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MODELOWANIE ROZMYTE Z ZASTOSOWANIEM
ALGORYTMU OPTYMALIZACJI ROJEM CZASTEK

FUZZY MODELING WITH THE PARTICLE SWARM
OPTIMIZATION ALGORITHM

Streszczenie

Gléwnym celem niniejszego artykutu jest opracowalgorytmu klasteryzacyjnego opartego
0 inspirowany biologicznie algorytm optymalizacjpjem castek i dedykowanego dla
zagadnienia modelowania rozmytego. W pracy omoéwiapatata idea heurystycznego
algorytmu rojowego, z uwzginieniem wybranych jego modyfikacji. Zawarte zogtayniki
eksperymentalnej ewaluacji, zaréwno wybranej tddhoptymalizaciji, jak i opracowanej z jej
uwzglkdnieniem metody modelowania rozmytego, w odniesiedb istniejcego ju
algorytmu kérednich oraz realizacji procesu sterowania roznyteg
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Abstract

The main goal of this paper is a description ofswting algorithm based on the particle
swarm optimization algorithm, inspired on sociah&gor of animals and its application in

fuzzy modeling. In the paper the idea of the héigrsvarm-based algorithm was presented,
including a few modifications. Moreover, the resuttf the experimental evaluation were
shown, both a selected optimization technique enslynthesis with a fuzzy modeling method
referring to the k-means algorithm and the fuzzytaal process.
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1. Wstep

Rozwdj nowoczesnych technologii sprawig ludzie g dzisiaj zasypywani ogromn
iloscig danych z rénorakich dziedzin. Ich eksploracja, rozumiana ré@krjako analiza
danych, polega na umiginym pohczeniu technik: statystycznych, sztucznej intelagen
obliczer wysokiej wydajnéci oraz pozwala na wydobycie z rozpatrywanego zbigch
informacji, ktére maéna uzndé za cenne i iyteczne, tj. wanych relacji, wzorcéw i
trendéw. Jednym z nagdzi analizy danych jest klasteryzacja, dkaea réwnie¢ mianem
analizy skupié, ktdra ma na celu wykrycie wewtnznej struktury zbioru danych i
wygenerowanie wspotzaleoici migdzy jej elementami. Zadaniem procesu klasteryzacji
jest wiec podziat zbioru danych na oktena liczbe podgrup, wewstrz ktérych elementy
s3 w jak najwgkszym stopniu podobne, natomiast w zestawieniuemehtami z innych
podzbiorow — jak najbardziej zrdicowane [11].

Autorzy podejmuj sie proby rozwizania omawianego problemu w aspekcie
zagadnienia modelowania rozmytego izyeiem algorytmu klasteryzacyjnego opartego o
optymalizacg rojem castek [3,6,12,15]4ng. Particie Swarm Optimization — PS®j6ra
stanowi jedn z najnowoczéniejszych heurystycznych metod optymalizacji [18].

Celem niniejszego artykutu jest omowienie idei aygmu PSO uwzgldniajgce jego
wybrane modyfikacje oraz przedstawienie zaimplemeahego wsrodowisku MATLAB
algorytmu klasteryzacyjnego, ktéry realizuje syatedwoch innowacyjnych technik:
inteligencji rojowej i modelowania rozmytego, w @d efektywny system. W artykule
zawarto wyniki eksperymentalnej ewaluacji zaréwndranej techniki optymalizaciji, jak i
opracowanej z jej uwzegllnieniem metody modelowania, f@k w odniesieniu do
istniejgcych procedur klasycznych (algorytrk-srednich) oraz wybranych danych
testowych.

Istnieje wiele wyspecjalizowanych metod sjaych do efektywnego rozwaywania
ztozonych zada optymalizacyjnych. Omawiany w niniejszym artykulproblem
klasteryzacji byt ju z powodzeniem rozwkywany z uyciem takich algorytméw
heurystycznych, jak: algorytmy genetyczne, ewolnoeyjsztuczne sieci neuronowe czy
algorytmy mréwkowe [3,11]. PSO posiada wiele poéadtiwv z wymienionymi metodami
obliczeniowymi inspirowanymi systemami biologicznyiktGre coraz cgciej okreslane g
mianem ,sztucznegozycia’ (ang. artificial life), jednak zawiera inny mechanizm
przeptywu informacji, przez co ¢gtokra® jest w stanie osgma¢ lepsze rezultaty.
Zastosowanie tej metody do modelowania rozmytegwazono dotychczas w niewielkiej
liczbie opracowa [19,20], sid tez ambicp autoréw jest stworzenie punktu égia dla
dalszych badaw tym zakresie.

2. Algorytm optymalizacji rojem czastek

2.1. Podstawy funkcjonowania

Algorytm optymalizacji rojem cgstek jest innowacyp metody w przestrzeni
inteligencji obliczeniowej inspirowanrojami organizmowzywych [3,16]. PSO opierasi
na autonomicznych wspotpragaych ze sop agentach. Kaly z tych agentéw nazywany
jest castky, ktéra porusza siw przestrzeni poszukiviaw celu znalezienia optymalnej w
sensie rozwaanej funkcji celu pozycji. W problemie klasteryzaglgorytm ten moe
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realizowa& podziat zbioru danych na rdovie spojne podzbiory, w ktorych zéorodndé
obserwacji wewgtrz grup (angwithin-cluster variation- WCV) jest minimalizowana, a
réznorodnd¢ wzgledem obserwacji spoza grupy (armptween-cluster variation BCV)
maksymalizowana.

Rozwamy d-wymiarowg przestrzé, w ktérej castka roju o indeksiei moze by
wyrazona przez d-wymiarowy wektor potaenia X; = (X1, Xi2,-..Xjg), CO W UgCiu
klasteryzacji stanowi reprezentacjpotazenia srodka Kklastra. Ridkos¢ czstki jest
oznaczona przez wektorv, =(Viy,Vi,,....Viq) . Dodatkowo wyrénia sk najlepsa

znalezion przez castke pozyck jako Xipest=(%1:%2,--Xqg) Oraz najlepsz pozycg
znalezion przez wszystkie estki W roju: X geqt = (Xg1: Xg2:-++Xgq) [12]-

Algorytm rozpoczyna swoje dzialanie od zainicjoveariosowo poteen czstek
(potencjalnych rozwizan). W kolejnych krokach realizuje poszukiwanie optim poprzez
uaktualnianie ich konfiguracji. Przedstawia to gpsjace réwnanie aktualizacji pakosci:

t+1 _ ot t t t t
ViT=vi ot Clrl(xibest_ %) +Colp (X gbest ™ X ) 1)

gdzie ry,r, definiuja liczby losowe z rozktadu jednostajnego w przedz[8l1], magce na
celu zapewnienie eémorodndci roju, natomiastC;,C, reprezentyj state wspoétczynniki,

okreslajgce wptyw poszczegoélnych skltadnikow aktualizacjigkosci, adekwatnie nazwane
parametrami: kognitywnym (I i socjalnym (g).

Potazeniei-tej czstki jest uaktualniane zzyciem wczéniej zdefiniowanego wektora
predkosci w nastpujacy sposob:

X = x4yt )

I

Jaka¢ poszczegolnego rozydania okrélana jest za pomac funkcji ewaluacji
obliczanej w trakcie poszczegélnych iteracji. W iejszej pracy, z wielu doghnych
wskaznikow jakaici klasteryzaciji, wybrano indeks Daviesa-Bouldingpry mazna
zdefiniowa jako funkcg okreflajaca stosunek rozproszenia wegtrz klastréow do
rozproszenia poredzy r&nymi klastrami [2].

Indeks DB przyjmuje warte@i w przedziale [0,1]. Poniewapozadane jest znalezienie
klastrow o maliwie matym rozproszeniu wewtrznym i lezagcych maliwie daleko od
siebie, to celem klasteryzacji winnodminimalizowanie tego indeksu [16].

Istniejg liczne modyfikacje algorytmu PSO, ktére poprawiaego zbienos¢ do
globalnego optimum i dotygzgtéwnie alternatywnych metod obliczania nowegoopehia
i predkosci czstki. Autorzy zastosowali modyfikagj pierwotnej wersji algorytmu,
wprowadzajc do réwnania uaktualniggego pedkos¢ i-tej wspoétczynnik inercji w,
zgodnie z réwnaniem:

t+1 _ t t t t t
Vi = WY+ Gy (Xipest = %) +Cal2 (X gpest = X)) ©))



*t *t
W= (Wstart _ Wstartt fl Wend ]* | + (Wstartt fl Wend] (4)

gdzie Wgiat, Weng 0znacza krancowe ustalone warfoi przedziatu, w ktorym nagpuje
liniowy spadek inercji] =1....,t .

Liniowa redukcja wspotczynnikaw pozwala na balansowanie peuazy globalna
(wigksza warté¢ wspoétczynnikawg,,), a lokalry (mniejsza wart& wspotczynnikaw,,q)
eksploracy przeprowadzanprzez populagjczstek.

3. Modelowanie rozmyte

Klasyczna teoria mnogoi nie zapewnia odpowiednich nadzi do analizy zteonych
systemOw, w ktorych cele oraz zabdesci wejscia-wyjscia @ czgsto nieprecyzyjnie
okreslone, a co za tym idzie, trudne dosidiowego ugcia. Std tez nasypit znaczny posp
w zakresie zastosowametod opartych na logice rozmytej (amfigzzy logi¢. Jej techniki
bazup bowiem na wnioskowaniu zbbnym do rozumowania ludzkiego, w z@ku z
czym posiadaj szerokie spektrum praktycznych zastosbwawilaszcza w zakresie
zagadnié modelowania i sterowania.

3.1.Klasteryzacja w modelowaniu rozmytym

Pierwotna idea tworzenia modeli rozmytych na bariedzy eksperckiej, dotyazej
danego systemu wykazata szereg niedoskéciatSd tez opracowano metody tworzenia
samostragjcych s¢ modeli rozmytych, co realizowane jest wg#nie na podstawie
dostpnych danych pomiarowych. Strojenie modelwa®i si tu z okréleniem takich
parametréw funkcji przynakmosci wejs¢ i wyjs¢, aby zminimalizow& bltad modelu
wzgledem modelowanego systemu (w sensie ngdbéredniokwadratowego), okskany
na podstawie dogpnych danych uegych. Jedy z metod optymalizacji parametrow
modelu rozmytego stanogvimetody klasteryzacyjne. Wykorzystywany jest w nielkt
automatycznego wykrywania pewnych grup punktéw @mawych i charakterystycznych
wzorcOw zachowaniagukiadu, ktére moghby¢ reprezentowane przez jedregut lub ich
spéjny zbiér [14].

Jedra z najpopularniejszych i najetiej stosowanych metod klasteryzacyjnych
uzywanych w modelowaniu rozmytym jest klasteryzacjbtsaktywna [4] (angsubtractive
clustering. Z zalaenia, metoda ta probuje wylrapdréd n punktdw pomiarowychk
potencjalnychsrodkéw klastrow. W tym celu definiuje ¢sinastpujaca miar gegstaci
D, dla kazdego punktux; :

4 2
n_ (%=l
D=Ye™ (5)

ij=1

gdzier, oznacza dodatnistah, okrelajaca zasig sisiedztwa dla pojedynczego elementu.



Pierwszymsrodkiem klastra(x,, ) zostaje ten punkt, dla ktorego (5)qus najweksz
wartas¢ - Dy . Nastpnie wielka¢ ta obliczana jest ponownie dla zZkgo punktu

X, #K; , zgodnie ze wzorem:

-l )
Di = DI _Dkle a (6)

Stata r, wplywa tu na spadek wad (6), tj. dla punktéw znajdagych st najblizej
pierwszegasrodkax, miara gstosci D; znaczco sk redukuje. Po zmianie wasti D;,
kolejnym srodkiem klastra zostaje ten punkt, dla ktérego kagl ta jest najwgksza. Caty
proces powtarzany jest do momentiupaignicta zostanie zadana liczba klastréw[8].

Idea stosowania analizy skufiigorzy tworzeniu sterownika rozmytego opiera 6i
obserwagj, ze dane pomiarowe rozpatrywanego systemu gaupsig zwykle w
charakterystycznych punktach w obszary, tzw. kjaddta kazdego z klastra mima ustak
regut determinujca wyjscie w zakresie tego wdamie obszaru. Innymi stowy, nina
polaczy¢ srodek kadego klastra regat rozmyt z punktami, ktére przynate do
omawianego klastra.

Realizacja procesu modelowania rozmytego odbywa \gicc na podstawie zbioru
WEJSE Ug,...,Up T Wyjs¢ Y1 Yn, rozpatrywanego systemu. Aby go przeprowadzi
uzyciem algorytmu klasteryzacyjnego, naglewygenerowda za pomog opisanej powyej
klasteryzacji subtraktywnej zbidix,,...,x, } srodkdwk-klastréw, gdzie

Xi = (U1, Uk 20+ Ukn o Vi1 Yig2oe Yien, ) )

Reguly wnioskowania tworzone svedtug modelu Takagi-Sugeno. Ogoélna péstguty
rozmytej przedstawiashastpujaco:

e :if x is A theny is g, (x) (8)

Gdzie xO X jest zmienn wejsciowa, yOY stanowi zmieng wyjsciowa, A, jest zbiorem
rozmytym w obszarze rozwan X, a g, (X) jest liniowg funkcja zmiennej wejciowej x .

Uwzgledniajgc fakt, &z ekstrakcja regut odbywaesina podstawie danych pomiarowych
rozpatrywanego systemy, idy wektor u, wygenerowany w réwnaniu (7) tworzyta

reguta wnioskowania, ktéra ma fogrfil4]:
if uis 4 then y=Au+B (9)
gdzie A, B 53 dodatkowymi parametrami.

Funkcja przynalenosci wejs¢ dlai-tej regutyma w tym przypadku posia
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——llu=ug i

MOECK (10)

gdzie r, oznacza wspétczynnik generalizacji dla utworzongelgioru regut.

Zasadniczo, wartgé funkcji przynalenoici okresla stopidg bliskasci zmiennej wejciowej
wzgledem rozwaanegosrodka klastra.

Konkluzja utworzonej reguly niezawiera zbioru rozmytego, ale funkcjktora
przyjmuje postéa funkcji liniowej zmiennych wegiowych. W rezultacie wektor wigia
modelowanego systemu dany jest jako:

Kk
2 WYy
y="t—— (11)

D ()
i=1

Wigcej informacji na temat zastosowania procedury t&lggacji subtraktywnej w
modelowaniu rozmytym nmima znale¢ w pracy [5].

Autorzy niniejszego artykutu proporupy zaktadaa koncepc zrealizowé z wzyciem
algorytmu PSO, ktéry siy¢ ma lokalizacjisrodkow klastrow. Realizacja tego pogiza
wraz z weryfikacj jego skuteczniei zostanie oméwiona w dalszejeéei artykutu.

3.2. Modelowanie rozmyte z wykorzystani@tgorytmu optymalizacji rojem @stek

Rozwigzanie procesu klasteryzacji w oparciu o algorytntyoyalizacji rojem cgstek
(przy zalaeniu, ze pojedynczym rozwzaniem x| w iteracji t s3 wspotrzdne srodka
klastra) uzyskano na podstawie procedury:



for kazda castka
Zainicjuj castke (potazenie pocatkowe, pedkosé)
end
do
for kazda czstka
Oblicz warté¢ indeksu DB

Jezeli obecna wart@ indeksu DB(Xit) jest mniejsza ii znaleziona

dotychczas DBKtlbest), wtedy ustaWXitjako thbest.

end

Wybierz czstke z calej populacji z najaszg wartascig indeksu DB i
przypisz jej thbest
for kazda czstka

Oblicz pedkosé¢ kazdej czstki roju

Uaktualnij poteenie kadej czstki roju
end

while kryterium zatrzymania nie zostato ggnicte

Rys.1. Procedura rozg#ania procesu klasteryzacji w oparciu o algorytrOPS
Fig.1. Procedure for clusterization process sofutiased on PSO algorithm.

Koszt rozwjzania jest okrdany kazdorazowo przez wargé indeksu Daviesa-
Bouldina. Proces poszukiwania optimum globalnegackyg st z chwily, gdy algorytm
wykona liczke iteracji ustalog a priori przez aytkownika.

Uzyskane w ten sposobrodki klastrow postayly jako prototypy regut ukladu
modelowania rozmytego w analogiczny sposéb, jalsapi w rozdziale 3.1. Podczas
bada przyjgto wartd¢ wspolczynnika generalizacji oldtena wedlug wzoru
ra=1/liczba_klastrow. Wynikalo to z intencji automatycznego doboru jegarteci i
zostalo pozytywnie zweryfikowane w toku przeprowadzrh eksperymentow
obliczeniowych.

4. Wyniki badan eksperymentalnych

4.1. Wybér najbardziej efektywnego wariantu algonytPSO

Na wstpie przeprowadzono badania dotyoz skutecznéei wybranych wariantow
algorytmu PSO w problemie klasteryzacji, zgodnigrzedstawion w rozdziale 2.1.
koncepcy.

Whnioskowanie o efektywrigi poszczeg6lnych modyfikacji PSO przeprowadzono
analizupc zbiér rozwjzan, uzyskanych po 20 uruchomieniach zaimplementowaneg
algorytmu. Kadorazowo otrzymywano wt zbiér 20 czstek wybranych z catego roju,
ktére uzyskaly najusz wartas¢ indeksu Daviesa-Bouldina.



Analizujac wybrane miary pozwalage na opis warkei danego wskaika (minimum,
maksimum,srednia arytmetyczna, mediana) oraz miary zmiéaineprezentowane przez
odchylenie standardowe, wskazano na wersjliniowg redukcj wspétczynnika inercji
uwzglkdniajaca: Wy, = 090raz wy,q = 04[12]. Przygto tez ustalone przez Kennedy’ego

i Eberharta [9] wartéxi parametru kognitywnego i socjalnegoc,,c, =2 oraz

potwierdzono najwgksz efektywndé algorytmu dla 40 cgtek i 100 iteracji, przy
przyjetej statej liczbie ewaluacji funkcji celu rownej@|[6].

Poniej przedstawiono przebieg zmiednb wskanika kosztu dla jednego z
przykladowych rozwizan otrzymanych po 100 iteracjach, dla ktérego inddbB
stabilizowat s} na wartdci 0,4532:

0.6 T T T T T T T T T
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Rys. 2. Wykres zmian waro indeksu DB w funkgiji liczby iteracji przy wykorzystaniu
modyfikacji z liniowym spadkiem wspotczynnika ingrc
Fig. 2. Diagram of changing DB index values in thedtion oft iterations, with the use of
modification with a linear decrease of inertia ¢o&nt

Pocatkowe ustawienie wkszej wartdci wspotczynnikaw promuje vgdrowke czastki
po calej przestrzeni poszukiwa natomiast stopniowa redukcja tego wspoétczynnika
pozwala na uzyskiwanie coraz doskonalszych razatii

Rysunki 3a i 3b przedstawipwizualizacg przykladowych najlepszych rozywian w
toku dziatania algorytmu PSO. Danymizytymi do przeprowadzenia opisanego
eksperymentu byly zbiory S-sets dedykowane dla weryfikacji algorytmow
klasteryzacyjnych, pobrane ze strony internetowdj PDane te $ dwuwymiarowe i
obejmup 5000 elementéw, z sugerowaticzbg klastrow réwm 15. Rysunki 3a i 3b
ilustrujg zbiér S-sets w wariancie bardziej jednolitym podglgdem przenikania si
poszczegolnych klastrow (klastry nig @d siebie odseparowane). Kolorystyczny podziat na
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klastry, z wyranym wyszczegoélnieniem icrodkéw przedstawiony w pogtkowym

(rysunek 3a) i finalnym (rysunek 3b) stadium daidgda algorytmu

poprawndci przedstawionej tu koncepciji.

a)

b)

0

1
1 2 3 4 5 G T g a 10
5 10°

stanowi

dowod

Rys. 3. Poréwnanie rozktaduodkow klastréw dla pierwszej iteracji (a) i roz@ania po 100
iteracjach (b) algorytmu PSO z linigwedukcj wspoétczynnika inercji

Fig. 3. Comparison of the distribution of clustezshters for the first iteration (a) and after 100
iterations (b) of the PSO algorithm with a lineaduction of inertia coefficient
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4.2. Poréwnanie mtiwosci wybranego algorytmu rojowego z klasycznym
algorytmenk-srednich w problemie klasteryzacji

Na wstpie warto zaznaczy ze zaréwno algorytm optymalizacji rojemastek, jak i
algorytm k-srednich pozwalaj spojrz€ na problem klasteryzacji bardziej z perspektywy
rozlokowania srodkéw poszczegélnych klastréw, znidokonania wiéciwego podziatu
zbioru danych.

Pierwsz réznica, ktora nalery wskazé jest zi@wonos¢ rozpatrywanych metod.
W przypadku implementacji algorytmu PSO, nglewzgkdni¢ duza liczbe parametrow,
m.in.: rozmiar roju, pocgkowy rozktadsrodkéw klastrow, pocgkowe prdkosci czstek,
rodzaj topologii etc. Algorytnk-§rednich take wymaga podania okdlenych parametrow
pracy, jednak ich il& jest zdecydowanie mniejsza [15].

Kolejna kwesth, ktdra nalery podja¢ rozpatrujc dziatanie obu algorytmow, jest liczba
iteracji niezlgdna do osigniccia rozwhzania kacowego. | ché potwierdzono, ze
dziatanie klasycznego algorytmu klasteryzacyjnegdery od wyboru pocatkowego
rozktadu srodkéw klastréw, to jednak bez wedl na dokonany wybor, algorytrik
srednich jest szybszy hiinnowacyjna heurystyka rojowa. Istotna wydaje gatem
odpowied: na pytanie: czy szybké algorytmuk-srednich idzie w parze ze stabikuig
uzyskiwanych rozwizan? Do bada weryfikacyjnych wykorzystano uzyskiwanjako
wynik dziatania algorytmuk-srednich sum odlegldci obserwacji przynalgcych do
danego klastra od jeg@odka. Po 20 uruchomieniach zaimplementowanegoryiga,
potowa rozwizan okreslata niemate identyczna wartg tej sumy. Wynik ten wskazuje na
eksploraa} bardzo wgskiego gsiedztwa otaczagego pocatkowo wylosowanerodki, co
przektada s na wysoce prawdopodobne utigie tej metody w minimum lokalnym.

Rozwaania te wskazaly na dodatkewalet alternatywnego rozwrania w postaci
PSO, przeprowadza ono mianowicie poszukiwanie ghalg® optimum przy réwnolegtym
udziale wielu cgstek, z ktérych kada posiada inne patenie pocgtkowe. W rezultacie,
daje to maliwos¢ uzyskania rénorakich rozwizah w tym samym czasie, ayd
eksploracji wgkszych obszaréw przestrzeni poszukiwa

Analizujagc uzyskane wyniki naly wzig¢ pod uwag réwniez fakt, ze ani algorytm
PSO, ani metodk-$rednich nie jest pozbawiona wad. | ¢hdie g one na tyle istotne, aby
przestont skutecznéc i doktadnd¢ wymienionych wyej technik, to autorzy dostrzegaj
mozliwo$¢ zastosowania rozwiania hybrydowego. Pgizenie obu algorytmow
przyczynia s; do powstania zupetnie nowego pad& do klasteryzacji, a cel, ktory rima
w ten sposob osjm¢, to pohkczenie zalet obu technik oraz wyeliminowanie, a
przynajmniej ograniczenie ich wad. Rozaanie to, ché dos¢ innowacyjne, stalo sijuz
obiektem eksperymentéw obliczeniowych. Wldo uzyskanych w ten sposob wynikéw
[1] potwierdza tylko teg, ze hybryda obu algorytméw pozwala na uzyskanie hgisz
rezultatéw, ni rozwaanie obu rozwgzan z osobna.

4.3. Weryfikacja autorskiej procedury modelowamiamytego uktadu nieliniowego

Gtéwnym przedmiotem rozwan w toku bada eksperymentalnych byto opracowanie
algorytmu klasteryzacyjnego, opartego o inspirowhinfogicznie algorytm optymalizacji
rojem cazgstek, dla zagadnienia modelowania rozmytego. effst analiza koncepcji
algorytmu PSO oraz szerokie badania bibliograficzpezwolity autorom na
przypuszczenia, ze wykorzystanie nowoczesnej metody heurystycznejickazy
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efektywna¢ procedury klasteryzacji — w szczeg@doow odniesieniu do zagadnienia
modelowania rozmytego.

Pierwszy eksperyment weryfikacyjny polegat na sptzeniu efektywnéci autorskiej
procedury w odniesieniu do modelowania rozmytegtadik nieliniowego. W tym celu
postwono s¢ danymi uytymi w pracy [10], pozyskanymi na podstawie analiktadu
nieliniowego opisanego rownanienmzricowym drugiego rgdu:

y(k =D y(k=2)[y(k -1) + 2.5]

k 2
Ly koD yik-g 42

y(k) =

Zadaniem ukladu modehgego jest okrdenie wartdci y(k) na podstawie warfgi
sygnatu sterujcegou i wyjscia y dla poprzednictk krokéw. Rozwaany model zawiera
trzy wejcia {u(k), y(k - 2), y(k -1)} i jedno wyjcie y(k). Dane ucgce obejmuj 500
elementow{u(k), y(k - 2), y(k - 1), y(k)} , z u(k) wylosowanym z rozktadu jednostajnego
w przedziale [-2,2]. Dane testigg zostaly wygenerowane dla dwoch zbioréw:
u(k) =sin(@@7k) /25 (zbiér 1) oraz u(k) =16cos@7k /30) (zbiér 2). Wyniki dotycz
wartasci bledu sredniokwadratowego (RMSE) dla danych amzh i testuicych zaréwno
dla modelu rozmytego wykorzystigiego klasteryzagj subtraktywn, jak i modelu
wykorzystupcego klasteryzaejopart, na algorytmie PSO.

Tabela 1

Poréwnanie wartoaéci RMSE dla modelowania rozmytego uktadu nielinioweg przy uzyciu
dwéch réznych metod klasteryzacji

klasteryzacja klasteryzacja oparta

Metoda subtraktywna na PSO
Liczba regut 10 10

RMSE dla danych ugzych 0,2032 0,2297
RMSE dla danych testgych (zbior 1) 0,3344 0,3303
RMSE dla danych testigych (zbiér 2) 0,5529 0,2879

Parametry algorytmu realizigego klasteryzagjsubtraktywiy oraz klasteryzagjopart
na PSO zostaly dobrane tak, aby oba modele rozraytéeraly identyczam liczbe regut.
Chat w obu przypadkach rezultaty na poziomie danychgayazh i danych testggych
zbioru 1 g§ poréwnywalne, to dla zbioru 2 waétobtedu sredniokwadratowego modelu
opartego o autorgkmetod jest niemal dwukrotnie mniejsza.

4.4. Synteza ukladu rozmytego z PSO dla probleenwstania prag dysku twardego

Glowna czs¢ niniejszego artykutu obejmuje zagadnienie syntelkadu rozmytego z
heurystycznym algorytmem rojowym dla problemu stexoia wybranym obiektem
dynamicznym. Rozpatrzono przypadek sterowaniagpdysku twardego. Uwzgtiniono
nastpujacy model serwomechanizmu w postaci rowsganu [17]:
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y0)_[1 1664] y(],[1384)

o |~lo 1 v || 1664["®

y(t)

v(t) [

(13)
z2(t) =[1 O]{

gdzie u oznacza napcie na wejciu serwomechanizmu (podawane w woltach), natomiast
y,Vv reprezentyj odpowiednio: potgenie ciezka) i predkos¢ gtowicy dysku twardego.
Omawiany problem dokladnego pozycjonowania uedgila wygcie z(t) = y(t) .

Na wstpie rozwaono standardowy 49-regutowy regulator PD zrealizowarzy

uzyciu metod logiki rozmytej (PD FLC -ang. Proportional Derivative Fuzzy Logic
Controller) [13].

Schemat blokowy zamkgtego uktadu regulacji z tym regulatorem przedstawio
ponizej:

1

™ z Ae
Unit Delay Gain /XX\ » ); :é);:%t:l
;I\ € - State-Space
Step r|1/ Fuzzy Logic
Controller

Gain1

Rys.4. Schemat blokowy zamktego uktadu regulacji z uwzglnieniem regulatora rozmytego
Fig. 4. Block diagram of close loop regulation systincluding fuzzy logic controller

Wartaici sygnatu wyfciowego regulatora okélmne g na bazie regut rozmytych,
zdefiniowanych poprzez uchyb wiell@ regulowanej €) i jego zmiany fe). Forma regut
przedstawia ginastpujaco:

if e is E andde is4E then u is U (14)

Regulator PD FLC zostat skonfigurowany tak, abybsoy odpowiada na sygnat
odniesienia, w tym przypadku skok jednostkowy. Uaym zbior skladapy sk z 201
trojek {e,Aeu}, ktore postayly jako dane weiciowe i wyjsciowe do autorskiego
algorytmu klasteryzacyjnego. W rezultacie, stworzarowy regulator opieragy Si na
zasadach logiki rozmytej ze zredukowditzba regut. Wyboru regulatora rozpatrywanego
w dalszej cgzsci bada dokonano na podstawie analizy wiedkb biedu
sredniokwadratowego dla danych gcych przy rénej liczbie regut (tabela 2).
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Tabela 2
Poréwnanie wartcéci RMSE dla roznej liczby regut algorytmu logiki rozmytej opartego na PSO
Liczba regut 20 25 30 35 40 45 49
RMSE 0,0127 0,0124  0,0127Y 0,1196 0,1189 0,1186 8,118

W konsekwencji, w dalszych rozwaniach uwzgidniono regulator oparty o 25 regut.
Ponadto rozpatrzonozeiktad zawierajcy klasyczny regulator PID przedstawiony w pracy
[10,13]. Parametry regulatora PID dobrane mgtodieglera-Nicholsa wynogz
odpowiednio:

K, = 207.T, =18 T, = 045 (15)

Analiza wynikow zawiera poréwnanie trzech ukladéwktorych sterowanie odbywato
si¢ kolejno przy ayciu kazdego z wymienionych regulatorow. Aby doktadnie déenh
efektywna¢, uwzgkdniono: liczle regut regulatora, wiellkkdé btedu sredniokwadratowego
(RMSE), czas ustalenia T(x,), maksymalne przeregulowanieO\) wyrazone

w procentach (tabela 3) oraz uzyskamzez nie odpowieduktadu na skok jednostkowy,
co zbiorczo przedstawia rysunek 5.

Tabela 3
Porownanie wynikéw uzyskanych dla klasycznego PIRD FLC oraz FLC opartego
na PSO
Regulator Liczba regu Wargd Ts 2 [S] QV [%]
RMSE
Klasyczny PID - 0,2909 0,0096 56
PD FLC 49 0,1981 0,0020 52
FLC Oparty na PSO 25 0,1647 0,0029 19
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Rys. 5. Przebieg regulacji peadysku twardego przyayciu trzech rozpatrywanych regulatorow

Fig. 5. Hard driver servo motor control plot witietuse of three analyzed controllers
applications

Analizujac tabe¢ 3 oraz rysunek 5 stwierdzone wybrane do poréwnania regulatory
oparte o logik rozmyy dziatap efektywniej nk klasyczny PID. Wykazaty one znacznie
mniejszy bid sredniokwadratowy, jednak najistotniejszy okaza¢ &kt, iz ich czas
ustaleniaTs byt prawie pgciokrotnie mniejszy. Bigc pod uwag wytacznie regulatory
zbudowane na zasadach logiki rozmytej stwierdzoim, regulator FLC oparty na
algorytmie klasteryzacyjnym PSO posiadat rownieynitddd RMSE oraz czas egjnigcia
wartcsci zadanej, co zbudowany na tych samych zasadaphater PD. Fundamentain
réznica w dziataniu obu regulatorow byt jednak fakie ten pierwszy potrzebowat
dwukrotnie mniejszej iléci regut do otrzymania podobnego rezultatuagaic przy tym
Znacznie mniejsg wartags¢ przeregulowania. S wniosek, = klasteryzacja powoduje
redukcg obszernego zbioru regut regulatora rozmytego iskagie takiego ich zestawu,
ktory cechuje si wieksz efektywndciag w badanych problemach sterowania.

5. Wnioski

W niniejszym artykule nie tylko opisano heurystygzaigorytm rojowy, ale pokazano
rébwniez, ze jest on w stanie sprostazadaniu analizy skupiezaréwno na podstawie
wygenerowanych danych numerycznych, jakwepraktycznym zagadnieniu modelowania
rozmytego. Badania wykazatye efektywnd¢ nowatorskiej procedury jest poréwnywalna,
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a czsto nawet lepsza hizaprezentowanych w pracy metod klasycznych. Stizeie to
zostato potwierdzone zar6éwno przy realizacji Zadmodelowania, jak i zada
automatycznej regulaciji.

Przeprowadzane badania potwierdzity, tee rozpatrywany algorytm heurystyczny nie
jest rozwgzaniem idealnym i pomimo wielu zalet, posiada seereg wad, m.in. wspolny
dla wszystkich metod heurystycznych brak gwaraogiymania najlepszego rozania
danego problemu. Cechujo wszake z drugiej strony: potencjat rozygiywania trudnych
probleméw optymalizacyjnych, intuicyjna inspirag@aechanizmami biologicznymi oraz
mozliwo$¢ adaptaciji z klasycznymi metodami, ktére samodielech@ skuteczne, nie
nadyzaja za tempem rozwoju nowoczesnych technik obliczepabw

Biorgc pod uwag ciggle zainteresowanie tematyknetod rojowych, a tale szeroki
zakres zastosowaalgorytmu optymalizacji rojem ggtek mana potwierda, ze technika
ta stanowi perspektywiczny przedmiot dalszych hasukowych w zakresie rozywania
trudnych probleméw optymalizacyjnych.
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