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1. WSTEP

1.1.Dlaczego nal@y zajmowaé sie optymalnym sterowaniem okresowym?

Tradycyjne poddgie do probleméw optymalnego sterowania autononyitgncia-
gltymi procesami technologicznymi polega na wyboid®e optymalnego statycznego
przebiegu. W praktyce wygla to tak,ze najpierw numerycznie wyznaczane jest opty-
malne, statyczne rozwianie danego problemu, a nrgmstie projektowane asproste,
stabilizupce ukftady automatyki, ktérych zadaniem jest takgul@cja procesu, aby —
niezalenie od fluktuacji parametréw obiektu i czynnikbwwaetrznych — przebiegat
on w warunkach zhibnych do wyznaczonego wcéree] optymalnego rozweania
statycznego. Inaczej moéyag, chzy sie do tego, by wszystkie zmienne procesowe dane-
go procesu — zarowno steycg (natzenie doptywu lub stenie substratow potrzeb-
nych do prowadzenia procesu, itp.) jak i opisajstan procesu (temperaturasneenie
w aparaturze procesowej, itp.) — byly state w asdwne wyznaczonym wadciom
optymalnym.

Fakt, ze opisana wiej procedura sterowaniaagtymi procesami technologicznymi
jest bardzo cgto stosowana, nie oznacza, jest ona optymalna w klasie wszystkich
proceséw prowadzonych w dtugim horyzoncie czasowyhoryzoncie znacznie prze-
wyzszapcym state czasowe procesu. Od roku 1935, kiedydkoybo ekstrakej pulsa-
cyjna, wiadomo bowiem, z wymuszenie cyklicznej pracy procesu zaoznacznie
zwigkszy jego wydajné¢ w poréwnaniu z wydajrieia tego procesu w stanie ustalo-
nym [40]. Sterowanie okresowe, w odnéeniu od sterowania statycznego, wykorzystu-
je dynamik procesu, dzki czemu mana ksztattowa przebieg stanu procesu i jego
srednie charakterystyki w szerokim zakresie, a ctyraidzie, mana poprawia war-
tosci wskanikow jakasci szeregu procesow produkcyjnych przy zachowarednich
wartasci ograniczé charakterystycznych dla sterowania okresowego, [[8d]], [65],
[72]. Wspomniana poprawa odnosg sn.in. do wskanikow jakasci opisupcych sred-
nia wydajnag¢ procesugsrednie zaycie surowcow potrzebnych do prowadzenia proce-
su,sredni koszt poniesiony na prowadzenie procesusieng selektywng¢ procesu.

Pierwsza ekstrakcja pulsacyjna zapewniata co pramidleszs wydajnagé procesu,
jednak sterowanie pulsacyjne nie zgozdy¢ powszechnie stosowane — w owczesnych
czasach bowiem, koszt realizacji takiego sterowavielokrotnie przewyszat zyski

uzyskane ze zwkszenia wydajn&ci procesu. Dzki pionierskiemu zastosowaniu eks-
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trakcji pulsacyjnej zrozumiano jednake optymalne sterowanie statyczne nie zawsze
jest najlepsze, dlategozealezy poszukiwa innych sposobdéw sterowania — m.in. nale-
zy star& sig, o ile jest to méliwe, stosowa sterowanie okresowe. Okresowy sposob
prowadzenia procesu wykorzystuje bowiemziiveosci tkwiace w dynamice procesu, a
jednoczénie pozwala on ogranicgyanaliz problemu sterowania do jednego tylko cy-
klu procesu — dio krotszego od catego horyzontu czasowego prodegtego.

Dzisiejszy stan techniki pozwala przezwysi¢ trudngci naukowcow z lat trzydzie-
stych. Nowe technologie, super-szybkie komputegz oviedza zdobyta przez szereg
lat pozwalag istotnie poszerzyzakres stosowania sterowania okresowego.

Dzi$ nikogo nie dziwi ju fakt, ze w systemach ekologicznych czy agrotechnicznych
mozna jednoczénie zmniejszé& negatywny wptyw gospodarki ri@odowisko i zwek-
sz& wydajna¢ procesow produkcyjnych (np. @ki cyklicznemu sterowaniu rozwojem
populacji biologicznych) [34], [42], [72], [74], B, [86], [87]; w analogiczny spos6b
mozna réwnie zwigksza& wydajnagé¢ systeméw biotechnologicznych [1], [21], [63],
[69], [76], [92], [94], [102], [122], [128]. Stosaf sterowanie okresowe rata take
osiagat znaczm poprave wydajncci procesu w przypadku wielu reakcji chemicznych
[7], [19], [31], [40], [44], [45], [73], [78], [79] [80], [89], [93], [104], [106], [138],
[139].

Zastosowanie sterowania okresowego nie ogranicgaostywicie jedynie do
wspomnianych wiej systemow ekologicznych, biotechnologicznych, chemicz-
nych. ROwnie w takich obszarach przemystu jak elektroenergetydamodynamika,
mechanika, czy hutnictwo — poprzez cykliczne proxesme procesu — moa zwkek-
szy¢ jego wydajnéc¢ i poprawt jego efektywnét [15], [39], [60], [62], [77] [99],
[101], [117], [115]. Sterowanie cykliczne stosowgest take w systemach ekono-
miczno-gospodarczych [22], [64], [81], [133], [148Pzie jest ono wykorzystywane do
dynamicznego tworzenia cen w celu gk@izeniasredniego zysku, do lepszego zarz
dzania produkej i powierzchniami magazynowymi, czyzteo szybszego dostosowy-
wania produkcji do zmieniagego s¢ w czasie zapotrzebowania rynku.

Obecnie, gdy z kalym dniem ceny na stacjach benzynowyglt@raz wysze, inte-
resupce mog by¢ tez badania nad zastosowaniem cyklicznego sterowamiandk-
szania ekonomiczioi pojazdow, a tym samym do zmniejszaniaynia paliwa (za-
gadnienie to — w odniesieniu gtdwnie do przemysinitzego — zostato szeroko opisa-
ne m.in. w [52], [54], [23], [24], [38], [95], [135[124], [127], [143], [144]).



Z powyzszych rozwaan wynika, ze sterowanie okresowe — poprzez zastosowanie
jakie znajduje woznych gatziach przemystu i gospodarki jest obecne w wielu ob-
szarach ludzkiegaycia, czsto poprawigc jego jaké¢. Dzigki temu, ze ten widnie
rodzaj sterowania zapewnia (w poréwnaniu ze statytz prowadzeniem procesu)
wiekszs wydajnag¢ szeregu procesow produkcyjnych, zainteresowareeowhniem
okresowym oraz maiwoscia jego wykorzystania jest coraz eksze, co jest chyba wy-
starczajcym argumentem na tége zajmowanie gita tematyly nie jest ,strai czasu”
tym bardziej,ze w dobie globalizacji gospodarki i coraz¢kszej konkurencji neidzy
firmami nawet niewielkie zwkszenie wydajn€ci procesu (przenosgee st tym samym
na zmniejszenie kosztéw produkcji) jestsio ,na wag ziota”. Dlatego té zasadne
wydaja si¢ proby wdraania sterowania okresowego do proceséw, w ktoryelz ostato
ono jeszcze zastosowane; uzasadnianakee badania nad doskonaleniem istugLh
juz metod optymalizacji okresowej, czyzteworzeniem nowych — jeszcze lepszych —
metod zwgkszapcych wydajnéé proceséw produkcyjnych.

1.2.Problem optymalnego sterowania okresowego

Z problemami optymalnego sterowania okresowegamaozetkaé sie wszdzie
tam, gdzie tego rodzaju sterowanie jest stosowandi, — jak juz wczeniej wspomnia-
no — w chemii, biologii, ekologii, eych systemach technicznych, czy ekonomicz-
nych. Rozlegté¢ dziedzin oraz specyficzne wiasieoposzczegolnych problemow po-
woduja, ze procesy okresowe maajoznorodny charakter. Na przykitad, z uwagi na po-
sta trajektorii stanu (wzgddem czasu) maa podzielt je na cigte, niecigte lub pot-
ciagte. Ze wzgtdu na sposéb wymuszenia cyklicznej pracy na: aubdcene (w kto-
rych cykliczné¢ uzyskuje si dzieki odpowiednio dobranemu sterowaniu) oraz nieau-
tonomiczne (w ktorych cykliczrié wymuszona jest przez zakitdcenia odziahaesjna
prowadzony proces). Podziatu ama réwnie dokon& biorac pod uwag okres proce-
su; w takim przypadku wyeédione zostam problemy wysokoagtotliwosciowe (w
ktorych okres azy do zera)srednioczstotliwosciowe (w ktdrych wart& okresu mniej
wigcej odpowiada statym czasowym procesu), czy nisigiodiwosciowe (w ktérych
okres zmierza do nieskozondgci).

Istotnym jest,ze kazdy wspomniany powkej rodzaj problemu natg traktow& in-
dywidualnie, inne $ bowiem modele opisage poszczegolne typy problemoéw; wzka
dym z typdw wysipuja inne, czasami charakterystyczne aegie dla niego ograni-

czenia; dla kadego rodzaju problemu okresowego inny jestéagposdb podgjia do
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jego optymalizacji. Z uwagi na powsze oraz bieic pod uwag ograniczone ramy tego
opracowania w dalszej ¢xi pracy rozwaany lxdzie wyhcznie caglty, autonomiczny,
srednioczstotliwasciowy problem optymalnego sterowania, z ktérym ngjciej] maz-
na spotka sic w praktyce. Nie oznacza to jednale metody optymalizacyjne przed-
stawione w tej pracy nie mady¢ zastosowane do innych typow problemow okreso-
wych. Wrcz przeciwnie, ewolucyjne podeje optymalizacyjne, dulace gtéwnym
przedmiotem niniejszego opracowania,z@dy z powodzeniem zastosowane (oczy-
wiscie po nieznacznych modyfikacjach) do prawiedego problemu okresowego.
Ciagty, autonomiczny,srednioczstotliwosciowy problem globalnie optymalnego
sterowania okresowego (problem GOSO) polega namaizacji funkcji celu:

Q(x,u,7) =v(q), 1)

bedacej skalarn funkcja wektora wskanikow charakterystycznych
1 T
= [ h(x(®), u@)dt 2)
0

procesu opisywanego okresowym rownaniem stanu
X(t) = f(x(t),u®), td[or], x(©)=x(r), 3)
na ktory to proces narzucongagraniczenia chwilowe
rd7, xt)OXx, ut)ou, tdjor], (4)
usrednione ograniczenia zasobowe
#(@ =0 #(a)=<0, (5)
usrednione ograniczenia technologiczne
UD)=0, @(@)=<0, ©)
oraz ograniczenia stabilf@owe
lIs(®(x,u, 7)) |l..< a. (7)
W powyzszych réwnaniach 7OR, oznacza okres procesu sterowania,
xO#*([0,7]; R™) trajektork stanu,ul }[0([0, 7l R”“) sterowanie, a0 R™ jest wekto-

rem wskanikow charakterystycznych procesu. Z kolei funkejeh, f, ¢, @, ¢ 5 okre-

slone s w nastpujacy sposob:



V:R" L. R, h:R*"xR* ., R%, f:R“xR™ _ R™,
$:R* - R¥, #:R".R¥, ¢:R" _-R", ¢:R"_R".

Wypukte zbiory 7 O[r",r"], X O[x ,x"], UDO[u™,u*] (gdzier* OR, x*OR™,

u* OR™) okrelaja dopuszczalny zakres zmian zmiennych procesowychrtd¢i
tworzace te zbiory wynikaj z ograniczé technologicznych aparaturyzywanej do
prowadzenia procesu. Mggne np. okrda¢ dopuszczalny zakres wahéemperatury
reaktora (ktory nie spowoduje jego zniszczeniay,tez maksymalne énienie (ktorego
przekroczenie mae przyczyné sic do wybuchu reaktora). Ograniczenia te mogpi-
sywa: réwniez maksymalne lub minimalne agialne natzenie doptywu surowca po-
trzebnego do prowadzenia procesu lub jego graniogagalne stzenie.

Usrednione ograniczenia zasobowe (5) élaja sredni dostpnas¢ surowca po-
trzebnego do prowadzenia procesu. Moge opisywé np. dopuszczalngednie zuay-
cie energii elektrycznej lub gazu (ktérego przekesie mae by obarczone np. chy-
mi karami finansowymi). W problemach optymalnegersivania okresowegosted-
nione ograniczenia zasobowe pojawisk rowniez w przypadku, gdy do prowadzenia
danego procesu nie muma dostarczaw sposob aigly niezkzdnych surowcéw — ogra-
niczenia te opisyj wtedy maksymalnérednie zuycie surowcow w czasie, ktore nie
przyczyni s¢ do opr@nienia zapasbw magazynowych, a tym samym do zatamian
procesu. Dla diej grupy problemoéw okresowych funkcge, @ — opisujce wsrednione

ograniczenia zasobowe — mgrzybierd posta:
1j(u(t) —-u,)dt 1j(uz(t) —u,)dt (8)
I ) s ' I ) s ’

gdzie u,OR™ jest zadanym wektorem opigaym sredna dostpnas¢ surowca po-

trzebnego do prowadzenia procesu.

Usrednione ograniczenia technologiczne (6) opisywanprzez nieliniowe funkcje
zalezne od sterowania i stanu. Przy ich pomocy ndpiej okrelana jest np. dopusz-
czalnasrednia koncentracja czynnika niegdanego (hdz nawet szkodliwego) w ko
cowym produkcie danego procesu. Omawiane ogran&z®og rowniez opisywa
dopuszczaly sredni ilos¢ odpaddw produkowanych w trakcie trwania procesh téz

jego selektywngx.



Ograniczenia stabildciowe w opisanym problemie okresowym zdefiniowanea
pomoa najwigkszego (co do warfai) multiplikatora Floquet'a oraz parametal] R,

okreslajacego dopuszczalny, lokalny poziom stabidktioprocesu (tzw. poziom Floqu-

et'a). Najwkksza warté¢ multiplikatora Floquet'a wyznaczana jest w rasijacy spo-

sob: [|s]l,=max.., |s | gdzies=(s)y oznacza wektor warfoi wiasnych macie-

rzy monodromii®(x,u,7 ) Z kolei macierz monodromii jest to macierz fundsralna

@(t) wchwili t =7 zlinearyzowanego rownania stanu
XK(t) = At)ox(t), tO[0, 7], (9)

w ktorym A(t) = f, (x(t),u(t)) jest macierg Jacobiego okresowego procesyu ).

Ograniczenie stabilrfgiowe (7) wynika wprost z twierdzenia Floquet’ayizhcego
stabilngci okresowego uktadu opisywanego réwnaniemniczkowym zwyczajnym
[35], [46], [78]. Zgodnie z tym twierdzeniem rozanie okresowe jest lokalnie stabil-
ne, gdy wartéci modutdw wszystkich charakterystycznych multipliérow (wartdci
witasnych macierzy monodromé(x,u,7 ) pystemu (9) $ mniejsze od jedriai, nato-
miast jest niestabilne, gdy wastoprzynajmniej jednego modutu charakterystycznego
multiplikatora systemu (9) jest @ksza od jednszi.

Z przytoczonego twierdzenia wynikae przygcie a =1 oznacza poszukiwanie
optymalnego rozwazania, ktore lgy na granicy stabilrni@i lub jest niestabilne; nato-
miast przygcie a <1 jest rownoznaczne z poszukiwaniem optymalnegalio& sta-
bilnego rozwéazania problemu (1)-(7) — z zapasem staithodwnym1-a .

Przyjcie F-poziomua < 1powoduje rownig, ze proces okresowyelzie — przy
matych zaburzeniach parametréw rowrstanu — lokalnie, asymptotycznie stabilny ze
wzgledu na cigta zaleznos¢ — od tych parametrow — macierzy fundamentalneggsa
zlinearyzowanego oraz wast wiasnych macierzy monodromii [46]. Oznacza teawi

parametrycza stabilng¢ zbioru multiplikatoréw procesu okresowego (rysugk

Alm AIm

NG
EV\EY,

Re

-1 atda
Rysunek 1 Mata zmianada parametrua procesu stabilnego nie zaburza jego stabéino
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Co wigcej, ograniczeniu stabil§oiowemu z F-poziomernr < Ihazna nada szcze-
golmg interpretagj (patrz Twierdzenie | poag¢j), majca wazne konsekwencje dla pro-
jektowania uktadéw regulacji procesu okresowego.

Niech x(t,u(t), X(t, )) oznacza rozwizanie rOwnania stanu z warunkiem pg&n-
wym X(t,) i niech warunekx(t, )zapewnia okresowy przebieg trajektorii stanu przy
okresowym sterowaniu(t .)Ponadto, niech prawa strona rOwnania stanu speBra-

cowanie
[Ir (0 x(t),t)[ks « || o x|,

gdzie r(d x(t),t) = f(x(t) + o x(t),u(t)) - F(x(t),u(t)) - f,(x(),u(t))o x(t), z& « i p
sa statymi dodatnimi (oszacowanie takie jest chamgktyczne dla badanych w pracy

proceséw z modelami wielomianowymi wzdém zmiennych stanu).

Twierdzenie | J&li F-poziom a zlinearyzowanego okresowego procesu sterowania
O X(t) = f,(x(t),u(t))d x(t) jest mniejszy od jedsa, to istnieje takier >0, ze dla za-

burzei stanu pocztkowego||d x(t,)|< 77 , zachodzi:
[ X(t, u(t), X(to) + O X(to)) = X(t, u(t), X(t)) £ Ca'™ | x(to)l,  tT[ty,+e0),

gdzie C jest stad4 dodatni. Oznacza toze okresowa trajektoria stanu jest stabilna

wyktadniczo z podstaywréwrg F-poziomowia .

Dowdd Niech P(t) O R™™ bedzie macierz okresow reprezentacji Floquet'a ma-

cierzy fundamentalnej ®(t ) zlinearyzowanego procesu okresowego
. o) =P(t)e""), gdzie A, jest macierz stah. Niech ponadto
O X(t) = x(t,u(t), x(t,) + O x(t,)) — x(t,u(t), x(t,)) bedzie odchyleniem trajektorii zabu-
rzonej od badanej trajektorii okresowej. Podstawienx(t) = P(t)d y(t) pozwala uzy-

ska — na podstawie przeksztatcenia Lapunowa [35] eznak¢

Jy(t) =€ (S y(t,) + j P (6)r (P(6)J y(6),6)d0),

to

ktora implikuje oszacowanie



L T~ = ~
19 y(t) Ik Ce™ ™ (113 y(te I +C, [ €74 (") || & y(T) ) db),

to
gdzie A jest dowoln liczba rzeczywisi spetniagca warunek

maxReA <-A<0,

I<is<n,
z& A, s wartagciami wtasnymi macierzy\ ., stataC, wynika z oszacowania macierzy

e+ stataC, jest okrélona jakoC, =« max |[P7(t )]l a stated i [I spetiaj

[to.to+7]
warunki A <A i i<pu.
Z lematu Bihariego wynika wc, ze

C, 19 y(t)l

(- (u-DCp S
Al

e[ ay(t)

Biorac pod uwag nierowndci [[o x()[KlIP(t)Illo y(t)ls max [[PE)IIIo yM)ll

oraz ||9 y(t,)|EIIP(t, )|l o X(t, )|| i podstawiajc a =e™ uzyskuje si ostatecznie
teze twierdzenia.

Powtdrzenie powsszego rozumowania dla rownania stanu zsgo od parametru
a (tj. x(t) = f(x(t),u(t),a)) z parametrem podlegaym fluktuacjom B(a, ) (w oto-
czeniu jego wartei nominalneja,) pozwala stwierdZi jednostaja parametrycza

stabilnag¢ wyktadnicz procesu okresowego.

Wiasndaci stabilngciowe okresowego procesu sterowania griajotny wpltyw na
efektywna¢ jego realizacji. Wybér w trakcie optymalizagji< dkznacza bowiem po-
szukiwanie rozwjzan okresowych, ktére tatwo mioa zaimplementowaw praktyce
stosugc proste i zarazem tanie uklady automatycznej ssguke sprzzeniem zwrot-
nym. Natomiast przgcie wartéci a powyzej jedndci (lub catkowite pominicie
ogranicza (7)) prowadz moze do tegoze — w trakcie optymalizacji — mady¢ uzy-
skiwane lepsze rozazania okresowe, jednakedla one niestabilne —aolz na granicy
stabilngci, w zwiazku z czym ich praktyczna realizacjadzie niemaliwa, lub te
zZwigzana ldzie z koniecznéxia poniesienia diych nakladéw na zaprojektowanie i

realizacg skomplikowanych, stabilizagych uktadoéw regulacji automatyczne;.



Gtownym celem optymalizacji proces6w okresowych({@) jest uzyskanie global-
nie optymalnego rozwrzania okresowegdX,U,7), spetniagcego ograniczenia (4)-(7),
ktore jednoczénie zapewniatoby lepgzwartas¢ wskanika jakagci w poréwnaniu z
globalnie optymalnym rozwraniem statycznym tego samego problemu (1)-(7).

W przypadku problemu okresowego (1)-(7) axeny z nim problem globalnie

optymalnego sterowania statycznego polega na miiziat@i wskanika jakaci:

Q(x,T) =v(a), (10)
przy uwzgédnieniu ogranicze
q = h(x,u), (12)
0= f(x,u), (12)
xOX, 00U, (13)
$(@=0, F(@<0 ¢a=0 ¢@a)<0, (14)
lIs(e"*)|l.<a, (15

gdzie X O R™ jest statyczatrajektori stanu, all O R™ jest statycznym sterowaniem.

W powyzszym problemie globalnego sterowania statyczneg@swignia wymaga
ograniczenie (15). O tym, czy dane rozzénie jest stabilne, mina dowiedzié si¢
analizupc rzeczywisi czes¢ wartasci wkasnych macierzy Jacobiego (gdy wszystkie
wartasci wikasne lea w lewej potptaszczinie zmiennych zespolonych rozzanie pro-
blemu (10)-(15) jest stabilne). Possze nie oznaczage nierbwné¢ (15) jest biédna.
Zapis ||s(e™*")||, jest po prostu przeksztatceniem, ktére przeprowagzzystkie
wartasci wkasne macierzy Jacobiego o niedodatnich waidch czsci rzeczywistej do
kota jednostkowego na ptaszémje zmiennej zespolone). Tak agi rozwhzanie pro-

blemu (10)-(15) jest stabilne, gdy prawdziwa jegréwnai¢ ||s(e**")]||,<1, nato-
miast gdy||s(e™*")||.=1 rozwiazanie jest na granicy stabikm, badz jest ono nie-
stabilne. Podsumowag, sposéb badania stabiked problemu statycznego z wykorzy-
staniem nierowngi (15) zostat wprowadzony w celu zunifikowania sap dzeki

czemu tatwiej bdzie porownywa optymalne rozwizanie zadania statycznego (10)-

(15) z rozwazaniem problemu okresowego (1)-(7).
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1.3.Cel pracy doktorskiej

Problem optymalnego sterowania okresowego nien@aty i w cagu ostatnich kil-
kudziesgciu lat byt on przedmiotem rozwan wielu badaczy i tematem wielu prac:
opracowano dla niego warunki konieczne i wystargzaapptymalnéci [6], [17], [29],
[31], [53], [68], [75], dokonano syntezy optymalmegterowania w ukladzie ze sprz
zeniem zwrotnym [17], [119], opracowano metody baalalominacji sterowania okre-
sowego nad sterowaniem statycznym [9], [13], [1¥%], [18], [31], [106], [136], [137],
[138], opracowano metody badania stakitigproceséw okresowych [28], [46], [78],
analizowano procesy okresowe z apé@niami [1], [29], [30], [31], [32], [33], [88],
[93], [121], czy w kacu analizowano problemy sterowania okresowego gteo
parametrach rozimnych [11], [12].

Jednake, ch@ ukazato si wiele publikacji na temat problemu optymalnegaste
wania okresowego, to wyznaczenie jego optymalnyawigzan stanowi nadal trudne
zadanie z uwagi na nieliniowy charakter rowrsianu opisujcych dynamik uktadu,
duza wrazliwos¢ optymalizowanego procesu na zmiany waritgego zmiennych proce-
sowych, nieznany — optymalny okres procesu, czgnary — optymalny stan pagz
kowy procesu [31]. Dodatkowe trudémd z wyznaczeniem optymalnego (a zwlaszcza
globalnie optymalnego) sterowania okresowego pow@th@ § czgsto wieloekstre-
malnym charakterem problemu oraz koniegzigpuwzgkdniania szeregu ograniaze

Nie oznacza to jednake nie ma metod, przy pomocy ktérych niezma by byto
znale¢ optymalnego rozwazania problemu okresowego. $Wid najbardziej znanych
metod tego typu naty wymieni: gradientowe metody poprawy [68], metodrugie]
wariacji [13], [17], [31], [126], metody bazige na zasadzie maksimum [44], [81], me-
tody funkcji bazowych [20], [91], [129], [130] orametody wygtadzania ediczkowe-
go [134].

Wspdlm cechy wymienionych metod jest jednak fakt,przy ich pomocy mina je-
dynie wyznaczy lokalnie optymalne rozweanie problemu okresowego, co — hor
pod uwag dzisiejsa tendengj w gospodarce do zmniejszania kosztéw produkcyjnych
przy jednoczesnym zwkszaniu wydajnéci przedstbiorstw — jest niewtpliwie wady
tych metod. Pzmdane bytyby bowiem metody, @ki ktérym mazliwe bytoby wyzna-
czenie globalnie optymalnego rozwania problemu. Niestety, z uwagi na Wagrej
wymienione utrudnienia zwkane z problemami sterowania okresowego, wyznaezeni

globalnie optymalnego rozedania okresowego jest wagkowo trudne. Z tego #epew-
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nie powodu problematyka globalnej optymalizacjiqgaedw okresowych jest stabo zba-
dana.

Kolejna wadh wspomnianych wczaiej metod jest faktze ich wykorzystanie jest
utrudnione (lub wgcz niemaliwe) jesli zachodzi potrzeba uwzglnienia r@énorodnych
ograniczé charakterystycznych dla klasy rozwaych problemoéw. Prawdziweé tego
twierdzenia meéna dowidé¢ biorac chociaby pod uwag usrednione ograniczenia zaso-
bowe (5). Jednym ze sposobow ich uwdgiania w optymalizowanym problemie jest
zastosowanie dodatkowych zmiennych stanu, przy pgrktrych ograniczenia te mo-
ga zosta dodane do rownastanu opisujcych dany proces. Niestety, dla szerokiej kla-
sy probleméw taki sposdb uwzdhienia ogranicze prowadzi do osobliwej macierzy
Jacobiego, przez co niealovym staje s¢ zastosowanie metody Newtona-Raphsona —
gtéwnego nargdzia stosowanego do rozwiywania okresowych rowmastanu. Z kolei
ograniczenia chwilowe stanu ¢sto powodu, iz redukcja problemu okresowego do
przestrzeni sterowania z jednoczesproksymag tych ograniczé za pomog dys-
kretnej siatki czasowej [97] prowadzi dozgjiliczby uwiktanych, nieliniowych ograni-
czen znacznie zmniejszagych skuteczn@ metod programowania nieliniowego. Wy-
korzystanie warunkéw koniecznych optymaiciookresowego procesu sterowania wy-
nikajacych z zasady maksimum komplikuje fakt strukturplmestabilngci okresowe-
go uktadu hamiltonowskiego. Uktad ten, zgodnie etdzeniem Lapunowa-Poincarego
[35], nie mae by asymptotycznie stabilny. Dlatego jego rozzxénie za pomacme-
tody strzatdw napotyka na trudimd zwiazane przede wszystkim z niestabidoia
zmiennych sprzzonych[81].

Oczywiscie, analizujc przedstawione problemy z uwgdhianiem ograniczemaoz-
na stwierdzi, ze — co prawda nie ma idealnej metody optymalizagyktom mazna by
bytlo zastosowado kadego typu zadania — jednak ze znanych metod opizacsi-
nych zawsze mama wybrd te, ktéra pozwoli na uzyskanie zadawataggo rozwizania
danego problemu. Stwierdzenie to jest jednak skigedynie w przypadku probleméw
okresowych, w ktérych wyspuja niezbyt skomplikowane ograniczenia zasobowe lub
technologiczne zaréwno chwilowe jak §radnione. Natomiast, w przypadku, gdy w
problemie wys{puja ograniczenia stabildciowe, dotychczas znane metody optymali-
zacyjne dla probleméw okresowych stag bezuyteczne, poniewa,nie potrafg” one
— w trakcie poszukiwania rozgdania optymalnego — uwzgini¢ ograniczé o nieana-

litycznym i nier@niczkowalnym charakterze.
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Tak wigc utatwienie praktycznej realizacji i rozszerzengkresu zastosowastero-
wania okresowego zwzane jest ze zbadaniem nowych aspektéw problematytii-
malnego sterowania cyklicznego, ktorymi s

* wyznaczanie globalnie optymalnego okresowego puoseowaniazapew-
niajacego znaczny efekt optymalizacyjny w postaciejipoprawy wskanika
jakosci procesu w poréwnaniu z jego waita dla optymalnego statycznego
rozwiazania,

» doktadne uwzgbnianie ograniczé zasobowo-technologicznycbbejmuj-
cych chwilowe i @rednione ograniczenia stanu i sterowania oraz oggania
stabilngciowe warunkujce praktycza implementowalng& procesu okreso-
wego.

Prezentowane w literaturze wyniki badszeregu probleméw optymalnego sterowa-
nia okresowego [40], [68], [92], [93] wskazauja istnienie, dla danego problemu, wielu
cyklicznych rozwiazan dominupcych — co do wartwi wskanika jakaci — nad opty-
malnym procesem statycznym. Najlepszessjub tych rozwazan stanows lokalne eks-
trema problemu (rysunek 2a). Narzucenie jednakyklasych ogranicze zasobowo-
technologicznych ogranicza liczleykli dominupcych (rysunek 2b). Jeszczegksze
zawezenie klasy cykli dominacych nad optymalnym sterowaniem statycznym powo-
duje wprowadzenie dodatkowego ograniczenia statsilowego (rysunek 3a).

Zastosowanie przedstawionego w tej rozprawie atganyhybrydowego (algorytmu
ewolucyjnego paiczonego z algorytmem kierunkdéw poprawy) pozwala zigkt cykl
globalnie optymalny spodd cykli uwzgkdniajacych dodatkowe ograniczenia zasobo-
wo-technologiczne oraz ograniczenie stabitmowe (rysunek 3b).

a) b)
AX y

SN @ 0
@? 2

— >
B e

X %

Rysunek 2 Cykle lokalnie optymalne i optymalne rozwanie statyczne (rys. a); cykle
lokalnie optymalne i optymalne rozygianie statyczne po uwzglnieniu ograniczezaso-
bowo-technologicznych (rys. b)
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Rysunek 3 Cykle lokalnie optymalne i optymalne roz@anie statyczne po uwzglnie-
niu ograniczenia stabildoiowego (rys. a); cykl globalnie optymalny speta@j réznorod-
ne ograniczenia zasobowo-technologiczne oraz oganie stabilngiowe (rys. b)

Z uwagi na powysze, celem niniejszej pracy jest przedstawienieikdym prowa-
dzonych przez autora tego opracowania bhadad maliwoscia wykorzystania algo-
rytmow hybrydowych @czacych ewolucyjne podé&gie do optymalizacji [107], [108],
[111], [113], [114] z szybkimi algorytmami kierunkopoprawy [109], [112], [115],
[116], [117], [118], [120]) do wyznhaczania globanoptymalnych rozvazan proble-
mow okresowych. Istotnym przy tym jese problemy optymalnego sterowania okre-
sowego ujmowaneastu w nowy, uogolniony sposob (1)-(7), uwdphiajacy ograni-
czenia zasobowe (chwilowe i catkowe ograniczenizuw@one na sterowanie), ograni-
czenia technologiczne (chwilowe i calkowe ogranmaenarzucone na stan) oraz ogra-
niczenia stabilngciowe (w postaci tzw. poziomu Floguet'a).

Wybor algorytmow ewolucyjnych, dla celéw optymaliigproceséw cyklicznych,
jest szczegolnie uzasadniony takimi ich sgtavosciami, ktore z jednej strony naawiu-
ja do cyklicznych rozwjzan stosowanych przez naturalewolucg organizmowzy-
wych, a z drugiej strony — pozwadayvtacza& do procesu optymalizacji dorodne
ograniczenia — w tym ograniczenia nieanalityczne, dapce s& wkomponowa do
znanych metod optymalizacji lokalnej — przy jedresizym poszukiwaniu rozedania
globalnie optymalnego. Z kolei zastosowanie algodw kierunkoéw poprawy podyk-
towane jest cktia zwigkszenia szybki wyznaczania rozwrzania globalnie optymal-
nego. W przypadku bowiem problemoéw okresowych wi egyznaczenia jednego roz-
wigzania okresowego optymalizowanego procesu (rgzamia spetniacego ograni-
czeniex(0) = x(7 ) nalezy wielokrotnie rozwazaé rownania stanu (3) — ktore g regu-
ly nieliniowe — oraz dla kalego rozwazania réwna stanu nalgy znalez¢ odwrotna¢
macierzy | — ®(x,u,7 ) (szczegoly w punkcie 3.2.2). Ghavyznaczenie rozwgzania
okresowego rownastanu (dziki wszechobecnym komputerom) nie nglguz do za-

daa niemaliwych do wykonania, jest ono jednak bardzo czakoute. Tak wc, algo-
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rytmy ewolucyjne, ktére mugzw jednym kroku swojego dziatania wyznaéayiele

rozwigzan okresowych musgpaoswieci¢ bardzo dao czasu na wyznaczenie globalnie

optymalnego sterowania okresowego. Dlategousasadnionym jest stosowanie algo-

rytmu ewolucyjnego tylko do wyznaczania przyblego rozwizania globalnie opty-

malnego (lub obszaru, w ktérym to rozwanie s¢ znajduje) oraz szybkiego algorytmu

kierunkow poprawy (algorytmu lokalnej optymalizagcjktory startujc z rozwazania

dostarczonego przez algorytm ewolucyjny, w krotkinasie znajdzie rozazanie glo-

balnie optymalne.

1.4.Zestawienie najwaniejszych rezultatow pracy

Wsrdd najwaniejszych rezultatow pracy doktorskiej pma wymiené:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

7)

8)

zdefiniowanie nowego, uogodlnionego sposobu uwdighnia ogranicze zaso-
bowych, technologicznych oraz stabdomwych w problemach optymalnego
sterowania okresowego,

sformutowanie i udowodnienie twierdzenia na teneainpstajnej parametrycz-
nej stabilndci wyktadniczej procesu okresowego,

opracowanie algorytmu ewolucyjnego, przy pomocyrd@® mana znalec
globalnie optymalne rozwkanie problemu okresowego z ograniczeniami chwi-
lowymi narzuconymi na sterowanie i okres,

opracowanie sposobu uwzgdhiania ograniczecatkowych w algorytmach ewo-
lucyjnych — opracowanie algorytmu rekonstrukcji agcze,

opracowanie algorytmu ewolucyjnego, przy pomocyédgd mana wyznaczy
globalnie optymalne rozwkanie problemu okresowego z ograniczeniami chwi-
lowymi i usrednionymi narzuconymi na sterowanie oraz z ogeam@mi chwi-
lowymi narzuconymi na okres,

opracowanie metody uwzglniania r@énorodnych ograniczetechnologicznych

I ogranicza stabilndgciowych w algorytmach ewolucyjnych,

opracowanie algorytmu ewolucyjnego, przy pomocyédgd mana wyznaczy
globalnie optymalne sterowanie okresowe procesgrariczeniami zasobowy-
mi i technologicznymi (zaréwno chwilowymi jak &rednionymi) oraz — z bar-
dzo trudnymi do uwzghbnienia — ograniczeniami stabikwowymi,

opracowanie nowej metody uwzdhiania ogranicae zasobowych w metodzie

rzutowanego gradientu,
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9) opracowanie metod)-rzutowanego gradientu, przy pomocy ktOrejzma zna-
lez¢ lokalnie optymalne rozwranie problemu okresowego z ograniczeniami
chwilowymi i usrednionymi narzuconymi na sterowanie,

10)opracowanie algorytmwézacego metoe przesuwanej funkcji kary i metoa-
rzutowanego gradientu do rozmywania (poszukiwania lokalnego optimum)
problemow okresowych z 2dymi ograniczeniami zasobowymi i technologicz-
nymi,

11)sformutowanie i udowodnienie twierdzenia dotyozgo zbienosci algorytmu
taczacego metoe przesuwanej funkcji kary i meteod-rzutowanego gradientu,

12)zaproponowanie hybrydowego algorytmu globalnej oyatyzacji hczacego
ewolucyjne podeagie do optymalizacji z algorytmami kierunkbw popsaw

13)zestawienie wynikow badapotwierdzajcych skuteczn@& wyzej wspomnia-

nych algorytméw optymalizaciji.

1.5. Zawartos¢ pracy

W rozdziale 1, tzn. we wgbie niniejszej pracy, przedstawione zostaty kéczyja-
kie niesie ze sabstosowanie sterowania okresowego — podano tu zimggospodar-
ki, w ktérych zastosowanie sterowania okresowegalatrie zwegkszyto wydajnéé
roznorodnych proceséw produkcyjnych w poréwnaniu z &gdicia tych procesow
osiagarg przy optymalnym sterowaniu statycznym (punkt 1MJ)e wstpie zamiesz-
czono réwnie nowe, uogolnione sformutowanie globalnie optymgmeproblemu
okresowego z ograniczeniami zasobowymi, technotogyimi i stabilngciowymi
(punkt 1.2) oraz szczeg6towo opisano te ograniezeWl rozdziale 1 ma réwnie
znalezé¢ twierdzenie dotycge parametrycznej stabilém proceséw okresowych, a tak-
ze sformutowanie globalnie optymalnego problemuystatego ,zanurzonego” w pro-
blemie okresowym. Ponadto, wptzawiera przegH literatury z dziedziny optymalne-
go sterowania okresowego prezeatyj pokrétce dotychczasowe aghiccia w tym
obszarze nauki (punkt 1.3). Wikau w punktach 1.3 i 1.4 przedstawiono cel pracy-dok
torskiej oraz uwypuklono najwaiejsze rezultaty badaprowadzonych nad globain
optymalizacy procesow okresowych.

Rozdziat 2 zawiera podstawowe informacje neglrie do konstruowania algoryt-
mow ewolucyjnych dla probleméw optymalnego steroaakresowego. Rozdziat ten
rozpoczyna si od wstpu, w ktérym ogolnie zarysowana zostata budowa rgtgoow

ewolucyjnych oraz ich zwiek z Darwinowsk teora ewolucji. Nastpnie, wyj&niane
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sa podstawowe pe@fia stosowane w teorii algorytmow ewolucyjnych (pu.2). Ko-
lejne punkty rozdziatu 2 opisujposzczegélne ,e&ci” algorytmoéw ewolucyjnych. W
punkcie 2.3 — zatem — opisane zostaly sposoby kad@awpopulacji, ktore magby¢
uzyte w przypadku optymalizacji procesow okresowykblejny punkt ,Zaradzanie
populacy” zawiera szczeg6towe informacje o dziataniu algmdw ewolucyjnych
(przedstawia on doktadny schemat dziatania algarytyraz z opisem jego poszczegol-
nych etapow pracy; z punktu tego ima dowiedzié si¢: jak powstaje populacja po-
czatkowa; w jaki sposéb decyduje;g tym, ktdre osobniki przgwaja, a ktére umiera-
ja; kiedy i na jakich osobnikach nalestosowa operatory krzyowania i mutacji oraz
jak tworzone g nowe pokolenia; w punkcie tym opisareréwniez najczsciej stoso-
wane metody reprodukcji). Punkt 2.5 koncentrugersi opisie podstawowych operato-
row krzyzowania, ktore maogby¢ zastosowane w algorytmach ewolucyjnych dla pro-
bleméw okresowych; mima w nim znal&¢ opis r&nych wersji operatorow wymienia-
jacych, operatora rownomiernego czy operatora arytioaeego. Z kolei punkt 2.6 po-
swigcony jest ragnorodnym operatorom mutacji -4 v nim przedstawione operatory
mutacji rownomiernej, mutacji nierbwnomiernej oramtacji brzegowe.

Kazdy algorytm optymalizacyjny musi¢skiedys zatrzyma. O tym, kiedy nalgy za-
trzyma algorytm ewolucyjny mzna s¢ dowiedzi€ czytapc punkt 2.7 rozdzialu 2;
punk ten zawiera opis sx@u podstawowych kryteridw stopu, ktore nadgy¢ uzyte w
trakcie optymalizacji proceséw okresowych.

W rozdziale 3 przedstawione zostaty algorytmy ewgjine, przy pomocy ktérych
mozna rozwazat réznorodne problemy okresowe. Rozdziat ten rozpocpurekt zaty-
tutowany Kodowanie problemu okresowego, w ktérynsapy jest sposob zapisu roz-
wiazania problemu okresowego w postaci osobnika, d/kt mazna stosowamecha-
nizmy ewolucyjne zamieszczone w rozdziale 2. PiRtrozdziatu 3 pawigcony jest
problemowi globalnie optymalnego sterowania prooes&resowym z ograniczeniami
chwilowymi narzuconymi na sterowanie. W omawiarmjsci pracy najpierw sformu-
lowany zostat sam problem okresowy (punkt 3.2.1)astpnie — po opisaniu sposobu
uwzgkdniania ogranicze chwilowych narzuconych na sterowanie oraz sposobu
uwzgkdniania okresowszi procesu —dla problemu tego skonstruowany z@dtgirytm
ewolucyjny (punkt 3.2.2). Punkt 3.2 kery szereg przyktadéw z dziedziny chemicz-
nych procesow produkcyjnych, na ktérych przetestowzostat algorytm ewolucyjny
(punkt 3.2.3). Kolejnym podpunkt rozdziatu 3spaecony zostat problemowi globalnie

optymalnego sterowania procesami okresowymi z
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ograniczeniami chwilowymi i &rednionymi narzuconymi na sterowanie. Analogicznie
jak w punkcie 3.2, punkt 3.3 rozpoczyna ed sformutowania problemu okresowego,
dla ktérego hdzie konstruowany algorytm ewolucyjny (punkt 3.3astpnie przed-
stawiany jest algorytm rekonstrukcji, ktérego zadanjest uwzgidnianie ogranicae
usrednionych narzuconych na sterowanie w trakcietazia algorytmu ewolucyjnego
(punkt 3.3.2). Podpunkt 3.3.2 ikkerzy opis algorytmu ewolucyjnego, przy pomocy kté-
rego mana wyznacz§ globalnie optymalne sterowanie problemu okresoweggra-
niczeniami zasobowymi zaréwno chwilowymi jak drednionymi. Skuteczr$é opisy-
wanego w tej ogci pracy algorytmu ewolucyjnego potwierdzéiczne przyktady, kto-
re zostaly zamieszczone w podpunkcie 3.3.3. W migfatzsci rozdzialu 3 (tzn. w
punkcie 3.4) zaprezentowany zostat algorytm ewqgiygyprzy pomocy ktérego nioa
wyznaczy rozwiazanie globalnie optymalne problemu okresowego zapieego
ograniczenia zasobowe i technologiczne zaréwno i(otwe i usrednione) oraz (bardzo
trudne do uwzgldnienia) ograniczenia stabilfmowe. Punkt 3.4 rozpoczyna podpunkt
3.4.1, w ktorym formutowany jest problem globalmiptymalnego sterowania okreso-
wego zawierajcy wspomniane ograniczenia. Kolejny podpunkivgcony jest sposo-
bowi uwzgkdniania ogranicaetechnologicznych i stabildoiowych przy ayciu funk-

cji kary (punkt 3.4.3). W tym miejscu przedstawionystat réwnie algorytm ewolu-
cyjny dla problemu okresowego sformutowanego w13.Rozdziat 3 kacza przykta-
dy, na ktorych zostat przetestowany algorytm ewygjlug przy pomocy ktérego nina
wyznaczy globalnie optymalne sterowanie okresowe problemmwgraniczeniami
zasobowymi, technologicznymi i stabikooowymi.

Algorytmy ewolucyjne opisane w rozdziale 3.4alskutecznym narzlziem optyma-
lizacji. Sa one jednak bardzo czasochtonne, dlategavtérakcie globalnej optymaliza-
cji procesow okresowych dobrze jest stosowkyorytmy hybrydowe, dilace pokcze-
niem (opisanych w rozdziale 3) algorytmow ewoluggin z szybkimi algorytmami
optymalizacji lokalnej. Rozdziat 4 pwigcony jest wec nowym algorytmom kierun-
kow poprawy, przy pomocy ktorych rama przyspieszyproces poszukiwania global-
nie optymalnego rozwkania okresowego. Pierwszy punkt rozdzialu 4 zaaviapis
metodyA-rzutowanego gradientu, ktéra to metodazenby¢ zastosowana dla proble-
méw okresowych zawiergych ograniczenia zasobowe zaréwno chwilowe jadedr
nione. Drugi punkt omawianego rozdziatu opisujeonatst hybrydowy algorytmeb
dacy pohczeniem metody-rzutowanego gradientu oraz metody przesuwanejdjunk
kary (algorytm ten umdiwia znalezienie lokalnie optymalnego roawania problemu
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okresowego zawiergego ograniczenia chwilowe kn@dnione zarbwno narzucone na
zmienne stergpe jak i na stan). W tej e&ci pracy mana réwnie znaleé twierdzenie
0 zbieznosci metody przesuwanej kary do optymalnego ra@zamia okresowego. Roz-
dziat 4 kaicza przyktady z dziedziny chemicznych proceséw progyikgch, na kto-
rych wyprébowane zostaty wspomniane algorytmy kigaw poprawy (algorytmy
optymalizacji lokalnej).

Niniejsz prag konczy rozdziat 5, w ktérym przedstawione zostaty vekioz prze-
prowadzonych bada W rozdziale tym wskazane sowniez dalsze kierunki baaanad

usprawnianiem algorytméw przedstawionych w niniejgzracy.
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2. ALGORYTMY EWOLUCYJNE | STEROWANIE

Adaptacja algorytmow ewolucyjnych do rozwywania probleméw optymalnego
sterowania okresowego ave st z koniecznécia wyjasnienia podstawowych terminéw
stosowanych w teorii ewolucji i algorytmoéw ewolueygh, a obcych teorii probleméw

okresowych.

2.1.Wstep do algorytmow ewolucyjnych

By¢ maoze trudno w to uwierzy, jednak swoje istnienie algorytmy ewolucyjne za-
wdzigczap Karolowi Darwinowi. Co prawda Darwin byt biologiemmigdy nie zajmo-
wat sk optymalizacy, a co za tym idzie take algorytmami ewolucyjnymi, jednak for-
mutujac w 1895 roku teogi ewolucji oraz obwieszczg ja swiatu w swoim dziele
»O powstaniu gatunkéw na drodze doboru naturalfiegpocatkowat on rozwoj tak-
ze 1 tej dziedziny nauki.

Darwin w swojej pracy stwierdzize wszystkie organizmyywe maj wspoélnego
przodka, z& roznorodnd¢, ztozons¢ i organizacjaswiata zywego, jak obserwujemy
obecnie, jest wynikiem ewolucji, ktérej gtbwnym rhenizmem jest dobor naturalny.

Chat pocatkowo wielu naukowcdéw odnositoessceptycznie do Darwinowskiej teo-
rii ewolucji, z biegiem lat zyskiwata ona corazeeej zwolennikéw, a dzi(po niewiel-
kich zmianach) wiksza¢ uczonych przyjmujeajza pewnik.

Z czasem teoria ewolucji zaga interesowa nie tylko biologow lecz tate naukow-
cOw z innych dziedzin nauki. Zauwgdi oni bowiem,ze naturalne procesy zachade
w przyrodzie przez miliony lat nioa, dz¢ki symulacjom komputerowym, wykorzysta
do rozwhzywania ranorodnych probleméw. Powszechnie uznawanymi pianigr
ktorzy przyczynili s¢ do rozwoju algorytmoéw ewolucyjnycha $awrence Fogel [50]
ze Stanow Zjednoczonych oraz Ingo Rechenberg i Pa Schwefel z Niemiec [98].
Fogel starat i wykorzyst& populacg automatéw skéczonych do rozpoznawanier
zykéw. Poddawat oretpopulacg ciagtym, losowym perturbacjom i procesowi selekgciji,
dzieki czemu z czasem uzyskat automaty, ktore nieziran@czeniej wyrazenia gzy-
ka rozpoznawaty praktycznie begthhie. Natomiast niemieccy uczeni w swoich bada-
niach nad optymalizagjurzadzen mechanicznych wykorzystywali permutacje rogwi
zan pocatkowych, dzeéki czemu przyczynili s oni do sformutowania strategii ewolu-

cyjnej. Jednake pierwsz osola, ktGra stworzyta ,prawdziwy” algorytm genetyczny,
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byt John Holland [66], [67], ktory zajmowatesha Uniwersytecie Michigan badaniem
proceséw adaptacyjnych w odbiornikach sygnatow foipeh. Holland jako pierwszy
zastosowat przeksztatcenia na wzor dzisiejszychadpedw krzyowania, mutacji oraz
selekcji, symulujce rzeczywiste procesy ewolucji.

Algorytmy ewolucyjne g to algorytmy, ktére przeszukujvielokierunkowo, w spo-
s6b losowy, przestraedopuszczalnych rozazair danego problemu w celu znalezienia
jego najlepszego rozwdania, wykorzystuc przy tym mechanizmy znane z Darwi-
nowskiej teorii ewoluciji.

Dziatanie algorytmu ewolucyjnego rozpoczyna sd losowego wygenerowania
zbioru rozwazaar dopuszczalnych danego problemu, tzn. od wygenariawabioru
osobnikéw tworacych populag. Nastpnie populacja ta, na wzor procesow zachedz
cych w przyrodzie, poddawana jest nieustannemutaddia selekcji oraz operatorow
genetycznych: krzxowania i mutacji, dziki czemu uzyskuje si(w kolejnych krokach)
coraz to lepsze rozazania danego problemu.

Zadaniem selekcji i operatorow genetycznych, kidedelup proces rozmnaania
si¢ zywych organizmow, jest realizacja podstawowych zatdeorii ewolucji, tj.:

1) ograniczonéci zasobOw — osobniki w populacji muasmicdzy soly konku-
rowat o te same zasolyodowiska, w ktorynryja;

2) dostosowania — osobniki tej samej populaciinié sic migdzy sol; niektore
z nich posiadaj cechy, ktére w danych warunkaétodowiska utatwiaj im
,walke” z innymi osobnikami tej samej populacji o zasoby;

3) zrdznicowania przeywalnasci — przeywalnas¢ osobnikow zalgy od ich do-
stosowania do warunkowodowiska, w ktorymryja — osobniki lepiej dosto-
sowane majwicksze szanse przgcia i wydania potomstwa hiosobniki do-
stosowane gorzej;

4) dziedzicznéci — nowe osobniki dziedzigzechy swoich rodzicow;

5) losowej zmienngci — dziedziczenie cech rodzicow nie jest idealn@otom-
stwa mog w sposob losowy pojawdssie cechy, ktore nie wyspowaty u ro-
dzicow.

Selekcja w algorytmach ewolucyjnych realizuje pigre trzy sp&réd wymienio-
nych wyzej zatazen teorii ewolucji. Odpowiada ona procesowi dobortur@nego, kto-
ry sprawia,ze osobniki najlepiej dostosowane do istgigich warunkowsrodowiska
maja hajwigksze szanse na przetrwanie. Zadaniem selekcjof@sta osobnikow w da-

nej populacji i wskazanie tych osobnikéw, ktore gagavaja (przechodz do nowego
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pokolenia); przy czym ocena osobnikéw dokonywaséaza pomog specjalnej funkcji
okreslajacej ich stopié@ dopasowania dérodowiska. W przypadku zaflaptymaliza-
cyjnych, funkcy okreslajaca stopieh dopasowania jest najgziej funkcja wskanika
jakaosci, ktorej wartd¢ podlega optymalizacji. Od stopnia dopasowania garesobni-
ka (od wartéci wskanika jakaci) zaleey prawdopodobigstwo jego przgycia. Im
osobnik (na tle innych osobnikéw tej samej popllgept lepiej dopasowany, tzn. jego
wartas¢ funkcji celu jest weksza w przypadku maksymalizacji (lub mniejsza wyprz
padku minimalizacji), tym wksze ma on szanse na piye@e i znalezienie giw no-
wym pokoleniu. Nalgy tutaj zaznaczy, ze osobniki najgorzej przystosowane nie s
pozbawione szans na przetrwanie catkowicie. Ta&k—-tg bywa wzyciu, o tym — czy
dany osobnik przgje, decyduje los, ktory jest jednak taskawszy tgtzh osobnikow,
ktore maj lepsz wartas¢ funkcji dopasowania. Najegciej stosowane metody selekcji
zostaty opisane w rozdziale 2.4 niniejszej pracy.

Zatozenie dziedzicznii Darwinowskiej teorii ewolucji realizowane jestzpz tzw.
operator krzgowania, ktory stosowany jest po selekcji — na odamin wytypowanych
do nowej populacji. Swoim dziataniem operator kmyania przypomina rozmpanie
zywych organizmow. Przy jego pomocy z losowo wybEnysobnikéw (rodzicéw),
generowaneasnowe osobniki (rodgsie dzieci), ktére charakteryzupie tym, ze posia-
daja cechy, ktore posiadali ich rodzice. Szczegoly dreiye dziatania operatora krzy-
zowania mana znaleé¢ w rozdziale 2.5.

Ostatnie zatgenie teorii ewolucji — losowa zmien§to— realizowane jest za pompc
operatora mutacji. Pomimo tegee w znikomym stopniu oddziatywuje on na osobniki
w populacji (szczegdty w rozdziale 2.6), ma stwierdz, ze jest on bodag najwa-
niejszym operatorem. Nadaje on bowiem — losowo agam z populacji — osobnikom
catkowicie nowe cechy, cechy — ktére nie wpsiwaty u ich przodkow. Dzki opera-
torowi mutacji mana zatem uzyskaosobniki, ktore bda charakteryzowaty sio wiele

lepszym stopniem przystosowania ppbzostate osobniki.

2.2.Podstawowe pogcia stosowane w algorytmach ewolucyjnych

Wsréd podstawowych okgken stosowanych w teorii algorytméw ewolucyjnych
(niektére z tych pei zostaty ju wezeniej uzyte) naley wymieni [4], [83]:
» o0sobnik — jest to propozycja postaci rogzzéania danego problemu (punkt
przestrzeni poszukiwg, ktéra podlega procesowi ewolucji; osobnik zmo

wystepowa w postaci fenotypu lub genotypu;
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populacja — zbiér osobnikow (o oklenej liczebngci) konkurupcych medzy
soly 0 zasobysrodowiska, w ktérym wyspuja (Srodowisko dla problemow
optymalizacyjnych definiowane jest przez wahi&k jakosci oraz narzucone
ograniczenia);

genotyp — jest to zbiér chromosoméw danego osobnikarzypadku algo-
rytmow ewolucyjnych najegciej genotyp stanowi jeden chromosom;
chromosom — &cuch gendw;

gen — pojedynczy element chromosomu;

allel — wart@¢ genu (zaley od sposobu kodowania problemu);

locus — pozycja genu w chromosomie;

fenotyp — zestaw cech podleg@jch ocenigrodowiska zaleny od genotypu;
jest to osobnik w formie niezakodowanej;

funkcja przystosowania — jest to funkcja, ktérapoastawie fenotypu danego
osobnika okréla jego przystosowanie derodowiska, w ktérym on dziata;
najczsciej jest to funkcja celu rozwzywanego problemu (ewentualnie nie-
znacznie zmodyfikowana z uwagi na sposéb kodowasadnika);

nacisk selektywny — tendencja algorytmu ewolucyfneg poprawianidred-
niej wartgci przystosowania osobnikdw w populacji; przy poma@cisku
selektywnego sterujeesprzezywalnascia osobnikow — wgkszy nacisk selek-
tywny oznaczaze osobniki lepiej przystosowane mayicksze szanse przg

cia niz osobniki gorsze.

Jak wid& z zamieszczonej pousj listy, terminy dywane w teorii algorytméw

ewolucyjnych g analogiczne do okéken stosowanych w biologii.

2.3.Kodowanie populacji

Algorytmy ewolucyjne s skutecznym narziziem rozwizywania ré@norodnych

problemow pod warunkienye rozwhzywany problem zostanie prawidtowo zakodo-

wany, czego elementem m.in. jest $iava posta chromosomoéw, na ktérych raca

stosowé& operatory genetyczne. Zastosowany sposob kodowesigednym z gtow-

nych czynnikébw wptywajcych na jaké¢ dziatania danego algorytmu ewolucyjnego.

Od niego mgdzy innymi zaley czas poszukiwania rozgaania danego problemu oraz

to, czy znalezione rozazanie jest rozwizaniem globalnie optymalnym i czy spetnia

ONno narzucone na nie ograniczenia. Jakyazeniej stwierdzono, istatdziatania algo-
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rytméw ewolucyjnych jest losowe przeszukiwanie gtezeni dopuszczalnych rozwi
zan. W przypadku, gdy problem zostardie zakodowany, ma zdarzy si¢ sytuacja, w
ktorej jaki fragment przestrzeni rozgdan nie zostanie przeszukany (przez co nie zo-
stanie znalezione najlepsze rozménie) lub te przeszukiwany zacznie bybszar, w
ktérym znajdug Siec rozwiazania niedopuszczalne.

Wybér sposobu kodowania jest zadaniem trudnymezgabn przede wszystkim od
rozwiazywanego problemu. Niestety, nie ma gotowej metwdkazujcej jednoznacz-
nie sposdb kodowania, ktory najeuzy¢ w przypadku rozwazywania konkretnego
problemu. Wybierajc sposéb kodowania moa st jednak kierowé nastpujacymi
zasadami [4], [58], [83]:

« musi istni€ funkcja jednoznacznie dekoduap, ktéra zdekoduje dowolny ge-
notyp do postaci fenotypu;

» kazde dopuszczalne rozgzanie zadania mma przedstawijako genotyp;

* kodowanie nie powinno wprowadzaowych maksimow (lub minimow w
przypadku minimalizacji) poza tymi, ktére wynika natury problemu (z jego
funkgciji celu);

* naley uzywatc minimalnego alfabetu (tzn. nale uzywa¢ mazliwie najprost-
szego kodowania, ktére zapewnia #iiwie najwicksze podobigstwo zako-
dowanych osobnikéw do rzeczywistych rozean).

W przypadku rozwgzywania zad& numerycznych najeéciej stosowane jest kodo-

wanie binarne lub rzeczywiste.
2.3.1.Kodowanie binarne

Kodowanie binarne, poleggae na zapisie liczb dziesihych w systemie dwaojko-
wym, jest kodowaniem, ktére jako pierwsze byto swane w algorytmach ewolucyj-
nych. Gtéwn, cechy tego rodzaju kodowania jest tae dosy tatwo mana je zaimple-
mentowa przy wyciu komputera oraz fakge istniej juz — dobrze zdefiniowane —
operatory krzyowania i mutacji dla tego kodowania. Ponadto koduwdinarne jest
jedynym kodowaniem, dla ktérego udal@ sisagna¢ wyniki teoretyczne dotyere
zbieznaosci algorytmow ewolucyjnych (teoria schematéw [48], [83]).

Kodowanie binarne przebiega w sposob opisanyzepfil03].

Zatozmy, ze mamy zadanie optymalizacyjne, ktérego rezaniem jest wektor liczb

rzeczywistych
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X = [ X, Xy Xgpeenn X (16)
podlegagcy ograniczeniu
X |:|[X| Y ] (I ) (17)

gdzie x* OR, an jest rozmiarem zadania.

Osobnik w formie zakodowanej (genotyp) dla tegoykladu reprezentowany jest
przez grup n chromosomow -A ciagdw bitowych (zerojedynkowych) o diugmachm
(i=1,..n):

z, = [ll' lz,...,ZLml],
(51,2500 20, )5

N
|

(18)

z, = (2,125,020 |-

Dlugosci my (i=1,...,n) poszczegdllnych chromosomai=1,...,n) zalea od przygtej
doktadndci zapisu zmiennych; oraz od wartéci ograniczé (17) i wyznacza sije z
zaleznoscei:

10% (x" —-x )< 2™ -1 (i =1,...,n), (19)
gdzie: d; jest zalaona doktadndcia reprezentacji zmiennej (jest to doktadn& do d;
Znacacego miejsca po przecinku), natomiastjest szukasm dtugascia — najmniejsa
liczba naturalr, dla ktorej spetniona jest nierowggo(19).

Przy kodowaniu binarnym fenotyp (wasézmiennejx) wyznaczany jest z genotypu

wedtug zalenaosci:

- m_l

X, = X'l Z 7,2, (20)

gdzie z; jest toj-ty bit i-go cagu bitowego i-Fgo chromosomu).

W praktyce, przy kodowaniu binarnym — zamiasthromosomow — stosowany jest

czesto jeden chromosom:
Z= [11' Ziml' 210" Zz,nh""’zn,w""'zn,w]’ (21)

bedacy pohczeniemn ciagéw bitowych kodujcych wektorx.
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2.3.2.Kodowanie rzeczywiste

Opisane w poprzednim punkcie kodowanie binarne wiag godstawowe wady. Po
pierwsze — zbyt dlugie chromosomyai bitowe g tym dituzsze im doktadniejsze ma
by¢ rozwiazanie). Niestety wyditenie cagow bitowych zdecydowanie wydta czas
obliczen, co jest szczegodlnie widoczne i gidiwe w przypadku problemow wielowy-
miarowych.

Druga wadh kodowania binarnego, wynikgja poniekad z dtugaci ciagdw bitowych
uzytych do kodowania, jest tag w przypadku tego rodzaju kodowaniaz@avystpo-
wac problem tzw. krawdzi Hamminga [4]. Problem ten zyziany jest z ina struktug
sasiedztw punktow w przestrzeni genotypdéw i fenotypdadra mae prowadz do
powstawania dodatkowych miniméw/maksimow lokalnyalrudniagcych wyznacze-
nie globalnego optimum danego problemu.

Z uwagi na powysze, w przypadku rozezywania r@énorodnych problemoéw nume-
rycznych, cesto — zamiast kodowania binarnego — stosowangekiwanie rzeczywi-
ste [3], [56], [83], w ktérym genotyp osobnika repentowany jest najegciej przez
jeden chromosomeblacy wektorem liczb rzeczywistych o tej samej dittgoo wektor,
ktory jest rozwazaniem danego zadaniazék na rozwiazywany problem nie ma nato-
zonych specyficznych ograniazewéwczas — w przypadku kodowania rzeczywistego —
fenotyp i genotyp & tymi samymi wektorami liczb rzeczywistych (nie macc ko-
nieczndci stosowania funkcji dekodagej w trakcie dziatania algorytmu ewolucyjne-
go).

Kodowanie rzeczywiste wydajeedoy¢ lepsze od kodowania binarnego przynajmniej
pod kilkoma wzgtdami [83]:

» kodowanie rzeczywiste jest bardziej naturalne wyparku wekszdci roz-
wiazywanych problemow;

* przy kodowaniu rzeczywistym mina osagmc¢ bardziej doktadne wyniki ai
przy kodowaniu binarnym;

» zastosowanie kodowania rzeczywistego pozwalacoljze i/lub nieznane
dziedziny poszukiwa

* przy kodowaniu rzeczywistym tatwiej jest uwgdhic nietrywialne ogranicze-

nia niz przy kodowaniu binarnym.
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2.4.Zarzadzanie populacp

Skuteczné¢ algorytmu ewolucyjnego zalg w gtéwnej mierze od sposobu zaz
dzania populagj— tzn. od sposobu podejmowania m.in. gaghcych decyzji:
» ktore osobniki w bigacej populacji przeyja;
» ktoére osobniki umy;
* ile pokoler mog zy¢ poszczegdlne osobniki;
» czy dany osobnik me wydawa potomstwo.

W rozdziale 2.1 wspomnianozuiz za podejmowanie tego rodzaju decyzji w algo-
rytmach ewolucyjnych odpowiada proces nazywanyksgleProces ten mma podzie-
li¢ na reprodukeji sukcess [3].

Aby lepiej zrozumié istoke zaréwno catego procesu selekcji jak i jegescznalery
nieco dokfadniej zapozhasic ze schematem dziatania algorytméw ewolucyjnych.
Schemat przedstawiony w rozdziale 2.1 — jakgego zadaniem byto jedynie wpghe
przedstawienie koncepcji dziatania omawianych afgnéw — jest bowiem dla dal-
szych rozwaan zbyt ogodlny. W rzeczywistoi dziatanie algorytmu ewolucyjnego
mozna podziek na szét faz: inicjacja populacji bazowd?®™°, ocena osobnikéw w
populacji, reprodukcja, dziatanie operatorow gecamtych (krzgowania i mutacji),
ocena populacji uzyskanej w wyniku dziatania opm@w genetycznych oraz sukcesja.
Ostatnie cztery fazy powtarzang yklicznie, do momentu — kiedy spetnione zostanie
przyjete kryterium stopu algorytmu (patrz 2.7). Paagy schemat — bardziej obrazowo
— zostat przedstawiony w postaci ,pseudo kodu” ysumku 4. Algorytm ewolucyjny
rozpoczyna si inicjacja populacji bazoweP?=. Osobniki tej populacji generowang s
zazwyczaj w sposob losowy, ale mdgy¢ one rownie wielokrotra kopia rozwiazania
dostarczonego przez inny algorytm optymalizacypypfzypadku probleméw okreso-
wych maze to by np. rozwazanie statyczne lub rozg@anie statyczne nieznacznie za-
ktbcone). Po wygenerowaniu populacji bazowej dokersi oceny populacjP? (tzn.
wyznacza si wartasci funkcji przystosowania dla kdego jej osobnika). To wdaie od
tej oceny zalgy, czy algorytm bdzie zatrzymany — czy nie. dJienie jest spetnione kry-
terium stopu, wowczas — z wykorzystaniem jednejetat reprodukcji opisanych w

rozdziatach 2.4.1-2.4.3 — tworzona jest populagjaczasowaPR,) .

Populacja ta pod-
dawana jest naginie dziataniu operatoréw genetycznych, w wynikagz uzyskuje si
populacg P?. W kolejnym kroku populacjé? podlega ocenie, po dokonaniu ktorej
tworzona jest (wykorzystag przy tym  przygta metod  sukces;ji)
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populacja osobnikéwdaaca nowym pokolenienP* (nowa populacja bazowa). Opi-
sany powyej cykl (z wyhczeniem kroku inicjacji i oceny populadf®) powtarzany
jest, dopoki kryterium stopu nie zostanie spetnione

AlgorytmEwolucyjny{
9=0;
P° = Inicjacja();
0Y = OcenaP?);
dof

if ( WarunekStopu@®...0°) )
break;
Pg

»s = Reprodukcja@® ,Pd);

P’ = OperatoryGenetyczngf));
OJ = Ocenaf?);

P9 = Sukcesja®?, O ,P%, P9);
o™ pgo*D oZ;
g =g+1;

}while (true);
return PY;

Rysunek 4 Poghdowy schemat dziatania algorytmu ewolucyjnego

Wykorzystywane w algorytmach ewolucyjnych procesgrodukcji i sukcesji symu-
luja opisany przez Darwina proces doboru naturalnegprZez reprodukej z popula-

cji P9 tworzona jest populacja tymczasoWg,, poddawana naginie dziataniu opera-

torow genetycznych. Sukcesja natomiast tworzy zufamji biezacej P° i z populaciji
P? nowa populacg bazowa P9, dla ktérej powtarzany jest caty cykl dziataniga!

rytmu ewolucyjnego.

Wybor osobnikow do tymczasowe] populacji w krokpnedukciji dokonywany jest
w sposob losowy, przy czym prawdopodadisisvo, znalezienia siw populacji tymcza-
sowej, jest wgksze w przypadku osobnikdéw o lepszej waetdunkcji przystosowania.
Owe preferowanie przez algorytmy ewolucyjne osobwiklepiej przystosowanych
sprawia,ze poszukiwania rozwkania optymalnego przemieszcgaje W przestrzeni
rozwigzan dopuszczalnych w kierunku ,miejsca”, w ktérym magnajdowa si¢ bar-
dziej wartgciowe rozwgzania. Jednoczneie losowd¢ wyboru populacji tymczasowe;j
powoduje,ze — mimo wszystko — magsie w niej znalé¢ osobniki stabe, co przyczynia
si¢ do tego,ze algorytm ewolucyjny nie jest zliey do rozwizania optymalnego zbyt

szybko, dztki czemu zmniejsza sprawdopodobigstwo znalezienia rozwzan jedynie
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lokalnie optymalnych. ,Pozostawienie przyciu” stabszych osobnikéw mie ponadto
zaowocowa tym, ze w wyniku dziatania operatoréw genetycznych pomnistasobnik
o bardzo dobrej wartai funkcji przystosowania, ktéry — w kolejnym krolalgorytmu
ewolucyjnego — ukierunkuje jego dziatanie na pra&szanie niebadanego dotychczas
obszaru rozwizan dopuszczalnych (osobnik stabszyiasprawd, ze algorytm opsci
obszar ,przycigania” optimum lokalnego).

Metod tworzenia nowej populacji bazowej w kroku sesji jest kilka. Najczsciej
stosowan i jednoczénie najbardziej trywialm metod, jest tzw. metoda klasyczna, w
ktGrej nows populacg bazowy tworza wytacznie osobniki wchodze w skiad populacji

P uzyskanej w wyniku dziatania operatoréw kirawania. Ina metod, sukcesji jest

tzw. metoda z egciowa wymiara. W metodzie tej nowpopulacg bazow P9 two-
rza osobniki, z ktérych jedna e& pochodzi z populacjP?, a druga — z populacp,’.
Wybdr osobnikéw z populacjP® O P? do nowej populacji bazowej me by¢ doko-
nywany:

1) w sposbb losowy;

2) tak, by do nowej populacji trafity osobniki najmpeo siebie podobne (aby

populacja ta zawierata jak najbardziejzricowane osobniki);
3) tak, by do nowej populacji trafiaty osobniki o regjzej wartéci przystoso-
wania.
Dosy¢ czesto stosowanmetod, sukcesji jest rownietzw. sukcesja elitarna, w ktérej do
nowej populacji bazoweP?" wybierane g najlepsze osobniki ze zbiorR? 0 P?,
gdzie P? O P? jest populag sktadajca siec z N, najlepszych osobnikéw wchogiz
cych w skfad populacjP® (zwykle populacjaP? zawiera jednego osobnika).
Algorytm ewolucyjny, w ktorym jako met@dsukcesji zastosowano metosukces;ji

elitarnej lub metog z czsciowa wymiam, jest szybciej zbigy do rozwizania opty-
malnego ni algorytm, w ktorym wykorzystano metpklasyczn. Koszt uzyskania
rozwiazania optymalnego jest wd w takim przypadku mniejszy; istnieje jednak ryayk
(ktérego nie ma przy zastosowaniu metody klasygzneg algorytm ewolucyjny
~utknie” w optimum lokalnym. Wagl sukces;ji klasycznej, natomiast, jeste,w przy-
padku jej wykorzystania nowa populacja bazowazenpawieréa osobniki gorsze i
populacja bieaca (ktérej najlepsze osobniki mpgost& ,zniszczone” w wyniku dzia-

lania operatoréw genetycznych).
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Operatory genetyczne obecne na schemacie z rysunkap za zadanie utworzenie
populacji P? sktadajcej sk z osobnikéw charakteryzigych s¢ cechami innymi ri
osobniki naleace do populacjiP?. Zmienione osobniki populacf® (wszystkie hdz
tylko czgs¢) sa nastpnie — w kroku sukcesji — wprowadzane do nowej pagubazo-
wej, dzkki czemu algorytm ewolucyjny nie posuwda sie¢ w kierunku optimum.
Wprowadzane przez operatory genetyczneriobwanie populacjiP® maze réwnie
przyczynt sig¢ do tego,ze algorytm opéci obszar przyeigania optimum lokalnego i
zacznie przeszukiwanowe, niezbadane dgt obszary.

Jak zatem tworzona jest populadd ? Najczsciej z populacji tymczasowej losowo
wybiera s¢ kilka (kilkanacie) osobnikow, a naginie hczy sk je w pary. Kada taka
para zostaje poddana dziataniu gkmeego operatora krzpwania (patrz rozdziat 2.5),
wynikiem czego jest para nowych osobnikbw nazywangsobnikami potomnymi.
Osobniki potomne zagtuja swoich rodzicow w populacji tymczasowej. Ngmtje ko-
lejne losowanie. Kaly, wylosowany z populacji tymczasowej, osobnik j@edyfiko-
wany poprzez dziatagy na niego operator mutacji. W wyniku tej operacjazdego
osobnika — rodzica powstaje howy osobnik — potonRekomek zagpuje w populacji
tymczasowej swojego rodzica i w ten sposéb powstajrilacjaP,’ .

Pozostaje jeszcze do rozstrzygma kwestia liczebngei populacji bazowych w ko-
lejnych cyklach dziatania algorytmu ewolucyjnegoawdopodobiégstwo tegoze algo-
rytm ewolucyjny znajdzie rozwzanie globalnie optymalne zmierza do jestnogdy
liczba osobnikow w populacji oraz liczba generowanypokolé daza do nieskaczo-
nosci (czyli, gdy zweksza s¢ obszar, ktory algorytm nie przeszukd [83]. Oczywi-
scie — ze wzgjdu na ograniczone mtwosci obliczeniowe — niemdiwym jest stwo-
rzenie sytuacji, w ktorej prawdopodoh#wo znalezienia globalnie optymalnego roz-
wigzania bytoby réwne jedsoi, dlatego teé osoba projektaca algorytm dla danego
problemu, korzystar ze swojego daviadczenia, ustala takwielkos¢ populacii, dla
ktorej algorytm ewolucyjny dostarczy zadawata rozwazania w racjonalnym czasie.
W najczsciej stosowanych, klasycznych algorytmach liczébnpopulacji jest wic
stata i wynika z konieczrioi zrezygnowania z g&ci walorow jak@ciowych rozwaza-
nia na rzecz zmniejszenia kosztu jego uzyskaniay@iécie w literaturze mana réw-
niez znale¢ przyktady, w ktérych populacja bazowa zmieni@wiczasie w zalanosci
od czynnikéw takich jak np.: zzdicowanie populacji, nacisk selektywny, czy wiek
poszczegoblnych osobnikéw [3], [55], [83]; zmianezkbndci populacji w kolejnych
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pokoleniach wydaje sibowiem korzystnie wptyw@ana dziatanie algorytmu ewolucyj-
nego. Przyktadowo, gdy algorytm znajduje daleko od optimum, lepiej jest, by liczba
osobnikéw w populacji byta wksza, co wize skt z wickszym obszarem poszukiwa
natomiast, w przypadku znalezieniaaimwego kierunku poprawy, lepiej jesteby po-
pulacja zmniejszyta swajliczebna¢, co pozwoli algorytmowi na szybszbieznosé do
rozwiazania optymalnego. Z uwagi jednak na faid, wyznaczanie rozwkania pro-
blemu okresowego jest bardzo czasochtonng,zrackszenie wielkéci populacji w
trakcie dziatania algorytmu mogtoby znacznie wystticzas jego dziatania, w dalszej
cze$ci opracowania rozpatrywaneds jedynie przypadki ze staliczba osobnikoéw w
populacji.

Przedstawiony powyej sposob zargizania populagjjest sposobem najexiej sto-
sowanym, jednate w literaturze mena znale¢ takze inne schematy dziatania algoryt-
mow ewolucyjnych. D& czesto opisywane snp. metody selekcji zwane wygasgaj
cymi i zachowujcymi. R&nia sic one tym,ze selekcja zachowaga daje szanse prze-
zycia kademu osobnikowi w populacji (prawdopodaisévo wyboru kadego osobni-
ka jest zawsze #hie od zera); w selekcji wygaszegj, natomiast, nie dopuszcza db
reprodukcji najlepszych osobnikéw (tzw. selekcjwd® mdz tez ogranicza si zycie
takiego osobnika tylko do jednego pokolenia (sgkekegytaczna). Sposobow zamdza-
nia populaci w algorytmach ewolucyjnych jest zresztiele, jednak z uwagi na fakt,
ze temat ten jest doé szeroki i czsto wychodzi poza ramy optymalizacji okresowej nie

zostanie on niestety w petni zhtony w niniejszym opracowaniu.
2.4.1.Ruletka

W poprzednim punkcie wspomniange populacja tymczasowa tworzona jest w al-
gorytmie ewolucyjnym w sposéb losowy orag osobniki lepiej przystosowane rpaj
wigksze szanse przgcia niz osobniki ,stabe”. Nie powiedziano jednak dotychezac
na temat sposobu wyznaczania prawdopodasibiea przetrwania danego osobnika oraz
sposobu losowania osobnikéw do populacji tymczagowlasnie te zagadnieniacha
tematem dalszej ezci niniejszego podrozdziatu oraz podrozdziatow22i2.4.3.

Jedny z metod tworzenia populacji tymczasowej jest tmwetoda proporcjonalna [4],
[83], [103], ktéra bardzo esto okrdlana jest mianem ruletkowej metody reprodukciji.
Nazwa oddaje w pei istotej metody, ktéra polega na tyre kazdemu osobnikowi
przydzielany jest na kole (ruletce) obszar, ktoregelkos¢ zalery od wartdci funkcji

przystosowania danego osobnika. Npste owo ,koto fortuny” wprowadza siw ruch
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I czeka s, az sig ono zatrzyma. Do populacji tymczasowej przechagbnik (a w
zasadzie jego kopia) wskazany przez ruylgi zatrzymaniu sikota. Czynnéc krece-
nia kotem powtarza sityle razy, ile osobnikow liczy poddawana reprodugopulacja
bazowaP?.

Prawdopodobi@stwo wylosowania danego osobnika jest w tej metdgrost pro-
porcjonalne do jego wartoi funkcji przystosowania i wyznaczagge z nasipujacej

zaleznosci:

Q,(Z)

P, (') =N - -
> Qu(2)

, (I = 1,2,...,N) (22)
gdzie: 7' jesti-tym osobnikiem naleicym do bieacej populacjiP?, dla ktérego wy-
znaczane jest prawdopodoisévo wylosowaniap!; Q,(z') jest wartdcia funkcji

przystosowania dla osobnika; N jest liczka osobnikéw w populacjiP?®. Natomiast

obszar przydzielony danemu osobnikowi na kole wgzaay jest zgodnie ze wzorem:
d(z') = p,,100%. (i=12,...,N) (23)

Przedstawiona metoda stosowana jest gtdwnie w gigach klasycznych. Jedrz
jej wad jest toze — wprost — mzna p stosowa wytacznie do probleméw maksymali-
zacji. Oczywicie w przypadku probleméw okresowych, ktére przaviemaj na celu
minimalizacg, nie stanowi to zbyt diego problemu, poniewadcsé tatwo zadanie mi-
nimalizacji mana zmient na odpowiadacy mu problem maksymalizacji. Metoda ta
ma jednak drug o wiele powaniejsz wad;, ktéra w pewnym stopniu ogranicza #o
liwosci jej wykorzystania. Mowa tu o wrwosci metody ruletki na dodanie waéto
statej do funkcji przystosowania (stata ta wptywaanacisk selektywny). W przypadku
problemoéw okresowych z ograniczeniami stabitmowymi (7), ktére (z uwagi na swoj
charakter) mgna uwzgédniat jedynie przy ayciu kary w funkcji celu (a tym samym
funkcji przystosowania), metoda ruletki p@opowodowa zbyt szyblg zbieznos¢ algo-

rytmu do rozwazania niekoniecznie globalnie optymalnego [3], [83]
2.4.2.Reprodukcja turniejowa

Metoda turniejowa [4], [57], [83], [103], w odidieniu od opisanej wcriej meto-
dy proporcjonalnej, nie jest witiwa na dodanie statej do funkcji przystosowaniae-M
toda ta mae ponadto by zastosowana wprost zaréwno do zZadsaksymalizacji jak i

minimalizacji funkcji celu.
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W metodzie tej wybor osobnikéw (z populacji hieej P° do populacji tymczaso-
wej Ry)) odbywa st na zasadzie ,turnieju” portizy losowo wybranymi z populacii
biezacej osobnikami. W praktyce wygla to tak,ze najpierw ustalana jest liczba osob-
nikow bioracych udziat w turnieju l, << N). Nastpnie, z populacjiP? losuje st (z
jednakowym prawdopodohistwem) N, osobnikow, ktére dxla brac udziat w turnieju.
Turniej wygrywa osobnik o najlepszej waito funkcji przystosowania i ,w nagreti

jego kopia zostaje dodana do populacji tymczasoRfj. Po zakéczonym turnieju

wszystkie (N, ) osobniki wracaj do populacjiP?, a caty cykl powtarzany jest do mo-

mentu, kiedy populacja tymczasowadhie miata tyle samo osobnikow — co populacja
poddawana reprodukciji.

W opisanej metodzie naporem selekcyjnym stergjeabieragc odpowiedn liczbe
osobnikéw biogcych udziat w turnieju N, ). Im liczba ta jest wksza, tym wgkszy jest

napor selekcyjny metody. Z regulty przyjmuje,ste osobniki walcg parami, czyli
N, =2.

Przedstawiony powAej wariant metody turniejowej nazywany turniejemzagaca-
niem jest stosowany najgziej. Jednake istnieje réwnig metoda turniejowa bez
zwracania. W metodzie tej, osobnik wygrya@j turniej przechodzi do populacji tym-
czasowej, zaosobniki, ktére przegraty rywalizagjnie wracaj do populacjiP?, lecz
sa bezpowrotnie kasowane. Cykl turniejownkay st dopiero wtedy, gdy w populacji
P9 nie ma ju zadnego osobnika. Zastosowanie metody turniejowej 2veracania

sprawia,ze populacja tymczasowRy  jest mniejsza od populacji poddawanej repro-

dukcji P?. Z tego te powodu sposéb dziatania operatoréw genetycznyghzypadku
tej metody jest inny i sposob opisany w rozdziale 2.4 — osobniki utwoezprzez
operatory genetyczne nie zgstja swoich rodzicéw, lecz odtwarzaliczebnd¢ popu-
lacji.

2.4.3.Reprodukcja rangowa

Metoda rangowa (rankingowa) [4], [83], [96], [10@kt w duiym stopniu podobna
do metody ruletkowej. Réwniew tej metodzie wybor osobnikéw do populaciji tymcza
sowej nasfpuje w wyniku zakgcenia kotem, na ktérym kdemu osobnikowi przypo-
rzadkowany jest pewien obszar. Obszar ten nie jestaledezpérednio zwazany z

wartadscia funkcji przystosowania danego osobnika, lecz zanadnu liczky catkowita
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nazywan rang. Dzigki zastosowaniu rang (i tym samym rezygnacjizywania warto-
sci funkcji przystosowania) metoda rangowa odpoest pa zwikszanie funkcji przy-
stosowania o stat Moze ona take by stosowana wprost zaréwno do zadaaksyma-
lizacji jak i minimalizacji.

Ranga jest liczip okreslajaca jakos¢ osobnika na tle populacji. Nadaje; & po
wczehiejszym posortowaniu populacji zgodnie z niemmgjub nierosnca wartcicia
funkcji przystosowania poszczegolnych osobnikovoggiy sortowania zatg od zasto-
sowanej metody rankingowej oraz od charakteru Zadar minimaliza-
cja/maksymalizacja). W posortowanej populacjzde@mu osobnikowi przypisywana
jest liczba catkowita (ranga) odpowiaglzga jego pozycji w uszeregowanymy@il. Po
nadaniu rang mama wyznaczy prawdopodobigstwo wylosowania danego osobnika
do populacji tymczasowe,.

Przyktadowo — system MATLAB, okéjac prawdopodobigstwo znalezienia giw
populacji tymczasowej dla poszczegblnych osobnikdwzysta z nagpujacej zaleno-
$ci [96]:

W,(r(z'),s,,N)

> , (i=12...,N
z,ile(r(zj),sp,N) (=1 ) (24)

p.(Z) =

gdzie p, jest prawdopodobistwem wylosowania osobnika, r(z') jest rang osob-
nika z', s, jest ustalonym naciskiem selekcyjny, jest liczka osobnikow w popula-
cji, a W, jest funkcj wyznaczajca wspotczynnik selekcji osobnika.zytkownik sys-

temu MATLAB, chacy zastosowa metod rankingows (24), ma do wyboru meted

liniowa i nieliniowa. W metodzie liniowej funkcjdV, zdefiniowana jest nagiujaco:

W,(r(Z).s,,N)=2-s, +2(SP_’1\I)(£(12|)_1), (25)

natomiast w metodzie nieliniowej funkcys, ma post&

N\N(Sp)(r(zi)—l)
N (i-n "’
2 W(sy)

R(r(z'),s,,N) = (26)

gdzie w(s,, ) jest rozwizaniem rownania:
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(s, ~NW" " +s W'+ +s w+s =0. (27)

Rd&znica pom¢dzy metodami liniow i nieliniowa polega na tymze w metodzie nie-
liniowej w szerszym zakresie rma wptywa& na nacisk selektywny (dla metody linio-

wej s, U [1,2], natomiast dla metody nieliniowey, [[L, N —  P]ponadto uwzana jest

ona za bardziej efektywn

W literaturze mana oczywicie spotka jeszcze inne funkcje pozwadap okralic¢
prawdopodobigstwo wylosowania osobnika. Przykiadowo, dla linipweetody ran-
kingowej prawdopodobiestwo przeycia danego osobnika @ zostd wyznaczone w

nastpujacy sposob [3], [83]:

r(z') (28)

p,(Z')=b +b, (1~ N (=12.0N)

pL(Z)=b -b,(r(Z)-1), (=12...N) (29)
natomiast w przypadku metody nieliniowej ina zastosowafunkcje:

pL(Z)=b +b,(N-r(z')>, (i=12..,N) (30)

pL(Z) =b @-b) ™", (i=12..N) (31)
gdzie parametryp. (i = 12,3) okreslaja napor selekcyjny, a dobiera; ge tak, by spet-
nione byty Warunki:ZiN:l p,(z)=1,0<p, <L

Nalezy tutaj zaznaczy, ze wzory (26)-(27) odpowiadajprzypadkowi, w ktorym
najlepszemu osobnikowi przypadkowana jest ranga = N, a najgorszemu = 1.
Natomiast wzory (28)-(31) opisupytuacg, w ktorej najlepszemu osobnikowi przypo-

rzadkowana jest ranga =1, a najgorszemu = N

2.5.Operatory krzy zowania

Zdolnas¢ rozmnaania s¢ osobnikéw jest jednym z warunkéw koniecznych ewolu
cji. W procesie zaptodnienia, czyli w wyniku potenia s gamet (komorek rozrod-
czych) — pochodgych najczsciej od dwoch ranych osobnikéw (rodzicéw), powstaje
jedna komorka (zygota), daja pocatek nowemuzyciu. Nie zagtbiajac sie w szczego6-
ty mozna powiedzié, ze w trakcie zaptodnienia dochodzi do losowej wyrgiarateria-

lu genetycznego rodzicow tzn. do wymiany funkcjomalodpowiadajcych sobie, ale
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nie identycznych cgci chromosoméw. W wyniku takiej wymiany powstajewyo
osobnik, ktéry wprowadza ztbhicowanie do populacji przez tée — mimo & posiada
cechy obojga rodzicéw — nie jest doktadeplika zadnego z nich. W algorytmach ewo-
lucyjnych opisany powsej proces rozmriania symulowany jest za ponypoperato-
row krzyzowania.

Z uzyskanej po reprodukcji populacji tymczasowegoo wybierana jest grupa
osobnikdéw, ktora stanowi zwykle od 25% do 100% pagu Nastpnie, grug te lo-
sowo dzieli st na mniejsze podgrupy, ktére poddawaa&rzyzowaniu. Wynikiem tej
operacji jest przynajmniej jeden nowy osobnik patgmNowe osobniki dodaje sdo
populacji, lub zagpuje s¢ nimi osobniki poddawane krzgwaniu. Liczba osobnikéw
podlegagcych krzyowaniu oraz liczba osobnikdwetlacych wynikiem krzygowania
zaleza od przygtej strategii krzgowania. Najczsciej jednak operatory krzpwania
stosuje si na dwoch osobnikach i dwa osobniki potomne uzysksigjw wyniku krzy-
zowania.

Najpopularniejszymi operatorami krezywania, znajduicymi zastosowanie tak
przy rozwhzywaniu zada okresowych, s[4], [71], [83], [103], [123]:

» operator krzgowania wymieniajcego (w wersji jednopunktowej, dwupunk-
towej lub wielopunktowe));

* operator krzgowania rownomiernego;

» operator krzyowania arytmetycznego.

Dwa pierwsze typy operatorow odpowiagdajprost procesom zachagzym w przy-
rodzie w trakcie rozmr@nia — dostarczajone osobniki potomne, ktérych materiat
genetyczny powstaje w wyniku wymieszania siigdzy sola funkcjonalnie analogicz-
nych gendéw krzgyowanych rodzicéw (mieszamog Sie ze soly pojedyncze geny —
operator rownomierny, albo cateataichy gendw — operator wymiergday). Trzeci ro-
dzaj operatora, jak wskazuje jego nazwa, tworzyoggnnowych osobnikéw poprzez

liniowa kombinac§ wartaci odpowiadajcych sobie gendw rodzicéw.
2.5.1.Krzy;owanie wymieniagce

Operator krzgowania wymieniajcego mae by stosowany w przypadkach zarow-
no kodowania binarnego jak i kodowania rzeczywistdgtota dziatania tego operatora
polega na tymze osobniki podlegage krzyowaniu wymieniaj si¢ miedzy sola funk-
cjonalnie odpowiadagymi sobie genami lub grupami genéw.
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Podstawow wersp operatora krzsowania wymienigcego jest tzw. operator jedno-
punktowy, ktéry z dwdéch — dowolnie wybranych do \mwania — rodzicow:
Z'=(z4,23,...,.2"), 2°=(Z’,Z;,...,z2) tworzy pag nowych chromosoméwz )
takich,ze:

1 51 1 2 2 2
(Z,,Z5,002,, 2000, 200y 2

2 2 2 1 1 1
(Z7,25,00,20 1 25111 Zgrpseey Z),

,
(32

_

przy czymcJ{12,...,m— 1} jest, wyznaczanym w sposob losowy, punktem podziat

Jednopunktowy operator kraywania wymienigcego ma dwie wady. Po pierwsze
jest on obgcizony (tzn. w jednym krzyowaniu nie mana osagna¢ wszystkich kombi-
nacji genoéw osigalnych poprzez wielokrotne krzgwanie jednopunktowe), przez co
zwicksza st ryzyko poraki w poszukiwaniu rozwizania globalnie optymalnego. Sytu-
acja taka mee mie€ miejsce w przypadku, gdy wszystkie osobnikagaine w wyniku
jednego krzyowania dla danej populacji naajgorsze wartéci przystosowania @i
osobniki aktualnie tworge & populacg. W wyniku naporu selekcyjnego nowe osobni-
ki beda zawsze odrzucane, przez co nigldie mana otrzyma osobnikdw o warteci
funkcji przystosowania lepszej od waito funkcji dla osobnikow tworgych biezaca
populacg; fakt, iz osobnik potomny @acy rezultatem jednokrotnego kemywania)
jest gorzej przystosowany nie oznacza bowigenwarté¢ funkcji przystosowania jego
potomkéw rownie bedzie zta - u potomkéw tych madowiem ujawnt sic cechy re-
cesywne, ktore sprawize osobniki te &da osobnikami "wybitnymi".

Druga wada jednopunktowego operatora keoyvania jest natomiast tae — w przy-
padku problemoéw okresowych (1)-(7) — operator tarusza ograniczeniasrednione
narzucone na sterowanie. O ile pierwsza wadaenix tatwo zniwelowana poprzez
odpowiedni dobdr naporu selekcyjnego (np. pozostaisi przyzyciu — w pewnych
przypadkach — gorszych osobnikow) lub mastosowanie operatora mutacji, o tyle wy-
eliminowanie drugiej wady wymaga zaprojektowaniavago operatora.

Jezeli ograniczenia (5)aswypukte (a z takimi najezgciej mazna sg spotk& w przy-
padku probleméw okresowych) i stosowane jest koadsvezeczywiste, wéwczas dru-
ga wack jednopunktowego operatora wymiena@@go mana wyeliminowé poprzez

zastosowanie jednopunktowej wersji operatora wymjecego, ktora wykorzystuje

wiasciwosci przestrzeni wypukiych [83]. W takim wypadku nowhromosomy ¢

z') — spetniajce ograniczenia (5) — tworzongw nastpujacy sposob:
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(Zi-’zé"' Zl (1_a)Zi'+1 +aZ<:2+1’(1_a)23:.+2 + a25+2""’(1_a)23-n + azri)’

1&c

(z2,2%,...22 ,l-a)Z’,, +az,,,l-a)z’,, +az,,,...,(L-a)Z’ +az),

ZI

(33)

S
gdzie c0{12,...,m—1} jest, wyznaczanym w sposob losowy, punktem podziato-
miasta [0]] jest najweksz liczba dla ktérejz i z' spetniaj ograniczenia (5).

W literaturze mana réwnie spotk& sie z dwupunktow wersp operatora wymie-
niajacego [3]. Operator taki losowo dzieli dwa kipyvane chromosomy na trzyesei,
a nasgpnie tworzy nowe chromosomy wymierg@jtylko srodkowe fragmenty krzxo-
wanych chromosomoéw. Drugi punkt podziatu wprowadzaaostat w celu wyelimino-
wania pierwszej wady jednopunktowego operatoraiaesania, tzn. w celu stworzenia
operatora, ktory nie bytby olgiony. Niestety, cel ten nie zostat gmicty, a operator
dwupunktowy nadal jest — jak tatwo to udowadrioperatorem obgionym. Dyzac do

usungcia tej cechy operatora dodawano kolejne punkt, ¢divorzac tym samym tzw.

wielopunktowy operator wymienigy [71].
2.5.2.Krzy;owanie rownomierne

Dodawanie kolejnych punktéwegi do operatora wymieniggego przyczynito sido
powstania operatora krzgwania rownomiernego [123]. Operator ten tworzy aow
osobniki wymieniaic migdzy osobnikami krzgowanymi nie cate abi gendw, lecz
jedynie pojedyncze geny. O tym, ktérymi genami gn&ig wymienic pomidzy sol
osobniki rodzicielskie, decyduje los.

1
m

W przypadku dwoch chromosomow = (z),2;,...,.2z., 32 =(Z/,22,...,22) (zarow-

no bitowych jak i rzeczywistych) operator kéoyvania rownomiernego tworzy geny

nowych dwéch chromosomoéw wedtug rgstjacego schematu:

dla a = p,,
dla z =2z,
dla z #z,

{zf da a <p,,
2 (i =12,...m), (34)
Z

N,
1
—

N,

gdzie a, U [01] jest zmienn losowa 0 rozkiadzie jednostajnym, natomiapf, U (Ok)}

jest ustalonym prawdopodoligwem wymiany gendw railzy krzyzowanymi osobni-
kami.
Jak tatwo zauwgy¢, krzyzowanie rownomierne nie jest — w przecinséwie do opi-

sanych wczeniej operatorow wymieniagych — operatorem ohkgionym. Niestety wa-
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da omawianego operatora jest t@® w przypadku zastosowania go do ra@ywania
problemoéw okresowych z ograniczeniandiadnionymi (5) narzuconymi na sterowanie,

zwroci on osobniki, ktére naruszbeda wspomniane ograniczenia.
2.5.3.Krzy;owanie arytmetyczne

Operator krzgowania arytmetycznego [4], [83] m® by stosowany wycznie w
przypadku kodowania rzeczywistego, poniewaorzone przez niego nowe osobniki s

wynikiem liniowej kombinacji cech ich rodzicow. Brpomocy tego operatora nowe

chromosomy z i 2z wyznaczane $ z rodzicow Z'=(z,z,...,2, ) |

2° =(2%,22,...,22) wedtug nasfpujacej zalenosici

pz' + (- p)Z*,
pz’ + (- p)z,

N._
I

(35

N:
I

gdzie pO [0]] jest zmienn losowa wygenerowan z rozktadem jednostajnym.

Jak wid&, operator krzyowania arytmetycznego (w odmtieniu od jednopunkto-
wego operatora wymienigego) oddziatuje na waié genow krzyowanych chromo-
somow. Dz¢ki temu jest on operatorem nieofpanym. Dodatkow zalet, operatora
arytmetycznego jest toze w przypadku gdy chromosomy podlega krzy:owaniu
naleza do zbioru wypuktego, réwnieich potomkowie bda naleze¢ do tego samego
zbioru wypuktego. Zaleta ta maiznaczenie przy problemach okresowych. Oznacza
ona bowiemze osobniki potomne — oprocz teg® spetnia beda ograniczenia chwi-
lowe (4) — spemia@rowniez beda ograniczenia srednione (5), specyficzne dla tego ro-

dzaju problemow.

2.6. Operatory mutacji

Mutacja w przyrodzie jest jednym z wdejszych mechanizméw ewolucji. Polega
ona na losowej (ckomogicej podlega pewnym wptywonmsrodowiska), nagtej zmianie
materiatu genetycznego, ktéra to zmiana jestepasgt dziedziczona. Pomimo tege
mutacja zachodzi w przyrodzie désygadko i najczgsciej niesie ze sapnegatywne lub
obogtne dla zmutowanego osobnika skutki, jest ona ny&lsnistotna, poniewadzigki
niej osobnik mae naby nowa cecle, ktdra nie wysipowata u jego rodzicéw, a ktora
zdecydowanie zwkszy jego wart& przystosowawcz

Przyktadem niebagatelnej roli, jaknutacja odgrywa w przyrodzie rim by przy-
padek komarow z rodziny Anopheles [140]. Drobnaamaiw genie kodagym enzym
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u tego gatunku komaréw (wymiana guaniny na adgwirgenie i glicyny na sergnw
biatku) spowodowataze owady te uodpornity sina niektére pestycydy stosowane do
ich zwalczania. Dzki tej mutacji komary z rodziny Anopheles (na niemgZcie czto-
wieka) przeywaty opryski, ktorych celem byto ich catkowite wgnczenie.

Operator mutacji w algorytmach ewolucyjnych [4]3][8[103], [123] (tak samo jak
mutacja w naturze) wprowadza dodatkowe, losowe ayni populacji — zmiany, d#
ki ktérym algorytm ewolucyjny nabiera zdokw ,,omijania” minimow lokalnych. W
wyniku dziatania operatora mutacji niektére osobmitoga zysk& nowe cechy, ktére
spowoduj, ze algorytm ewolucyjny zacznie przeszukénabszar (nieoggalny np. w
wyniku dziatania operatora krzgwania), w ktorym znajdajsi¢ lepsze rozwizania.

Operator mutacji dokonuje ,drastycznych” zmian wpplacji, dlatego nie naky
stosowa go zbyt czsto. Nadmierne stosowanie mutacjizadowiem doprowadzido
sytuacji, w ktorej algorytm ewolucyjny niedizie zbieny do rozwiazania optymalnego
— gdyz mutacja kdzie niszczy dobre rozwizania. Zbyt rzadkie stosowanie mutacji
moze z kolei spowodowa ze algorytm ewolucyjny ddzie dostarczat jedynie lokalnie
optymalne rozwizania.

Z uwagi na powysze, mutacji poddawanych jest zwykle niecaej niz 10-15%
osobnikéw w populacji. Najpierw ustala girawdopodobigstwo mutacjipm,, a nasip-
nie — w zalenosci od przygtego sposobu kodowania — pgsije st zgodnie z procedu-
ra opisana potiej

* w przypadku kodowania binarnego dlaz#tago bitu (genu) — w kaym
chromosomie z populacji tymczasowej — losowanazasizkladem jednostaj-
nym liczbapJ[0,1]; j&sli (dla danego bitu) wylosowana liczlpgjest mniejsza
lub réwna przytemu prawdopodobistwu mutacjip,, wowczas bit ten jest
negowany (w przypadku kodowania binarnego prawdopmistwo mutaciji
Pm jest zwykle na poziomie 0.01);

« w przypadku kodowania rzeczywistego dlad@go chromosomu w populacji
tymczasowej losuje siliczbe pJ[0,1]; jezeli dla danego chromosomu zacho-
dzi nierdwnd¢ p < pm, wOwczas osobnik poddawany jest dziataniu jednego

operatoréw mutacji opisanych paasj.
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2.6.1.Mutacja rownomierna

W literaturze mana znalé¢ dwa (podstawowe) rodzaje operatoréw mutacji rowno-
miernej: operator, ktéry modyfikuje wszystkie genytowanego chromosomu [4] oraz
operator, ktory modyfikuje tylko jeden losowo wybyagen chromosomu [83].

Zanim jednak zostanprzedstawione roGwnomierne operatory mutacji, nakedefi-

niowat funkcje nasycenia:

y  dla y<y’,
Sa(y,y ,y")=<y da y <y<y’, (36)
y* dla y>y",

ktéra wywana ledzie przez te operatory w celu uwadhienia ogranicae chwilowych
(4) wystpujacych w problemach okresowych.

Réwnomierny operator mutatjiktéry modyfikuje kady gen danego chromosomu
poprzez dodanie do niego zmiennej losowej, defialoyvjest w sposéb napujacy:
jezeli chromosom w formie zakodowanej reprezentowamgt jprzez wektor

z=(z,,2,,...,2z,) (gdzie z O[z ,z" ]dlai=212,...m), to — w wyniku dziatania na

nim operatora mutacji rownomiernej — otrzymujeairomosomz 0OR™, ktérego geny

wyznaczanegz zalenosci:
z =Sal(z +4,7,2), (i=12...m), (37)

przy czymé, jest zmienn losows o rozktadzie normalnym lub o rozktadzie Cauchy'go

(z zerowa sredni i ustalonym odchyleniem standardowym).
Drugi (czsciej stosowany) operator mutacji, ktéry poprzez atod zmiennej loso-
wej — modyfikuje tylko jeden, wybrany gen okil@emego chromosomu

z=(z7,,2,,...,2,) (gdziez O[z ,z" ]dlai=12,...,m) wyznacza geny nowego chro-

mosomuz OR™ wedtug wzoru:

. _|Sal(z +¢,z7,z") dla i=k, ,.
yA _{Zi dia 7k (i=12,...,m), (38)

! Uzycie rozktadu normalnego lub Cauchy’ego w operatanutacji rownomiernej powodujge nazwa
tego operatora nie jest adekwatna do sposobu jggtadia. Poniewajednak omawiany operator e
zmieni& warta¢ genu w catym jego dopuszczalnym zakresie, nazwaraior mutacji rownomiernej”
bedzie wywana, aby odréni¢ przedmiotowy operator od operatora nieréwnomiesn@gisanego w
kolejnym punkcie).
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gdzie kO [1, m]jest losowo wybieranym genem, ktérydzie modyfikowany; natomiast
£jest zmienn losows 0 rozktadzie normalnym lub o rozktadzie Cauchy’go.

Opisane wyej operatory mutacji modyfikajcaty mutowany chromosom lub tylko
wybrany jego gen. Z przeprowadzonych eksperymer{finzedstawionych w nagi-
nym rozdziale) wynika jednake w przypadku probleméw okresowych — zadawiakaj
wyniki — uzyskuje si stosujc operator mutacji dzlacy pohczeniem operatorow muta-
cji rownomiernej i operatora mutacji stosowanega kibdowania binarnego. Operator
ten zdefiniowany jest w sposOb ngmtjacy: jezeli mutacji podlega chromosom

z=(z,,2,,...,2,) (gdzie:z O[z ,z" ]dlai=22,...,m), to geny zmutowanego chro-

mosomuz OR™ wyznaczanessz zalenosci:

. :{Sat(; +$,27,77) dla p <p,, (i=12,...m), (39)

z dla p, >p,,

gdzie ¢ jest zmienn losowy o rozktadzie normalnym lub o rozktadzie Cauchy’go,
p, O[0]] jest zmienn losowa 0 rozktadzie jednostajnym, g, [ [01] jest przygtym

prawdopodobigstwem mutacji genu. Jak mma sé domyli¢, (w odr@&nieniu od ope-
ratorow (37)—(38)) operator (39) stosowany jestkdlalego chromosomu w populacji.

Operator mutacji rownomiernej wprowadza do populdegy duze zr@nicowanie,
dlatego jego wykorzystanie uzasadnione jest zwiasna pocgtku dziatania algorytmu
ewolucyjnego — w momencie, kiedy konieczne jesegzmkanie catego obszaru roz-
wigzan dopuszczalnych w celu wyznaczenia obszaru, w Rionyaze znajdowa si¢
rozwiazanie globalnie optymalne. Stosowanie operatoraagjiutdbwnomiernej na po-
czatku dziatania algorytmu ewolucyjnego jest szczegolmeasadnione w przypadku,
gdy populacja jest mato zmicowana (np. gdy wszystkie osobniki w populacjcz-
kowej & kopia rozwigzania dostarczonego przez ktowy ,algorytméw wspomagaj
cych” — opisanych w rozdziale 4).

Wprowadzajc do populacji dize zr@nicowanie, operator mutacji rownomiernej
moze zarOwno negatywnie jak i pozytywnie wphduaa dziatanie algorytmu ewolucyj-
nego w kacowej fazie jego dziatania. Pozytywnie — gdizicki dziataniu tego operato-
ra algorytm mee opuci¢ minimum lokalne, w ktorym utks; negatywnie — dlategage
pod koniec dziatania algorytmu zbytzuzmiany w populacji nieagpazadane z uwagi
na fakt, ¥ mog one niszcz§ dobre rozwazaniaoraz powodowd, ze algorytm nie do-
stroi sk do rozwhzania optymalnego (ma to szczegodlne znaczenie wighyalgorytm
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przeszukuje obszar, w ktérym znajduje giobalnie optymalne rozwianie danego
problemu).

2.6.2.Mutacja nierownomierna

Operator mutacji nierownomiernej jest operatoremdryk zostat stworzony w celu
wyeliminowania wady operatora mutacji rownomierogjawiapcej st pod koniec
dziatania algorytmu ewolucyjnego. W patkowej fazie dziatania algorytmu operator
ten dziata tak samo — jak operator mutacji rownongg tzn. wprowadza dg zmien-
nos¢ do populacji. Jednak w miatrwania algorytmu wptyw operatora mutacji nierow-
nomiernej na populagjjest zmniejszany — wraz z pojawianieng sowych pokolé
operator ten zaga swoéj obszar dziatania do lokalnego otoczenia migab ktéry jest
poddawany jego dziataniu.

Operator mutacji nieréwnomiernejedacy odpowiednikiem operatora (37), jest de-
finiowany nastpujaco: jezeli chromosom w formie zakodowanej reprezentowassy |

z" ]dlai=12...,m), to wynikiem

przez wektorz=(z,z,,...,.z, ) (gdzie z 0|z

dziatania operatora mutacji nierownomiernej na tyektorze jest wektoz O R™, kt6-

rego elementy wyznaczangwedtug zalenosci [83]:

. |z +F(9,z"-z) dla p,; <05
o)A rReE -2) Py (i=12...,m), (40)
z -F(9,z -z ) dla p; >05
w ktorej funkcjaF opisywana jest wzorem:
F(g.a) =ap,(1-5>)", (41)

natomiastp; O [01](j =12 i=12,..,n) jest zmiena losow o rozktadzie jednostaj-

nym, Gmax jest maksymalhn liczba pokoler, g jest numerem biacego pokolenia pod-
dawanego dziataniu operatora mutacjlh pest parametrem okikajacym niejednorod-
Nos¢.

W analogiczny sposob definiowany jest operator gjutaeréwnomiernej, &dacy

modyfikacp operatora (38). W przypadku tego operatora gerwego chromosomu

Z OR™ (z O[z",z'] dlai =12,...,m) wyznaczanegwedtug zalenosci
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z +F(g,z" -z) dla i=k,p<05
z =1z -F(g,z -z) dla i=k,p>05 (i=12,...m), (42)
z dla i#Kk,

gdzie k O[1, m] jest losowo wybieranym genem, ktorydzie modyfikowany;p 0 [01]
jest zmienn losows 0 rozktadzie jednostajnyng jest numerem bigacego pokolenia;
za funkcjaF ma postawzoru (41).

Nieréwnomierny operator mutacjiglacy odpowiednikiem operatora (39), definio-
wany jest natomiast w sposOb r@sfjacy: jezeli mutowany jest chromosom

z=(z,,2,,...,z,) (gdziez O[z ,z" ]dlai=12,...,m), to wynikiem dziatania opera-

tora mutacji nieréwnomiernej jest chromosamd R™, ktérego geny spetnigjzale:-

Nos¢:

z +F(g,z -z) dla p, <p,,p, <05
z =1z -F(9,z-z) da p;<p,,py>05 (i=12..m), (43)
Z dla pli > pm’

gdzie p; U [01] (j =12) jest zmienn losowg 0 rozktadzie jednostajnymp, 00 [0]]

jest przygtym prawdopodobigstwem mutacji genug jest numerem bigcego pokole-
nia, za funkcjaF opisywana jest wzorem (41).

Z przeprowadzonych przez Michalewicza ha{B3] wynika,ze algorytm ewolucyj-
ny, w ktdrym zastosowany byt operator mutacji nlemnémiernej jest szybciej zbiry
do rozwhzania optymalnego aialgorytm, w ktorym zastosowano operator mutacji
réwnomiernej. Ponadto, rozaziania uzyskiwane, przez algorytm ,wspomagane” muta-

cja nierdbwnomiern byly zdecydowanie lepsze.
2.6.3.Mutacja brzegowa

Poniewa czsto zdarza i ze sterowanie —dalace optymalnym rozvwgzaniem pro-
bleméw okresowych — jest typu bang-bang malrspomni€ o jeszcze jednym opera-
torze mutacji — tj. o operatorze mutacji brzegov&josob dziatania tego operatora po-
lega na tymze nadaje on mutowanemu genowi tylko mininadimb maksymala, do-
puszczala wartas¢. Dzigki takiemu posgpowaniu operator mutacji brzegowej jest ope-
ratorem skutecznym, ktory znacznie skraca poszukaveozwhzan optymalnych typu
bang-bang.
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Pierwsza wersja operatora mutacji brzegowej, w dgtdnodyfikacji podlegaj

wszystkie geny mutowanego chromosomy (z,,2,,...,z, (§dzie z [z ,z" ] dla

i =12,...,m) definiowana jest w sposob ngstijacy:

Z;:{é da p <05 ., w

z- dla p, >05

gdzie p, O [01] jest zmiena losows 0 rozktadzie jednostajnym, natomiast]R™ jest

osobnikiem uzyskanym w wyniku dziatania omawianegeratora mutacji.
Istota drugiej (czsciej stosowanej) wersji operatora mutacji brzegoy@sj modyfi-
kacja tylko jednego, wybieranego losowo genu. DeEnajypu w postaci wektora

z=(z,,2,,...,2,) (gdzie z O[z ,z ] dla i=12,...m) geny nowego osobnika
z OR™ wyznaczanesw tym przypadku z zalosci:

+

z' dla i=k,p<05
z =1z dla i=k,p>05 (i=22..,m), (45)
z dla iZ#Kk,

w ktorej k — oznaczajce modyfikowany gen — jest losawwvartdscia z przedziatu
[0,m], z& pO[0]1] jest zmienn losowy o rozkiadzie jednostajnym.
Operator mutacji brzegowegtlacy pohczeniem operatorow (44)—(45) oraz operato-

ra mutacji dla kodowania binarnego jest zdefinioywaastpujaco:

+

z' dla py <pp Py <05

z =z da p;<p,py;>05 (i=12..m) (46)
z dla p;>pp,,

gdzie p; U [01] (] = 12) jest zmiena losowa o rozktadzie jednostajnym, p,, [ [0]]

jest przygtym prawdopodobigstwem mutacji genu.

2.7.Kryterium stopu algorytmu

Jak ju wspomniano wczmiej, prawdopodobigtwo znalezienia optymalnego roz-
wigzania — w przypadku stosowania algorytméw ewolugglin- wzrasta wraz ze wzro-
stem liczby osobnikéw w populacji oraz liczby padolNiestety, im wksza jest licz-
ba pokold i/lub liczebnd¢ populacji, tym dhtaszy jest czas niezbny algorytmowi na

znalezienie optymalnego rozyania. Oczywistym jeste w praktyce algorytm ewolu-
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cyjny nie mae dziatld w nieskaczonagé, dlatego teé konieczne jest ustalenie kryte-
rium stopu algorytmu dzlace kompromisem porgilzy czasem dziatania algorytmu, a
jakoscia dostarczonego przez niego rozrania.

Najczsciej stosowanymi kryteriami stopu algorytméw ewaglmgch, wykorzysty-
wanych do rozwizywania zad& numerycznych, s

1) ustalony czas pracy,

2) ustalona liczba pokote

3) osigniecie ustalonego poziomu funkcji celu (funkcji praysdwania),
4) oshkgnigcie minimalnej szybkei poprawy,

5) zanik r&norodndci populaciji,

6) kombinacja wyej wymienionych kryteriow.

Dwa pierwsze wymienione kryteria stosunkowo proste w realizacji i przez to —
czesto stosowane. Wykorzysigj pierwsze kryterium, ustalagsmaksymalny czas pra-
cy algorytmuTmax PO przekroczeniu ktérego algorytm jest zatrzymyywaAnalogicznie
— w przypadku drugiego kryterium algorytm ewolugypgatrzymuje si, gdy liczba wy-
generowanych pokabe osagnie, ustaloa przez uytkownika, maksymakp wartas¢
Gmax

Wady kryteriow 1 i 2 jest toze nie uwzgidniaja one wartéci funkcji celu rozwi-
zywanego problemu (funkcji przystosowania popujadiatego te — stosujc te kryte-
ria naley zdawa& sobie spraw z tego,ze gdy dziatanie algorytmu ewolucyjnego za-
konczy sk, uzyskane rozwizanie mae by wysoce niezadowalkgge. Mimo wszystko,
kryteria 1 | 2 stosowaneaszawsze w przypadku optymalizacji ,online” — tzrdyg
optymalizacja musi odbywasi¢ w czasie rzeczywistym (na przykiad optymaliguj
ukiad, w ktorym stosowane jest sterowanie okres@hggrytm musi zakaczy¢ swoje
dziatanie przed rozpogziem s¢ nowego okresu sterowania).

Trzecie sp&dd wymienionych wyej kryteribw stopu algorytmu znajduje zastoso-
wanie w sytuacji, gdy — dla danego problemu — zrjagejuw jakies rozwigzanie (uzy-
skane np. algorytmem lokalnej optymalizaciji), ktéie jest jednak satysfakcjomuag.
W takim przypadku algorytm ewolucyjny wykorzystywajest do poprawy rozwza-
nia optymalnego, a jego kryterium stopu sprav&algorytm zatrzymuje &i gdy zna-
lezione zostanie rozwazanie lepsze o okény przez uytkownika poziom. Kryterium
osiagniecia ustalonego poziomu funkcji celu idealnie nadagedo optymalizacji pro-
bleméw okresowych. Jak wspomniano w rozdziale drostanie okresowe ¢gto sto-

sowane jest zamiast sterowania statycznego w aguapry wydajnéci procesu. Tak
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wiec, dla problemoéw optymalizacji okresowej omawiamgtérium stopu mze by
sformutowane w nagpujac sposoéb: zatrzymaj dziatanie algorytmu ewolucymegpy

prawdziwa jest nierowrio
Q"™ <Q -e, (47)

gdzie 6D R jest wartdcia wskanika jakaci dla optymalnego statycznego procesu

sterowania,e OR, jest zakladanym stopniem poprawy sterowania staggo, z™
jest najlepszym znalezionym osobnikiem, dla ktéragkaznik jakasci QL R przyj-
muje minimalm wartas¢. Kryterium (47) zostato sformutowane dla problemawkto-
rych minimalizuje si wartas¢ wskanika jakaci. W przypadku zadania polegeggo

na maksymalizacji wydajisoi procesu okresowego, kryterium to przybiera posta

Q(z™) = (3 +&, (48)

max

gdzie z™ jest osobnikiem, dla ktéregQ@ O R przyjmuje maksymalpwartcc.

Wada kryterium (47)—(48) jest tase w okr&lonym przypadku algorytm ewolucyjny
moze dziatd bez kaica. Stanie gitak wowczas, gdy nie istnieje sterowanie okresowe
zapewnigce wydajnéé procesu lepszod optymalnego sterowania statycznego o za-
darmp wartags¢ €[ R,. Dlatego te kryterium osagniecia ustalonego poziomu funkcji

celu naley zawsze stosowawn pokczeniu z kryterium 1 lub 2.

Kryterium nr 4 — kryterium oggnigcia minimalnej szybk&i poprawy jest ulepszo-
na wersp kryterium drugiego. W swoim dziataniu kryterium sovzgkdnia nie tylko
liczbe pokoler, ale take wart@¢ funkcji celu. Zgodnie z tym kryterium, algorytm ew
lucyjny powinien zosta zatrzymany w momencie, gdy waitdunkcji celu rozwazy-
wanego problemu — wyznaczona dla najlepszego osabmibiezacej populacji — w
ciagu ostatnichg, pokoler ulegta poprawie co najwg] o zadan przez uytkownika
wartags¢ € R, . Dla problemu okresowego, w ktorym minimalizuje wiartas¢ funkcji
celu, kryterium osignigccia minimalnej szybkai poprawy mana zapisé nasgpujaco:
zatrzymaj algorytm ewolucyjny, gdy spetniona jeisrownasc¢

QzZ™(9-9,)-Q(Z™(9) = &, (49)
gdzieg oznacza numer higcego pokolenia, Zag, jest zadas przez aytkownika licz-

ba, okreslajaca — dla ilu pokolé wstecz ocena poprawy funkcji celu mathyykony-
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wana. Analogicznie, omawiane kryterium — dla zadanaksymalizacji — mima zdefi-

niowat jako: zatrzymaj algorytm ewolucyjny, gdy prawdzijeat nierownéc
Q(z™(9)) -Q(z™(g-g,)) s e (50)

Zazwyczaj w zalenosciach (49)—(50) przyjmuje si€ = 0, co oznaczaze optymali-
zacja z wykorzystaniem algorytmu ewolucyjnego zatrywana jest, gdy pg, pokole-
niach funkcja celu w ogdle nie ulegta poprawie.

W praktyce dobrze jest — ustal@jkryterium stopu dla algorytmu ewolucyjnego —
pofaczy¢ kryterium osagnigcia minimalnej szybkei poprawy z kryterium ustalonego
czasu pracy algorytmu ewolucyjnego. &kitakiemu poiczeniu mana bowiem za-
bezpieczy si¢c przed zbyt diug praa algorytmu, ktéra mie mie miejsce w przypadku
dobrania zbyt matej warfoi ¢ .

Oprocz wymienionych wiej kryteriow stopu stosowane jest rowniayterium 5 —
badajce zr@nicowanie populacji. Kryterium to ocenia zdadtalgorytmu ewolucyj-
nego do opuszczania optimow lokalnych. Im barda@yiem osobniki w populacjias
zroznicowane, tym wiksze jest prawdopodoblistwo, ze algorytm opéci obszar prze-
szukiwania lokalnego — wksze jest prawdopodoliistwo, ze — w wyniku dziatania
operatoréw genetycznych — powstassobniki ,bardziej oddalone” w przeszukiwanej
przestrzeni od swoich rodzicéw. Inaczej mgayimate zranicowanie populacji ozna-
cza,ze algorytm zawzit swoje pole dziatania do bliskiego otoczeniaimpim global-
nego lub optimum lokalnego (ktérego raczej nie sgpyu a wiec — gdy zrégnicowanie
populacji spadnie pomej zadane] warkei — bardziej optaca sizatrzyma& algorytm
ewolucyjny i zasipi¢ go jednym z algorytméw optymalizacji lokalnej agiych w roz-
dziale 4 (zwykle koszt obliczeniowy algorytmu ewmjinego jest bowiem wkszy od
kosztu obliczeniowego tradycyjnych metod optymaljga

Wsrdd najczsciej stosowanych ocen zndicowania populacji mma wymiené [4]:
badanie standardowych odchyleoszczegblnych gendéw w genotypie, badanie éairto
dyskrepancji zbioru chromosomow oraz rozkitad magidcowariancji na warkei |

wektory wiasne.
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3. ALGORYTMY EWOLUCYJNE DLA PROBLEMOW GOSO

3.1.Kodowanie problemu okresowego

Przedstawiony we wgpie niniejszej pracy ogolny zapisagtego, srednioczstotli-
wosciowego, autonomicznego problemu globalnie optymginsterowania okresowego
(2)-(7) jest z punktu widzenia konstruowania algorgw optymalizacji cyklicznej i ich
pdzniejszego testowania niewygodny. Niewygoda ta spimm@na jest chiby tym, ze
zmieniapca s¢ w trakcie poszukiwania rozw#ania optymalnego waié okresu
utrudnia przedstawianie, a co za tym idzie, analate wynikow bezpgednio z prze-
biegbw stanu i sterowania. Ponadto zapis (1)-(¥ddmia wyznaczanie pochodnych
wskaznika jakaci wzgledem okresu, sterowania i stanu. Co prawda, w rekelzioty-
czacym algorytmow ewolucyjnych wyznaczanie pochodngeh kedzie konieczne (al-
gorytmy te nie korzystajbowiem z pochodnych), jednak— z uwagi na fakte algo-
rytmy pomocnicze, o ktérych mowa w rozdziale 4, vagah wyznaczenia pochodnych
wskaznika jakaci — nie naley tej niedogodngci bagatelizowé

Konstruowanie algorytméw optymalizacji dla problemn@kresowych utatwia ich
transformacja do przedzialu czasowego [0,1]. Dok®rsk jej stosujc nastpujace
podstawienia =7 t,, u(t) =u(rt) = G(t), x(t)=x(rt)=X(t), gdziet O[0]].

Wprowadzenie nowych zmiennych zgalo rowna (1)-(7), a nagpnie opuszczenie
fal nad zmiennymi powodujee dowolny problem globalnie optymalnego sterowania
okresowego, ktory opisywany jest modelem (1)-(fr(autowanym we wspie), mae
by¢ zapisany w nagpujacej, rownowanej, znormalizowanej postaci: zminimalizuj

wskaznik jakosci

Q(x,u,7) =v(q), (51)
przy ograniczeniach
a = [h(x(t), u(t)dt (52)
X)) =7 f(x(t),u®)), tO[01], x(O)=x(@), (53)
rd7, x@)OX, ut)Ou, tO[oy, (54)
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#(a) =0, &(q)=<0, (55)

@) =0, @(g)<0, (56)

lIs(®(x,uD)|l.< a. (57)

Jak wid& z zalenosci (51)-(57), problem (1)-(7) zostat zredukowany t@aedziatu
czasowego [0,1] z okresem wystijacym jedynie w okresowym réwnaniu stanu (53).

Z uwagi na faktze znormalizowane zadanie optymalizacji okresow&)-(57) jest
problemem cigtym, natomiast przedstawione w poprzednim rozdzogeratory gene-
tyczne dziataj na liczbach w systemie dwoéjkowym lub na wektoréichb rzeczywi-
stych, konieczne jest odpowiednie przeksztatceroblpmu (51)-(57). W tym celu ste-

rowanie cagte u(t) bedzie aproksymowane za pomocterowania dyskretnego

U = (Ug,Uy,...,.u. ), zdefiniowanego wK chwilach czasowych w nagtujacy sposob:
ut)=u, dla tO[k/K,(k+D/K), (58)

gdzieu, OR™ (k=04...,K -1).
Ponadto zakladaeize znormalizowane nieliniowe réwnanie stanu
X)) =7 f(x@),u), to[o1, x(@)=x@ (59)
posiada lokalnie jednoznaczne rozmanie X(t,7,x(0),u, ) X dla ka&dego dopusz-

czalnego wektordr, x(0),u, ) zmiennych procesowych.

Uwzgledniajac powysze, problem globalnie optymalnego sterowania akvego
moze zosté zapisany w nagpujacej — znormalizowanej, dyskretnej postaci: zminima-

lizowa¢ wskanik jakosci
Q(2) =v(a), (60)

bedacy skalaria funkcja wektora wskanikow charakterystycznych procesu
1
a=[h(x(t,2),a(t))dt (61)
0

przy uwzgednieniu: ograniczenia na okresai§@rocesu
x(0)-x@z) =0, (62)
ograniczé chwilowych
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r07, x(0)OX, u,0OU, (k=01..K-1),

(63)
x(t)OX, tO[oy,
usrednionych ograniczezasobowych
#(@ =0 &(a)=<0O (64)
usrednionych ograniczetechnologicznych
«D)=0, @(a)<0 (65)
oraz ograniczenia stabilf@owego
Is(®12))|l.< a. (66)

W powyzszych zalenosciach Z = (7,x(0),u, ) jest dyskretnym wektorem zmien-
nych procesowych, natomiag(t,Z jest rozwizaniem rownania (59) dla danego

Analizujac nowy sposob zapisu problemu globalnie optymalngtgoowania okre-
sowego (60)-(66) oczywistym jeste w algorytmach ewolucyjnych (stosowanych do
rozwiagzywania problemow sterowania okresowego) osobnikomnie zakodowanej

powinien by reprezentowany przez wektor liczb rzeczywistych
Z:(Zi)irzl (m:l+nx+nuK)’ (67)

ktérego kady element odpowiada zmiennym procesowym: okrespwi 7, stanowi
pocatkowemu procesu z,, =% (0) (i =22,..,n,) oraz dyskretnemu sterowaniu
Zyon gk =Uy (K=0L...K-1 i=12..n,); przy czym poszczegolne elementy
wektora z powinny podlegé ograniczeniom brzegowyra, [z ,z" 1(i =12,...,m),

wynikajacym ze zbioru ogranicheZ =7 x X xU.

Biorac pod uwag fakt, iz zwykle procesy okresowe opisywargersodelami zawie-
rajacymi od trzech do gciu zmiennych stanu oraz od jednej do trzech znyiemisteru-
jacych, stosowanie klasycznego kodowania binarnegaraypadku tego typu proble-
mOw jest niewskazane z uwagi na zbykyltozmiar osobnika. Dla zadania optymaliza-
cyjnego, ktére zawiera dwie zmienne stanu oraz cwienne stergge, zdefiniowany
dla dwudziestu chwil czasowych osobnik musiatby leowby zakodowany za pomo-

ca 563 bitow (oczyw4cie przy zataeniu, ze wszystkie zmienne procesowe ral€o
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przedziatu [0,2], a osobnik zakodowany jest z doktaci do czterech cyfr po przecin-
ku).

3.2. Algorytm optymalizacji dla problemu GOSO z chwilowymi ograniczeniami

zasobowymi
3.2.1.Problem GOSO z chwilowymi ograniczeniami zasobowymi

W celu przetestowania ewolucyjnego pddigj do rozwizywania probleméw glo-
balnie optymalnego sterowania okresowego, jakonsiey zostanie rozpatrzony przy-
padek, w ktorym wyspuja ograniczenia na okresowo procesu oraz ograniczenia
chwilowe narzucone na zmienne stecgj (na stan i sterowanie).

Znormalizowany i zdyskretyzowany problem GOSO z ibbwwymi ograniczeniami

zasobowymi polega na minimalizacji wgkik jakasci

Q(2) =v(a), (68)
przy uwzgkdnieniu ogranicze
q= ih(x(t, z),u(t)dt, (69)
x(t,z) =1 f(x(t,2),T(t), tO[o1l, (70)
x(0)-x@L2) =0, (71)
r07, x©OX, u OU, (k=0L..K-1. (72)

W powyzszym problemie, zamiast wektom, zostat uyty osobnik w formie zako-
dowanej z, ktory od tego momentugtizie wystpowat przy kadym opisie problemu

okresowego.
3.2.2.Ewolucyjny algorytm optymalizacji (Algorytm 1)

W przypadku zadania (68)-(72aden z operatoréw genetycznych — opisanych w
rozdziale 2 — nie narusza ograniezghwilowych (72), ktérym podlega okres oraz dys-
kretne sterowanie. Pewien problem stanowijednak ograniczenia (71), ktore wymu-
szaj okresow prag danego procesu przez co komplikproces projektowania algo-
rytmu ewolucyjnego. Jednym z rozaman tego problemu jest uwzglnienie ogranicze-

nia x(0) - x(, z) = 0 za pomog metody Newtona-Raphsona [68]. W metodzie tej, dla
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ustalonego okresu , sterowaniau, oraz stanu poarkowego procesux (Q)nowa

wartas¢ stanu pocgtkowego x'** (0) wyznacza si wedtug zalenosci:
X"0)=x )~ (1 -®'1,2) (X (0)-X L 2)). (73

Formuta (73) powtarzana jest do czasuspetnione bdzie rownaniex(0) - x(,z)= 0
Oczywiscie, ze wzgldow praktycznych, wyznaczanie stanu pidkawego za pomac
formuty (73) mae by przerwane, gdy spetniona c¢dzie nierownéc
(x(0) —x(L 2))" (x(0) - x(1, 2)) < &, (gdzie e, jest zadamdoktadndcia, z ktdr ma by
spetnione ograniczenie na okresdwprocesu (71)).

Przedstawiona powgj metoda Newtona-Raphsona wekdzasci przypadkow dziata
bez zastrzeen. Mozna jednak spotkasic z zadaniami, w ktorych wysgti problem ze

znalezieniem macierzy odwrotnej macierdy-® (L, z DJa takich zada (w ktérych

wspomniana macierz jest osobliwa) ina zastosowametod Gaussa-Newtona [37],

w ktorej nowa wartas¢ stanu wyznaczaei zalenosci:

X"(0) = X' (0) + keI (74)

gdzie 9 jest rozwizaniem réwnania (I -®' (1, 2)9=-(xX 0)-x @1z )), z&
Koy U[01] dobiera si tak, by — dla nowego stanu patkowego — wyraenie
(X*(0) - x" (1, 2)" (x*(0) —x" (1, 2) przyjmowato najmniejsgwartcc.

Majac powysze, algorytm ewolucyjny dla problemu globalnieyomalnego stero-

wania okresowego (68)-(72) rimma zdefiniowa nastpujaco:

Algorytm 1a (algorytm z turniejow a metoda reprodukcji)
Krok 1 (inicjalizacja). Przyjmij: N — ilos¢ osobnikowz w populacji; N, <N — ilos¢
osobnikéw biogcych udziat w turnieju;K — poziom dyskretyzacji sterowania;
£, g, — parametry kryterium stopu, bagizggo osigniecie przez algorytm mi-
nimalnej szybkéci poprawy (49); G,,. — maksymalna liczba pokdle
p,J (0015 - prawdopodobigstwo mutacji. Wybierz (spood operatoréw
genetycznych opisanych w rozdziale 2) po jednymratpeze krzyowania i
mutacji. Z rownomiernym rozktadem prawdopoddisieva wylosujN osobni-

kow z tak, by byly spetnione ograniczenia chwilowe (@2n. by z0 Z) Pod-

staw g = 1, gdzie g jest numerem bigcego pokolenia.
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Krok 2 (naprawa)Stosujc meto@d Newtona (73) lub Gaussa-Newtona (74) doprowad
do sytuacji, w ktorej — dla kadego osobnikaz w populacji — spetnionechzie
ograniczenie (71) na okresog¢grocesu.

Krok 3 (ocena)Dla kazdego osobnika w populacji wyznacz wadttdunkcji celu (przy-
stosowania)Q(z' )(i =12,...,N). Wéréd osobnikéw spetniagych ograniczenia
(71)- (72) znajd osobnikaz™ z najmniejsz wartdicia funkcji celu Q oraz
osobnikaz™ z najwkksz wartascia funkcji celu Q.

Krok 4 (sukcesja) Niech z(g) oznacza osobnikaz w pokoleniu g. Jeeli
Q(z™(g-1)<Q(z™(g)), wtedy zastp w biezacym pokoleniu osobnika
z™*(g) osobnikiemz™ (g - 1)

Krok 5 (kryterium stopulezeli g=G,,, lub Q(z™(g-9,))-Q(z™(g)) < ¢ to za-
trzymaj algorytm i przyjmijz™ (g )za znalezione optimum. W przeciwnym
wypadku kontynuuj dziatanie algorytmu.

Krok 6 (reprodukcja)Powtarzaj porisze czynnéci do momentu, abiezaca populacja
P9 bedzie pusta:

» wylosuj z bieacej populacjiN, osobnikow;

« wez z N, osobnikéw do populacji tymczasowe}]  osobnika z naj-
mniejsz wartascia funkcji celuQ;

* uslh z biezacej populacjiN, osobnikow.

Krok 7 (krzytowanie) Skopiuj do nowej populacjP?™* osobniki z populacji tymczaso-
wej P, . Nastpnie, powtarzaj ponsze czynnéci tak diugo, a nowa populacja
P9 bedzie sktadasic z N osobnikow:

* wylosuj dwa osobniki z populacji tymczasowef, | i poddaj je dziataniu
wybranego (w kroku inicjalizacji) operatora keoyvania,
+ dodaj do nowej populacjP?** osobniki kxdace wynikiem krzyowania,
natomiast krzyowane osobniki zwrbdo populacjiP,, .
Krok 8 (mutacja)Podstawg = g+ 1Jezeli w kroku inicjalizacji — jako operator muta-

cji — zostat wybrany operator (39), (43), (46)ptaddaj kadego osobnika w po-
pulacji dziataniu tego operatora — przy czym otrapymi, nowymi genami za-

stepuj geny, ktore podlegaty mutacji.zé# jako operator mutacji wybrano ope-
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rator inny nk (39), (43), (46), to dla kalego osobnikaz' (i =12,...,N) w po-
pulacji P? wylosuj liczke p, O[01]. Gdy p, < p,,, to poddaj osobnika' dzia-
taniu wybranego operatora mutacji — przy czym ogabm bedacym wynikiem

mutacji zastpuj osobnika mutowanego. Po wykonaniu mutadji o kroku 2
niniejszego algorytmu.

Algorytm ewolucyjny dla problemu (68)-(72), wykostyjacy jako metod repro-
dukcji metod ruletkows 2.4.1 lub metog rangowa 2.4.3, mae by¢ zdefiniowany na-
stepujaco:

Algorytm 1b (algorytm z ruletkow g lub rangowa metoda reprodukc;ji)
Krok 1 (inicjalizacja). Przyjmij: N — ilos¢ osobnikéw z w populacji; K — poziom

dyskretyzacji sterowaniag, g, - parametry kryterium stopu, badeg¢go osi-

gniccie przez algorytm minimalnej szykda poprawy (49);G, ., — maksymal-

max

na liczba pokolg, p. 0 @©O1 - prawdopodobigstwo krzyowania;
p,J (0015 - prawdopodobigstwo mutacji. Wybierz (spood operatorow
genetycznych opisanych w rozdziale 2) po jednymraipeze krzyowania i
mutacji. Spérdod metod reprodukcji (metody ruletkowej i metochgawych)
wybierz metod, wedtug ktorej bdziesz wyznaczaprawdopodobigstwo prze-
zycia osobnika. Z rownomiernym rozktadem prawdopaelodiwa wylosuj N
osobnikéwz tak, by byty spetnione ograniczenia chwilowe (@@2h. by z[0Z)
Podstawg = 1gdzie g jest numerem bigcego pokolenia.

Krok 2 (naprawa)Stosujc meto@d Newtona (73) lub Gaussa-Newtona (74) doprowad
do sytuacji, w ktorej — dla kadego osobnikaz w populacji — spetnionechzie
ograniczenie (71) na okresog¢grocesu.

Krok 3 (ocena)Dla kazdego osobnika w populacji wyznacz wdttdunkcji celu (przy-
stosowania)Q(z' )(i =12,...,N). Wéréd osobnikéw spetniagych ograniczenia
(71)- (72) znajd osobnikaz™ z najmniejsz wartccia funkcji celu Q oraz

osobnikaz™ z najwkksz wartascia funkcji celu Q.
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Krok 4 (sukcesja) Niech z(g) oznacza osobnikaz w pokoleniu g. Jeeli
Q(z™(g-1)<Q(z™(g)), wtedy zasip w biezacym pokoleniu osobnika
z™*(g) osobnikiemz™ (g - 1)

Krok 5 (kryterium stopuYezeli g=G,, lub Q(z™(g-9,))-Q(z™(g)) < ¢ to za-
trzymaj algorytm i przyjmijz™ (g )za znalezione optimum. W przeciwnym
wypadku kontynuuj dziatanie algorytmu.

Krok 6 (reprodukcja)Stosuac wybram metod reprodukciji wyznacz prawdopodohie
stwo przeycia (wylosowania) p! (z' ) (i =12,...,N) dla kadego osobnika w
populacji, a nagpnie — dla kadego osobnika' (i =12,...,N) —wyznacz dys-
trybuant d, :Zijzl p) (i=22,..,N). Powtarzaj porisze czynnéci do mo-
mentu, & populacja tymczasowR,, bedzie zawierd N osobnikow:

* wylosuj z réwnomiernym rozkliadem prawdopodadsisva liczle
pL[o1];

* wstaw do populacji tymczasowé;, kopie osobnikaz' (i =12,...,N),
dla ktérego prawdziwa jest nierowdgod,_, < p<d,.

Krok 7 (krzyyowanie)Dla kazdego osobnikaz' (i =12,...,N) w populacji tymczaso-
wej wylosuj p, O [01]. Przenié do nowej populacjiP®™ te osobniki z populacii
tymczasowejR,,,, dla ktdrych p; > p. . Jeeli populacjaRy, zawiera nieparzy-
sty liczbe osobnikéw, to losowo wybierz z niej jednego oséhni przenié go
do populacji P"*. Nastpnie, powtarzaj poasze czynnéci do momentu, A
populacja tymczasow®,;, bedzie pusta:

* wylosuj dwa osobniki z populacji tymczasowef | i poddaj je dziataniu
wybranego (w kroku inicjalizacji) operatora keoyvania,
« dodaj do nowej populacjP®** osobniki lzdace wynikiem krzyowania;
* usw krzyzowane osobniki z populacRy, .
Krok 8 (mutacja)Podstawg = g+ 1.Jezeli w kroku inicjalizacji — jako operator muta-

cji — zostat wybrany operator (39), (43), (46)ptmddaj kadego osobnika w po-
pulacji dziataniu tego operatora — przy czym otragymi nowymi genami za-

stepuj geny, ktore podlegaty mutacji.zé#i jako operator mutacji wybrano ope-

56



rator inny nk (39), (43), (46), to dla kalego osobnikaz' (i =12,...,N) w po-
pulacji P? wylosuj liczke p, O[01]. Gdy p, < p,,, to poddaj osobnika' dzia-
taniu wybranego operatora mutacji — przy czym ogabm bedacym wynikiem
mutacji zas{puj osobnika mutowanego. Po wykonaniu mutacji dd kroku 2

niniejszego algorytmu.

3.2.3.Przyktady obliczeniowe

Przyktad 1.
Dziatanie algorytméw ewolucyjnych opisanych w paaizim punkcie zostanie zilu-
strowane na przyktadzie problemu GOSO digleigo procesu produkcyjnego, ktérego

istota jest rownolegta reakcja chemicznd -~ B A — C zachodzca w reaktorze
zbiornikowym z wymieszaniem.

Zadaniem poszukiwanego sterowania jest minimal&zegkanika jakaci:
1 T
Q(x,u,7) = - j X, (t)dt (75)
0

procesu opisanego réwnaniami stanu

¥ (t) =1= %, (t) —u() X (t) —u ™ ()% (t), (76)

%, () = =X, (t) +u(t) X} (t) (77)
przy uwzgednieniu ogranicze

x(0) = x(7), (78)

700015, 1<u(t)<5 tO[0,7]. (79)

W omawianym przyktadzie zmienna steieg u(t ) oznacza znormalizowarnempe-
ratur; reaktora, x, (t) — stzenie skiadnikaA w reaktorze, natomiast,(t) — stzenie
sktadnika B w reaktorze. Wskanik jakosci omawianego problemu odpowiada maksy-
malizacjisredniego sizenia produktuB .

W przypadku poszukiwania optymalnego rozzeinia okresowego danego procesu
produkcyjnego, pierwszym krokiem jaki najewykon&, jest sprawdzenie, czy zasto-

sowanie sterowania okresowego dla danego proceswjasadnione (tzn. czy istnieje
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sterowanie okresowe, ktére poprawi wyddnprocesu w poréwnaniu z jego wydajno-
$cia dla optymalnego sterowania statycznego). Algorytptymalizacji okresowej, a w
szczegOlnéci algorytmy ewolucyjne przedstawione w punkcie. 3.2 bowiem bardzo
czasochtonne, dlategozt@rzed rozpoagxiem poszukiwania optymalnego sterowania
okresowego nalg najpierw — przy pomocy ,szybkiego” testm [13], [15] — spraw-
dzi¢, czy istnieje sterowanie okresowe poprawgajsterowanie statyczne.

Dla zadania (75)-(79) istnieje sterowanie okresokt@e zapewni mniejgazsredni

wartas¢ wskanika jakgci Q w poréwnaniu z warteia optymalnego wskanika jako-

sci Q problemu statycznego. Potwierdza to tastktérego wynik przedstawiony jest

na rysunku 5. O tynye istnieje sterowanie okresowe ,domigng”’ nad sterowaniem
statycznym,swiadcz ujemne wartéci przyjmowane przez krzyw n(w). Z testu n
mozna take dowiedzié sig, ile w przyblizeniu mae wynos¢ optymalna wart& okre-
su sterowania okresowego. Wdltde wyznacza s z zalenosci 7 = 277/ @, gdzie @
jest czstdscia, dla ktorej krzywarn(a )przyjmuje minimala wartasc.

(W)

0.01

0. 005+

-0.005¢

-0.01¢ -
Rysunek 5 Wynik testurtdla przyktadu 1

Poniewa test 77 dla rozpatrywanego zadania reakcji rownolegtej angdt, ze istnie-
je sterowanie okresowe, ktére neopoprawt wydajncé procesu w poréwnaniu ze ste-
rowaniem statycznym, mioa rozpocz¢é poszukiwanie optymalnego sterowania okre-
sowego, korzystag przy tym z oméwionych w punkcie 3.2.2 algorytméwolucyj-
nych. Wspomniane algorytmy zostaty zaimplementowaneystemie Mathematica
[142].

Wyniki otrzymane dla zadania (75)-(79) — za pomAtgorytmu la i Algorytmu 1b
— zostaly zebrane w tabeli 1; natomiast najlepsaalezione rozwizanie okresowe, dla
ktorego wskanik jakosci é =-0.196397, zostato przedstawione na rysunkach 7-9. W
tabeli 1 K-(34) oraz K-(35) oznaczze wyniki zostaly uzyskane odpowiednio przy

58



uzyciu rownomiernego (34) i arytmetycznego (35) opmw krzyowania; M-(38),
M-(39) oznaczaj rownomierne operatory mutacji (37), (38), (39)% k&(40), M-(42),
M-(43) — operatory nierownomierne (40), (42), (48Jyniki przedstawione w tabeli 1
uzyskane zostaly dla naptijacych parametréw: G, =3000 , £=107,

g, =500 N=20, N, =2, K=20, p,=05. Prawdopodobigtwo mutacji, gdy
uzywano operatorow mutacji (39) i (43), byto rowpe, = 0. 50hatomiast dla pozo-

statych operatorow wynosito onp,, = 015

Tabela 1 Wyniki algorytmu ewolucyjnego dla zadania (75)-(79)

Algorytm 1la
Proba 12 2 3 4 5 | Wini
sredni
M-(37) |-0,196397 -0,195902] -0,19579p -0,196268 -0,194865 -0,195844
_[M(38) | -0,194846] -0,19506p -0,194983 -0,195049 -0,194917 -O7¢
o | M-(39) | -0,194996] -0,19571# -0,1957P9 -0,196266 -0,194886 -BIEH
< M-(40) | -0,193368| -0,194066 -0,194167 -0,193%65 -0,193458 -02B3
M-(42) | -0,191380| -0,193705 -0,1924%8 -0,192287 -0,193238 -61pP
M-(43) | -0,192649 -0,19286P -0,192374 -0,192372 -0,192438 -BIEP
M-(37) | -0,195872| -0,195928 -0,195779 -0,195825 -0,195775 -83BH
_ [ M(38)]-0,193522] -0,19369F -0,1935¢1 -0,193762 -0,193692 -64I0B
921 M(39) | -0,195691] -0,19558f -0,195449 -0,195%68 -0,195618 -BEHH
I M-(40) | -0,193019| -0,19273p -0,193260 -0,192813 -0,1924844 -03FpP
M-(42) | -0,191198[ -0,191368 -0,191281 -0,190420 -0,191672 -DEEN
M-(43) | -0,191001] -0,191428 -0,1911$1 -0,191361 -0,19]|894 -87101
Algorytm 1b (rangowa metoda reprodukcji (29))

Proba 1 2 3 4 5 Wynik

sredni
M-(37) | -0,196291] -0,196285 -0,195944 -0,196246 -0,196107 -07¥B6
_|M(38) | -0,196089] -0,19595p -0,1958(p6 -0,195%31 -0,199934 -BEMDH
o | M-(39) | -0,195750] -0,19602P -0,1960%2 -0,195947 -0,199908 -030H
;{ M-(40) | -0,193618 -0,194056 -0,194042 -0,193216 -0,193728 -03DB
M-(42) | -0,192399| -0,19211#f -0,1918]11 -0,191976 -0,192544 -0GEP
M-(43) | -0,194223 -0,193135 -0,192697 -0,193¢97 -0,194852 -B2198
M-(37) | -0,196149 -0,19584p -0,196113 -0,195952 -0,196066 -02BX6
_ [ M(38) | -0,194532] -0,194748 -0,194716 -0,194360 -0,194858 -68¢
21 M(39) | -0,194909] -0,19567P -0,192538 -0,193973 -0,194998 -01Fy
;{ M-(40) | -0,190327| -0,190099 -0,190491 -0,190340 -0,190477 -8220
M-(42) | -0,190715 -0,190815 -0,190295 -0,190329 -0,190694 -B/IPP
M-(43) | -0,191765( -0,191725 -0,1915%3 -0,191475 -0,191529 -60B

Aby utatwi¢ porownanie jakéci rozwiazan dostarczanych przez Algorytm 1a i Algo-
rytm 1b, na rysunku 6 przedstawione zostagdnie wyniki z p¢ciu niezaleénych prob.
Jak wida, algorytmy ewolucyjne dostarczyly najlepszych ro@a dla rownomier-
nych operatorow mutacji. Rodzapyiego krzyowania nie mial natomiast éego

wptywu na jaké¢ wyznaczonego rozwtania. Poréwnuag oba zastosowane algorytmy,
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mozna stwierdz, ze Algorytm 1b jest nieco skuteczniejszy od Algorytia, bowiem
dostarczyt on 8 najlepszych wynikow, podczas gdgofytm la wygenerowat ich
tylko 4.

mAlgorytm la
@ Algorytm 1b

-0,19640

Rysunek 6 Srednie wyniki z piciu prob uzyskane przy wykorzystaniu
Algorytmu 1 dla problemu (75)-(79)

u(t)

O N T

I

0.2 0.4 0.6 0.8 1

Rysunek 7 Sterowanie optymalné(t) wyznaczone algorytmem ewolucyjnym, zapew-
niajace najlepsz wartas¢ wskanika jakaci dla problemu (75)-(79)

Zadanie (75)-(79) analizowane byto zakprzez Horna i Lina [68] oraz przez Fjelda
[48]. Horn i Lin — wykorzystujc spadkow metod optymalizacyjia — uzyskali wska
nik jakosci Q =-0.1931L Natomiast Fjeld — stosig metod ptaszczyzn fazowych —
wyznaczyt sterowanie, dla ktorego wghik jakosci byt rowny Q = -0. 195 Jak wid&

z wynikOw zamieszczonych w tabeli 1, algorytmy ewagfne (z rownomiernym opera-

torem mutacji) w analizowanym przyktadzie dostatgzapzwiazania lepsze dulz réw-
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ne rozwazaniom znalezionym przez algorytmy klasyczne (oczgne przy zaokigle-
niu ich do trzeciego miejsca po przecinku). Najmgpsozwazanie uzyskane algoryt-

mem ewolucyjnym @ =-0. 19639y poprawia rozwgzanie Fjelda o niecaty 1%, ¢a

rozwiazanie uzyskane przez Horna i Lina — 0 1.7%; natstwviaporownaniu z rozwi

zaniem statycznym, ktore Wynoé =-0.185, najlepsze rozwizanie okresowe (wy-

znaczone z wykorzystaniem algorytmu ewolucyjnegaprawia wydajnéé procesu o
ponad 6%.

x,(t)

0.2875;
0. 285}
0.2825}

0.2 0. 0.6 0.8 1
0.2775¢
0.275!

0.2725¢%

Rysunek 8 Optymalny przebieg stanfal(t) , odpowiadajcy sterowaniu z rysunku 7, kto-
ry z okresen? = 0.1 zapewnia wskanik jakosci C} =-0.196397
Xy(t)
0.199¢
0.198¢
0.197¢
0.196+

0.195

t
0.2 0.4 0.6 0.8 1
Rysunek 9 Optymalny przebieg stam?l2 (t), odpowiadajcy sterowaniu z rysunku 7,

ktory z okresent = 0.1 zapewnia wskanik jakosci C} =-0.196397

Przyktad 2.

Kolejnym przyktadem, na ktorym przetestowane zostamwelucyjne podégie do
optymalizacji proceséw okresowych, jesigty proces produkcyjny, ktorego isigest
réwnolegta reakcja chemiczna -~ B A - C zachodzca w przeptywowym reaktorze

zbiornikowym z mieszalnikiem.
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Zminimalizuj wskanik jakosci:
1 T
Q7)== j X, (t)dt (80)
0

procesu opisanego réwnaniami stanu

X, (t) =1-10"x2(t)e™® —400x, (t)e***<" - x (1), (81)
%, (1) =10*x7 (t)e™0 = x, (t), (82
X5 (t) = u(t) = %5(t) (83)

przy uwzgédnieniu ogranicze

x(0) = x(1), (84)

r0[L3], 0.049<u(t)<0449, tO[O1]. (85)

W powyzszym przyktadzie zmienna stegoq u(t ) odpowiada przeptywowi ciepta
przezsciarg reaktora,x, (t) — stzeniu sktadnikaA w reaktorze,x,(t) — stzeniu pro-
duktu wytecznegoB w reaktorze (C jest produktem ubocznym reakcji) ksisik ja-
kosci omawianego problemu odpowiada maksymaliz&gdniego stzenia produktu
uzytecznegoB .

Przedstawiony przyktad byt jurozpatrywany przez Baileya, Horna i Lina [10]. Na-

ukowcy ci wykazalize optymalne sterowanie statyczﬁec 0.149, dla ktorego wska

nik jakaosci jest réwny(s =-0.0846, zapewnia gorgzwydajnag¢ procesu w poréwna-
niu z wydajndcia uzyskam przy sterowaniu okresowym. Bailey, Horn i Lin wyzmngic
(z wykorzystaniem metod numerycznych) optymalneostanie okresowe, dla ktérego
wskaznik jakosci Q = —0.0923 poprawiat rozwazanie statyczne o 9%.

W niniejszej pracy do rozwtania zadania (80)-(85) wykorzystany zostat Algorytm
la; przy czym wykonanych bytogdi préb z wykorzystaniem jednopunktowego opera-
tora krzyowania wymieniajcego (32) i mutacji brzegowej (45) oraz{+ z wykorzy-
staniem arytmetycznego operatora kayania (35) i rGwnomiernego operatora muta-
cji (38). We wszystkich probach przyp nasgpujace wartdci parametréw:N =20
N, =2, K=20, p, = 015.
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Najlepsze wyniki uzyskano w probach, w ktérych wykaetywano operator krzy-
zowania wymieniajcego i operator mutacji brzegow&yednia warté¢ wskanika ja-
kosci z tych préb po 2000 pokalevynosita QS = -0.09450. Natomiast najlepszy zna-
leziony wskanik jakosci, odpowiadajcy sterowaniu i stanowi przedstawionemu na
rysunkach 10-12, jest réwn@ =-0.0968 Wyznaczone z wykorzystaniem algorytmu

ewolucyjnego najlepsze rozazianie okresowe poprawia zatem rogzanie uzyskane

przez Baileya, Horna i Lina o blisko 5%.

u(t)

0.4
0.3
0.2

t

0.2 0/4 0.6 0.8 1

Rysunek 10 Optymalne sterowanie okresow#t) wyznaczone dla zadania (80)-(85) z
wykorzystaniem algorytmu ewolucyjnego

X(t)

© 0 0 0 o 9
PN WA O oo

TV — 7

- — — =

0.2 0.4 0.6 0.8 1

Rysunek 11 Przebieg optymalnego stanu procest) , ktéry — z optymalnym okresem
f = 255 — zapewnia wskanik jakoici Q = —0.0968

W przypadku Algorytmu la w wersji z krzgwaniem arytmetycznym i mutacj
réownomierr, uzyskane wyniki byly nieznacznie gorsze od tychedstawionych po-
wyzej, jednak nawet one poprawiaty roaménie Baileya, Horna i Lin&redni wska-
nik jakasci uzyskany po giciu probach z wykorzystaniem tej wersji algorytmynasit

QS =-0.0936, natomiast najlepsze wyznaczone roganie okresowe dawato wska

nik jakosci Q =-0.0939. Nalezy tutaj zaznaczy, ze wyniki uzyskane przez Algorytm
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la (w ktérym zastosowane byto kéoyvanie arytmetyczne oraz mutacja réwnomierna)
otrzymano po 10000 pokdie

X,(t)

0.
s
0.1
0

.12

x,(®)

Rysunek 12 Cykl, dla ktérego wskanik jakosci @ =-0.0968

Przyktad 3.

Ostatnim przyktadem obrazigiym rozwihzywanie problemu globalnie optymalnego
sterowania okresowegeadizie cagty proces produkcyjny (analizowany wéneej przez
Watanabe [138]), w ktérym zachodzi pojedyncza,zni€srmiczna reakcja chemiczna
A - B.

Zminimalizuj wskanik jakosci:

_01f u® o 1F

Quoun ==l o o & Jux o (86)

procesu opisanego réwnaniami stanu
X, (t) = u, (t) — u, (t)x, (t) —10%e™?8=Ox (1), (87)
%, () = —u, ()%, (t) +10%e ™0 (1), (89)
% (1) = Uy ((L1— X4 (1) + U, ())(25— X,(1)) +10%e 72O (1) (89)

przy uwzgednieniu ograniczée

x(0) = x(7), (90)
r0[014], u(t)=1 O<u,(t)<20 tO[O7]. (92)

W problemie (86)-(91)x,(t) jest koncentragjsurowcaA w reaktorze w chwilit,

X, (t) reprezentuje produktzyteczny B reakcji w chwilit, x,(t) jest temperatuarre-
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agupcej mieszaniny w reaktorze w chwilj u, (t) jest nagzeniem doptywu surowca

do reaktora w chwilt, z& u,(t) opisuje wymiag ciepta pomgdzy zawartécia reakto-
ra i zanurzonego w nim wdzenia grzewczego. Wskak jakasci powyzszego proble-
mu odpowiada maksymalizagjiedniej zawartéci produktu iytecznegoB przy jed-
noczesnej minimalizacji kosztow poniesionych nabdhenie reaktora.

Analizowany przyktad najpierw rozazany zostat z wykorzystaniem Algorytmu 1a,

w ktorym zostat zastosowany arytmetyczny operatayowania (35) oraz réwno-
mierny operator mutacji (38); przy czym prag, ze N=20, N, =2, K =20,

p,, = 015. Po peciu prébach wskanik jakosci dla najlepszego rozawzania wynosit

A

Q =-0.6640, natomiast wart@ srednia wskanika jakaci z piciu prob byta rowna

(55 =-0.6510. Niestety, w tym przypadku algorytm ewolucyjny a&askt gorszy od
algorytmu gradientowego zastosowanego przez Watan&latanabe uzyskat bowiem
wskaznik jakosci Q =-0.7433

Po zmianie operatora mutacji na operator rownorgi€B®) oraz po zmniejszeniu

prawdopodobigstwa mutacji ., =0. 013, wyniki uzyskane przez algorytm ewolu-
cyjny poprawity s¢. Sredni wskanik jakaosci z pieciu prob Wynic')s’fQS =-0.7590, na-
tomiast rozwizanie najlepsze — przedstawione na rysunkach 13-Ildostarczyto

wskaznik jakosci réwny Q =-0.771062 Rozwhzanie optymalne uzyskane przez Wa-

tanabe algorytmem gradientowym zostato zatem pdpreano prawie 4%.
Wszystkie wyniki dla zadania (86)-(91) zostaly kayse po 10000 pokaie

uy(t)
17.5
15
12.5

10
7.

N
oo a

—

0.2 0.4 0.6 0.8 1

Rysunek 130ptymalne sterowanie okresowt) wyznaczone dla zadania (86)-(91) z
wykorzystaniem algorytmu ewolucyjnego
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2 Xl(t)
. = ()
' — — xy(1)
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Rysunek 14 Przebieg optymalnego stanu procest) , ktéry — z optymalnym okresem
f = 132 — zapewnia wsKanik jakosci Q = —0.771062

(1)

NN N NN
w A OO N ©

X, (t
0.1 0.2 0.3 0.4 (0

Rysunek 15Cykl, dla ktérego wskanik jakosci Q =-0.771062

3.3. Algorytm optymalizacji dla problemu GOSO z ograniczniami zasobowymi
3.3.1.Problem GOSO z chwilowymi issednionymi ograniczeniami zasobowymi

Rozpatrywany w rozdziale 3.2 problem okresowy z oigemiami zasobowymi w
rzeczywistgci wyskpuje stosunkowo rzadko. Znaczniegsiej mazna s¢ spotk& z
problemami okresowymi z chwilowymi istednionymi ograniczeniami zasobowymi;
wiasnie tego rodzaju problemy i algorytmy ewolucyjnezsie do ich rozwizywania
beda przedmiotem rozwiaan przedstawionych w dalszej@zi tego rozdziatu.

Znormalizowany i zdyskretyzowany problem GOSO z chwilmivy usrednionymi

ograniczeniami zasobowymi polega na minimalizacjiazaka jakaci
Q(Z) =v(a), (92)

przy uwzgédnieniu ogranicze

a=[h(x(t,2),d(t))dt, (93)
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x(t.2) =7 f(x(t,2),a(t), t0[01], (94)

x(0)-x(,2) =0, (95)
07, x(O0OX, u0OU, (k=0L..K-1), (96)
#(a)=0, F(g)<0. (97)

3.3.2.Ewolucyjny algorytm optymalizacji (Algorytm 2)

Problem globalnie optymalnego sterowania okresowegmraniczeniami chwilo-
wymi i usrednionymi narzuconymi na sterowaniena rozwaza: (a raczej sprobowa
rozwiazat) przy pomocy Algorytmu 1 przedstawionego w rozdzialg.2; aby wspo-
mniany algorytm — dla omawianego problemu — zadziaedasz by¢ jednak spetnione
nastpujace warunki:

1) ograniczenia férednione (97) muszby¢ opisane funkcjami wypuktymi,

2) w algorytmie 1 nie mina wywa¢ operatora mutaciji,

3) jako operator krzigowania musi by zastosowany operator arytmetyczny (35)
lub jednopunktowy operator wymienaay (33) (ktdéry nie narusza ogranidze
wypuktych).

Rozwizania dostarczane przez tak ,zmieniony” Algorytmetldowysoce niezado-
walajace, co wynika przed wszystkim z fakta,asobniki nie g w tym przypadku pod-
dawane dziataniu mutacji. Konsekwendjraku mutacji jest rownieto, ze wszystkie
rozwiazania lgdace wynikiem dziatania Algorytmu 1 zakeod populacji wygenerowa-
nej w kroku inicjalizacji; stosyg bowiem wyhcznie operator krzapwania, algorytm
ewolucyjny mae przeszukiwa jedynie przestrae utworzor przez populagj pocat-
kowa (na przyktad, gdy wygenerowana zostanie populd@tjasobnikéw podlegaga
ograniczeniu chwilowemuz® 0 [02](i =12,...m), w ktorej genz' (1< j<N)
przyjmuje wartéci z przedziatu [0.5,1.5], wéwczas algorytm ewolucyjayw omawia-
nej postaci — nigdy nie wygeneruje osobnika, ktérggn z‘j przyjmie wartéci spoza
przedziatu [0.5,1.5]).

Wszystko to powodujezikoniecznym jest opracowanie metody, ktéra nie eloni
wataby z algorytmu ewolucyjnego operatora mutacpktddnie uwzgidniataby ogra-
niczenia @rednione (97) narzucone na sterowanie. Aby tego dekaaklada s, ze
ograniczenia érednione (97) majposté:
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1
jui Odt=u,, (=212..0,), (98)
0
ktora dla sterowania dyskretnegg (58) przyjmuje rownowana forme
1 K-1
_Zui,k =Ug, (99)

gdzie u, JR™ jest zadanym wektorem opigaym sredni dostpnas¢ surowca po-
trzebnego do prowadzenia procesu.

Zasadné¢ przyjetej postaci ograniczeusrednionych (98) potwierdza fakt; takie
wiasnie ograniczeniaastypowe dla w¢kszasci probleméw okresowych. Ponadto zapis
(98) utatwia omoéwienie metody uwzginhiania ograniczeusrednionych w algorytmach
ewolucyjnych - metody, ktéra me by stosunkowo tatwo zaadaptowana do innego
typu ogranicz# usrednionych.

Ograniczenia férednione problemu (92)-(97) w postaci dyskretné)) (9ajlepiej jest
uwzgkdni¢, przy poszukiwaniu globalnie optymalnego rogzeinia (z wykorzystaniem

algorytmu ewolucyjnego), za pompoastpujacego algorytmu rekonstrukcji:

Algorytm rekonstrukcji ograniczen
Krok 1 (inicjalizacja) Wybierz sterowaniei, (i =12,...,n,), ktére narusza ograniczenia
(99) oraz utworz pusty zbior wykluazé&V 00 D = {01,...,K —1}.
Krok 2 (ustalenie elementu do napraw) sposob losowy (z réwnomiernym rozktadem

prawdopodobigstwa) wybierz sterowanig, ; (j U D\W), ktére zostanie zmo-

dyfikowane.

Krok 3 (naprawa)Wyznacz now wartas¢ sterowaniay, ; wedtug zalenosci:

ui,j = Sa](l‘<uS - Zui,k'ui_'ui+)' (100)

KODY{ j}

gdzie funkcjaSatjest zdefiniowana jak w (36).
Krok 4 (modyfikacja zbioru wykluczgPodstaww =W [O{j }.

Krok 5 (kryterium stopu)Jezeli spetnione jest ograniczenie (99), zatrzymajogfn

naprawy, w przeciwnym przypadkuwzido kroku 2.
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Majac powyszy algorytm rekonstrukcji ograniazeewolucyjny algorytm optymali-
zacji dla problemu (92)-(97) zsrednionymi ograniczeniami zasobowymi (98) 2o

by¢ sformutowany nagpujaco:

Algorytm 2a (algorytm z turniejow a metoda reprodukcji)

Krok 1 (inicjalizacja). Przyjmij: N — ilos¢ osobnikowz w populacji; N, <N — ilos¢
osobnikéw biogcych udziat w turnieju;K — poziom dyskretyzacji sterowania;
£, g, — parametry kryterium stopu, bagizggo osigniecie przez algorytm mi-
nimalnej szybkéci poprawy (49); G,,. — maksymalna liczba pokdle
p,J (0015 - prawdopodobigstwo mutacji. Wybierz (spood operatorow
genetycznych opisanych w rozdziale 2) po jednymratpeze krzyowania i
mutacji. Z rownomiernym rozktadem prawdopoddisteva wylosujN osobni-
kow z tak, by byly spetnione ograniczenia chwilowe (8&h. by z[0Z ). Pod-
staw g = 1, gdzie g jest numerem bigcego pokolenia.

Krok 2 (naprawa)Na osobnikach narusaapych ograniczeniaswednione (97) zastosu;
Algorytm rekonstrukcji ogranicZe Nastpnie, stosujc metod Newtona (73)
lub Gaussa-Newtona (74), doproviatb sytuacji, w ktérej — dla kdego osob-
nika z w populacji — spetnioneghizie ograniczenie (95) na okresaé@roce-
Su.

Krok 3 (ocena)Dla kazdego osobnika w populacji wyznacz waidunkcji celu (przy-
stosowania)Q(z' )(i =12,...,N). Wsérod osobnikoéw spetniagych ograniczenia
(95)- (97) znajd osobnikaz™ z najmniejsz wartdicia funkcji celu Q oraz

max

osobnikaz™ z najwkksz wartascia funkcji celu Q.

Krok 4 (sukcesja) Niech z(g) oznacza osobnikaz w pokoleniu g. Jeeli
Q(z™(g-1)<Q(z™(g)), wtedy zasip w biezacym pokoleniu osobnika
z™*(g) osobnikiemz™ (g - 1)

Krok 5 (kryterium stopuYezeli g=G,, lub Q(z™(g-9,))-Q(z™(g)) < ¢ to za-

trzymaj algorytm i przyjmijz™ (g )za znalezione optimum. W przeciwnym

wypadku kontynuuj dziatanie algorytmu.
Krok 6 (reprodukcja)Powtarzaj porrisze czynnéci do momentu, abiezaca populacja

P9 bedzie pusta:
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» wylosuj z bieacej populacjiN, osobnikow;

« wez z N, osobnikéw do populacji tymczasowd}]  osobnika z naj-
mniejsz wartascia funkcji celuQ;

* uslh z biezacej populacjiN, osobnikow.

Krok 7 (krzytowanie)Skopiuj do nowej populacjP?™* osobniki z populacji tymczaso-

wej P, . Nastpnie, powtarzaj ponsze czynnéci tak diugo, a nowa populacja
P9 bedzie sktadasic z N osobnikow:
* wylosuj dwa osobniki z populacji tymczasowef, | i poddaj je dziataniu
wybranego (w kroku inicjalizacji) operatora keoyvania,
+ dodaj do nowej populacjP?** osobniki kxdace wynikiem krzyowania,
natomiast krzyowane osobniki zwrbdo populacjiP,, .

Krok 8 (mutacja)Podstawg = g+ 1Jezeli w kroku inicjalizacji — jako operator muta-
cji — zostat wybrany operator (39), (43), (46)ptaddaj kadego osobnika w po-
pulacji dziataniu tego operatora — przy czym otragymi nowymi genami za-
stepuj geny, ktore podlegaty mutacji.zé# jako operator mutacji wybrano ope-
rator inny nk (39), (43), (46), to dla kalego osobnika' (i =12,...,N) w po-
pulacji P? wylosuj liczke p, O[01]. Gdy p, < p,,, to poddaj osobnika' dzia-
taniu wybranego operatora mutacji — przy czym ogabm bedacym wynikiem

mutacji zas{puj osobnika mutowanego. Po wykonaniu mutadji e kroku 2
niniejszego algorytmu.

Algorytm ewolucyjny dla problemu (92)-(97) z ogrexeéniami @rednionymi w po-
staci (98), wykorzystagy jako metod reprodukcji metoe ruletkows 2.4.1 lub metoe
rangowy 2.4.3, mae by zdefiniowany nagpujaco:

Algorytm 2b (algorytm z ruletkow g lub rangowa metoda reprodukcji)
Krok 1 (inicjalizacja). Przyjmij: N — ilos¢ osobnikow z w populacji; K — poziom
dyskretyzacji sterowaniag, g, - parametry kryterium stopu, badeg¢go osi-
gnigcie przez algorytm minimalnej szybda poprawy (49),G,,,, — maksymal-

na liczba pokole, p.[ (01] — prawdopodobigstwo krzy:owania oraz

70



p,J (0015 - prawdopodobigstwo mutacji. Wybierz (spood operatorow
genetycznych opisanych w rozdziale 2) po jednymratpeze krzyowania i
mutacji. Spérdod metod reprodukcji (metody ruletkowej i metochgawych)
wybierz metod, wedtug ktérej bdziesz wyznaczaprawdopodobigstwo prze-
zycia osobnika. Z rownomiernym rozktadem prawdopaelsdiwa wylosuj N

osobnikéw z tak, by byly spetnione ograniczenia chwilowe (9&n. by

z0Z). Podstawg = lgdzie g jest numerem bigacego pokolenia.

Krok 2 (naprawa)Na osobnikach narusaapych ograniczeniaswednione (97) zastosu;j
Algorytm rekonstrukcji ogranicze Nastpnie, stosujc metod Newtona (73)
lub Gaussa-Newtona (74), doproviatb sytuacji, w ktérej — dla kdego osob-
nika z w populacji — spetnioneghzie ograniczenie (95) na okresad/@roce-
Su.

Krok 3 (ocena)Dla kazdego osobnika w populacji wyznacz watdunkcji celu (przy-
stosowaniaQ(z' )(i =12,...,N). Wsérod osobnikow spetniagych ograniczenia
(95)-(97), znajd osobnikaz™ z najmniejsz wartdicia funkcji celu Q oraz

max

osobnikaz™ z najwkksz wartascia funkcji celu Q.

Krok 4 (sukcesja) Niech z(g) oznacza osobnikaz w pokoleniu g. Jeel
Q(z™(g-1)<Q(z™(g)), wtedy zasip w biezacym pokoleniu osobnika
z"™(g) osobnikiemz™ (g- 1)

Krok 5 (kryterium stopulezeli g =G, lub Q(z™(g-g,))-Q(z™(g)) <&, to za-
trzymaj algorytm i przyjmijz™ (g )za znalezione optimum. W przeciwnym
wypadku kontynuuj dziatanie algorytmu.

Krok 6 (reprodukcja)Stosuac wybram metod reprodukciji wyznacz prawdopodohie

stwo przeycia (wylosowania)p! (z' ) (i =12,...,N) dla kadego osobnika w
populacji, a nagpnie — dla kadego osobnika' (i =12,...,N) — wyznacz dys-
trybuant d, :Zijzl p) (i=22,..,N). Powtarzaj porisze czynnéci do mo-

mentu, & populacja tymczasowg,, bedzie zawierd N osobnikow:

e wylosuj z rownomiernym rozkiadem prawdopoddisisva liczle
pU[0d];
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* wstaw do populacji tymczasowé};, kopie osobnikaz' (i =12,...,N),

dla ktorego prawdziwa jest nieréwgtod, , < p<d,.

Krok 7 (krzyyowanie)Dla kazdego osobnikaz' (i =12,...,N) w populacji tymczaso-

wej wylosuj p, O [01]. Przenié do nowej populacjiP?™ te osobniki z populacii
tymczasowejR,,,, dla ktérych p; > p.. Jeeli populacjaR;, zawiera nieparzy-
sta liczbe osobnikéw, to losowo wybierz z niej jednego oséhni przenié go
do populacji P"*. Nastpnie, powtarzaj poasze czynnéci do momentu, A
populacja tymczasow®,,, bedzie pusta:

* wylosuj dwa osobniki z populacji tymczasowef, | i poddaj je dziataniu

wybranego (w kroku inicjalizacji) operatora keoyvania,
« dodaj do nowej populacfP?** osobniki lkdace wynikiem krzyowania;

* usw krzyzowane osobniki z populacR,, .

Krok 8 (mutacja)Podstawg = g+ 1Jezeli w kroku inicjalizacji — jako operator muta-

cji — zostat wybrany operator (39), (43), (46)ptmddaj kadego osobnika w po-
pulacji dziataniu tego operatora — przy czym otrapymi nowymi genami za-
stepuj geny, ktore podlegaty mutacji.zé# jako operator mutacji wybrano ope-
rator inny nk (39), (43), (46), to dla kalego osobnika' (i =12,...,N) w po-
pulacji P? wylosuj liczke p, O[01]. Gdy p, < p,,, to poddaj osobnika' dzia-
taniu wybranego operatora mutacji — przy czym ogabm bedacym wynikiem

mutacji zas{puj osobnika mutowanego. Po wykonaniu mutadji e kroku 2

niniejszego algorytmu.

3.3.3.Przyktady obliczeniowe

Przyktad 4.
Dla sprawdzenia skuteczéw dziatania — oméwionego w punkcie 3.3.2 — algonyt

ewolucyjnego, rozwizane zostato nagiujace zadanie: zminimalizuj wskaik jakosci

QUxu7) = [ 040 + X, (D)t (10)

procesu opisanego réwnaniami stanu
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% (1) =1, (1) =% (1) =23 ()%, (1) (=12 (102

przy uwzgednieniu ogranicze

X(0) = x(7), (103)

r=6 0<u(t)<2 tO[07], (=12 (104)
1% .

= j u(dt=1 (i =12). (10E)

Powyzsze zadanie opisujeagty proces produkcyjny poleggy na izotermicznej re-

akcji syntezy A + A, — B, w ktorej x (t) (i =12) jest koncentragjsktadnika A w
reaktorze w chwilit, natomiastu, (t ) (i =12) oznacza koncentracgktadnika A w

strumieniu wejciowym. Wskanik jakasci problemu (102)-(105) odpowiada maksyma-
lizacji produktu iytecznegoB .
Rozpatrywane zadanie zostato w@rej rozwhzane z wykorzystaniem metody-

rzutowanego gradientu przez Skowrona i Stycznid@]1Autorzy ci wyznaczyli opty-

malne sterowanie statyczne badanego probleﬁn:u (L) oraz odpowiadagy mu

optymalny stan statyczny:(: (0.5897,0.5897), ktore zapewniaj wskanik jakosci

6(%,6) =1.1794. Wykazali oni ponadtoze optymalne rozvwgzanie statyczne nie
by¢ poprawione za pomaakresowego prowadzenia procesu — wykorzystani®adyet
rzutowanego gradientu pozwala bowiem na znalezieptgmalnego sterowania okre-
sowego, dla ktérego wskiaik jakasci jest rownyQ = 0. 9522

W niniejszym opracowaniu zadanie (102)-(105) zastakwhzane zarOwno z wy-
korzystaniem Algorytmu 2a jak i Algorytmu 2b (w ky#n zastosowano rangawneto-
de reprodukcji (29)). Obydwa algorytmy byty testowatia nastpujacych parametrow:
Grax =200Q £€=0, g, =2000 N =20, N, =2, K=20, p, = 05. Wyniki uzyska-
ne po 2000 pokotez piciu niezalenych prob zostaty przedstawione w tabeli 2; nato-
miast ichsrednia warté¢ zostata pokazana na rysunku 16. K-(34) oraz K-{@%abeli
2 i na rysunku 16 oznacaape wyniki zostaty uzyskane odpowiednio dla: rownamie
nego (34) i arytmetycznego (35) operatora kozyania. W analogiczny sposob zostaty
oznaczone iyte operatory mutacji; M-(37), M-(38), M-(39) ozrzag rownomierne
operatory mutacji (37), (38), (39), natomiast M)4M-(42), M-(43) — operatory nie-
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rownomierne (40), (42), (43). Istotnym jegge prawdopodobiestwo mutacji w przy-

padku operatorow (39) i (43) byto rowne, = 0. QIfatomiast dla pozostatych opera-

toréw wynosito onop,, = 015

Tabela 2 Wyniki uzyskane po 2000 pokdlella problemu (102)-(105).

Algorytm 2a

Wynik
sredni
0,9044B5 0,924425 0,924275
0,8999p1 0,950877 0,906249
0,88993 0,900977 0,898040
0,9246B3 0,916358 0,939936

Proba 1 2 3 4 5

M-(37) | 0,915194( 0,93504Q 0,9472§1
M-(38) | 0,879506( 0,892234 0,90921f1
M-(39) | 0,889840( 0,90615Q0 0,903260
M-(40) | 0,967567| 0,970834 0,920236
M-(42)| 1,046252| 0,96264Q 0,893240 0,975046 0,932850 0,964006
M-(43)| 0,904147( 0,89092§ 0,932908 0,8800p5 0,912906 0,904188
M-(37) | 1,051270( 1,02221Qq 1,048789 1,0337l6 1,031229 1,037443
7
3
9
6
8

K-(34)

M-(38) | 1,033470( 0,876604 0,85991 0,9183p7 0,879759 0,913621
M-(39) | 0,954732| 0,8804131 0,95144 0,9005p6 0,895683 0,916561
M-(40) | 1,106894| 1,079964 1,07640 1,100913 1,084611 1,089759
M-(42) | 1,043577| 0,99047(0 1,06875 1,0145p8 1,042967 1,032055
M-(43)| 1,041608| 1,005434 0,97086 0,9825[l11 1,033701 1,006824
Algorytm 2b (rangowa metoda reprodukcji (29))

K-(35)

Wynik
sredni
M-(37) | 0,934585( 0,971994 0,928448 0,9003p5 0,982083 0,943493
M-(38) | 0,882989( 0,876813 0,802253| 0,880519( 0,87897 0,864310
M-(39) | 0,923533| 0,933743 0,925459 0,914766 0,929699 0,925440
M-(40) | 0,943353| 0,91902¢§ 0,92951)7 0,9695p8 0,953041 0,942773
M-(42) | 0,951193| 0,89773Q 1,029865 0,885283 0,893681 0,931550
M-(43) | 0,832605( 0,91485¢ 0,913029 0,8769p8 0,920086 0,891508
M-(37) | 1,070090( 1,06624Q 1,034460 1,0381B5 1,024675 1,046720
M-(38) | 0,953336| 0,937804 0,956829 0,9407p7 0,954384 0,948622

A

8

5

5

Préba 1 2 3 4 5

K-(34)

M-(39) | 0,904097( 0,932641 0,90989 0,9138f2 0,943994 0,920899
M-(40) | 1,126904( 1,111774 1,10779 1,117446 1,116944 1,114167
M-(42) | 1,052039( 1,05586(Q 1,10059 1,0477y0 1,067942 1,068042
M-(43) | 1,006210f{ 1,006633 1,01119 1,0147¢5 1,033001 1,014363

K-(35)

W przeciwigistwie do wyniku uzyskanego w przyktadzie 1, tymerazskuteczniej-
szy okazat si algorytm z turniejow metody reprodukcji. W 9 (na 12) przypadkach
srednie rozwizania dostarczone przez Algorytm 2a okazatybsiwiem lepsze od roz-
wiazan wyznaczonych przez Algorytm 2b. W przypadku praike(102)-(105) okazato
si¢ rowniez, ze krzyowanie arytmetyczne dostarcza o wiele gorsze rzamia od
krzyzowania réwnomiernego (oczyseie nie biogc pod uwag wynikéw uzyskanych
dla operatorow mutacji (38), (39)). Wyniki uzyskadi tego operatora byty gorsze
nawet od wyniku uzyskanego metod -rzutowanego gradientu. Poréwaajwyniki

uzyskane dla mnych operatorow mutacji moa zauwayc¢, ze — w przypadku krzap-
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wania rbwnomiernego — otrzymane rezultaty byly aiie zblzone. Natomiast anali-
zujac wyniki dla krzyowania arytmetycznego widaze (podobnie jak miato to miejsce
przy zadaniu z przyktadu 1) zdecydowanie najgosyeiki zostaty uzyskane dla nie-
rownomiernego operatora mutacji.

Jak wid& z wynikdw zamieszczonych w z tabeli 1, najlepszamiazanie, ktére zo-

stato przedstawione na rysunkach 17-19, zapewndkawmik jakosci Q=O.802253

Rozwigzanie to poprawia rozwzanie okresowe wyznaczone algorytmem gradiento-
wym [118] o blisko 16%, a optymalne rozwanie statyczne — o 32%.

1,15

[ Algorytm 2a

Algorytm 2b

S i
-

= M-(39)

AN
]

M-(38)
M-(42)
M-(37)

E M-(40)

Rysunek 16 Srednie wyniki z piciu prob uzyskane przy wykorzystaniu Algorytmu 2
po 2000 pokol& dla problemu (102)-(105)

u,(t) u,(f)

2 — — 2 - -
1.5 1.5
1 1
0.5 0.5
0.2 0.4 0.6 0.8 Lt 10.2 0.4 0.6 0.8 it

Rysunek 17 Sterowanie okresowgt) wyznaczone algorytmem ewolucyjnym zapewsiaj
ce najmniejsz wartas¢ wskanika jakaci dla zadania (102)-(105)
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t
0.2 0.4 0.6 0.8 1

Rysunek 18 Przebieg stanx(t), odpowiadajcy sterowaniu z rysunku 17, ktéry zapewnia
wskaznik jakosci Q = 0.802253

X,(D)
0.8

0.6

0.4

x,(1)

0.2 0.4 0.6 0.8

Rysunek 19 Cykl, dla ktérego wskanik jakaosci jest réwny@ =0.802253

Przyktad 5.

Ewolucyjny Algorytm 2b przetestowany zostat zekna problemie optymalizaciji
ciagtego procesu okresowego — przemiafly- B — prowadzonego w kaskadzie nie-
izotermicznych reaktoréw, w ktorym wysgllja energetyczne ograniczenigrednione.

Problem ten polegat na minimalizacji wgkika jakaci
Q(x,u,7) =1 j X, (t)dt (10€)
0

procesu opisanego réwnaniami stanu

%, (t) =1-x,(t) =100 Ox2 (1), (107)

,(t) = %, (t) — %, (t) ~1002™" O 1), (108

przy uwzgédnieniu ogranicze
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x(0) = x(1), (109)

r=0314 0lsu)<2 tO[0r], (=12 (110)

%juf(t)dts 2 (i=12). (111

W powyzszym problemiex (t ) (i =12) jest stzeniem substancji surowcowej w
i—tym reaktorze, Zau, (t) (i =12) jest napiciem obwodu grzejnegi-tego reaktora.
Wskaznik jakasci w tym przypadku odpowiada natomiast minimalizdogdniego si-
zenia nieprzereagowanego surowca nawewyjdrugiego reaktora.

Powyzszy problem zostat rozazany z wykorzystaniem Algorytmu 2b (przy zasto-
sowaniu reprodukcji rangowej (29), kemwania réownomiernego (34) oraz mutacji
rownomiernej (39)) dla nagiujacych parametréowG,,, =1000 ,¢ =0, g, =100Q
N =20, p, =05, p,=0.015. Najlepsze rozwizanie (z piciu prob), ktore znalazt al-
gorytm ewolucyjny w 1000 pokoleniu przedstawionsta na rysunkach 20-22. War-

tos¢ wskanika jakdci dla tego rozwizania wynosiQ =0.241378 poprawia rozwiza-

nie statyczneé =0.5094 o blisko 53%. Znalezione za pomgaalgorytmu ewolucyjnego
rozwiazanie jest rownie o 25% lepsze od rozwiania tego samego problemu wyzna-
czonego przy wykorzystaniu gradientowego algorytimkalnej optymalizacji, ktére
wynosi Q =0.3234 [115]. Z kolei warté¢ srednia wskanika jakaci z piciu niezale-
nych préb jest rownaQ =0.2517 i réwnie poprawia rozwizanie dostarczone algoryt-

mem lokalnej optymalizaciji.

uy(9 Uy(9)

2 — 2 = = —
1.75 1.75¢
1.5 B 1.5
1.25 1.25

t t

0.2 | 04 | b/6— 0.8 1 0/2 | ojJa 0.6 | 0.8 1
0.75 0.75
0.5 0.5 -
0.25 - 0.25 M

Rysunek 20 Sterowanie okresowt) wyznaczone algorytmem ewolucyjnym zapewnia-
jace najmniejsz wartas¢ wskanika jakaci dla zadania (106)-(111)

77



x,(1) ()

t 0.25

0.48 0.245
0.46 t

0.2 4 0 0 1
- 0.235

Rysunek 21 Przebieg stanx(t), odpowiadajcy sterowaniu z rysunku 20, ktory zapewnia
wskaznik jakosci Q =0.241378

X,(1)

.25

0.24
M

44 0. 46 .48
0. 235

xy(t)

Rysunek 22 Cykl, dla ktérego wskanik jakosci jest réwny@ =0.241378

Przyktad 6.
Skuteczné¢ Algorytmu 2a potwierdza przyktad problemu GOSO dlgleigo pro-

cesu produkcyjnego, ktérego istgest rownolegta reakcja chemicza—~ B A - C
zachodzca w reaktorze z wymieszaniem. ROwnania stanu Q@sugen procesasna-

stepujace:

%, (1) = =U, ()%} (t) =400% 102 u, ™ (1), (1) + uy ()L - %, (1)) , (112)

X, (t) = u, (t)xf(t) U, ()X, (1), (113)

gdzie: x (t) — stzenie sktadnikaA w reaktorzex,(t) — stzenie sktadnikaB w reak-
torze, u,(t) — natzenie przeptywu mieszaniny przez reakto(t) — temperatura reak-

tora. W opisanym wxej problemie natey znale¢ takie sterowanie okresowe minimali-

Zujace wskanik jakasci

__1;
Q=-- { u, (t)x(t)dt, (114)
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dla ktérego spetnionegta nastpujace ograniczenia:

x(0) = x(7), (11E)
r0[0412], O<u,(t)<2, 0l<u,(t)<100, tO[0,r]), (116)
%jul(t)dt -1, (117)

Powyzszy problem zostat rozadany z wykorzystaniem dwdch wersji Algorytmu
2a. W pierwszej —ayty byt wymieniapcy operator krzyowania (32) i mutacja brze-
gowa (46), natomiast w drugiej wersji zastosowano rémamy operator krzyowania
(34) i rownomierny operator mutacji (39). Obydwie werajgorytmu zostaty urucho-
mione dla nagpujacych parametrowN =20 N, =2, K = 20; przy czym algorytm z
mutach brzegowy zostat zatrzymany po 500 pokoleniach§ deugi algorytm — po 5000
pokoleniach.

Najlepsze rozwizanie, ktére przedstawione jest na rysunkach 23@&ato wyzna-

czone przy pomocy algorytmu korzysizggo z krzyowania wymieniajcego i z muta-
cji brzegowej. Rozwizanie to zapewnia wskaik jakosci Q =-0.272907, ktory jest o
ponad 21% lepszy od rozaziania wyznaczonego przez Fjelda matgcadientowy (za-

pewniapcego wskanik jakosciQ = —0.225 [49]).

u(9 u,(1)
2F M — — 100t — — —

1.50 80

60
1l
40

0.5 20

t
0.2 0.4 0.6 0.8 lt 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Rysunek 23 Sterowanie okresowgt), wyznaczone algorytmem ewolucyjnym zapewnia-
jace z okresenT = 093 najmniejsz wartas¢ wskaznika jakdci dla problemu (112)-(117)

Druga wersja algorytmu dostarczyta nieznacznie gorezwizanie, ktére zapewni-
lo wskanik jakosci rowny Q =-0.268888 Rozwhzanie to uzyskane zostato jednak

dopiero w 5000 pokoleniu. W pokoleniu 500, najlepssgbnik w algorytmie z krzy-

zowaniem i mutacja rownomiegreapewniat wskanik jakaosci rowny Q = -0.241843
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Jak wid&, zastosowanie operatora mutacji brzegowej znaczauigspiesza proces wy-

Znaczania rozwzania optymalnego.

X(t)

0.35
0.3
0.25
0.2
0.15

t
0.2 /0.4 0.6 ‘0.8 \1
0.05¢

Rysunek 24 Przebieg stanx(t), odpowiadajcy sterowaniu z rysunku 23,
ktory zapewnia wskanik jakosci Q =-0.272907

X(1)
0.32

o3
0. 28
0. 26
0.24
0. 22

x,(1)

0.05 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35

Rysunek 25 Cykl, dla ktérego wskanik jakaosci jest réwnyC} =-0.272907

Przyktad 7.

Algorytm 2b zostat przetestowany réwhaiea cagtym procesie produkcyjnym (roz-
patrywanym przez Watanabe, Kurimoto, Matsubare i Ofi@8]), w ktorym zachodzi
rownolegta reakcjaA - B, A - C.

Zminimalizuj wskanik jakosci:
04 % 15
=—|u, ()X, (O)dt—={u, (t)x, (t)dt 11€
Til()a() T{ (0%, (1) (118)

przy uwzgednieniu ogranicze

X, (t) = u, (t) —u, (t)x, (t) —102e™%Ox2(t) -10°e ¥ *Ox (1), (119)

X, (1) = = ()%, (1) #1067 Ox) (1), (120
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X5 (1) = —U, (1) X, (1) +10°e 40 (1), (121)

X, (1) = Uy (1)(30= %, (1)) +u, (1)(45- X, (1))

+ 1012 e—lOOO/ X4 (1) X12 (t) + 0.5* 109 e—750/ X4 (1) Xl(t), (122)

Xi (O) = Xi (T) ’ (I = 1!2!314)! (123)

r0[0110], O=su(t)<2, O=su,(t)<20, tU[0O,7], (124)
% fudt=1. (125)

W problemie (118)-(125k, (t) jest koncentragjsurowcaA w reaktorze w chwili,
X,(t) reprezentuje produktzyteczny B reakcji w chwili t, X,(t) jest produktem
ubocznymC reakcji w chwilit, Xx,(t) jest temperatarreagujcej mieszaniny w reak-
torze w chwilit, u,(t) jest natzeniem doptywu sktadnikad do reaktora w chwilit,
z& u,(t) opisuje wymiag ciepta pomgdzy zawartécia reaktora i zanurzonego w nim
urzadzenia grzewczego. Wskak jakasci powyzszego problemu odpowiada maksyma-
lizacji sredniej zawartéci produktu uytecznegoB przy jednoczesnej minimalizacji
produktu uboczneg€ .

Problem (118)-(125) zostat rozyzany Algorytmem 2b (z reprodulicjrangove
(29), krzyzowaniem réwnomiernym (34) oraz mutacpwnomierra (39)) dla nasfpu-
jacych parametrowG,,, =3000 ,6=0, g, =300 N =20, p, =05, p,=0.015.

Najlepsze otrzymane rozyzanie, ktore zapewnia wskak jakosci é=—0.145961
przedstawione zostato na rysunkach 26-29. Rgzamie to poprawia wydaj’é proce-

su 0 111% w poréwnaniu z rozwaniem dostarczonym przez algorytmem lokalnej
optymalizacji [138] — zapewnigym wskanik jakasci Q = -0.0692. Latwo zauwayc¢,

ze — podobnie jak w innych przyktadach — i tym razggorytm ewolucyjny okazat si
zdecydowanie lepszy od tradycyjnych metod optyraalmych.
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u,(%) u,(t)

oL e e e 20
1.5 15
1 10
0.5 5
L
0.2 0.4 0.6 0.8 p 0.2 0.4 0.6 0.8 it

Rysunek 26 Sterowanie okresowt) wyznaczone algorytmem ewolucyjnym zapewnia-
jace z okresent =10 najmniejsa wartas¢ wskanika jakdci dla problemu (118)-(125)

0.8

x(t) )
0.4
0.6 0.3
0.4 0.2
0.2 0.1
t t
0.2 0.4 0.6 0.8 1 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Rysunek 27 Przebieg stanu odpowiaday sterowaniu z rysunku 26,
ktéry zapewnia wskanik jakosci @ =-0.145961

X,(t)
X(1)

44
0.5 42
0.4 40
38
0.3 36
0.2 34
32

0.2 0.4 0.6 0.8 1t t

0.2 0.4 0.6 0.8 1

Rysunek 28 Przebieg stanu odpowiaday sterowaniu z rysunku 26,
ktory zapewnia wskanik jakosci Q =-0.145961

X,(t)

0.4
0.3
0.2
0.1
0.2 0.4 0.6 0.8

Rysunek 29 Cykl, dla ktérego wskanik jakosci jest réwnyé =-0.145961

x(9)
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3.4.Algorytm optymalizacji dla probleméw GOSO z ogranizeniami zasobo-

wymi, technologicznymi oraz stabilngciowymi

3.4.1.Problem GOSO z ograniczeniami zasobowymi, technigiogymi oraz

stabilnasciowymi

Problem globalnie optymalnego sterowania okresowego ktorym wysgpuja
wszystkie ograniczenia (tzn. chwilowedrednione ograniczenia zasobowe, chwilowe i
usrednione ograniczenia technologiczne oraz ograniazstabilnéciowe) zostat ja
sformutowany we wspie tej pracy, jednak gwoli przypomnienia, zostammeponownie
przedstawiony w znormalizowanej, dyskretnej postaci

Zminimalizuj wskanik jakosci

Q(2) =v(a), (12€)
przy uwzgednieniu ogranicze
a=[h(x(t,2),a(t)dt, (127)
X(t,z) =71 f(x(t,2),u(t)), tO[0]], (128)
x(0) -x(@,2) =0, (129)

r07, u, OU (k=0L..K-1), xOX (I=01..L-1), (130)

(@) =0, F(a)<0, (131)
@) =0, @(g) =<0, (132)
Is(®L2)|l.<a. (139

gdzie x, OR™ jest dyskretnym stanem procesu (zdefiniowanym aaqm L =K
chwil czasowych) , ktérego waibwyznacza na jest w sposob r@sfiacy: X, = x({)
(1 =0L...,L-1). Zmienna ta zostata wprowadzona do opisu problenoelw aproksy-
macji cagtych ograniczé chwilowych x(t) [0 X ; tatwiej jest bowiem sprawdgi czy
ograniczenia nieasnaruszone w konkretnych momentach wicatym horyzoncie cza-

sowym.
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Wprowadzenie dyskretnego ograniczenia chwilowegctaa nie powoduje utraty
informacji o tym, czy funkcja ggta stanu przyta niedopuszczalne wasm. W przy-
padku problemu okresowego, w ktorym sterowanie gggbksymowane sterowaniem

dyskretnymu, , przebieg stanu ma charakter segmentowy z ogmamijcgochodr
(przyjmuje minimalne/maksymalne wastd w chwili czasowejt =£); tak wigc, aby
dowiedzié€ sig, czy ograniczeniex(t) [ X jest spetnione, wystarczy sprawgz czy

jest ono spetnione na dostatecznjstgj siatcet =1 (I = 01,...,L —1).

3.4.2.Ewolucyjny algorytm optymalizacji (Algorytm 3)

Ograniczenia w algorytmach ewolucyjnych izna uwzgédniat za pomoeg [4], [26],
[83]-[85]:

1) wyspecjalizowanych operatorow lub mechanizmow rekmupcych osobniki
naruszajce ograniczenia;

2) metod wielokryterialnych;

3) funkcji kary.

Pierwszy — spodd wymienionych wyej sposobow — stosowany jest przy rogwi
zywaniu tych problemow okresowych, w ktérych veystia chwilowe i drednione
ograniczenia narzucone na sterowanie (Algorytm mekakcji ogranicze oraz metoda
Newtona-Raphsona). Jest to doslobry sposob uwzgliniania ogranicze gdyz (w
odr&nieniu od metod wielokryterialnych, czy funkcji karpozwala on, by algorytm
ewolucyjny dziatat zawsze na rozwaniach dopuszczalnych. Niestety, w zadaniu opty-
malizacji okresowej, w ktorej wygbuja chwilowe i rednione ograniczenia stanu oraz
ograniczenia stabilfgiowe, nie mana zastosowatej metody, bowiem zaprojektowa-
nie mechanizmu rekonstragego ograniczenia jest (zgodnie z dzisiejszym stawwvee-
dzy) niemaliwe (gtownie z powodu nieanalitycznego charaktegsaniczé stabilno-
sciowych).

Z uwagi na faktze optymalizacja procesow okresowych z wykorzystanagoryt-
mow ewolucyjnych jest zadaniem skomplikowanym, dagicdniania ograniczepro-
blemu (126)-(133) nie mima rownie uzy¢ metody wielokryterialnej. W algorytmach
ewolucyjnych, wykorzystacych wspomniam metod uwzgkdniania ogranicze
optymalizacja odbywa siwedtug wielu wskanikéw jakasci (tworzonych przez funkej
celu problemu i ograniczenia [2], [27]); w porownaz optymalizacj problemu z jed-

nym wskanikiem jakaci taka optymalizacja jest bardzo trudna i czasmuhd, dlatego
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nie wskazanym jest stosowanie metody wielokrytegptlo uwzgtdniania ogranicze
w problemach okresowych.

Dosy¢ powszechnie stosowana jest natomiast metoda Kaprostsza jej wersja
polega na tymze z populacji usuwany jest osobnik naruszgajograniczenia, a na jego
miejsce wstawiany jest nowo-wygenerowany osobrtidrykspetnia wszystkie narzuco-
ne ograniczenia (osobnik dopuszczalny). Mimo swpjestoty ta wersja metody kary
uzywana jest d& rzadko, bowiem jest ona obarczona pzmyani wadami. Jednz
nich jest np. toze — w przypadku ogranicaegdéwnasciowych — wylosowanie osobnika
dopuszczalnego jest niemalniemaliwe.

W innej wersji metody kary (tzw. statycznej) wattavskanika jakaci zwigkszana
jest o z:z"lpi C (2z) (gdzie p, jest kan za przekroczenie ograniczenig(z jest miaa
przekroczenia ograniczenigprzez osobnikaz , natomiastm, jest liczla ograniczé).

Wada tej metody jest problem doboru waito p, . Zbyt dua wartg¢ kary powoduje,

ze algorytm meae szybko wyznaczyrozwiazanie, ktére niekoniecznie musidyoz-

wigzaniem globalnie optymalnym. Zbyt mata waétq, , z kolei, mae by przyczyn

tego,ze w zadanym czasie algorytm nie znajdzie r@zamia dopuszczalnego. Udosko-
nalors wersp metody statycznej jest dynamiczna metoda karyamaprowana przez
Joinesa i Houcka [70], w ktorej wspotczynnik kaatezny jest od liczby pokole oraz
od trzech parametrow, ktorych prawidtowy doborzmoadal niestety nagtzat pewne
problemy.

Wad metody statycznej i dynamicznej nie jest rowmezbawiona samoadapioa
si¢ metoda kary zaproponowana przez Farmaniego i Waigtr]. Co prawda metoda ta
nie wymaga ustalaniazaylu parametrow, bowiem dostrajac Sama — korzystag z
wartasci funkcji przystosowania najlepszego i najgorszegobnika w populacji oraz
osobnika najgorszego, niedopuszczalnego. Niestd®yeti w tej metodzie wyspuje
parametr (tzw. wspétczynnik skalowania), ktory aglprawidtowo ustali, aby metoda
dawata dobre rezultaty.

Dla rozpatrywanego problemu globalnie optymalnegoosvania okresowego zosta-
nie zastosowana zmodyfikowana wersja statycznepdyekary. Modyfikacja bdzie
poleg& na tym,ze algorytm ewolucyjny ,nie dalzie karal” osobnikéw niedopuszczal-
nych, j&li ich srednia, znormalizowana wakio przekroczenia ogranicaenie lkxdzie

przekracza ustalonego, dopuszczalnego poziomu naruszeniaiogea Y . Poziom y
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jest liczly — automatycznie ustalgh sie przy starcie algorytmu ewolucyjnego, ktorej
wartas¢ w trakcie dziatania algorytmu zmniejsza do 0 wedtug ustalonej funkcji.

W celu wyznaczenidredniej, znormalizowanej waldo przekroczenia ogranicae
przez osobnikaz tworzony jestm, elementowy wektor rfy, jest liczla wszystkich
ograniczé w problemie (126)-(133)), ktérego #dy element opisuje przekroczenie

i -tego (i = 12,...,m, ) ograniczenia. Wektor ten jest wyznaczany wedtleznasci:

max(0||s(® L Z)|l, ~a), (=1

_ max0,¢,_,(2)), (i=2..,n,+1
S = max@I @, 4@ 1-8,),  (=n, +2...n, +1,+1) (134
MaxX0, @ -0, (@), (=0, +n,+2..,m,)

gdzie J, jest tolerangj, z jaky ograniczenia rowrigiowe (132) maj by¢ spetnione,
|[| oznacza wart@ absoluta, m, =n, +n, +n; +1, natomiast wektor ] R wy-
Znaczany jest nagiujaco:

0 dla x; OX,

Ui (D =41x =%, | dla x; <x7, (j=1...n;i=0...,L-1. (135
|x; —x; | dla x; >x],

Za warta¢, wedtug ktdrej normalizowanextta ograniczenia, przyjmowane jest naj-

wigksze przekroczenie ograniczenia w pierwszym pokoléw populacji, od ktorej

zaczyna pragalgorytm ewolucyjny). Wyznaczaggia nastpujaco:

Cra =, MAX € (2). (136)

Majac powysze, zmodyfikowany wskaik jakasci dla problemu (126)-(133)

(uwzgkdniajacy kak za przekroczenie ograniaze wigcej niz x ) jest wyznaczany jak

ponizej:
Q(2) =Q(2) + pn,(2)c,(2), (137)
gdzie
_ 1@
CS(Z) B mo ; Cmax , (138)
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0 dla c,(2 = x(9),

1 dla c,(2) > x(9), (139

n,(2) ={

natomiast wspotczynnik kary jest dobierany tak, by — dla tych osobnik@wmv bie-
zacej populacji, dla ktorych n (2)# 0 — prawdziwa byta nierowsoé
on,(2)c(2) >Q(z™) (2™ jest to osobnik, dla ktorego funkcja ce@ przyjmuje

najwickszy wartcc).
W trakcie dziatania algorytmu, waktodopuszczalnego przekroczenia ogramcze

wyznaczana jest nagiujaco:

maxc,(2) dia g=1
@-2-9)"* dia 1<g<05G,,, 0(G, modg)=0,

x(g+1) = . (14C)
x(9) dla 1<g=< 05G,, U(G, modg) # 0,
0 dla g>05G,,,,
gdzie G, jest maksymalp liczba pokoler (ktéra maze wygenerowa algorytm),

1<G, << 05G,,, I X, =21 sa parametrami ustalanymi przezytkownika (decyduj

one o tym, jak szybko — w poszczegdlnych pokoleniawarté¢ y ma malé).
Zalety zaproponowanej dla probleméw okresowych metody kBB7) jest toze ma

ona tylko dwa parametry, ktére musi oitré uzytkownik: G, — od ktdrego zalg, jak
Czgsto zmieniany ma ldy dopuszczalny poziom naruszenia ogranicreaz ), —

ustalajcy funkcg, zgodnie z ktGy zmieniany jest dopuszczalny poziom naruszenia
ograniczé. Dodatkows zalet, omawianej metody kary jest fakt, W pocatkowe] fazie
dziatania algorytmu nie ,ocenia oake” osobnikOw nieznacznie naruszeych ograni-
czenia, dzjki czemu algorytm mge przemieszczasic przez obszary niedopuszczalne
w celu poszukiwania rozwzania, ktore &dzie spetnié ograniczenia narzucone na roz-
wiazywany problem.

Przedstawiona metoda kary (137), bazuje na metdddt@ehama i Sakai [132]. Na-
ukowcy ci nie stosudjjednak funkcji kary, lecz specjalnie zdefiniowarperatory: <<,
ktore wykorzystywaneasdo porownywania osobnikow (i ich oceniania). Opamate —
na podstawie warfoi funkcji celu oraz wartei okreslajacej przekroczenie ograniaze
— informup, ktéry z dwdch poréwnywanych osobnikéw jest w danyomencie dzia-

tania algorytmu lepiej przystosowany.
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Majac zdefiniowany spos6b uwzglniania ogranicze technologicznych (chwilo-
wych i Wrednionych) oraz ograniczenia stabdoimwego, mana skonstruow@aalgo-
rytm ewolucyjny globalnej optymalizacji dla problém okresowych ze wspomnianymi

ograniczeniami.

Algorytm 3a (algorytm z turniejow a metoda reprodukcji)
Krok 1 (inicjalizacja). Przyjmij: N — ilos¢ osobnikowz w populacji; N, <N — ilosé¢
osobnikéw biogcych udziat w turnieju;K — poziom dyskretyzacji sterowania;

£, g, — parametry kryterium stopu (49, — maksymalna liczba pokdig

G, X, — parametry funkcji kary (137)p,, 0 (0015 ¢} prawdopodobigstwo
mutacji. Wybierz (sp&rdd operatoréw genetycznych opisanych w rozdziale 2
po jednym operatorze krzgwania i mutacji. Z réwnomiernym rozktadem
prawdopodobigstwa wylosuj N osobnikow z tak, by byly spetnione ograni-
czenia chwilowe (130) (tzn. byJZ). Podstawg = 1gdzie g jest numerem
biezacego pokolenia.

Krok 2 (naprawa)Na osobnikach narusaajych ograniczeniasuednione (131) zastosuj
Algorytm rekonstrukcji ogranicZe Nastpnie, stosujc metod Newtona (73)
lub Gaussa-Newtona (74), doprowviatb sytuacji, w ktérej — dla kdego osob-
nika z w populacji — spetnionecgbzie ograniczenie (129) na okres@&proce-
Su.

Krok 3 (ocena)Dla kazdego osobnika w populacji wyznacz wattdunkciji celu Q(z' )
(i=22,...,N) oraz — wedlug zammosci (137) — jej zmodyfikowan wersg
Q(Zi). W $réd osobnikdéw spetniagych ograniczenia (129)-(133) znajdsob-

nika z™ z najmniejsz wartdicia funkcji celu Q. Jezeli wszystkie osobniki na-

ruszag ograniczenia (129)-(133), wowczas z&" przyjmij osobnika, ktéry ma

max

najmniejsz warta¢ naruszenia ograniciec, (138). Znajd osobnikaz™ z

najwickszy wartccia zmodyfikowanej funkcji celtﬁ :

Krok 4 (sukcesja)Niech z(g) oznacza osobnika w pokoleniu g. Jeeli z™ (g-1)
oraz z™(g) spetiaj ograniczenia  (129)-(133) i  zachodzi
Q(z™(g-1)<Q(z™(g)), wtedy zasip w biezacym pokoleniu osobnika
z™*(g) osobnikiem z™(g- 1) W przeciwnym wypadku, zagt osobnika
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z™*(g) osobnikiemz™" (g - 1)tylko wowczas, gdy prawdziwa jest nierovéto
c,(z™(g-1) <c,(z™(9)).
Krok 5 (kryterium stopulezeli g =G, lub Q(z™(g-g,))-Q(z™(g)) <&, to za-

trzymaj algorytm i przyjmijz™ (g )za znalezione optimum. W przeciwnym

wypadku kontynuuj dziatanie algorytmu.
Krok 6 (reprodukcja)Powtarzaj poriisze czynnéci do momentu, abiezaca populacja
P9 bedzie pusta:
» wylosuj z biegacej populacjiN, osobnikow;
* z N, osobnikéw do populacji tymczasow®}}, skopiuj osobnika o naj-
mniejszej wartéci zmodyfikowanej funkcji cellﬁ ;
* uslh z biezacej populacjiN, osobnikow.

Krok 7 (krzytowanie)Skopiuj do nowej populacjP?™ osobniki z populacji tymczaso-
wej Py, . Nastpnie, powtarzaj ponsze czynnéci tak diugo, a nowa populacja
P9 bedzie sktadasic z N osobnikow:

* wylosuj dwa osobniki z populacji tymczasow®f, i poddaj je dziataniu
wybranego (w kroku inicjalizacji) operatora k¢oyvania,

» dodaj do nowej populacji:’g+1 osobniki kedace wynikiem krzyowania,
natomiast krzyowane osobniki zwrédo populacjiP,, .

Krok 8 (mutacja)Podstawg = g+ 1Jezeli w kroku inicjalizacji — jako operator muta-
cji — zostat wybrany operator (39), (43), (46)ptmddaj kadego osobnika w po-
pulacji dziataniu tego operatora — przy czym otragymi nowymi genami za-
stepuj geny, ktore podlegaty mutacji.zédi jako operator mutacji wybrano ope-
rator inny ni (39), (43), (46), to dla kalego osobnikaz' (i =12,...,N) w po-
pulacji P? wylosuj liczke p, O[01]. Gdy p, < p,,, to poddaj osobnika' dzia-
taniu wybranego operatora mutacji — przy czym ogdabm bedacym wynikiem

mutacji zastpuj osobnika mutowanego. Po wykonaniu mutadji dd kroku 2

niniejszego algorytmu.
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Algorytm ewolucyjny dla problemu (126)-(133), wykgstupcy jako metod repro-
dukcji metod ruletkows 2.4.1 lub metogl rangowa 2.4.3, mae by zdefiniowany na-
stepujaco:

Algorytm 3b (algorytm z ruletkow g lub rangowa metoda reprodukcji)

Krok 1 (inicjalizacja). Przyjmij: N — ilos¢ osobnikéw z w populacji; K — poziom
dyskretyzacji sterowaniz, g, — parametry kryterium stopu (49§, ., — mak-
symalna liczba pokofe G,,x, — parametry funkcji kary (137)p. 0 (04
prawdopodobigstwo krzyowania; p,, U (0015] — prawdopodobigstwo mu-
tacji. Wybierz (spérdd operatorow genetycznych opisanych w rozdzialpd
jednym operatorze krzgwania i mutacji. Spw6d metod reprodukcji (metody
ruletkowej i metod rangowych) wybierz metgavedtug ktérej bdziesz wyzna-
cza prawdopodobikstwo przeycia osobnika. Z réwnomiernym rozktadem
prawdopodobigstwa wylosujN osobnikéw z tak, by byly spetnione ograni-
czenia chwilowe (130) (tzn. by[0Z). Podstawg = 1 gdzie g jest numerem
biezacego pokolenia.

Krok 2 (naprawa)Na osobnikach narusaaych ograniczeniaswednione (131) zasto-
suj Algorytm rekonstrukcji ogranicie Nastpnie, stosuyjc meto&d Newtona
(73) lub Gaussa-Newtona (74) doprowatb sytuacji, w ktorej — dla kdego
osobnikaz w populacji — spetnionechzie ograniczenie (129) na okres@&o
procesu.

Krok 3 (ocena)Dla kazdego osobnika w populacji wyznacz wattdunkcji celu Q(z' )
(i=212,...,N) oraz — wedlug zakmosci (137) — jej zmodyfikowanej wersji
Q(Zi). W $réd osobnikdéw spetniagych ograniczenia (129)-(133) znajdsob-
nika z™ z najmniejsz wartdicia funkcji celu Q. Jezeli wszystkie osobniki na-
ruszag ograniczenia (129)-(133), wowczas z&" przyjmij osobnika, ktéry ma

max

najmniejsz warta¢ naruszenia ograniciec, (138). Znajd osobnikaz™ z

najwickszy wartccia zmodyfikowanej funkcji celtﬁ :
Krok 4 (sukcesja)Niech z(g) oznacza osobnika w pokoleniu g. Jeeli z™ (g-1)
oraz z™(g) speliaj ograniczenia  (129)-(133) i  zachodzi

Q(z™(g-1)<Q(z™(g)), wtedy zasip w biezacym pokoleniu osobnika
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z™*(g) osobnikiem z™(g- 1) W przeciwnym wypadku, zagt osobnika
z™*(g) osobnikiemz™" (g - 1)tylko wowczas, gdy prawdziwa jest nierovéto
c,(z™(g-1) <c,(z™(9)).

Krok 5 (kryterium stopulezeli g =G, lub Q(z™(g-g,))-Q(z™(g)) <&, to za-
trzymaj algorytm i przyjmijz™ (g )za znalezione optimum. W przeciwnym
wypadku kontynuuj dziatanie algorytmu.

Krok 6 (reprodukcja)Stosuac wybrara metod; reprodukciji i kywajac wartgci zmody-
fikowanej funkcji celu@ wyznacz prawdopodohistwo przeycia (wylosowa-
nia) p.,(z') (i=22,...,N) dla kadego osobnika w populacji. Naphie — dla
kazdego osobnikaz' (i=12,...,N) — wyznacz dystrybuaat d, =Zij:1 p.,
(i=122,...,N). Powtarzaj poriisze czynnéci do momentu, apopulacja tymcza-

sowaP? bedzie zawierd N osobnikéw:

tmp
* wylosuj z réwnomiernym rozkliadem prawdopodasisva liczle
pU[01];
+ wstaw do populacji tymczasowé};, kopie osobnikaZ' (i=12...,N),
dla ktorego prawdziwa jest nieréwgtod, , < p<d,.

Krok 7 (krzyzowanie)Dla kazdego osobnikaz' (i =12,...,N) w populacji tymczaso-
wej wylosuj p, O [01]. Przenié do nowej populacjiP®™ te osobniki z populacii
tymczasowejR,,,, dla ktérych p, > p.. Jeeli populacjaR;, zawiera nieparzy-
sta liczbe osobnikow, to losowo wybierz jednego osobnikazepies go do po-
pulacji P9**. Nastpnie, powtarzaj poasze czynnéci do momentu, apopula-
cja tymczasowdb,,, bedzie pusta:

* wylosuj dwa osobniki z populacji tymczasowef, ) i poddaj je dziataniu
wybranego (w kroku inicjalizacji) operatora k¢oyvania,

« dodaj do nowej populacfP?** osobniki lkdace wynikiem krzyowania;

* usw krzyzowane osobniki z populacR, .

Krok 8 (mutacja)Podstawg = g +1. Jezeli w kroku inicjalizacji — jako operator muta-

cji — zostat wybrany operator (39), (43), (46)ptuddaj kadego osobnika w po-
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pulacji dziataniu tego operatora — przy czym otragymi nowymi genami za-
stepuj geny, ktore podlegaty mutacji.zé#i jako operator mutacji wybrano ope-
rator inny ni (39), (43), (46), to dla kalego osobnika' (i =12,...,N) w po-
pulacji P? wylosuj liczke p, O[01]. Gdy p, < p,,, to poddaj osobnika' dzia-
taniu wybranego operatora mutacji — przy czym ogabm bedacym wynikiem
mutacji zas{puj osobnika mutowanego. Po wykonaniu mutadji e kroku 2

niniejszego algorytmu.

3.4.3.Przyktady obliczeniowe

Przyktad 8.
Pierwszym problemem okresowym, na ktorym przeteatgwzostat ewolucyjny Al-

gorytm 3a, byto nagpujace zadanie: zminimalizuj wskaik jakaosci
1 T
QQx,u,7) =~ [ (% (1) + %, (1)l (141)
0

procesu opisanego réwnaniami stanu
% (1) = u (1) =% (1) = 2x7 ()%, (1), (i = 12), (142)

przy uwzgédnieniu ogranicz&

x(0) = x(1), (143)

r0[0110, O<u(t)<2 tO[07], (=12 (144)
1t .

= fu®di=1 (i=12). (14E)

0<x(t)<06, 02<x,(t)<06, tO[0,7]. (14¢€)

Powyzsze zadanie opisujeagty proces produkcyjny polegay na izotermicznej re-
akcji syntezy A + A, — B, w ktorej x (t) (i =12) jest koncentragjsktadnika A w
reaktorze w chwilit, natomiastu, (t ) (i =12) oznacza koncentracgktadnika A w

strumieniu wejciowym. Wskanik jakasci problemu (141)-(146) odpowiada maksyma-

lizacji produktu iytecznegoB .
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Problem (141)-(146) rozwkany zostat z wykorzystaniem arytmetycznego opexato
krzyzowania (35) oraz z wykorzystaniem rownomiernegorajpea mutacji (38) dla

nastpujacych parametréw: G, =1000 , £=0, g, =100Q, N=20, N, =2,
K =20, p, = 015. Najlepsze uzyskane sterowanie zostato przedst@amma rysun-

kach 30-32. Zapewnia ono wskak jakosci Q =0.828933i jest ono lepsze od opty-

malnego rozwjzania statycznego analizowanego problemu (zapeyeeigp wskanik

jakaosci (3 =1.1794) o okoto 30%.

Problem (141)-(146) — z ustalonym okresem orazdbeulowych ogranicze stanu
— byt rozwaany w przykiadzie 4. W przykfadzie tym, dla najlepgo rozwizania do-
starczonego przez ewolucyjny Algorytm 2a — wykotapgy arytmetyczny operator
krzyzowania (35) oraz rownomierny operator mutacji (38yskanik jakosci byt row-
ny Q=0.859917 Jak wid&, mazliwos¢ zmiany okresu pozwolita Algorytmowi 3a

(mimo narzuconych ograniczehwilowych na stan) wyznaczyepsze rozwizanie.

u,(9 ()

2 2
1.5 1.5
1 1
0.5 0.5
" 02 04 06 08 1 0.2 ;4 06 08 1.

Rysunek 30 Sterowanie okresowgt) wyznaczone algorytmem ewolucyjnym zapewsiaj
ce z okresenT = 0.3 najmniejsz wartas¢ wskaznika jakdci dla problemu (141)-(146)

X(t)
0.55
O.S\J/—/
0. 45 x,(1)
0.4 %0
0.35 I
0204 o6 08 1°

Rysunek 31 Przebieg stanx(t), odpowiadajcy sterowaniu z rysunku 30,
ktory zapewnia wskanik jakosci C} = 0.828933
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X(1)
0.34
0. 33J\/>
- 0.32
} 0.31
0.56 XY

0. 8O 0.52 0.54

0.28

Rysunek 32 Cykl, dla ktérego wskanik jakoici jest réwny@ = 0.828933

Przyktad 9.

Algorytm 3b z rangow reprodukcy (29), krzyowaniem rownomiernym (34) oraz
mutacp rownomierr (39) zostat przetestowany naaglym procesie katalitycznego
utleniania etylenu w przeptywowym reaktorze z wysaeniem. ROwnania stanu opisu-

jace dynamik tego procesu dane sastpujacymi zaleznosciami:

% (1) = u (A= %, (0%, (1)), (147)
%, (1) = Uy (D)(U, (1) = X, (D)%, (1)) — 92.88 4 (x, (1), (1) *°
_ (14€)
_ 126& 7121 x4(t) (X2 (t)X4 (t)) 025
: - _ —813/x,4(t) 05
X3 () =~y (D)% ()x, (1)) +92.8¢ (% ()%, (1)) (14¢)

- 24127160740 (x, (1) x, (1)) *®

%, (1) = (1) (Uy ()@= X, (1)) + 73275140 (x, (1) %, (1)) *°
+1039% %O (x, (1) x, (1)) *° (150)
+21705e 97O (x, (t)x, (1)) *° — 702(x,(t) -1))

gdzie x,(t) jest zawartécia mieszaniny gazowx,(t) jest stzeniem etylenux,(t Jest
stezeniem tlenku etylenu, zax,(t) oznacza temperatyrz kolei u,(t) i u,(t) — to od-
powiednio: nazenie doptywu i sizenie etylenu.

W powyzszym procesie natg znalec takie sterowanie, ktGre zapewnia najmnigjsz

wartas¢ wskanika jakaci

Ju. 0% 0t

Q= , (151)

[u,Ou, O
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przy ograniczeniach:

x (0)=x (1), (i= 1234), (152)

r0[01150, 0041<u,(t)<0659, O<u,(t)<02, tO[07r] (159
1t 1°

= [u,(tydt = 035, = [u, (), (t)dt = 0.035, (154)
0 0

X, (t) < 0. (15E)
Optymalne rozwizanie problemu (147)-(155) wyznaczone metstizatow [91] za-
pewnia wskanik jakosci Q =-0.108; rozwiazanie wyznaczone z wykorzystaniem al-
gorytmu gradientowego [20] daje wsgkek jakasci Q =-0.127; natomiast wskanik
jakosci dla najlepszego rozwzania przedstawionego na rysunkach 33-35 — wyzRraczo
nego algorytmem ewolucyjnym — jest réw@/: -0. 1876Bdzwhzanie ewolucyjne

poprawia rozwgzanie wyznaczone metapdgradientowy o prawie 48%, a optymalne

rozwiazanie statyczneé =-0.095 o 97%. Naley tutaj zaznaczy, ze rozwhzanie
optymalne zostalo wyznaczone algorytmem ewolucyjrdien nastpujacych parame-

tréw: G,,, =500, £ =0, g, =500, N =20,, K =20, p, = 05, p, =0.015.

N gl(t) B B u,(t) -

0.16
0.5 0.14
0.4 0.12

| | loj2 loj4 | b6 o.su 1!

0.3 0.08
0.2 ] 0.06
L 0.04 | B
[ t L
0.2 0.4 0.6 0.8 1

Rysunek 33 Sterowanie okresowgt) wyznaczone algorytmem ewolucyjnym zapewsiaj
ce z okresent = 0.1 najmniejsa wartas¢ wskaznika jakdci dla problemu (147)-(155)
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xy(t)
.998614

.998613

.998612
.998611

o o O O

0.998609

0.2 0.4 0.6

0.8

x(1)

0.0881
0.088075
0. 08805
0.088025

0.087975

owiu\o/é 0.8 1

Rysunek 34 Przebieg stanx(t), odpowiadajcy sterowaniu z rysunku 33,
ktory zapewnia wskanik jakosci Q =-0.187652

(9

0.01875
0.018745
0.01874
0.018735
0.01873
0.018725

0.2 0.4 0.6

0.8

1

t

X,(1)
1.00139

1.00139
1.00138
1.00139

0.2 0.4 0.6 \0/8 1

Rysunek 35 Przebieg stanx(t), odpowiadajcy sterowaniu z rysunku 33,
ktory zapewnia wskanik jakosci Q =-0.187652

Przyktad 10.

t

Zadaniem, zawieragym ograniczenia stabildoiowe, na ktorym testowany byt Al-

gorytm 3 byt (wymuszany przez katalizator fluidalky gromadzacy sk w reaktorze)

ciagty proces produkcyjny, w ktorym zachodzi reakdj@micznaA - B.

Zadanie to polega na minimalizacji wgkika jakaci

7 0 [0.410],

Qxu7) = [(x(0) + X, (O)ct

procesu opisanego réwnaniami stanu:

%, (t) = uy (1) = %, (t) = X (1) X3 (t)

X, (1) = U, (1) = X, (1) = X7 (D) %5° (1),

przy uwzgédnieniu ogranicz&

x(0) = x(1),

O<u (<4, tO[oz], (i=12)
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%jui (tdt=2 (i =12), (167)

[|s(@(x,u,1)) ||, < a. (162)

W powyzszym problemiex, (t) oznacza stenie surowcaA w reaktorze,x, (t) jest
stezeniem katalizatoraK w reaktorze, zau,(t) i u,(t) oznacza odpowiednio: kon-
centracg A i K w strumieniu wejciowym. Wskanik jakos¢ odpowiada tu natomiast

maksymalizacji produktuaytecznegoB, przy jednoczesnej minimalizacji zawaitd

katalizatora w strumieniu w§giowym z reaktora.

Optymalne rozwjzanie statyczne tego problemﬁ £ (22, X = L1)), zapewnig-

ce wskanik jakasci (3 =2, jest niestabilne. Multiplikatory Floguet'a owiem dla

niego réwne (0.0081, 1.3658). Z testuvynika (patrz rysunek 36}g istnieje sterowa-
nie okresowe, ktére nie zapewri lepsz wydajnG¢ procesu w poréwnaniu z opty-
malnym sterowaniem statycznym. Dlatega f@wyzszy problem zostat rozezany
Algorytmem 3a przy zaleniu a = 1 (tzn. poszukiwane bylo optymalne, stabilne ste-

rowanie okresowe).
()
1+

0. 8¢
0.6}
0.4}
0.2

-0.2 -

Rysunek 36 Wynik testurtdla przyktadu problemu (156)-(162)
Przy zastosowaniu rownomiernego operatorazoasnia (34) oraz rbwnomiernego
operatora mutacji (39) Algorytm 3 znalazt w 10006k@leniu rozwizanie okresowe
zapewniggce wskanik jakosci Q =1.7824 (patrz rysunki 37-39). Rozwzanie to nie

tylko poprawia wydajn& procesu statycznego o prawie 11%, lecz jest okietata-
bilne — najweékszy multiplikator Floquet'a ma bowiem w tym przygba wartgé
0.994079.
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Nalezy jeszcze wspomnde ze wynik przedstawiony na rysunkach 37-39 zostat wy-

znaczony Algorytmem 3a dla nastjacych parametrow: G, =10000 , € =0,
g, =1000Q, N =20, N, =2, K =20, p, =0.015.

u,(t) u(t)
4

4 o A
3 3
2 2
1 1
0.2 0.4 0.6 0.8 1t o.2—(_?.4 0.6 0.8 1 t

Rysunek 37 Sterowanie okresowgt) wyznaczone algorytmem ewolucyjnym zapewsiaj
ce z okresenT = 488 najmniejsz wartas¢ wskaznika jakdci dla problemu (156)-(162)

X(t)

x,(1)

4
0.2 0.4 0.6 0.8 1

Rysunek 38 Przebieg stanx(t), odpowiadajcy sterowaniu z rysunku 37,
ktoéry zapewnia wskanik jakosci C} =1.7824

(1)
2

x,(1)
0.25 0.5 0.75 1.25 .75

Rysunek 39 Cykl, dla ktérego wskanik jakosci jest réwny@ =1.7824
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Przyktad 11.

Ostatnim przedstawionym w tej pracy przyktadem, ktdwgtat rozwizany algoryt-
mem ewolucyjnym jest problem GOSO dlagiego procesu produkcyjnego, ktérego
istota jest nieodwracalna, egzotermiczna reakéja- B, A - C zachodaca w prze-
ptywowym reaktorze z mieszalnikiem.

Zminimalizuj wskanik jakosci
11’
-=| %, (t)dt 165
%0 (163)

procesu opisanego réwnaniami stanu

X (t) =1-x, —10°e®e™9Ox2(t) -10%e%e™* = Ux (1), (164)
X, () =107e?e ™% Wx2 (1) - x, (1), (165)

X3 (t) — 102 ezse—lool X3(t) X12 (t) —12% 102 ezse—85/ X3 (t) Xl(t)

(16€)
— (%,(t) = 25)u = (%, (t) - 27),
przy uwzgédnieniu ogranicz&
x(0) = x(1), (167)
r0[0110], O=<u(t)<5 tO[0O7], (16€)
|| s(P(x,u,7))||..< 1. (169)

W powyzszym problemiex, (t) i x,(t) oznaczaj odpowiednio sfzenie sktadnikaA
I B w reaktorze,x,(t )jest znormalizowantemperatug mieszaniny w reaktorze, £a
u(t) jest natzeniem doptywu czynnika chiodeego.

Problem (163)-(169) zostat rozygany z wykorzystaniem Algorytmu 3b — zawiera-
jacego rangow reprodukac (29), krzyowanie réwnomierne (34) oraz mutacpwno-
miermy (39) — dla nagpujacych parametrow:G,,, =10000 ,& =0, g, =1000Q
N =20,, K=20, p,=05, p,=0.015 Najlepsze, stabilne rozg@anie problemu
przedstawione zostato na rysunkach 40-41. Reazamiie to zapewnia wskaik jakasci
Q =-0.205982 ktéry o prawie 6% poprawia optymalne, niestabilmzwiazanie

(Q =-0.1946) wyznaczone przez Matsurbare i Onogi [80]. Znalezigozwazanie

99



~ewolucyjne” poprawia wydajrn@ procesu take w poréwnaniu z rozwkaniem sta-

tycznym (o 7.5%,(3 =-0.1917).

u(t)
4 [

oo 0ndl )

0.2 0.4 0.6 0.8 1

Rysunek 40 Sterowanie okresowgt) wyznaczone algorytmem ewolucyjnym zapewsiia]
ce z okresenT = 488 najmniejsz wartas¢ wskaznika jakdci dla problemu (163)-(169)

X(1) x(1)
02051 e 3.24
!t 3.235
0.2 0.4 06 0.8 1
0.195 2
0.19 — (%)
E—
0.185 %(1) 3.225
0.18 -
— T 0.2 0.4 0.6 0.8 p!

Rysunek 41 Przebieg stanx(t), odpowiadajcy sterowaniu z rysunku 40,
ktéry zapewnia wskanik jakosci Q =-0.205982
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4. ALGORYTMY WSPOMAGAJCE

Analizujac zachowanie giwartasci wskanika jakaci najlepszego osobnika w popu-
lacji w trakcie dziatania algorytmu ewolucyjnego (gek 42), ména zauway¢, ze
stopier jego poprawy jest zdecydowanieckszy w pocztkowej fazie dziatania algo-
rytmu niz w fazie kaicowej. Fakt terswiadczy o tym,ze algorytm dos§ szybko znaj-
duje obszar, do ktérego najerozwiazanie optymalne; doktadne wyznaczenie tego
rozwiazania zajmuje jednak algorytmowi znacznieaej czasu. Mana zatem powie-
dziet, ze wad algorytmoéw ewolucyjnych stosowanych do rogzayiwania probleméw

okresowych jest ich czasochtorigh

-0,182
-0,184 -
-0,186 -
-0,188 -
-0,19 1
-0,192 -
-0,194 L
-0,196 -
-0,198

Wskaznik jako $ci

1 202 403 604 805 1006 1207 1408
Pokolenie

Rysunek 42 Wartas¢ wskanika jakaci (odpowiadajca najlepszemu osobnikowi w popu-
lacji) w funkcji generowanych pokaledla rozwazania z przyktadu 1 zapewniaggo naj-
mniejszy wskanik jakosci

Opisane wyej ,zachowanie” algorytméw ewolucyjnych wynika ze spbu dziata-
nia operatorow genetycznych. Operatory 4¢dbewiem projektowane tak, by algorytm
nie byt wraliwy na przycaganie optimow lokalnych. Ow brak wiavosci algorytmow
ewolucyjnych uzyskuje sidzieki temu,ze geny (w wyniku dziatania operatorow gene-
tycznych na osobnikach) mogrzyjmowa dowolne, dopuszczalne wasth. W po-
czatkowej fazie dziatania algorytmu jest to korzystgeyz pozwala algorytmowi na
poruszanie si w kierunku globalnego optimum i jednoémee daje mu maiwosé

opuszczania optimow lokalnych. Mavos¢ przyjmowania przez geny dowolnych (do-

! Wygenerowanie 2000 pokalella przyktadéw z poprzedniego rozdziatu na komgreté>C z proceso-
rem Sempron 2000 zajmowato od 2-6 godzin.
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puszczalnych) wartai jest jednak niekorzystne pod koniec dziatangogattmu, gdy
jest on blisko optimum globalnego, bowiemzdwzmiany wartéci genéw powoduy
wowczasze algorytm nie poprawia dotychczas znalezionego ramia. W kacowej
fazie dziatania algorytmu ewolucyjnegozadane bytyby wic niewielkie zmiany war-
tosci gendw osobnikdéw w bliskim ich otoczeniu.

W celu przyspieszenia dziatania algorytmu ewoluegm w kacowej fazie jego
dziatania mana zastosowana przyktad nierbwnomierny operator mutacji (patz-
dziat 2.6.2). Istat dziatania tego operatora jest zmniejsegjsk zakres zmian warfoi
genu w trakcie dziatania algorytmu; elai czemu w pocatkowej fazie algorytm prze-
szukuje dos§ duzy obszar, natomiast pod koniec dziatania przeszukuj tylko naj-
blizsze otoczenie osobnikow w populacji. ZastosowanieOwieomiernego operatora
mutacji w algorytmie ewolucyjnym nie wiec przyczyné si¢ do tego,ze algorytm ten
znajdzie lepsze rozazanie w krétszym czasie. Watkgo rozwazania jest jednak fakt,
iz — w przypadku gdyle dobrane zostanparametry omawianego operatora mutacji —
algorytm utknie w optimum lokalnym, poniewanate zmiany wariei nie pozwod
algorytmowi wydosta si¢ z obszaru przyggania optimum lokalnego.

Z uwagi na powysze, zasadnym wydajeegposzukiwanie innych sposobéw przy-
spieszania wyznaczania optimum globalnego. Takios@pem mge by zastosowanie
metody hybrydowej. W metodzie tej — w pierwszej fazigziata algorytm ewolucyjny,
ktdrego zadaniem jest wyznaczenie yeginie obszaru, w ktdrym znajduje; sbzwia-
zanie globalnie optymalne. Po wyznaczeniu tego aioszgorag” zaczyna z kolei szyb-
ki algorytm optymalizacji lokalnej.

W dalszej cgsci tego rozdziatu opisane zostaly algorytmy lokaloptymalizacii,
ktore mog zost& uzyte w hybrydowej metodzie optymalizacji procesow skrgych.
Jednak z uwagi na fakite opisane algorytmyasmetodami gradientowymi, magne
by¢ wykorzystane wycznie do optymalizacji proceséw okresowych, w ktoryglste-
puja ograniczenia chwilowe orazsnednione ograniczenia zasobowe i technologiczne
(jedynie takie ograniczenia m@ody¢ bowiem uwzgtdniane w trakcie optymalizacji
przez metody gradientowe). Nie oznacza to jednalgpisanych rej algorytméw nie
mozna wy¢ do rozwhzywania problemow z ograniczeniami stabficiowymi. W
przypadku takich probleméw, metody te mdyy¢ jednake wyte wylcznie do popra-
wy dostarczonego przez algorytm ewolucyjny najlegezezwizania w najbliszym
jego otoczeniu — w otoczeniu, w ktorym wyslja wytacznie rozwizania spetniagce

ograniczenia stabildciowe. W przypadku — gdy opisane pog)i metody zaczndo-
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starcza rozwiazania, dla ktérych ograniczenia stabdoowe $ naruszone, nalg za-
konczy¢ poszukiwanie optimum z wykorzystaniem proponowangizej algorytmow

lokalnej optymalizaciji.

4.1.Metoda A-rzutowanego gradientu

Przedstawiony pownej algorytm — oparty ha metodzie rzutowanego gradiermae
by¢ stosowany do wyznaczania optymalnego razwivania problemow okresowych
zawierajcych chwilowe i érednione ograniczenia zasobowe. Dla przypomniena, pr

blem ten (zapisany w znormalizowanej postaci) poleganinimalizacji wskanika ja-

kosci:
Q(x,u,7) =v(q), (170
przy uwzgédnieniu ogranicze
a = [h(x(t), u(t))dt (172)
X(t) =7 f(x(t),ut)), tO[01, x()=x(, (172)
rd7, x@)OX, ut)Oou, tO[o, (179)
#(@)=0, F(a)<0, (174)

gdzie r OR, oznacza okresxO#*([01]; R™ ¥ trajektoré stanu,u ] }[0([01]; R”“) -
sterowanie, za qO0R™ jest wektorem wskmikéw charakterystycznych procesu; zbiory
7 0[r",r7], XO[x,x"], UO[u™,u"] (gdzier* OR, x*OR™, u*OR™) 53 wy-
pukte, afunkcjev, h, f, @, @, okrelone s w nastpujacy sposob:
v:R® - R, h:R*xR" - R™, f:R™xR" - R™,
¢:an - an’, a:an - Rnﬁ.
Zatozenie 1 Funkcje h i f 8 dwukrotnie réniczkowalne w sposébggjty na zbiorze

X xU , natomiast funkcjer, ¢, @ s¢ dwukrotnie réniczkowalne w sposébqagity na

zbiorzeh(X xU).
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Jaka iz zapis problemu optymalnego sterowania okresoweg0){{74) nie jest wy-
godny zostanie on zmodyfikowany na potrzeby algouwyrzutowanego gradientu. Ste-

rowanie cagte u(t) bedzie wikc aproksymowane sterowaniem dyskretnym
U, = (Ug,Uy,...,u.,) W Sposob opisany w rozdziale 3.1 (patrz zatéc (58)). Istotnym
jest,ze przyjmuje si, iz dyskretne sterowanie, nalezy do przestrzeni HiIberteat[,?uK [

. . . . _ K-1 —
ze wyposaone jest ono w iloczyn skalarnyu, ,u, >=%Zk=0< u,,Uu, > oraz w nor-

me [Ju, [E & u, [)%, gdzie|u, = (3",uZ)* jest norm Euklidesow.

j=1 ik

Zatozenie 2 Dla sterowania dyskretnegal,, ograniczenia zasobowe (173)-(174)
odpowiadag ograniczeniomu, U , gdzie

K-1

K-1
Uu :{uK OH., tu, OU (k=01,..,K —1),%2@‘ (u)= 0%25;’ (u) < 0} , (175
k=0 k=0
¢ :R™ - R™ & to funkcje afiniczne, ag, : R - R"™ s to funkcje wypukte

Zatozenie 3 Rozwiizanie okresowex(t)J Xréwnania stanu (172) ndna jedno-
znacznie wyznaczydla (spetniagcych ograniczenia) danego sterowaniq i okresu

T.

Majac powysze, problem (170)-(174) e zosta zapisany w nagpujacej znorma-
lizowanej, dyskretnej postaci, zredukowanej do przesi sterowania i okresu: zmini-

malizuj wskanik jakosci

J(T,ue) =v(a), (17€)
przy uwzgédnieniu ogranicze
a= [ h(x(t),a(t)dt, (177)
X(t) =7 f(x(t),u(t)), tO[01, x(0)=x(@), (17€)
r07, uOU, (179)

Z problemem (176)-(179) zeaac mazna nasipujacy funkcjonat Lagrange’a

104



c(un.9,%7,u) v(q)+uT(ih(x(t),ﬁ(t»dt—q)
+ jr/ (H)(X() ~ 7 (x(1), TRt +7" O)(x(0) - x(@)
= v(Q-4'q- E H (,7(1), x(t),7,u(t))dt

- jn (Ox(t)dt- (7" @) -7" ©)x(),

gdzie uOR™ oraz nO#*([01]; R™ ) sa zmiennymi sprgzzonymi (mnanikami La-

grange’a), natomiast

H (1,7(), x(1), 7,0 (1)) = =" h(x(), T ®) +7" @) 7 f(x(1),0(1))

jest hamiltonianem problemu.

Z zalenosci £x= 0,J;= L 1 J, =L, mazna wyznaczy poszczegolne sktadowe

gradientu wskanika jakaci postaci:

3,(t,ue) = =[H, (0@, x@),7,TO)dt, (180)
(k+1)/K
3, (1u) =, (UGS, 3, (Tu) == [H(un®),x®),r,aw)dt,  (181)

gdzie zmienne spezone u, 7 spetniaj rownania
H=ve(@), n(t)=-H(un@),x@),7,ut)), to[o1, 70)=n@.
RzutP okresur na zbidér7 mazna znale¢ z ponizszej zalenaosci
P (r) =Safr,r",1"). (182)

Z kolei rzutu, dyskretnego sterowania, na wypukty zbidr ogranicZze? maze by

wyznaczony z nagbujacego, pomocniczego problemu optymalizacyjnego [26]ini-

malizuj
L= < K2
E(Zluk —u |+ 4 Z¢k (U) +4 Z&k (4y)) (183
k=0 k=0 k=0

Z uwzgkdnieniem ograniczenia
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G, OU (k=0L...K-1),

gdzie: AOR™, AORY.
Poniewa pomocniczy problem optymalizacyjny (183) ma traktowa rozfacznie

wzglgdem u,, dlatego te jego optymalne rozwranie ldzie oznaczane jako

G, =G, (u,A) (k=0L...K-1), gdzie paramettd = (A,AT)T (1OR™ xRY¥) jest

rozwiazaniem zbioru pouszych rOwna i nierowngci
(184)

¢°(A,u)=0, §°(Au)<0,

przy czym ¢° (L) = ¢ 8 (G0 D), 510 = 28 G (uo ) = to

tzw. A -funkcje.
W przypadku ogranicze (174), ktore dla zdecydowanej akszasci problemow

optymalnego sterowania okresowego ar@std (u,JR™ jest zadanym wektorem):

ljf(u(t) -u,)dt=0, lj'(u(t) -u,)dt<0,
Ty Iy

eem-ud=0, 1w e-udso,
Ty I's

A" (bedace rozwizaniem zadania (184)) miea wyznaczy np. z wykorzystaniem me-
tody ztotego podziatu (patrz 4.3).zé ograniczenia (174) majbardziej skompliko-

wam forme, wowczasA — spetniajce réwnania i nieréwrigi (184) — mae byt wy-

Zznaczone z nagiujacego problemu optymalizacyjnego:
min{ |7 (1, u ) [ +132(A,u, ) - AOR® xR |, (185)

gdzie g = (max@" 0)),.
Problem (185) mioe zosté rozwiagzany za pomagcnp. metody gradientowej [25]

[105].
WyznaczywszyA', rzut dyskretnego sterowanig, na wypukty zbior ogranicze

U maozna wyrazé jako
(18€)

Py (uy) = lﬁ|<(l'|k’/?)-
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Biorac pod uwag powyzsze zalenosci, mazliwe jest skonstruowanie algorytmu
(wykorzystupcego metod rzutowanego gradientu), ktoryedrie wyznaczat lokalnie
optymalne rozwjzanie problemu okresowego (170)-(174) z ogranieeanizasobo-

wymi (chwilowymi i usrednionymi).

Algorytm 4
Krok 1 Przyjmij: parametr kryterium stopg, = , @ocatkowy okres7 oraz sterowa-

nie u, (maze by to np. najlepsze rozedanie dostarczone przez algorytm
ewolucyjny lub okres wyznaczony z testui optymalne sterowanie statyczne).

Podstawi = 1
Krok 2 Wykorzystupc rzuty (182), (186) wyznacz nowe rozganie (okres i sterowa-

nie) z nasfpujacych zalenosci
I =P (7 -7, (T W),
u™ =Py (U — 73, (T uy)),
gdzie y, jest rozwizaniem problemu

min (P, (r' = .3, (7' Ui)), Py (U = 723, (7' 00))).

Krok 3 Podstaw i =i+ 1 Jeeli J(r'*,u)-J(r',u)<¢,, zatrzymaj algorytm i
przyjmij 7', u, za znalezione lokalne optimum. W przeciwnym wypagkd

do kroku 2.

4.2.Metoda przesuwanej funkcji kary i A-rzutowanego gradientu

Problem optymalnego sterowania z ograniczenianolzasymi i technologicznymi

polegajcy na minimalizacji wskanika jakcci

Q(x,u,7) =v(q), (187)

przy uwzgédnieniu nasipujacych ogranicze

a= [ h(x(t), u()dt (18¢)
X(t) =7 f(x(t),u(t)), tO[01], x(0)=x(), (18¢)
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rd7, ut)obu, tdjlorj, (290)

(@) =0, F(a)=<0, (191)
x(t) U X, (192)
¢(@=0, @(@)<0, (199)

maoze zosté rozwigzany przy pomocy algorytmu hybrydowegecZcego metod A -
rzutowanego gradientu z metogrzesuwanej kary. Algorytm ten, w trakcie poszuki-
wania optymalnego rozwzania problemu (187)-(193), wykorzystuje metod -
rzutowanego gradientu do dokladnego uwdglania ogranicae zasobowych (190)-
(191) (zarowno chwilowych jak iseednionych); natomiast metoda kary wykorzysty-
wana jest w nim do uwzegdiniania ograniczetechnologicznych (192)-(193).

Biorac pod uwag informacje, o ktérych mowa w punkcie 4.1, probl€87)-(193)
moze zosta zapisany w nagpujacej znormalizowanej, dyskretnej postaci zredukowa-

nej do przestrzeni sterowania i okresu: zminimgheskaznik jakaosci

J(T,u,,€,)=v(a,¢,), (194)
przy uwzgédnieniu ogranicze
a= [ h(x(t),a(t)dt, (198)
X(t) =7 f(x(t),u(t)), tO[01, x(0)=x(@), (19€)
r07, u 0U., (197)

gdzie £, =(p,s,S ) jest parametrem przesuwanej funkcji kary zdefiniowanej w spo-

séb nasipujacy
V(a,€,) =v(q)+050( @a) - sI* +|(p(a) -50), [*), (199)

przy czym pOR, jest wsp6tczynnikiem kary, natomiastJR"™, SOR™ oznaczaj
przesungcie kary.

Z problemem (194)-(197) zaza¢c mozna nasipujacy funkcjonat Lagrange’a
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clunaxru) = 7(@&,)+ 4" ([he),Gm)dt-a)

+ 77 @) ~ 1 (x(©,TO))dt+7" O)(x(0) ~x(1)
= 7(@.&,) - H"a= [Hun), x),7,a()dt

= [T Ox®dt- 7" @ -7 )X,

gdzie uOR™ oraz nO#*([01]; R™ ) sa zmiennymi sprgzonymi (mnanikami La-
grange’a), natomiast
H (1,n(1), X(@),7,U (1)) = - h(x(®),u(®) +7" ) 7 f(x(1),u())
jest hamiltonianem problemu.
Z zalenosci £x= 0,J;= L 1 J, =L, mazna wyznaczy poszczegolne sktadowe

gradientu wskanika jakaci postaci:

3,(7,U¢,&,) = = H (.n(), x(t), 7, T0) dt, (199)

"]u|< (T’UK ’fp) = (‘Juk (T’UK ’fp))llf;(;l-’
(k+1)/K _ (ZOC)
3, (T.U, &) == [Ha(un(®),x@),7,3@)dt,

k/K

gdzie zmienne spe¢zone 4, 7 spetniag ponizsze rownania

=03 (a,&,), nt) = -Hy (un(),x@),7,ut), to[o1, 70)=n(@).

Majac powyzsze oraz pamtajac 0 zalenosciach na wyznaczanie rzutu okresu na
zbior 7 i sterowania na zbiorid (patrz punkt 4.1), miama zdefiniowa algorytm
optymalizaciji, ktéry umgiwi znalezienie lokalnie optymalnego rozwania problemu
(187)-(193).

Algorytm 5

Krok 1 Przyjmij: &£, 20 - parametr kryterium stopuei A-rzutowanego gradientu;

£,20 - parametr stopu algorytmué, =(0,s,S 9 parametr funkcji kary;
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a,00y, B,>0 ¢, >¢, parametry pili kary; 7 - pocatkowy okres; u, -

sterowanie (mze by to np. najlepsze rozwzanie dostarczone przez algorytm
ewolucyjny lub okres wyznaczony z testui optymalne sterowanie statyczne).

Podstawi = 1

Petla rzutowanego gradientu
Krok 2 Wykorzystupc rzuty (182), (186) wyznacz nowe rozganie (okres i sterowa-

nie) z nasipujacych zalenaosci:

=P (1 - P, (T UL EL)),
Ut = Py (U — 73, (71U, L)),
gdzie y, jest rozwizaniem problemu

TziQJ(PT(Ti _ys‘-]r(ri ’uli< ’5p))’ Pfu (U;( _yS‘JuK (Ti ’uiK ’59))’59)'

Krok 3 Podstawi =i + 1Jeeli J(r'*,u*, &) - I(r',uy,&,) > &, idz do kroku 2.
Petla kary
Krok 4 Jeseli |q ) > +|@.(q") < €., zatrzymaj algorytm i przyjmi', ul, za znale-
zione lokalne optimum. W przeciwnym wypadku # @b kroku 5.

Krok 5 Jezeli |¢(q ) > + | @.(q') < £, , podstaw:
s=—(¢(a)-9s), S=-(@(@)-35)., €,=ae,.
W przeciwnym wypadku — podstaw:
s=—4(@d)-s), S=-4(AA-5)., p=Pp.

IdZ do kroku 2 niniejszego algorytmu.

Zbieznos¢ petli rzutowanego gradientu do rozania spetniacego konieczny wa-
runek optymalnéci (metody rzutowanego gradientu) jest zagwarantadia skaczo-
nej liczby dyskretnych krokéw minimalizaciji kierunkowej [41].

Zbieznoi¢ petli kary zwiazana jest ze stabildaa Lipschitza (L-stabilnéci) warun-
kow koniecznych optymalioi pierwszego rgdu dla rozwazania problemu optymal-
nego sterowania okresowego bez funkcji kary, ktorgroblem mana zapis& nastpu-

jaco: zminimalizuj zredukowany wskaik jakosci
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J(r,u,) (201)

przy uwzgédnieniu ogranicze

WY(r,u,) =0, (202)
Y(r,u,) <0, (203)
gdzie
#(a(r,uy)
_(oa(r,u))  ~ | =
w(r.uK)—( m(w)} M |
O(T’UK)

za& afiniczna funkcjaA:R™ - R®™ ((n, =1+n,K)), reprezentuca ograniczenia
chwilowe (7,u, )07 xU , jest zdefiniowana nagiujac Ao(r,u,)=(-7+77,7-7",
-u, +u,u, —u’ (i=1..,n,; k=0L...,.K-2)).

Niech (7,0, ) oznacza lokalnie optymalne rozmanie problemu (201)-(203), nato-
miast LTia(f,ﬂK) bedzie zbiorem aktywnych ograniaz@ieréwndgciowych dla rozwi-
zania optymalnegd7,(, ) . Ponadto, niech = W (7,0, ,)Fa = lTJ'(f,GK), gdzie apo-

strof oznacza pochodmnwzgledem (7,u, ) .

Zatozenie 4 Macierz

jest petnego rau, tj. gradienty ograniczeaktywnych & liniowo niezaléne

Powyzsze zateenie implikuje istnienie mnmikéw Lagrange’a ¢OR™™,

+n-+2n
9

f‘D R °, ktére pozwalaj zapis& konieczny warunek optymaléc pierwszego

rzedu problemu (201)-(203) w napujacej postaci:
L£(f,0,,6,¢)=0, @(t,4,)=0, F(F.0,)<0, {'F(F0)=0, (204)
gdzie
L(7,U,6,6) = I(T,u )+ YT,u ) + TP, u)
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jest funkcjonatem Lagrange’a roziasnego problemu.
Niech I, = (%0, ), gdzie, (7,0, )jest zbiorem nieréwrigiowych, aktywnych

ograniczé odpowiadajcych (7,0, ), dla ktérychf‘ >0.
Zalozenie 5 Nieréwna¢
<(r,u,<),£"(f,0K ,6,?) o (T,uy )> >0
jest spetniona dla kalego niezeroweg¢r,u, ), spetniagcego nasipujgce rownania
[o(7,u) =0, i o(r,u) =0,
(tzn. wystarczajcy warunek optymaldoi drugiego rzdu jest spetniony).
Twierdzenie | Petla kary jest zbigna do lokalnego optimuniz,u, ) problemu opty-

malnego sterowania okresowego dlaskamnego wspotczynnika kagy wyznaczone-

go w skaczonej liczbie krokow.

Dowdd. Zatazenia 4, 5 gwarantaj ze warunki konieczne optymalém (204) g sil-
nie regularne w sensie Robinsona [100]. To oznasz@arametryczny problem opty-

malizacji, polegajcy na minimalizacji J(r,u,) przy ograniczeniach¥(r,u,)=a,
Y(r,u,)<a (gdzie: aORY™, a0R*™? & parametrami), ma wasiedztwie

(a,,8,) = (00) jednoznaczne rozuzanie (7(a,a),l, (a,a)) speiniajce — razem z

jednoznacznie okéonymi mnanikami Lagrange’a(¢(a,a) ,i':(a, a)) — warunek Lip-

schitza w postaci:
17(a,@) = 7(ay, 3 | + 1| Uy (a,8) = Uy (85, 8,) | + 1| {(a, @) ~ ¢(ay, @)l

+115(a,8) - < (2,3, KM, [I(2,8) - (39,3, ).

Wynika std, ze problem (201)-(203) jest L-stabilny, co z kgteciaga za sodp zbiez-

nos¢ algorytmu przesuwanej funkcji kary [141].
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4.3. Przykfady obliczeniowe

Przyktad 12.
Metoda A -rzutowanego gradientu zostata przetestowana maimastpujacym pro-
blemie — opisujcym cigty proces produkcyjny, w ktérym zachodzi izoterema reak-

cjaA- B, A- C: zminimalizuj wskanik jakaosci
=[x, ()t (208)
0

procesu opisanego okresowymi rownaniami stanu:
%, = 2(uy (1) = %, (1) = 5uZ ()X (1) = 7u, ()%, (1), X(0) = X(7), (20€)

X, = =2X, (t) + 5UZ (1) X2 (1), (207)
przy uwzgednieniu ogranicze chwilowych:
r0[0110, 0sx(t), O<u(t)<2 (=12, tO[or], (20€)

oraz ogranicze catkowych
Humde=1, (i=12), (20)
0

gdzie:x;(t) — koncentracja skfadnik& w reaktorzex,(t) — koncentracja sktadnik@ w
reaktorzeu;(t) — koncentracja sktadnik& w strumieniu wejciowym, u,(t) — znormali-
zowana temperatura procesu.

Optymalne rozwjzanie statyczne dla problemu przedstawionego pewy
(x=(0.1,0.9, U=(11)) zapewnia wskanik jakociCi Q =-02. Z testur wynika, ze wy-
dajna¢ procesu opisanego rownaniami stanu (206)-(207}emmostéa poprawiona
przez zastosowanie sterowania okresowego. Wzkwiz powyszym, problem (205)-
(209) zostat rozwizany z wykorzystaniem metody -rzutowanego gradientu; przy
czym Algorytm 4 zostat uruchomiony dla okresu pokawego 7 = 7 (odczytanego z
testur) oraz dla nieznacznie zaktiéconego optymalnegmweamia statycznego. Ponad-
to, proces byt optymalizowany tylko waglem sterowania (przez caly czas dziatania
Algorytmu 47 = 7).

113



Na rysunkach 4345 przedstawione zostaty ggednie wyniki symulacji sterowania
okresowego i stanu uktadu oraz funkaj® (/T,uK Uzyskane za poma@cmetody

A -rzutowanego gradientu. Dla sterowania przedsta@go na rysunku 43 wakd

wskaznika jakaci wynosi Q =-0. 162927

2Ui ®
L7sl | WO
1.5 |77~ W t)
1.25
1
0.75 .
0.5
0.25

0.2 04 06 08 1t

Rysunek 43 Sterowanie okresowe, dla ktore@= —-0.162927

X (1)

1
0.8 — x(t)
0.6 D)
0.4
0.2

t

002 04 0.6 0.8 1

Rysunek 44 Trajektoria stanu uktadu odpowiadeq sterowaniu z rysunku 43

9;(A;)

230 -25 -20 -15 -10 -5

Rysunek 45Pomocnicza funkc:jav/ﬁd , Ug)
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Na rysunkach 4647 przedstawiono z kolei optymalne rozmanie okresowe pro-
blemu (205)-(209) zapewnigie wskanik jakacsci Q =-0.274428 Jak wid&, w tym
przypadku sterowanie okresowe poprawia ra@zamie statyczne o 37%.

W przypadku problemu (205)-(209) wyznaczenie ratarowania nie byto skompli-

kowane. Optymalne rozwianie pomocniczego problemu (183), ktére wynosi
ﬁK = Sat(u, +i; 02), mazna byto wyznaczy analitycznie; natomiast wyznaczemié
(rozwiazania problemu (184)) sprowadzate db rozwazania — metoglziotego podzia-

lu — nas¢pujacych dwadch niezalaych réwna:

K-1

%Z Sa(u, +"_2i 02)=1 (i=12). (210)

u; ()
2

1.75-
1.5 |
1.25! |
1
1
|
|
|
|

— uy(t)
- - - Uy(b)

0.75
0.5
0.25

t

0.2 0.4 0.6 0.8 1

Rysunek 46 Optymalne sterowanie okresowe, dla ktére@ec -0.274428

X (t)

©c o o ©
N AN O o e

0.2 0.4 0.6 0.8 1

Rysunek 47 Trajektoria stanu — odpowiadap sterowaniu z rysunku 46

Przyktad 13.

W tym miejscu pokazane zostawyniki uzycia algorytmu hybrydowego (ewolucyj-
no-gradientowego) dla zadania z przyktadu 1.

Na rysunku 48 przedstawiona zostata w&rtwskaznika jakaci (najlepszego osob-

nika w populacji) w funkcji generowanych pokoldla przypadku, w ktérym Algorytm
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1 dostarczyt najlepszy wskiaik jakosci (t). Q =-0.196397). Jak wid& z tego rysunku,
algorytm ewolucyjny potrzebowatz &68 pokolé by poprawt o 0.000768 rozvgzanie
Q =-0.195629 wyznaczone w pokoleniu 473. Stasitljz rozwihzania dostarczonego

przez algorytm ewolucyjny w 473 pokoleniu, algorygmadientowy (opisanej w punk-

cie 4.1) musiat tylko 4 razy wyznagzyzut sterowania i okresu, by znalaozwiazanie
zapewniagce wskanik jakaosci Q =-0.196492 Jak zatem tatwo zauvm, zastosowa-

nie algorytmu hybrydowego (ewolucyjno-gradientowegozwolito na wyznaczenie
lepszego rozwaizani w znacznie krétszym czasie.

Zadanie z przyktadu 1 zostato t@krozwihzane z wykorzystaniem metody rzutowa-
nego gradientu startigej z optymalnego rozwzania statycznego. Otrzymane (w 32
kroku) rozwhzanie, ktore przedstawione jest na rysunkach 5Hé&arczyto wskanik
jakosci rowny Q =-0.195360 Zastosowanie jedynie metody rzutowanego gradientu
nie pozwolito na wyznaczenie rozwania lepszego od rozaziania dostarczonego
przez algorytm ewolucyjny (nie moyd juz 0 rozwhzaniu otrzymanym pozayciu hy-

brydowego algorytmu optymalizacji).

-0.182
-0.184
-0.186
-0.188

-0.19
-0.192
L
-0.196
-0.198

Punkt startowyQ =-0.195951

Wskaznik jako $ci

1 202 403 604 805 1006 1207 1408
Pokolenie

Rysunek 48 Wartas¢ wskanika jakaci (odpowiadajca najlepszemu osobnikowi w popu-
lacji) w funkcji generowanych pokaledla rozwizania z przyktadu 1 zapewriaggo
najmniejszy wskanik jakosci (punkt startowy metody rzutowanego gradientu)
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u(
5 [

0.2 0.4 0.

6 0.8 1 t

Rysunek 49 Sterowanie okresowe wyznaczone metoditowanego gradientu
w algorytmie hybrydowym dla zadania z przyktadu 1

(1) x,(1)
0.2875 0.199
0.285 0.198
0.2825 0.197
0.2 0. 0.6 0.8 1t 0.196
0.2775
0. 275 0.195
. t
02725 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Rysunek 50 Stan procesu, ktéry ze sterowaniem z rysunku 48 okeesem? = 0.1 za-
pewnia dla problemu z przyktadu 1 wski jakasci Q =-0.196492
u(t)
5
4l
3!
21
: : : — t
0.2 0.4 0.6 0.8 1
Rysunek 51 Sterowanie okresowe wyznaczone metgohdientow
(startupca z optymalnego statycznego rozawania) dla problemu z przyktadu 1
(%) ()
0.199
0.295
0.198
0.29 0.197
0.196
0.285 0.195
{ 0-194
0.2 0.4 0.6 0.8 1 0.193
0275 0.2 04 06 08 1

Rysunek 52 Stan procesu, ktory ze sterowaniem z rysunku 52 okeesemr = 0.1 za-
pewnia dla problemu z przyktadu 1 wgki jakosci Q = -0195360
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Przyktad 14.

Hybrydowy algorytm optymalizacji zostat przetestowarOwniez na problemie
optymalnego sterowania okresowego z przyktadu 4uRgk 53 przedstawia punkt, w
ktorym zatrzymany zostat algorytm ewolucyjny i unomiony zostat algorytm gradien-
towy (opisany w punktu 4.1). Punktem startowym algorytmu gradientowego byto
wigc (wyznaczonego przez algorytm ewolucyjny) ragsenie, ktore zapewniato
wskaznik jakosci Q =0.81101

Podobnie jak w przyktadzie 13, algorytm hybrydowykmtszym czasie dostarczyt
rozwigzanie lepsze od rozwdania wyznaczonego przez algorytm ewolucyjny. Matod
rzutowanego gradientu zatrzymata bowiem po 11 krokach dostarczajozwhzanie,

dla ktérego wskanik jakosci jest rownyQ = 0. 799827patrz rysunki 54-56).

1.18

1.13 ™
1.08 \\

‘©

2

% 1.03 \

g 0.98 \‘\_

< 0.

2 0.03 Y

2 71 Punkt startomQ = 0.811101
0.88
0.83 \-\\“ﬂx»

0.78
1 201 401 601 801 1001 1201 1401 1601 1801
Pokolenia

Rysunek 53 Wartas¢ wskaznika jakaci (odpowiadajca najlepszemu osobnikowi w popu-
lacji) w funkcji generowanych pokaledla rozwazania z przyktadu 4 zapewniaggo
najmniejszy wskanik jakosci (punkt startowy metody rzutowanego gradientu)

uy(t) uy(t)

2 1 — 2 — -
1.5 1.5
1 1
0.5 0.5
0.2 0.4 0.6 0.8 lt . 0.2 0.4 0.6 0.8 lt

Rysunek 54 Optymalne sterowanie okresowe wyznaczone algorytimgamydowym, dla
problemu z przyktadu 4
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0.2 0.4 0.6 0.8 1 t

Rysunek 55 Stan procesu, ktéry ze sterowaniem z rysunku 5éwaja dla problemu z
przyktadu 4 wskanik jakosci Q = 0.799827

X,(t)
0.8

0.6
0.4

0.2

X, (t
0.2 0.4 0.6 0.8 (9

Rysunek 56 Cykl, dla ktérego wskanik jakosci jest réwny@ = 0.799827
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5. PODSUMOWANIE

W rozprawie przedstawiony zostat hybrydowy algorgiptymalizacji, przy pomocy
ktorego mana znale¢ globalnie optymalne rozwzanie problemu okresowego z ogra-
niczeniami zasobowo-technologicznymi oraz (z barttzminymi do uwzgidniania)
ograniczeniami stabildciowymi. Wspomniany algorytm skiadagsiz algorytmu ewo-
lucyjnego oraz z algorytmu gradientowego. Zadanegorytmu ewolucyjnego jest
wyodrebnienie obszaru, w ktdrym znajduje; giykl globalnie optymalny speinigjy
narzucone na niego ograniczenia. Celem algorytradigntowego (startagego z naj-
lepszego rozwizania dostarczonego przez algorytm ewolucyjne)rjagimiast wyzna-
czenie globalnie optymalnego rozwania problemu.

Zamieszczone w pracy przyktady potwierdzage algorytmy ewolucyjneasbardzo
skutecznym ,narg@ziem” optymalizacyjnym. Algorytmy te pozwadana uzyskanie
rozwigzan zdecydowanie lepszych od rozwa dostarczanych przez dotychczas sto-
sowane, klasyczne algorytmy optymalizacji (patizeta 3). W przypadku reakcji che-
micznej rozwaanej w przykiadzie 7, algorytm ewolucyjny wyznaczgizwiazanie
okresowe zwikszapce wydajné¢ procesu nawet o0 111% w poréwnaniu z wyd&gizp
przy optymalnym sterowaniu wyznaczonym przez Wdiana&urimoto, Matsubare i
Onogi [138]. Istotnym jest tutaj fakke algorytmy ewolucyjne — dgti zaprojektowa-
nemu algorytmowi rekonstrukcji ograniczeraz metodzie kary — dostarczapzwia-
zania spetniagce narzucone na nie ograniczenia (o ile takieagi- np. w przyktadzie
11 algorytm ewolucyjny znalazt stabilny cykl, zapeajacy wicksza wydajnaé proce-
su niz optymalny, niestabilny cykl wyznaczony przez Makbsuwe i Onogi.

Tabela 3 Por6éwnanie najlepszych wynikéw uzyskanych algorytmevolucyjnym z wy-
nikami uzyskanymi algorytmami optymalizacji lokajiflasycznymi)

Wartas¢ wskanika jakaci Poprawa
Przykiad Rozwigzanie Rozwigzanie rozwiagzania
wyznaczone wyznaczone klasycznego
alg. klasycznym alg. ewolucyjnym [%]
1 -0.195 -0.19697 0.7
2 -0.0923 -0.09680 4.9
3 -0.7433 -0.771062 3.7
4 0.9522 0.802253 15.7
5 0.3234 0.241378 254
6 -0.225 -0.272907 21.3
7 -0.0692 -0.145961 111
9 -0.127 -0.187652 47.8
11 -0.1946 -0.205982 5.8
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Takze oméwione w pracy gradientowe algorytmy lokalngfymalizacji (bazujce
na metodzie\-rzutowanego gradientu) dostarczyly bardzo dobraikiyPrzy pomocy
jednego z nich zostato wyznaczone (w niewielkiezlie iteracji) okresowe rozwaa-
nie optymalne, ktdre poprawia optymalne ragainie statyczne o blisko 37% (przyktad
12). Zastosowanie algorytmu gradientowego w hybmydo algorytmie optymalizacji
spetnito take wczdéniejsze oczekiwania. Algorytm gradientowy zdecydoigaprzy-
spieszyt wyznaczanie rozgziania globalnie optymalnego, a coceej poprawit rozwa-
zanie dostarczone przez algorytm ewolucyjay= 0. 811@l1.4 % (algorytm gra-
dientowy rozwazywat okresowe rownanie stanu 149 razy i dostarcziviazanie za-

pewniapce wskanik jakosci é =0.799827, podczas gdy algorytm ewolucyjny by do-

starczy rozwigzanie Q =0. 802253z rozwhzania Q =0. 81101- musiat rozwqzat

okresowe rownanie stanua 41560 razy.

Mimo iz przedstawione w pracy algorytmy ewolucyjne i geadowe — w przytoczo-
nych przyktadach — dostarczyly rozwan lepszych od rozwizar wygenerowanych
przez inne metody, nie ®ne niezawodne. Jakorozwiazan dostarczanych przez algo-
rytmy ewolucyjne dosymocno zalgata od aytych operatoréw genetycznych; jednak z
uwagi na dua czasochtonn@ algorytméw ewolucyjnych, nie wykonano tylu porow-
nan operatorow genetycznych, by mma bylo wycagna¢ jednoznaczne wnioski co do
tego, ktdry z zastosowanych operatorow jest lep&tyzymane wyniki wskazujjed-
nak, ze algorytmy ewolucyjne z nierbwnomiernymi operamoranutacji oraz z krzxo-
waniem arytmetycznym dostarcza wiele gorsze rozwzania nk algorytmy, w kté-
rych wzyte zostaty rbwnomierny operator mutacji oraz romigrny operator krzxo-
wania. W przypadku problemu z przykfadu 4 algorytewolucyjne z mutagjnieréw-
nomierry i z krzyzowaniem arytmetycznym dostarczyty rozamania gorsze nawet od
rozwigzan dostarczanych przez tradycyjne metody optymalizekplnej (podobna sy-
tuacji miata miejsce rowniew przyktadzie 3). Z przeprowadzonych badaynika row-
niez, ze w — przypadku gdy rozazanie optymalne jest typu bang-bang — lepiej jest
stosowa mutacg brzegow i krzyzowanie wymieniajce. Algorytmy, w ktorych wyko-
rzystano takie wkmie operatory genetyczne byty zime do rozwdzania optymalnego

szybciej, nk algorytmy z innymi operatorami genetycznymi.
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Stabdcia opisanych algorytméw gradientowych jest natomfakt, ze nie potrafi
one, w trakcie poszukiwania optimum, uwaiglia¢ ograniczé stabilndciowych. Po-
nadto w algorytmach tych, w przypadku nietrywialnyagraniczé usrednionych na-
rzuconych na sterowanie, mpgystpi¢ trudnagci z wyznaczaniem rozwzania tzw.
A-funkcji (184), a co za tym idzie — tak rzutu sterowania. Poniewgednak w proble-
mach optymalnego sterowania okresowego ré&piej wyskpuja usrednione ograni-
czenia zasobowe w postaci rozpatrywanej w tej prasspomniana wada nie dyskwali-
fikuje algorytmow gradientowych, lecz jedynie ograa maliwosci ich wykorzysta-
nia.

Jak ju: wspomniano przedstawione w pracy algorytmy —¢cfaoskutecznym natz
dziem optymalizacji probleméw okresowych — migdsskonate i mana je jeszcze udo-
skonal&.

W przypadku algorytméw ewolucyjnych najerozwazy¢ mazliwosé wprowadzenia
innego sposobu kodowania, ktéry ngdbie zapobiegat dostarczaniu przez algorytm
rozwiazan trudnych do realizacji w praktyce (patrz np. rogeinie z przyktadu 1). Pro-
blem okresowy mogtby np. Byzakodowany za pomamastpujacego wektora liczb

rzeczywistych
z=(1,x(0),u,(t, ...ty ,))

gdziet, (i=1....K -1) 3 to momenty, w ktorych nagiuje przedczenie sterowania.

W trakcie optymalizacji, gdy zakres zmian okresat byt diy, maze dochodz do
sytuacji, w ktorej algorytm ewolucyjnyelizie wyznaczat rozwizanie kydace multicy-
klem rozwgzania globalnie optymalnego. Dlatega tezaadnym wydaje si prowadze-
nie dalszych badanad nowymi operatorami genetycznymi, ktorych zastanbytoby
wytuskiwanie najlepszego podcyklu z cyklu wielokrejo. Mogtoby to na przykfad
by¢ zrealizowane poprzez badanie kierunku pochodreghpegu funkcji stanu — gdy
zmienia ona dosyczesto swoj znak, wtedy — w wybranych miejscach jejiaam —
mozna dokonywa podziatu osobnika na kilka nowych osobnikéw; patizén mogtby
si¢ odbywa w sposob przedstawiony na rysunku 57 (proporcjoealo podziatu ste-
rowania).

Zaréwno przedstawione algorytmy ewolucyjne jakgoajtmy gradientowe wyko-
rzystup metod Newtona-Raphsona do wyznaczania okresowego gaawia rowna
stanu. Ché metoda ta jest metaadkuteczn, to jest ona rowniebardzo czasochtonna i

nie zawsze zbiaa; dlatego nal@toby opracowé&nowa metod wyznaczania rozwvit
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zania okresowego. Pewnym rozwéaniem, pozwalagym unikra¢ stosowania metody
Newtona-Raphsona, me by zastosowanie aproksymacji rowingtanu za pomac
kardynalnej bazy interpolacyjnej Lagrange’a. W ndete tej, r@éniczkowe réwnanie
stanux(t) =7 f (x(t),u(t )) opisupce proces okresowy x(0) = x (fhoze by zapisane

W nastpujacej rownowanej, catkowej postaci:
ty k, k, -1
X = X F TJ. f(z X € (0),2 ud (8)de, (k=01..k) (211)
0 k=0 k=0

gdzie k. =h (I, +1)+1 jest liczta momentow siatki czasowdt,} !, okrelonej za
pomoe rownomiernej diej siatki t,, ,,, =h/h, (h=0,1,...tx) i za pomog nieréwno-

miernej matej siatki z przesugymi weztami Czebyszewa
thg,sne = ¥ €0S05@2 =)/l )+ y,, y=05/h, y, =052h+1)/h (h=0L..,h -1;

| =12,...1,); x, OR™ jest aproksymagjstanu w chwilit, (x =(x,)\,); u, OR™ jest
aproksymagj sterowania w chwilit, (u=(u,),); {e ()}, jest kardynala baz
interpolacyjra Lagrange’a stopnid, +1 stosowan do aproksymacji rowrastanu. Po-
wyzszy zapis utatwia wprowadzenie réwnania (211) dkéyi kary w metodzie ewolu-
cyjnej lub do przesuwanej funkcji kary w metodzieadjentowej, dziki czemu nie
trzeba lrdzie wywa¢ metody Newtona-Raphsona w celu znalezienia rgzamia okre-
sowego. Jakase wigkszas¢ optymalnych rozwizan okresowych ma charakter segmen-
towy (dla ktorych trajektoria stanu jest przedaziaitaytadka z maliwymi przedziatami
statagci stanu osiganymi na brzegu obszaru dopuszczalnego), zastosewardynal-
nej bazy interpolacyjnej Lagrange’a do aproksymajinar stanu mae przyczynt sic

do zwkkszenia szybk&i zbieznosci algorytmow do rozwizania optymalnego.

X(t) 2= X(0)u(t) U 20
I
|
‘ > t . Lyt
u(h 'Y Punkt podziatu osobnika L > W) 2=aay)xoum) 1
| = >
t, 1 it

Rysunek 57 Schemat podziat osobnika
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Najwazniejsze oznaczenia i skroty

|| - norma Euklidesowa,

sl = maxgg, IS I,

ﬁd = (max(0,¢id ))Infl’

qo,qZ - ograniczenia technologiczne,

@,@ - ograniczenia zasobowe,

@(x,u,7) - macierz monodromii,

f, - macierz pierwszych pochodnychystkowych funkcji f ,

g - numer pokolenia,

H"([0,7]; R") -przestrzé n wymiarowych funkcji rzeczywistych e-ta pochoda,
catkowalnych z kwadratem w przedzial®,7 i]wyposaonych w norm

I (] 21 @) dy*”,
0 =0
J - wskanik jakosci zredukowany do przestrzeni sterowania i okresu,
K - liczba chwil czasowych, w ktorych zdefiniowaestj sterowanie dyskretng

Gmax- maksymalna liczba pokaie

n - rozmiar wektora,

N — liczebna¢ populacii,

N, - liczba osobnikow biacych udziat w turnieju w turniejowej metodzie selgk
p. - prawdopodobigstwo krzyzowania,

P, - Prawdopodobigstwo mutaciji,

P9 - populacja w pokoleniuy,

P, ., P - rzuty: dyskretnego sterowania i okresu,

g - wskaniki charakterystyczne procesu

Q - wskanik jakasci problemu okresowego,
Q - wskanik jakadsci problemu statycznego,
Q, - funkcja przystosowania,

S - wartaci wkasne macierzy monodromii,

t - czas,

u - sterowanie,

X - stan procesu,
Z - osobnik — zakodowane rozanie okresowe,

z™ - osobnik, dla ktorego funkcja cel@ przyjmuje najmniejszwartcé,
2™ - osobnik, dla ktérego funkcja cel@ przyjmuje najweksz wartase,
Z,z - nowe chromosomy (osobniki) utworzone w wynikuatimia operatoréw ge-

netycznych,
problem GOSO - problem globalnie optymalnego staroa okresowego

136



	Spis treści
	1. Wstęp
	1.1. Dlaczego należy zajmować się optymalnym sterowaniem okresowym?
	1.2. Problem optymalnego sterowania okresowego
	1.3. Cel pracy doktorskiej
	1.4. Zestawienie najważniejszych rezultatów pracy
	1.5. Zawartość pracy

	2. Algorytmy ewolucyjne i sterowanie
	2.1. Wstęp do algorytmów ewolucyjnych
	2.2. Podstawowe pojęcia stosowane w algorytmach ewolucyjnych
	2.3. Kodowanie populacji
	2.3.1. Kodowanie binarne
	2.3.2. Kodowanie rzeczywiste

	2.4. Zarządzanie populacją
	2.4.1. Ruletka
	2.4.2. Reprodukcja turniejowa
	2.4.3. Reprodukcja rangowa

	2.5. Operatory krzyżowania
	2.5.1. Krzyżowanie wymieniające
	2.5.2. Krzyżowanie równomierne
	2.5.3. Krzyżowanie arytmetyczne

	2.6. Operatory mutacji
	2.6.1. Mutacja równomierna
	2.6.2. Mutacja nierównomierna
	2.6.3. Mutacja brzegowa

	2.7. Kryterium stopu algorytmu

	3. Algorytmy ewolucyjne dla problemów GOSO
	3.1. Kodowanie problemu okresowego
	3.2. Algorytm optymalizacji dla problemu GOSO z chwilowymi ograniczeniami zasobowymi
	3.2.1. Problem GOSO z chwilowymi ograniczeniami zasobowymi
	3.2.2. Ewolucyjny algorytm optymalizacji (Algorytm 1)
	3.2.3. Przykłady obliczeniowe

	3.3. Algorytm optymalizacji dla problemu GOSO z ograniczeniami zasobowymi
	3.3.1. Problem GOSO z chwilowymi i uśrednionymi ograniczeniami zasobowymi
	3.3.2. Ewolucyjny algorytm optymalizacji (Algorytm 2)
	3.3.3. Przykłady obliczeniowe

	3.4. Algorytm optymalizacji dla problemów GOSO z ograniczeniami zasobowymi, technologicznymi oraz stabilnościowymi
	3.4.1. Problem GOSO z ograniczeniami zasobowymi, technologicznymi oraz stabilnościowymi
	3.4.2. Ewolucyjny algorytm optymalizacji (Algorytm 3)
	3.4.3. Przykłady obliczeniowe


	4. Algorytmy wspomagające
	4.1. Metoda λ-rzutowanego gradientu
	4.2. Metoda przesuwanej funkcji kary i λ-rzutowanego gradientu
	4.3. Przykłady obliczeniowe

	5. Podsumowanie
	6. Literatura



