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Streszczenie

W pracy omawiane s  mo liwo ci wykorzystania algorytmów ewolucyjnych, opartych na niszowaniu 

oraz rodzajnikowaniu genetycznym (przypisywaniu rodzajnika), do poszukiwania optymalnych 

rozwi za  in ynierskich zada  wielokryterialnej optymalizacji. W tego rodzaju obliczeniach skutecznie 

wykorzystuje si  koncepcj  Pareto-optymalno ci oraz rangowania (przypisywania rangi). Realizowany 

ranking pozwala na unikni cie arbitralnego wa enia celów kryterialnych (kosztów lub zysków). Zamiast 

tego, dokonuje si  u ytecznej klasyfikacji rozwi za , która bardziej obiektywnie uwzgl dnia 

poszczególne kryteria. Jako przyk ad ilustruj cy skuteczno  proponowanego podej cia przedstawia si

metodologi  konstruowania liniowych obserwatorów stanu wykorzystywanych w uk adach detekcyjnych. 

Szczególn  implementacj  tego podej cia stanowi projekt systemu diagnostyki bezza ogowego samolotu 

oraz uk adu nap dowego jednostki p ywaj cej.

S owa kluczowe: diagnostyka, obserwatory detekcyjne, wielokryterialna optymalizacja, algorytmy genetyczne. 

EVOLUTIONARY MULTI-OBJECTIVE OPTIMIZATION OF DETECTION OBSERVERS 

Summary 

In this paper the concept of evolutionary searching using mechanisms of genetic gendering and 

niching is used for solving engineering multi-objective optimization tasks. In such types of evolutionary 

computation (EC) the ideas of Pareto optimality and ranking are effectively utilized. Within the ranking 

approach we avoid arbitrary weighting of optimisation objectives (costs or gains). Instead, a useful 

classification of the solutions is performed that takes into account particular objectives more 

appropriately. In order to illustrate the applicability of the proposed variants of EC, we consider the issue 

of designing detection observers, which serve as a principal element in procedures of detecting faults, 

which may occur in exemplarily objects, like an unmanned plane and a ship propulsion system. 

Keywords: diagnosis, detection observers, multi-objective optimization, genetic algorithms.  

1. WPROWADZENIE 

Projektowane systemy techniczne powinny 

odznacza  si  takimi cechami jak: optymalno ,

odporno , adaptacyjno  itp. atwo formu uje si

te  zadania dotycz ce optymalno ci rozwi zania,

odporno ci na zak ócenia oraz zmiany parametrów, 

które prowadz  do bardziej skutecznego  

i niezawodnego dzia ania konstruowanych uk adów

detekcji. Ponadto w zadaniach projektowych cz sto

pojawia si  potrzeba cznej optymalizacji wielu 

cz stkowych kryteriów, mi dzy którymi trudno jest 

okre li  wzajemne zale no ci [4, 9]. 

Metody rozwi zywania zada  optymalizacji 

wielokryterialnej mo na podzieli  na dwie grupy: 

klasyczne oraz rankingowe (szeregowania). W ród

klasycznych metod optymalizacji wielokryterialnej 

wyró ni  mo na: metod  wa onych zysków, metod

odleg o ci oraz metod  ogranicze

nierówno ciowych. Do metod rankingowych nale y

zaliczy : metod  rankingu wg Pareto-optymalno ci

(P-optymalno ci) oraz metod  rankingu wg 

globalnego poziomu optymalno ci (GOL) [3, 4, 7]. 

Powy sze metody oceny rozwi za

wielokryterialnych atwo mog  by  zastosowanie 

w obliczeniach ewolucyjnych [1, 11, 12, 7]. 

W pracy omawiane s  mo liwo ci wykorzystania 

mechanizmów niszowania [4, 6, 9] oraz rodzajnika 

genetycznego [3, 5, 8] w ewolucyjnym 

rozwi zywaniu wielokryterialnych zada .

Istot  niszowania jest utrzymanie sta ej liczby 

istniej cych gatunków: zarówno tych bardziej 

licznych (lepiej przystosowanych), jak i tych mniej 

licznych (s abiej przystosowanych).  

Z kolei koncepcja wariantu genetycznego 

zasadza si  na podziale zbioru funkcji celów na 

podzbiory. Podzia  ten ma pewne w asno ci

niszowania, jednak odnosi si  do charakteru 

rozwa anych celów tzn. dotyczy przestrzeni 

kryteriów, a nie rozwi za . Realizowana w ten 

sposób suboptymalizacja wykorzystywana jest  

w procesie ewolucji, w którym tylko rozwi zania

o ró nym wariancie genetycznym mog  tworzy

pary rodzicielskie generuj ce nowe rozwi zania.

W pracy prezentuje si  wyniki 

przeprowadzonych genetycznych poszukiwa  oraz 
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jako ciow  ocen  uzyskanych obserwatorów 

detekcyjnych na dwóch przyk adach konstruowania 

liniowego obserwatora stanu jako uk adu

detekcyjnego monitoruj cego system sterowania 

bezza ogowym samolotem oraz system nap dowy 

jednostki p ywaj cej.

2. GENETYCZNY RODZAJNIK 

W naturze podzia  osobników ze wzgl du na 

p e  wi e si  nie tylko z ich funkcjami 

rozrodczymi, ale równie  kojarzy si  z ich 

funkcjonaln  przydatno ci  do ycia w danej 

spo eczno ci. Zgodnie z t  obserwacj ,

zaproponowana w [3, 5, 8] idea rodzajnika 

genetycznego zasadza si  na podziale zbioru funkcji 

celów na kilka roz cznych podzbiorów, którym 

przypisywana jest odr bny rodzajnik. Podzia  ten 

wynika  powinien z charakteru rozwa anych celów. 

Do ustalonego podzbioru/wariantu (Xj) mog

nale e  kryteria o „jednoimiennych” cechach, które 

s  jedynie w stanie „wewn trznej” rywalizacji 

(posiadaj  w przybli eniu jednakowe znaczenie). 

Taki zbiorczy sposób kwalifikacji zwalnia 

projektanta z trudnego zadania wyboru 

pojedynczego rozwi zania spo ród wielu  

P-optymalnych rozwi za .

Natomiast zbiór rodzajników genetycznych (Xj)

wyra a ró ne grupy ‘interesów’ (kryteriów), które 

s  trudne do apriorycznego wywa enia przez 

projektanta. Podzia  na owe podzbiory mo e by

stosowany w celu umo liwienia ‘zewn trznej’

rywalizacji „ró noimiennych” cech, która nie jest 

prosta do rozwi zania. Do ostatecznej oceny 

uzyskanych rozwi za  mo na stosowa  na przyk ad

koncepcj  P-optymalno ci lub globalnej 

optymalno ci [3, 4]. 

W podej ciu GGA stosuje si  mechanizm 

przydzia u rodzajnika podczas ca ego ewolucyjnego 

cyklu w celu tworzenia nowych rozwi za , ale tylko 

z osobników rodzicielskich o ró nych rodzajnikach. 

Wektor funkcji kryterialnej mo e by  zatem 

podzielony na s podwektorów 

T

s
)()()(

1
xfxfxf , im

j

T)(xf      (1) 

( sj ,...,2,1 ) definiuj cych podzbiór cech (wariant 

Xj). W ród elementów tego podzbioru ustala si

rang  opart  na P-optymalno ci. W ten sposób 

ka demu z osobników ix  przyporz dkowuje si

wektor rang 
T

21
)()()()(

isiii
rrr xxxxr ,

w którym ),...,2,1()( sjr
ij

x  reprezentuje rang

osobnika ix  w ramach j-tego subkryterium 

(wariantu Xj). Przypisanie konkretnego rodzajnika 

osobnikom realizowane jest poprzez ich preselekcj

[2, 4-6] 
j

i
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i
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i
l

,...,2,1,...,2,1
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z zastosowaniem wzgl dnej rangi 
max

/)(
jij
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i
rr x

oraz )(max
,...,2,1

max ij
Ni

j
rr x . Dzi ki takiej normalizacji, 

i
 stanowi najwy szy (rozmyty) stopie

suboptymalno ci, tj. przynale no ci i-tego osobnika 

do
i

l -tego wariantu genetycznego, za
maxj

r  oznacza 

maksymaln  rang , jak  osi gaj  wszystkie 

rozwi zania wzgl dem j-tego subkryterium (Xj).

Subkryterialne populacje (warianty) s

monitorowane pod wzgl dem za o onej minimalnej 

liczby osobników. Brakuj ce pozycje s  uzupe niane

osobnikami nie(sub)optymalnymi, pochodz cymi 

z najni szych frontów Pareto, które by y wst pnie 

przypisane innym wariantom. 

Przyjmuje si , e tylko osobniki ró noimienne 

(o odmiennym wariancie) tworz  pary bior ce

udzia  w generowaniu potomków poprzez proces 

krzy owania. Procedura selekcji osobników do 

suboptymalnych (wariantowych, rodzajnikowych) 

pul rodzicielskich jest przeprowadzana na przyk ad

metod  stochastycznego doboru resztowego [7, 9] 

na podstawie stopnia przynale no ci
i
 (efektywnej 

suboptymalno ci).

3. NISZOWANIE 

Mechanizm niszowania polega na modyfikacji 

wektora stopnia przystosowania lub skalarnej rangi 

(wyznaczonej wg Pareto-optymalno ci) ka dego

osobnika znajduj cego si  we ’w asnej’ niszy 

stosownie do nast puj cego przepisu [1, 7, 9]  
N

j ijii 1
/)()(~ xx  ,         (4) 

gdzie )( ix  jest wektorem stopnia przystosowania 

lub skalarn  rang i-tego osobnika, natomiast )(~
i

x

oznacza jego niszowo-uwarunkowany odpowiednio 

wektor stopnia przystosowania lub skalarna rang .

Natomiast 
ij

 reprezentuje funkcj  blisko ci dwu 

osobników n

ji
xx , definiowan  nast puj co:

1,0

,10,1

P
ji

P
ji

P
ji

ij

xx

xxxx
,  (5) 

gdzie xxx
12222

1

T 4/,,4/
kP

diag ,

za
k

 reprezentuje niezerowy zakres poszukiwa

k-tego poszukiwanego parametru,  oznacza liczb

cz ci na jak  jest podzielony ten zakres 

poszukiwa , za /
k

 wyra a k-ta rednica 

hiperelipsoidy o rodku w i-tym osobniku. Funkcja 

blisko ci przyjmuje warto ci z przedzia u [0,1]. 

Warto  zerowa funkcji blisko ci oznacza, e

osobniki nie s  (‘geometrycznie’) spokrewnione, tj. 

nie nale  do tego samego gatunku, z kolei warto

1 oznacza najbli sze pokrewie stwo (identyczno ).

Metody niszowania mog  dotyczy  modyfikacji 

przystosowania lub rang osobników ca ej populacji 

lub tylko puli rodzicielskiej (NF, NR, NFP, NRP). 

Natomiast ze wzgl du na czas trwania podczas 
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cyklu genetycznego rozwa y  mo na niszowanie 

ci g e (tj. stosowane we wszystkich generacjach) 

lub okresowe (stosowne w wybranych pokoleniach 

[8]). Niszowanie poprzez odpowiedni  modyfikacj

przystosowania lub rang osobników pozwala 

zwi kszy  szans  znalezienia si  w nast pnym 

pokoleniu potomków z materia em genetycznym 

gatunków z rzadkich populacyjnie nisz oraz 

zmniejszy  ow  szans  dla gatunków z g stych nisz. 

W ten sposób skonstruowany algorytm ewolucyjny 

zabezpiecza przed zjawiskiem przedwczesnej 

zbie no ci.

4. OPTYMALNA SYNTEZA OBSERWATORA 

Zadanie syntezy obserwatora detekcyjnego 

s u cego generowaniu residuów w systemie 

detekcji i izolacji (FDI) [7, 10] przedstawiono na 

rys. 1. 
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Rys. 1. Zadanie syntezy generatora residuów 

Problem wielokryterialnej optymalizacji 

generatora resztowego mo na przedstawi
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jest maksymaln  warto ci  szczególn  macierzy M,

a )(
1

sW , )(
2

sW , )(
3

sW , )(
4

sW  to macierzowe 

funkcje wa ce znaczenie poszczególnych 

cz stotliwo ci.

Problem wielokryterialnej optymalizacji atwo

mo na wyrazi  jako zadanie optymalizacji warto ci

w asnych { i} macierzy 
0

A . Ustalaj c macierze Q

oraz )(
1

sW , )(
2

sW , )(
3

sW , )(
4

sW  uzyskujemy 

zadanie optymalizacji, w którym wyznacza si

jedynie macierz K dla poszukiwanego spektrum 

macierzy tranzycji stanu obserwatora 
0

A .

Optymalnej syntezy obserwatorów dla 

rozwa onych, przyk adowych obiektów dokonano 

stosuj c ci g e i okresowe niszowanie czterech 

rodzajów (NF, NR, NFP, NRP) oraz 

rodzajnikowanie (GGA) oraz klasyczny algorytm 

GA (pozbawiony obu modyfikacji). W algorytmie 

GGA wektor (5) zosta  podzielony na trzy 

rodzajniki reprezentuj ce trzy podzbiory 

cz stkowych funkcji kryterialnych. Pierwszy 

rodzajnik X1 oznacza kryterium jako ciowe

( TJ ][
11

J  wp yw uszkodze  na residuum), drugi 

wariant genetyczny )2X(  obejmuje dwa 

niewra liwo ciowe kryteria (oddzia ywanie 

zak óce  i szumów TJJ ][
422

J ), natomiast 

trzeci rodzajnik )3X(  opisuje dwie odporno ciowe

miary (wp yw statycznych odchy ek od 

nominalnego modelu obiektu TJJ ][
653

J ).

Ewolucyjna optymalizacja obserwatorów zosta a

przeprowadzona dla nast puj cych parametrów GA: 

 60 osobników w populacji )60(N

 genotyp osobnika z o ony ze 160 bitów (32 bity 

na poszczególne parametry) 

 krzy owanie z prawdopodobie stwem 8.0
c

p

 mutacja z prawdopodobie stwem 02.0
c

p

k ta rednica niszy 3/
kk

 strategia podstawienia  z pe n  reprodukcj

(oznaczaj ca brak elitarno ci).

4.1. System sterowania bezza ogowym samolotem 
Pierwszym obiektem, dla którego 

przeprowadzono zadanie syntezy detekcyjnego 

obserwatora, jest system sterowania bezza ogowym 

samolotem [2, 10].  

Rys. 2. Schemat samolotu i jego lotnicze parametry 

Na rys. 2 przedstawiono parametry lotnicze 

takiego obiektu. Nale y tu wyró ni  nast puj cy

wektor stanu 
T

x , gdzie  jest 

k tem przechylenia wokó  osi x,  jest k tem 

pochylenia wokó  osi y natomiast,  jest k tem 

kierunkowym wokó  osi z,  oznacza lizg, 

reprezentuje szybko  przechylenia,  jest 

szybko ci  obrót samolotu w locie dooko a jego osi 
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pionowej z. Z elementami wykonawczymi obiektu 

zwi zane s  2 zmienne steruj ce T
u :

po o enie  steru pionowego oraz k t

wychylenia lotki. 

Zlinearyzowany model tego obiektu [2] 

reprezentuj  nast puj ce macierze opisu stanowego: 

00100
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A ,
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N ,
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049.9
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01000

00010

C ,

00
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D .

W analizowanym przyk adzie zak ada si , e

uszkodzenie dotyczy toru steruj cego, co oznacza, 

e w modelu BF
1

 oraz DF
2

. Sygna

zak ócaj cy )(td  i szum wej ciowy )(tw  s

nierozró nialne, a zatem modelowane s cznie

jako sygna )(td . W wektorze funkcji celu (5) nie 

wyst puje wówczas wspó rz dna 3J ,

a poszukiwanie P-optymalnych obserwatorów 

ogranicza si  do pi ciu kryteriów. 

Na rys. 3 przedstawiono porównanie 

u rednionych wyników optymalizacji genetycznej  

z zastosowaniem okresowego niszowania w czterech 

rodzajach (NF, NR, NFP, NRP) oraz rezultaty 

uzyskane poprzez obliczenia ewolucyjne oparte na 

wariancie genetycznym osobnika (GGA) i na 

klasycznym schemacie GA, pozbawionym obu 

modyfikacji. Osi gni te dane zosta y opracowane 

statystycznie. Wszystkie algorytmy by y

inicjalizowane z jednakow  populacj  pocz tkow .

Do dalszych bada  symulacyjnych wybrano 

przyk adowe rozwi zania o najwi kszym globalnym 

poziomie optymalno ci (GOL) [4]. Wska nik ten 

okre la, w jakim stopniu/procencie spe niono 

wszystkie kryteria (wzgl dem ich osi galnych 

warto ci).

Przyj to, i  usterka modelowana jest na 

pierwszej wspó rz dnej wektora )(td  sygna u

zak ócaj cego, o kszta cie „esicy”, który po czasie 8 

sekund zaczyna wolno narasta  do warto ci 0.05. 

Jak wida  na rys. 4, odpowiednie dwie 

wspó rz dne ),(
31

rr  detekcyjnego/residualnego 

wektora )(tr  wykazuj  istotne zmiany, analogiczne 

do sygna u usterki. Owe zaobserwowane reszty 

mog  pos u y  jako sygna y nios ce u yteczn

informacj  o usterkach (symptomach) dla uk adu

diagnostycznego. Ostateczna detekcja usterek mo e

by  osi gni ta na przyk ad po zastosowaniu 

odpowiedniej procedury filtracyjno-progowej 

(uwag  skupiono tu wy cznie na zadaniu 

projektowania odpornego obserwatora). 
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Rys. 3. U rednione (po 20 symulacjach) przebiegi: 

redniego globalnego poziomu optymalno ci

Rys. 4. Obserwowane sygna y residualne 

4.2. Okr towy system nap dowy
Rozwa my stanowy opis systemu nap dowego

[3]: 

)()()()()()(
1

tttttt wfFNdBuAxx    (6) 

)()()()(
2

tttt vfFCxy  (7) 

gdzie T

eng
Qvn ][x  jest wektorem stanu, 

w którym wyst puje  k t natarcia ruby (wzgl dem 

kierunku obrotów), n pr dko  obrotowa wa u,

v pr dko  okr tu, oraz 
eng

Q  moment obrotowy 

silnika (Diesla), T

ref
Y ][u  oznacza sterowanie, 

które zawiera warto  zadan  k ta natarcia 
ref

 oraz 

wtrysk paliwa Y; Tn][f  reprezentuje 

addytywne usterki, obejmuj cym b d pomiaru k ta

natarcia , wyciek hydrauliczny  (wolny dryft 

k ta natarcia), oraz b d pomiaru pr dko ci

obrotowej n , T

extf
TQ ][d  jest zak óceniem, 

opisuj cym moment tarcia 
f

Q  oraz zewn trzn  si

(wp yw wiatru i fal 
ext

T ), T

mmm
vn ][y oznacza

pomiary, za 3, vw  s  odpowiednio szumami 

wej ciowymi i pomiarowymi. 

Obecno  uszkodze  w rozwa anym obiekcie 

zwi zana jest z czujnikiem k ta natarcia p ata ruby 

(liniowy potencjometr), czujnikiem pr dko ci

obrotowej wa u nap dowego (tachopr dnica) oraz  

z silnikiem nap dowym [4]. Czujnik k ta natarcia 
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p ata ruby  mo e sygnalizowa  uszkodzenie  

w przypadku generowania zbyt niskiego lub du ego

sygna u (z odchy k  ujemn
low

 lub dodatni

high
) z powodu zerwanego po czenia, zwarcia lub 

zablokowania wa u nap dowego przy najmniejszym 

lub przy najwi kszym k cie natarcia. Innego rodzaju 

uszkodzeniem po rednio zwi zanym z tym 

czujnikiem jest wyciek p ynu z instalacji 

hydraulicznej, który b dzie powodowa  powoln

zmian  k ta natarcia p ata ( ).

Tachopr dnica mo e mie  uszkodzenia 

generowanie (przez zak ócenie elektro-

magnetyczne) maksymalnego sygna u (
max

n ) lub 

minimalnego sygna u (
min

n ) z powodu zaniku 

sygna ów w przetwornicy. 

Wyst pienie powy szych uszkodze  mo e mie

powa ne konsekwencje. Skutkiem uszkodzenia 

high
 mo e by  zmniejszenie pr dko ci okr tu, co 

podnosi ryzyko w manewrowaniu, wywo uje

opó nion  reakcj  okr tu lub zwi kszenie kosztów 

eksploatacji. Odwrotny skutek ma uszkodzenie 

low
, które mo e spowodowa  zwi kszenie

pr dko ci okr tu, co równie  mo e grozi  kolizj .

Uszkodzenie
max

n  wywo uje zmniejszenie 

pr dko ci statku, które jest ród em opó nienia 

reakcji okr tu w czasie manewrowania lub 

zwi kszenie kosztów eksploatacji. Z kolei skutkiem 

uszkodzenia 
min

n  jest niezamierzone 

przyspieszenie okr tu, które mo e równie

spowodowa  kolizj .
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Rys. 5. U rednione przebiegi redniego indeksu GOL 

Na rys. 5 przedstawiono porównanie 

u rednionych (po 20 symulacjach) wyników  

z zastosowaniem ci g ego niszowania w czterech 

rodzajach (NF, NR, NFP, NRP) oraz uzyskane 

poprzez algorytm GGA i klasycznym algorytmem 

GA (pozbawionym obu modyfikacji).  

Sekwencj  wyst powania mo liwych 

addytywnych usterek [4] przedstawiono na Rys. 6. 

Uzyskane sygna y residualne ( ˆr , n̂nrn

i ˆr ) przedstawione na rys. 7, wykazuj

zmiany analogiczne do sygna ów uszkodze .

Rys. 6. Usterki wyst puj ce w obiekcie 

(a)

(b)

(c)

Rys. 7. Residua rozwi za : (a) jako ciowego, (b) 

niewra liwo ciowego i (c) odporno ciowego na tle 

wyników klasycznego GA. 
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Rezultaty symulacji dzia ania uzyskanych 

obserwatorów detekcyjnych zaprojektowanych 

wed ug podej cia rodzajnikowego (GGA) 

przedstawia rys. 7. Trzy rozwi zania, ka de o innym 

rodzajniku porównano z osobnikiem uzyskanym wg 

algorytmu GA. Jak mo na zauwa y , obserwator 

stanu o jako ciowym rodzajniku prezentuje wy sz

zdolno  wykrywania usterek ni  pozosta e

obserwatory stanu, za  wszystkie rozwi zania

rodzajnikowe s  bardziej skuteczne ni  rozwi zanie

optymalne uzyskane przez klasyczny GA. 

5. WNIOSKI 

Przedstawione metody rozwi zywania zada

wielokryterialnej optymalizacji oparte s  na 

obliczeniach ewolucyjnych. Szczególn  praktyczn

warto  przedstawia metoda rozpoznawania 

wariantu genetycznego (suboptymalno ci)

w ka dym cyklu obliczeniowym. Informacja  

o stopniu przynale no ci do danego wariantu 

wydobywana jest poprzez odpowiedni ranking  

P-optymalnych rozwi za . Informacja ta jest 

wykorzystywana przy krzy owaniu, w którym 

kojarzone s  tylko osobniki o odmiennym wariancie. 

Olbrzymi sukces podej cia rodzajnikowego 

mo e by  przypisany faktowi uporania si  z du

liczb  kryteriów poprzez redukcj  wymiarowo ci

analizowanej Pareto przestrzeni. Zaobserwowa

mo na, e w przypadku pe nego zakresu 

optymalizacji, z powodu wysokiego wymiaru 

przestrzeni kryteriów, liczba frontów Pareto jest 

mocno ograniczona. Oznacza to, e du a liczba 

osobników jest klasyfikowana jako równorz dne

z punktu widzenia Pareto-optymalno ci (tzn. 

posiadaj  t  sam  rang ). W wyniku tego, proces 

selekcji osobników jest nieefektywny  

i poszukiwania ewolucyjne s  zbyt stochastyczne 

bez oznak post pu w jakim  szczególnym kierunku 

reprezentowanym przez zadane kryteria. Istotn

cech  proponowanej metody jest sposób 

wykorzystania Pareto-optymalizacji. Dla ka dego

podzbioru kryterialnego, wi zanego z rodzajnikiem 

genetycznym, przeprowadzany jest  

P-optymalny ranking, b d cy narz dziem 

suboptymalnej oceny (jednoimiennej, wewn trznej

rywalizacji). Pozwala ona na selekcj  rozwi za  do 

pul rodzicielskich w ka dym ewolucyjnym cyklu. 

Oznacza to: (a) nowy mechanizm preselekcji 

osobników oraz (b) wzajemn  skuteczn  mi dzy-

wariantow  wymian  materia u genetycznego 

podczas krzy owania. Ponadto w opozycji do 

tradycyjnego podej cia: (1) uzyskane fronty Pareto 

s  bardziej regularne i jest ich wi cej, (2) zachowuje 

si  rozmaito  rozwi za , a projektant uzyskuje (3) 

mo liwo atwego formu owania subkryteriów oraz 

(4) jasne przes anki co do ko cowego

rozstrzygni cia.

Algorytm genetyczny z mechanizmem 

niszowania umo liwia efektywn  eksploracj

obszaru poszukiwa  poprzez dbanie o ró norodno

kolejnych generacji. W przypadku nadmiernego 

niszowania (rang), zaburzenie optymalnego doboru 

mo e os abi  szybko  zbie no ci. Kiedy rozwa ane

kryteria nie s  zbyt z o one zastosowanie 

niszowania mo e by  nieefektywne. 

SPIS ZASTOSOWANYCH SKRÓTÓW 
EC  obliczenia ewolucyjne (ang. Evolutionary 

Computation).

GA  algorytm genetyczny (ang. Genetic 

Algorithm)

GGA  algorytm GA z rodzajnikiem genetycznym 

(ang. Genetic Gender Algorithm).

GOL  globalny poziom optymalno ci (ang. 

Global Optimality Level).

NF  mechanizm niszowania przystosowania 

(ang. Niching of Fitness).

NFP  mechanizm niszowania przystosowania 

puli rodzicielskiej (ang. Niching of Fitness of 

Parents).

NR  mechanizm niszowania rang (ang. Niching 

of Ranks).

NRP  mechanizm niszowania rang puli 

rodzicielskiej (ang. Niching of Ranks of 

Parents).

LITERATURA

[1] Goldberg D. E.: Genetic Algorithms in Search, 

Optimisation and Machine Learning. Addison-

Wesley, Reading 1989. 

[2] Chen J., Patton R. J., Liu G.: Optimal residual 

design for fault diagnosis using multi-objective 

optimisation and genetic algorithms,

International Journal of Systems Science, 

1996, vol. 27, pp. 567-576. 

[3] Kowalczuk Z., Bia aszewski T.: Evolutionary 

multi-objective optimisation with genetic sex 

recognition. 7th IEEE Intern. Conf. MMAR, 

Mi dzyzdroje, 2001, pp. 143-149.  

[4] Kowalczuk Z., Bia aszewski T.: Algorytmy 

genetyczne w wielokryterialnej optymalizacji 

obserwatorów detekcyjnych. W: Diagnostyka 

Procesów: Modele, Metody Sztucznej 

Inteligencji, Zastosowania [Korbicz J., 

Ko cielny J. M., Kowalczuk Z., Cholewa W. 

(Red.)], WNT, Warszawa 2002, ss. 465-511.  

[5] Kowalczuk Z., Bia aszewski T.: Multi-gender 

genetic optimization of diagnostic observers,

Proceedings of the IFAC Workshop Control 

Applications of Optimisation, 2003, Visegrad, 

Hungary, pp. 15-20. 

[6] Kowalczuk Z., Bia aszewski T.: Periodic and 

continuous niching in genetic optimization of 

detection observers, Proc. of the 10th IEEE 

Int. Conf. MMAR, 2004, Mi dzyzdroje, 

Poland, vol. 1, pp. 781-786. 



DIAGNOSTYKA’ 1(45)/2008 

 KOWALCZUK, BIA ASZEWSKI, Ewolucyjna wielokrytrialna optymalizacja obserwatorów detekcyjnych 

41

[7] Kowalczuk Z., Bia aszewski T.: Improving 

evolutionary multi-objective optimisation by 

nichning. Int. J. Information Technology and 

Intelligent Computing, Vol. 1, no. 2, 2006. 

[8] Kowalczuk Z., Bia aszewski T.: Improving 

evolutionary multi-objective optimisation 

using genders. Artificial Intelligence and Soft 

Computing. Lecture Notes in Artificial 

Intelligence, Vol. 4029, Springer-Verlag, 

Berlin, 2006, pp. 390-399. 

[9] Kowalczuk Z., Suchomski P., Bia aszewski T.: 

Evolutionary multiobjective Pareto 

optimisation of diagnostic state observers. Int. 

J. Applied Math. and Computer Science, 1999, 

vol. 9, no. 3, pp. 689-709. 

[10] Patton R. J., Frank P. M., Clark R. N.: Fault 

Diagnosis in Dynamic Systems, Theory and 

Application. In: Control Engineering Series, 

Prentice Hall, New York 1989. 

[11] Man K. S., Tang K. S., Kwong S., Lang W. 

H.: Genetic algorithms for control and signal 

processing. Springer-Verlag, London 1997. 

[12] Michalewicz Z.: Genetic Algorithms + Data 

Structures=Evolution Programms. Springer-

Verlag, New York 1996. 


