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Abstrakt

Pro dosazeni optimalniho spalovani paliva a sniZeni mnoZstvi §kodlivych produktu
hoi‘eni 1ze u kotlu vyuZit regulace piebytku vzduchu. U kotle na spalovani biomasy,
ktery je predmétem experimentilniho vyzkumu, je prebytek vzduchu pri hofeni
zjiStovan nepiimo pomoci kyslikové sondy umisténé do odvodu spalin. Vznika
opravnéné nebezpeli, Ze pokud Kkyslikova sonda zacne poskytovat zkreslené
informace o piebytku kysliku, je bez dalSiho méreni obtiZné zjistit zhorSujici se
¢innost kotle zejména zvySenou produkci $kodlivin. Tato ztrata davéryhodnosti
senzoru se oznacuje jako diskredibilita senzoru. Prispévek popisuje zpusoby aplikace
metod umélé inteligence (konkrétné standardni geneticky algoritmus a algoritmus
simulovaného Zihani), pomoci nichZz lze, na zikladé urcitého modelu senzoru,
detekovat diskredibilitu senzoru, aniz by bylo nutné pofizovat dalSi redundantni
senzory.

1 Uvod

Pojmem diskredibilita senzoru je oznacovan takovy projev zavad u senzoru, ktery nepredstavuje
totalni selhdni senzoru, ale po némz jiz senzor prestava poskytovat spravné informace o snimané
veli¢iné v ramci pfipustnych toleranci. Tyto zmény vlastnosti nejsou dobie rozliSitelné (napf. u
regulacnich obvodil nebyva tato zdvada u senzoru regulované veliiny piimo tézko zjistitelna), protoze
z hlediska vnéjsiho pozorovani regulace probiha bez chyby.

Jednou z mozZnosti detekce diskredibility senzoru je pouziti dal§iho duplicitniho senzoru, tzv.
hardwarové redundance. Piestoze tato hardwarova redundance muze predstavovat dodateéné naklady,
ma své opodstatnéni pii fizeni nebezpecnych procest. Prispévek se pokousi ukazat novou, levnéjsi
cestu detekce diskredibility senzoru.

Aby se predeslo dodatecnym nakladiim na pofizeni redundantniho senzoru, je zkouman zptsob
detekce diskredibility senzoru softwarovymi nastroji, tj. vyuZiti tzv. softwarové redundance, ktera by
méla nahradit funkci jednoho, nebo i vice, ¢asto drahych dodatecnych , méficich zafizeni. Cilem je
vylepsit funkci regulatoru tak, aby indikoval zménu vlastnosti senzoru a signalizoval tuto skute¢nost
operatorovi. Pouze pokud je operator v¢as informovan o zménach funkce senzoru, mize zabranit
nebezpecnym efektim plynoucim z nespravné funkce senzoru a rozhodnout o vymeéné senzoru.

2 Detekce diskredibility senzoru

Na obr. 1 je schematicky znazornén jednoduchy model kotle na spalovani biomasy jako ptiklad
zafizeni, ve kterém je evidentni ptfinos detekce diskredibility senzoru. Soucasti kotle je, z divodu
snizeni mnozstvi emisi oxidl dusiku NO, unikajicich do ovzdusi, zafizeni slouzici k recirkulaci spalin.
Pti ni dochazi ke smichani vzduchu s ¢asti spalin a vyslednd smés je pfivadéna do spalovaci zony.
Z hlediska dosazeni minimalnich moznych emisi CO, a NO,, optimalniho vykonu kotle a stability
hoteni biomasy je dulezitd regulace pfebytku vzduchu « ve smési pfivadéné do spalovaci zony
(pricemz ptebytek vzduchu o je pomér potiebného mnoZzstvi spalovaciho vzduchu a teoretického
vypocitaného mnozstvi). Hodnota o z&visi na typu spalovaciho zafizeni a pouzitém palivu, v pfipadé
malého kotle a paliva z biomasy je hodnota « v rozmezi 1,8 az 2,2 [19].

Regulaci ptebytku vzduchu o lze zalozit bud’ na ovladani pfisunu biomasy do topenisté, nebo,
jako v pfipadé popisovaného experimentalniho zafizeni, na ovladani mnozstvi smési vzduchu a spalin
ptivadéné do spalovaci zony. Piebytek vzduchu lze zjistovat pomoci méteni koncentrace kysliku bud’
ve spalinach, nebo ve smési vzduchu a spalin pfivadéné do spalovaci zony. V popisovaném kotli je
zjistovana koncentrace kysliku ve spalinéch, a to kyslikovou sondou (A—sondou) umisténou do odtahu
kotle. Pfebytek vzduchu o souvisi s koncentraci kysliku ve spalinach podle vztahu
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Obr. 1 Schéma kotle Verner pr spalovani biomasy s detekci diskredibility kyslikové sondy

Obr. 2 zobrazuje optimalni rozmezi prebytku vzduchu ve smési ptivadéné do spalovaci zony. Pokud se
bude ptebytek vzduchu « pohybovat v rozmezi @, aZ ¢4, pak hodnoty emisi CO, a NO, spalinach
nepiesdhnou maximalni povolenou mez. Pfi dosazeni optimalniho prebytku vzduchu o, bude
zajisténo hoteni biomasy s maximalni uc¢innosti a minimem dosazitelnych emisi CO, a NO,, které jsou
v pripad¢ spalovani biomasy s neregulovanym prebytkem kysliku obvykle vysoké.
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Obr. 2 Koncentrace spalin v zavislosti pfebytl;u vzduchu ve spalinach

Diivod detekce diskredibility kyslikové sondy je patrny z obr. 2. V pfipadé nespravné
naméfenych hodnot koncentrace kysliku ve spalinach dojde vzdy k nedokonalému hoteni a zvySeni
emisi CO; a NO,, a to z divodu nedostatku kysliku ve spalovaci zon¢€, nebo naopak z diivodu piebytku
kysliku s disledkem pftiliSného ochlazeni spalovaci zény. Bez dodatecnych méteni koncentraci
Skodlivych produktii hotfeni nelze rozpoznat zhorSujici se hofeni biomasy, protoze z hlediska vnéjsiho
pozorovani probihd regulace teploty horké vody bez chyby a zvySené koncentrace Skodlivych
produktd hoteni jsou pouze vedlej§im efektem. Pfesné analyzatory plynu jsou drahé, a tak se provadi
pouze kontrolni méfeni. Zjisténé nedostatky jsou sankcionovany za celé obdobi od posledni kontroly.
Proto je snaha vyuzit kyslikovou sondu nejenom ke zlepSeni ucinnosti a funkce kotle, ale také ke
snizeni emisi. K vylouceni (zmenSeni) rizika zvySené koncentrace Skodlivych produkti hofeni se
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pocitacového modelu a programu pro zpracovani métenych dat, tzv. softwarové redundance.



3 Detekce diskredibility senzoru evolu¢nimi algoritmy

Pro detekci diskredibility senzoru neni znama aplikace metod pouzivanych pro detekci
poruchovych stavli systému, napt. kvantitativni modelové metody, kvalitativni modelové metody nebo
metody zalozené na historii procesnich dat [1]. Metoda detekce diskredibility senzoru je zaloZena na
modelu senzoru, ktery lze formulovat jako funkci jinych, nékdy i nesnimanych veli€in, tzv. parametrii
modelu. Hlavni vyhodou navrhovaného feSeni je, Ze nezbytné informace o zménach vlastnosti senzoru
mohou byt ziskany na zakladé provoznich dat, ktera jsou zaznamenavana béhem provozu zatizeni. Pro
detekci diskredibility senzoru je potfeba stanovit odchylku e(?) jako rozdil vystupu modelu senzoru od
vystupu skute¢ného senzoru

e(t) = b}est(t) -yreal(t)|> (2)
kde y..(?) je estimovany vystup modelu senzoru (v pripad¢ detekce kyslikové sondy y., predstavuje
predpokladanou koncentraci kysliku ve spalinach ziskanou teoretickym vypoctem) a y,..(¢) je vystup
skute¢ného senzoru (naméiend hodnota koncentrace kysliku ve spalinach). Svou velikosti odchylka
e(t), obvykle nazyvana reziduum, indukuje miru nesouladu mezi estimovanym vystupem modelu
senzoru a udaji ze senzoru.

Pokud ma model vyjadifovat statické chovani senzoru, pak lze obecny model senzoru vyjadrit
skalarni funkci

Veult) = /1P, X), 3)
kde X je vektor odhadi vstupld senzoru a p predstavuje vektor »n parametri modelu senzoru.
Algoritmus detekce diskredibility senzoru je zalozen na hledani optimalniho vektoru parametrd p
modelu senzoru tak, aby reziduum bylo minimalni, tzn. rovno nebo alespon blizké nule. Optimalni
vektor parametrii p modelu senzoru se prubézné vyhodnocuje. Pokud nedojde k diskredibilité senzoru,
vektor optimalnich parametri p je stale stejny, zatimco zména nékterého z parametri mize
signalizovat pocatecni diskredibilitu senzoru. Tim byl problém detekce diskredibility pifeveden na
sledovani trendu jednotlivych parametri modelu senzoru s uplatnénim metod optimaliza¢nich
algoritmu.

Pro nalezeni optimalniho vektoru parametrii modelu senzoru, neboli minimalizaci rezidua, lze
pouzit jakoukoli numerickou vicerozmérovou statickou optimalizacni metodu (napi. gradientni
metodu, Lagrangeovu metodu, optimalizacni evolucni algoritmy). Problém je, Ze vstupem do senzoru
je neznama, dynamicky se ménici veli¢ina. Proto by pro hledani vektoru parametri modelu senzoru
bylo vhodné pouzit metodu, ktera by pfi hledani optimalniho vektoru parametri modelu senzoru
zohlednila také prvek nahodného vybéru. Tento pozadavek spliuji optimalizaéni metody umélé
inteligence, pro které byl zaveden termin evolucni algoritmy (EA) [2]. Uvadéna casova narocnost EA
pii hledani optimalniho vektoru parametrii p modelu senzoru nevadi, protoze z charakteru vyvoje
diskredibility senzoru vyplyva, Ze ztrata kredibility senzoru ma dlouho trvajici vyvoj, ktery je
v porovnani s dobou hledani vektoru parametri modelu senzoru mnohem delsi.

4 Evoludni algoritmy

EA jsou netradi¢ni vypocetni postupy, které nachdzeji svou inspiraci v piirodnich vyvojovych
procesech. Metodam EA a jejich aplikacim se vénuje mnoho publikaci, které vSak obvykle pouzivaji
terminologii pfebranou z popisu pfirodnich procest. Tento ptispévek se snazi pouzivané terminy EA
prevést na terminy spojené s detekci diskredibility senzort.

Stejné jako pfirodni jevy, maji i EA svou nahodnou slozku, kterd nezanedbatelnym zptisobem
ovliviiuje jejich celkové vlastnosti a chovani [3]. Nova feSeni vznikaji ndhodnymi zménami
predchozich feseni a pokud jsou nova feSeni vyhodnéjsi, nahrazuji ptedchozi feseni. Volba metody pro
nalezeni optimalniho vektoru parametri modelu senzoru pomoci EA vyzaduje rovnovahu dvou cilt:

e co nejrychleji najit nejblizsi vektor parametrii modelu senzoru, pii kterém je dosazeno pouze
lokéalniho rezidua, v malém okoli ndhodn¢ zvoleného vychoziho vektoru,

e co nejlépe prohledat prostor vSech pfipustnych hodnot parametrii a najit optimalni vektor
parametri modelu senzoru.

Metody EA se lisi mirou uplatnéni uvedenych strategii a je mozné je setfadit podle této miry od
metod, které naleznou nejblizsi lokalni optimum, az k metodam prohledavajici cely prostor feseni.
Toto setazeni je nasledované [9]:

e horolezecky algoritmus,
e zakazané prohledavani,
e simulované zihani



e evolucni strategie,
e standardni geneticky algoritmus

Pro ucely detekce diskredibility senzoru pomoci EA byla rozpracovana a testovana metoda
standardniho genetického algoritmu a metoda simulovaného Zihani.

Nahodny vybér pocateéniho vektoru parametrii modelu senzoru a ohodnoceni vektoru
parametri modelu senzoru

Vsechny EA vychdzi z pocatecniho fesSeni, v piipadé detekce diskredibility senzoru jim je
vektor parametrti modelu senzoru (dale jen vektor parametri). Poc¢atecni vektor parametrii p (v ptipade
standardniho genetického algoritmu skupina vektori parametri) je inicializovdn nahodné,
s normalnim rozloZenim a v rozsahu pfipustnych hodnot jednotlivych parametra.

Dale je pro EA spole¢ny mechanismus posuzovani vhodnosti vektoru parametri pomoci
hodnoty rezidua. V piipad¢ standardniho genetického algoritmu se pro ohodnoceni pouziva pojem
fitness. Ohodnoceni vektorti parametru slouzi k uréeni vybéru vektord pro dalsi iteraci.

4.1 Metoda simulovaného Zihani

Simulované zihani (Simulated Annealing) (SA) je metoda, ktera pro akceptaci nového fesSeni
vyuziva ndhody. Nazev metody je odvozen z predstavy simulovani fyzikalnich procest probihajicich
pfi odstranovani defekti krystalové miizky kovu, které se projevuji pnutim v materialu. Pfi Zihani se
kov zahfeje na tak vysokou teplotu, pfi které atomy v krystalové miizce mohou piekonat lokalni
energetické hladiny, a defekty krystalové mtizky maji velkou pravdépodobnost zaniku. Po dosazeni
tohoto stavu se kov pomalu ochlazuje (zihd), a tim se atomy dostanou do rovnovaznych poloh
s nejmensi energii [11]. Pfi kone¢né teploté zihani (podstatné nizsi, nez byla pocatecni) jsou vsechny
atomy kovu v rovnovaznych polohach a téleso neobsahuje zZadné vnitini defekty ani pnuti.

V simulovaném zihani je krystal reprezentovan jedincem x. Ke kazdému jedinci mize byt
prifazena funkéni hodnota f{x), ktera ptedstavuje energii krystalu. Analogii minimalizace energie
krystalu je v metod¢ simulovaného Zihani minimalizace funkce f{x) a pomalé ochlazovani ptedstavuji
postupné iterace. V kazdé iteraci je ptivodni jedinec x;; nahrazen novym, ndhodné vygenerovanym
jedincem x;. Pravdépodobnost nahrazeni je

Sxo)=f(x)
P(xi.1 = x)=11, et— , 4)

cur
kde 7., je parametr vyjadiujici teplotu v daném kroku. Jestlize jedinec x; ma mensi, nebo stejnou
funkéni hodnotu jako pGvodni jedinec x;;, je automaticky akceptovan do dalsi iterace. V opacném
ptipadé je pravdépodobnost akceptovani jedince x; mensi nez jednotkova, ale i v tomto pfipadé¢ ma
novy jedinec Sanci postoupit do dalsi iterace, viz obr. 3, kde rand je nahodné, snormalnim
rozlozenim, vygenerovana konstanta.

Pokud je jedinec x, horsi A 9
Jedinecz  neZ x,, je akceptovan pokud
predchozi  exp(fix) - f(x)) / t,, > rand
iterace *,
fix)
Lokélni .\ g..).)
minimum '
Pokud je jedinec
lepsi nez x, je vzdy .
akceptovan . Globalni
minimums -
X %y K& X

Obr. 3 Princip hledani minima funkce f{x)

Metodu SA znazoriiuje pseudokéd SA na obr. 4. Ridici parametr ., je ohrani¢en maximalni a
minimalni hodnotou, fmin < ., < tmax, sniZovani teploty je realizovano vztahem ¢, = A-t.,, kde 4 je
kladné ¢islo mensi nez jedna, obvykle 4 =0,9. Proménna ¢ zaznamenava celkovy pocet "pokust"
simulovaného zihani pro dany fidici parametr 7.,,.. Pro volbu konstant fmax a fmin neexistuje vseobecny



predpis, jejich urceni zavisi na zkusenostech. Realna proménna rand je ndhodné¢ generované cislo (s
normalnim rozdélenim) z intervalu <0, 1>. Jedinec X* zaznamenava nejlepsi feseni v pribéhu celého
simulovaného zihani. Ve vSeobecnosti jedinec X po skonceni simulovaného zihani nemusi byt rovny
jedinci X*.

t = 0; inicializace ndhodného jedince x(t);
Ceur = Cpaxi X* = x(€);
ohodnoceni jedince f(x(t));
while (toy > tpin ) do
begin t = t + 1;
generovani nahodného jedince x(t);
ohodnoceni jedince f(x(t)) ;
if f(x(t)) < f(x(t-1)) THEN Pr = 1 ELSE

P =exp( - (£f(x(t)) — £(x(t-1)))/ tcur):
if rand < Pr THEN
begin x = x(t-1);
if f(x) < f(x*) then x*:= x;
end;
end;

Ceur= ANCeurs
end;
Obr. 4 Obecny pseudokdd algoritmu simulovaného Zihani

Implementace SA pro nalezeni optimidlniho vektoru parametri s prihlédnutim na
realizaci v programu Matlab

Cilem je obecny popis principu SA vysvétlit v pojmech uzivanych pro hledani optimélniho

vektoru parametrti a aplikovat na feSeni Ulohy, pii kterém bude uvaZovana realizace v programu
Matlab.

V analogii o fyzikalni piedstavé zihani pfedstavuje krystal vektor parametri modelu p a energie

krystalu odpovida hodnoté rezidua z = e(p). Pro nalezeni optimalniho vektoru parametrd s pomoci
algoritmu SA v obr. 5 jsou vyzadovany nasledujici kroky:

1.

W

Pfi inicializaci algoritmu se provede nastaveni pocatecni a konecné hodnoty parametrli ¢,,,, @ £, @
fidiciho parametru z.,,.= .. Tyto parametry piedstavuji formalni analogii teploty a jsou pouzivany
k testu zastaveni cyklu hledani feseni. Ridici parametr z.,, je pouZit pii vypoétu Boltzmanova
kritéria, které rozhoduje o akceptaci nového vektoru parametri v kroku 4. Poradi iterace i je
nastaveno na hodnotu jedna a je inicializovan vahovy koeficient A  rozsahu
(0-1).
V rozsahu ptedpokladanych hodnot paramentt je ndhodné inicializovan vektor parametrii p(i) a je
zjisténo reziduum z(1), potadi iterace i je zvySeno o jedna.
Stejné jako v kroku 2 je vygenerovan nahodny vektor p(i) a je uréena odpovidajici hodnota kritéria
kvality nesouladu z(7).
Je uCena diference mezi rezidui v po sob¢ jdoucich iteracich A = z(i)-z(i - 1). Pokud je A<0, pak je
vektor feSeni p(i) automaticky akceptovan. V opacném piipad¢ je v intervalu <0—1> vygenerovana
proménnd rand. Novy vektor parametri mtize byt akceptovan na zdkladé porovnani
Boltzmannova kritéria(4), tj. pokud

exp( - A/ to) > rand. ®)]
Ridici parametr ., je v kazdé iteraci nasoben vahovym koeficientem 4,
Hledani vektorii parametri je zastaveno, pokud je #.,, mensi nez ¢;,,. Jinak navrat do kroku 3.



inicializovat tidici parametry teur = tpaxs trinaz, Poradi iterace i nastavit
na hodnotu jedna, inicializovat vahovy koeficient A
inicializovat vektor potencidlnich parametrd senzoru P (1)
urc¢it reziduum z (1)
zvySit ¢islo iterace 1 = 1 + 1
if tcur > tfinal
ndhodné zvolit novy vektor potencidlnich parametrl senzoru pP(1)
urc¢it reziduum z (1)
stanovit Boltzmanno kritérium P = exp(z(i)-z (i - 1)/teur)
if z(i - 1) < z(i) or P < rand
akceptovat novy vektor parametru
else
nadvrat k plvodnim hodnotédm rezidua z (i) = z(i-1).
end
zvySit pocadi iterace 1 = 1
snizit ¥idici parametr t.,.=
end
Obr. 5 Pseudokoéd algoritmu simulovaného zihani sesataveny pro nalezeni optimalniho vektoru
parametrti p
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4.2 Standardni geneticky algoritmus pro hledani optimalniho vektoru

parametri modelu senzoru

Genetické algoritmy (Genetic Algorithms) (GA) vychazeji z Darwinovy teorie o vyvoji druhd.
Zjednodusena biologicka interpretace objasnuje GA nasledovné. VSechny Zivé organismy jsou slozeny
z bun¢k. Kazda z bun€k obsahuje jadro, které v ramci jednoho organismu obsahuje identické kopie
chromosomu. Chromosomy se dale déli na geny (podmnoziny chromosomu) popisujici jednu vlastnost
organismu. Pii rozmnozovani se pary chromosomu jednoho jedince zkiizi a vytvofi tak novy
chromosom. Nové vznikly chromosom se podrobi mutaci, kdy se ndhodné zméni hodnoty genu.
Schopnost organismu piezit v daném prostredi se oznacuje fitness.

Popsany mechanismus probiha podle zékont, které se GA snazi napodobovat. Zptisoby tohoto
provedeni se mohou lisit. Interpretace GA vtomto piispévku se zabyva popisem nejcastéji se
vyskytujici verzi GA, ktera se nazyva standardni geneticky algoritmus.

V kontextu standardniho genetického algoritmu (SGA) pfedstavuje chromosom jedno piipustné
feSeni daného problému, které oznac¢ime x. Existuji dva zptisoby kodovani chromozomu — pracuje se
s dekadickym, nebo binarnim chromozomem. Nasledujici popis se vénuje pouze binarnimu koédovani
chromozomu, ktery je reprezentovany souborem dvouhodnotovych proménnych. Jedinci jsou
kodovani v predem stanoveném poctu bitii. Pocet biti L zavisi na zvolené piesnosti feSeni €. Hledame-

li extrém funkce f{x) na intervalu <a,b> s presnosti lepsi nez ¢, pak je potiebnd dalka L binarniho

L:ng|b_aw
> (6)

chromozomu

&

Bude-li kazdé x reprezentovano binarnim L- bitovym fetézcem, je kazdy fetézec popsan

(o)), =[50 = o

10
Retézec x " reprezentuje dekadickou hodnotu
p—dl
p

Vztah (7) predstavuje kdédovani jedince a vztah (8) predstavuje dekoddovani jedince.
V terminologii obecné genetiky je fetézec x” analogii chromozomu kédujiciho genetickou informaci
(genotyp). Navenek se pak tato genetickd informace zobrazi do konkrétniho jedince (fenotyp). Cislo x
1ze tak povazovat za fenotypovy obraz chromozomu [7].

GA pracuje s mnozinou chromosomil a tato mnoZina se nazyva populace. Velikost populace 7,
udava pocet jejich chromozomil. Vyvojovy ¢as SGA bézi v diskrétnich krocich a v tomto ¢asovém

xX=a+x

®)



pohledu se hovoii o posloupnosti populaci jako o generacich.

Mechanismus pfirozeného vyberu v ptirode, pii kterém piezivaji jen nejsiln€jsi jedinci, je
realizovan operatorem selekce. Ucelem selekce je vybrat do dal§i generace pouze kvalitni jedince
(odfiltrovani horSich jedinci v pfisti generaci). Existuyje mnoho riznych modelti selekce,
nejpouzivangj$i je metoda ruletového kola. Jinou moznosti selekce je napf. prosté vybrani N nejlepsich
a M nejhorsich jedincti, vybér jedinct, jejichz zdatnost je lepsi nez néjakd mez a vybér téch, jejichz
zdatnost je hor$i nez né€jakd mez, nebo turnajovy mechanismus, ve kterém vedle sebe stojici jedinci
mezi sebou bojuji o preziti [15]. Pti selekci pomoci metody ruletového kola jednotlivé chromosomy
ziskaji na obvodu ruletového kola takovou ¢ast, ktera odpovida poméru jejich fitness k priméru fitness
populace. Pravdépodobnost P, vybéru jedince do dalsi generace je dana vztahem

Pr(i)sz(—xl‘),i: 1,2, ...m,

2 f(x) @
Jj=1

kde f(x;) je fitness kazdého jedince a n, velikost populace. Mechanismus ruletového kola vychazi

z predstavy, Ze se “to¢i kolem* a je vybiran ten jedinec, na jehoz useku se kolo zastavi. Stejné¢ho

jedince je mozno zvolit vicekrat. Je ziejmé, ze ¢im ma chromosom vy§§i hodnotu fitness, tim vétsi ma

Sanci byt vybran do nové generace. Selekci vznikne nova populace.

Rozmnozovani jedinci je simulovano zménovymi operatory kiizeni a mutace, které jsou
aplikovany na jedince vybrané selekci. Ne vSichni vybrani jedinci vSak musi t€émito genetickymi
operacemi projit.

Proces kiizeni je simulovan tak, ze se nad kazdym selektovanym jedincem provede nahodny
pokus a pfislusny jedinec se s pravdépodobnosti P,,,s stane kandidatem na reprodukci. Vznikne tak
mnozina jedincl, z nichz se vybiraji dvojice bud’ ndhodné€, nebo se za par prohlasi po sobé jdouci
jedinci tak, jak byli do této mnoziny zafazeni. Je-1i pocet jedinct lichy, jeden kandidat se vylouci. Bod
kfizeni je také obvykle nahodny. Jednou z moznosti kiizeni je binarni jednobodové kiizeni zobrazené
na obr. 6. Existuji napf. postupy kfizeni nejlepsich jedinci s nejslabsimi a vicebodové kiizeni.

100 1 1 01 1 1 Jedinecx,
1100 1 1[0 1 0 Jedinecx,

10011 OHO 1 0 Novyjedinecx,
1100 1 1|1 1 1 Novjedinec x;
Obr. 6 Priklad binarniho jednobodové kiizeni

Po operatoru klizeni nasleduje simulace biologické mutace a jejim hlavnim tukolem je zajistit,
aby populace nedegradovala v identické chromozomy. Mutace nahodné¢ zméni vybrany bit
chromosomu z 0 na 1 a naopak. Pravdépodobnost mutace musi byt nenulova, aby byly zaruCeny
zmeény, ale nesmi byt ptili§ vysoka, aby byl zachovan prvek dédi¢nosti.

Obecny tvar algoritmu SGA predstavuje obr. 7. Algoritmus bézi v cyklu, ve kterém ¢ simuluje
vyvojovy cas. Algoritmus bézi tak dlouho, dokud neni splnéna podminka zastavovaciho pravidla.
Dobra formulace zastavovaciho pravidla je dulezita, protoze ovlivituje dobu hledani feSeni. Volba
zastavovaciho pravidla neni jednoducha a neni znamé zadné optimalni kritérium. Moznym
zastavovacim pravidlem je napf. ukon¢eni algoritmu ve chvili, kdy hodnota fitness nejlepsiho jedince,
nebo primérna fitness celé populaci bude rovna predem stanovené hodnote€, nebo omezeni poctu
generaci, které mize algoritmus pouZit.

t = 0;
inicializace pocatecéni populace X(t) ,
urc¢eni fitness populace X(t);
while not zastavovaci pravidlo do
begin t = t+1;
vyber novou populaci X(t) z predchozi populace X(t-1);
aplikace genetickych operdtord mutace a k¥iZeni na populaci X(t);
aplikaci genetickych operdtord vznikne modifikovand generace X(t);
urceni fitness populace X(t);
end;
end;
Obr. 7 Pseudokdd standardniho genetického algoritmu



Pseudokdd v obr. 7 miize byt popsan nasledovné.
1. Inicializace pocatecni populace
Pfed prvnim vypocetnim cyklem se ndhodné inicializuje pocatecni populace X(f) moznych feSeni
X() = Px;(0),i =1, 2500y, |, (10)

kde n, pfedstavuje velikost populace a ¢ pfedstavuje vyvojovy Cas.
2. Urceni fitness populace
Piihodnost kazdého jedince pro dalsi generaci se ohodnoti pomoci fitness @(p(¢))

D(X(1)) = {P(x; (1) i =1, 20y 1, |, (11)
kde n, pfedstavuje velikost populace.
3. Vytvoreni nové populace
Vyvojovy Cas se zvysi o jedna a pomoci selekce se z populace p(z - 1) vyberou jedinci pro novou
populaci
X'(£) = 45,55 (5 (¢ = D)y i =1, 2000y 1, |, (12)
kde s, pfedstavuje zvolenu metodu selekce.
4. K¥izeni a mutace
Vybrana populace podstoupi kifizeni a mutaci s pfedem uréenou pravdépodobnosti P a Py
v rozsahu <0-1>

X"(£) = YPyyg (D)1 =1, 21, |, (13)
kde r ptedstavuje zplsob ktizeni s pravdépodobnosti kiizeni P,
X(1) = Py (5 ()i =1, 250y, (14)

kde P, ptedstavuje pravdépodobnost mutace.
5. Pokud je splnéna podminka ukoncovaciho kritéria, skok zpét do bodu 2.

Implementace SGA pro nalezeni optimalniho vektoru parametri s prihlédnutim na
realizaci v programu Matlab

Piedvedeny obecny popis SGA je vhodné pievést do terminti, které jsou spojeny s hledanim
optimalniho vektoru parametrit pro detekci diskredibility senzoru. V analogii popsaného SGA
predstavuje populace skupinu vektord parametri, chromozomy piedstavuji jednotlivé vektory
parametrq.

Pro praci se standardnim genetickym algoritmem existuje mnoho programovacich prostredk,
napf. programy Genesis, Gentior, Genetic Algorithm Toolbox, atd. Pro sestaveni popsaného SGA pro
nalezeni optimalniho vektoru v programu Matlab/Simulink byl pouzit Genetic Algorithm Toolbox
[15], protoze je navrzen ptimo pro prostredi Matlab.

Pti sestaveni SGA je nutno vzit v tvahu stiidani generaci a béh simulace tak, aby bylo mozné
stanovit fitness (hodnotu rezidua) vektorii parametri. Pseudokdd algoritmu SGA vhodného nalezeni
optimalniho vektoru parametrii na obr. 8 Ize popsat nasledujicimi kroky:

1. Pii inicializaci SGA je evolucni ¢as nastaven na nulu (¢ = 0), v rozsahu ptedpokladanych hodnot je
inicializovana pocatec¢ni skupina potencidlnich vektori parametrii p(¢), je nastaveno zastavovaci
pravidlo — minimalni pozadovana priméma hodnota rezidua celé skupiny parametrii vektor a
nastaven parametr mutace P,,, a kiizeni P,

2. Ke kazdému vektoru parametri je pfirazena hodnota rezidua. Dokud neni primérna hodnota
rezidua mens$i, nez pozadovana, je na skupinu vektorll postupné aplikovan operator selekce,
kfizeni, mutace.

3. Pro selekci vektord Genetic Algorithm Toolbox nabizi metody selekce (metoda ruletového kola,
Stochastic Universal Sampling). Metody piedpokladaji hledani maxima funkce na zaklad¢ rezidua
vektorl parametrd. Proto je nutné zatadit pted selekci funkci, kterd pfehodnoti velikost rezidua
tak, Ze nejmenSim hodnotam rezidui piitfadi nejvetsi hodnotu a naopak. Tato operace se nazyva
rankling a je aplikovana pouzitim funkce rankling [15]. Funkce rankling ohodnoti vektor rezidui
tak, aby nejlepsi vektor parametrd ziskal fitness dva a nejhorsi vektor parametrti hodnotu fitness
nula.

4. Na selekci vybrané vektory parametri jsou aplikovany zménové operatory. Ne vSechny dvojice
podstoupi kiizeni, o kiiZzeni rozhodne pravdépodobnosti ktizeni P..,. Pro realizaci binarniho
jednobodového ktizeni po sobé jdoucich dvojic parametrt je nutné prevést jednotlivé chromosomy
do binarnich fetézcii. Ke kazdé dvojici chromosomti se funkci rand ndhodné vygeneruje proménna



Rand v intervalu <0-1> ptedstavujici, kolik procent bindrniho fetézce prvniho chromosomu
zustane zachovano. Ke ktizeni nedojde, pokud P,,,; > Rand.
Pro realizaci mutace je nutné nad kazdym prvkem binarniho chromosomu nahodné vygenerovat
proménnou Mut. K inverzi dané¢ho prvku dojde, pokud je P,.,> Mut. Noveé vzniklou binarni
populaci je nutno prevést do dekadické soustavy, aby bylo mozné urcit velikost rezidua vektorQ
parametri. RozsSifenim SGA implementovanym do algoritmu je tzv. elitismus, zachovani
nejlepsitho vektoru do pristi generace. Vektor s nejlepSim ohodnocenim je automaticky
prekopirovan do nasledujici generace beze zmény. Navrat do bodu 3.

5. Pokud je SGA ukoncen, je ze skupiny vektord parametrl p(f) vybran optimalni vektor parametrt
na zakladé¢ velikosti rezidui.

inicializovat pravdépodobnosti mutace a kiizeni, evolu¢ni ¢as nastavit na nulu.
inicializovat pocatecni populaci (skupinu parametrl vektorda) p(t),
stanovit hodnotu rezidua pro kazdy vektor ze skupiny vektort p(t);
pokud neni splnéno zastavovaci pravidlo
t = t+1;
aplikovat funkci rankling pro prehodnoceni velikosti rezidui
selekce nové populace p(t) z predchozi populace p(t-1);
aplikovat operdtor k¥izZeni a mutace na populaci pP(t);
aplikaci genetickych operdtord vznikne nova populace pP(t);
zjistit velikosti rezidua pro kazdy vektor ze skupiny vektord p(t);
end;
vybér nelepsiho vektoru parametrt z populace P(t);
Obr. 8 Pseudokdd standardniho genetického algoritmu sestaveného pro nalezeni optimalniho
mentoru

Obr. 9 predstavuje vypis Casti kodu M-file programu Matlab pro vytvoreni nové generace
pouzitého v bloku SGA. Kéd obsahuje funkce Matlab Algorithm Toolbox. Z diivodu hledani minima
je pred selekci zatazena funkce ranmkling. Metody kifizeni a selekce pracuji s bindrni prezentaci
parametrti vektord.

o

% SGA rekombinadni operace
FitnV = ranking(ObjV); % pfrehodnoceni velikosti rezidui
SelCh = select('rws', Pop, FitnV); %selekce metodou ruletového kola
BIN=f2b (SelCh, bounds, bits); %pfevod do bindrni podoby
XSelChBIN=Xover ( (BIN) ,px); % Jjednobodové bindrni krizZeni
MSelChBIN=mutation (XSelChBIN,pmut); % mutace
SelCh =b2f (MSelChBIN, bounds, bits); %prevod nové populace do dekadické
soustavy.
Obr. 9 Vypis ¢asti kddu M-file programu Matlab znazoriujici fazeni rekombinacnich operatora pro
tvorbu nové generace

5 Zavéry z ovérovani pouzitelnosti popisovanych metod

Pro ziskdni a porovnani srovnatelnych vysledkd bylo vhodné vyjit ze simulace Cinnosti
jednoduchého regulacniho obvodu. Chovani a zakonitosti zmén regulované veliiny, jejiz velikost lze
jednoznaéné deterministicky urcit, snima senzor, jehoz diskredibilita je pfedmétem zajmu. Tento
jednoduchy regula¢ni obvod piedstavoval model kaskady dvou nadrzi vytvofeny v programu
Matlab/Simulink, ktery respektoval nelinearity a oSetieni meznich hodnot otevieni ventilti, velikosti
akéni veli¢iny atd. Pro ovéfovani pouzitelnosti metod SGA a SA je vyznamnou ¢asti modelu linearni
model senzoru vysky hladiny, ktery mé dva parametry — zesileni a tzv. offset. Pro tento model jsou
estimované hodnoty modelu vstupu senzoru piesné zjistitelné na zakladé deterministickych vztahti a
vazeb. Simulacni experimenty probihaly tak, Ze v modelu byla simulovana zména (obvykle skokova)
jednoho nebo obou parametrii senzoru s moznosti zvolit metodu SGA nebo SA pro ovéfeni jejich
schopnosti detekovat diskredibilitu. Typicka ukazka detekce diskredibility senzoru pro metodu SGA je
na obr. 10, obdobny pribéh detekce byl zaznamendm i u metody SA. Provedené experimenty
prokazaly, Zze metody SGA a SA jsou vhodnymi nastroji pti detekci diskredibility senzoru, protoze pti
simulaci byl patrny trend vyvoje parametri modelu senzoru, a to i v piipadé pfechodovych stavi
modelu. Z porovnani metod SA a SGA plyne, Ze vysledky v zavislosti na metod¢ se zadsadné nelisi, u
obou metod je dulezité optimalni nastaveni jejich parametra.
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pravdépodobnost mutace nepfinasi dostatek zmén do nové populace. Na obr. 11 je znazornéna velikost
pramérné hodnoty rezidua v jednotlivych generacich na pravdépodobnosti mutace.
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V testovaném pfipadé€ byla optimalni velikost populace n,= 30 a parametr kiizeni P.,,= 0,6. Pfi
testovani metody SA byly nejlepsi vysledky dosazeny pii volbé vahového koeficientu A =0,8 a
fidicich parametrd ¢,,=100 a ¢,; = 0.01. PoCateCni obava z ¢asové naro¢nosti procesu detekce
diskredibility pomoci EA se nepotvrdila. Ve zminéném jednoduchém experimentu trvalo urceni

vvvvvv

wrvr

wrvr

Dosazené vysledky opraviuji k testovani pouzitelnosti metod pro detekci diskredibility
kyslikové sondy u popsaného kotle na spalovani biomasy.

Skala méfenych veli¢in neni dostate¢nd a bude nutné nalézt zpisob estimace koncentrace
kysliku ve spalinach. Jako perspektivni se jevi moznost zji§tovani pomoci prutokd, tepelného spadu a
stechiometrickych objemi, coZz jo ovSem pfedmétem aktudlnich vyzkumt. Dale je planovéana
experimentalni aplikace na detekci poruch kyslikové sondy, ktera je vyuZzivana pti optimalizaci tohoto
procesu spalovani. V této realizaci bude ukolem verifikovat, zda sonda poskytuje spravné hodnoty.
Tento experiment by mél odhalit moznosti pro verifikace kredibility sondy a byl by diillezitym krokem
k nesimulovanym aplikacim.

Tento vyzkum je podporovan grantem Ministerstva $kolstvi, mladeZe a télovychovy Ceské
republiky MSMT 680770009.

Literatura

[1] V. Venkatasubramanian, R. Rengaswamy. A Review of Process Fault Detection and Diagnosis.
Quantitative Model-based Methods. Computers & Chemical Engineering. Vol 27, No 3, pp
293-311, March 2003. ISSN 0098-1354.

[2] L Zelinka. Umeéla inteligence v problémech globalni optimalizace. Ben, Praha, 2002, 1. vydani.
ISBN 80-7300-06-95.

[3] M. Nekvida. Genetické algoritmy. In: Automatizace, ro¢nik 44, ¢. 10, s. 614-619, ftijen 2001.
ISSN 0005-125X.

[4] D. Klimanek, B. Sulc. Sensor Discredibility Detection via Computational Intelligence. WSEAS
Transactions on Systems. Vol 4, No 11, pp 1906—1915. October 2005. ISSN 1109-2777.

[S] V. Maiik, J. Lazansky & O. Stépankova. Uméla inteligence 3. Academia, Praha, 1993. ISBN
80-200-0472-6

[6] A. Chippefield, P. Fleming. The Matlab Genetic Algorithm Toolbox, in /EEE Colloquium on
Applied control technology using Matlab, London, England. January, 1995.

[71 M. Witczak. Identification and Fault Detection of Non-Linear Dynamic Systems, University of
Zielona Gora Press, Zielona Gora, Poland, 2003. ISBN 80-2162-548-1.

[8] N. Metropolis, A. W. Rosenbluth & M. N. Rosenbluth. Equation of State Calculation by Fast
Computing Machines. Journal of Chemical Physis. Vol 21, No 6, pp 1087-1092, May 1999.
ISSN 0098-1354

[9] V. Kvasnicka, et al. Uvod do tedrie neuronovych sieti. Iris, Bratislava, 1997. ISBN 80-88778—
30-1

[10] J. Chen, R. Patton. Robust Model Based Fault Diagnosis for Dynamic Systems. Kluwer
Academic Publisher, New York, 1999. ISBN 0-7923-8411-3.

[11] R. King. Computational Intelligence in Control Engineering. Basel, New York, 1999. ISBN 0-
8247-1999-8.

[12] S.J. Russell, P. Norvig. Artificial Intelligence: a Modern Approach. Prentice—Hall International,
Englewood Cliffs, NJ, USA, 1995. ISBN 01-3790-395-2.

[13] D. Goldberg. Genetic Algorithms in Search, Optimization, and Machine Learning, Addisson-
Wesley, Cambridge, 1989. ISBN 0-2011-5767-5.

[14] J. Lazansky, O. Stepankova & V. Maiik. “Application of the Multi/Agent Approach in
Production Planning and Modeling,” in Proceedings of Engineering Applications of A, pp. 369—
376, Prague, 2001. ISBN 0-08-043657-9.

[15] P. Fleming, C. Purshouse. Genetic Algorithms in Control Systems Engineering. In [FAC
Professional Brief — Genetic algorithms in control systems engineering. 2001, Sheffield,
England. [online]

<URL: http://www.oeaw.ac.at/ifac/publications/pbriefs/PB_Fleming Purshouse.pdf >



[16] Chen et al. Parallel Genetic Simulated Annealing: A Massively Parallel SIMD Algorithm, in
IEEE Transactions on Parallel and Distributed Systems. Vol 9, No 2, pp 126-137, February
1998. Los Alamitos, USA. ISSN 1045-9219.

[17] S. Moins. Implementation of a Simulated annealing Algorithm for Matlab. Linkdping University
Electronic Press, Linkdping, Sweden 2002 <URL: http://www.diva-
portal.org/liu/undergraduate/abstract.xsql?dbid=1344

[18] European Network of Excellence in Evolutionary Computing. Evolutionary Strategy Toolbox
for Use with MATLAB. [online] May 2001

<URL.: http://evonet.Iri.fr/evoweb/resources/software/record.php?id=319>

[19] J. Basta, et al. Topendiskd prirucka: 120 let topendistvi v Cechdch. GAS, Praha, 2001. ISBN
80-86176-82—7

[20] B. Sulc, D. Klimének. Sensor Discredibility Detection via Computational Intelligence. WSEAS
Transactions on Systems. Vol 4, No 11, pp 1906-1915. November 2005. ISSN 1109-2777.

[21] D. Klimanek, B. Sulc. Evolutionary Detection of Sensor Discredibility in Control Loops.
Accepted for the IECON’05, 31" Annual Conference of IEEE on Computer and Control
Systems. November 2005, Raleigh, North Carolina, USA.

Ing. David Klimének & David Klimanek@fs.cvut.cz
Ustav tidici a ptistrojové techniky, Fakulta strojni, CVUT v Praze, Technicka 4, Praha, 166 07

Doc. Ing. Bohumil Sule, CSc. Bohumil. Sulc@fs.cvut.cz
Ustav tidici a pfistrojové techniky, Fakulta strojni, CVUT v Praze, Technick4 4, Praha, 166 07

Ing. J. Hrdlicka. Jan Hrdlicka@fs.cvut.cz
Ustav mechaniky tekutin a energetiky, Fakulta strojni, CVUT v Praze, Technicka 4, Praha, 166 07



