
1. WPROWADZENIE

Metody obliczeniowe, których zasada dzia³ania jest oparta
na zjawisku symulowanej ewolucji, s¹ stosowane do roz-
wi¹zywania ró¿norodnych zagadnieñ optymalizacyjnych.
Jednym z nich jest optymalizacja poziomów napiêæ w elek-
troenergetycznych sieciach rozdzielczych. Skutecznoœæ algo-
rytmu ewolucyjnego w odnajdywaniu optymalnych rozwi¹-
zañ, zale¿y przede wszystkim od odpowiedniego zestawie-
nia elementów jego konstrukcji. Mechanizmy sk³adaj¹ce siê
na ca³oœæ algorytmu opisane s¹ wieloma parametrami, które
ca³kowicie wyznaczaj¹ zasiêg i kierunek cyfrowej ewolucji.
Prawid³owy dobór ich wartoœci dokonywany jest w du¿ej
mierze intuicyjnie, na podstawie doœwiadczeñ w³asnych oraz
zaczerpniêtych z literatury, a nastêpnie sprawdzany ekspery-
mentalnie. Wartoœci parametrów s¹ optymalnymi tylko dla
rozwi¹zywanego zagadnienia.

W artykule przedstawiono obliczenia maj¹ce na celu
optymaln¹ regulacjê napiêcia w rzeczywistej sieci rozdziel-
czej, w której pracuje transformator 110 kV/SN zasilaj¹cy
sieæ œredniego napiêcia z 242 transformatorami SN/nn.

2. CHARAKTERYSTYKA
ROZWI¥ZYWANEGO PROBLEMU

Zadanie optymalnej regulacji napiêcia polega na minimali-
zacji funkcji celu F za pomoc¹ wektora [x, y], stanowi¹cego
reprezentacjê po³o¿eñ zaczepów wszystkich transformato-
rów SN/nn i 110 kV/SN, pracuj¹cych w optymalizowanej
sieci. Funkcja celu F zale¿y od ca³kowitego odchylenia na-
piêcia od wartoœci znamionowej w punkcie sieci, w którym
prowadzona jest regulacja.

Przedstawiony problem optymalnej regulacji napiêcia
jest typowym zadaniem z ograniczeniami, w którym:

– dziedzina funkcji celu jest okreœlona, jako zbiór mo¿li-
wych po³o¿eñ zaczepów transformatora 110 kV/SN
i transformatorów SN/nn;

– dopuszczalnoœæ uzyskanych rozwi¹zañ determinuj¹ do-
zwolone odchylenia napiêcia u odbiorców.

Idea konstrukcji zastosowanego algorytmu ewolucyjne-
go bazuje na elementarnym algorytmie genetycznym (EAG),
przedstawionym na rysunku 1, uwzglêdniaj¹cym dodatkowe
mechanizmy.
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Rys. 1. Schemat blokowy elementarnego algorytmu
genetycznego (EAG)



Obliczenia, wykonywane przy zastosowaniu algorytmu,
s¹ prowadzone w nastêpuj¹cych etapach:

Przed startem

Etap poprzedzaj¹cy start algorytmu ma na celu:
1. Zakodowanie zmiennych decyzyjnych w postaci ³añcu-

cha znaków (chromosomu) o ustalonej d³ugoœci. W za-
daniu zastosowano kodowanie naturalne (zmiennopozy-
cyjne). Budowa chromosomu jest opisana przy zastoso-
waniu nastêpuj¹cej zale¿noœci

ci = [x1, ..., xn, y1, ..., ys] (1)

gdzie:
n – liczba regulowanych stacji transformatoro-

wych SN/nn,

s – liczba stref czasowych, w obrêbie których
utrzymywane s¹ jednakowe nastawy prze³¹cz-
nika zaczepów transformatora 110 kV/SN.

2. Okreœlenie kszta³tu funkcji przystosowania, która sta-
nowi kryterium oceny jakoœci uzyskanego rozwi¹zania
(osobnika) i decyduje o jego dalszej ewolucji b¹dŸ elimi-
nacji. Poniewa¿ zadanie jest problemem minimalizacji
funkcji celu, a algorytm ewolucyjny s³u¿y do rozwi¹zywa-
nia problemu maksymalizacji, dlatego przystosowanie P
okreœlono jako

P = Cmax – F([x, y]) (2)

gdzie Cmax – sta³a.

Budowa populacji pocz¹tkowej

Bazowa populacja osobników, od której algorytm roz-
poczyna proces ewolucyjny, jest tworzona losowo, ale w taki
sposób, aby zawiera³a jedynie dopuszczalne rozwi¹zania za-
dania. Kontrola zachowywania zdefiniowanych ograniczeñ
i korekty w strukturze ka¿dego osobnika, jest wykonywana
przez odpowiedni algorytm naprawczy. W obliczeniach
przyjêto sta³¹ liczebnoœæ populacji N (w ramach ka¿dego po-
kolenia), bêd¹c¹ parametrem zadania.

Selekcja

Selekcja osobników odbywa siê za pomoc¹ metody ko³a
ruletki (selekcja proporcjonalna). Prawdopodobieñstwo pi

wybrania i-tego ci¹gu kodowego ci do reprodukcji jest okreœ-
lone wzorem
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gdzie:
P(ci) – wartoœæ przystosowania i-tego ci¹gu,
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– suma przystosowañ wszystkich ci¹gów.

Krzy¿owanie

Jest to proces, w którym nastêpuje wymiana informacji
genetycznej (podci¹gów) pomiêdzy osobnikami dobranymi
losowo w pary. Miar¹ czêstoœci „zadzia³ania” tego operatora
jest kolejny parametr zadania – prawdopodobieñstwo krzy-
¿owania pc.

Mutacja

Mutacja polega na sporadycznej zamianie wartoœci loso-
wo wybranego genu w strukturze chromosomu. Jej wskaŸni-
kiem iloœciowym jest prawdopodobieñstwo mutacji pm,
bêd¹ce równie¿ parametrem zadania.

Skalowanie funkcji przystosowania
(mechanizm dodatkowy)

Celem skalowania funkcji przystosowania jest:
– ograniczenie wp³ywu ponadprzeciêtnych osobników na

przedwczesn¹ zbie¿noœæ algorytmu w kierunku opti-
mum lokalnego (w pocz¹tkowej fazie ewolucji),

– zorientowanie procesu w kierunku najlepszego rozwi¹-
zania z populacji osobników o wysokich przystosowa-
niach (w koñcowej fazie ewolucji).

W zadaniu zastosowano skalowanie liniowe, polegaj¹ce
na przekszta³ceniu funkcji przystosowania P na P� przez tak¹
zale¿noœæ liniow¹

� � � �P a P b (4)

aby spe³nione by³y zale¿noœci okreœlone wzorami:

P Pœr œr� � (5)

P Z Pœrmax � � � (6)

gdzie:
a, b – sta³e,

Pœr, Pmax – odpowiednio œrednia i maksymalna wartoœæ
przystosowania osobników w populacji,

Z – tzw. wspó³czynnik zwielokrotnienia.

Warunek zatrzymania

Warunkiem zatrzymania algorytmu ewolucyjnego jest okre-
œlenie przed startem liczby pokoleñ, po której ma nast¹piæ
przerwanie obliczeñ. Aby umo¿liwiæ w³aœciw¹ interpretacjê
odnalezienia optymalnego rozwi¹zania, ustalono d³ugoœæ
procesu ewolucyjnego na 4�104 pokoleñ.

3. OPTYMALIZACJA PARAMETRÓW
ALGORYTMU EWOLUCYJNEGO

O skutecznoœci dzia³ania algorytmu decyduje przede wszyst-
kim liczebnoœæ populacji pocz¹tkowej – N oraz zestaw ope-
ratorów steruj¹cych procesem ewolucyjnym, tj. selekcja,
krzy¿owanie i mutacja (rys. 1). Istotny wp³yw na selekcjê ma
skalowanie funkcji przystosowania.
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Reprezentacjê iloœciow¹ wymienionych mechanizmów
stanowi¹:

pc – prawdopodobieñstwo krzy¿owania,
pm – prawdopodobieñstwo mutacji,
Z – wspó³czynnik zwielokrotnienia.

Odpowiedni dobór tych parametrów wp³ywa na prawi-
d³owe ukierunkowanie ca³ego procesu ewolucji, a w konsek-
wencji na znalezienie optymalnego rozwi¹zania w mo¿liwie
najkrótszym czasie.

Heurystyczno-stochastyczny charakter algorytmu ewolu-
cyjnego sprawia, ¿e proces optymalizacji jego parametrów
ma charakter eksperymentalny. Nie istnieje bowiem ani uni-
wersalny zestaw optymalnych parametrów, ani analityczna
metoda ich wyznaczenia. Wykorzystuj¹c dotychczasowe
doœwiadczenia z tej dziedziny, przedstawione m.in. w litera-
turze [3–6], zawê¿ono przestrzeñ poszukiwanych wartoœci.
Prawid³owy dobór wartoœci parametrów zosta³ przeprowa-
dzony doœwiadczalnie dla przybli¿onego (testowego) mode-
lu zadania, a nastêpnie sprawdzony na modelu pe³nym. Ka¿-
dy eksperyment zosta³ wielokrotnie powtórzony, poniewa¿
w przypadku rozwi¹zywania takiego zadania miarodajna
jest tylko statystyczna ocen¹ efektywnoœci algorytmu.

Wprowadzono nastêpuj¹ce wielkoœci, stanowi¹ce kryte-
ria oceny uzyskanych wyników:

– poziom zbie¿noœci uzyskiwanych rozwi¹zañ wzglêdem
rozwi¹zania optymalnego okreœlony wzorem
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gdzie:
tN – numer testu,

P%
* – procentowa wartoœæ przystosowania naj-

lepszego rozwi¹zania z danego testu, w sto-
sunku do rozwi¹zania optymalnego,

– tempo zbie¿noœci procesu ewolucyjnego wyra¿one wzorem
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gdzie GN
* – œrednia wartoœæ numeru pokolenia, w którym

najlepszy osobnik osi¹gn¹³ po raz pierwszy maksymalne
przystosowanie.

Na podstawie literatury [4, 5] dotycz¹cej optymalnego
doboru parametrów algorytmu ewolucyjnego opracowano
nastêpuj¹cy harmonogram procesu badawczego:

1. Warunki wstêpne przeprowadzania eksperymentów:
– okreœlenie zakresu, rozdzielczoœci oraz szeregu re-

prezentatywnych wartoœci dla ka¿dego z badanych
wskaŸników;

– wytypowanie pocz¹tkowego zbioru wartoœci pc, pm,
Z i N;

– ustalenie kolejki do eksperymentu w taki sposób, aby
jako pierwszy badany by³ element, maj¹cy najwiêk-
szy wp³yw na efektywnoœæ i czas obliczeñ algorytmu
(stopniowe „dostrajanie”).

Po przetestowaniu danego parametru, wprowadzenie
optymalnej wartoœci jako startowej przy badaniu kolej-
nego wskaŸnika.

2. Kolejnoœæ przeprowadzania eksperymentów:
– „strojenie wstêpne” (piêciokrotne uruchomienie pro-

gramu dla ka¿dej testowanej wartoœci ze zbioru pc,
pm i Z);

– sterowanie rozmiarem populacji N (test dziesiêcio-
krotny dla ka¿dej badanej wartoœci);

– „dostrajanie” algorytmu (okreœlenie optymalnych
wartoœci parametrów pc, pm i Z po testach dziesiêcio-
krotnych).

3. Sprawdzenie wyznaczonych doœwiadczalnie parametrów
na pe³nym modelu zadania.

4. WYNIKI SYMULACJI KOMPUTEROWYCH

Przy wykorzystaniu danych zawartych w literaturze [7] wyty-
powano startowe wartoœci optymalizowanych parametrów:
pc = 0,9, pm = 0,02, Z = 1,8, N = 200. Kolejka do badañ: 1–pc,
2–pm, 3–Z. Symulacje wykonano na komputerze z proceso-
rem 1,6 GHz i 1 GB pamiêci RAM. Przedstawiono najbar-
dziej reprezentatywne wyniki doœwiadczeñ.

W wyniku ponad piêciuset uruchomieñ programu wyty-
powano dwa optymalne rozwi¹zania zadania: R1 i R2, ró¿ne
ze wzglêdu na sposób realizacji. Ich ogóln¹ strukturê, z wy-
ró¿nionymi genami „y” oraz wartoœci przystosowañ (przy
Cmax= 17�104) przedstawiono poni¿ej:

R1: [x1, …, xn, 9.31, 9.31, 7.98, 6.65], P(R1)=169009,8;

R2: [x1, …, xn, 5.32, 3.99, 2.66, 1.33], P(R2)=169103,7.

Ocena poziomu zbie¿noœci wzglêdem dwóch ró¿nych roz-
wi¹zañ jest mo¿liwa przez porównanie genów „y” najlepsze-
go osobnika z danego testu i rozwi¹zania optymalnego.

Wyniki eksperymentów przedstawiono w postaci histo-
gramów procentowych wartoœci przystosowañ najlepszych
osobników z danego testu (rys. 2–4). Pod ka¿dym rysunkiem
umieszczono tabelê zawieraj¹c¹ statystyczne porównanie
poziomów i tempa zbie¿noœci (tab. 1–3). Na ich podstawie
dokonano ostatecznej oceny doœwiadczeñ.

Strojenie wstêpne

Wyniki strojenia przedstawiono na rysunku 2 i w tabeli 1.

Sterowanie rozmiarem populacji

Wyniki sterowania rozmiarem populacji przedstawiono
na rysunku 3 i w tabeli 2.

Mimo i¿ w wiêkszej populacji N = 200, algorytm wczeœ-
niej odnajduje optymalne rozwi¹zanie, to jednak relatywny
czas jego uzyskania jest du¿o wiêkszy ni¿ w przypadku po-
pulacji mniejszych (przy za³o¿eniu zachowania maksymal-
nej efektywnoœci). Dlatego nie uznano jej za optymaln¹.

Du¿e populacje pocz¹tkowe daj¹ mo¿liwoœæ do analizy
wiêkszej iloœci informacji, zwiêkszaj¹ pewnoœæ znalezienia
optymalnego rozwi¹zania, a wiêc stanowi¹ dobry punkt wyj-
œcia do badañ nad innymi parametrami.
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Tabela 1
Statystyczne porównanie poziomów i tempa zbie¿noœci

Wartoœæ xe, [%] xg, [GN
* ]

Optymalizacja pc

0,9 99,9922 –

0,8 99,9961 –

0,7 99,9984 –

0,6 99,9995 –

0,5 99,9939 –

Optymalizacja pm

0,030 99,7549 –

0,020 99,9995 –

0,010 100,0000 17838

0,005 100,0000 24557

0,001 99,0449 –

Optymalizacja Z

2,0 100,0000 15515

1,8 100,0000 14670

1,6 99,9851 –

1,3 99,9984 –

1,0 niezbie¿ny –

Tabela 2
Optymalizacja N.

Statystyczne porównanie poziomów i tempa zbie¿noœci

Wartoœæ xe, [%] xg, [GN
* ] t, [min|s]

200 100,0000 12269 7’10”

100 100,0000 21480 6’16”

50 100,0000 21908 3’12”

30 100,0000 17731 1’46”

20 99,9581 – –

Po wstêpnym zoptymalizowaniu parametrów procesu
ewolucyjnego, optymalna wydaje siê populacja 30-osobni-
kowa. Taka wartoœæ parametru N, zapewnia maksymaln¹
efektywnoœæ i szybkoœæ w uzyskiwaniu najlepszych osob-
ników.

Nale¿y przy tym zaznaczyæ, ¿e mniejsze populacje posia-
daj¹ wiêksz¹ tendencjê do wyrwania siê z maksimum lokal-
nego funkcji przystosowania (rozwi¹zanie R1), podczas gdy
wiêksze w nim osiadaj¹ (rys. 3).
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Rys. 2. Optymalizacja parametrów pc, pm i Z. Histogramy przystosowañ najlepszych osobników

Rys. 3. Optymalizacja N.
Histogramy przystosowañ najlepszych osobników



Tabela 3
Statystyczne porównanie poziomów i tempa zbie¿noœci

Wartoœæ xe, [%] xg, [GN
* ]

Optymalizacja pc

0,9 99,6634 –

0,8 99,8857 –

0,7 99,8878 –

0,6 100,0000 –

0,5 99,7756 –

Optymalizacja pm

0,030 99,7960 –

0,020 99,8810 –

0,010 100,0000 17731

0,005 100,0000 19579

0,001 99,8509 –

Optymalizacja Z

2,0 98,8878 –

1,8 100,0000 14515

1,6 100,0000 23489

1,3 99,8339 –

1,0 niezbie¿ny –

Strojenie g³ówne

Jak widaæ z przedstawionych wyników symulacji, ka¿dy
z badanych parametrów wp³ywa na zachowanie procesu ewo-
lucyjnego.

Du¿e prawdopodobieñstwo krzy¿owania stwarza ryzyko
uzyskania populacji z wiêkszym udzia³em osobników o skraj-
nych wartoœciach przystosowañ. Mo¿e siê to op³aciæ, ale jak

pokazuj¹ eksperymenty, nie musi. Dobór prawdopodobieñ-
stwa krzy¿owania na œrednim poziomie 0,6 pozwala na
czêœciowe zbilansowanie ekstremalnych rozwi¹zañ, zabez-
pieczaj¹c populacjê przed wpadniêciem w optimum lokalne
b¹dŸ przed regresj¹. Jednoczeœnie zapewnia jej zrównowa-
¿ony rozwój.

Odpowiednia wartoœæ prawdopodobieñstwa mutacji
umo¿liwia populacji zmianê Ÿle obranego kierunku ewolu-
cji. Zbyt du¿e wartoœci mog¹ j¹ z kolei doprowadziæ do przy-
padkowego b³¹dzenia i braku mo¿liwoœci uzyskania najlep-
szego rozwi¹zania. Na tej podstawie oraz w œwietle uzys-
kanych wyników, wartoœæ pm = 0,01 znajduje swoje uzasad-
nienie.

Zastosowanie skalowania przystosowañ pozwoli³o na
lepsze i wydajniejsze sterowanie procesem ewolucji. Zbyt
ma³a wartoœæ wspó³czynnika zwielokrotnienia Z = 1, powo-
dowa³a, ¿e osobniki z wysokimi wartoœciami przystosowañ
nie mog³y doprowadziæ populacji do optymalnego rozwi¹za-
nia (za du¿e sp³aszczenie populacji). Wspó³czynnik ten
ma du¿y wp³yw na zró¿nicowanie uzyskiwanych optymal-
nych rozwi¹zañ. Zadaj¹c Z = 2 zwiêkszono czêstoœæ wy-
krywania nieco lepszego rozwi¹zania R2. Optymaln¹ war-
toœci¹ zarówno i ze wzglêdu na poziom zbie¿noœci, jak i zrów-
nowa¿enie wykrywalnoœci obu rozwi¹zañ okazuje siê
wartoœæ 1,8.

5. OCENA EFEKTYWNOŒCI ALGORYTMU
Z OPTYMALNIE DOBRANYMI PARAMETRAMI

Wobec wyznaczenia optymalnych nastaw parametrów algo-
rytmu ewolucyjnego wykonano seriê 20 uruchomieñ pro-
gramu na pe³nym modelu zadania. Dzia³anie to mia³o na celu
weryfikacjê uzyskanych wyników badañ, a tak¿e ostateczne
ustalenie iloœci i struktury rozwi¹zañ zadania.
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Rys. 4. Optymalizacja parametrów pc, pm i Z. Histogramy przystosowañ najlepszych osobników



Wyniki przedstawiono w postaci histogramu przystosowañ
najlepszych osobników z ka¿dego testu (rys. 5).

Jak widaæ na za³¹czonym rysunku (rys. 5), algorytm
zosta³ dostrojony w taki sposób, ¿e w ka¿dej z 20 prób
wykazywa³ stuprocentow¹ zbie¿noœæ do rozwi¹zania opty-
malnego.

Struktura uzyskanych rozwi¹zañ R1p i R2p, ró¿ni siê od
rozwi¹zañ testowych jedynie dwoma genami „x”, a tak¿e, co
wydaje siê oczywiste, wartoœci¹ przystosowañ.

P(R1p)=151 089,8,

P(R2p)=155 227,7.

Tempo zbie¿noœci procesu ewolucyjnego xg kszta³tuje siê
na poziomie 16 002 pokolenia, co oznacza, ¿e w cyklu 20
prób algorytm odnajdywa³ najlepsze rozwi¹zanie œrednio po
oko³o 16�103 pokoleñ. W najlepszej próbie w 9666 pokole-
niu, a w najgorszej w 29 426. Dlatego bezpiecznie, ale zara-
zem wystarczaj¹co, mo¿na ustaliæ warunek zatrzymania na
3�104 pokoleniu.

6. PODSUMOWANIE

Na podstawie przedstawionych wyników symulacji kompu-
terowych mo¿na stwierdziæ, ¿e w³aœciwy dobór parametrów
algorytmu ewolucyjnego umo¿liwia zwiêkszenie jego efek-
tywnoœci w poszukiwaniu optymalnych rozwi¹zañ, przy zró-
¿nicowanych populacjach pocz¹tkowych. Problem optyma-
lizacji parametrów algorytmu ewolucyjnego stanowi wiêc
istotny punkt badañ, przed zastosowaniem go jako efektywnej
metody rozwi¹zania zadania optymalnej regulacji napiêcia.
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