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algorytm genetyczny z czesciowg wymiang populacji i zmiennoprze-
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dzonych eksperymentdéw obliczeniowych.
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1. WPROWADZENIE

Niedeterministyczne metody optymalizacji mozna podzieli¢ na stochas-
tyczne oraz ewolucyjne.

Metody stochastyczne polegajg na losowym generowaniu punktéw
w n-wymiarowej przestrzeni, w ktorych jest obliczana wartosc¢ funkcji celu.

Charakteryzujg sie one powolng zbieznoscig i pomimo stosowania réz-
nych prob jej zwiekszenia, nie znajdujg praktycznego zastosowania w projekto-
waniu obiektow o ztozonej strukturze, jakimi sg np. maszyny elektryczne.

Metody ewolucyjne polegaja na wykorzystaniu do celéw optymalizaciji
elementéow teorii ewolucji gatunku, tzn. doboru naturalnego, selekcji oraz
dziedziczenia. Odznaczajg sie one nastepujacymi cechami, ktore odrézniajg je
od pozostatych metod optymalizaciji:

e poszukiwanie poprawy rozwigzan rozpoczyna sie nie z pojedynczego
punktu jak w metodach deterministycznych, ale z ich zbioru nazywane-
go populacjg — przy czym zbiér ten moze w szczegolnym przypadku
zawierac¢ wielokrotne kopie jednego osobnika;

e Kkorzysta sie w nich tylko z funkcji celu lub jej modyfikacji nazywanej
funkcjg przystosowania, a nie z jej pochodnych;

e w wiekszoéci z nich stosuje sie stochastyczne, a nie deterministyczne
sposoby wyboru parametrow okreslajgcych strategie realizacji algoryt-
mu.

Generowanie populacji poczatkowej, a takze przeszukiwanie przestrzeni
rozwigzan, odbywa sie metodami stochastycznymi, a modyfikacji poszcze-
golnych osobnikéw populacji w kolejnych pokoleniach dokonuje sie za pomocg
operatorow rekombinaciji (krzyzowania chromosomow) oraz mutacji (modyfikacji
gendw). Podstawowg zaletg metod ewolucyjnych jest mozliwos¢ zwiekszenia
liczby zmiennych niezaleznych optymalizacji nawet do kilkuset oraz znalezienia
rozwigzania w punkcie optimum globalnego (przy wtasciwej strukturze algoryt-
mu ewolucyjnego). Ponadto ich zastosowanie pozwala rozszerzy¢ klase anali-
zowanych funkcji celu, poprzez wigczenie funkcji nierézniczkowalnych, nie-
ciggtych a nawet zawierajagcych zmienne dyskretne. Dlatego sg rozszerzane
badania nad ich zastosowaniem do obiektdw o coraz bardziej ztozonej struk-
turze.

Ze wzgledu na ztozonosc¢ obliczeniowg oraz duzy naktad pracy, zwigza-
ny m.in. z wykorzystaniem metod stochastycznych, przy zastosowaniu procedur
ewolucyjnych trzeba postugiwac sie zaawansowanym sprzetem informacyjnym.
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Powtarzajac obliczenia przy takich samych danych poczatkowych i takiej same;j
strategii algorytmu, otrzymuje sie za kazdym razem inne rozwigzanie. Wadg
metod ewolucyjnych jest zatem ich mniejsza doktadno$¢é w poréwnaniu z me-
todami deterministycznymi To znaczy nie mozna jednoznacznie obliczy¢ skia-
dowych wektora w punkcie optymalnym. Skfania to do poszukiwania skutecz-
nych metod hybrydowych, tj. taczacych zalety obu metod ewolucyjnych i deter-
ministycznych.

Algorytmy realizujgce zadania optymalizacji metodami ewolucyjnymi
mozna podzieli¢ na: strategie ewolucyjne; programowanie ewolucyjne; algoryt-
my genetyczne [2].

Podziat ten wynika z kierunkow ich historycznego rozwoju. Pierwsza
z wymienionych grup byta rozwijana w Niemczech, druga na zachodnim, a trze-
cia na wschodnim wybrzezu USA [2]. W pierwszych dwoch grupach stosuje sie
zmiennoprzecinkowg reprezentacje gendw w chromosomach (odpowiadajgcych
poszczegdlnym zmiennym niezaleznym). Ostatnia grupa metod poczatkowo ba-
zowata na binarnym kodowaniu genow, jednak zwigzane z tym niedogodnosci
spowodowaty, ze stosuje sie w nich takze zmiennoprzecinkowg reprezentacje
genodw.

W ostatnim dwudziestoleciu na skutek dynamicznego rozwoju omawia-
nych metod oraz coraz szerszego ich zastosowania w roznych dziedzinach,
powstato wiele nowych odmian algorytméw ewolucyjnych oraz wyspecjalizo-
wanych metod stuzgcych np. do rozwigzywania zadan optymalizacji w obszarze
ograniczonym. Niektdére z nich wymagajq stosowania specjalnych operatoréw
rekombinacji i mutacji [12; 13]. Takie okolicznosci wystepujg przy projektowaniu
maszyn elektrycznych, a w szczegolnosci silnikéw indukcyjnych.

Zastosowanie algorytmow ewolucyjnych do zadan optymalizacji w dzie-
dzinie maszyn elektrycznych jest jeszcze w fazie poczatkowej. W zadaniach
optymalizacji silnikébw indukcyjnych gtéwng trudnos¢ stanowi nieliniowosc
funkgcji celu oraz funkcji ograniczen. Ponadto zaréwno funkcja celu jak i funkcje
ograniczen nie dajg sie wyrazi¢ analitycznie w zaleznosci od zmiennych nieza-
leznych sterujacych optymalizacjg; wyznaczanie ich wartosci musi sie¢ odbywac
za pomocg algorytmow i ztozonych obliczen iteracyjnych [6]. Formalnie nie jest
istotny sposdb obliczania funkcji celu oraz funkcji ograniczen pod warunkiem,
ze obliczenia iteracyjne dajg wyniki jednoznaczne podobnie jak obliczenia
funkcji wyrazonych analitycznie. Ma to jednak istotny wptyw na pracochtonnos$é
obliczen.

Pierwsze proby zastosowania tych metod do optymalizacji przetwornikéw
elektromechanicznych, dotyczyly obiektéw o prostej strukturze [10; 18], albo
bazowaty na uproszczonych modelach matematycznych maszyn [5]. W pracach
[11; 18] zastosowano klasyczny algorytm genetyczny z prostym binarnym kodo-
waniem genow w chromosomach. Nie postuzono sie natomiast algorytmami
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wykorzystujgcymi zmiennoprzecinkowg reprezentacje gendow w chromosomach.
Jak wykazano m. in. w pracach [1; 13], pomimo braku matematycznego dowo-
du zbieznoéci takich algorytmoéw, sg one przydatne do rozwigzywania zadan
optymalizacji spotykanych w technice, a to dzieki naturalnej reprezentacji
zmiennych decyzyjnych oraz mozliwosci stosowania wyspecjalizowanych ope-
ratorébw genetycznych. Ponadto, w przeciwienstwie do algorytmow z naturalnym
kodowaniem binarnym, nie wykazujg one ,fatszywych” dodatkowych ekstremow
lokalnych, ktére pojawiajg sie na skutek tzw. efektu klifbw Hamminga [1; 13].

Autorzy prac zwykle pomijajg szczegdty zastosowanych metod uwaza-
jac, ze samo sformutowanie "metody ewolucyjne" jest wystarczajgce. Jest to
niestuszne, poniewaz stale sie pogtebia "réznicowanie" tych metod. W literatu-
rze [13; 14] podkres$la sie koniecznos¢ prowadzenia prac badawczych ukierun-
kowanych na dostosowanie algorytmow ewolucyjnych do specyfiki rozwigzywa-
nych zadan. Dopiero takie postepowanie umozliwia znalezienie metod najbar-
dziej odpowiednich do rozpatrywanego zagadnienia.

Préby zastosowania algorytmow ewolucyjnych do optymalizacji w ma-
szynach elektrycznych sg takze przedstawione w pracach [11; 16]. Rozpoznaw-
cze eksperymenty obliczeniowe z wykorzystaniem algorytmu ewolucyjnego do
optymalizacji silnika jednofazowego zostaty przedstawione w pracy [16]. Wynika
z nich m.in. potrzeba bardziej wnikliwej analizy ich wiasciwosci oraz sklasyfi-
kowania pod wzgledem przydatnosci do rozwigzywania zadan optymalizacji
w procesie projektowania silnikow indukcyjnych, co jest celem tej pracy.

2. ALGORYTM OBLICZANIA FUNKCJI
PRZYSTOSOWANIA

W tej pracy zastosowano programy testowe przystosowujac zmodyfiko-
wane algorytmy obliczania funkcji celu stosowane w optymalizacji determi-
nistycznej przedstawione w opracowaniu [15]. Przedmiotem optymalizacji jest
silnik indukcyjny jednofazowy z kondensatorem pracy oraz wiaczanym na czas
rozruchu kondensatorem rozruchowym. Jako kryterium optymalizacji przyjeto
minimum sumy kosztow materiatow czynnych uzytych do produkcji oraz kosz-
téw eksploatacji silnika w okreslonym czasie (do obliczen przyjeto 5000 godzin).
Funkcja celu zalezy od 12-tu zmiennych, a optymalizacja jest przeprowadzana
przy 9-ciu ograniczeniach. Zbior zmiennych moze by¢ zmniejszony, tzn. czesc
zmiennych moze nie zosta¢ uaktywniona, ale w tej pracy eksperymenty oblicze-
niowe wykonano przy petnym zbiorze zmiennych niezaleznych. Sg nimi: sred-
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nica wewnetrzna rdzenia stojana D; dilugos¢ rdzenia stojana L; szerokosc¢
ztobka stojana by,; wysokos$¢ zeba stojana #,; szerokos¢ ztobka wirnika bg,; wy-
sokos¢ zeba wirnika 4, liczba zwojéw uzwojenia gtdwnego Ny; liczba zwojow
uzwojenia pomocniczego Nj; Srednica drutu uzwojenia gtdwnego d,; Srednica
drutu uzwojenia pomocniczego dp; szerokos$¢ pierscienia zwierajgcego klatki
wirnika a.,, pojemnos¢ kondensatora pracy C,.

Jako ograniczenia przyjeto: minimalng sprawnosSC 7min; Minimalny
wspotczynnik mocy (cos@)min; minimalny wzgledny poczatkowy moment rozru-
chowy mymin; maksymalny wzgledny poczatkowy prad rozruchowy iymax; mini-
malny wzgledny moment krytyczny mmin; — maksymalng indukcje w zebach sto-
jana Bumax; maksymalng gestosé pradu w uzwojeniach stojana jmax; maksymalny
wspotczynnik zapetnienia ztobkdw k.max; maksymalne napiecie na kondensa-
torze pracy przy biegu jatowym U omax-

Poniewaz celem tej pracy jest gtdwnie ocena przydatnosci roznych
algorytmow ewolucyjnych w optymalizacji, to obliczenia wykonano przy zatoze-
niu ciggtosci wszystkich zmiennych niezaleznych, nie wykonujac po zakoncze-
niu obliczen "urealnienia" otrzymanych rozwigzan.

W algorytmach ewolucyjnych osobnikéw ocenia sie na podstawie war-
tosci przypisywanej im funkcji przystosowania. Funkcja ta jest uzalezniona od
wartosci funkcji celu oraz od zbioru funkcji ograniczen. Przy czym w odréznieniu
od metod deterministycznych, w ktorych zwykle przyjmuje sie kary wewnetrzne,
w metodach niedeterministycznych stosuje sie kary zewnetrzne — tj. zalezne od
przekroczenia ograniczen.

Przy takich zatozeniach funkcja przystosowania ma postac:

fX)= 1.+ w-g(x) (1)
i=1
przy czym:
X  —wektor zmiennych niezaleznych;
f.  —wartos¢ funkciji celu, zaleznej od kryterium optymalizacji;
w;  —wspotfczynnik wagowy i-tego ograniczenia;
g(x) — funkcja ograniczen;
m  —liczba ograniczen.

Funkcja g(x) moze by¢ liniowa, kwadratowa lub logarytmiczna. Takze
wspotczynniki wagowe dla poszczegdlnych ograniczeh sg na ogét rézne. Ich
wiasciwy dobdr w istotny sposéb wptywa na przebieg procesu ewolucyjnego
i jest trudnym zadaniem. W opracowanych programach narzedziowych przewi-
dziano mozliwo$¢ zmian zaréwno funkcji kary jak i wspétczynnikéw wagowych
poszczegolnych ograniczen.
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Kazdy sktadnik p;, sumy we wzorze (1), w zaleznosci od tego, jaka
funkcja kary zostata wybrana, jest obliczany wg jednej z zaleznosci:

) {w,-.fc.[gi(x)—g,.d] da g,(x)>g.,

0 da g (x)<g,, @)
P = Wi'fc'[gi(x)_gi,d]z dla gi(x)>gi,d (2b)
|0 dla gi(x)sgi,d
w; - f, |n|:gl (X)} dla gi(X)> 8ia
P = 8ia (2c)
0 dla gi(x)ggi,d
przy czym: gi(x) — obliczona wartos¢ i-tego parametru podlegajacego

ograniczeniu; g;, — wartos¢ dopuszczalna i-tego ograniczenia. Wzory (2a)...(2c)
dotyczg ograniczen od dotu; dla ograniczeh od gory zmienia sie kolejnos¢
sktadnikbw w nawiasach kwadratowych we wzorach (2a) i (2b) oraz licznik
z mianownikiem pod znakiem logarytmu we wzorze (2c).

Znanych jest kilka strategii kar, przedstawionych m.in. w pracach [13; 14]
polegajacych na: réznicowaniu wartosci naktadanych kar w zaleznosci od
stopnia zaawansowania poszukiwan, tj. od numeru pokolenia, albo na doborze
kar w taki sposob, aby osobnik niedopuszczalny zawsze miat gorszg wartos¢
przystosowania od osobnika dopuszczalnego. Moze sie bowiem zdarzy¢, ze
rozwigzanie, w ktorym zostato nieznacznie naruszone jedno z graniczen, ma
lepszg wartos¢ przystosowania od rozwigzania dopuszczalnego.

Role ograniczen spetniajg takze dolne i gérne wartosci poszczegdlnych
zmiennych niezaleznych, okreslajgce przestrzen poszukiwan. Ich uwzglednienie
w algorytmie jest proste, lecz ich obecnos¢ naktada czesto trudne do spetnienia
warunki na algorytm obliczania funkcji celu. Ze wzgledu bowiem na stochas-
tyczny sposob przeszukiwania przestrzeni rozwigzan moze sie zdarzy¢, ze wy-
generowane wartosci zmiennych bedg prowadzi¢ np. do bardzo duzych indukcji
w jednym z odcinkow obwodu magnetycznego maszyny, co moze doprowadzi¢
do "utkniecia" algorytmu iteracyjnego. Takie rozwigzanie jest jednak z reguty
technicznie niedopuszczalne, a wiec mozna go poming¢, zastepujac innym
rozwigzaniem dopuszczalnym, co nie podwaza istoty dziatania algorytmu
ewolucyjnego. W opracowanych programach obliczen zastosowano mechanizm
"naprawy" takich osobnikéw, polegajacy na ich wymianie na innego, pochodza-
cego z dodatkowej populacji osobnikoéw dopuszczalnych.
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3. ZASTOSOWANE ALGORYTMY EWOLUCYJNE

Dla realizacji postawionego zadania opracowano w programowej formie
obiektowej procedury realizujgce obliczenia optymalizacyjne oparte na réznych
metodach ewolucyjnych. Testowano trzy odmiany strategii ewolucyjnych oraz
algorytm genetyczny ze zmiennoprzecinkowg reprezentacjg gendéw w chromo-
somach, w ktorym wykorzystano czes¢ rozwigzan zastosowanych w algorytmie
GENOCOP przedstawionym w pracach [13; 14]. Podstawowe cechy tych algo-
rytmow przedstawiono w nastepnych podpunktach.

Jako punkt startowy wprowadza sie wektor zmiennych niezaleznych (ge-
now) pojedynczego, niekoniecznie dopuszczalnego osobnika, graniczne war-
tosci wszystkich zmiennych niezaleznych oraz zbiér ograniczen.

W wieloosobniczych strategiach ewolucyjnych inicjalizacja populacji po-
czatkowej polega na wygenerowaniu zgdanej liczby osobnikow, ktérych chro-
mosomy zawierajg geny o wartosciach wybranych losowo z przedziatéw zmien-
nosci odpowiadajgcych im zmiennych. Natomiast w algorytmie genetycznym
Z populacji poczatkowej eliminowane sg osobniki, przy ktorych algorytm itera-
cyjny ze wspomnianych w poprzednim punkcie wzgledow mégt nieprawidtowo
obliczy¢ ich przystosowanie. To samo dotyczy pojedynczego osobnika w jedno-
osobniczej strategii ewolucyjnej tzw. (1+1)-SE. Taki sposdb postepowania wy-
nika z zastosowanych mechanizméw selekgciji.

3.1. Strategie ewolucyjne

Strategie ewolucyjne nalezg do najstarszych sposréd stosowanych nie-
deterministycznych metod optymalizacji funkcji wielu zmiennych. Stosowana
jest w nich selekcja deterministyczna, tzn. do nastepnego pokolenia przechodzg
osobniki o lepszym przystosowaniu. W najprostszej strategii (1+1)-SE, popu-
lacje stanowi pojedynczy osobnik, ktory tworzy jednego potomka poprzez mu-
tacje kazdego z gendw rodzica zgodnie z zaleznoscia:

x, =x, + N(0,0) (3)

przy czym:
X — i-ta sktadowa wektora zmiennych niezaleznych (gen);
N(0,0) — zmienna losowa o rozktadzie Gaussa z warto$cig oczekiwang

0 oraz odchyleniem standardowym o.



54 A. Rudenski

W tej wersji algorytmu zastosowano prostg samoczynng adaptacje za-
siegu mutacji wykorzystujac zaproponowang przez Rechenberga, tzw. "regute
1/5 sukcesow". Polega ona na zmianie odchylenia standardowego o co k po-
kolen w zaleznosci od tego, czy mutacja w ostatnich £ pokoleniach spowodo-
wata poprawe funkcji przystosowania — tj. wg zaleznosci:

c =c-a jezeli slk <02

: 1
o =0-— jezeli slk>0.2 (4)
a
oc =0 jezeli s/k =0.2
przy czym:
a <1 — parametr metody; zgodnie z [8] przyjeto a = 0,82;
s — liczba mutacji uwienczonych sukcesem.

Potomek zastepuje swojego rodzica w nastepnym pokoleniu wtedy i tylko
wtedy, jesli odznacza sie lepszym przystosowaniem. W obliczeniach przystoso-
wania zrezygnowano z dodawania sktadnika kary do obliczonej wartosci funkcji
celu, poprzestajgc na wygenerowaniu pierwszego osobnika (pokolenie 0) spet-
niajgcego wszystkie ograniczenia oraz wprowadzajgc dodatkowo ten wymadg do
warunku akceptacji potomka.

W tej wersji algorytmu nie stosowano operatora krzyzowania (rekombi-
naciji).

Drugg testowang odmiang strategii ewolucyjnej jest tzw. strategia
(1 + A)-SE, w ktérej w kazdym pokoleniu x rodzicéw tworzy A potomkéw. Pary
rodzicow sg wybierane sposrod u osobnikdw populacji w sposéb losowy. Kazda
para rodzicow tworzy dwoéch potomkoéw poprzez zastosowanie wybranego
operatora krzyzowania. Operacja krzyzowania jest powtarzana tak dtugo, az
uzyska sie A potomkéw. Nastepnie kazdy z potomkow jest poddawany mutacji
z samoczynng adaptacjg zasiegu. Polega ona na wprowadzeniu dodatkowego
chromosomu o, ktéry nie ma wptywu na wartos¢ przystosowania osobnika,
a zawiera jedynie parametry wptywajace na zasieg mutacji — tzn. wartosci od-
chylen standartowych rozktadu prawdopodobienstwa. Chromosom ten podczas
operacji genetycznych ulega modyfikacjom, jest wykorzystywany podczas ge-
nerowania potomstwa i podlega dziedziczeniu. Na skutek dziatania mechaniz-
mu selekcji, potomstwo dziedziczy nie tylko lepsze geny wptywajgce na wartos¢
funkcji przystosowania, ale réwniez bardziej adekwatny zasieg operatorow
mutaciji.

Znanych jest wiele operatorow krzyzowania, w tej pracy przewidziano
mozliwo$¢ wyboru jednego z dwéch operatoréow. Sg nimi:
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1. Krzyzowanie rownomierne, w ktérym dwdéch rodzicow x; oraz x, tworzy
dwoch potomkéw y; oraz y,. Potomek y; zawiera chromosomy o sktadowych
Y1, = X1, oraz o'1; = o1; albo y1,; = xp; 0raz o'y, = op; dlai=1,...,n po-
chodzacych od jednego lub drugiego rodzica z jednakowym prawdopodobien-
stwem. Drugi potomek jest tworzony przez zaprzeczenie decyzji, od ktérego
z rodzicow ma pochodzi¢ i-ty gen.

X, = (x1,11---’x1,n;61,1’ ce ’Gl,n)
X, = (x2,l' o1 X100y e ’GZ,n)
Y. = yl,l’""yl,n;o-l,l""’o-l,n>

Y, :(yZ,l’""yZ,n;O-;,l""’O-;,n)

2. Krzyzowanie proporcjonalne zwane rowniez arytmetycznym, w ktorym
dwadch rodzicow x; oraz x, tworzy dwoch potomkdw y; oraz y, wg reguty:

Yy =a- Xy, + (1_ a)' X2,
Yo =a Xy + (1_ a)' Xy,
o, =a-0y; + (1— a)- Oy, (©)
0, =a-0,;+ (l— a)- oy,

przy czym:
a €[0,1] — jest zmienng losowg o rozktadzie rownomiernym.

Mutacja przebiega w dwdéch etapach. W pierwszym z nich nastepuje mo-
dyfikacja sktadowych wektora odchylen standartowych o zgodnie z zaleznoscia:

o, = o, -explr,N(0L)+N,(01)] (7)
przy czym:

1
2-/n
1

T

7 — parametr , przyjety wg zaleznosci: 7, =

T — parametr, przyjety wg zaleznosci: r =

n — liczba zmiennych niezaleznych.

Pierwszy sktadnik w nawiasie we wzorze (7) zawiera zmienng losowg
o rozkfadzie Gaussa wspolng dla wszystkich gendw (zmiennych) chromosomu.
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Natomiast drugi sktadnik zawiera zmienng losowg inng dla kazdego genu. Przy
braku tego skfadnika zmiany wartosci gendéw nastepowatyby tylko wzdtuz
kierunkdbw osi n-wymiarowego uktadu wspétrzednych. Obecnos¢ drugiego
skfadnika powoduje dodatkowe odchylenia zmian od tych kierunkow.

W drugim etapie mutacji zmieniano wartosci genéw wg zaleznosci:

x;=x,+0,-N01l) b x =x +0,-C (8)

Pierwszy wzor jest stosowany do mutacji z rozktadem Gaussa, a drugi
w przypadku rozktadu Cauchy'ego, przy czym C — zmienna losowa o rozkfadzie
Cauchy'ego.

Nastepnie oblicza sie przystosowanie wszystkich 4 osobnikéw potom-
nych, z zastosowaniem funkcji kary zewnetrznej (opcyjnie: liniowej, kwadrato-
wej lub logarytmicznej), po czym jest dokonywana selekcja polegajaca na ma-
lejacym posortowaniu wszystkich g+ A osobnikéw (rodzicéw i potomkow) oraz
utworzeniu nowego pokolenia z pierwszych u najlepszych osobnikow, ktére sg
po wybraniu poddane tasowaniu. Selekcja jest wiec deterministyczna, co jest
cechg charakterystyczng wszystkich odmian strategii ewolucyjnych.

Trzecig testowang odmiang strategii ewolucyjnej jest tzw. strategia (1, 4)-SE.
R&zni sie ona od strategii (y,;t)-SE tym, ze do nastepnego pokolenia wybiera
sie u najlepiej przystosowanych osobnikéw tylko sposrdd A potomkdw. Rodzice
nie wchodzg do nowego pokolenia, a wiec kazdy osobnik "zyje" tylko przez
jedno pokolenie.

W eksperymentach obliczeniowych przy zastosowaniu strategii ewolucyj-
nych (u+A)-SE oraz (u,))-SE, zrezygnowano ze stosowania podanego w p. 2
mechanizmu wymiany osobnikdéw, z ktorymi "nie radzi sobie" algorytm obliczen
wartosci przystosowania. Osobnikom takim przypisuje sie wartos¢ przystosowa-
nia gorszg od najgorszego dotychczas osobnika, a deterministyczny charakter
selekcji zawsze powoduje ich eliminacje. Ta okoliczno$¢ zostata potwierdzona
w wykonanych eksperymentach obliczeniowych.

3.2. Zmodyfikowany algorytm genetyczny

Testowano takze algorytm genetyczny zawierajgcy elementy algorytmu
o nazwie GENOCOP, przedstawionego w pracach [13, 14]. Jest to algorytm
z czesciowg wymiang populacji, w ktérym zastosowano zmiennoprzecinkowg
reprezentacje gendw w chromosomach oraz zmodyfikowang w poréwnaniu
z klasycznym algorytmem procedure selekcji. Kazda nowa populacja jest
tworzona w nastepujgcy sposob:
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e wybiera sie p rodzicow sposréd N osobnikéw populacji z zastosowa-
niem selekcji turniejowej przy ¢ uczestnikach turnieju lub selekcji ran-
kingowe;j (liniowej lub nieliniowej). Obydwa rodzaje selekcji umozliwiajg
regulacje nacisku selektywnego;

e wybiera sie bez powtorzen sposrod wszystkich N osobnikdéw populacji
N — p osobnikéw, ktére sg kopiowane bez zmian do nastepnego poko-
lenia, przy czym p — jest liczbg rodzicow. Wyboru dokonuje sie losowo
z zastosowaniem selekciji turniejowej — tzn. wybiera sie k-krotnie zbidr
N — p osobnikéw, a do nastepnego pokolenia kopiuje sie ten zbiér,
w ktérym suma przystosowan osobnikéw jest lepsza. Poprzez dobor
liczby uczestnikow turnieju £ mozna wptywac na nacisk selektywny;

e p osobnikdw wybranych na rodzicéw tworzy p potomkdw, przy zastoso-
waniu operatorow krzyzowania i mutacji a potomkow kopiuje sie do
nastepnego pokolenia.

Przewidziano mozliwos¢ wyboru jednego sposrod dwoch operatoréw
krzyzowania: rownomiernego lub proporcjonalnego oraz trzecig, polegajaca na
losowym wyborze jednego z operatorow. Krzyzowanie przebiega zgodnie
z wzorem (4) lub (5), jednak w tym algorytmie nie wystepujg dodatkowe chro-
mosomy zawierajgce wartosci odchylen standartowych stosowanych podczas
mutaciji.

W algorytmie zastosowano 3 operatory mutacji: rbwnomierny; nieréwno-
mierny; graniczny.

Mutacja rownomierna polega na nadaniu losowo wybranemu genowi x;
losowej wartosci z przedziatu [ximin, Xxmax], CZyli Z przedziatu zmiennosci zmien-
nej reprezentowanej przez ten gen.

Mutacja nierownomierna polega na nadaniu losowo wybranemu genowi
xx jednej z wartosci (z jednakowym prawdopodobienstwem):

x- :{xk +A(t’ Xk max _xk)
‘ xk_A(t’ xk_kain)

Funkcja A(¢, y) przybiera wartosci z przedziatu [0, y] i jest okreslona
zaleznoscia;

Alt,y)=y {1—7’ i } (10)
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przy czym:
y — szerokos$¢ przedziatu y = ximax — xx lUD ¥ = x4 — Xgmin;
r —liczba losowa z przedziatu [0, 1];

t — aktualny numer pokolenia;
T — najwyzszy numer pokolenia;
B — parametr okre$lajgcy stopien nierbwnomiernosci mutaciji.

Jak wynika z wzoru (10) prawdopodobienstwo, ze wartos¢ funkcji A(z, y)
jest bliska zeru wzrasta wraz ze wzrostem numeru pokolenia. Oznacza to, ze
na poczatku procesu ewolucyjnego mutacja ma duzy zasieg, co pozwala na
eksploracje wiekszego obszaru, a pod koniec procesu zasieg mutacji jest maty,
co pozwala doktadniej znalez¢ optimum. Na rysunku 1 przedstawiono zalez-
nos¢ wartosci funkcji A(¢, y) od zmiennej losowej r przy roznych wartosciach ¢/ T
oraz przy dwoch wartosciach parametru » we wzorze (10).

4 b=2 4 b=1
1.0 e ‘ ‘ 1.0 ‘ ‘
N~ ———-tT=01 \ —— —-UT=0.1
< AN
, N ¥T=05 \ N\ —4T=05
0.8 + S ¥T=0.9 08— ¥T=0.9
. N .
' \ . AN
06 \ 0.6 1 N
: \ :
AN N\
3 \ ' AN
04 \ 041 \
N\ . N
A.\.\ \ |‘\ \ \
0.2 N\ 0.2+ "~ A
\\ ~ \\
BTN \ '~~_,_____"\
0.0 ‘ ‘ =N, 0.0 e

Rys. 1. Zasieg mutacji nierownomiernej przy parametrach b=1 oraz b =2

Mutacja graniczna polega na nadaniu losowo wybranemu genowi x;
jednej z wartosci granicznych x; max lub x; min (z jednakowym prawdopodobien-
stwem), jakie moze przybierac reprezentowana przez ten gen zmienna.

W programie testowym rodzaj selekcji rodzicow (turniejowa; rankingowa
liniowa; rankingowa nieliniowa), parametry selekcji: ¢ — liczba uczestnikéw tur-
nieju przy wyborze puli rodzicow; k£ — liczba uczestnikéw turnieju przy wyborze
nie zmienianej czesci populacji oraz » — parametr nierownomiernosci mutacji



Metody niedeterministyczne w optymalizacji silnikobw indukcyjnych jednofazowych 59

moga by¢ zmieniane. Liczbe potomkow, ktorzy majg podlega¢ mutacji okresla
sie arbitralnie i wybiera sie ich losowo bez zwracania (sposréd p). Pozostate
osobniki sg poddawane jednemu z operatorow krzyzowania. Ponadto czesc¢
sposrod osobnikow podlegajgcych mutacji jest poddawana mutacji graniczne;j.
Liczba ta maleje z prawdopodobienstwem p,,,.,« Mmalejgcym wraz z postepem
procesu ewolucyjnego zgodnie z zalezno$cia;

pmfbord. :0’3(:I'_z/]—')3 (11)

Pozostate osobniki ze zbioru przeznaczonych do mutacji sg poddawane,
zaleznie od wyboru, mutacji rwnomiernej lub nierbwnomiernej.

4. WYNIKI OBLICZEN

Za pomoca programow testowych umozliwiajacych zmiane omawianych
w poprzednim punkcie parametrow zrealizowano dwa zbiory eksperymentow.
Pierwszy z nich zawiera obliczenia zmierzajace do wyznaczenia najbardziej ko-
rzystnych warto$ci parametrow algorytméw ewolucyjnych oraz doboru ope-
ratorow genetycznych. Na ich podstawie okreslono: liczebnos¢ populacji N (dla
strategii ewolucyjnych liczby rodzicéw u oraz liczby potomkéw A1); licznos¢ puli
rodzicielskiej p dla algorytmu genetycznego oraz liczbe pokolen 7. Przebieg
procesu ewolucyjnego (najlepsze, najgorsze oraz $rednie przystosowanie
w kolejnych pokoleniach) moze by¢ przedstawiony w postaci wizualnej, co po-
mogto m.in. okresli¢ konieczne maksymalne liczby pokolen oraz bada¢ wptyw
wyboru réznych operatorow genetycznych na przebieg procesu, tzn. na szyb-
kos¢ zbieznosci oraz réznorodnos¢ populacji. Ponadto, w programach sg rejes-
trowane: numer pokolenia, z ktérego pochodzi osobnik o najlepszym przystoso-
waniu; liczba generowanych w procesie ewolucyjnym rozwigzan, z ktorymi "nie
radzi sobie" algorytm obliczeh; oraz w przypadku, gdy rozwigzanie zawiera
graniczng wartos¢ dowolnej zmiennej niezaleznej — jej numer.

Ze wzgledu na stochastyczny charakter przeszukiwania przestrzeni roz-
wigzan, uzyskiwane wyniki nie sg powtarzalne. Z tego powodu wszystkie obli-
czenia byty powtarzane dwudziestokrotnie, a ich wyniki byty zapisywane w pliku
dyskowym. Dodatkowy program rejestrowat rozwigzania najlepsze i najgorsze
oraz obliczat srednie przystosowanie, odchylenie standardowe oraz sredni czas
obliczen.
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Do eksperymentéw obliczeniowych wybrano silnik jednofazowy o mocy
znamionowej 1,1 kW i 2p = 4. Przy obliczaniu funkcji przystosowania (1)
przyjeto logarytmiczng funkcje kary wg wzoru (2c). Obliczenia wykonywano na
komputerze z procesorem Pentium IV 2,55 GHz. Badano wptyw liczby osob-
nikow w populacji oraz liczby pokolen na uzyskane wyniki, tzn. na Srednig
wartos¢ przystosowania fay, odchylenie standardowe o oraz czas obliczen ¢. Ta-
bela 1 zawiera wyniki obliczeh uzyskane przy zastosowaniu strategii ewolucyj-
nej (1+1)-ES. W tabeli 2 — przedstawiono wyniki testéw przy strategiach
ewolucyjnych (u+1)-ES oraz (u,4)-ES. W strategiach tych zastosowano operator
krzyzowania rownomiernego oraz nastepujacy schemat mutac;ji:

e w pierwszych 60 % maksymalnej liczby pokolen T stosuje sie mutacje
z rozktadem Cauchy'ego;

e pomiedzy 60 % a 80 % tej liczby, rozktad mutacji jest wybierany po-
miedzy rozktadami Cauchy'ego i Gaussa z jednakowym prawdopodo-
bienstwem;

e w ostatnich 20 % pokolen stosuje sie mutacje z rozktadem Gaussa.

Tabela 3 zawiera wyniki obliczen otrzymane przy zastosowaniu algo-
rytmu genetycznego, opisanego w punkcie 3.2, przy zastosowaniu operatorow
krzyzowania rownomiernego oraz mutacji nierownomiernej.

Nastepnie, dla wybranych parametrow wykonano dla poroéwnania obli-
czenia przy zastosowaniu krzyzowania proporcjonalnego w strategiach ewo-
lucyjnych oraz algorytmie genetycznym. Wyniki przedstawiono w tab. 4 oraz 5.
Tabela 6 zawiera poréwnanie wynikow uzyskanych przy zastosowaniu w algo-
rytmie genetycznym operatorow mutacji nierownomiernej oraz rwnomierne;.

W tabeli 7 przedstawiono sktadowe pieciu wybranych wektorow rozwia-
zan otrzymanych w wyniku uruchomien algorytmu genetycznego wg p. 3.2 oraz
sktadowe wektora rozwigzania otrzymanego przy uzyciu metody deterministycz-
nej Hooke'a-Jeevesa z zastosowaniem restartu procedury optymalizacyjne;j
opisanego w pracy [7]. Wybrano wektory (sposrod 20), dla ktérych otrzymano
jak najbardziej zblizone wartosci przystosowania f.

Eksperymenty wykazaty, ze przy zastosowaniu strategii ewolucyjnej
(1+1)-ES, najlepsze rozwigzanie osiggano nie pozniej w 3900-nym pokoleniu.

PRACE INSTYTUTU ELEKTROTECHNIKI, zeszyt 226, 2006
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TABELA 1
Strategia ewolucyjna (1+1)-ES. Wyniki obliczen przy réznych liczbach
pokolen g
Liczba pokolers Srednie Odchylenie Sredni czas
P przystosowanie standartowe obliczen
g Jav o [%] [s]
g=500 365,10 0,77 1,5
g =1000 365,06 0,75 2,4
g =2000 365,03 0,57 4,3
g=15000 364,41 0,75 11,1

TABELA 2

Strategie ewolucyjne (z+ 1)-ES oraz (u, A)-ES. Wyniki obliczen przy roznych liczbach rodzi-
céw u, potomkow A oraz réznych liczbach pokolen g

Algorytm (uA)-ES (1 A)-ES
Srednie Odchylenie nge;i:i Srednie Odchylenie SCrS::i
przystosowanie | standartowe bliczen przystosowanie | standartowe bliczen
7 & [%] obliczen I o [%] obliczen
av [s] av [s]
Parametry
u =50
A=100 362,94 0,40 8,3 367,37 0,80 8,2
g=50
u =100
A=200 361,39 0,31 16,7 365,57 0,61 16,2
g=50
u =100
A=200 359,78 0,22 32,8 364,93 0,39 31,6
g=100
u =50
4=300 359,10 0,30 245 361,95 0,35 23,9
g=50
u =50
A=300 359,57 0,18 48,7 360,82 0,18 48,2
g=100
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TABELA 3
Algorytm genetyczny wg p. 3.2. Wyniki obliczen przy réznych liczbach
osobnikow w populacji N, liczbach rodzicow p, oraz réznych liczbach

pokoleh g
Srednie Odchylenie | Sredni czas
Parametry algorytmu | przystosowanie standartowe obliczen
Jav o [%] [s]
N=100; p=50
366,69 0,61 4.8
g=50
N=100;p =50
=200 363,86 0,50 16,6
N=200; p=100
2=100 364,7 0,35 17,4
N=200; p =100
2= 200 362,31 0,51 33,5
N=100; p =80
N=100; p =40
g=200 364,36 0,54 13,3
N=100;p =50
2= 1000 361,30 0,62 82,6
N =1000; p = 500
_ 362,35 0,23 87,0
g=100

TABELA 4

Strategie ewolucyjne (u+1)-ES oraz (u,4)-ES. Pordwnanie wynikéw obliczen przy zastosowaniu
krzyzowania rownomiernego oraz proporcjonalnego. x = 100; 1 =200; g =100

Algorytm (utA)-ES (wA)-ES
Srednie Odchylenie Scrze:Snl Srednie Odchylenie Scrz":"::'
przystosowanie | standartowe obliczen przystosowanie standartowe obliczen
Jav o [%] [s] Jav o [%] [s]

Operator

krzyzowania

Roéwnomierne 359,78 0,22 32,8 364,93 0,39 31,6
Proporcjonalne 365,66 0,40 32,7 372,15 0,58 34,6
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TABELA 7

TABELA 5

Algorytm genetyczny wg p. 3.2. Poréwnanie wynikow obliczen przy
zastosowaniu krzyzowania rownomiernego oraz proporcjonalnego

N=100; p =50; g =200
Rodzai operatora Srednie Odchylenie Sredni czas
krzyjz O\szania przystosowanie standartowe obliczen
Sav o [%] [s]
Réwnomierne 363,86 0,50 16,6
Proporcjonalne 369,16 0,75 17,3

TABELA 6

Algorytm genetyczny wg p. 3.2. Poréwnanie wynikow obliczen przy
zastosowaniu mutacji rbwnomiernej oraz nierébwnomiernej N = 100;

p =50; g=200
Rodzai operatora Srednie Odchylenie Sredni czas
rr:u tgcji przystosowanie standartowe obliczen
Jav o [%] [s]
Nierbwnomierna 363,86 0,50 16,6
Réwnomierna 365,15 0,48 17,1

Poréwnanie sktadowych 5 wybranych wektoréw rozwigzan uzyskanych w wyniku optymalizacji silnika
Py =1,1 kW; 2p = 4 przy uzyciu algorytmu genetycznego dla N = 200; p = 100; g = 200, oraz w wyniku
optymalizacji metodg deterministyczng Hooke'a-Jeevesa z restartem procedury optymalizacyjne;j.

Zmienna | Jedn. Rozwigzanie | Rozwigzanie | Rozwigzanie | Rozwigzanie | Rozwigzanie | Rozwigzanie
1 2 3 4 5 H-J + restart
D mm 85,19 85,65 86,18 85,26 85,74 85,57
| mm 119,02 118,20 119,9 115,15 116,71 119,68
bos mm 6,02 6,04 6,08 6,07 6,01 6,05
hgs mm 14,27 13,79 13,24 13,65 13,83 14,57
bor mm 4,67 4,82 4,66 4,59 4,59 4,67
har mm 17,80 16,52 17,71 17,19 17,07 17,29
Na - 336,76 343,96 329,82 337,01 328,91 337,97
Ng - 367,37 376,09 375,84 370,14 363,96 363,94
da mm 0,501 0,520 0,489 0,504 0,476 0,514
dg mm 0,613 0,561 0,594 0,585 0,633 0,596
Aer mm 7,60 7,96 7,15 7,43 7,77 7,22
Cy uF 30,87 27,66 28,28 29,27 31,78 30,69
f zt 360,56 360,89 360,96 362,59 362,79 363,50
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Obliczenia optymalizacyjne wykonano takze dla szesciu silnikéw jedno-
fazowych o mocach znamionowych: 1,1 kW; 4,0 kW; 5,5 kW; 7,5 kW oraz 11 kW.
W tabelach 8a i 8b przedstawiono wyniki obliczen przy uzyciu réznych algoryt-
mow ewolucyjnych. Dla poréwnania w ostatnich wierszach tablic podano wyniki
obliczen optymalizacyjnych przy uzyciu metody deterministycznej Hooke'a-
Jeevesa z zastosowaniem restartu procedury optymalizacyjnej [7].

TABELA 8a

Poréwnanie wynikéw obliczen optymalizacyjnych przy uzyciu réznych algorytméw ewolucyjnych
oraz procedury deterministycznej dla 3 silnikéw. Wartosci goérne — silnik 0 mocy znamionowe;j
Py=1,1kW; 2p = 4; warto$ci sSrodkowe — silnik 0 mocy znamionowej Py = 4,0 kW; 2p = 4; wartoSci

dolne — silnik 0 mocy znamionowej Py = 5,5 kW; 2p = 4;

Parametr Najlepsze | Srednia warto$¢ | Odchylenie | Sredniczas
Algorytm alqor tmL)Jl znalezione | przystosowania f,, | standardowe obliczen

gory rozwigzanie | z 20 uruchomien o [%] t[s]

Strategia | sokole 360,34 364,41 0,75 11,1

ewolucyjna 960,34 970,23 0,68 14,2

(1+1)ES g =5000 115597 1177,02 0,82 115

Strategia _ 358,61 359,78 0,22 32,8
ewolucyjna | #=100; 4=200

, 952,37 955,72 0,32 36,8

(u+ AyES | | pokoleng=100 | 4445 54 1146,08 0,73 34,6

Strategia _ 359,68 360,82 0,18 48,2
ewolucyjna | #=°0;4=300

, 948,49 950,63 0,19 58,2

(u, A-ES | - pokoleng=100 | 4 5q 5g 1132,57 0,21 54,5

Algorytm | - ©80P-N'=200 358,92 362,31 0,51 33,5

genetxgny I. rodz. p = 100 955,98 960,47 0,30 39,2

M9%E | pokolerg=200 | 1136.73 1150,67 0,78 36,3

Metoda 363,50 - - 11 ,1

determinis- H-J + restart 955,04 - - 16,6

tyczna 1146,71 - _ 12,8

PRACE INSTYTUTU ELEKTROTECHNIKI, zeszyt 226, 2006
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TABELA 8b

Porownanie wynikow obliczen optymalizacyjnych przy uzyciu réoznych algorytméw ewolucyjnych
oraz procedury deterministycznej dla 3 silnikéw. Warto$ci gérne — silnik o mocy znamionowej
Py = 5,5 kW; 2p = 2; wartosci srodkowe — silnik o mocy znamionowej Py = 7,5 kW, 2p = 4;
wartosci dolne — silnik 0 mocy znamionowej Py = 11,0 kW; 2p = 4;

Parametr Najlepsze | Srednia wartos¢ | Odchylenie | Sredniczas
Algorytm alqor tmg znalezione | przystosowania f,, | standardowe obliczen
gory rozwigzanie | z 20 uruchomien o [%] t[s]
Strategia liczba pokole 1103,55 1123,43 0,83 12,5
ewolucyjna 146795 148603 0,90 115
(1+1)-ES £ =5000 1954,07 197284 0,91 325
Strategia _ 1087,06 1091,25 0,27 39,9
ewolucyjna | #=100; 4=200
, 1460,32 1465,87 0,21 33,5
(u+ A)-ES | |-pokoleng=100 | 15,5 55 194831 0,20 39.7
Strategia , 1074,52 1082,16 0,43 57,8
ewolucyjna | #=°0;4=300
, 1458,82 1468,75 0,29 54,4
(u, A)-ES | |- pokoleng=100 | q,5 45 194923 0,22 58.6
Algorytm | -0SOP-N=200 | 409748 1110,57 0,84 41,8
genetxécgny l. rodz. p = 100 1467,31 1475,78 0,32 37,8
wg 3.
| pokoler g =200 | 195296 1963,93 0,26 37,3
Metoda 1094,60 - - 16,8
determinis- | H.J + restart 1478,84 - - 28,7
tyczna 1957,71 - - 16.4
5. WNIOSKI

Eksperymenty obliczeniowe wykazaty, ze wiasciwie uzyte metody ewolu-
cyjne mogq byc¢ efektywnie zastosowane do optymalizacji w procesie projekto-
wania silnikow indukcyjnych jednofazowych. W szczegdlnosci wykazano ze:

e optymalizacja przy zastosowaniu strategii ewolucyjnej (1+1)-SE, po-
mimo matego nakfadu obliczen jest mato efektywna i prowadzi do wy-
nikdw gorszych od uzyskanych przy uzyciu innych procedur ewolu-

cyjnych oraz metod deterministycznych (tab. 1);

e zastosowanie strategii ewolucyjnych wieloosobniczych tzn. (w+4)-ES
oraz (u,A)-ES daje dobre wyniki przy odpowiednio duzej liczbie osob-
nikdow w populacji (rodzicow i potomkéw). Pomimo braku powtarzal-
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nosci, uzyskane wyniki wykazujg bardzo mate odchylenia standartowe
(tab. 2). Srednie warto$ci przystosowania (uzyskane z 20 uruchomien
algorytmu) zalezg od liczby rodzicow oraz potomkéw, kosztem zwiek-
szonego czasu obliczen. Najkorzystniejszy stosunek liczby potomkow
do liczby rodzicéw wynosi dla strategii (1+4)-ES okoto 2, natomiast dla
strategii (1, 4)-ES jest wiekszy i wynosi ok. 6. Strategia («,1)-ES daje
wyniki porownywalne z uzyskanymi przy strategii (w+14)-ES dopiero
przy wiekszych liczbach pokolen. Biorgc pod uwage czas obliczeh
mozna przyjact, ze najbardziej odpowiednia do optymalizacji w procesie
projektowania silnikow jednofazowych jest strategia (u+A4)-ES, przy
zastosowaniu krzyzowania rownomiernego (tab. 4);

e algorytm genetyczny wg p. 3.2 (tab. 3) daje nieco gorsze wartosci
przystosowania oraz odchylen standartowych niz strategie ewolucyjne.
Najlepsze wyniki uzyskano przy wymianie w kazdym pokoleniu ok. 50 %
osobnikéw populacji. Dostateczna liczba osobnikéw w populacji wynosi
200. Zwiekszanie tej liczby prowadzi do poprawy wynikow, jednak
W nieco mniejszym stopniu, niz zwiekszanie liczby pokolen. Duza liczba
osobnikéw w populacji wptywa natomiast korzystnie na zmniejszenie
odchylenia standardowego. Bardziej korzystne jest krzyzowanie row-
nomierne (tab. 5) oraz mutacja nierdbwnomierna, ktéra odznacza sie
bardziej doktadnym poszukiwaniem pod koniec procesu ewolucyjnego
(tab. 6).

Podczas wstepnych eksperymentéw obliczeniowych zaobserwowano, ze
w algorytmie genetycznym, dla zapewnienia réznorodnosci populacji nalezy
stosowa¢ minimalny nacisk selektywny poprzez ustalenie liczby uczestnikéw
turnieju k£ = 2 przy wyborze kopiowanej do nastepnego pokolenia czesci po-
pulacji o licznosci N — p. To samo dotyczy selekcji przy wyborze puli rodzi-
cielskiej p. Stwierdzono réowniez, ze zastosowanie selekcji turniejowej (zaréwno
liniowej jak i nieliniowej) przy wyborze puli rodzicielskiej prowadzi do gorszych
wynikéw zaréwno pod wzgledem uzyskiwanych wartosci przystosowania jak
i odchylenh standartowych.

Przy zastosowaniu operatora mutacji nierbwnomiernej w algorytmie ge-
netycznym, najlepsze wyniki uzyskano dla wspoétczynnika nierownomiernosci
mutacji b = 1 oraz b = 2, natomiast gorsze dla wspoétczynnika b = 0,5.

Przy zastosowaniu strategii ewolucyjnych (x,4)-ES osobniki o najlepszym
przystosowaniu pojawiaty sie juz w nizszych numerach pokolen, a determinis-
tyczny charakter selekcji powodowat ich przetrwanie az do konca procesu
ewolucyjnego. Na przyktad, podczas testowania operatoréw krzyzowania (tab. 4),
na 100 pokoleh najlepszy osobnik w strategii (x,4)-ES pojawiat sie przecietnie
w 35 pokoleniu, podczas gdy w strategii (1+4)-ES — dopiero w 96 pokoleniu.
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Wyniki przedstawione w tab. 7 wskazujg, ze w wyniku optymalizacji za-
rowno ewolucyjnej jak i deterministycznej uzyskuje sie zblizone wymiary obwo-
du magnetycznego silnika. Natomiast wieksze réznice wystepujg w liczbach
Zwojow oraz pojemnosci kondensatora pracy.

Przedstawione w tabelach 8a i 8b wyniki obliczeh optymalizacyjnych
szesciu silnikow jednofazowych wskazujg, ze stosowanie metod ewolucyjnych
jest mozliwe iuzasadnione w procesie projektowania silnikow indukcyjnych.
Uzyskane wyniki sg zblizone, a czesto nawet lepsze niz przy zastosowaniu
metod deterministycznych. Pomimo wiekszego naktadu pracy obliczeniowe;,
algorytmy ewolucyjne w poréwnaniu z metodami deterministycznymi odznacza-
ja sie wiekszg stabilnoscig oraz sg niewrazliwe na wiasciwy dobor takich pa-
rametrow jak np. wstepna dtugos¢ kroku lub parametry metody SUMT (wstepny
wspotczynnik kary oraz wspofczynnik redukcji kary). Te wtasciwosci umozliwiajg
korzystanie z nich przez uzytkownikow nie majgcych duzego doswiadczenia.
Ponadto, co jest szczegdlnie przydatne — nie jest konieczne rozpoczynanie
obliczen od dozwolonego, tzn. spetniajgcego wszystkie ograniczenia punktu
startowego.

Przedstawione wyniki eksperymentow nie wyczerpujg w petni mozliwosci
badawczych. Interesujgce jest zbadanie wptywu wprowadzenia sukcesiji elitar-
nej na dziatanie algorytmu genetycznego, a takze wiekszej liczby oraz odmian
operatoréw genetycznych, w tym wyspecjalizowanych operatoréw zwigzanych
z charakterem zadania. Potrzeba badan zmierzajacych w tym kierunku jest
podkreslana takze w literaturze [13; 14]. Na przyktad, bardzo interesujgce jest
zbadanie zachowania sie algorytmow ewolucyjnych w zadaniach mieszanych,
tzn. zawierajgcych zaréwno zmienne ciggte jak i dyskretne, wystepujace w za-
daniach optymalizacji maszyn elektrycznych oraz opracowanie specjalnych
operatoréw genetycznych przystosowanych do takich zadan. Algorytmy ewo-
lucyjne dzieki zbieznosci do optimum globalnego, rokujg w tej dziedzinie wiek-
sze mozliwosci niz metody deterministyczne. Wstepne wyniki sg przedstawione
w pracach [11; 18]. Szczegdlnie trudne zadanie wystepuje w silnikach jedno-
fazowych o wiekszej mocy znamionowej z uzwojeniami o nierozdzielonych stre-
fach oraz optymalizowanym rozktadzie zwojéw — fatwiejsze natomiast w silni-
kach trojfazowych z symetrycznymi uzwojeniami.
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APPLICATION OF NON-DETERMINISTICS
METHODS TO OPTIMIZATION OF SINGLE-PHASE
INDUCTION MOTORS

Andrzej RUDENSKI

ABSTRACT In the paper an application of the non-
deterministics methods to single-phase induction motors optimization
is presented. Three kinds of evolution strategies and a genetic
algorithm with partial population exchange and floating point
representation of genes in chromosomes has been tested. On the
basis of calculation experiments the influence of specified number of
individuals in a population of the number of generations and genetic
operators onto the obtained results, i. e.: the average value of the
fitness function, standard deviation and computation time is
examined. Optimization was executed with 12 independent variables
and 9 constraints. The continuous variation of all independent
variables has been assumed. As objective function the total cost of
active materials and exploitation cost of the motor in given operation
time has been considered. Optimization results for six single-phase
induction motors with run and starting capacitors, and motor rated
power from 1.1 kW to 11 kW, using the tested methods, and
conclusions drawn from the computation experiments are presented.
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