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Skalowanie funkcji przystosowania w problemie identyfikacji
parametrycznej modelu matematycznego silnika indukcyjnego

Streszczenie. W pracy koncentrowano sie na poprawie zbiezno$ci i doktadno$ci algorytmu genetycznego (AG) wykorzystanego w identyfikacji
parametrycznej modelu matematycznego silnika indukcyjnego. W tym celu dokonano modyfikacji funkcji przystosowania poprzez jej przeskalowanie.
Probowano okresli¢, czy wprowadzona w AG modyfikacja wplynie réwniez na skrécenie czasu analizowanego procesu. Zasadno$¢ podjecia tej
tematyki wynika z faktu, ze rozwazany problem jest w literaturze zaliczany do trudnych i czasochfonnych, a wigc nalezy poszuka¢ sposobéw, ktore

zapewnig poprawe wynikow identyfikacji.

Abstract. The work focused on improving the convergence and accuracy of genetic algorithm (GA) used in the parametric identification of induction
motor mathematical model. For this purpose, modifications fitness function by the rescaling were made. They attempted to determine whether the
modification introduced in the GA will also shorten the time analyzed process. Whether any of this subject stems from the fact, that the problem is
considered in the literature classified as difficult and time-consuming, and therefore look for ways to provide improvement of identification.
(The scaling of fitness function in problem of parametric identification of induction motor mathematical model).
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WstepProblem identyfikacji parametrycznej modelu
matematycznego silnika indukcyjnego z zastosowaniem
algorytmdéw genetycznych i ewolucyjnych byt analizowany
przez autora w pracach [19, 20, 21, 22]. Rozwazano wptyw
wykorzystanej metody optymalizacji, przyjetej struktury
algorytmu genetycznego (AG) oraz wybranych jego
parametrow na wyniki identyfikacji. Wykazano, ze zaréwno
dobodr poszczegdlnych elementéw algorytmu genetycznego,
jak rowniez kryterium zatrzymania algorytmu, czy tez
postaé wskaznika jakosci ma znaczgcy wptyw na wyniki
identyfikacji. Przedstawione w pracach badania pokazaty,
ze identyfikacja parametryczna modelu matematycznego
silnika indukcyjnego z zastosowaniem ww. metody jest
zadaniem wymagajacym znacznego naktadu obliczen, co
znacznie wydtuza czas procesu. Z drugiej jednak strony
algorytmy genetyczne, zaliczane do obecnie szeroko
stosowanej sztucznej inteligencji [1, 2, 3, 5, 8, 9, 10, 11, 12,
13, 14, 24], zapewniajg wigksze prawdopodobienstwo
wyznaczenia minimum globalnego wskaznika jakosci w
poréwnaniu do metod klasycznych, poniewaz przeszukujgc

przestrzen poszukiwan rozwigzania nie utykajg na
minimach lokalnych.
Z uwagi na powyzsze zasadne jest poszukiwanie

mechanizméw, ktére wplyng na poprawe skutecznosci
i efektywnosci algorytmu genetycznego. W niniejszej pracy
skupiono sie na okresleniu znaczenia skalowania funkc;ji
przystosowania na przebieg procesu genetycznego.

Skalowanie funkcji przystosowania jest jednym ze
sposobow poprawy dziatania algorytméw genetycznych
i ogo6lnie ma na celu zapewnienie odpowiedniego poziomu
konkurencji miedzy osobnikami danej populaciji [6, 7].

Przy braku skalowania czesto wystepuje zjawisko
dominowania pewnej liczby wybijajacych sie osobnikéw, co
moze spowodowaé w pozniejszej fazie przedwczesng
zbieznos¢ algorytmu, a wiec uzyskanie wyniku, ktéry
znacznie odbiega od oczekiwanego rozwigzania. Drugim
powodem stosowania skalowania jest zapobieganie
sytuacji, w ktérej osobniki najlepsze i przecietne otrzymujg
prawie identyczng liczbe potomkéw w kolejnych iteracjach
AG [15, 16, 23].

Mechanizmy skalowania funkcji przystosowania byty
z powodzeniem stosowane juz przez Bagleya i Rosenberga
[6, 15]. W pézniejszych latach badania nad skalowaniem
doprowadzity do opracowania obecnie stosowanych typéw

skalowania, do ktérych mozna zaliczy¢ skalowanie liniowe,
skalowanie o-obcinajgce oraz skalowanie potegowe
[6,15, 19, 23].

Wedilug cytowanej literatury [4, 17, 18, 21, 25]
problematyka modelowania matematycznego silnikow
indukcyjnych ze wzgledu na ztozono$¢ modelu jest
zadaniem trudnym, a wiec stanowi doskonaty przykfad dla
zbadania, czy warto stosowa¢ skalowanie funkcji
przystosowania w  celu poprawienia  zbieznosci
i doktadnosci oraz skrécenia czasu analizowanego procesu.

W dostepnej literaturze sg powszechnie stosowane dwa
modele matematyczne ww. silnika, tj. model sformutowany
W wirujgcym zgodnie z wektorem napiecia stojana oraz
w stacjonarnym uktadzie wspétrzednych [18]. Ze wzgledu
na techniczne mozliwosci wykonania pomiaréw,
w badaniach wykorzystano model matematyczny silnika
indukcyjnego w ukladzie wspéirzednych d-q wirujgcym
zgodnie z wektorem napigcia stojana. Identyfikowane
parametry modelu matematycznego silnika wyznaczono na
podstawie minimalizacji wskaznika jako$ci w postaci btedu
Sredniokwadratowego amplitudy pradu stojana oraz
predkosci katowej silnika i jego modelu.

W badaniach eksperymentalnych wykorzystano silnik
indukcyjny matej mocy. Analizowano wptyw zastosowanego
skalowania na zbieznos$¢, doktadnos¢ i czas procesu
identyfikacji parametryczne;.

Skalowanie funkcji przystosowania

W klasycznym algorytmie genetycznym, skalowanie
funkcji przystosowania jest stosowane dla zachowania
kontroli nad liczbg kopii osobnikow, ktére przechodzg do
kolejnej iteracji AG. Jest to bardzo istotne szczegdlnie dla
algorytméw, ktére dziatajg na matych populacjach
osobnikéw. Regulacja liczby kopii osobnikéw ma znaczenie
zaréwno w poczatkowej, jak i w koncowej fazie algorytmu
genetycznego. W pierwszych iteracjach AG wygenerowanie
kilku osobnikéw o wartosci funkcji przystosowania znacznie
wiekszej  od przystosowania  pozostatych moze
doprowadzi¢ do zdominowania przez nich kolejnych
populacji, co w konsekwencji prowadzi do przedwczesnej
zbieznosci AG. Zblizona sytuacja moze mie¢ miejsce
w koncowej fazie algorytmu, gdy populacje cechuje mata
réznorodnos¢ [6].
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W ostatnim etapie mozna sie jeszcze spotka¢ z innym
zjawiskiem, a mianowicie populacja wykazuje wprawdzie
znaczng réznorodno$¢, ale $rednia  warto$¢ funkcji
przystosowania niewiele odbiega od maksymalnej wartosci.
W takim przypadku osobniki przecietne i najlepsze moga
otrzymacé prawie takg samg liczbe potomkdéw w nastepnych
iteracjach. Zasada przetrwania najlepszych osobnikéw, na
ktorej bazujg omawiane algorytmy moze sprowadzi¢ sie do
bfgdzenia przypadkowego wsrdéd osobnikdéw przecietnych
[6, 15].

Podstawowym zadaniem skalowania funkgciji
przystosowania  jest zapobieganie przedwczesnej
zbieznosci  algorytmu, rozumianej jako dominacja

nieoptymalnych osobnikéw [23].

Dla uniknigcia wyzej wymienionych problemow, ktore
w niekorzystny sposob wptywajg na przebieg tradycyjnego
procesu genetycznego bazujgcego na selekcji metodg
ruletki, jak réwniez opdzni¢ zbieznos¢ zmodyfikowanych
algorytméw genetycznych, ktére uwzgledniajg inne metody
selekcji i krzyzowania, stosuje sie, takie mechanizmy jak
[6, 15, 19, 21, 23]:
- skalowanie liniowe (ang. linear scaling),
- skalowanie o -obcinajgce (ang. sigma truncation scaling),
- skalowanie zgodne z prawem potegowym (ang. power law

scaling).
Skalowanie jest realizowane poprzez odpowiednie
przeksztalcenie  funkcji  przystosowania, ktére jest

realizowane w inny sposob, zaleznie od przyjetego rodzaju
skalowania [23].

W skalowaniu liniowym [28, 56, 61, 92] rzeczywista
funkcja przystosowania osobnika ulega przeskalowaniu,
zgodnie z zaleznoscia [6, 15]

(1) F;.):ﬁle+ﬂ2

przy czym: F, - funkcja przystosowania danego osobnika,

F,') - funkcja  przystosowania po  skalowaniu,

natomiast wspotczynniki S; i B nalezy dobra¢ wedtug
kryteriéw, podanych przez Goldberga w pracy [6], zgodnie
z ktérymi konieczne jest:

-zachowanie statej wartosci sredniej funkcji przystosowania,
-ustalenie maksymalnej wartosci wyskalowanej funkgciji
przystosowania na poziomie okreslonej krotnosci Sredniej
funkcji przystosowania (najczesciej 2-krotnej).

Najczesciej wartosci parametrow £ i 5 nie sg zalezne
od zadania, ale przyjmuje sie, ze sg state w calym
przebiegu algorytmu [15]. Spetnienie tych warunkow
gwarantuje, ze osobnik najlepszy otrzyma tylu potomkéw,
ile wynosi zatozona krotnosc¢, natomiast osobnik przecietny
tylko jednego potomka. Stosowanie ww. mechanizmu
wymaga jednak zwrdcenia uwagi na generowane wartosci
funkcji przystosowania [6, 15]. W przypadku ujemnych
wartosci  funkcji przystosowania mozna postuzy¢ sie
skalowaniem o-obcinajgcym, ktére zamienia wszystkie
ujemne wartosci tej funkcji na wartos¢ zero [6].

Zwigzek miedzy funkcjg przystosowania a odchyleniem
standardowym populacji mozna okre$li¢ za pomoca
skalowania o -obcinajgcego, nazywane tez obcinaniem typu
sigma, albo obcinaniem na poziomie odchylenia
standardowego [6, 15]. Funkcje przystosowania po

skalowaniu Fr') przedstawia nastepujgca zaleznos¢

(2) Fo=F, +(F —boywy)

150

gdzie: pr
w populacji, b — liczba naturalna wybierana do$wiadczalnie,

op( — odchylenie standardowe populacii [6, 15].

— $rednia warto$¢ funkcji przystosowania

Wspotczesnie najpopularniejszym i zarazem najczesciej
stosowanym sposobem skalowania jest skalowanie zgodne
z prawem potegowym zaproponowane przez Gillies’a [6],
okreslane rowniez jako skalowanie potegowe, czy tez
skalowanie potegg [15]. Polega na podniesieniu pierwotnej
funkcji przystosowania F, do ustalonej potegi k (bliskiej
jednosci)

3) Fo=Fx
Model matematyczny silnika indukcyjnego

W niniejszej pracy wykorzystano znany z literatury [18]
model matematyczny silnika indukcyjnego sformutowany
w wirujgcym ukfadzie wspétrzednych d-g, zorientowany

zgodnie z wektorem napiecia stojana o postaci
[18, 19, 22, 25]:

%%@:%m%@—&um+m)

L0 =5 OO -~ Raly(®

% 14 () = aydy (1) + sy D@, (O) — 3y 14 (V) +
(4) +1qMas () -

% 14(0) = —asds (D@, (1) + gy (1) -

+ Id (t)we(t) ) I q (t)
2
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gdzie:
R, s R 1
ATAL T T BT
(5) S=r S r S
Lk -1}
O LL,

przyjeto nastepujgce oznaczenia: lg, I, — sktadowe wektora
pradu stojana; ¢y, ¢,— sktadowe wektora strumienia stojana;
Rs i Ry — rezystancja odpowiednio stojana i wirnika, L, —
indukcyjnos¢ gtowna; L, L, indukcyjnos¢ odpowiednio
stojana, wirnika; @— mechaniczna predkos$¢ katowa, w. —
elektryczna predkos¢ katowa (przy czym: @, = pw); p —
liczba par biegunéw, @ — pulsacja synchroniczna stojana,
v— modut wektora napiecia stojana, J — moment
bezwtadnosci, M, — moment obcigzenia, o— wypadkowy
wspotczynnik rozproszenia [18].

Parametry modelu matematycznego silnika
indukcyjnego (4)-(5) wyznaczono w procesie identyfikacji
off-line przyjmujgc wskaznik jakosci stanowigcy biad
sredniokwadratowy amplitudy prgdu stojana oraz predkosci
katowej silnika i modelu [19, 25]

N
Z(l(l -1 )zj

(6) [i( (i)—a(i)) +

i=1
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gdzie: N - liczba pomiaréw, ,»’ — rozwigzanie modelu
matematycznego silnika indukcyjnego, w — wspofczynnik
wagowy wyznaczany eksperymentalnie w pracy [22].

Oceniajgc zbieznos¢ i doktadnosé procesu identyfikacji

przyjety wskaznik jakosci (6) zapewnia uzyskanie
najlepszych wynikéw, co wykazano w pracy [19].
Rysunek 1 przedstawia uproszczony schemat
stanowiska laboratoryjnego.
prad stojana
predkosc katowa
napiecie stojana
Y Y ‘
Komputer Prostownik o
> + & Silnik
Falownik
Zasilanie

Rys.1. Uproszczony schemat stanowiska laboratoryjnego

Wyniki identyfikacji parametrycznej

Omowione w pracy typy skalowania funkcji
przystosowania zostaly z powodzeniem zastosowane
w algorytmach  genetycznych  wykorzystanych  do
rozwigzania wielu réznych probleméw z zakresu
optymalizacji oraz badanh operacyjnych. Ze wzgledu na to,
ze identyfikacja modelu matematycznego silnika
indukcyjnego jest trudnym, ziozonym i czasochtonnym
procesem zalecane jest wprowadzenie mechanizmow,
ktére mogtyby sie przyczyni¢ do poprawy skutecznosci
i efektywnosci zastosowanych algorytméw. Z uwagi na to
autor zdecydowat sie na zbadanie przydatnosci skalowania
funkcji przystosowania w algorytmie genetycznym uzytym
do identyfikacji ww. modelu matematycznego.

Wedilug cytowanej literatury, wybor odpowiedniego
skalowania funkcji przystosowania najlepiej realizowac
w sposob eksperymentalny, poniewaz zapewnia to
dobranie takiego rodzaju skalowania, ktére przynosi dla
danego problemu mozliwie najwieksze korzysci.

Prowadzone przez autora wstepne prace w zakresie
zastosowan skalowania funkcji przystosowania wykazaty,
ze najlepszg poprawe wynikébw przynosi stosowanie
w problemie identyfikacji parametrycznej skalowania
potegowego. Jednak jego skutecznos¢ zalezy w duzej
mierze od ustalenia odpowiedniej wartosci potegi k, ktéra
prowadzi do poprawy wynikow identyfikaciji.

W pracach [6, 15, 23] oraz literaturze w nich cytowanej
uwaza sie, ze dla uzyskania poprawy rezultatéw, wartos¢
potegi k powinna zaleze¢ od rozpatrywanego zagadnienia.

W niniejszej pracy badania dotyczyty okreslenia wptywu
skalowania potegowego funkcji przystosowania na wyniki
identyfikacji parametrycznej modelu matematycznego
silnika indukcyjnego. W procesie identyfikacji przyjeto
wskaznik jakosci okreslony zaleznosciag (6). Identyfikowane
parametry modelu silnika wyznaczono w procesie
minimalizacji wskaznika jakosci z  wykorzystaniem
algorytmu genetycznego z czesciowg wymiang populacji,
opartego miedzy innymi na reprezentacji
zmiennopozycyjnej, selekcji turniejowej z czesciowg
wymiang i zastepowaniem osobnikow, operatorze
krzyzowania oraz mutaciji.

Rysunek 2 przedstawia w pewnym uproszczeniu
schemat procesu identyfikacji parametrycznej modelu

matematycznego silnika indukcyjnego z zastosowaniem
wybranego algorytmu genetycznego.

Inicjacja - wybor populaciji
poczatkowe;j

Rozwigzanie modelu
matematycznego

o), 6)

Obliczenie wskaznika Q dla o), 16
poszczegdlnych osobnikOW [ 7.0 vomiarowe

QW)

Obliczanie wartosci
f. przystosowania

Selekcja na Wyprowadzenie

najlepszego
wybranej grupie osobnika
y

Mutacja potomka

Sirategia zastepowania
[Utworzenie nowej
populacji

Rys.2. Schemat blokowy procesu identyfikacji parametrycznej
modelu matematycznego silnika indukcyjnego z zastosowaniem
wybranego algorytmu genetycznego

W  celu sprawdzenia poprawnosci dziatania
zaimplementowanego przez autora algorytmu
genetycznego wykonano symulacje procesu identyfikaciji
modelu matematycznego silnika indukcyjnego. Oczekiwano
uzyskanie wartosci wskaznika jakosci bliskiej zero, dla
zadanych parametrow modelu silnika, tj.: L,=0,222 [H],
L=0,234 [H], L=0,251 [H], R=2,47 [Q], R=2,95 [Q],
J=0,044 [kgmz][19]. Wyniki symulacji procesu identyfikaciji
pokazano w tabeli 1. Badania zrealizowano dla populacji
100 osobnikéw przy zadanych znacznych przestrzeniach
poszukiwan  rozwigzania  algorytmu  genetycznego.
Zgodnos¢ przebiegow czasowych predkosci katowej silnika
w i prgdu silnika | oraz jego modelu matematycznego
oceniono  za pomocg  wspodtczynnikow  korelaciji
wielowymiarowej R,, R, - odpowiednio dla przebiegéw
predkosci oraz pradu. Z uwagi na stochastyczne elementy
algorytmu genetycznego, w zamieszczonych wynikach
badan symulacyjnych podano wyniki najlepsze (oznaczone
jako (1) w tabeli 1) oraz $rednie z 10-ciu uruchomien
procedury identyfikacji (oznaczone cyfrg - (2)). Wyniki
najlepsze zostaty okreslone najmniejszg uzyskang
wartoscig wskaznika Q. Kryterium zatrzymania algorytmu
genetycznego stanowi poprawa w okreslonej liczbie iteraciji
najlepszej wartosci wskaznika jakosci identyfikacji,
poniewaz w pracy [21] wykazano, ze dla rozwazanego
problemu identyfikacji ten warunek stopu zapewnia krétszy
czas procesu, nie pogarszajgc zbieznosci.

Algorytm genetyczny zaimplementowany do
rozwigzania zadania identyfikacji parametrycznej dziata
prawidiowo, poniewaz parametry modelu matematycznego
silnika indukcyjnego zostaly wyznaczone poprawnie, o
czym $wiadczg wyniki symulacji komputerowej pokazane
w tabeli 1.
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Tabela 1. Wyniki symulacji procesu identyfikacji modelu
matematycznego silnika indukcyjnego z zastosowaniem algorytmu
genetycznego

Czas

Lo | Lr Ls J Re | Re
Q R Ri
@ [S]

H] | [H] | [H] |kam?]| [Q] | [Q]

Wyniki

2,95|2,4710,000[1,000(1,000] 241

I~

1) 10,222|0,251|0,234| 0,044

(2) 10,223|0,251|0,235] 0,045 | 2,95 | 2,47 |0,000/1,000]1,000] 265

Zestawienie uzyskanych w procesie identyfikacji
eksperymentalnej parametréow modelu matematycznego
silnika, tj.: Ly, Ls, Ly, Ry, Ry oraz J przedstawiono w tabeli 2.
Sa to wyniki S$rednie z 10-ciu przebiegéw algorytmu.
Analizowano wplyw zastosowanego skalowania
potegowego funkcji przystosowania na wyniki identyfikacji
eksperymentalnej, tj. na zbieznos$¢, dokladnos¢ i czas
procesu. Dla poréwnania przedstawiono wyniki identyfikacji
eksperymentalnej bez skalowania funkcji przystosowania
(w tabeli 2 oznaczono literg A) oraz ze skalowaniem
potegowym (litera B). W omawianej implementacji
algorytmu genetycznego, warto$¢ potegi skalowania zostata
ustalona doswiadczalnie, tak aby uzyska¢ najwiekszg
poprawe wynikow identyfikacji.

Tabela 2. Analiza wplywu skalowania potegowego funkcji
przystosowania na wyniki identyfikacji eksperymentalnej modelu
matematycznego silnika indukcyjnego z zastosowaniem algorytmu
genetycznego

Czas

Q Ro | Ri Is]

HI | [H] | H] |kgm?]| [Q] | [Q]

Wyniki $rednie

0,254]0,291|0,238| 0,039 | 3,24 | 2,77 |45,685|0,998|0,991| 423

S

0,224]0,266|0,234| 0,042 | 2,96 | 2,45 |41,200{1,000/0,992| 390

ar[radis]; 2= [A]

t[s]

Rys.3. Przykladowe poréwnanie odpowiedzi czasowych
silnika (linia ciggta) i modelu matematycznego (linia przerywana),
dla wyznaczonych w procesie identyfikacji eksperymentalnej
parametrow, tj. Ly, Ls, Ly, R, R, J

Zaprezentowane wyniki badan identyfikaciji
eksperymentalnej dowodza, ze zasadne okazato sie
wprowadzenie  skalowania  funkcji przystosowania,
poniewaz otrzymano poprawe zbieznosci, doktadnosci
rozwazanego procesu oraz skrocenie czasu, co
w przypadku identyfikacji parametrycznej modelu silnika
indukcyjnego ma znaczenie z uwagi na to, ze jest to proces
zaliczany do trudnych ze wzgledu na zlozono$¢ obiektu
oraz czasochfonny.

Na rysunku 3 poréwnano zarejestrowane przebiegi
czasowe silnika z odpowiednimi przebiegami otrzymanymi

w  procesie identyfikacji z rozwigzania  modelu
matematycznego silnika. Charakterystyki silnika
wyznaczono dla skokowej zmiany napiecia stojana

v=311-1(t) V i pulsacji synchronicznej w, =314-1(t)rad/s.
Mozna zauwazy¢, ze otrzymano bardzo dobrg zgodnosé

przebiegébw  czasowych silnika i jego  modelu
matematycznego.

Whnioski

Praca przedstawia analize zastosowanego skalowania
funkcji  przystosowania w  problemie identyfikacji
parametrycznej modelu matematycznego silnika

indukcyjnego. Badania eksperymentalne wykonano dla
silnika indukcyjnego matej mocy. Parametry modelu
matematycznego silnika indukcyjnego identyfikowano na
podstawie odpowiedzi czasowych predkosci katowej i pradu
stojana silnika oraz rozwigzania modelu, uzyskanego na
podstawie minimalizacji przyjetego wskaznika jakosci
z zastosowaniem algorytmu genetycznego z czesciowg
wymiang populacji i zastepowaniem osobnikéw populacji.

Wykazano, ze ze wzgledu na ztozonos¢ rozwazanego
problemu zasadne jest poszukiwanie mechanizméw, ktére
przyczynig sie do poprawienia wynikdw identyfikacji
parametrycznej i zmniejszg naktad obliczehA numerycznych.
Wprowadzenie skalowania potegowego funkgiji
przystosowania, dla ustalonej eksperymentalnie wartosci
potegi spetnito postawione w pracy zatozenia, czyli poprawe
zbieznosci i doktadnosci, a takze  skrécenie czasu
identyfikacji, co w przypadku proceséw czasochtonnych ma
istotne znaczenie.
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