


XV Krajowa

Konferencja Automatyki
Tom 111

>0
“TKKA

2000
G

Redaktorzy:
Zdzistaw BUBNICKi
Roman KULIKOWSKI
Janusz KACPRZYK

ORGANIZATOR
Komitet Automatyki i Robotyki Polskiej Akademii Nauk
Instytut Badan Systemowych Polskiej Akademii Nauk
WSPOLORGANIZATORZY
Politechnika Warszawska
Przemystowy Instytut Automatyki i Pomiaréw
Polskie Stowarzyszenie Pomiaréw, Automatyki i Robotyki




ORGANIZATOR

Komitet Automatyki i Robotyki Polskiej Akademii Nauk
Instytut Badarf Systemowych Polskiej Akademii Nauk

WSPOLORGANIZATORZY
Politechnika Warszawska

Przemystowy Instytut Automatyki i Pomiaréw
Polskie Stowarzyszenie Pomiaréw, Automatyki i Robotyki

KOMITET PROGRAMOWY
Przewodniczacy Zdzistaw BUBNICKI
Zastepca Przewodniczacego Roman KULIKOWSKI

CZLONKOWIE

Stanistaw BANKA Michat BIALKO
Mikotaj Bustowicz Wiadystaw FINDEISEN
Ryszard GESSING Henryk GORECKI
Jakub GUTENBAUM Jerzy JOZEFCZYK
Stanistaw KACZANOWSKI Tadeusz KACZOREK
Janusz KACPRZYK " Jerzy KLAMKA
J6zef KORBICZ Zbigniew KOWALSKI
Krzysztof KOZLOWSKI Juliusz L. KULIKOWSKI
Krzysztof KUZMINSKI Kazimierz MALANOWSKI
Krzysztof MALINOWSKI Wojciech MITKOWSKI
Antoni NIEDERLINSKI Wiadystaw PELCZEWSKI
Tadeusz PUCHALKA Leszek RUTKOWSKI

Stanistaw SKOCZOWSKI
Jerzy SWIATEK

Roman SEOWINSKI
Andrzej SWIERNIAK

Ryszard TADEUSIEWICZ Piotr TATIEWSKI
Krzysztof TCHON Leszek TRYBUS
Jan WEGLARZ Andrzej P. WIERZBICKI
KOMITET ORGANIZACYJNY
Przewodniczacy Roman KULIKOWSKI
Zastepcy Przewodniczacego Janusz KACPRZYK
Stanistaw KACZANOWSKI
Tadeusz KACZOREK
Krzysztof MALINOWSKI
Czlonkowie Roman OSTROWSKI
Tadeusz PUCHALKA
Dariusz WAGNER
Sekretarze naukowi Jan STUDZINSKI

Jan W. OWSINSKI

ISBN 83-89475-02-2

Copyright © Instytut Badan Systemowych Polskiej Akademii Nauk
All rights reserved

Druk: ARGRAF, Warszawa



SZTUCZNA INTELIGENCJA






el e

{KKAI XV Krajowa Konferencja Automatyki, Warszawa 27-30 czerwca 2005

e i

ESTYMACJA ZMIENNEGO OPOZNIENIEA W UKEADACH DYNA-
MICZNYCH ZA POMOCA ALGORYTMOW EWOLUCYJNYCH

Janusz PAPLINSKI

Politechnika Szczecinska, Instytut Automatyki Przemystowe;j,
71-126 Szczecin, ul. 26 Kwietnia 10, e-mail: janusz.paplinski@ps.pl

Streszczenie:™ W pracy przedstawiono algorytmy ewolu-
cyjne zastosowane do estymacji liniowych ukladéw dyna-
micznych z op6znieniem transportowym. Szczeg6lna uwage
zwrécono na problemy zwiazane z identyfikacja na biezaco,
sposobem implementacji algorytmu oraz modelowania zmien-
nego w czasie opdznienia. Przedstawione rozwiazania oparte
sa o badania symulacyjne.

Stowa kluczowe: Algorytmy ewolucyjne, op6zZnienie trans-
portowe, estymacja parametréw.

1. WSTEP

W otaczajacym nas §wiecie istnieje bardzo wiele ukla-
déw, w ktérych wyst¢puje opdinienie transportowe.
Pojawia si¢ ono miedzy innymi w przetwarzaniu sygna-
16w [18], pomiarach [12, 27], chemii [15], medycynie,
biologii [1, 19, 23], astronomii [4] elektrotechnice i
wielu innych dziedzinach. Okazuje si¢ przy tym, ze
sterowanie takimi obiektami nalezy do zagadniefi trud-
nych, a wystgpujace opéznienie powoduje pogorszenie
jakosci uktadu sterowania, oscylacje i niestabilno$é [2,
3, 17]. Z tego wzgledu niezwykle wazna jest estymacja
warto$ci opéznienia wystgpujacego w ukladzie. Zagad-
nienie to nalezy do probleméw trudnych i wcigz znajdu-
je si¢ w obszarze zainteresowan wspé6lczesnej nauki [14,
25, 30, 31]. Trudno$¢ ta polega na tym, ze je$li potrak-
towa¢ zadanie estymacji opéznienia jako optymalizacje,
to okazuje si¢, ze mamy do czynienia z funkcja wielo-
modalna, o wielu lokalnych ekstremach [6, 10]. Z tego
wzgledu podejmowane sa préby zastosowania do roz-
wiazania tego zagadnienia metod optymalizacji global-
nej [7] oraz sztucznej inteligencji, takich jak: sieci neu-
ronowe [24], logika rozmyta [22], czy r6Zznego rodzaju
algorytmy genetyczne [9, 26, 29]. Spoéréd ogblnego
zagadnienia estymacji opéZnienia w ukladach dyna-
micznych, na szczegdlng uwage zastuguje identyfikacja
w trybie nadaznym za zmieniajacym si¢ opéZnieniem.
Niestacjonarno$¢ obiektu, a w szczegblnosci opéznie-
nia, moze w znacznym stopniu pogorszy¢ jako$é regu-
lacji, a nawet zdestabilizowaé uklad regulacji. Z tego
wzgledu zagadnieniem estymacji ciaglej zajmuje si¢
wielu autoréw wykorzystujac zar6wno metody trady-
cyjne [5, 16, 28], jak i sztuczng inteligencje [22, 13].

W pracy zastosowano algorytmy ewolucyjne do dyna-
miki identyfikacji niestacjonarnego obiektu liniowego z
op6znieniem transportowym. Szczegblna uwage zwrd-
cono przy tym na identyfikacj¢ zmiennego op6znienia.
Praca zawiera metodologi¢ przeprowadzonych badan
symulacyjnych i analiz¢ uzyskanych wynikéw.

2. OPERACJE STOSOWANE W ALGORYT-
MACH EWOLUCYJNYCH

Kazdy osobnik w populacji zawiera pelen opis modelu.
Sklada si¢ on z 11 parametréw, zakodowanych w spo-
s6b zmiennoprzecinkowy. Odpowiada to opisowi obiek-
tu w postaci réwnania rézniczkowego z opdZnionym
sygnalem wejsciowym:

cly(4)(t -c11) +czy(3)(t -c11) +c3y(2) t-cqp)+
+04y(1)(l-011)+Cs)’(l—011)=06x(4)(l)+ (D
+¢7x P ) +egx D () + cox V(1) +c19x (1)

Przyj¢te w pracy ograniczenie do modeli rzedu czwar-
tego wynika z kompromisu migdzy dokladnoscia uzy-
skanych modeli, a ich zlozono$cia. Wartoéci poszcze-
gélnych genéw zawieraja si¢ w przedziale zamknigtym,
przy czym granice tego przedziatu okreélane sa a priori,
na podstawie wstgpnych informacji o obiekcie. Wyno-
szg one dla opbZnienia transportowego c;;€[0 5], a dla
pozostalych parametréw c€ [0 1] dlai=1, 2, ..., 10

Dla kazdego osobnika wyznaczana jest warto$¢ kryte-
rium jakosci - funkcja celu. Pozwala ona ustali¢ doklad-
no$¢ modelu utworzonego na jego podstawie, a co za
tym idzie pozycj¢ osobnika w populacji. Ma ona postaé:

1
T=3% @
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gdzie: yot;) - odpowiedZ obiektu;
Ym(t;) - odpowiedZ modelu,
ofi) - wspblczynnik wagi.



Wartoéci kryterium jako$ci w kolejnych pokoleniach
wyznacza si¢ na podstawie biezacych odpowiedzi
obiektu i jego 200 poprzednich prébek. Jest to przesu-
wajace si¢ okno czasowe w ramach ktérego poréwnuje
si¢ zgodnoé¢ odpowiedzi obiektu i modelu. Wspélczyn-
nik wagi o we wzorze (2) ma za zadanie zminimalizo-
wat wplyw réznicy odpowiedzi swobodnych wynikaja-
cy z réznych warunkéw poczatkowych, z jakimi staruje
obiekt i model na poczatku kazdego okna [20].

Do podstawowych operacji stosowanych w AE zaliczy¢
mozna selekcje¢, krzy2?owanie i mutacje. Przy wyborze
osobnikéw do nowej populacji stosowano metodg
znormalizowanej geometrycznej selekcji [11]:

r-1
_g(-9) 3
1-a-¢)"
gdzie q -~ prawdopodobienistwo wyboru najlep-
szego osobnika;
r - pozycja osobnika w populacji
n - rozmiar populacji.

Jako operacje krzyzowania zastosowano krzyZowanie
arytmetyczne z losowym kierunkiem zmian, okreslone
zaleznocia:

3(_'=a?+(l—a)f

— - ®
Y'=aX+(1-a)Y

dlagel-1 1]

Dla obiektu ze zmiennym opdZnieniem transportowym
identyfikacja zmieniajacego si¢ op6Znienia jest najwaz-
niejszym i najtrudniejszym zadaniem. Z tego powodu,
obok ogélnej funkcji celu J zastosowano globalne kryte-
rium jakosci J, pozwalajace okresli¢ skuteczno$¢ iden-
tyfikacji tego parametru [21]:

stop

Ig= gw(i*op(i)ftuen;(il ®)

gdzie: #,,(i) - wartos¢ opéZnienia transportowego obiek-
tu dla i-tej chwili czasu;

Ligendi) - warto§€¢ opOGZnienia transportowego
najlepszego modelu z i-tej populacji;
W(i) - wspélczynnik wagi;
stop - warunek stopu algorytmu ewolucyjnego.

Kryterium jakosci J, stuzy do poréwnania ze soba réz-
nych wariantéw AE i ma zastosowanie w badaniach
eksperymentalnych - prowadzonych w sposéb symula-
cyjny. Do jego wyznaczenia niezbedna jest znajomosé
rzeczywistej warto$ci op6Znienia obiektu.

Ze wzgledu na niestacjonarno$¢ obiektu, bardzo waz-
nym zagadnieniem jest zachowanie w kolejnych popu-
lacjach AE duzej réznorodnosci osobnikéw. W tym celu
zastosowano metod¢ S$cisku [9]. Dla kazdego nowo
utworzonego osobnika wybiera si¢ w sposdb losowy,
z populacji do ktérej ma on zosta¢ wlaczony, pewna
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pod-populacje o wielkos$ci réwnej wspdlczynnikowi
$cisku. Nastepnie por6wnuje si¢ go ze wszystkimi
osobnikami tej pod-populacji wedtug zaleznosci:

11 2
Js = Z(cic""cis) (6)
i=1
gdzie: ¢y, - i-ty gen osobnika nowo utworzonego
Cis - i-ty gen osobnika z pod-populacji.

Nowo utworzony osobnik zastapi w populacji tego
osobnika z pod-populacji, ktéry jest do niego najbar-
dziej podobny, czyli dla ktérego J; jest minimalne. W
trakcie przeprowadzonych badan przyj¢to wspéiczynnik
Scisku réwny 2.

3. ESTYMACJA OPOZNIENIA W TRYBIE NA-
DAZNYM

AE ze wzgledu na iteracyjny charakter funkcjonowania
nadaja si¢ szczeg6lnie do zagadniefr $ledzenia niesta-
cjonarnego obiektu. Algorytm taki musi by¢ jednak
odpowiednio przystosowany. Na rys.l przedstawiono
uproszczony diagram blokowy takiego algorytmu. Przy-
stosowanie do pracy w niestacjonarnym $rodowisku
bedzie polegato przede wszystkim na tym, Ze na po-
czatku kazdej iteracji odczytywane sa biezace wartosci
sygnalu wejéciowego i odpowiedzi obiektu, ktére na-
stepnie zapisywane sg do rejestru przesuwnego. Rejestr
ten ma dlugo$¢ wynikajaca z okna czasowego, zastoso-
wanego w kryterium jakosci J (2), réwna 200 prébek.
Funkcjonuje on wedlug zasady FIFO (first input first
output)), czyli najstarsze warto$ci s3 gubione w mo-
mencie zapisywania nowych. W nastgpnym kroku algo-
rytm wyznacza warto$¢ kryterium jakos$ci wszystkich
osobnikéw w populacji korzystajac z wartosci zapisa-
nych w rejestrze. Dalsze dzialanie algorytmu nie odbie-
ga juz od typowej implementacji AE.

Przeprowadzono badania symulacyjne wykorzystujac
metod¢ pozwalajaca na budowe prostego modelu opéz-
nionego obiektu. Algorytm zostal zaimplementowany z
zastosowaniem $rodowiska matematycznego MATLAB.
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/ Czytaj odpowiedZ obiektu /
A

Zapisz odczytane wartosci do rejestru przesuwnego

A

Wyznacz jako$é osobnikéw w populacji wykorzystu-
jac sygnaly wejéciowe i wyjéciowe zapisane w reje-
strze

Wybierz osobnikéw do tworzenia nowej populacji

v

Wykonaj krzyzowanie i mutacje

A 4

Twoérz nowa populacije

Warunek stopu ?

Rys. 1. Schemat blokowy algorytmu ewolucyjnego
pracujacego w Srodowisku niestacjonarnym.

Badany obiekt zostal opisany w postaci zmiennych
stanu bez op&Znienia. Op6znienie obiektu uzyskano
przez op6Znienie sygnatu wejSciowego. Realizacje
zmienno$ci opGznienia uzyskano przez zastosowanie
ruchomego znacznika na rejestrze sygnalu wejéciowego.
Miejsce potozenia znacznika uzaleznione jest od bieza-
cej wartoSci opOznienia. Schematycznie procedura po-
wyzsza przedstawiona zostala na rys.2. W kolejnej
iteracji AE generuje si¢ pojedynczy krok odpowiedzi

Uy - Ruc

> one

<€ | —> zmienne opéinienie

obiektu, przy czym warto$¢ sygnalu wejsciowego od-
czytywana jest z komorki rejestru wskazanej przez
znacznik. Warunki poczatkowe w obiekcie sa okreslone
przez warto$ci zmiennych stanu z poprzedniej iteracji.
Wyznaczona warto$§¢ odpowiedzi obiektu zapisywana
jest do rejestru, a uzyskane nowe wartosci zmiennych
stanu zapamigtywane s3 jako warunki poczatkowe dla
nastgpnej iteracji. Przy wyznaczaniu kryterium jakosci
dla poszczegblnych osobnikéw z populacji generowane
sa odpowiedzi modeli, utworzonych na ich podstawie,
przy czym na wejscie kazdego z nich podawany jest nie
op6Zniony sygnal wejsciowy, czyli cala zawarto$¢ reje-
stru wejsciowego R.. Dzigki takiemu podejéciu omi-
nigte zostaly problemy zwigzane z interpretacjq fizyczna
zmiany wartosci opéZnienia. Zalozono przy tym, ze
op6znienie nie moze si¢ zwigksza¢ w sposéb skokowy.

4. PRZYKLAD ZASTOSOWANIA AE DO ES-
TYMACJI ZMIENNEGO OPOZNIENIA

Powyzej przedstawiony algorytm zastosowano do iden-
tyfikacji dynamiki liniowego obicktu z niestacjonarnym
opdZnieniem w postaci:

x1'(6) ==0,5x1(£) = 0,75x 5 (1) + u(t — 7t))
x3'(#)=x1(8) 0
y(t)=0,75x1 (¢) +0,625x, (¢)

Przy czym do cel6éw identyfikacji zatozono brak w algo-
rytmie jakiejkolwiek informacji o obiekcie. W trakcie
przeprowadzanego ecksperymentu szczegélng uwage
zwrécono na jako$¢ identyfikacji op6Znienia. Pozostate
parametry obiektu, jakkolwiek identyfikowane, pelnity
tylko rol¢ pomocnicza — niejako wewngtrzng w algo-
rytmie, a jako$¢ ich estymacji nie byla bezposrednio
sprawdzana. Nalezy przy tym pamigtaé, iz o kierunku w
jakim podazat AE decydowalo kryterium jakosci J (2),
bazujace na poréwnaniu odpowiedzi obiektu i modelu, a
wigc okreslajace calo$ciowa jako§é identyfikacji. Na
rys. 3 przedstawiono przykladowe krzywe zbieznosci
estymowanego opSzhienia do rzeczywistego opéZnienia

Ym
Model, opéz’nicﬁem

Yo
Obiektyes opsimienia f—mp

Rys.2 Metoda uzyskania zmiennego opéznienia.




wystepujacego w obiekcie, dla najgorszej estymacji
uzyskanej w 20 uruchomieniach, przy zatoZeniu braku
zaki6cefi. Na rys.4 przedstawiono analogiczne krzywe
zbieznodci, ale dla estymacji w obecnosci 50% zakl6-
cef.

[&]
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Rys. 3. Krzywe zbieznosci estymowanego op6Znienia
w obecnosci zaklGeen - przypadek najgorszy z uzyska-
nych, przy braku zakt6ceri
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Rys. 4. Krzywe zbieznosci estymowanego opdznienia
w obecnosci zakl6cen - przypadek najgorszy z uzyska-
nych, przy wystepowaniu 50% zakt6cen

1000 1200

Niezaleznie od wystgpowania zakiScen, czy tez ich
braku widaé¢ wyraZnie zlg jako$¢ estymacji na poczatku
dziatania algorytmu. Wynika ona z nieznajomosci
obiektu i koniecznoéci identyfikacji wszystkich jego
parametréw. Po tym okresie wstepnym algorytm radzi
sobie juz zdecydowanie lepiej, co wynika z tego, ze
niestacjonarno$é dotyczy tylko wartoéci op6Znienia
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obiektu. W trakcie trwania procesu estymacji algorytm
niejako ,,gubi” najlepsze dotychczas znalezione rozwia-
zania. Zjawisko to wystepuje pomimo zastosowanego
elitaryzmu, ktéry do kolejnego pokolenia algorytmu
ewolucyjnego kopiuje najlepszego osobnika z poprzed-
niej iteracji. Chwilowe pogarszanie si¢ uzyskanych
rozwigzan wynika z zastosowania w eksperymencie
losowego sygnalu wymuszajacego oraz nieduzego
skoficzonego okna czasowego zastosowanego w kryte-
rium jakosci (2), réwnego 200 prébek. Dodatkowo na
jakos$¢ biezacej identyfikacji znaczaco wplywaja wyste-
pujace zaklScenia, ktére zwickszaja chwilowe odchyle-
nia wartosci zidentyfikowane;j.

Algorytmy ewolucyjne korzystaja z procedur losowych.
Uzyskane w drodze eksperymentéw rezultaty sa wiec
tylko pewng losowa préba z potencjalnie nieskonczonej
iloSci mozliwych préb. Mozna okresli¢ przedziat ufno-
§ci, w jakim zawiera si¢ rzeczywista warto$é Srednia.
Na podstawie przeprowadzonych eksperymentéw moz-
na stwierdzié, iz warto$¢ $rednia kryterium jakosci (3)
dla zalozonego 95% przedzialu ufnoéci zawiera sie w
granicach:

dla przypadku braku zaklécen J=0,79 + 0,07

dla 50% poziomu zakiécen J=1,35 +0,11.

Korzystajac z odchylenia standardowego, ktére wynosi:
dla przypadku braku zaklécen 0=0,23

dla 50% poziomu zaklécen 0=0,24,

mozna dodatkowo okre$li¢ przedziat J+o w jakim za-
warte bedzie 80% przeprowadzanych rezultatéw. Po-
wy2sza analiza stochastyczna pokazuje zasadnicza wade
algorytméw ewolucyjnych. W pojedynczym ekspery-
mencie nigdy nie ma pewnosci, czy osiagnie si¢ zamie-
rzong dokladnos$¢. Moga zdarza¢ si¢ réwniez przypadki,
gdzie algorytmy beda dziataly zdecydowanie Zle.

5. 'WNIOSKI KONCOWE

W pracy przedstawiono metod¢ zastosowania AE do
estymacji zmiennego opdznienia,

Szczeg6lng uwage zwrécono na sposéb modelowania
obiektu z niestacjonarnym opéZnieniem wykorzystanym
w trakcie badah symulacyjnych.

Przedstawione w pracy wyniki symulacji potwierdzaja
mozliwoé¢ stosowania algorytméw ewolucyjnych do
estymacji zmiennego opéZnienia réwniez w obecnosci
50% zakl6cen.

Przeprowadzona analiza stochastyczna wskazuje wade
algorytméw ewolucyjnych wynikajaca z wykorzystania
losowych procedur. Algorytmy te, jakkolwiek z reguty
dziataja efektywnie, to jednak nie gwarantuja w kazdym
pojedynczym przypadku uzyskanie w okreslonym cza-
sie zadanej doktadno$ci estymaciji.



THE ESTIMATION OF VARIABLE TIME DELAY FOR
DYNAMIC SYSTEMS BY USING OF EVOLUTIONARY
ALGORITHMS

Abstract: The identification of time delay of the linear plant
often appears as very important tasks. It is especially hard
problem if the plant is non-stationary. The new possibility in
this field is opened by application of an evolutionary algo-
rithm. The on-line estimation by means of evolutionary algo-
rithm based on the control random signal, is proposed in the
paper.
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