkcie, kde P je velkost populacie evolu¢ného
algoritmu a G je pocet generacii vypoctu. Naviac, ak vypocet ucelovej funkcie
obsahuje vypoctovo naroCnu proceduru, akou je urCite aj simulacia
regulacného obvodu, vypoctova / asova narocnost navrhu méze byt vysoka.
Z toho dévodu je zmysluplné evolu€ny algoritmus paralelizovat. To znamena,
rozdelit ho do viacerych CiastoCne izolovanych sub-populécii (tzv. ostrovov),
pricom na kazdom ostrove prebieha samostatny vypocCet EA. Jednotlivé
ostrovy spravidla bezia na vlastnych procesoroch/jadrach, ktoré navzajom

komunikuju prostrednictvom migraénych vazieb [57].
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Pre hladanie robustného regulatora navrhnutého kartezianskym genetickym
programovanim vyuzivame paralelny algoritmus na uvedenom principe.
Architektura nami pouzitého paralelného evoluéného algoritmu (PEA) je na
Obr. 5.2.1. Je tu pouzitych 7 ostrovov, kazdy so 100 jedincami. Migra¢né

vazby predstavuju Sipky. Nami zvolena stratégia migracii je nasledovna.

100
4, "
2 T3 4
100 |- > 100 <« B> 100

Al -
T “‘\\
5 6 ST

S

100 100 100 |

Obrazok 5.2.1: Schéma
paralelného algoritmu

Na zacCiatku vygenerujeme nahodne vSetky geény pre 700 jedincov, ktorych
rozdelime do siedmich skupin (ostrovov). 4 ostrovy (1, 5, 6, 7) budu v prvej
skupine a 3 ostrovy (2, 3, 4) v skupine druhej. Migracia prebieha nasledovne.
Z ostrova 2 prebieha migracia troch najlepSich jedincov na ostrov 1 kazdu 30.
130. 230. .. (n * 100 + 30) generaciu Z ostrova 3 na ostrov 1 sa presunu traja
najlepsi jedinci kazdu 60., 160., 260. ... (n * 100 + 60). Z ostrova 4 sa presunu
rovnako traja najlep$i jedinci na ostrov 1 kazdu 90., 190., 290. ... (n * 100 +
90). Na ostrov 3 sa kazdu 50. generaciu presunie najlepsi jedinec z ostrova 5,
6 a 7. Tu prichadza zaujimava zmena. Kazdu desiatu generaciu prebehne
migracia najlepSieho jedinca z ostrova 2 a 4 na ostrov 3 priCom pri migracii
z ostrova 2 nahodne odoberieme jedno prepojenie a pri migracii z ostrova 4
dbjde k nahodnému zapojeniu prepojenia. Z ostrova 3 prebieha rovnako
kazdu desiatu generaciu migracia najlepsieho jedinca na ostrov 2 a 4, pricom
na ostrov 2 dbjde k nahodnému pripojeniu prepojenia a na ostrov 4 déjde
k nahodnému odpojeniu prepojenia. Kazdych 500 generacii prebehne

kompletna reinicializacia na ostrovoch 5,6 a 7.

Vysledky jednotlivych kriteridlnych  funkcii su uvedené v Tab.5.2.2

V porovnani s navrhom robustného PID regulatora bolo docielené mierne
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ZlepSenie 0 2,5%. Obr. 5.2.2 az Obr. 5.2.9) zobrazuju porovnania priebehov
regulacie aj riadiacich zasahov PID regulatora navrhnutého pomocou GA
verzus navrhy KGP. Obr. 5.2.10 znazorfiuje priebehy evolucie v jednotlivych
ostrovoch PGA a evoluciu v centralnom ostrove (modry hruby graf), kde sa
sustreduju vSetky najlepSie rieSenia celého paralelného genetického algoritmu
(PGA). SucCasne je mozné na Obr. 5.2.10 pozorovat proces reinicializacie
jednotlivych ostrovov, ked fitness funkcia opakovane zacina z velkych
zapornych hodnét. Nakoniec vysledna Struktura robustného regulatora je
znazornena na Obr. 5.2.11 a Struktura ocCistena od neucinnych blokov je na
Obr. 5.2.12.
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Obrazok 5.2.2: Porovnanie priebehov pre pracovny bod ¢islo 1 (skok ziadanej
hodnoty z 0 na 1 a s parametrom m = 0,01)
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Obrazok 5.2.3: Porovnanie priebehov pre pracovny bod Cislo 2 (skok ziadanej
hodnoty z 0 na 10 a s parametrom m = 0,01)
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Obrazok 5.2.4: Porovnanie priebehov pre pracovny bod cislo 3 (skok ziadanej
hodnoty z 0 na 1 a s parametrom m = 10)
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Obrazok 5.2.5: Porovnanie priebehov pre pracovny bod éislo 4 (skok ziadanej
hodnoty z 0 na 10 a s parametrom m = 10)
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Obrazok 5.2.6: Porovnanie riadiacich zasahov pre pracovny bod ¢islo 1 (skok
ziadanej hodnoty z 0 na 1 a s parametrom m = 0,01)
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Obrazok 5.2.7: Porovnanie riadiacich zasahov pre pracovny bod ¢éislo 2 (skok
ziadanej hodnoty z 0 na 10 a s parametrom m = 0,01)
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Obrazok 5.2.8: Porovnanie riadiacich zasahov pre pracovny bod ¢islo 3 (skok
ziadanej hodnoty z 0 na 1 a s parametrom m = 10)
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Obrazok 5.2.9: Porovnanie riadiacich zasahov pre pracovny bod ¢éislo 4 (skok
ziadanej hodnoty z 0 na 10 a s parametrom m = 10)
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Obrazok 5.2.10: Priebeh fitness pre optimalizaciu regulatora navrhnutého
pomocou kartezianskeho genetického programovania (KGP)
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Obrazok 5.2.11: Blokova schéma regulatora
navrhnutého kartezidnskym programovanim
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Obrazok 5.2.12: Blokova schéma ocistena
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5.3 Navrh riadenia vodnej turbiny

Model turbiny a tlakového potrubia je definovany tromi rovnicami zavislymi na
rychlosti prudenia vody v tlakovom potrubi, mechanickym vykonom turbiny

a zrychlenim vodného stipca. Rychlost' vody v tlakovom potrubi je (5.3.1),

U =k,GVH (5.3.1)

kde U je rychlost vody, G je parameter vtoku vody, H je spad hydraulického
vtoku, k. je proporcionalna konStanta. Mechanicky vykon turbiny je

proporcionalny ku vysledku nasobenia tlaku a toku (5.3.2).

P, = kHU (5.3.2)

Zrychlenie vodného stipca po zmene v spade turbiny je popisany Newtnovym
druhym pohybovym zakonom a méze byt vyjadreny v podobe (5.3.3),
du

pLA= = =~Apa,(H - H,), (5.3.3)

kde Ho je pociatoCna ustalena hodnota hodnoty H, Aje plocha prierezu
potrubia, L je dizka potrubia, p je hmotnostna hustota, ay je gravitacné
zrychlenie. Model elektrarne je zobrazeny na Obr. 5.3.1 Rovnice (5.3.1),

(5.3.2), (5.3.3) su vnormalizovanej forme, kde je uvazovany nepruzny

¥ 00
+Q|
|

Obrazok 5.3.1: Blokova schéma hydraulickej
turbiny

charakter vodného stipca.

Ak predpokladame, nepruzny charakter vodného stipca bude prevodova
funkcia W(s) vo forme (5.3.4),

W(s)= (5.3.4)

1
T,s
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kde Tw je Cas nabehu pri zatazi. Ma konstantnu hodnotu pre dané potrubie

a je stanovena podfa (5.3.5),

LG,
(5.3.5)

T = o AH,

g,

kde H; a Qr su nominalne hodnoty hydraulického spadu a vtoku a respektive
miery toku. Nasledujuce data suvisiace s turbinou, potrubim a generatorom su
nasledujuce: diZka potrubia 700 m, miera hydraulického spadu je 180 m,
prierez potrubia je 710,25 m> rychlost prietoku vody pri nominalnom zatazeni
je 75 m%/s, vtok pri nominalnom zatazeni je 0,96, vtok bez zatazenia je 0,04,
vykon turbiny je 150 MW, nominalny vykon 7140 MVA a Casova konsStanta

nabehu vody pri nominalnom vykone je Tw=2,9 s.

Simulacna schéma systému je znazornena na Obr. 5.3.2. Na Obr. 5.3.3 je
znazornené porovnanie priebehu regulacie pre PID regulator a regulator
navrhnuty kartezianskym genetickym programovanim. Priebehy riadiacich
veli€in su porovnané na Obr. 5.3.4. Nasledujuce vysledky boli dosiahnuté pri

optimalizacii funkcie (5.3.6)

!
J= —J.|e(t)| +0.1-|e'(t) dt (5.3.6)
Speed ——
i »
Signal Builder Goto3 From Rate Limiter2  Saturation2 Power »
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Obrazok 5.3.2: Schéma zapojenia
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Vysledny regulator je znazorneny na Obr.5.3.6 a Obr.5.3.7. Pre systém
(Obr. 5.3.2)

bolo mozné dosiahnut lepSiu kvalita riadenia, menSie
preregulovanie a kratSiu dobu regulacie.

Parameter Hodnota
P 0,4081
I 0,2430
D 0,1809

Tabulka 5.3.1: Parametre PID

regulatora
Typ Fitness
PID -720.4961
Kartezidnske genetické programovanie | -555,7672

regulovana velicina

1.2

0.8
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0.2

Tabul'ka 5.3.2: Porovnanie fitness jednotlivych metéd

C C T r
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KGP - aktualna hodnota (y)
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r r r r
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Obrazok 5.3.3: Porovnanie priebehov regulacie nelinearneho systému s PID

regulatorom navrhnutym pomocou genetického algoritmu a regulatora
navrhnuté pomocou kartezianskeho genetického programovania (KGP)
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Obrazok 5.3.5: Priebeh fitness pre optimalizaciu regulatora navrhnutého
pomocou kartezianskeho genetického programovania (KGP)
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5.4 Navrh MIMO regulaéného obvodu

Dalsim krokom bola snaha aplikovat nami navrhnuty pristup na navrh
ZlozZitejSej regulacnej Struktury, ako je jednoduchy spatnovazobny regulaény
obvod. Snazime sa ukazat, Zze pri novom pristupe nezalezi od zloZitosti,
topoldgie regulacného obvodu a poctu jeho vstupov a vystupov. Bez ujmy na
vSeobecnosti uvazujme objekt riadenia, ktory obsahuje dva vstupy, dva
vystupy a interakCné vazby medzi subsystémami (Obr. 5.4.1). Hladame

regulator, ktory je schopny riadit’ tento systém s pozadovanou kvalitou. Ta je

J=—[(le,(t) +0.1-lej(t)) dt - [ (|le,(t)] +0.1-

ey(t)|) dt (5.4.1)

Schéma MIMO regulatora pouzitd pre navrh konvenéného typu riadenia za
ucCelom porovnania je na Obr. 5.4.2. Obsahuje dva hlavné PID regulatory

v priamych vetvach a dva korekCné cleny na kompenzaciu vzajomnych
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Obrazok 5.4.1: Schéma zapojenia

interakcii. Schéma MIMO regulatora (Obr.5.4.2) sa prepoji so schémou
riadeného objektu (Obr. 5.4.1) v nasledujucich prepojeniach: [ 1-1 1,1 2 -
| 2,0 1—0_1,0 2 - 0 2. Priebehy regulacie su na Obr. 5.4.3 a Obr. 5.4.4,
kde su porovnané s regulaciou KGP. Porovnanie hodnét kriterialnych funkcii
konvencného riadenia ariadenia s KGP je v Tab.5.4.2. Grafy priebehu
evolucie vo vsetkych ostrovoch pomocou paralelného algoritmu KGP su

zobrazené na Obr. 5.4.7. Na koniec blokova schéma regulatora, ktory je
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vysledkom navrhu pomocou KGP v plnej verzii, ako aj v zjednodusenej verzii
bez nefunkénych blokov je na Obr. 5.4.8 a Obr. 5.4.9.

[i_1] >j’ PID
: t11.s+1
t12.5+1

From3  PID Controller1
Gain2

Correction2

: t21.s+1
t22.s+1

Gain1

[i_2] >? PID

From4  PID Controller2

Correction1

Obrazok 5.4.2: Zapojenie pre konvenény pristup
— s vyuzitim PID regulatorov

Parameter Hodnota

P1 652,5226
11 0
D1 870,9029
k1 5,6622
t11 111,1628
t12 679,1911
P2 50,9643
12 0
D2 96,6445
k2 59,6563
t21 51,0911
t22 954,4391

Tabulka 5.4.1: Parametre
konvenéného riadiaceho systému

. Integral Integral Fitness

Typ Pracovny bod e de/dt spolu
podsystém 1 84,0653 | 100,4364 -94,1089
PID podsystém 2 158,6765 | 109,4927 | -169,6258
celkovo 2427418 | 209,9290 | -263,7347
Kartezianske | podsystém 1 80,0447 129,7511 -93,0198
genetické podsystém 2 160,0934 101,6834 | -170,2617
programovanie | celkovo 240,1381 231,4346 | -263,2816

Tabul'ka 5.4.2: Porovnanie fitness ziskanych pomocou konvenéného pristupu
a pomocou KGP
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Obrazok 5.4.4: Porovnanie priebehov pre podsystém 2
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Obrazok 5.4.7: Priebeh fithess pre optimalizaciu regulatora navrhnutého
pomocou kartezianskeho genetického programovania (KGP)
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Mux_8 Fen_8 Block_8

Obrazok 5.4.9: Blokova schéma regulatora
navrhnutého kartezianskym genetickym
programovanim (KGP) ocistena o nevyuzivané objekty
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6 Zaver

V priebehu poslednych zhruba dvoch desiatok rokov sa ukazalo, Ze evolu¢né
algoritmy su velmi efektivny optimalizaény pristup, schopny rieSit narocné
ulohy z réznych aplikacnych domeén. Pritom sa jedna Casto o ulohy s mnohymi
optimalizovanymi parametrami, s neznamou vnutornou Strukturou, ktoré su

inymi pristupmi rieSitefné iba tazko, alebo vébec nie.

Tieto pristupy boli okrem iného uspesne aplikované aj v oblasti riadenia a pri
navrhu regulacnych obvodov. Medzi uspeSnych reprezentantov EA v tejto
sfére pouzitia patria predovSetkym Genetické algoritmy. Ako sme uz skor
spomenuli, GA su vhodné na rieSenie uloh, ked vnutorna Struktura problému,
v nasom pripade regulatora alebo algoritmu riadenia atd. je znama
a nezname su iba hodnoty ich parametrov. Naproti tomu, ked nepozname
vnutorna Strukturu navrhovaného/optimalizovaného problému, je potrebné
pouzit iné evolu¢né techniky ako su Genetické programovanie &i v niektorych
pripadoch aj Gramaticka evolucia. Velkou prekazkou tychto pristupov je ale
velka (extremne velka) vypocCtova naroCnost spésobena velkou dimenziou
prehlfadavaného priestoru. Naviac si treba uvedomit, Ze vyhodnotenie
uCelovej funkcie, ktoré je uskutoChované velmi vela krat, v pripade navrhu
riadenia dynamického systému je v uvaZovanych aplikaciach spojené so
simulaciou procesu. Toto spbésobuje, Ze vypoctové Casy pri pouziti napriklad
Genetického programovania boli ¢asto nepripustne dihé (desiatky hodin, dni)
[46]. Hlavnou motivaciou tejto dizertatnej prace bolo eliminovat tento
nedostatok. Vhodnym kandidatom sa ukazalo byt Kartezianske genetické
programovanie. Tento pristup bol v minulosti uspeSne pouzity na niektoré iné
aplikacie [19]. To dovoluje redukovat prehladavany priestor a tym aj potrebny
poCet vyhodnoteni ucCelovej funkcie ateda aj vypoltovu naroCnost a
vypoctovy Cas na prijatelnejSie hodnoty. Napriek tomu ponechava dostatocnu

flexibilitu pre najdenie vhodného rieSenia.

Skusenému kybernetikovi, ktory si pozrie vysledky regulatorov ziskané
pomocou KGP v tejto praci neunikne fakt, Ze navrhnuté regulaéné Struktury su
,neintuitivne*. Clovek so skusenostami v riadeni by ich takto nenavrhol.

Napriek tomu su tieto vysledky takmer vzdy lepSie, nez vysledky ziskané
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konvenénymi, bezne zauzivanymi regulacnymi Struktirami. Toto je vyraznym
Specifikom aj Genetického programovania. Okrem toho, da sa predpokladat,
Ze ani rieSenia najdené pomocou KGP nie su globalnymi optimami zvolenych
kriterialnych funkcii. Kvalita regulacie, robustnost, miera stability, pripadne
energetické aspekty ainé kvalitativne ukazovatele sa postupne zlepSuju
s poc¢tom vypoctovych cyklov (generacii). Nezriedka ale uviaznu v lokalnom
extreme, kedZe najst globalny extrém mdéze byt tazka, az nerealizovatelna

uloha.

Napriek tomu, vysledky dosiahnuté v tejto praci ukazali, ze KGP ma potencial
rieSit ulohy z oblasti riadenia pre rézne typy problémov. Pévodné vysledky,
ktoré tu prezentujeme su vSeobecne opisané v kapitole 4 a experimentalne
vysledky su dokumentované v kapitole 5. Navrhli sme pdvodny pristup
vyuzitia KGP pre navrh regulacnych obvodov a ukazali sme uspesSné rieSenie
navrhu Struktury aj parametrov riadenia pre nelinearne dynamické systémy,
systémy s rozvetvenymi (netrivialnymi) regulaénymi obvodmi, ktoré obsahuju
viac vstupov aj vystupov. Ukazali sme aj rieSenie aspektu robustnosti. Na
zaklade naSich skusenosti si trufneme konstatovat, Ze nami navrhnuty pristup
ma potencial rieSit aj iné typy uloh z oblasti kybernetiky, kde Struktura
hladaného objektu nie je vopred znama. Mbze ist o oblasti identifikacie
dynamickych systémov, o navrh algoritmov riadenia spojitych, diskrétnych
systémov, o logické riadenie o aplikacie v robotike, mechatronike a podobne.
Hlavnym obmedzenim nasho pristupu je vypoctovy Cas, ktory byva dihsi, nez
pri ,konvencnych® metdédach navrhu. Na druhej strane obmedzenim nie je typ
riadeného objektu. M6ze sa jednat linearny/nelinearny systém, systém so
ZloZitou Strukturou, mnohymi vstupmi a vystupmi. Kritériom navrhu méze byt
l[ubovolna miera kvality regulacie, obmedzenia energie, velkosti vstupnych
a vystupnych veli€¢in. Do uvahy mézeme brat existujuce poruchy, rezimy
prevadzky, Sum a podobne. Jedinou podmienkou navrhu je existencia
adekvatneho modelu riadeného objektu, ktorého simulacia je sucastou

vyhodnotenia kriterialnej funkcie.
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