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Anotace

Tato bakalafskd prace se zabyva identifikaci parametrl anisochronniho
modelu. K tomuto Gc¢elu je vyuzito hejnovych algoritmi. Jednad se o metaheuristické
metody inspirované biologickymi systémy a inteligenci hejna. V teoretické casti prace
je sezndmeni s témito algoritmy. V praktické ¢asti jsou simulovany systémy (nekmitavy
a kmitavy) a je provedena jejich identifikace. Nasledné je provedena identifikace
redlného systému. V zdvéru je porovnana rychlost konvergence pouzitych algoritmd

v jednotlivych pfipadech identifikace.

Klicova slova

Identifikace, anisochronni model, hejnovy algoritmus, netopyfi algoritmus,

algoritmus svétlusek, optimalizace hejnem ¢&astic, diferencidlni evoluce

Abstract

This bachelor's thesis deals with identification of parameters of an
anisochronic model. Swarm algorithm are utilised for this purpose. Those are meta-
heuristic methods inspired by biological systems and swarm intelligence. The
theoretical part of the thesis familiarizes the reader with the algorithms in question. In
practical part, both the oscillating and non-oscillating systems are simulated and their
identification is performed. Subsequently, identification of the real system is carried
out. In conclusion, the convergence rate of the algorithms used in individual cases of

identification is compared.
Key words

Identification, Anisochronic model, Swarm Algorithm, Bat Algorithm, Firefly

Algorithm, Particle Swarm Optimization, Differential Evolution



Seznam zkratek

ACO Ant colony optimization

PSO Particle swarm optimization

APSO Accelerated particle swarm optimization
HBA Honeybee algorithm

VBA Virtual bee algorithm

ABC Artificial bee colony optimization

FA Firefly algorithm
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BA Bat algorithm
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1. Uvod

Cilem této prace je seznamit s teorii hejnovych algoritml a vybrat vhodné
zastupce pro identifikaci systéml. Tito wvybrani zastupci budou nasledné
naprogramovani v prostfedi MATLAB, otestovdni a porovnani pfi identifikaci
nekmitavého, kmitavého a redlného systému. Vysledky budou porovndny s identifikaci

provedenou pomoci genetického algoritmu diferencialni evoluce.

Pfi identifikaci bude vyhodnocovan pribéh odezvy systému na vstupni signal.
Z téchto dat vybrané algoritmy uréi parametry anisochronniho modelu. Timto modelem
se daji popsat systémy vyssich fadl s dopravnim zpozdénim. Diky znalosti parametrd

muizeme systém fidit.



2. HEJNOVE ALGORITMY

2.1. Historie

V roce 1992 Marco Dorigo ve své disertacni praci zabyvajici se optimalizaci a
pfirodnimi algoritmy popsal algoritmus optimalizace mravenci kolonii, ktery byl
inspirovan hejnovou inteligenci kolonie mravencl vyuzivajicich feromonové stopy jako

chemicky zplsob komunikace a zanechani zpravy. [1]

Vyznamnéjsi pokrok v této oblasti pfisel roku 1995 s vyvojem algoritmu hejna
castic, publikovanym sociologem Jamesem Kennedym a inZzenyrem Russellem C.
Eberhartem. Tento algoritmus byl inspirovan chovanim Zivo&ichl v hejnech, jako jsou
ryby nebo ptaci, ale mimo jiné i lidskym chovanim. Slo o multiagentni systém, kde byli
jednotlivi agenti oznaceni jako castice. Agenti prohledavali dany prostor, pficemz
inicializacni rozmisténi bylo nahodné, a bé&hem chodu algoritmu spolu navzdjem
komunikovali. Ukdzalo se, Ze tento algoritmus je lepsi metoda, nez tradi¢ni vyhledavaci

pfistupy a to véetné genetickych algoritma. [1][2]

V roce 1997 D. H. Wolpert a W. G. Macready publikovali praci No free lunch
theorem. Podle tohoto teorému, pokud budeme mit algoritmus A, ktery feSi danou
skupinu problémi efektivnéji nez algoritmus B, urcité pak mame i skupinu problémd,
které algoritmus B Ffesi efektivnéji nez algoritmus A. Neni tedy mozné najit univerzalni
fesi¢, ktery bychom mohli nadfadit nad vSechny ostatni algoritmy. Od tohoto okamziku

se vyzkum algoritm@ zaméfil na takové, které vzdy fesi konkrétni skupinu probléma. [3]

V roce 2004 S. Nakrani a C. Tovey navrhli algoritmus vceli kolonie a jeho aplikaci
pro optimalizaci dynamického pridélovani server(i. Tento algoritmus je inspirovany
chovanim vceliho roje pfi rozmnozZovani nebo pfi shanéni potravy. V ndsledujicich
letech bylo vyvinuto nékolik modifikaci. Vroce 2008 byl XS Yangem publikovan
algoritmus svétlusek, ktery napodobuje chovani kolonie svétlusek pfi hledani potravy.
O rok pozdéji XS Yang a SDeb publikovali kukac¢i algoritmus, ktery vychazi
z parazitické hnizdni strategie nékterych druhl kukacek. XS Yang v nasledujicich letech

navrhl jesSté netopyri algoritmus inspirovany echolokaci a chovanim netopyrl a

algoritmus opyleni kvétin. [1] [4] [5] [6] [7] [8]



2.2. Teorie hejnovych algoritmu

Hejnové algoritmy jsou algoritmy zaloZzené na kolektivni inteligenci systéma.
Systém se obvykle sklada ze skupiny agentd, z nichz kazdy fesi dany problém sam, ale
soucasné vnima ostatni agenty ve svém okoli a podle kvality jejich vysledku urcuje svij
dalsi postup. Vétsina téchto algoritmd{ je inspirovana zivociSnymi organismy nebo

biologickymi systémy. Jde napfiklad o kolonie mravencd, vcel, svétluSek nebo bakterii.

Tyto metody se velmi dobfe hodi pfi feSeni optimalizacnich problémd, kde
mnozZstvi parametrd nebo sloZitost problému vyrazné komplikuje pouziti analytickych
metod vypoctu. Ukdazali se jako velmi vykonné i v pfipadech, kdy je pro vypocet
klasickymi metodami nutny pfilis dlouhy vypocetni ¢as. Dalsi vyhodou je, Ze pfi pouziti

hejnovych algoritmi neni nutné do detaill rozumét optimalizované Uloze.

Hejnové algoritmy nejcastéji pracuji s t¢elovou funkci, jejiz slozitost se odviji
od slozitosti dané ulohy. Dany algoritmus pak hledd minimum/maximum dané funkce.
Oproti jinym vypocletnim metodam, jako jsou napfiklad evoluéni algoritmy, nemaji
hejnové algoritmy tak vyrazny sklon uviznout vlokalnim extrému, ale skutecné

naleznou extrém globalni.

Za nevyhodu mizZeme povaZovat skutec¢nost, Ze hejnové algoritmy neurci vzdy
extrém ucelové funkce zcela presné, ale s urcitou chybou. Ovsem vezmeme-li v Gvahu
jejich rychlost a relativni jednoduchost, jde o nedostatek velmi maly, ve vétSiné

pfipadt dokonce zanedbatelny.

Jako takové v sobé hejnové algoritmy kombinuji vyhody deterministickych a
stochastickych algoritm(. Deterministické algoritmy maji jasné dané kroky, kterymi se
fidi. Tim padem, pokud budeme jeden problém s danymi vstupnimi hodnotami fesit
nékolikrat jednim deterministickym algoritmem, dosdhneme vzdy stejného vysledku.
Typickym problémem téchto algoritm( je uviznuti v lokalnim extrému. Stochastické
algoritmy jsou zaloZzeny na urlité nahodé. To znamend, ze jestlize budeme opét
nékolikrat resit stejny problém jednim stochastickym algoritmem, dostaneme pokazdé
rozdilny vysledek. Hejnové algoritmy maji na pocdatku zpravidla ndhodné rozmisténi
agentl po plose predstavujici ucelovou funkci. Ti se nasledné zac¢nou chovat podle
pfesné definovanych a obvykle velmi jednoduchych pravidel, ¢imz se postupné

dostanou k poZzadovanému reseni.
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2.3. Ucelova funkce

Vyrazem ucelova funkce je oznacena takova funkce, jejiz optimalizaci uréime
optimalni argumenty. Ucelovd funkce byva v literatufe oznalena jako f (x) nebo

fcost (x), kde cost je z anglického vyrazu cena.

Na uUclelovou funkci lze pohlizet jako na N rozmérnou hyperplochu, na které
hledame jeji globalni extrém, tedy minimum nebo maximum. Pokud mame algoritmus
uzplsobeni k hledani minima a chceme urcit maximum ucelové funkce, vynasobime ji
(—1), ¢imz dostaneme prevracenou funkci, u niz se polohy extrému shoduji s polohami

extrému u plvodni Gcelové funkce.

Obr. 1.: Pfiklad vymé&ny minim/maxim pomoci ndsobeni (-1) (pifevzato z [8] str. 68)

Ucelova funkce mlZe byt unimodalni (tj. mit jenom jeden extrém, tim paddem
automaticky globalni), nebo multimodalni (s vice extrémy, lokdlnimi nebo globalnimi).
Proto je tfeba pfi feSeni volit vhodny algoritmus, aby feSeni neuvizlo vlokdlnim

extrému.

Obr. 2.: Pfiklad a) unimodalni, b) multimodalni dvourozmé&rné G&elové funkce (pfevzato z [9] str. 32)

11



2.4. Mravendialgoritmus

Mravendi algoritmus (Ant colony optimization — ACO) je inspirovany chovanim
mravencuy. Ti tvofi kolonie o nékolika milionech jedincl, a pfestoze pfi pohybu mimo
mravenisté nejsou nijak centralné fizeni, dokdazi spolu spolupracovat a komunikovat.
Dosahuji toho predevsSim diky feromonu, kterym oznacuji vyhodné cesty vedouci

k potravé.

Algoritmy toho typu maji nejvétsi uplatnéni pfi feSeni problém0 typu
obchodniho cestujiciho, tj. mé&me N bodd (uzld) mezi nimiz chceme najit co
nejvyhodnéjsi (nejkratsi) cestu a to tak, aby cesta byla uzaviend, kazdym bodem
bychom prosli prdvé jednou a na konci se vratili do vychoziho bodu. Pro N bodi mame
N! mozZnych feSeni. | kdybychom udlohu uvaZovali jako symetrickou, tedy Ze cesta
z bodu A do bodu B je stejné vyhodna jako cesta u bodu B do bodu A, budeme mit
(N —1)!/2 moznych feSeni. Tato hodnota s po¢tem mést roste velice rychle. Jde tedy o
problém ze skupiny NP-obtiznych uUloh, tedy nedeterministicky polynomialni problém.
Analytické feSeni takového problému a porovnani viech moznych kombinaci by
nemuselo byt mozné v redlném case. Pfitom jde o ulohu, kterou napfiklad dopravci a
dorucovatelé musi feSit v podstaté denné. Vzhledem ktomu je vyhodny mravenci

algoritmus, ktery ndm muze poskytnout velmi dobré feseni v pfijatelném case.

Pfi startu se mravenci rozejdou z inicializa¢niho bodu (mravenisté) nahodnym
smérem. Cestu oznacuji feromonem, ktery postupné vyprchavd. Kdyz mravenec
dosahne uzlu (rozcesti), vyda se po cesté, kterd je feromonem oznadena vyraznéji

(pokud neni oznadena 24dn4, jde opét ndhodné).

Jelikoz feromon postupné ubyva, vyprcha z dlouhych a nevyhodnych cest dfive,
nez z kratkych a vyhodnych. Po ¢ase jsou tim padem mravenci pfitahovani predevsim

k optimalni trase, zatimco ostatni pro né nejsou atraktivni.

Pro tento algoritmus jsou hlavni nasledujici vztahy:

B
p&d?
pij = ﬁ M
Yij=1 9
¢itj =(1- y)(pitj_l + 8¢itj_1 (2
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Rovnice (1) uréuje pravd&podobnost, Ze si mravenec vybere cestu z bodu i do
bodu j, kde @ >0 a f > 0 jsou parametry vlivu obvykle nabyvajici hodnoty a = § = 2.
Parametr ¢;; urCuje miru koncentrace feromonu na cesté z bodu i do bodu j a d;; urCuje
vhodnost dané cesty. Hodnota d;; mdze napfiklad vyjadfovat nepfimou uméru délku

cesty, pokud poloZime d;; = 1/1j, kde ij je hodnota délky cesty z bodu i do bodu .

Rovnice (2) popisuje, jak se méni koncentrace feromonu ¢;; na cesté z bodu i
do bodu j v ¢ase. Kdyby nebylo do algoritmu implementovano odpafovani feromonu,
nejvétsi vahu by ziskala cesta na pocatku zvolena prvnimi mravenci ndhodné. Diky
odpafovani se také algoritmus pravdépodobné nezasekne vlokdlnim minimu.

Parametr y € < 0,1 > je rychlost odpafovani feromonu. Pfirlstek 6¢fj uddva mnozstvi

feromonu na cesté z bodu i do bodu j v ¢ase t.

Zrychleni ACO mize byt provedeno limitovanim koncentrace feromoni a
pouze mravenci s dosavadnim nejlepSim feSenim mohou ukladat na cesty novy

feromon.

Algoritmus ACO a jeho varianty jsou velmi dobré pfi feSeni komplexnich
problému siti. Kromé problému obchodniho cestujiciho byly Gspésné aplikovany na

problémy internetového smérovani. [1]
2.4.1. Pseudokéd ACO

definuj uéelovou funkci f(x), x = (xq,..,xq)7;
definuj parametry vyparovani feromonu;
dokud (neni splnéna ukoncovaci podminka) :
pro v3echny mravence i €{1,..,n}:
spoc¢itej nova resSeni;
pfifad novym feSenim miru feromonu ¢;j;
aktualizuj miru feromonu vSech FYeSeni;
konec
najdi nejlepsi reseni;
t=t + 1;

konec

13



2.5. Optimalizace hejna c¢astic

Optimalizace hejna &astic (Particle swarm optimization — PSO), je inspirovany
chovanim ryb a ptédkd v hejnech. Castice se pohybuji prohleddvanym prostorem,
pficemz v kazdém okamZiku ma &astice svoji individualni pozici a rychlost. Castice si
pamatuje svoji nejoptimalnéjsi pozici, na které byla a také nejoptimalnéjsi pozici, na
které se nachdazela nékterd z okolnich ¢astic. Z téchto Gdajl si ¢astice v kazdém kroku
urc¢i novou rychlost a tou se posune na novou pozici. Matematicky lze tento postup

vyjadfit ndsledujicimi rovnicemi:

vl = v+ aeg[gr — 27 + ey [x — xi 7Y 3)

xf =2+ o) @
kde vektory x! a v} pfedstavuji polohu a rychlost ¢astice i v €ase t, vektor x* pfedstavuje
nejoptimalnéjsi z pfedchozich poloh &astice i a vektor g* nejoptimalnéjsi z pfedchozich
poloh okolnich ¢astic. Vektory €; a €, jsou ndahodné vektory, jejichz prvky nabyvaji
hodnoty mezi 0O a 1 a parametry a a 8 jsou parametry uceni a konstanty zrychleni, které
typicky nabyvaji hodnoty a = B =~ 2. Inicializa¢ni rychlost mizeme volit nulovou, tedy
=0 =0.[1]

Pro dobry chod algoritmu je velmi Zadouci, aby byly ¢astice v inicializa¢nim
kroku rozmistény ndhodné po celém (nebo alespoi po co nejvétsi ¢asti)
prohleddvaném prostoru a to predevsim pfi feSeni multimodalniho problému. Jelikoz
se pfi nasledném vypoctu rychlosti ¢astice bere v ivahu nalezené globalni optimum, je

pravdépodobné, Ze algoritmus neuvizne v lokalnim extrému.
2.5.1. Zrychleny PSO

Zrychleny algoritmus hejna ¢astic (Accelerated particle swarm optimization —
APSO), publikovany XS Yangem v roce 2008 je jednou z modifikaci klasického PSO. Na
rozdil od plivodniho algoritmu, APSO nevyuZiva pfi vypocltu nové rychlosti ¢astice i jeji
dosavadni optimum x*, ale pouze optimum globalni g*. Vypocet rychlosti tedy vypada

nasledovné:

vi=v ' +a(e—1/2)+plg" - xi"] (5)

14



kde vektor € je opét nahodny vektor s hodnotami mezi 0 a 1. Parametry uceni a a 8
v tomto pfipadé obvykle nabyvaji hodnot @ = (0,1 -0,4) a f = (0,1 —0,7), pficemz pro

unimodalni problém mizeme volita ~ 0,2, f = 0,5.[1] [2]
2.5.1.Pseudokéd PSO

definuj uéelovou funkci f(x), x = (xq,..,xq)7;
pro vi3echny castice i €{1,..,n}:
inicializuj poc¢atecni polohy x?;
nastav x*=x;
uréi g* = min(f(xl), ...,f(xn));
dokud (neni splnéna ukoncovaci podminka) :
pro vi3echny castice i €{1,..,n}:
spoc¢itej novou rychlost v;;
spo¢itej novou polohu x;;
urci kvalitu fedeni f(x;);
ur¢i novou hodnotu x*;
konec
urc¢i novou hodnotu g*;
t =t + 1;

konec

2.6. Vcelialgoritmus

Dalsi tfidou hejnovych algoritmi jsou algoritmy inspirované chovanim vceliho
roje. VCely tvofi kolonie, ve kterych se spole¢né brdni své UGzemi, a sbiraji potravu.
K témto cinnostem jim pomahaji dva druhy komunikace. Prvni druh je zaloZen na
chemickych latkach (feromonech), které véely vyluéuji a mohou tim ovlivnit chovani
ostatnich vcCel ve svém okoli. Tuto komunikaci v€ely vyuzivaji zejména pfi napadeni.
Druhym zplsobem je zvlastni druh pohybu, obvykle oznacovany jako vceli tanec.
Pokud vcela najde zdroj potravy, pfedd tuto informaci ostatnim pomoci
charakteristického natfadsavého tance. Pomoci ného je véela schopna sdélit informace o

sméru, vzdalenosti a kvality zdroje.

Chovanim vcel je inspirovana cela rfada algoritmd. Nejcastéji jsou postaveny na

principech chovani véel medonosnych.
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2.6.1. Zakladni vceli algoritmus

Zakladni v&eli algoritmus (Honeybee algorithm — HBA) napodobuje snahu véel
optimalizovat sbér nektaru. Rozdéleni délnic mezi jednotlivé zdroje potravy tady zavisi
na mnoha faktorech. Pfedevsim jde o kvalitu zdroje potravy a jeho vzdalenost od ulu.
Jde o podobny problém jako je pfidélovani hostingovych serverd na internetu (coZ byla

jedna z prvnich aplikaci tohoto algoritmu v roce 2004).

VCeli roj o N vcelach je rozd€len na dvé skupiny: ny prlzkumnic a N —ng
pozorovatelek. Pokud prlizkumnice najde vhodny zdroj potravy, za¢ne signalizovat
ostatnim vcelam v roji. Pravdépodobnost, Ze ji pozorovatelka bude nasledovat je dana

vztahem:

(6)

kde w! vyjadfuje silu tance prizkumnice i v &ase t. Alternativné miZeme definovat
pravdépodobnost prohled4vani Gaussovského typu p, = 1 —p; = exp[—w?/20?], kde o
je volatilita vceli kolonie a ovlada prlizkum. Je zjevné, ze pro w; - 0 je p, =1, takze
vsechny vcely prlizkumnice budou ndhodné prohledavat oblast. Zarovern je v takovém

pfipadé p; = 0, takZe je zadna z v¢el pozorovatelek nebude nasledovat.

Tento algoritmus je mozné jednoduSe modifikovat pro dynamické hodnoceni

jednotlivych tras mezi jednotlivymi body Gpravou rovnice (6):

B
ju ™

T yn L aqP
X1 j=1Wijdy;

w
Dij

kde a > 0,8 > 0 jsem parametry vlivu, w;; je sila tance podél cesty z bodu i do boduj a
d;j vhodnost dané trasy. Nejvhodng&jsi trasa je tedy nasledovana nejvétsim poctem vcel

a stane se preferovanou (podobné jako u mravenc¢iho algoritmu).
2.6.2. Virtualni vceli algoritmus

Virtualni véeli algoritmus (Virtual Bee Algorithm — VBA) je upraveny vceli

algoritmus specialné upraveny pro feseni jak diskrétnich tak spojitych problémd.
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Spojita optimalizovand funkce je zakédovana jako virtudlni nektar a feseni je
pozice nektaru. Sila vcleliho tance je kombinovana s faktory, jako je koncentrace
nektaru, jako vhodnost feSeni. U diskrétnich problémui je ucelovd funkce vyjadrena
mnoZstvim nektaru daného zdroje potravy, ktery 1aka véely. Vyhodnéjsi pozice zplsobi
silnéjsi natfdsavy tanec. V tomto ohledu je VBA velmi podobny jako HBA. Rozdilem je,
ze pfi VBA zna soucasnou nejlepsi pozici kazda vcéela v kolonii a je mozné je timto
smérem vSechny vyslat. Délnice se tedy nemuseji pokazdé vracet k Ulu a signalizovat
pozorovatelkdm pomoci tance, coz Setfi ¢as. Tim je VBA podobny PSO a muzZe byt

vyhodnéjsi nez HBA.
2.6.3. Optimalizace umélé vceli kolonie

V algoritmu Artificial Bee Colony Optimization (ABC optimization) jsou vcely
rozdéleny do tfi skupin: délnice, pozorovatelky a prizkumnice. Kazdému zdroji potravy
odpovida jedna véela délnice. Délnice z vyéerpaného (vyfazeného) zdroje potravy se
stane prlizkumnici a zacne v oblasti ndhodné hledat novy zdroj potravy. Délnice také
sdileji informace o zdroji potravy s pozorovatelkami v uidlu. Ty se tedy mohou
rozhodnout pro dany zdroj. Na rozdil od HBA, kde mame pouze dvé skupiny vcel, jsou

zde vcely vice specializované.

U¢innost sbé&ru se pro konkrétni zdroj ur&i ze vztahu F/T, kde F je mnoZstvi

nektaru a T je ¢as straveny u daného zdroje.

Veeli algoritmy si v poslednich letech nasli mnoha uplatnéni, napfiklad
v kombinatorické optimalizaci, planovani uloh nebo pfi optimalizacich inzenyrskych

konstrukci. [6] [4]
2.6.4. Pseudokéd HBA

definuj Géelovou funkci f(x), x = (x1,..,x5)7;
dokud (neni splnéna ukoncovaci podminka) :
pro vi3echny vcéely i €{1,..,n}:
spo¢itej nova treseni;
ohodnot nova reSeni;
urcéi p;;

konec
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komunikuj;
urc¢i nejlepsi feSeni;
t=t + 1;

konec
2.7. Algoritmus svétlusek

Algoritmus svétlusek (Firefly algorithm — FA) je zaloZzen na svétélkovani a
chovani tropickych svétlusek. Podobné jako vCely vyuzivaji vCeli tanec, aby informovali
ostatni ¢leny roje o polohéach a kvalitdch zdroji potravy, svétlusky reguluji miru svého

zareni, ¢imz komunikuji se svym okolim.

Svétlusky jsou ndhodné rozmistény v prohledavaném prostoru. Kazda
svétluSska vyhodnocuje kvalitu své pozice a podle toho upravuje miru svého
svétélkovani — &im lepsSi pozice, tim vice zafi. Aby v dalsim kroku svoji pozici vylepsila,

zamifi smérem ke svétluSce, kterd ma v jejim pozorovatelném okoli nejlepsi pozici. Po

urcitém mnozstvi krokd tak budou svétlusky shluknuté kolem nejvyhodnéjsi pozice.
Zjednodusené mlZeme algoritmus charakterizovat nasledujicimi vyroky:

e Atraktivita svétlusky je pfimo Umeérna jeji zafivosti a nepfimo umérna
jeji vzdalenosti.

e Kazda svétluska je pfitahovana k nejatraktivnéjsi svétlusce ve svém
okoli. Pokud z3adna takova v jejim okoli neni, svétluska se pohybuje
nahodné.

e Zafivost svétlusky je ddna jeji polohou na zdkladé Gcelové funkce.

Pfi inicializaci algoritmu je dllezité, aby byly svétlusky po plose rozprostieny
pokud mozno rovhnomérné, aby mély co nejlepsi pravdépodobnost nalezeni globalniho

optima ucelové funkce.
Matematické vyjadfeni algoritmu je:
—yrZ o g _
xp = x4 Boe T (7 —xf ) + aef (8)

kde x! je poloha svétlusky i v €ase t, B, je parametr uréujici atraktivitu svétludky j pfi

yrE g . . . .
nulové vzdalenosti a vyraz e ""ij vyjadfuje pokles atraktivity s rostouci vzdalenosti, kde
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y >0 je parametr absorpce svétla. Zjednodusené mlzZeme uvazovat pfipad, kdy je
atraktivita svétlusky dana pouze jeji zafivosti, neboli pfimo jeji pozici ve vztahu
k uelové funkci. Posledni s&itanec vyjadfuje ndhodnost, kde €t je vektor ndhodnych

Cisel v ¢ase t a a je parametr ndhodnosti.

Zrovnice (8) mizeme vidét, ze polozime-li parametr B, = 0, dostaneme rovnici
harmonického vyhledavani (harmony search — HS), coz je jedna ze stochastickych

metod optimalizace. DalSi moznosti je polozit hodnotu xf = g*, kde g je dosavadni

optimadlni hodnota, stane se zFA algoritmus APSO. A nakonec, polozime-li a =0,
ziskame algoritmus diferencialni evoluce (DE), ktery patfi do skupiny genetickych
algoritmi. FA kombinuje vlastnosti vSech téchto algoritmi. Diky tomu mUze pokryt

v

vétsi mnozstvi optimalizacnich problémi a dosahuje vyssi konvergencni téinnosti.

Pfestoze zdakladni FA je velmi efektivni algoritmus, existuje fada jeho variant,
které zakladni verzi jeSté vylepsSuji. Jde napfiklad o diskrétni algoritmus svétlusSek
(Discrete firefly algorithm — DFA), memeticky algoritmus svétlusek (Memetic firefly
algorithm - MFA), chaoticky algoritmus svétlusek (Chaotic firefly algorithm - CFA),
hybridni algoritmus svétlusek (Hybrid firefly algorithm — HFA) a dalsi. [1] [5]

2.7.1. Pseudokéd FA

definuj uéelovou funkci f(x), x = (xq,..,xq)7;
pro v3echny své&tludky i €{1,..,n}:
inicializuj pocatecni polohy x?;
urc¢i atraktivitu svétlusky A:=f(x?);
dokud (neni splnéna ukonc¢ovaci podminka) :
pro v3echny c&astice i €{1,..,n}:
pro v3echny cCéastice j€{1,..,n}:
pokud (Ai<‘@):
pohni svétludkou 1 ke svétlusce j;
jinak:
pohni svétluskou i nahodnég;
uprav zarivost svétlusky i;
konec
konec

konec
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ur¢i novou hodnotu g*;
t =t + 1;

konec

2.8. Kukacdialgoritmus

Princip kuka&&iho algoritmu (Cuckoo search — CS) je inspirovan parazitismem
pfi hnizdéni nékterych druhl kukacek. Kukacky obvykle snaseji svd vejce do cizich
hnizd, obvykle do hnizd jinych druhl ptakd. V tomto ohledu existuji tfi zakladni druhy
parazitismu: vnitrodruhovy, kooperacni a prebirani hnizd. Pokud hostitelsky ptak zjisti,
Zze ma v hnizdé i cizi vejce, mlze se jich zbavit, nebo jednoduse hnizdo opustit a
vybudovat si jiné. Nékteré kukacky jsou proto pfimo specializovdny na parazitovani na
urCitém druhu ptactva a jejich vejce jsou si podobna velikosti a vzhledem skofapky.
Také nacasovani sndaseni vajec musi byt pfizplsobeno dobé&, kdy vejce snasi i
hostitelsky druh. Pfitom se ale kukacci mladata lihnou zpravidla dfive nez ostatni vejce
v hnizdé a jejich prvnim instinktem je zbavit se téchto vajec, aby si tak zajistili vyhody

pfi krmeni.

N

Kromé inspirace kukaccim parazitismem, je tento algoritmus doplnén tzv.
Lévyho letem, coZ je vyhodnéjsi nez pouziti Cisté ndhodného kroku. Jak ukazuji studie,

mUze byt diky tomu CS vyrazné efektivnéjsi nez PSO nebo genetické algoritmy.
Kukaddi algoritmus se fidi nasledujicimi pravidly:

e Kazda kukacka v kazdém Casovém kroku snese jedno vejce do ndhodné
vybraného hnizda.

e Do dalSich generaci bude uchovano hnizdo s nejkvalitnéjsimi vejci.

e Poclet hostitelskych hnizd je konstantni. Pravdépodobnost, ZzZe
hostitelsky ptak objevi kukacci vejce, je p, = (0,1). Pokud je kukacc&ino
vejce objeveno, hostitel se ho bud zbavi, nebo hnizdo opusti a vybuduje

si nové.

Posledni pfedpoklad také mliZeme nahradit aproximaci, kde ¢ast hnizd p, je

nahrazena n novymi hostitelskymi hnizdy s nahodnym feSenim.

Pfi implementaci miZzeme vyuzit reprezentaci, kde kazdé vejce v hnizdé

odpovida jednomu feSeni problému a kazda kukacka muize snést jenom jedno vejce.
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Cilem je, vkazdém kroku nahradit feSeni vhnizdé lepsim (kukad¢im) vejcem.
Pochopitelné se tento algoritmus muUze rozsifit, pokud povolime, aby jedno hnizdo
obsahovalo vic vajec. Ve zjednoduSeném pfipadé& uvazujeme v kazdém hnizdé pouze
jedno vejce. V takovém pfipadé kazdé kukacce odpovida pravé jedno vejce a pravé
jedno hnizdo. Z pohledu algoritmu je tedy neni nutné rozliSovat a mluvime pouze o

daném reseni.
Matematické vyjadieni nové generace kukacek tedy je:
xt=xt"1 +al(s,2) 9

kde x je feSeni v hnizdé i vaset,a > 0 je krok Umérny velikosti prohleddvaného pole
(ve vétsiné pfipadd muizeme pouzit zjednoduSeni a = 1). L(s, 1) je funkce vyjadfujici

Lévyho let (viz rovnice (10)).

Rovnice (9) je vyjadfeni stochastické metody ndhodné prochdzky. Ndhodna
prochazka je v podstaté Markovlv fetézec, u kterého nasledujici pozice zavisi pouze na
soucasné pozici a pravdé&podobnosti pfechodu. Rada novych feseni diky tomu bude
generovana v okoli dosavadniho nejlepsiho fesSeni, ¢imz se urychli lokdlni vyhledavani.
Nicméné vyrazna c¢ast novych feSeni by méla byt generovdna dostate¢né daleko od
dosavadniho nejlepsSiho fesSeni, ¢imzZ je zajiSténo, aby algoritmus neuvizl v lokalnim

minimu.

V mnohém je CS velmi podobny PSO, ale je rozsifeny elitismem a selekci. Také
nahodny krok je zde Ucinnéjsi, protoze je pfipustny libovolné dlouhy krok. V neposledni
fadé, u CS musime volit méné parametrd nez u PSO, ¢imz mtze mit CS Sirsi uziti

v optimaliza&nich problémech. [1][7]
2.8.1. Pseudokdéd CS

definuj Gcéelovou funkci f(x), x = (x1,..,xg)7;
pro v3echny hnizda i €{1,..,n}:
inicializuj polatedni polohy af;
dokud (neni splnéna ukoncovaci podminka) :
vyber kukacku i;
generuj nové YesSeni (pomoci Lévyho letu);

vyber hnizdo j;

21



pokud (f(x) < f(x;)) :

nahrad tYeSeni v hnizdé tesSenim kukacky;
konec
zni¢ p, ¢&st nejhorsich hnizd;
ndhodné generuj nova hnizda;
ohodnot treSeni v hnizdech a najdi nejlepsi;
t =t + 1;

konec
2.8.2. Lévyho lety

Lévyho lety jsou inspirované pohybem zvifat, ktera jsou schopna se pohybovat
i na dlouhou vzdalenost pomoci rizné dlouhych preletd. Jejich implementace do

optimalizacnich procesl pfinasi zrychleni vypoctd a mnohdy i pfesnéjsi vysledky.

JednodusSe feceno jsou Lévyho lety nahodnda prochazka, u které je délka kroku

brana z Lévyho distribuce. Matematicky je definovan nasledovné:

L = T si;(ﬂA/Z) S11+ l (10)

kde s € R je vaha, 1 € (0,2) je exponent funkce hustoty a I'(1) vyjadifuje Gama funkci

(11).[e][9]

o)

r) = f t*~le~tdt amn
0

2.9. Netopyiialgoritmus

Netopyfi algoritmu (Bat algorithm — BA) je inspirovdan netopyry a jejich
schopnosti echolokace. Netopyfi dokazi vydavat velmi silné zvukové pulsy a na zakladé
vyhodnoceni odraZzenych zvukovych vin mohou najit kofist, se vyhnout okolnim

predmétliim nebo rozlisit ostatni netopyry.
Algoritmus mzeme popsat nasledujicimi idealizovanymi pravidly:

e Vsichni netopyfi pouzivaji echolokaci k uréeni vzdalenosti od kofisti.

Také jsou schopni rozeznat kofist od prekazky.
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o Netopyfi poletuji nahodnou rychlosti v; na pozici x;. Mohou automaticky
ménit svou ji frekvenci a rychlost vysilani zvukovych pulsl v zavislosti
na vzdalenosti svého cile.

e Pfestoze se hlasitost pulzl muze liSit, pohybuje se v rozpéti od kladné

hodnoty A, do minimalni hodnoty A,,;,.

Pro jednoduchost miZeme uvaZovat, ze frekvence vysilanych pulzd
jednotlivych netopyrl je f € (0, fiax)- Rychlost vysilani pulzid stanovime jednoduse

v rozmezi (0,1), kde 0 znamen4, Ze netopyr nevysild Zzddné pulzy a naopak 1 znamena

maximalni rychlost vysilani pulza.

Pfi simulaci BA pouzivdme virtuadlni netopyry, jejichz pohyb je stanoven

nasledujicimi vztahy:

fi = fmin + Umax — fnin) B (12)
vi = v+ (2 - xS (13)
xt=xt"1+ vl (14)

kde B € (0,1) je vektor nahodnosti z rovhomérné distribuce a x, je prozatimni globalni
optimum. Vypocet nové rychlosti a polohy mtze prfipominat PSO, nicméné BA mizZe byt
v mnoha pfipadech efektivnéjsi, protoze pouzivad frekvenci, jako faktor ovliviujici

prlzkum prostoru.

V kazdém kroku je zaroven nutné aktualizovat parametry r; a A;, které vyjadtuji

rychlost vysilani pulzd a hlasitost pulzi. Tyto aktualizace se fidi rovnicemi:

Af = Al (15)

rt =1P[1 - exp(—yt)] (16)

kde a€(0,1) a y>0 jsou konstanty. Je zjevné, Ze pro t- oo:Al - 0,1/ -1

V nejjednodussim pfipadé mizeme uvazovata =y =0,7.

Stejné jako jiné hejnové algoritmy, ma i BA mnoho dalSich rozSifujicich variant.
Nejvyznamnéjsi je asi binarni netopyfi algoritmus (Binary bat algorithm — BBA), ktery na

rozdil od zdkladniho BA velmi dobfe pracuje na disktrétnich nebo nékterych
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kombinatorickych problémech. Dalsimi variantami jsou napfiklad chaoticky netopyf#i
algoritmus (Chaotic bat algorithm — CBA), fuzzy logicky netopyfi algoritmus (Fuzzy logic
bat algorithm - FLBA) multiobjektivni netopyfi algoritmus (Multi-objective bat
algorithm — MOBA) nebo modifikovany netopyf#i algoritmus (Modified bat algorithm -

MBA).[1][8]
2.9.1. Pseudokéd BA

definuj uéelovou funkci f(x), x = (xq,..,x)7;
pro vi3echny netopyry i €{1,..,n}:
inicializuj polatedni polohy xY;
inicializuj frekvenci f;, rychlost wvysilédni pulzt 1r a
hlasitost A4;;
dokud (neni splnéna ukoncovaci podminka) :
pro v3echny netopyry i €{1,..,n}:
generuj novou frekvenci f;;
urc¢i novou rychlost v; a novou polohu Xx;;
pokud (nahodné Cislo > r;) :
vyber nejlep$i tedeni Xx,;
generuj lokalni feSeni kolem x,;
konec
ur¢i novéa f*eseni ndhodnym letem;
pokud (ndhodné ¢islo < 4; & f(x;) < f(x,)) :
prijmi nové reSeni;
zvy$ 13, sniz A;;
konec
ohodnot netopyry
najdi nejleps$i tresSeni x,;
t =t + 1;
konec

konec
2.10. Dalsi hejnové algoritmy

VySe zminéné algoritmy byly zvoleny jako nejvyznamnéjsi zastupci ze skupiny

hejnovych algoritmd, ale v Zddném pfipadé nejsou jediné. Problematika hejnovych
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algoritmi se dockala velkého zajmu matematikd zejména v poslednich deseti letech.
Neustadle jsou vyvijeny nové algoritmy, varianty algoritm stavajicich nebo
specializovanéjsi algoritmy, které jsou urcené pro reseni specifické skupiny problémda.
Pfikladem algoritmU vyvinutych v poslednich letech mlze byt napfriklad algoritmus
opyleni kvétin (Flower Pollination Algorithm — FPA, 2012) nebo vI¢i algoritmus (Wolf
Search Algorithm — WSA, 2012).

Vzhledem k tomu, Ze jsou hejnové algoritmy stale relativné mladym tématem,
je okolo nich jesté mnoho prostoru ke studiu. Napfiklad jenom ¢ast z téch algoritmd je
podloZzena matematickou analyzou. V tomto ohledu je tfeba fady studii, které by ve
vysledku mohli pfinést zajimavy pohled na metaheuristické algoritmy obecné. Déale zde
stale neni plné ujasnénd terminologie a klasifikace. A v neposledni fadé je nutné ujasnit

volbu parametr(, které zna¢né ovliviiuji kvalitu a plynulost béhu algoritmu. [1] [6] [9]

2.11. Diferencidlni evoluce

Vzhledem kcildm této prace je na tomto misté vhodné zminit algoritmus
diferencidlni evoluce (Differential evolution — DE), pfestoze nejde o zastupce hejnovych
algoritmd. DE patfi do skupiny genetickych algoritmd, které také patfi mezi

stochastické algoritmy.

Genetické algoritmy pracuji na principu kfizeni. Na po¢atku nahodné inicializuji
nahodna feseni. V dalsim kroku se provede ohodnoceni jednotlivych feSeni. Nejlepsi
feSeni jsou vybrana do dalSi generace. Dale se provede kfiZzeni, kdy se vyberou dvé
feSeni — rodi¢e — a vygeneruji se z nich dalsi feSeni — potomci. Nasledné probéhne
mutace potomkd, kdy jsou jejich parametry stochasticky upraveny. Déle probéhne dalsi
ohodnoceni a cely proces se opakuje, dokud neni nalezeno feseni nebo neni spinéna
ukoncovaci podminka. RGzné genetické algoritmy se mohou v jednotlivych krocich lisit.
Podobné jako u hejnovych algoritmi je zde vyhodou, Ze miZeme genetické algoritmy
implementovat, aniz bychom méli rozsahlé znalosti o optimalizované funkci, a pfi
spravné implementaci jsou odolné proti uviznuti v lokalnim extrému. Na druhou stranu
je vzdy tfeba provést fadu iteraci (generaci) a neni zde jistota, Zze je nalezené feSeni

pfesnou hodnotou globalniho optima.

Zvlastnosti diferencidlni evoluce oproti jinym genetickym algoritmdm je, Ze

v

k vytvoreni nového potomka vyuziva vzdy Ctyfi feSeni z rodiCovské generace a ne dva,
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jak je tomu obvykle. V kazdém cCasovém kroku t jsou pro kazdy vektor feSeni x;
nahodné vybrany dalsi tfi vektory feseni x,,, x, a x,. DE probiha vZdy ve tfech krocich:

mutace, kfizeni a vybér. Tyto kroky jsou matematicky vyjadreny nasledovné:

vi=xh + F(xlt —xih) a7
vt.,  pokudr; <C
uj; = { 1 o (18)
Xii jinak
e _ [ ub. pokud f(uf) < f(x)
Xi = xt—1 iinak (1 9)
1 jina

kde v} je 3umovy vektor feseni, F €(0,2) je muta¢ni konstanta a C, € (0,1) je prah
kfizeni. Hodnota r; € (0,1) je urena nahodné zrovnomérného rozloZzeni a urcuje
pravd&podobnost, Ze jta slozka vektoru Fedeni vf bude sloZkou jtou sloZkou potomka
uf. Nakonec rovnice (19) vyjadfuje vybé&r lep3iho Fe3eni, které postoupi do dalsi

generace. [1][10]
2.11.1. Pseudokéd DE

definuj uéelovou funkci f(x), x = (xq,..,xq)7;
pro v3echna i €{1,..,n}:
inicializuj podatedni redeni x);
dokud (neni splnéna ukoncovaci podminka) :
pro vsechna i €({1,..,n}:
nahodné zvol 3 vektory feSeni X, X5 a X;;
urc¢i vektor Sumu v;;
generuj nahodny vektor 7;;
pro v3echna j €{1,..,n}:

pokud (1; <C,):

t o o_ .t .
uJ’L -_ v]"i,
jinak:
t _ o t-1
uj,i —_ xj’i 7
konec
konec
pokud f(uf) < f(xi™"):
t _ ..t
Xi =u;

17
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jinak:

t _
Xi = X;

konec
urc¢i nejlepsi resSeni;

konec
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3. IDENTIFIKACE SYSTEMU

3.1. Simulovany systém s dopravnim zpozdénim

Pro identifikaci systému je pouzit anisochronni model s dopravnim zpozdénim
nejen na vstupu, ale i na zpétné vazbé. Touto soustavou Ize nahradit soustavy vyssich

add. Pfenos anisochronni soustavy je dan nasledujicim vztahem:

=<

_ K exp(—1y5)
B (T35 + V(15 + exp(—rys))

G(s) (20)
kde K je koeficient statické citlivost, 7,, je dopravni zpozdéni na vstupu soustavy a 7, je
zpozdéni na zpétné vazbé. Hodnota 7; souvisi s rozbéhem prechodu, mizeme psat
7, + 17, = Ty, kde T, je doba nabéhu (viz obr. 3). Hodnota 7, pak odpovida dobé pritahu

T, [11]

Obr. 3.: Pfechodova charakteristika, T,, = doba nabé&hu, T, = doba pratahu (pfevzato z[11] str. 14)

Pro simulaci soustavy je pouzito prostfedi MATLAB SIMULINK. Zde je pfenos
zapsan soustavou blok(d, které maji jako vstupni parametry nastaveny jednotlivé

koeficienty prenosu.
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Obr. 4.: Zapis pifenosu soustavy (20) v prostiedi SIMULINK

Pokud do blok( vloZzime konkrétni hodnoty, ziskdme graf pfenosu nebo pfimo

hodnoty, se kterymi mizZzeme dal pracovat.

Pro identifikaci soustavy pouziji dvé paralelné zapojené soustavy, pficemz
parametry jedné znich budou pevné nastaveny a parametry druhé budou
vypocitavany pomoci zvoleného algoritmu. Program ndasledné porovna kfivky obou
pribéhl a vyhodnoti kvadrat rozdilu mezi nimi. Ten bude nasledné slouzit jako ucelova

funkce algoritmu, kterou bude cilem minimalizovat.

Celkové schéma blokové soustavy v prostfedi SIMULINK je nasledujici:

Y

X

r

22
ﬂ»ﬂ- D%( "l A+45531852455+1.2

Pulse Tt Transfer Fcn2
Generator

4
Y
j

simout

Product To Workspace

Transfer Fcni

Transfer Fcn

Ty —:l [
1

Scope

Obr. 5.: Schéma simulované soustavy v prostifedi SIMULINK

V obrdzku 5 modra ¢ast predstavuje identifikovanou soustavu s pevné danymi
parametry a zelend ¢ast soustavu s parametry ur¢enymi algoritmem. Sedd ¢&ast pak
pfedstavuje vypocet ucelové funkce f.,s:- Simulujeme dvoupolohovou regulaci. Blok

Scope slouzi k zobrazeni grafu prlibéhl vstupniho signdlu a obou pribéhd.
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Simulace, vyhodnoceni a porovnani bude nutné v kazdé iteraci provést zvlast
pro kazdou castici/agenta daného algoritmu. Z toho plyne, Ze vétSi mnozstvi agentd
prodlouzi vypocetni ¢as. Na druhou stranu, ¢im vice agentl pouZzZijeme, tim vice
informaci v kazdé iteraci ziskdme. Je tedy zifejmé, Ze pocet agentl je nutné volit

peclivé.

Aby bylo mozné porovnat kvality jednotlivych algoritml pfi identifikaci
systému, jsou pro vSechny pouzity stejné vstupni hodnoty identifikované soustavy,
stejny pocet agentl a stejny vyhodnocovany uUsek. K uréeni kvality algoritmu bude
pouzit vztah mezi kvalitou dosazeného feseni (tj. velikosti Gcelové funkce pro nejlepsi
nalezené feseni) a poétem potiebnych iteraci. Dalsim faktorem, ktery bude sledovan je
rychlost konvergence algoritmu k idealnimu feSeni. Jelikoz se hejnové algoritmy fadi
mezi metaheuristické algoritmy, bude vypocet proveden vzdy nékolikrat a dosazené

vysledky budou porovnany.

Pfed spusténim optimalizace je nutné zvolit omezeni hledanych parametrd.
Napfiklad dopravni zpozdéni 7, a 7, musi byt z definice nezaporné. Pro hladsi béh
simulace v programu MATLAB je zaroven vhodné zamezit nulové hodnoté. TakZze pro
dopravni zpozdéni je zvoleno 1, > 0,7, > 0. Stejné& tak z definice nemohou byt zaporné
hodnoty 7, a 7,. U téchto hodnot jsou pfipustény nulové hodnoty, jelikoz nijak zdsadné

neovlivni béh programu. Plati tedy 7; = 0,7, = 0.

s

Pro identifikaci byly z vySe uvedenych algoritm0 vybrany netopyfi algoritmus
(BA), algoritmus svétlusek (FA) a optimalizace hejnem ¢&éastic (PSO). Vysledky budou
porovnany s identifikaci provedenou pomoci diferencialni evoluce (DE) jakoZto
zastupcem evolucnich algoritmd. Ostatni algoritmy nebyly voleny, protoZze jsou

vhodnéjsi pro diskrétni kombinatorické problémy.
3.2. Identifikace simulovaného nekmitavého systému

Jako nekmitavy systém byla kidentifikaci zvolena soustava cZtvrtého fadu

s dopravnim zpozdé&nim na vstupu dana prenosem:

2,2exp(—25s)
s*+45s534+8s24+5s5+1,2

G(s) = 21
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Prechodova charakteristika
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Obr. 6.: Pfechodova charakteristika soustavy (21)

Pro identifikaci nekmitavého systému bylo u vSech algoritml pouzito 40

agentl a pozadovand hodnota ucelové funkce f.,s: < 0,1. Vyhodnocovany Usek byl 20

sekund. Kazdy algoritmus byl aplikovan desetkrat. Ukoncovaci podminkou je nalezeni

dostatecné kvalitniho feSeni, pfipadné provedeni 40 iteraci bez nalezeni lepsiho FfesSeni

(k ¢emuz maze dojit v pfipadé uviznuti v lokdlnim extrému).

3.2.1. Identifikace netopyifim algoritmem

Pro identifikaci nekmitavé soustavy pomoci netopyfiho algoritmu se jako

nejlepsi nastaveni volitelnych parametrd algoritmu ukazala nasledujici volba:

fmin =0 A® = 0,25 a=20,9
fmax =2 r°=0,5 y =07

s

S témito parametry byl netopyfi algoritmus schopny velice rychle konvergovat

k optimalnimu FeSeni. Dalsi Upravy algoritmu jiz nebyly nutné.
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n Pocet iteraci i Cast [s] Dosazena f st t/i[s]
1 8 37,4 0,081 4,68
2 10 45,7 0,091 4,57
3 20 87,1 0,088 435
4 24 104,8 0,090 4,37
5 7 33,3 0,038 4,76
6 12 54,4 0,034 4,54
7 4 20,5 0,086 5,13
8 25 108,6 0,086 4,34
9 7 33,3 0,088 4,75
10 3 16,0 0,025 5,34
2 12 54,1 0,071 4,68

Tabulka 1.: Identifikace nekmitavé soustavy pomoci netopyiiho algoritmu

Nejlepsi feSeni nalezené pomoci netopyfiho algoritmu je feSeni cislo 10

s hodnotou ucelové funkce f ., = 0,025, kterému odpovida anisochronni model:

1,8548 exp(—2,5031s)

G = 22
(5) = 00635 + 1)(3,18925 + exp(=1,3174s)) (22)
ldentifikace pomoci BA
T T T
15 H Hledany systaém

Identifikovany systam
Budici signal
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o 2 4 6 & 10 12 14 16 18 20

Time

Obr. 7.: Porovnani odezvy na vstupni signél soustav (21) a (22)
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Prechodova charakteristika
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Obr. 8.: Porovnani pfechodovych charakteristik soustav (21) a (22)
3.2.2. Identifikace algoritmem svétlusek

Pfi identifikaci nekmitavé soustavy pomoci algoritmu svétlusek bylo pouzito

nasledujici nastaveni parametri:
ao = 0,9 BO = 2 ﬁmin = 0,4 ]/ = 1,4'
— 2
a=ao* 0’96t p = (:80 - IBmin) e’ + Bmin

Pfi pouziti algoritmu svétlusek se ukazalo vhodné pouzit proménnou délku

vy

nahodného kroku v z&vislosti na dosazené kvalité Fedeni. Cim niZ&i hodnoty Gcelové

funkce bylo dosazeno, tim kratSi byl pouzit nahodny krok.

33



n Pocet iteraci i Cas t [s] Dosazena f st t/i[s]
1 17 75,3 0,097 4,43
2 10 451 0,054 4,51

3 12 53,3 0,070 4,44
4 14 62,6 0,095 4,47

5 22 91,5 0,068 4,16
6 13 62,7 0,076 4,82
7 10 45,7 0,090 4,57

8 15 65,6 0,096 4,38
9 9 39,9 0,077 4,43
10 18 78,1 0,086 4,34
2 14 62,0 0,081 4,45

Tabulka 2.: Identifikace nekmitavé soustavy pomoci algoritmu svétlusek

Nejlepsi feSeni nalezené pomoci algoritmu svétlusek je feSeni cCislo 2

s hodnotou ucelové funkce f ., = 0,054, kterému odpovida anisochronni model:

1,8412 exp(—2,5793s)

G = 2
) (1,9231s + 1)(3,0669s + exp(—1,1170s)) (23)
ldentifikace pomoci FA
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Obr. 9.: Porovnani odezvy na vstupni signél soustav (21) a (23)
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Prechodova charakteristika
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Obr. 10.: Porovnani pfechodovych charakteristik soustav (21) a (23)
3.2.3. Identifikace optimalizaci hejnem castic

Pfi identifikaci nekmitavé soustavy pomoci optimalizace hejnem ¢&astic bylo

pouzito nasledujici nastaveni parametri:

a=15 p=18

Pfi identifikaci nekmitavé soustavy se optimalizace hejnem ¢&astic ukazala
nejméné citlivd na nastaveni svych fidicich parametri. Souc¢asné u ni nebylo nutné
pouzit Upravu parametrd v zavislosti na kvalité dosavadniho optimalniho feseni. | pfes

to algoritmus fungoval rychle a stabilné.
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n Pocet iteraci i Cas t [s] Dosazena f st t/i[s]
1 5 24,6 0,068 493
2 11 48,7 0,069 4,43
3 18 77,4 0,064 4,30
4 11 49,0 0,093 4,46
5 14 61,2 0,076 4,37
6 5 24,6 0,067 4,91
7 16 69,6 0,062 4,35
8 18 74,7 0,022 4,15
9 19 78,3 0,088 412
10 16 85,0 0,096 5,31
o 13 59,3 0,071 4,53

Tabulka 3.: Identifikace nekmitavé soustavy pomoci optimalizace hejnem ¢astic

s s

Nejlepsi feSeni nalezené pomoci optimalizace hejnem ¢&astic je feseni ¢islo 8

s hodnotou ucelové funkce f ., = 0,022, kterému odpovida anisochronni model:

1,8579 exp(—2,6720s)

G(s) = 24
(8) = 77975 + 1)(3,11235 + exp(=1,13355)) (24)
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Obr. 11.: Porovnani odezvy na vstupni signél soustav (21) a (24)
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Prechodova charakteristika
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Obr. 12.: Porovnani pfechodovych charakteristik soustav (21) a (24)

3.2.4. Identifikace diferencialni evoluci

Pfi identifikaci nekmitavé soustavy pomoci diferencidlni evoluce bylo pouzito

nasledujici nastaveni parametra:

F=04 C-=09

Ani u diferencidlni evoluce nebylo tfeba upravovat parametry v priibéhu béhu
vypoctu. Algoritmus stabilné konvergoval k vysledkiim s Zddanou hodnotou ucelové

funkce.
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n Pocet iteraci i Cas t [s] Dosazena f st t/i[s]
1 9 39,3 0,058 4,36
2 24 97,8 0,094 4,07
3 16 66,9 0,087 418
4 16 67,2 0,078 4,20
5 16 67,4 0,088 4,21
6 26 101,1 0,080 3,89
7 9 39,3 0,095 4,37
8 9 39,4 0,079 4,38
9 24 98,6 0,099 411
10 17 71,4 0,041 4,20
o 17 68,8 0,080 4,20

Tabulka 4.: Identifikace nekmitavé soustavy pomoci diferencidlni evoluce

Nejlepsi feseni nalezené pomoci diferencidlni evoluce je feSeni cislo 10

s hodnotou ucelové funkce f ., = 0,041, kterému odpovida anisochronni model:

1,900 exp(—2,6829s)

G = 2
(5) = 230575 + 1)(2,48495 + exp(0,90505)) (25)
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Obr. 13.: Porovnani odezvy na vstupni signél soustav (21) a (25)
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Prechodova charakteristika
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Obr. 14.: Porovnani pfechodovych charakteristik soustav (21) a (25)
3.2.5. Vysledky identifikace

Pfi identifikaci nekmitavého systému vSechny testované algoritmy opakované
dosahly pozadované hodnoty ucelové funkce f.,s¢+ i bez nutnosti pfedCasného
ukonceni algoritmu z dlvodu uviznuti. V tabulkdch 1. — 4. se lze presvédcit, Ze

pridmeérna hodnota ucelové funkce je u nalezenych feSeni lepsi, nez bylo poZzadovano.

Pfi porovnani Casu potfebného k provedeni jedné iterace vychazi nejrychleji
diferencidlni evoluce. Algoritmus svétlusek a optimalizace hejnem ¢&astic dosahli
podobnych vysledk( pfriblizné o 0,3 s pomalejSich neZ diferenciadlni evoluce. Netopyfi

algoritmus byl oproti diferencialni evoluci pomalejsi o 0,5 s.

Porovndme-li pocet iteraci potfebnych k dosazeni vysledku s poZzadovanou
hodnotou uc&elové funkce (rychlost konvergence), je nejrychlejsi netopyfi algoritmus,
ktery dany vysledek urcily v pridméru po 12 iteracich. Optimalizace hejnem castic feseni

urcila po 13 iteracich a algoritmus svétlusek v priméru po 14 iteracich. Diferencialni
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evoluce dosahla vysledku v pridméru po 17 iteracich. Je tedy vidét, Ze vSechny hejnové

algoritmy jsou velmi vyrovnané.

Netopyfi algoritmus mél sice nejdelsi ¢as na provedeni jedné iterace, ale
jelikoz potfeboval méné iteraci k nalezeni vysledku, byl celkovy ¢as nejkratsi, tésné pod
jednu minutu. Optimalizace hejnem ¢astic a algoritmus svétlusek dosahli feSeni
obvykle po jedné minuté. Identifikace diferencidlni evoluci trvala pfiblizné o 10 s déle.

| tady je zjevna vyrovnanost pouzitych algoritma.
3.3. Identifikace simulovaného kmitavého systému

Jako kmitavy systém byla kidentifikaci pouZzita soustava ctvrtého fadu

s dopravnim zpozdénim na vstupu dand ndasledujicim pfenosem:

2,5exp(—s)
G(s) =
(s) s*+4s3+652+55+2,2 (26)
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Obr. 15.: Pfechodova charakteristika soustavy (26)
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Pro identifikaci kmitavého systému bylo u vSech algoritm({ opét pouzZito 40
agentl a vyhodnocovany uUsek byl 20 sekund. Dale byla opét pouzita poZzadovana
hodnota ucelové funkce f.,s: <0,1. Navic byla do algoritml pfiddna podminka

kmitavosti systému, tj. 7, /7, > 1/e.
3.3.1. Identifikace netopyfim algoritmem

Pro identifikaci kmitavé soustavy pomoci netopyfiho algoritmu se jako nejlepsi

nastaveni volitelnych parametrd algoritmu ukdazala nasledujici volba:
fmin =0 A0 = 0,25 a=209
fmax =2 r°=0,5 y =07

Pfi identifikaci kmitavé soustavy se u netopyfiho algoritmu projevila nejmensi
potfeba ménit fidici parametry algoritmu. Tentokrat se oviem ukdazalo vyhodné pouzit

proménnou délku ndhodného kroku v zavislosti na kvalité nejlepsiho nalezeného

reseni.
n Pocet iteraci i Cas t[s] Dosazena fcost t/i[s]
1 29 96,9 0,091 3,34
2 5 23,3 0,095 4,67
3 15 62,6 0,083 417
4 34 136,9 0,075 4,03
5 5 23,8 0,093 4,76
6 19 80,3 0,049 4,22
7 4 20,7 0,072 517
8 10 44,2 0,098 4,42
9 22 89,2 0,083 4,05
10 6 27,5 0,088 4,58
0] 15 60,5 0,083 434

e

Tabulka 5.: Identifikace kmitavé soustavy pomoci netopyfiho algoritmu

Nejlepsi feSeni nalezené pomoci netopyfiho algoritmu je feSeni cislo 6

s hodnotou ucelové funkce f ., = 0,049, kterému odpovida anisochronni model:

G(s) = 1,1711 exp(—1,5417s) 27)
) = (1,5893s + 1)(1,6794s + exp(—1,3642s))
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Obr. 16.: Porovnani odezvy na vstupni signéal soustav (26) a (27)
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Obr. 17.: Porovnani pfechodovych charakteristik soustav (26) a (27)
3.3.2. Identifikace algoritmem svétlusek

Pfi identifikaci kmitavé soustavy pomoci algoritmu svétlusek bylo pouzito

nasledujici nastaveni parametr(:
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a, =08 Po=2 Pmin = 0,1 y=15

a =y 0'97t B = (ﬁo - ﬁmin) e—yrz + Bmin

Pfi identifikaci kmitavé soustavy pomoci algoritmu svétlusek byl opét pouzity

proménny nahodny krok.

n Pocet iteraci i Cas t[s] Dosazena fcost t/i[s]
1 8 36,9 0,093 4,62
2 14 61,7 0,089 4,41

3 14 61,5 0,060 4,39
4 26 107,7 0,097 4,14
5 17 71,5 0,077 4,21

6 19 79,7 0,065 419
7 24 187,2 0,097 7,80
8 12 53,7 0,074 4,48
9 18 78,0 0,100 4,33
10 16 76,3 0,067 4,77
%) 17 81,4 0,082 4,73

Tabulka 6.: Identifikace kmitavé soustavy pomoci algoritmu svétlusek

NejlepSi feSeni nalezené pomoci algoritmu svétlusek je fFeSeni ¢cislo 3
s hodnotou Gcelové funkce f.,s: = 0,060, kterému odpovida anisochronni model:
1,1202 exp(—1,7546s)

G(s) =
() = 0,:81765 + 1)(1,08975 + exp(—1,34095)) (28)
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Obr. 18.: Porovnani odezvy na vstupni signéal soustav (26) a (28)
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Obr. 19.: Porovnéni pfechodovych charakteristik soustav (26) a (28)
3.3.3. Identifikace optimalizaci hejnem castic

Pfi identifikaci kmitavé soustavy pomoci optimalizace hejnem ¢&astic bylo

pouzito nasledujici nastaveni parametri:
a=1,2 p=19

Na rozdil od identifikace nekmitavé soustavy pomoci optimalizace hejnem
Castic, se u identifikace kmitavé soustavy projevila urcitd citlivost na nastaveni Fidicich
parametrl. Pfi pouZiti vyse uvedenych hodnot algoritmus opét rychle a stabilné

konvergoval k pozadovanému feSeni. Tento algoritmus nebylo nutné nijak dal

upravovat.
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n Pocet iteraci i Cas t [s] Dosazena f st t/i[s]
1 12 55,3 0,087 4,61
2 7 35,1 0,094 5,02
3 15 68,2 0,059 4,54
4 6 285 0,050 4,75
5 21 97,0 0,095 4,62
6 13 62,9 0,082 4,84
7 29 131,8 0,074 4,55
8 27 119,6 0,097 4,43
9 33 144,8 0,096 4,39
10 27 119,1 0,098 4,41
o 19 86,2 0,083 4,61

Tabulka 7.: Identifikace kmitavé soustavy pomoci optimalizace hejnem ¢éastic

s s

Nejlepsi feSeni nalezené pomoci optimalizace hejnem ¢&astic je feseni ¢islo 4

s hodnotou ucelové funkce f ., = 0,050, kterému odpovida anisochronni model:

1,1464 exp(—1,6038s)
(1,5962s + 1)(1,6480s + exp(—1,36115s))

G(s) = (29)
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Obr. 20.: Porovnani odezvy na vstupni signél soustav (26) a (29)
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Obr. 21.: Porovnani pfechodovych charakteristik soustav (26) a (29)
3.3.4. Identifikace diferencialni evoluci

Pfi identifikaci kmitavé soustavy pomoci diferencidlni evoluce bylo pouZzito

nasledujici nastaveni parametra:
F=04 C-=09

Podobné jako u netopyfiho algoritmu nebylo nutné ménit parametry algoritmu
a i pres to algoritmus pfi identifikaci kmitavé soustavy dobfe konvergoval k feSeni
s pozadovanou presnosti. Parametry nebylo nutné v prlibéhu identifikace nijak

upravovat.
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n Pocet iteraci i Cas t [s] Dosazena f st t/i[s]
1 16 62,8 0,082 3,93
2 8 38,5 0,064 4,81

3 27 119,3 0,100 4,42
4 26 114,9 0,078 4,42
5 12 55,6 0,073 4,64
6 21 93,7 0,094 4,46
7 29 127,6 0,096 4,40
8 16 72,2 0,088 4,51

9 20 89,4 0,089 4,47
10 28 123,4 0,051 4,41

o 20 89,8 0,081 4,45

Tabulka 8.: Identifikace kmitavé soustavy pomoci diferencidlni evoluce

Nejlepsi feseni nalezené pomoci diferencidlni evoluce je feSeni cislo 10

s hodnotou ucelové funkce f ., = 0,051, kterému odpovida anisochronni model:

1,1497 exp(—1,5637s)
(1,6278s + 1)(1,6503s + exp(—1,3654s))

G(s) = (30)
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Obr. 22.: Porovnani odezvy na vstupni signél soustav (26) a (30)
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Obr. 23.: Porovnani pfechodovych charakteristik soustav (29) a (30)
3.3.5. Vysledky identifikace

Stejné jako u identifikace nekmitavého systému, i pfi identifikaci kmitavého
systému vsSechny testované algoritmy ve vSech pfipadech dosdhly feSeni
s pozadovanou presnosti Ucelové funkce f.,s; aniz by byl vypocet pferusen z diivodu

uviznuti, jak je mozné se prfesvédcit v tabulkach 5. — 8.

Pfi porovnani Casu potfebného k provedeni jedné iterace byly v tomto pfipadé
algoritmy vyrovnanéjsi. Tentokrat jednu iteraci nejrychleji provedly netopyfi algoritmus
a diferencidlni evoluce s témér shodnymi ¢asy. Algoritmus svétlusek a optimalizace
hejnem ¢astic potfebovali pfiblizné o 0,3 s delsi ¢as k provedeni a vyhodnoceni jedné

iterace.

VsSechny algoritmy potfebovaly k identifikaci kmitavého systému vice iteraci,
nez kidentifikaci nekmitavého. U netopyfiho algoritmu, algoritmu svétlusek
a diferencialni evoluce byl narlst 3 iterace. U optimalizace hejnem dcastic bylo trfeba

o 6 iteraci vice.
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Jelikoz vtomto pfipadé identifikace byly Casy potfebné k provedeni jedné
iterace témér totozné, jsou celkové casy potfebné k provedeni vypoltu iUmeérné poctu

potrebnych iteraci. Nejrychlejsi byl opét netopyfi algoritmus, ktery identifikaci provedI

béhem 1 minuty. Ostatni pouzité algoritmy vypocet ukondili do 1,5 minuty.
3.4. Identifikace redlného systému

K identifikaci redlného systému byla pouzita uUloha vodni levitace. Jde o

nekmitavou soustavu s malymi vlivy ruseni.

Uloha se skldda z vodni nadrze, ve které je ¢erpadlo. To nasava vodu a vhani ji
do trysky. Prlitok vody je ovladan z pocitace signalem u. Proud vody z trysky ovliviiuje

polohu micku levitujiciho na vodnim sloupci. Poloha micku y je snimdna Cidlem.

Obr. 24.: Schéma vodni levitace (pfevzato z [12] str. 1)
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Obr. 25.: Pfechodovd charakteristika systému vodni levitace

Jelikoz se micek na vodnim sloupci pohybuje c¢aste¢né nepredvidatelnym
zplsobem, je vystupni signdl y zaSumény a pribéhy odezvy nejsou pravidelné a hladké
jako u simulovaného systému. S pfihlédnutim ktéto skutecnosti je nutné volit
pozadovanou hodnotu Ucelové funkce vy3si, nez bylo pouzito u simulovanych soustav.
Konkrétné byla zvolena hodnota f.,, < 0,8. Ostatni parametry identifikace (tj. pocet

pouzitych agentl a délka vyhodnocovaného tseku) byly zachovany.
3.4.1. Identifikace netopyfim algoritmem

vy

Pro identifikaci redlné soustavy pomoci netopyfiho algoritmu se jako nejlepsi

nastaveni volitelnych parametrd algoritmu ukazala nasledujici volba:
fmin =10 A® =035 a=209

fmax = 1,8 r®=10,8 y =09
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Pfi identifikaci redlné soustavy nebylo nutné pouzit proménnou délku

nahodného kroku. S pouzitim vySe uvedenych parametrl netopyfi algoritmus rychle

konvergoval.
n Pocet iteraci i Cas t [s] Dosazena fcost t/i[s]
1 8 14,8 0,792 1,85
2 14 24,2 0,738 1,73
3 10 18,1 0,699 1,81
4 18 30,5 0,575 1,70
5 14 24,5 0,723 1,75
6 19 32,5 0,734 1,71
7 12 21,0 0,766 1,75
8 14 24,5 0,709 1,75
9 25 429 0,719 1,71
10 21 36,4 0,751 1,73
0] 16 26,9 0,721 1,75

pavos

Tabulka 9.: Identifikace redlné soustavy pomoci netopyfiiho algoritmu

vy

NejlepSi feSeni nalezené pomoci netopyfiho algoritmu je feSeni dcislo 4
f

s hodnotou Gcelové funkce f.,s: = 0,575, kterému odpovida anisochronni model:

0,9880 exp(—0,15755)

G(S) = 7.:85135 + 1)(0,28675 T exp(—0,10655)) (31)
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Obr. 26.: Porovnani odezvy na vstupni signal vodni levitace a soustavy (31)
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Obr. 27.: Porovnani pfechodovych charakteristik vodni levitace a soustavy (31)

3.4.2. Identifikace algoritmem svétlusek

Pfi identifikaci redlné soustavy pomoci algoritmu svétlusek bylo pouzito

nasledujici nastaveni parametra:
a, =108 Bo = 2,2 Bmin = 0,5 y=15
— . t 2
a=a,-0,95 B =Bo— Pmin) e’ + Pmin

Pfi identifikaci redlné soustavy algoritmus svétluSek neprojevoval pfiliSnou
citlivost na nastaveni fidicich parametrd. Zarovenn nebylo nutné pouzit proménnou
délku nahodného kroku. | pfes to konvergoval skutecné velmi rychle a byl schopny

dosahnout lepsich vysledk( nez ostatni pouzité algoritmy.
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n Pocet iteraci i Cas t [s] Dosazena f st t/i[s]
1 6 11,8 0,620 1,96
2 4 84 0,644 2,09
3 8 14,9 0,789 1,86
4 10 17,8 0,762 1,78
5 8 14,5 0,497 1,82
6 3 7,0 0,767 2,32
7 7 13,9 0,655 1,99
8 4 8,3 0,632 2,06
9 6 11,8 0,552 1,96
10 4 8,2 0,754 2,06
o 6 11,6 0,667 1,99

Tabulka 10.: Identifikace realné soustavy pomoci algoritmu svétlusek

Nejlepsi

feSeni nalezené pomoci algoritmu svétlusek je feSeni dcislo 9

s hodnotou ucelové funkce f ., = 0,552, kterému odpovida anisochronni model:

Amplituda
o o o o
[T S = R - R

[=]

1,0045 exp(—0,1323s)

G(s) = (0,9933s + 1)(0,2794s + exp(—0,1038s)) (32)
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Obr. 28.: Porovnani odezvy na vstupni signéal vodni levitace a soustavy (32)
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Obr. 29.: Porovnani pfechodovych charakteristik vodni levitace a soustavy (32)
3.4.3. Identifikace optimalizaci hejnem castic

Pfi identifikaci redlné soustavy pomoci optimalizace hejnem ¢astic bylo

pouzito nasledujici nastaveni parametri:
a=1,2 =16

Pfi identifikaci redlné soustavy optimalizace hejnem ¢astic opét projevila vyssi

citlivost na nastaveni fidicich parametri a to pfedevsim hodnoty S.
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n Pocet iteraci i Cas t [s] Dosazena f st t/i[s]
1 20 34,4 0,601 1,72
2 24 40,8 0,760 1,70
3 19 325 0,791 1,71
4 18 30,9 0,742 1,72
5 12 22,0 0,665 1,83
6 24 411 0,796 1,71
7 22 37,5 0,599 1,70
8 18 31,4 0,780 1,74
9 22 36,8 0,793 1,67
10 24 40,0 0,677 1,67
o 20 34,7 0,720 1,72

Tabulka 11.: Identifikace realné soustavy pomoci optimalizace hejnem ¢éstic

s s

Nejlepsi feseni nalezené pomoci optimalizace hejnem ¢&astic je feSeni ¢&islo 7

s hodnotou ucelové funkce f ., = 0,599, kterému odpovida anisochronni model:

0,9928 exp(—0,0004s)

G(s) = (0,6758s + 1)(0,8576s + exp(—0,3187s)) (33)
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Obr. 30.: Porovnani odezvy na vstupni signal vodni levitace a soustavy (33)
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Obr. 31.: Porovnani pfechodovych charakteristik vodni levitace a soustavy (33)

3.4.4. Identifikace diferencialni evoluci

Pfi identifikaci redlné soustavy pomoci diferencialni evoluce bylo pouzito

nasledujici nastaveni parametra:

F = 0,45

¢, =085

Diferencidlni evoluce pfi identifikaci redlné soustavy nedosahovala tak dobrych

vysledkd, jako pouZité hejnové algoritmy. Uprava Fidicich parametrd na tuto skute¢nost

méla jen maly vliv.
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n Pocet iteraci i Cas t [s] Dosazena f st t/i[s]
1 22 37,0 0,679 1,68
2 29 47,9 0,722 1,65
3 29 48,1 0,731 1,66
4 23 38,3 0,720 1,67
5 28 56,6 0,789 2,02
6 23 38,4 0,741 1,67
7 27 45,1 0,774 1,67
8 29 48,1 0,780 1,66
9 23 38,3 0,742 1,67
10 20 33,6 0,623 1,68
o 25 43,1 0,731 1,70

Tabulka 12.: Identifikace redlné soustavy pomoci diferencidlni evoluce

Nejlepsi feseni nalezené pomoci diferencidlni evoluce je feSeni cislo 10

s hodnotou ucelové funkce f ., = 0,623, kterému odpovida anisochronni model:

1,0423 exp(—0,0577s)

G(9) = 70,8848 + 1)(0,62075 + exp(—0,34105)) (34)
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Obr. 32.: Porovnani odezvy na vstupni signél vodni levitace a soustavy (34)

57




Prechodova charakteristika

1.2 - T ' ' '
e T I
e T -
08r : i
4]
g=]
2 e
E. uo
=
<
0.4 ¢ //f 1
0.2 / . : 7
/ Hledany system
y‘rf ldentifikovany systém
7 . ; . . .

0 1 2 3 4 5 g

Cas (seconds)

Obr. 33.: Porovnani pfechodovych charakteristik vodni levitace a soustavy (34)
3.4.5. Vysledky identifikace

Ani tentokrat u zadného z pouzitych algoritmi nedoslo k uviznuti a pokazdé
bylo nalezeno feSeni s pozadovanou hodnotou uUcelové funkce f.,s:, jak je mozné se

presvéddit v tabulkdch 9. — 12.

Cas potfebny k provedeni jedné iterace byl u identifikace redlné soustavy
vyrazné zkracen, jelikoz pribéh identifikované soustavy nebyl simulovén, ale nacitdn
z uloZenych hodnot. V3echny algoritmy provedly iteraci v ase kratsim nez 2s.

Nejpomalejsi byl algoritmus svétlusek.

Algoritmus svétlusek k nalezeni feseni potfeboval nejmensi pocet iteracia to i
v porovnani s identifikacemi simulovanych soustav. Netopyfi algoritmus potfeboval
v priméru 16 iteraci, coZ je jenom o jednu vic nez pfi identifikaci kmitavé soustavy. Jde
tedy také o pomérné dobry vysledek. Podobné na tom byla identifikace provedena

pomoci optimalizace hejnem ¢asti, kterd u redlné soustavy potrfebovala v priméru 20
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iteraci, coz je opét pouze o jednu vice nez pfi identifikaci kmitavé soustavy.

Diferencidlni evoluce potfebovala k nalezeni feSeni s poZzadovanou kvalitou 25 iteraci.

Vyrazné zkraceni ¢asu potfebného k provedeni jedné iterace se projevilo i na
celkovém potifebném case. U algoritmu svétlusek se celkovy ¢as ve vétsSiné pripadd
pohyboval pod 10 s (ve vSech pfipadech pod 20 s). Netopyfi algoritmus a optimalizace

hejnem ¢astic fesili Glohu priblizné 30 s, diferencidlni evoluce primérné 43 s.

3.5. Porovnani vysledku

Pocet iteraci

30
B Nekmitavy
25 ) W
systém
20
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15 - y sy
10 -
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Graf 1.: Polet iteraci potfebny k dosazeni vysledku s poZadovanou hodnotou Gcéelové funkce
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Graf 2.: Celkovy ¢as potiebny k dosazeni vysledku s poZadovanou hodnotou Géelové funkce
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Pfi uvedeném nastaveni vSechny algoritmy konvergovali k pozadovanému

reSeni a nebylo tfeba béh vypoctu prerusit z ddvodu uviznuti.

Vétsina algoritm0 nejrychleji identifikovala nekmitavy systém a nejpomaleji
realny systém. Vyjimkou je algoritmus svétlusek, ktery pfi identifikaci redlného systému
konvergoval vyrazné rychleji. Netopyfi algoritmus ve vSech tfech pfipadech dosahoval
podobné rychlosti. Diferencidlni evoluce ve vSech pfipadech dosahovala horSich

vysledkl nez pouzité hejnové algoritmy.

s

Netopyfi algoritmus témér nevyzadoval Upravy fidicich parametrd. | pres to

stabilné dosahoval vybornych vysledkt ve vSech pouzitych pfipadech identifikace.

Pfi nastavovani algoritmu svétlusek bylo zasadni nastaveni parametru a. Jeho
Upravou bylo mozné zrychlit konvergenci, coZz se projevilo pfedevsim pf¥i identifikaci

realné soustavy.

Optimalizace hejnem dcastic pracovala l1épe, pokud pro nastaveni parametrt
platil vztah a < 8. Parametr a bylo vhodné volit vintervalu (1,1 — 1,5), parametr 8
vintervalu (1,5 — 2). Optimalizace nejlépe pracovala pfi identifikaci simulované
nekmitavé soustavy, kde dosdahla vysledkd srovnatelnych s ostatnimi hejnovymi

algoritmy. V ostatnich pfipadech pracovala pomaleji nez hejnové algoritmy.

Diferencidlni evoluce konvergovala nejrychleji po nastaveni mensich hodnot
mutacni konstanty F < 0,5 a vysSich hodnot prahu kfizeni C, = 0,9. | pfes to ve vSech
tfech testovanych pfipadech byla ¢asové naro¢néjsi nez hejnové algoritmy, predevsim

pak pfi identifikaci realné soustavy.
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4. Zaveér

Pro identifikaci systému byly zhejnovych algoritmd vybrany netopyfi
algoritmus, algoritmus svétludek a optimalizace hejnem ¢&astic. Tyto algoritmy byly
pouzity postupné pro identifikaci nekmitavého, kmitavého a redlného systému. Ve
vSech pfipadech bylo dosazeno pozadovanych vysledki a to pouzitim mensiho poctu

iteracnich krok( nez pfi pouziti diferencialni evoluce.

U kazdého algoritmu bylo testovano rizné nastaveni fidicich parametrd.
Nejdfive byly pouzity hodnoty doporucené v odborné literature. Nasledné byly hodnoty
v doporu¢eném rozmezi upravovany a byl sledovan vliv na rychlost konvergence

algoritmu. S uvedenymi hodnotami algoritmus danou uUlohu dlouhodobé feSil rychleji a

stabilnéji nez pro jiné nastaveni.

Netopyfi algoritmus se projevil pro tento typ uloh jako univerzalni ndstroj. Ve
vSech tfech pfipadech konvergoval rychle a stabilné i pfi témér stejném nastaveni
parametrl. Jde tedy o vhodny prostifedek, pokud mame o identifikované soustavé malo

informaci.

Algoritmus svétlusek ze vsech algoritml nejrychleji identifikoval redlnou
soustavu. Nejsnaze se tedy vyporadal se Sumy a nepravidelnostmi v pribéhu dat.
Tento algoritmus velmi dobfe pracoval i skmitavou soustavou. D3 se tedy

pfedpokladat, Ze by rychle konvergoval i pfi identifikaci kmitavé realné soustavy.

Optimalizace hejnem d¢astic se projevila jako pomalejsi mezi hejnovymi
algoritmy, pfesto nejde o pfilis velky rozdil. Pro nastaveni tohoto algoritmu se ukazal

dilezitéjsi pohyb ¢astic okolo lokalniho optima x*, nez okolo globdlni hodnoty g*.

v v s v

U diferencialni evoluce bylo dlileZité nastaveni vyssi hodnoty prahu kfiZzeni. Pak
se rychlost konvergence bliZila rychlosti pouzitych hejnovych algoritmd. Srovnatelné

kvality ovSem bylo dosazeno pouze pfiidentifikaci simulovanych soustav.

Pfi identifikaci simulovanych soustav by bylo mozné zkratit vypocetni cas
pouzitim uloZzenych dat pribéhu, podobné jako u identifikace redlné soustavy. Tim by
Cas potiebny k provedeni jedné iterace mél odpovidat pravé hodnotam u identifikace

realné soustavy.
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