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1. Bevezetés

A mechatronika egyik f6 célja Osszetett rendszerek és folyamatok irdnyitdsa, mely
sordn kiilonboz6 tipust, példaul mechanikai, villamos és hidraulikus alrendszerek
kapcsolédnak 0ssze, gyakran a mérési adatgyfijtés, a jelfeldolgozas és a szamitégépes
iranyitas eszkozeivel egytittesen. Ilyen rendszerek tervezése sordn az elsdleges feladat
az irdnyitani kivant folyamat modellezése és az azt jellemz6 dinamikai viselkedés

megfelel6 pontossagu leirasa.

A matematikai modellezés soran legtobbszor kozonséges differencidlegyenletek
formajéban kertil leirdsra a rendszer viselkedése. Ez azonban nem teheté meg minden
esetben egyszertien: a mérnoki gyakorlatban sokszor sziikséges nemlineédris jelensé-
geket figyelembe venni, mint példdul a szdraz sturlédas hatdsait [1], vagy a fizikai
megval6sitdsbol eredd egyéb nem idedlis viselkedést, példaul a beavatkoz6 szervek
telit6dését, vagy a szamadbrazolds okozta térbeli kerekitését, az tigynevezett kvantélast.
Emellett gyakran megjelenik kapcsolt dinamikai jelleg is mintavételes rendszerek esetén,
hiszen a digitélis eszkozok csak adott 6rajellel szinkronizalva képesek a folytonos idejti
folyamatokat megfigyelni és azokba beavatkozni [2]. Még ha fel is irhat6 a rendszer di-
namikdjat leir6 differencidlegyenlet, annak megoldasara el6fordulhat, hogy nem létezik
zart alakq, analitikus megoldés.

A modellezés nehézségei kiilonb6z6 moédszerekkel keriilheték el. A nemlinedris
hatdsok egyenstlyi helyzet koriili vagy munkaponti linearizalas segitségével vehet6k
figyelembe [3]. Sokszor egy adott jelenség valamilyen kozelitéssel élve konnyebben
modellezhet6, mint példaul a digitalis szabadlyozasban a mintavételezés id6késéssel
valo kozelitése [4-6]. Bizonyos esetekben a matematikai nehézségeket okoz6 hatdsok
teljesen el vannak hanyagolva. Kozelit6 médszerek nem csak a modell felallitadsakor,
hanem annak megolddsakor, kiértékelésekor is alkalmazhatdk, példdul nemlinearis
differencidlegyenletek megolddsara szamos széles korben elterjedt numerikus médszer
[7] kertilt kifejlesztésre.



Fontos latni, hogy a modell pontossaga és a sziikséges er6forrdsok kozott komp-
romisszumot kell kotni. A tdl sok elhanyagolas és kozelités azt eredményezi, hogy
a vizsgdlt jelenségeket a modell pontatlanul irja le, azonban az 9sszetettebb model-
lek numerikus megoldédsa nagyobb szdmitési teljesitményt igényel. Ez a probléma 1j
megkozelitéssel, gépi tanuldsi moédszerek alkalmazasdval megoldhatéva valhat.

A kiilonboz6 gépi tanuldsi moédszerek alapjai mér a 20. szdzadban megsziilettek,
ide sorolhatok tobbek kozott az evolicids algoritmusok [8], a fuzzy rendszerek [9] és a
neurdlis hal6zatok [10, 11] is. Azonban a 21. szdzadra valt elérhet6vé olyan mértékli
szamitasi teljesitmény, amellyel ezen moédszerek széles korben hasznosithaték lettek
[12]. A gépi tanuldsi mbédszerekkel olyan problémak véltak megoldhatéva, amelyeket
klasszikus megkozelitésekkel addig nem, vagy csak nagyon nehezen lehetett megoldani.
Az elmult években szdmos ehhez kothet6 4tiitd erejli eredmény sziiletett, példaul a
mintafelismerés terén [13] vagy a Google AlphaGo [14] programja, mely els6ként
gy6zott le profi emberi Go jatékost.

Szadmos miiszaki teriileten, igy a mechatronikdban is megtaldlhat6 a gépi tanulas
alkalmazdsa. Ez leggyakrabban a szabdlyozas megvaldsitdsaban nyilvdnul meg, példaul
neurélis hal6zaton alapul6 [15] vagy fuzzy szabédlyhalmazon alapul6 szabalyozas [16]
sordn. Bizonyos médszerek azonban hattérbe szorultak, mint példdul a bakterialis

evoltcids algoritmusok.

A bakteridlis evoltcids algoritmusok a genetikus algoritmusokkal szemben nem
az éallatvilag, hanem a baktériumok torzsfejlédéséhez hasonlé médon oldanak meg
optimalizdciés problémdékat [17]. Ennek alapja a bakteridlis mutéci6 és a kizarélag
baktériumokra jellemzd, egyedek kozotti horizontélis géntranszfer [18]. Bizonyos prob-
lémék esetén, ahol egyardnt alkalmazhato genetikus és bakterialis evolicids algoritmus,
utébbiak hatékonyabbnak bizonyultak [19]. Ezen feliil bakterialis evoldciéval tgyne-
vezett szimbolikus regressziés probléméak [20] is megoldhatdk, ahol a megoldasteret
matematikai kifejezések alkotjdk, melyek struktirdja és bonyolultsdga elére nem ismert
[21]. Ez nagy el6ny a mechatronikai rendszerek modellezése sordn, hiszen gyakran nem
all rendelkezésre olyan konstruktiv matematikai médszer, amivel a vizsgalt rendszer

modellje eld4llithat6 lenne.

Ezen dolgozat f6 célkit(izése a bakterialis evolicios algoritmusok alkalmazasi le-
het8ségeinek vizsgdlata a mechatronikdban. A dolgozatban bemutatasra keriil egy
bakterialis evolticiés modszer, amellyel dinamikai rendszerek modellezhetk, valamint
egy sajat fejlesztésti implementdcid, amellyel akar GPU-val gyorsitott tanitds végez-
het6 szamos konfigurdlhat6 paraméterrel. A médszer alkalmazasi lehet6ségei mérési
eredményeken alapulé modell identifik4ci6, valamint modell prediktiv szabalyozas

példdjan keresztiil keriilnek ismertetésre.



A dolgozat hdrom f6 fejezetbdl 4ll. A 2. fejezet bemutatja a bakterialis evoltcios
algoritmust és a sajat implementacio részleteit. A 3. fejezet kisérleti és szimulécids
eszk6zokon keresztiil mutatja be a mechatronikai alkalmazasi lehet6ségeket, végiil a 4.

fejezet 0sszefoglalja az elért eredményeket.






2. Bakterialis evoldcio

Ez a fejezet a bakteridlis evolicids algoritmusok altaldnos érvényti alapvetéseit, va-
lamint a médszer alkalmazédsdnak specidlis esetét targyalja szimbolikus regresszids

problémékon. Ezen feliil bemutatasra keriil egy sajat készitésti implementacio is.

2.1. Evolucids algoritmusok

Az evolucios algoritmusok olyan optimalizaciés médszerek, melyek egy adott probléma-
hoz a biolégiai evoltcidhoz hasonlé médon allitjak el6 a megoldast, folyamatos fejlédés
révén. Az evolicids algoritmusok legkisebb 6néll6 egységei az egyedek [22], melyek
egy-egy lehetséges megoldast jelentenek az optimalizdland6 problémara. Az egyedek
sokasdga alkotja a populdciét [22], amely az evoltci6é sordn generdciorél generdcidra
fejlodik.

Ezt a fejlédést kiilonféle eszkozokkel lehet megvalésitani, ami alapjan az evoltcios
algoritmusokat tovabbi kategéridkba lehet sorolni. Ilyenek példdul a genetikus algorit-
musok [22], melyek a darwini evoltcidra épiilnek: a populacié egyedei szaporodnak és
utdédokat hoznak létre, melyek valamilyen médon az 8s6k tulajdonsagait keresztezve
viszik tovébb illetve véletlenszertien mutalédhatnak. A folyamatos fejlddést a szelekcié
biztositja, amely sordn a jobb egyedeknek van nagyobb esélyiik a tilélésre. A genetikus
algoritmusok széles korben elterjedtek, azonban léteznek mas evoltciés megkozelitések
is, mint példaul a bakterialis evoltci6 [17].

2.2. A bakteridlis evolucié alapjai

A bakteridlis evoltcios algoritmusokat ,biolégiai” baktériumok ihlették, azok ugyanis
képesek horizontalis géndtaddsra, azaz az orokitéanyag és az abban koédolt informacié
az allatvilagtol eltérden nem csak a felmend és az utdd kozott (vertikdlisan) torténik,
hanem adott generacion beliil két baktérium kozott is 1étrejohet. Igy egy adott egyed
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képes akar élete sordn is atvenni kedvez6 tulajdonsagokat a kornyezetétél, megtelelve
az aktualis életfeltételeknek. Emiatt alkalmazkodé képességiik kivalo, tobbek kozott
ezért tudnak a kérokoz6 baktériumok hamar rezisztenssé valni egy adott antibiotikumra.

Ez az adaptacios képesség hivta életre a bakteridlis evoltcios algoritmusokat.

A bakterialis evoltcids algoritmus l1épései az aldbbiak:

1. Kezdeti populdcié 1étrehozasa: A bakteridlis evoltcios algoritmus inicializala-
sa sordn az egyedek véletlenszerfien jonnek létre, ezzel megalkotva a kezdeti

populéciot.

2. Bakterialis mutacié: Minden egyes egyedhez 1étrejon adott szamu klén. Az egyes
klénok véletlenszertien kivalasztott részei véletlenszertien médosulnak. Adott
josagi (fitnesz) vagy hibafiiggvény alapjan a legjobb klén az eredeti helyébe 1ép,
amennyiben jobb néla.

3. Génidtadas: A populécié egy adott josagi vagy hibafiiggvény alapjan két félre
tagozodik, j6 és rossz egyedekre. Véletlenszertien kivalasztasra kertiil adott szamu
jO és rossz egyed. A j6 egyedek ezutan a hozzdjuk kivalasztott rossz egyedek-

nek gént adnak at, azaz egy véletlenszer(ien kivalasztott résziikkel részlegesen
feltilirjak azokat.

4. Kilépési feltétel vizsgalata Amennyiben a legjobb egyed az optimalizéciés prob-
lémaéra elfogadhaté megoldast ad, tigy az evolici6 véget ér. Ellenkezs esetben a

mutdcios 1épéstdl folytatodik.

lkezdeti populécié generalasa

OCO00O00OO0O

bakteridlis mutacio

oJeJolerole

O é O “ géndatadds

2.1. dbra. A bakteridlis evoliciés algoritmus f6bb 1épései.
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A bakterialis evolici6 1épéseit a 2.1 dbra szemlélteti. Ez a lefrds onmagaban nem
elegendd egy konkrét implementéci6 elkészitéséhez, hiszen tobb részlet tisztdzatlan
maradt: az egyedek reprezentécidja, véletlenszerii létrehozasuk és médositasuk, kiérté-
kelésiik és dsszehasonlitdsuk menete stb. A megvaldsitds pontos médja nagyban fiigg
az optimalizdland¢ feladat jellegétdl, ami a tovabbiakban keriil ismertetésre.

2.3. Szimbolikus regresszid

A szimbolikus regresszi6 az a folyamat, amelynek célja el¢allitani valamilyen adatsorra
legjobban illeszked modellt. Ilyenkor a keresési tér dllhat példdul algebrai kifejezé-
sekbdl, amelyek Osszetett, hierarchikus szerkezetliek, egymadstol akér teljesen eltér6
bonyolultsdgtak.

Szimbolikus regresszids problémdra vezethetd vissza szdmos olyan mérnoki feladat,
amely sordn nem rendelkeziink el6zetes informdciéval a modellezni kivant rendszer
struktirdjarol és bonyolultsdgéarol. A tovdbbiakban bemutatédsra kertil, hogy milyen
modon lehet bakteridlis evolticids algoritmussal szimbolikus regresszids problémékat
megoldani.

2.3.1. Egyedek reprezentacidja

Az egyes egyedek algebrai kifejezések, melyek tartalmazhatnak konstansokat, valto-
zokat, kiilonféle miiveleteket és fliggvényeket. A miiveleti sorrend meghataroz egy
adott hierarchiat, ami alapjan egy algebrai kifejezés eredménye tovabbi rész-kifejezések
értékétol fligg.

Fagréfok segitségével ez a hierarchia konnyen reprezentalhat6, ahogy azt a 2.2. dbra
szemlélteti. Ahogy lathat6, minden csticshoz egy adott mftivelet tartozik, ami a bel6le
kiindul6 részfdk eredményét dolgozza fel. Ezeket a fakat kifejezésfidknak [23] nevezik.

A kifejezésfak levelei a termindlis kifejezések [23], amik lehetnek konstansok vagy
véltozok. A tovabbi miiveletek az operandusaik szama alapjan csoportosithatok. Az
undris miiveleteknek egy operandusuk van, mind példaul a négyzetgyokvonds vagy
a sin(), cos(), exp() fiiggvények. A bindris miiveletek kétoperandusuak, ide tartozik
a négy alapmfivelet. Lehetséges terndris miiveleteket is definidlni, példaul feltételes

eldgazast, ahol a feltétel, az igaz ag és a hamis 4g a harom operandus.
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2.2. dbra. Egy algebrai kifejezés reprezentéldsa kifejezésfa segitsé-
gével.

2.3.2. Egyedeken alkalmazhat6 miiveletek

Az egyedek reprezentdlasa mellett definidlni kell azt is, hogy milyen médon lehet
azokat moédositani és hogyan val6sithaték meg a bakteridlis evolucio egyes 1épései. A
kifejezésfak onhasonl6 tulajdonsaggal birnak, hiszen a részkifejezések énmagukban
is tekinthet6k egy 6nallo kifejezésnek. Ennek kovetkeztében a kifejezésfak rekurziv

algoritmusokkal konnyen kezelhet6k.

Generalas

A generalds célja egy véletlenszer(i egyed létrehozasa, amire el6szor a kezdeti populacié
létrehozdsanal van sziikség. Konnyen generalhatok kifejezésfak rekurziv médon az
1. algoritmus alapjan. A fa generdldsa egy véletlenszerti gyokérelem létrehozasaval
kezd6dik, amelybdl a teljes kifejezésfa kiindul. Amennyiben ez nem termindlis kifejezés,
ugy a sziikséges szamu operandust is ugyanugy kell generdlni, mint teljes kifejezésfat.
A moédszert a 2.3. dbra szemlélteti.

Fontos figyelembe venni azt is, hogy a generalas sordn akar nagyon terebélyes fak is
létrejohetnek, ami felesleges komplexitast vihet a populaciéba, valamint ezek feldolgo-
zasa megnovelheti a szdmitasi igényt. Ez a probléma orvosolhat6 a fdk mélységének és
szélességének korldtozdsaval tigy, hogy bizonyos korlatokat atlépve mar csak termindlis
kifejezések johetnek létre.

A generalds konnyen paraméterezhet azzal, ha elére meg van szabva, hogy mi-
lyen tipusti miivelet mekkora valészintiséggel johet 1étre. Ezen feliil a mélységre és
szélességre vonatkoz6 korlatok is lehetnek generalasi paraméterek.
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1. 1épés : 2. lepes : 3. lepes : 4. lépés
| | |
| \ |
w RaclIcss
| |
| \ |
w O d
| | |
| | |
| | |
l l l
| | |
L] 14~(D+D)14~ v+ /L] l 4-(z+ /y)
| | |
| | |

2.3. dbra. Véletlenszerti kifejezésfa generdldsdnak folyamata és az
igy kapott algebrai kifejezés.

1. Algoritmus. Véletlenszerfi kifejezésfa generalasa.

function VELETLENSZERUKIFEJEZESFA
gyOkérElem <« VéletlenszertiM{iivelet()
for i < 1 to gyokérElem.gyermekekSzdma do
gyokérElem.gyermekek[i] <— Véletlenszer(iKifejezésfa()
end for
return gyokérElem
end function

Bakterialis mutacio

A bakteridlis mutéci6 sordn egy adott egyedet klénozni kell, azaz masolatokat kell
létrehozni bel6le. A fak mdasoldsa szintén rekurziv médon végezhetd a 2. algoritmus

alapjan, a gyokérelem és a részfdk mésolasaval.

2. Algoritmus. Kifejezésfa mésolésa.

function KIFEJEZESFAMASOL(eredeti)
maésolat < eredeti > gyokérelem mésoldsa
for i <— 1 to eredeti.gyermekekSzama do
maésolat.gyermekek[i] < KifejezésfaMdsol(eredeti.gyermekek[i])
end for
return maésolat
end function

A klénok mutalasédnak egy lehetséges modja a fa egy dganak véletlenszerti kivalasz-
tasa, és abbdl kiindulva 4j részfa névesztése a 3. algoritmus szerint ismertetett médon.

A bakterialis mutéciot a 2.4. abra mutatja.
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eredeti egyed

/>\. — n szamu mutalt klén
gy
o }?_\

v

A

legjobb egyed

2.4. dbra. Bakteridlis mutéci6 értelmezése kifejezésfakon.

3. Algoritmus. Bakteridlis mutécio.

function BAKTERIALISMUTACIO(egyed, klonokSzama)
k ¢ VéletlenszertiAgIndex(egyed)
klénok[klénokSzamal]
fori < 1 to klonokSzama do
klénok[i] < KifejezésfaMasol(egyed)
klonok[i].4gak[k] <— VéletlenszertiKifejezésfa()
end for
egyed < LegjobbKivélaszt(egyed, klénok)
end function

Génatadas

A géndtadas két egyed, a donor és az akceptor kozott jon 1étre. Ki kell valasztani az
akceptorbdl egy véletlenszerti részfat (hasonléan a mutaciéhoz), ezt azonban torélni
kell, és a helyére be kell mésolni a donorbdl véletlenszertien kivalasztott részfat. A

géndtadast a 4. algoritmus és a 2.5. dbra szemlélteti.

donor akceptor

~ N
Iéx.r/—\\u \
b

{
N

eredmény

2.5. dbra. Génatadds értelmezése kifejezésfakon.
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4. Algoritmus. Génatadas.

function GENATADAS(donor, akceptor)
k VéletlenszerﬁAgIndex(donor)
1+ VéletlenszerﬁAgIndex(akceptor)
akceptor.agak[l] < KifejezésfaMasol(donor.agak[k])
end function

2.4. Implementaci6

Az el6z6ekben bemutatott bakteridlis evolicids algoritmus implementaldsra kertilt
C++ nyelven. A forraskéd semmilyen platformspecifikus részletet nem tartalmaz, igy
kiilonféle platformokra lefordithatd, a program tesztelések sordan Windows és Linux

kornyezetben is problémamentesen futott.

2.4.1. Az elkésziilt program hasznalata

A program egy futtathat6 dllomanybdl 4ll, amit termindlb6l inditva lehet hasznélni.
Inditaskor megkeresi az aktudlis konyvtarban a konfiguracids fajlt, betolti a tanitési f4jlt,

majd elkezdi az evoltcios algoritmus futtatdsat.

Tanitasi fajl és kiértékelés

A bakteridlis evolucids algoritmus feltigyelt tanulds 1évén [17, 22] az optimalizaciét
elére ismert tanitasi mintdk alapjan végzi, melyek bemeneteket és a hozzajuk tartozé

elvart kimenetet tartalmazzék.

A szimbolikus regresszids feladat sordn az egyedek algebrai kifejezések, amelyeknek
az egyes valtozoi tekinthet6k bemenetnek, maga a kiértékelt kifejezés pedig a kimenet.
A tanitési fajl struktardjat a 2.1. kod mutatja.

t lambda x0

0 -5 -1 -1
0 -6 -0.8 -0.8
0 -6 -0.6 -0.6

2.1. kéd. A tanitési fajlok felépitése.

Az els6 sor tartalmazza a fejlécet, ahol a lehetséges valtozonevek szerepelnek iires

helyekkel (szo6kozokkel vagy tabulatorral) elvalasztva. Ezutdn minden sor egy tanitasi
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mintat tartalmaz, ami a valtozék helyettesitési értékeit jelenti. A fejlécben nevesitett
oszlopokon kiviil az utolso, kiilon nem megnevezett oszlop tartalmazza az elvart

kimeneti értéket.

Egy adott kifejezésfa kiértékelése a tanitési fajl alapjan torténik. A kiértékelendd
egyed megkapja a tanitdsi mintdkban taldlhat6 behelyettesitési értéket, és az elvart
kimenett6l val6 eltérésb6l meghatarozhato e hiba értéke

1 n
e= /=Y (f(xi) —vi)% 2.1)
mizo
ahol n a tanitdsi mintdk szdma, f a kiértékelt kifejezésfa dltal reprezentélt tobbvaltozos
tiiggvény, x; a helyettesitési értékek vektora és y; az elvart kimenet. Ez a hibaszamitds a
négyzetes hiba vagy RMSE (root mean square error). Az evoltci6 sordn a cél ezen hiba

minimalizéalésa.

Konfiguracids fdjl

A bakteridlis evoltci6 kiillonb6z6 paramétereit a program egy JSON formatumu konfigu-
racios fajlbol olvassa ki, ami alapértelmezetten az aktualis munkakonyvtarban talalhato

config. json fajl. Ennek strukturajat a 2.2. k6d mutatja.

Az egyes paraméterek jelentése:

* N_ind: a populéci6 egyedszdma

e N_inf: géndtaddsok szdma egy generacion beliil

* N_clones: kl6nok szdma egy egyed bakteridlis mutacidja soran

* max_iter: maximadlis generdciok szdma, ami utdn az evoluci6 leall

¢ min_rmse: minimadlis hiba, aminek elérése utdn az evolucio leall

e train_file: a tanitdsi fajl elérési titonala

* population_file: az egyedeket tartalmazo fajl elérési ttvonala

* save_interval: egyedek mentési gyakorisdga (masodpercben)

* log_interval: napl6zasi gyakorisdg a standard kimenetre (masodpercben)
* evaluators: az egyedeket kiértékel szdlak (CPU-n és GPU-n egyarant)
* max_depth: kifejezésfa maximdlis generdldsi mélysége

* vars: kifejezésfaban szerepld lehetséges valtozok nevei

¢ const_min: konstansok lehetséges minimdlis értéke

* const_max: konstansok lehetséges maximalis értéke

® probability: kiilonboz6 tipust miiveletek generalasi val6szintiségének stlyai
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"N_ind": 50,
"N_inf": 5,
"N_clones": 3,

"max_iter": 30000,

"min_rmse": le-5,
"train_file": "train.txt",
"population_file": "population.txt",
"save_interval": 5,
"log_interval": O,
"evaluators": [

{ ”type": uCPUn }’

{ ”type": ”GPU",

"OpenCL_platform":0,
"OpenCL_device":0},

] b

"max_depth": 5,
"vars”: [ "t" "XO" "lambda" ]
"const_min": -10,
"const_max": 10,
"probability": {
"const": 6,
"var": 6,
ngn . 1,

2.2. kod. A konfiguraciés JSON fajl felépitése.
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Naplézas

A konfiguracios f4jlban megadott naplézasi gyakorisdg arra vonatkozik, hogy a stan-
dard kimeneten (terminalon) legaldbb hany masodpercenként jelenitse meg a program
a futas allapotat. Amennyiben 0 masodperc van megadva, iigy minden generacié sordn
megtorténik ez a kifrds 2.3. kod szerint.

Running bacterial evolution:
EPOCH #0 best RMSE=3.88658
EPOCH #1 best RMSE=3.88658
EPOCH #2 best RMSE=3.88656
EPOCH #3 best RMSE=3.87806
EPOCH #4 best RMSE=3.87806
EPOCH #5 best RMSE=3.87806
EPOCH #6 best RMSE=3.87806

2.3. kéd. A program kimenete a futtatds soran.

Ennek soradn az eltelt generdciok szama (EPOCH) és a legjobb egyed hibaja keriil
kifrasra. A naplézas fajlba is konnyen megtehetd a standard kimenet eltéritése vagy
példéaul a tee UNIX parancs segitségével.

A populéci6 egyedei bizonyos id6kozonként mentésre keriilnek a konfiguracios
paraméterek szerint megadott fajlba. A kifejezésfak hierarchikus szerkezetét szovegesen
prefix alaka kifejezésekként lehet tarolni 2.4. kéd szerint. Minden csomépontot az
adott kifejezés tipusa ir le, melyet zardjelben az adott csomépontbdl kiindulé részfak
felsoroldsa kovet szokdzokkel elvdlasztva. Az implementalt miiveletek prefix alakja
megtaldlhat6 a 2.1. tablazatban.

var (i0)

/(var (i0) const (3.17972))
+(var (ul) exp(const(2)))
*(var (y) +(const(-2) var(x)))

2.4. kod. Egyedek prefix formdtumu reprezentécidja a populécios
tajlban.
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2.1. tdbldzat. Az implementalt mtiveletek és jeloléseik.

miivelet matematikai jelolés prefix alak
terminalis kifejezés konstans 3,14 const(3.14)
valtozo6 a var(a)
undris miivelet exponencidlis e exp(...)
szinusz sin(...) sin(...)
koszinusz cos(...) cos(...)
szignum sgn(...) sgn(...)
bindris miivelet Osszeadds A +(Coo0 )
kivonas — o G
SZOrzas N *(ooo L))
osztas wid o VA G
terndris miivelet feltétel { ha o >,0 ifC.. oo )
... egyébként

2.4.2. Optimalizicié

A tanulds soran el6fordulhat, hogy a vizsgélt rendszer komplexitasa (példaul sok
valtoz6) miatt a tanitdsi mintdk szdma igen magas, akar szazezres vagy milliés nagysag-
rendbe esik. Ezzel egytitt az egyedek kiértékelése jol parhuzamosithaté feladat, ami
lehetdséget nyujt az optimalizéldsra.

Tobbszalas végrehajtasi modell

Tobb egyeden végzett bakteridlis mutdci6 illetve génatadas mfiiveletek egymastol fiig-
getleniil is végezhetdk, akar egyid6ben is. Ezt a konkurens végrehajtast tobb szdlon egy
ugynevezett szdlkészlet végrehajtdsi modellen hatékonyan meg lehet tenni.

A szélkészletben el6re megadott darabszamu dolgozo szdl vérja az elvégzend® fel-
adatokat, jelen esetben egyedek hibdjanak kiszamitdsat. A kiértékelend6 egyedek egy
sorban helyezkednek el, és amint felszabadul egy kiértékels szdl, az a soron kovetkezd
egyedet kezdi el feldolgozni a 2.6. dbra szerint.

A szélkészlet segitségével a futdsi sebesség jelentésen, akar tobbszorosére is novel-
hetd. A kiértékel6 szdlak optimélis szdma attdl fiigg, hogy az adott platform hény szélat

tud ténylegesen parhuzamosan futtatni (processzormagok/virtudlis magok szama).

A konfiguracios fajlban (Id. 2.2. kéd) az evaluators opciéndl adhaté meg, hogy
hany kiértékel szal fusson. A kiértékelés CPU-n és GPU-n is torténhet, az aldbbiakban
utobbi kertil ismertetésre.
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g
kiértékelend6 egyedek

kiértékel6 szalak

O~ 0

kiértékelt egyedek

2.6. dbra. A szalkészlet végrehajtdsi modell alkalmazésa az egye-
dek kiértékelésére.

Hardveres gyorsitis OpenCL segitségével

A hibaszamitas a tobbszdlas végrehajtds ellenére is szamitasigényes feladat, hiszen egy
egyeden beliil is sok tanitasi mintan kell elvégezni a kiértékelést. Itt ugyanazon mfive-
letsorozatokat kell kiilonb6z6 adatokkal végrehajtani, és az ilyen feladatokat grafikus
processzoron (GPU-n) jellemzden nagysagrendekkel gyorsabban el lehet végezni, mint

CPU-n.

Az elkészitett program GPU-s implemetdciét is tartalmaz az egyedek kiértékelésére,
amely az OpenCL nyelvre épiil, igy széles kdrben tdmogat videokartyédkat és egyéb
szamitési eszkozoket. A konfiguracids féjlban (1d. 2.2. kéd) megadhatok GPU-s kiérté-
kel6k, akér tobb kiilonboz6 eszkoz is egyszerre igénybe vehet6. Ezt a OpenCL_platform
és OpenCL_device indexekkel lehet megadni, igy tobb videokartyaval felszerelt szamito-
gépen is kihasznédlhat6 a rendelkezésre 4116 szamitasi kapacitds, ami j6 skdlazhatésagot
jelent.
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3. Mechatronikai alkalmazas

v

Az el6z6 fejezetben bemutatésra kertilt a bakteridlis evoltcids algoritmus és annak
alkalmazasi lehet6sége szimbolikus regresszids problémak esetén, valamint ennek egy
sajat készitésti implementacidja. Ez a fejezet a tovdbbiakban azt ismerteti, hogy miként
alkalmazhatok a bemutatott médszerek mechatronikai rendszerek modellezésére és ez

milyen elényokkel jar klasszikus megkozelitésekkel szemben.

3.1. Autonom dinamikai rendszerek modellezése

Szdmos mérnoki modellezési feladat visszavezethet6 kozonséges, autoném differencidl-
egyenletekre. Ebben az esetben gerjesztés nélkiili, magara hagyott rendszerekrél van
sz6, melyek dinamiké&ja az aldbbi alaku

d"f(x) _ ¢ (t, (), df(x) d*f(x)  d""'f(x) ) (3.1)

dx" dx 7 dx?2 7777 dan-1

n-edrendfi differencidlegyenlettel adhaté meg explicit alakban, ahol x a fiiggetlen valto-
26 és f(t) a keresett fliggvény. Amennyiben a Lipschitz-feltétel teljesiil, n darab kezdeti
feltétel megkotésével létezik megoldas f(x)-re, és az egyértelmii [24].

A tovébbiakban a cél az f(x) fliggvény bakteridlis evoltcids algoritmussal torté-
nd meghatarozdsa tigy, hogy a tanitasi adatok az adott differencidlegyenlet bizonyos
partikularis megoldasaibdl vett mintak legyenek.

Tekintsiik a 3.1. dbran lathato forgé mechanikai rendszert, ami a | tehetetlenségi
nyomatéku forgorészbdl és b viszkézus csillapitdsi tényezbjli csapagyazasbol all.
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3.1. dbra. A viszkézusan csillapitott forgérész mechanikai
modellje.

A forgorész w(t) szogsebességére felirhat6 a
Jw(t) = —bw(t) (3.2)
mozgasegyenlet, ami megfelel az

f() = Af(t) =0 (33)

elsérendf, lineéris, dlland¢ egyiitthatés homogén differencidlegyenletnek, ahol f = w és
a differencialegyenlet karakterisztikus gyoke A = —b/m. Ennek megoldasa f(0) = fo
kezdeti feltételre zart alakban, analitikusan meghatdrozhat6 az aldbbi Osszefiiggés

szerint:

f(t) = foe! (3.4)

A tovéabbiakban vizsgélatra keriil, hogy a targyalt autoném dinamikai rendszer
viselkedése miként modellezhet bakteridlis evolticids algoritmus segitségével. Ebben
az esetben a szimbolikus regresszios feladat célja az f(t) fliggvény meghatdrozdsa. A
modszer altalanositasi képességének tesztelése végett nem csupan a t id6pillanat lesz
a keresett fiiggvény argumentuma, hanem szimbolikusan (valtozéként) szerepel a A

karakterisztikus gyok, mint a rendszer paramétere, és az fy kezdeti érték.

Legyenek a tanitasi adatok a differencidlegyenlet partikularis megoldasaibdl vett
mintdk, kiillonb6z6 paraméterek és kezdeti feltételek esetén. A tanitési fajl részletét a
3.1. kéd mutatja.

A tanitasi folyamat sordn a legjobb egyed hib4jat a 3.2. 4bra mutatja. A hiba néhany
szaz generdci6 utan megsziint, a végeredményként kapott legjobb egyedek a 3.2. kédban
lathatok prefix kifejezés alakban.
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t lambda f0

0 -5 -1 -1
0 -6 -0.8 -0.8
0 -6 -0.6 -0.6

3.1. kéd. A vizsgélt autoném dinamikai rendszerhez tartozo6 tani-
tasi adatok.

5 A modell tanitasa

N w ~
Il

—

Legjobb egyed hibaja (RMSE)

o
.

(@]

50 100 150 200 250 300 350 400
Generacio szama

3.2. dbra. A legjobb egyed hibdja a tanitasi folyamat sordn.

x(var (f0) exp(*(var(lambda) var(t))))

-(+(x(var (f0) exp(*¥(var(lambda) var(t)))) comnst (1))
sgn(var(t)))

x(var (f0) =*(var(t) exp(-(var(lambda) cos (+(exp(var(t)
) const(-1.26831)))))))

*(var (t) *(+(const (0.000182909) *(sin(var(t)) exp(var
(lambda)))) var(£f0)))

+(x(var (£f0) *(var(t) exp(-(var(lambda) cos (+(exp(var(
t)) const(4.80636))))))) var(£0))

x(var(t) *(+(sin(var(lambda)) *(var(t) exp(var(lambda

)))) var(£0)))

3.2. kod. A vizsgélt rendszer modellezésének eredményeként
kapott populécios fajl.
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A legjobb egyedet 3.3. dbra szemlélteti a populdcids féjlban szerepld prefix alakban,
valamint ezzel ekvivalens médon kifejezésfaval és algebrai kifejezésként reprezentélva.
Utébbi teljesen megegyezik a 3.4. egyenlettel, igy megdllapithatd, hogy a bakterialis evo-
ltcios algoritmus képes volt kizardlag partikuldris megolddsok ismeretében eldallitani
a vizsgalt autoném differencidlegyenlet analitikus, dltaldnos megoldasat.

’ *(var (f0) exp(*(var(lambda) var(t)))) ‘

prefix alak

()
foe’\t @ @

algebrai kifejezés °

. ) @
kifejezésfa

3.3. dbra. A tanitas eredményeként kapott legjobb egyed kiilonbo-
z6 reprezentacioi.

3.2. Rendszeridentifikacio

A mechatronika egyik alapvet6 feladata a rendszeridentifikaci6, amelynek célja az, hogy
mérési adatok alapjan meghatarozhato legyen egy adott rendszer dinamikai modellje.
Amennyiben a rendszert leir6é egyenletek ismertek, de ennek egytitthatéi és egyéb
paraméterei ismeretlenek, tgy paraméteridentifikdciérél vagy paraméterbecslésrol [25]
van sz6. Ezt mds néven sziirke doboz (angolul grey-box) identifikdciénak is nevezik,

utalvén arra, hogy bizonyos informdciék ismertek a rendszer dinamikajat illetGen.

A paraméteridentifikdcids feladatok matematikailag megfogalmazhatdk egy tobb-
véaltozos fiiggvény szélséérték keresési problémdjaként. Gyakran ez egy hibaftiggvény
minimalizaldsat jelenti, ami klasszikus optimalizdcios eljarasokkal vagy genetikus algo-
ritmusokkal hatékonyan megtehet6ek. A paraméteridentifikacié azonban csak akkor
alkalmazhat6, ha megfeleld el6ismeretek allnak rendelkezésre a vizsgélt rendszer mo-
delljének matematikai struktarajarol.

Amennyiben a vizsgélt rendszerr6l csak a bemend és a kimend jelek sorozata ismert,
ugy fekete doboz identifikaciorol [25] beszéliink. Ebben az esetben nem adott szamu
paraméter behangolasat kell elvégezni, hanem a modell struktirajat is identifikalni
kell, igy lényegesen Osszetettebb feladatrél van sz6. A tovabbiakban egy ilyen jellegti
identifikacids probléma keriil bemutatasra klasszikus megkozelitésben és bakterialis
evolucios algoritmus segitségével.
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3.2.1. A vizsgalt rendszer

Az identifikdci6 soran a 3.4. dbran lathato kefés egyendramii motoros villamos hajtas
modelljének meghatdrozdsa volt a feladat. A motor kapocsfesziiltségét H-hid allitotta
el6, melynek vezérlését mikrovezérld végezte, a mérésadatgyfijtés pedig PC segitségével
tortént.

DC-motor
+enkdder

3.4. dbra. Az identifikicid sordn hasznalt mérési elrendezés.

A rendszer bemenete a motor termindljaira kapcsolt fesziiltség, a kimenet pedig
a forgorész szogsebessége. Kozvetlen szogsebességmérésre nem volt lehet8ség, igy a
szogsebesség inkrementélis enkdderrel mért pozicidjel numerikus derivalasaval lett
becsiilve.

A mérés sordn alkalmazott vizsgaldjel kiillonb6z6 nagysdga ugrastiiggvényekbdl
tev6dott 0ssze. A mérési eredményeket a 3.5. dbra mutatja. J6l ldthato, hogy a szogse-
besség zajjal terhelt, amit a szogelfordulds mérésének kvantalasi hibaja és a numerikus
derivalas okoz.

3.2.2. Klasszikus identifikacids eljarasok

A fekete doboz identifikacios feladatok klasszikus megkozelitésben egy jol ismert
modell kivélasztdsadra és annak paraméteridentifikdcidjara vezethettk vissza. Egy ilyen,
identifikaciéra gyakran alkalmazott modell az tgynevezett ARX (Autoregressive with
Extra Input) modell, amelyet a

ylk] +aylk — 1] + ... + an,y[k — na| = byulk — ng] + ... + by ulk — np, — nq) +efk] (3.5)
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differenciaegyenlet ir le, ahol y[k| a rendszer kimenete a k-adik id6pillanatban, u[k] a
bemend jel és e[k] a mérésbdl szarmazoé zaj. Az n, és ny, paraméter megmutatja, hogy
a kimenet kiszamitdsdhoz hany korabbi id6lépés kimeneti illetve bemeneti értékei
kertiltek felhasznaldsra. Az nq paraméter id6késést tartalmazoé rendszerek esetén azt
mutatja meg, hogy hany id6lépésnek kell eltelnie addig, amig a bemendjel hatasa a
kimeneten megjelenik.

o5 Mérési eredmények

15 .

10 .
5_ -
10 20 30 40

50 60 70 80

Kapocsfesziiltség [V]

600 T T T T T T T

400

200

Szbgsebesség [rad/s]

0 10 20 30 40 50 60 70 80
1d6 [s]

3.5. dbra. Az identifikalt rendszerre kapcsolt vizsgéldjel és a rend-
szer vélasza.

A vizsgalt villamos hajtds esetén az identifikacié a MATLAB System Identification
Toolbox segitségével kertilt elvégzésre n, = 2, n, = 3 és np, = 0 paraméterekkel. Az
identifikacié eredményét a 3.1. tdblazat mutatja.

3.1. tdbldzat. Az identifikdlt ARX modell paraméterei.

paraméter érték
a —0,3598
a —0,6201
by 0,3407
by —0,0001337
b3 0,1233
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3.2.3. Indentifikaci6é bakterialis evoliicioval

A Kklasszikus identifikdcios eljards pontossdga nagyban fiigg az alkalmazott modell
tipusatol, valamint annak el6zetesen megvalasztott paramétereitdl (az el6z6 példaban
Nabd)- Az identifikdcié soran igy a struktira adott, és csak a paraméterek hangoldsa
torténik, ami egy alapvet6 korlatja az alkalmazédsnak. Bakterialis evoltcids algoritmus
segitségével azonban az egyedek struktirdja dinamikusan valtozik, ami fekete doboz
identifikaci6 soran kihasznalhat6. Keressiik a modellt az

ylkl = f (ylk = 1], ylk = 2], ulk], ulk — 1], ulk — 2) (3.6)

alakban, ami tekinthet6 a 3.5. egyenlet altalanositdsanak, ugyanis itt nem tételeziink fel
linedris kapcsolatot a multbéli bemenetek és kimenetek kozott. Az f fliggvény megha-
tdrozdsa igy szimbolikus regresszids feladatként értelmezhets, amely a 2. fejezetben

ismertetett médon végezhetd el.

A bakteridlis evoltciés algoritmus alkalmazdsahoz a mérésbdl szarmazé adatok
tanité mintakként kertiltek felhasznaldsra. A tanitdsi folyamatot a 3.6. dbra mutatja, a
kapott legjobb egyed a 3.3. kédrészletben lathat6. Az eredményként el6allt algebrai
kifejezés egy olyan diszkrét ideji modell, amit a 3.6. egyenletbe visszahelyettesitve

szimulaci6 végezhetd. Az igy kapott identifikdlt rendszer vélaszat a 3.7. dbra mutatja.

A modell tanitasa

—_
N
I
T

—_
i

m
%)
=
x
< 0.8
5
= 0.6
©
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= 0.4
()
yol
S 02
B
-1 0
0 1 2 3 4
Generacio szama %104

3.6. dbra. Az identifikaci6 legjobb egyedének hibdja a kiilonb6z6
generaciok sordn.

Jol lathat6, hogy mind a klasszikus, mind az 4j megkozelitésben kapott modell pon-
tosan koveti a valos rendszer viselkedését a mérést terhel6 zajok ellenére. A bakteridlis
evolucios megkozelités azonban nem egy adott struktiaraju modellbdl indult ki, hanem
magét a strukturat is képes identifikalni.
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Ez lehet6vé teszi a kiillonb6z6 nehezen modellezhets, nemlinedris hatds pontosabb
kozelitésére. A 3.7. abra als6 részén lathat6, hogy az ARX modell a szogsebességet
kissé aldbecsli a bakteridlis evolaciéval elallitott modellel szemben. Ez egy lehetséges
kovetkezménye annak, hogy a teljes miikodési tartoményon egy linedris modell kevésbé
tudja pontosan modellezni a valds rendszer miikddését, szemben a modell struktarajat

és bonyolultsdgat nem korldtozé bakterialis evolticids megkozelitéssel.

600 T T T T T T T ]
mérés r F

500 |- identifikécié (bakterialis) S
— — —identifikécié (ARX) m o r

300 | qfﬂﬂr
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3.7. dbra. A mérési adatok és a kiilonbozbé mdodon identifikalt
modellek dsszehasonlitasa.
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+(var(y_2) /(-(/(x(const(-3.96466) var(u_2)) const
(-2.26075)) *(const(5.30931) -(-(var(y_2) +(var(y_1
) /(-(var(y_1) var(y_2)) cos(sgn(var(y_2)))))) x(
const (-0.0242587) *(const (-6.46352) -(*x(x(var(u_0)
const (-4.10504)) const(-5.11704)) var(y_1)))))))
const (40.2537)))

3.3. kod. Az identifikaci6é eredményeként kapott legjobb egyed
prefix alakban.

3.3. Modellprediktiv szabalyozas

A modellprediktiv szabélyozas soran a szabalyoz6 a prediktor segitségével becslést ad
kiilonb6z6 beavatkozasok esetén szabalyozott folyamat viselkedésére, és ez alapjan
dont a ténylegesen alkalmazott beavatkozasrol. Egy ilyen szabalyozési lanc felépitését
mutatja a 3.8. dbra.

modellprediktiv szabalyozo

alapjel |

bemenet , kimenet
szabélyozott szakasz ———

optimaliz&ld
\
[
I predikalt lehetséges jovEbeli

bemenet

,  kimenet

prediktor

3.8. dbra. A modellprediktiv szabalyozasi lanc elvi felépitése.

A prediktor a szabdalyozott szakaszt modellezi, és annak kordbbi be- és kimenetei,
valamint jov6beli lehetséges bemenetei alapjan képes megbecsiilni a jovébeli kime-
neteket. A szabalyoz6 alapjele és a predikcidk alapjan az optimalizdlo egység eldonti,
hogy melyik forgatokonyv a legkedvezbb, és annak megfelel6 jellel hat a szabélyozott
szakaszra. Az optimalizalds rendszerint valamilyen hibafiiggvény alapjan torténik,

amivel a beallasi jellemz&k és a szabalyozasra vonatkozo kényszerek is megadhatok.

Az el6zbekben bemutatdsra keriilt, hogy bakterialis evoltciés algoritmussal di-
namikai rendszerek modellezése és rendszeridentifikacié is megvalésithat6. Ezen
eredmények alapjan felmeriilhet lehetséges alkalmazasi teriiletként is egy olyan mo-
dellprediktiv szabdlyoz6, amelyben a prediktort bakteridlis evoltciés algoritmus allitja
el6. A tovabbiakban egy ilyen szabédlyoz6 megvalositdsa keriil bemutatdsra szimuldcios
eszkdzokkel.
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3.3.1. A szabdlyozott szakasz modellje

Vizsgéljuk a 3.9 dbran lathato, villamos motoros hajtas modelljét. A modell villamos
alrendszerében az R, armattra ellendlldsa, az L, induktivitas, k;, és k. a nyomaték- és
szogsebességallandok. A meghajtott w () szogsebességii forgorész | tehetetlenségi nyo-
maték és a csapagyazas b.s viszkézus csillapitdssal, valamint M Coulomb-strlédasi
nyomatékkal jellemezhetd. Az armatura i(t) dramét szeretnénk szabélyozni a motor
termindljaira kapcsolt u(t) fesziiltséggel. A paraméterek numerikus értékeit a 3.2.

tablazat tartalmazza.

3.2. tdbldzat. A szimulalt rendszer paraméterei.

paraméter érték mértékegység
R, 5 Q

La 5 mH

km, ke 0,03 Km

] 2:107°  kgm?

bes 2,5-1075 Nms

Mc 6-100* Nm

Uge 12 \Y

TS 0,05 ms

A motor dinamikajéat a villamos oldalra felirhat6

1o = Rai(t) + Ladé—(:) + ke (1) (3.7)

hurokegyenlet és a mechanikai oldalra felirhat6

dw(t .
]% = kpi(t) — besw(t) — Mc - sgn(w(t)) (3.8)
mozgasegyenlet irja le. A motor meghajtasat a 3.10. dbran lathaté H-hid végzi, melyben
u4c a buszfesziiltség és az egyes hiddgakban taldlhato félvezetSk idedlis kapcsoloként

vannak modellezve. Az alkalmazott kapcsolasi dllapotokat a 3.3. tabldzat mutatja.
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3.9. dbra. A szabdlyozott villamos motoros hajtds modellje.

° l |
K1 K3

Ug
udc —0 —— P

K2 K4

\J

(o,

3.10. dbra. A H-hid modellje.

3.3. tdbldzat. A H-hid vezérlése soran alkalmazott kapcsolasok.

K1 K2 K3 K4 ug
vezet nem vezet nem vezet vezet Udc
vezet nem vezet vezet nemvezet | OV

nem vezet vezet nem vezet vezet oV
nem vezet vezet vezet nem vezet | —Ugc

3.3.2. Prediktor tervezése klasszikus megkozelités alapjan

A prediktor feladata, hogy kordbbi mérések adatai alapjan az adott beavatkozashoz
elééllitsa a jovobeli kimenet becsiilt értékét. Mivel maga a modellprediktiv szabélyoz6
és a prediktor is diszkrét id6ben m{ikod6 rendszer, igy be kell vezetni a Ts mintavételi
id6t, valamint a diszkrét idejii jeleket. Jelolje

ulk] = ug(kTs) (3.9)
a k-adik id6lépés kapocsfesziiltségét, valamint
ilk] = i(kTs) (3.10)
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a k-adik id6lépés armatira dramét. A prediktor egy olyan
ilk+1] = f (ilk],i[k = 1], ..., ulk],ulk — 1], ...) (3.11)

alaku fiiggvény, ami a k-adik id6pillanatban becslést ad a kovetkezé idGlépés i[k + 1]
dramdra, amennyiben u[k| bemeneti fesziiltség hat a rendszerre. Ehhez felhasznalja az

adott aktudlis és a kordbbi id6lépések méréseit. A 3.7. egyenlet diszkretizdlasaval

Ber U= 4 gkt (312)
Ts S——

Uj

ulk] = Railk] + La

adodik, ahol a differencidlhdnyadost elérelépd Euler-moédszer kozeliti. Jelolje a tovab-
biakban u; a motor indukalt fesziiltségét, és tegytik fel, hogy a predikci6 id6tartama
alatt ez 4lland¢ értékii. Ez a feltételezés azért tehet6 meg, mert a mechanikai tranziens
jelenségek jellemz6en nagysdgrendekkel lassabbak a villamos alrendszernél [26]. Az
egyenlet atrendezhet6

. . T, .

ilk+1] =i[k] + L_S (u[k] — Railk] — u;) (3.13)
a

alakra, ami mér explicit médon kifejezi a predikalt &ramot, azonban ehhez az u; értéket

is ki kell szamitani. Mivel u; értéke kozelitleg dllando, igy kifejezhet6 3.12. egyenlet

id8ben eltolt alakjabol

ik] — ik — 1]

S

(3.14)
modon. Ezzel a prediktor klasszikus megkozelitésben elkésziilt, a kés6bbiekben bemu-
tatdsra keriil ennek alkalmazasa a modellprediktiv szabélyozéasban.

A modell el6éllitasa soran két fontos kozelités/elhanyagolas tortént: az aram deri-
valtjat az elérelépd Euler-modszer kozelitette, valamint a teljes mechanikai alrendszer

viselkedését egy id6ben allandonak tekintett indukalt fesziiltség jellemezte.

Egy ennél is pontosabb modell el6éllitasdhoz a 3.7. differencidlegyenlet megoldasat
kellene jobban kozeliteni, valamint a mechanikai alrendszer viselkedését is figyelembe
kellene venni. Ez azonban a tervezést nehézkessé teszi, igy a tovabbiakban ezt feladatot

a bakterialis evolicids algoritmus fogja ellatni.
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3.3.3. Prediktor tervezése bakteriilis evolticiés algoritmussal

A prediktor, ahogy azt altalanos formdban a 3.11. egyenlet mutatja, egy tobbvaltozos
fiiggvény, melynek argumentumai az aktudlis id6lépés mért kimenete, lehetséges be-
avatkozasa, valamint a multbéli mért kimenetek és tényleges beavatkozasok. Ennek a
fiiggvénynek a meghatarozdsa szimbolikus regresszios feladatként értelmezhetd, igy

bakteridlis evoltcios algoritmussal is el64llithato.

A klasszikus megkozelitésen alapulé prediktorhoz hasonléan itt is felhaszndlasra
keriilnek egy id6lépéssel kordbbi adatok, igy valtozoként ik — 1], i[k], ulk — 1], u[k]
szerepelnek. Ezeket rendre i1, 10, ul és u0 jeldli a tanitési fajlban, ahogy azt a 3.4. kéd

is mutatja.
i1 i0 ul u0
-5 -4.78536 -12 -12 -4.58109
-4 -3.83414 -12 -12 -3.67629
-3 -2.88292 -12 -12 -2.77149
-2 -1.9317 -12 -12 -1.8667
-1 -0.980484 -12 -12 -0.961904
0 -0.0292652 -12 -12 -0.0571084
1 0.9219563 -12 -12 0.847687

3.4. kod. A prediktor tanitdsdhoz generalt tanitdsi adatok.

A tanitdsi adatok el6allitasa szimuldcio segitségével tortént a 3.7 és a 3.8. egyenletek
numerikus megoldédsaval. Tekintsiik a t = 0 id&pillanatot a predikcié kezdetének. Mivel

a prediktor egy mintavétellel kordbbi adatokat is felhaszndlhat, igy az egyes tanitasi

mintédk el6allitdsahoz sziikséges kezdeti feltételek a t = —Ts id6pillanatbdl indulnak ki.
[gy a kiindulési adatok az
i(—Ts) =ik — 1] (3.15)
armatiira aramra és a
w(—Ts) = wlk —1] (3.16)

szogsebességre vonatkozo kezdeti feltételbdl, valamint az

u(t) = {u[k—l] ha t<0 (3.17)

ulk] ha t>0

szakaszonként dlland6 bemeneti fesziiltségtiiggvénybdl alltak. A rendszer dinamikajat

leir6 differencidlegyenletrendszer numerikus megoldésa alapjan meghatarozhaté
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a predikci¢ id6pillanatdban mért
i[k] =i(0) (3.18)

dram és a jovGbeli
ifk+1] =i(Ts) (3.19)

7 2z

dram, ami a prediktor elvart kimenete. Egy adott tanitdsi minta el¢4llitdsa soran
kialakul6 idé6fiiggvényeket a 3.11. dbra szemlélteti. A szimuldcié paraméterei tigy lettek
megvélasztva, hogy széles miikodési tartomanyt fedjenek le. A 3.4. tablazat mutatja
kiilon-kiilon az egyes paraméterek lehetséges értékeit, a tanitdsi adatsor ezek 6sszes
lehetséges kombinaci6jabol kertilt generalasra.

Ug A
ulk]
| >
_T, T,
ulk — 1]
! ik + 1)
ik — 1]
% a0 e
T, | T,
w
wlk — 1]
t
i | >
_T, T,
mult jovo

N 4

3.11. dbra. A prediktor tanitdsdhoz sziikséges szimulaci6 id6fiigg-
vényei és az ezekbdl vett mintak.

3.4. tdbldzat. A prediktor tanitdsi mintdinak generaldsa sordn
alkalmazott paraméterek.

paraméter lehetséges értékek mértékegység
ik —1] {-5,..,-10,1,...,5} A
wlk—1]  {-300,..., —60,0,60, ..., 300} rad
ulk —1] {—1g4c,0,uqc} \
u [k] {_udcr 0, udc} \

A bakteridlis evolicios algoritmus futtatdsi folyamatat a 3.12. dbra mutatja. Az
egyedek hibaja kozvetleniil megmutatja az dram predikcidjanak pontossagat. Lathato,
hogy a tanitasi folyamat sordn a hiba néhdny ezer generécié utdn kozelitéleg nullara
csOkken. Jelen esetben a 21610. generadciéban a legjobb egyed hibéaja 0,000117164, ami
predikcios hibaként is értelmezheté amperben.
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A modell tanitasa
0.2 ; ;

o
—
()]

0.1 |

0.05

Legjobb egyed hibaja (RMSE)

0 - S
0 0.5 1 1.5 2 25
Generacio szama %104

3.12. dbra. A prediktor hibaja a bakterialis evolticié sordn.

A prediktorként el6allitott legjobb egyed prefix alakban a 3.5. k6dban lathaté6. Bar
ezen algebrai kifejezés komplexitdsa joval meghaladja a klasszikus megkozelitésben
kapott prediktort (3.13 és 3.14 egyenletek), mégis kezelhet méret(i maradt ahhoz, hogy
valds id6ben mikrovezérlén vagy DSP-n implementalhato legyen.

-(var (i0) /(/(-(var(i0) /(+(var(il) +(+(+(const
(4.93637) +(+(+(+(+(+(var(u0) var(il)) var(il)) =*(
const (-0.412279) -(-(var(ul) const (0.000430667))
sgn(/(-(var(ul) const(-0.218899)) const(-0.412122))
)))) /(-(var(i0) var(il)) const (0.0305224))) *(
const (-0.478835) +(var(ul) -(-(sin(sgn(+(const
(-8.77194) var(ul)))) +(+(/(var(il) const(2.18225))
var (i1)) var(i0))) +(sgn(-(*x(*(const(5.14389) sin(
var (ul))) var(i1l)) +(var(ul) var(ul)))) var(il)))))
) /(-(var(i0) var(il)) const (0.0277718)))) const
(-4.93576)) /(-(var(i0) var(il)) const (0.0305224)))
) const (4.66231))) const(9.87548)) const(2.2251)))

3.5. kéd. A prediktor tanitdsa eredményeként kapott legjobb
egyed.

3.3.4. A prediktiv szabalyozas szimuldciéja

A tovébbiakban a bemutatott prediktorok modellprediktiv &ramszabélyozas szimuléci-
6javal kertilnek 0sszehasonlitdsra, mely sordn a cél az armattira &ramanak i..¢ referen-

ciaértéken tartdsa. A szabdlyozasi algoritmus az aldbbi lépésekbdl 4ll:
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1. Az aktualis i[k] &ram mérése.
2. Az ilk 4 1] dram predikciéjdnak kiszdmitasa u[k] lehetséges értékei alapjan.
(@) ulk] = —ugyc esetén legyen i~ [k + 1] a predikalt dram
(b) ulk] =0V esetén legyen i’k + 1] a predikalt dram
(c) ulk] = ug. esetén legyen it [k + 1] a predikalt dram
3. Az e(iyy, i[k 4 1]) hibafiiggvény kiértékelése minden predikcidra.
4. Az u[k] értéke legyen az a vélasztds, amelyik a legkisebb hibat eredményezte.
5. A beavatkozo jel legyen alland6 u(t) = u[k] értékti a kovetkezd mintavételi
id6pillanatig.
6. Ismétlés az 1. 1épéstdl.

A 2. 1épésben taldlhat6 predikcié egyardnt elvégezhet6 a klasszikus megkozelitésben
és a bakterialis evolucios algoritmussal kapott prediktor segitségével is. A 3. 1épésben
talalhat6 hibaftiggvény az egyszertiség kedvéért

e(iref, ik +1]) = (iret — i[k +1])? (3.20)

modon csak a referencidtol valo négyzetes eltérés nagysagaval aranyos. A rendszer
dinamikdja a 3.7 és a 3.8 differencidlegyenletek numerikus megoldasaval
rad

i(0)=0A & w(0)=0— (3.21)

kezdeti feltételekbdl kiindulva keriilt meghatarozasra.

Az armattra dram id6fiiggvénye a 3.13. abrdn lathaté. Megallapithat6, hogy mind-
két prediktor alkalmazasa sordn hasonl6 aram jelalakok alakulnak ki, amelyek tallovés
nélkiil, minimalis beéllasi id6 alatt érik el a referencianak bedllitott 1 A értéket.

A predikalt dram és a kovetkez6 id6pillanatban mért tényleges dram kiilonbségébdl
képezhet6 a predikcios hiba, ami a 3.14. dbran lathat6. A klasszikus prediktor hibéja
kozelitéleg +3 mA kozott ingadozik, mig ezzel szemben a bakteridlis evoltcioval el64l-
litott prediktor alkalmazdasa legrosszabb esetben is csak 0,075 mA hibét eredményezett,

ami nagysagrendi eltérés a klasszikus moédszerrel szemben.
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Modellprediktiv aramszabalyozas
T T

1.5
klasszikus modell
bakteridlis modell
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&
9
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3.13. dbra. A modellprediktiv médon szabdlyozott armattra
aram.
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Predikci6 hibaja [A]

5 .

%1073 Az arampredikcio hibaja

klasszikus modell
bakterialis modell

0 0.05 0.1 0.15

Id6 - t [s]

3.14. dbra. Az dram predikcidjanak hibdja kiilonb6z6 predikciods
modszerekkel.

38



4. Osszefoglalas

Ezen dolgozat a bakterialis evolticids algoritmusok mechatronikai alkalmazasi lehet6-
ségeit targyalta. Bemutatdsra kertilt a szimbolikus regresszi6s probléma, amely soran
algebrai kifejezések optimalizaldsa a cél, valamint ennek egy lehetséges megvalésitasa
bakterialis evolicios algoritmussal. Ezen feliil példdkon keresztiil bemutatdsra kertilt
az algoritmus alkalmazdsa autoném dinamikai rendszerek modellezése, rendszeridenti-

tikacio és végiil modellprediktiv szabélyozas.

2z 7

Elkésziilt a bakteridlis evoltciés algoritmus egy sajat készitésti implementacidja C++
nyelven. A program nem tartalmaz platformspecifikus kédrészletet, igy platformfiig-
getlen, Windows és Linux rendszereken egyarant tesztelésre gm kertilt. A hatékony
végrehajtas érdekében tobb szdlon, vagy akdr GPU-s gyorsitdssal is futtathat6 a bakteri-
alis evoluci6s algoritmus, igy konnyen skdldzhat6 nagyobb szamitasi kapacitdssal biré
platformokra.

A dolgozatban els6ként autoném dinamikai rendszerek modellezésén keresztiil
kertilt bemutatasra a bakteridlis evolticios algoritmus. A médszer képes hatékonyan
elééllitani a vizsgalt dinamikai rendszer egzakt megoldasat explicit, zart alakban tgy,
hogy a tanitds soran kizdrolag partikuldris megolddsokbdl vett mintdk voltak elérhetdk.
A modszer nagy elénye, hogy a megolddsban nem csak a fiiggetlen valtozé szerepelhet

szimbolikusan, hanem tetsz6leges paraméterek és kezdeti feltételek is.

A bemutatott médszer adott tipusa differencidlegyenletek teljes osztdlyat képes
megoldani, szemben a numerikus iterativ eljardsokkal, melyek csak adott konkrét para-
méterekhez és kezdeti feltételekhez tartoz6 partikuldris megoldast kozelitik. Amennyi-
ben az adott problémahoz létezik analitikus megoldas, tigy a médszer képes azt is

meghatarozni, ellenkez6 esetben kozelité megoldast ad.
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Ezen feliil kisérleti eszkdzok segitségével bemutatasra kertilt, hogy bakteridlis evo-
ltciéval valés fizikai rendszerek identifikdcidja is elvégezhet6. Klasszikus identifikdcios
eljarasokkal szemben nem sziikséges el6zetes ismeretekkel rendelkezni a vizsgdlt rend-
szer struktarajat illet6en, mert a bakteridlis evoltcié sordn az egyedek strukturdja is
dinamikusan valtozik. Ez lehet6vé teszi a nehezen modellezhet3, nemlinearis hatasokat,
példéaul a szdraz strlédast tartalmazé rendszerek identifikdcidjat is, mint amilyen a

bemutatott villamos motoros hajtés.

Végiil bemutatasra keriilt szimulécids eszkdzokkel egy villamos motoros hajtés
modellprediktiv dramszabalyozasa. A prediktor klasszikus médon és bakteridlis evola-
ci6s algoritmus segitségével is el6allithat6. Utdbbi mdédszer pontosabbnak bizonyult,
ugyanis az identifikaci6hoz hasonl6an azok a jelenségek is figyelembe vehettk, amiket
a klasszikus modellek elhanyagolnak.

Bér a kiilonféle gépi tanuldsi médszerek a mérnoki élet sok teriiletén elterjedtek,
a bakterialis evolucios algoritmusok alkalmazésa kevésbé targyalt téma a mechatro-
nikdban. Ezen dolgozat eredményei alapjan azonban lathato, hogy ez a j6 adaptacios
képességgel bir6 moédszer, amely képes Osszetett rendszerek modellezésére, és jol hasz-
nosithat6é mind a rendszertechnika, mind pedig az irdnyitastechnika teriiletén egyarant.
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