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Streszczenie

Praca inzynierska dotyczy integracji sztucznej inteligencji z tradycyjnym regulatorem PID w
celu poprawy wydajnosci i adaptacyjnosci uktadéow sterowania na przykladzie silnika DC, oraz

zastosowania algorytméw SI do bezposredniego sterowania pracag silnika.

W pracy opisano teoretyczne podstawy wybranych algorytmoéw sztucznej inteligencji, takich
jak algorytmy genetyczne, sztuczne sieci neuronowe oraz drzewa decyzyjne, i ich zastosowanie w

optymalizacji parametréw regulatora PID i generowania sekwencji napiec.

Realizujac projekt, wykonane zostato stanowisko badawcze, ktére obejmuje m.in. silnik pradu
stalego, ptytke Nucleo F439ZI oraz enkoder obrotowy, a takze opracowany zostal kod pozwalajacy
na generowanie sygnalow PWM, odczyt enkodera oraz sterowanie kierunkiem obrotéw silnika. W
symulacjach i eksperymentach praktycznych oceniono zastosowanie algorytmoéw sztucznej inteli-
gencji w dynamicznych warunkach, takich jak zréznicowane obciazenie czy zmieniajace sie napiecie

zasilania.

Abstract

The engineering thesis focuses on integrating artificial intelligence with a traditional PID con-
troller to improve the performance and adaptability of control systems using a DC motor as a case

study. It also explores the application of AT algorithms for direct control of motor operation.

The work discusses the theoretical foundations of selected artificial intelligence algorithms, such
as genetic algorithms, artificial neural networks, and decision trees, and their application in opti-

mizing PID controller parameters and generating voltage sequences.

As part of the project, a research setup was developed, including a DC motor, a Nucleo F439Z1
board, and a rotary encoder. Additionally, code was created to enable PWM signal generation,
encoder reading, and motor direction control. Simulations and practical experiments were conduc-
ted to evaluate the use of artificial intelligence algorithms in dynamic conditions, such as variable

loads and fluctuating supply voltages.



Spis skrotow i zwrotéw technicznych

AG (Algorytm Genetyczny) Heurystyczna metoda optymalizacji inspirowana procesami bio-

logicznymi, takimi jak selekcja naturalna i mutacja.
AT (Artificial Intelligence) Sztuczna inteligencja, technologia nasladujaca ludzka inteligencje.
Anti-Windup Mechanizm zapobiegajacy przetadowaniu cztonu catkujacego w regulatorach PID.

APB1 (Advanced Peripheral Bus 1) Magistrala komunikacyjna uzywana w mikrokontrole-
rach STM32.

Backpropagation Algorytm propagacji wstecznej uzywany do obliczania gradientéw w uczeniu

sieci neuronowych.

CAN (Controller Area Network) Magistrala komunikacyjna uzywana w motoryzacji i auto-

matyce.

CCR1 (Capture/Compare Register 1) Rejestr timera w STM32 uzywany do generacji sy-
gnalow PWM.

DC (Direct Current) Prad staly, przeplywajacy w jednym kierunku.

Dropout Technika regularizacji w sieciach neuronowych polegajaca na wylaczaniu losowych neu-

ronéw podczas uczenia.

Drzewo regresyjne Algorytm uczenia maszynowego uzywany do przewidywania wartosci licz-

bowych.
Encoder Mode Tryb pracy timera w STM32 pozwalajacy na odczyt pozycji enkodera.
Ewaluacja Proces oceny wydajno$ci modelu na danych testowych w uczeniu maszynowym.

Fitness Function Funkcja oceny uzywana w algorytmach genetycznych do mierzenia jakosci roz-

wigzan.
Funkcja aktywacji Funkcja w sztucznych sieciach neuronowych, ktéra wprowadza nieliniowosé.

GPIO (General Purpose Input/Output) Uniwersalne piny wej$cia/wyjscia w mikrokontro-
lerach STM32.

HAL (Hardware Abstraction Layer) Warstwa abstrakcji sprzetowej w bibliotekach STM32.
Huber Loss Funkcja strat taczaca wtasciwosci MSE i MAE, odporna na wartosci odstajace.
HVAC (Heating, Ventilation, and Air Conditioning) Systemy grzewczo-wentylacyjne.

IDE (Integrated Development Environment) Zintegrowane $rodowisko programistyczne, np.
STM32CubelDE.

JSON (JavaScript Object Notation) Format wymiany danych, czesto uzywany do przecho-

wywania konfiguracji.
Macierz konfuzji Narzedzie uzywane w uczeniu maszynowym do oceny skutecznosci klasyfikacji.

Modbus Protokét komunikacyjny uzywany w automatyce przemystowej do przesytania danych

miedzy urzadzeniami.



MPC (Model Predictive Control) Sterowanie predykcyjne, optymalizujace dziatanie systemu

w czasie rzeczywistym.

MSE (Mean Squared Error) Blad éredniokwadratowy, stosowany jako metryka w uczeniu ma-

Szynowym.
Normalizacja Proces przeksztalcania danych wejsciowych do wspolnego zakresu, np. [0, 1].

Overfitting Zjawisko, w ktorym model dopasowuje sie zbyt dobrze do danych treningowych,

tracac zdolno$¢ generalizacji.

Overshoot Przeregulowanie, najwieksze przekroczenie wartosci zadanej w uktadzie dynamicz-

nym.

PID (Proportional-Integral-Derivative) Regulator proporcjonalno-catkujaco-rézniczkujacy w

systemach sterowania.

PWM (Pulse Width Modulation) Modulacja szerokosci impulsow, uzywana do regulacji na-
piecia i predkosci.

Selekcja ruletkowa Metoda selekcji osobnikéw w algorytmach genetycznych, proporcjonalna do

ich wartosci fitness.

Selekcja turniejowa Metoda selekcji, gdzie osobniki sg losowo grupowane i najlepszy z grupy

przechodzi dalej.

Settling Time (Czas ustalania) Czas, jaki uktad potrzebuje, aby osiagna¢ wartosé¢ zadana w

granicach tolerancji.
SGD (Stochastic Gradient Descent) Stochastyczna metoda optymalizacji gradientowej.

SI (Sztuczna Inteligencja) Polski odpowiednik skrotu Al, uzywany w pracy do opisu techno-
logii nasladujacej inteligencje ludzka.

Softmax Funkcja aktywacji w sieciach neuronowych, przeksztatcajaca dane na prawdopodobieni-

stwa.

SSN (Sztuczne Sieci Neuronowe) Algorytmy inspirowane biologicznymi sieciami neuronowymi,

uzZywane w uczeniu maszynowym.
STM32 Rodzina mikrokontroleréw produkowanych przez firme STMicroelectronics.

TIM2, TIM3, TIM4 Timery w STM32 do obstugi sygnaléw PWM, przerwan i odczytu enko-

derow.

UART (Universal Asynchronous Receiver-Transmitter) Uniwersalny modul komunikacji

SZeregowej.



Rozdziat 1

Wstep

1.1  Cel i zakres pracy

Sztuczna inteligencja stanowi obecnie jedno z najwazniejszych narzedzi w dziedzinie technologii,
oferujac mozliwosci automatyzacji i optymalizacji ztozonych procesow. Jej zastosowanie obserwu-
jemy w roznorodnych obszarach, takich jak systemy rekomendacji, autonomiczne pojazdy, filtry
spamu w mailach czy zaawansowane sterowanie procesami przemystowymi. W przypadku uktadéw
regulacji, takich jak sterowanie silnikami pradu statego, integracja algorytméw sztucznej inteligen-

cji z klasycznym regulatorem PID moze znaczgco poprawi¢ wydajnosé i niezawodnos$é systemu.

Tradycyjny regulator PID, szeroko stosowany w ukladach automatyki, charakteryzuje sie pro-
stota implementacji i duza skutecznoscia w wielu aplikacjach. Jego ograniczeniem jest konieczno$é
recznego strojenia parametréw, co wymaga doswiadczenia operatora i moze by¢ czasochtonne. Za-
stosowanie algorytmoéw sztucznej inteligencji, takich jak algorytmy genetyczne czy sztuczne sieci
neuronowe, moze pozwoli¢ na automatyzacje tego procesu, zapewniajac adaptacyjnosé uktadu do

zmiennych warunkéw pracy.

Wybér tematu pracy inzynierskiej wynika z zainteresowania stale rozwijajacym sie obszarem
sztucznej inteligencji i co za nig idzie nadchodzacej potrzeby optymalizacji i automatyzacji proce-
sow sterowania w ztozonych ukladach mechatronicznych. Sterowanie silnikami DC jest istotnym
elementem wielu systemoéw, takich jak napedy robotyczne, uklady automatyki przemystowej czy
systemy sterowania pojazdow. Klasyczne podejécie do strojenia regulatoréw PID nie jest wystar-
czajace w sytuacjach, gdy uklad sterowania podlega dynamicznym zmianom, takim jak zmiana
momentu bezwladnosci czy rézne napiecia zasilania. Wprowadzenie sztucznej inteligencji do stro-

jenia parametréow regulatora PID wptywa na:

e Adaptacyjnos¢ - algorytm bedzie dostosowywal nastawy wszystkich cztonéw w czasie rzeczy-

wistym na podstawie zmiennych takich jak obciazenie i napiecie zasilania.

e Energooszczednosé - precyzyjne sterowanie np. silnikami DC zapewni minimalizacje oscylacji

i zjawiska przeregulowania, dodatkowo ograniczy pobér pradu w rozruchu i hamowaniu.

e Szybkos¢ dziatania - wytrenowany algorytm bedzie w stanie szybko wyznaczy¢ wartosci czto-

néw na podstawie poprzednich do§wiadczeni i obecnie panujacych warunkéw pracy.

Dodatkowo zostaly zastosowane algorytmy sztucznej inteligencji ktore bezposrednio steruja silni-
kiem DC poprzez dynamiczna zmiane warto$ci podawanego napiecia. Praca dyplomowa opiera sie
na dobraniu silnika, urzadzeinn komunikacyjnych i sterujacych przy pomocy ktérych sprawdzona

zostanie szybkosé dzialania i niezawodno$¢ wybranych algorytmoéw sztucznej inteligencji.
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Rozdziat 2

Teoria

2.1 Historia rozwoju systemoéw sterowania i regulatoréw

Poczatki systemow sterowania siegaja czaséw starozytnych, gdzie podstawowe mechanizmy
byly wykorzystywane do automatyzacji prostych proceséw, takich jak systemy nawadniania czy
zegary wodne. Juz w starozytnosci wprowadzono elementy regulacji, ktére umozliwiaty utrzymanie
stabilnych warunkéw dzialania. Jednak dopiero rewolucja przemystowa w XVIII wieku umozliwita
dynamiczny rozwdj teorii i praktyki sterowania, co wiazalo sie z rosnacym zapotrzebowaniem na
automatyzacje w przemysle i rolnictwie.

Pierwszym przelomowym urzadzeniem byt regulator odsrodkowy Jamesa Watta, zaprojekto-
wany w 1788 roku w celu automatycznego sterowania predko$cia maszyn parowych. Urzadzenie
to, bazujace na mechanizmie z przeciwwaga, umozliwiato regulacje doptywu pary w zaleznosci od
predkosci obrotowej walu. Praca maszyny powodowala podniesienie sie kulek co skutkowalo za-
myknieciem przepustnicy. Przymkniecie przepustnicy blokuje przeplyw pary i zwolnienie maszyny
- kulki opadaly. Zastosowanie tego typu regulatoréw znacznaco poprawito wydajnosé i stabilnosé
pracy maszyn, co bylo kluczowe dla dynamicznie rozwijajacego si¢ przemystu. James Watt nie tylko
przyczynil sie do praktycznego zastosowania regulacji, ale réwniez zainspirowat prace teoretyczne
nad stabilnodcia ukladéw sterowania.

W XIX wieku rozwoéj teorii matematycznej uktadéw sterowania nabral tempa. W 1868 roku
James Clerk Maxwell opublikowal prace [1], w ktorych zastosowal metody analizy rownan réznicz-
kowych do badania stabilnosci systeméw dynamicznych. Maxwell zaprezentowal metody pozwala-
jace oceniaé, czy dany system bedzie stabilny, co stanowilo podstawe do dalszego rozwoju teorii
sterowania. Wkrétce po nim Edward Routh rozwinal kryterium stabilnosci, znane jako kryterium
Routha-Hurwitza[2], ktore do dzi$ jest wykorzystywane w analizie systemow liniowych.

Rozwoj technologii elektrycznej na poczatku XX wieku otworzyt nowe mozliwosci w projekto-
waniu systemow sterowania. Pierwsze analogowe ukltady sterowania byly stosowane w przemysle
energetycznym, gdzie precyzyjna regulacja napiecia i pradu miala kluczowe znaczenie. W latach
30. XX wieku wprowadzono regulatory PID|[3], ktore taczyly trzy podstawowe czlony: proporcjo-
nalny (P), catkujacy (I) oraz rozniczkujacy (D). Ich elastycznodé i prostota sprawily, ze staly sie
standardem w automatyce przemystowej.

Regulatory PID dziataja w oparciu o obliczenie sygnalu sterujacego na podstawie bledu mie-
dzy wartoscia zadana a rzeczywista. Czton proporcjonalny reaguje na biezacy bltad, czton calku-
jacy eliminuje bledy dlugoterminowe, a czton rézniczkujacy przewiduje przyszte zmiany uchybu.
Wdrozenie regulatoréow PID bylo mozliwe dzieki zastosowaniu lamp elektronowych[4], a pdzniej

tranzystoréw, co umozliwito miniaturyzacje uktadoéw sterujacych.



Kolejny przelom nastapit w latach 70. XX wieku, wraz z rozwojem mikroprocesoréw. Stero-
wanie cyfrowe pozwolilo na implementacje bardziej zlozonych algorytméw, takich jak sterowanie
predykcyjne (MPC- Model Predictive Control[5]; regulator wprowadza zmiany w swoim dziataniu z
wyprzedzeniem) czy adaptacyjne regulatory PID. Mikroprocesory umozliwity takze integracje sys-
temow sterowania z czujnikami i uktadami wykonawczymi w jedna sp6jna platforme. To wlasnie w
tym okresie zaczeto intensywnie rozwijac¢ teorie sterowania nieliniowego oraz metody optymalizacji.

Pierwszy komercyjny procesor zaprezentowano na rysunku 2.1.

RysuNeEk 2.1: Intel 4004- pierwszy komercyjny jednoukladowy procesor|6]

Obecnie systemy sterowania coraz czesciej korzystaja z algorytmow sztucznej inteligencji, takich
jak sieci neuronowe, algorytmy genetyczne czy szeroko rozumiane uczenie maszynowe. Nowoczesne
podejscia umozliwiajg adaptacyjne dostrajanie parametrow regulatoréw w czasie rzeczywistym, co
jest szczegodlnie wazne w przypadku skomplikowanych proceséw przemystowych.

Wspolczesne systemy sterowania znajduja zastosowanie w niemal kazdej dziedzinie technologii,
od robotyki i lotnictwa po przemyst energetyczny i motoryzacyjny. Postepy w dziedzinie sterowania
sa Scisle powiazane z rozwojem technologii komputerowych, co pozwala na ciagle podnoszenie

efektywnosci i precyzji ukladow sterujacych.

2.2 Regulator PID

Regulator PID, czyli Proporcjonalno-Catkujaco-Rézniczkujacy, jest jednym z najpopularniej-
szych algorytmoéow sterowania w ukladach automatyki. Jego podstawowym celem jest redukcja
uchybu, czyli roznicy pomiedzy wartoscia zadana (np. pozadana predkoscia obrotows silnika) a
wartoscig biezaca. Idea polega na obliczaniu i sumowaniu trzech sktadowych: proporcjonalnej,
catkujacej oraz rozniczkujacej. Czlon proporcjonalny reaguje na aktualny blad i stanowi gltowny
skladnik wplywajacy na sygnal sterujacy. Jesli ustawimy zbyt duze wzmocnienie K, uktad moze
sta¢ sie niestabilny i generowaé¢ przeregulowania. Zbyt malte wzmocnienie spowoduje natomiast
wolniejsza odpowiedz i staba doktadnosé regulacji.

Czlon catkujacy dazy do wyeliminowania uchybu w stanie ustalonym, czyli sprawia, ze w dtuz-
szym czasie uchyb powinien dazy¢ do zera. Problemem moze by¢ jednak nadmierne kumulowanie

bledéw z przesztosci, co powoduje wydhluzenie czasu regulacji i zwiekszenie przeregulowania. Z



tego powodu zbyt duza warto$é¢ czasu catkowania K; moze prowadzi¢ do niestabilnego zachowania
systemu.

Czlon rozniczkujacy pozwala ,wyprzedzi¢” przyszte zmiany bledu, reagujac na jego pochodna.
Jesli warto$é uchybu szybko narasta, to czlon rézniczkujacy zapewnia dodatkowy sygnal sterujacy
zapobiegajacy dalszemu narastaniu bledu. Rysunek 2.2 przedstawia schemat regulatora PID z

zastosowanym sprzezeniem zwrotnym:

Czlon proporcjonalny

—_— P= Hpﬂ(t]
Wartost zadana
+ Czton catkujacy +
s - J > 5 » Regulator
Uchyb I=K. J E(t) dr + Sygnzt
Y t + StErujscy
0
Czton réiniczkujacy
L S de(t)
4 dt

Sprzgisnie owrotne

RysuNEK 2.2: Schemat regulatora PID ze sprzezeniem zwrotnym [7]

Dzialanie petli regulacji PID ze sprzezeniem zwrotnym zaczyna sie od obliczenia bledu miedzy

wartoscia zadana a rzeczywista. Nastepnie generowany jest sygnal sterujacy u(t) ze wzoru|3]:

de(t)
dt

t
u(t) = K, {S(t) + i/ e(r)dr + Ky
Ki 0
gdzie:

e =(t) = w(t) — y(t) oznacza uchyb, czyli réznice miedzy wartoscia zadana w(t) a wartoscia

rzeczywista y(t),
e K, — wzmocnienie czlonu proporcjonalnego,
e K,— czas calkowania, zwiazany z czlonem calkujacym,

e K, czas rozniczkowania).

Sygnal u(t) steruje elementem wykonawczym, w kontekscie silnika DC moze by¢ to zmiana wy-
pelnienia PWM. Przez sprzezenie zwrotne nowa warto$¢ wyjsciowa znowu pordéwnywana jest z
wartoscia zadana i zadawana jest dalsza korekcja do momentu osiagniecia przez uktad warto-

$ci zadanej. Waznym wzorem jest roOwniez reprezentacja regulatora PID w dziedzinie operatora



Laplace’a, ktora stanowi jedno z kluczowych narzedzi podczas inzynierskiej analizy uktadéw ste-
rowania. Umozliwia precyzyjne badanie stabilnosci i dynamiki systemu. Transmitancje regulatora

PID mozna zapisa¢ w postaci:

Gpip(s) =

ggz; = Kp(lJr%wLTds).

Tak sformulowana transmitancja regulatora PID moze zosta¢ wykorzystana do analizy kom-
pletnego ukladu sterowania z obiektem w petli sprzezenia zwrotnego.

Z punktu widzenia dynamiki uktadu, badanie transmitancji w dziedzinie Laplace’a pozwala
ustali¢, w jaki sposdéb zmiana parametrow regulatora wplynie na polozenie biegunéw uktadu za-
mknietego. Polozenie tych biegunéw decyduje o odpowiedzi na wymuszenia, okresla szybkosé nara-
stania sygnalu wyjsciowego czy ttumienie oscylacji. Na przyktad zbyt duza wartosé wzmocnienia
proporcjonalnego moze spowodowaé przesuniecie biegunéw ukladu w obszar niestabilnosci, na-
tomiast zle dobrany czas calkowania moze przyczyni¢ sie do nadmiernego przeregulowania oraz
dlugiego czasu ustalania. Z kolei wlasciwe dobranie czasu rézniczkowania moze poprawié¢ ttumie-
nie drgan i przyspieszy¢ odpowiedz, ale réwniez wzmocnié¢ niechciane szumy pomiarowe.

Dzigki analizie uktadu wlasnie w dziedzinie Laplace’a mozliwe jest wiec systematyczne wyzna-
czenie lub oszacowanie optymalnego obszaru pracy regulatora PID.

Aby dostroi¢ uktad regulatora, w praktyce najczesciej korzysta sie z metod doswiadczalnych
(np. Zieglera-Nicholsa) lub bardziej zaawansowanych algorytmow optymalizacyjnych. PID, mimo
swojej powszechnosci, nie jest rozwiazaniem pozbawionym wad, co nalezy wzia¢ pod uwage przy
jego praktycznym zastosowaniu.

Pierwszym utrudnieniem jest wrazliwo$¢ czlonu rézniczkujacego na szumy w sygnale pomiaro-
wym. Rézniczkowanie samo w sobie wzmacnia sktadniki wysokoczestotliwosciowe, przez co moze
wymagaé zastosowania filtrow cyfrowych lub analogowych ograniczajacych wplyw tych zakltocen.

Kolejnym problemem jest zjawisko przetadowania cztonu catkujacego, okre§lane mianem ,win-
dup”. Pojawia sie ono wtedy, gdy sygnal sterujacy napotka nasycenie, czyli fizyczne ograniczenie
urzadzenia wykonawczego, a regulator PID dalej wypracowuje rosnaca wartosé catki btedu. Taka
sytuacja wydtuza czas, po ktorym warto$é¢ wyjsciowa powroci ze stanu nasycenia, co z kolei nie-
korzystnie wplywa na dynamike uktadu. Rozwigzaniem jest stosowanie dodatkowych algorytmoéw
santi-windup” lub korekcji sygnatu catkujacego.

Wystepuja takze problemy zwiazane z dtuzszymi opéznieniami w uktadzie, poniewaz regulator
nie jest zaprojektowany do kompensacji znacznych opdznieri, co moze prowadzi¢ do niepozadanych
oscylacji i utrudniaé stabilizacje sygnalu wyjéciowego. W systemach o rozbudowanej dynamice,
duzej bezwladnosci czy obiektach niestabilnych sam klasyczny PID moze nie wystarczy¢; czasami
konieczne jest dodanie innego typu regulatora lub wdrozenie bardziej zaawansowanych strategii

sterowania.
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2.3 Algorytmy sztucznej inteligencji - algorytm genetyczny

Algorytm genetyczny (AG) jest jedna z najskuteczniejszych heurystycznych metod optymaliza-
cji, inspirowana mechanizmami ewolucji biologicznej. Jego gtéwnym celem jest znalezienie rozwia-
zania, ktore zbliza sie do globalnego optimum problemu. Dzieki swojej zdolnosci do eksplorowania
rozlegtych i ztozonych przestrzeni poszukiwan, algorytm genetyczny doskonale sprawdza sie tam,
gdzie klasyczne metody analityczne lub gradientowe zawodza.

Proces ewolucji w AG polega na stopniowym ulepszaniu populacji rozwigzan poprzez iteracyjne
generowanie nowych pokolei. Mechanizm ten nasladuje naturalne procesy: lepiej przystosowane
osobniki maja wieksze szanse na przetrwanie i przekazywanie swoich cech potomstwu. Dzieki takim
operacjom jak selekcja, krzyzowanie i mutacja, algorytm dazy do znalezienia najlepszego rozwia-
zania lub wartosci zblizonej do idealnegol8§].

AG wyréznia sie na tle innych metod optymalizacyjnych przede wszystkim:

e Elastycznoscia, poniewaz moze by¢ stosowany w problemach o réznej naturze (ciggle, dys-

kretne, kombinatoryczne).

e Odpornosciag na lokalne minima, dzieki wbudowanej losowosci i zdolnosci do eksploracji sze-

rokiego obszaru przestrzeni poszukiwaii.

Proces dziatania algorytmu genetycznego rozpoczyna sie od utworzenia populacji poczatkowe;j,
sktadajacej sie z ustalonej liczby osobnikéw. Populacja to zbiér potencjalnych rozwiazan problemu
optymalizacyjnego. Kazdy osobnik w populacji jest reprezentowany przez chromosom, ktory za-
wiera zestaw genow. Geny te opisuja parametry rozwiazania i moga by¢ kodowane na rézne sposoby

w zaleznosci od rodzaju problemu:

1. Kodowanie binarne — najprostsze i najczesciej stosowane, w ktérym chromosom jest cia-
giem bitéw, np. [1, 0, 1, 1, 0]. Kazdy bit moze reprezentowaé obecnosé lub brak cechy albo

przyjmowaé¢ warto$é¢ parametru.

2. Kodowanie rzeczywiste — chromosom to wektor liczb rzeczywistych, np. [2.5, 1.0, 4.3].

Jest stosowane w problemach, w ktérych rozwiazania przyjmuja ciagte wartosci.

3. Kodowanie permutacyjne — uzywane w problemach, w ktérych kluczowe jest ustalenie

kolejnosci elementéow, np. [A, B, C, D] w problemie komiwojazera.

Populacja poczatkowa zazwyczaj jest generowana losowo, aby zapewnié¢ szerokie pokrycie prze-
strzeni poszukiwan i réznorodnosé rozwigzan. W niektorych przypadkach stosuje sie wczesniejsze
wyniki, aby ukierunkowaé proces inicjalizacji na bardziej obiecujace obszary przestrzeni.

Kazdy osobnik w populacji jest oceniany na podstawie funkcji dopasowania (fitness), ktora
okresla jako$¢ rozwiazania reprezentowanego przez dany chromosom. Funkcja fitness peini role
miernika ,,przystosowania” danego osobnika do problemu optymalizacyjnego i umozliwia wyréznie-
nie lepszych rozwiazan od gorszych.

W przypadku probleméw maksymalizacyjnych wartosé funkeji fitness moze byé rowna wartosci

funkeji celu f(z), ktora algorytm probuje maksymalizowadé:

,.gdzie f(z) jest wartoscia funkcji celu, a F'(x) wartoscia fitness.
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W problemach minimalizacyjnych sytuacja jest bardziej zlozona. Funkcja celu f(z) opisuje
wartosé kosztu lub bledu, ktoéry nalezy minimalizowaé. Aby zgodnie z zatozeniem algorytmu dazy¢
do maksymalizacji wartosci fitness, stosuje sie przeksztalcenia, ktore zamieniaja problem minima-
lizacji na maksymalizacje. Jednym z najprostszych sposobow jest odwrotnosé funkeji celu:

1
@ =@
Dzieki temu osobniki o nizszej wartosci kosztu uzyskuja wyzsze wartosci fitness, co umozliwia ich
faworyzowanie w procesie selekcji. W algorytmach genetycznych, poza tradycyjnym podejsciem do
maksymalizacji funkcji fitness, mozna zastosowac strategie, w ktorej algorytm dazy do minimaliza-
cji wartosci fitness. Takie podejscie jest mniej popularne, ale znajduje zastosowanie w szczegolnych
przypadkach, zwlaszcza gdy wartosci funkeji fitness sa wprost proporcjonalne do kosztéw lub od-
leglosci od akceptowalnych rozwiazari. W tym podejsciu wieksza wartosé fitness oznacza gorsze
dopasowanie, co prowadzi do odrzucenia osobnikow o wysokiej wartosci fitness.

W ramach minimalizacji fitness mozna wprowadzi¢ mechanizm kar, ktéry dodatkowo zwiek-
sza wartos$c¢ fitness dla osobnikéw naruszajacych ograniczenia lub oddalonych od akceptowalnych
obszaréow. Taki mechanizm kary dziala w odwrotny sposob niz w klasycznym podejsciu maksyma-
lizacyjnym: zamiast obniza¢ wartosé fitness, zwieksza ja, co dodatkowo obniza atrakcyjno$é¢ danego
rozwiazania.

Przy minimalizacji fitness funkcje mozna zapisa¢ jako sume wartosci funkcji celu f(x) i funkeji
kary P(x):

gdzie:
e f(z) to funkcja celu, ktorej wartosé chcemy zminimalizowad,

e P(z) to funkcja kary, ktora przyjmuje wartos¢ P(xz) > 0, jesli rozwiazanie narusza ograni-

czenia problemu, np. g(x) > 0.

Jezeli rozwiazanie spelnia wszystkie ograniczenia g(x) < 0, funkcja kary P(z) przyjmuje wartosé 0.
W takim przypadku fitness osobnika odpowiada jedynie wartosci funkeji celu f(z). Natomiast gdy
ograniczenia sa naruszane, warto$¢ P(z) zwicksza F'(x), co oznacza, ze osobnik jest oceniany jako
gorzej dopasowany. W podejsciu minimalizacyjnym nizsza wartos$¢ fitness jest pozadana, poniewaz
oznacza mniejszy koszt lub mniejsze naruszenie ograniczen. Mechanizm kar [9] zwieksza wartosé

fitness osobnikéw, ktore:

e Naruszaja ograniczenia problemu, takie jak warunki brzegowe lub inne wymagania,

e Znajduja sie daleko od akceptowalnego zakresu, czyli od obszaréw przestrzeni rozwiazan,

ktore sa uznawane za sensowne.

e Nie spelniaja okreslonych wymagan dodatkowych, ktére moga wynikaé¢ z natury problemu

optymalizacyjnego.

W takim podejsciu algorytm nadal minimalizuje funkcje celu, ale jednoczesnie rozwigzania naru-
szajace zasady otrzymuja kary.

Mechanizm kar w minimalizacji funkcji celu niesie ze soba kilka istotnych korzysci:
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e Osobniki, ktére naruszaja ograniczenia problemu, sa mniej atrakcyjne w procesie selekcji.
Dzieki temu algorytm skupia si¢ na obszarach przestrzeni, gdzie istnieje wieksza szansa na

znalezienie poprawnych i optymalnych rozwigzan.

e Funkcja kary moze by¢ dostosowana do specyfiki problemu. Mozna ja skonstruowaé¢ w rozny
sposob, np. liniowo lub kwadratowo, w zaleznosci od tego, jak silnie algorytm powinien unikaé
naruszen ograniczeri. Na przyktad funkcja kary moze rosnaé liniowo wraz z odlegtoscia od do-
puszczalnych wartosci lub kwadratowo, aby silniej karaé¢ wieksze odchylenia. Mozna stosowaé
wiele réznych kar ktore sa ukierunkowane na zwalczanie przyktadéw prowadzacych do kon-
kretnych niechcianych wynikow(np. oscylacja, niemozliwe do osiagniecia wartosci predkosci

w przypadku silnika DC)

e Mechanizm kar pozwala zachowaé tradycyjne podej$cie do minimalizacji funkcji celu, jedno-
cze$nie wprowadzajac dodatkowe kryteria oceny. Algorytm w naturalny sposéb faworyzuje

osobniki o nizszym koszcie i bez naruszen.

Przyklad zastosowania: Zal6zmy, ze optymalizujemy funkcje celu f(z), np. koszt produkcji, z

ograniczeniem g(z) < 0, ktoére oznacza maksymalny dopuszczalny poziom emisji. Funkcja fitness

przyjmuje postac:

Fa) = f(z) + a-g(x)

w ktorej:
e f(x) to koszt, ktory chcemy zminimalizowad,
e g(x) to poziom emisji (naruszenie ograniczenia, gdy g(z) > 0,
e « to wspoblezynnik kary, okreslajacy wage naruszenia ograniczenia.

Dla rozwiazan spetniajacych ograniczenie g(x) < 0, wartosé¢ kary P(x) = 0, co oznacza, ze F(z) =
f(x). Dla rozwiazani naruszajacych ograniczenie (g(x) > 0), funkcja fitness zostaje zwiekszona
proporcjonalnie do stopnia naruszenia ograniczenia.

Podsumowujac: mechanizm kar w minimalizacji funkcji celu pozwala skutecznie ukierunko-
waé algorytm na poprawne obszary przestrzeni rozwiazarn. Dzieki temu osobniki niespelniajace
ograniczen otrzymuja niskie wartosci fitness, co zmniejsza ich szanse na dostanie sie do kolejnych
generacji. Funkcja kary moze by¢ elastycznie dostosowywana, aby algorytm w odpowiedni sposob
reagowal na roézne rodzaje naruszen.

Funkcja fitness jest kluczowym elementem algorytmu genetycznego, poniewaz na jej podstawie

wybierane sa osobniki do dalszego krzyzowania. Dobrze skonstruowana funkcja fitness powinna:

e Efektywnie réznicowaé rozwiazania, aby algorytm mogt skutecznie rozrézni¢ poprawne roz-

wiazania od ztych.

e By¢ monotoniczna i stabilna, aby zmiany wartosci fitness byty proporcjonalne do jakosci

rozwiazania.

e Unika¢ wartosci ekstremalnych, ktére moga prowadzi¢ do probleméw numerycznych (np.

dzielenie przez zero).
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Proces selekcji ma na celu wybér najlepszych osobnikéw z obecnej populacji, ktére beda miaty
szanse przekazaé¢ swoje cechy kolejnej generacji. Selekcja faworyzuje osobniki o lepszej wartosci
fitness (w zaleznosci czy fitness ma by¢ minimalizowane czy maksymalizowane), co symuluje me-

chanizm ,przetrwania najsilniejszych” w naturze. Najpopularniejsze metody selekcji to:

e Selekcja ruletkowa (proporcjonalna): prawdopodobieristwo wyboru danego osobnika jest pro-
porcjonalne do jego wartosci fitness. Osobniki o lepszej wartosci fitness maja wiekszy ,obszar”

na kole ruletki, co zwieksza ich szanse na wybor.

e Selekcja turniejowa: Losowo wybierana jest grupa osobnikow, sposréd ktérych do nastepnego

etapu przechodzi najlepszy.

e Selekcja elitarna: Najlepsze osobniki z danej populacji sa przenoszone do nowej generacji bez

zmian, co gwarantuje zachowanie najlepszego rozwiazania.

Krzyzowanie polega na taczeniu cech dwoch rodzicow w celu wygenerowania nowego potomstwa.
Jest to kluczowy proces, ktory pozwala na eksploracje przestrzeni rozwiazan i taczenie korzystnych

cech istniejacych osobnikow. Przyktadowe metody krzyzowania to:

e Jednopunktowe: Chromosom jest dzielony w jednym losowo wybranym punkcie. Geny przed

punktem pochodza od jednego rodzica, a po punkcie od drugiego.

e Dwupunktowe: Podzial chromosomu nastepuje w dwoch miejscach, a geny miedzy nimi sg

wymieniane.

e Jednorodne: Kazdy gen potomka jest wybierany losowo z odpowiadajacych genéw rodzicow.

Innym czynnikiem wplywajacy na populacje w danej generacji jest mutacja. Polega na wpro-
wadzeniu losowych zmian w genach chromosomu, co pozwala algorytmowi uniknaé stagnacji i eks-
plorowaé¢ nowe obszary przestrzeni rozwiazan. Mutacja zachodzi z niskim prawdopodobieristwem i

moze polegaé na:
e odwroceniu bitu (dla kodowania binarnego),
e dodaniu losowej wartosci (dla kodowania rzeczywistego),
e przestawieniu elementéw (dla kodowania permutacyjnego).

Po zakoriczeniu procesow selekcji, krzyzowania i mutacji nowa populacja zastepuje stara. Proces

ten jest powtarzany az do spelnienia jednego z kryteriow zatrzymania, takich jak:
e osiagniecie rozwiazania o zadowalajacej wartosci fitness,
e brak poprawy jakosci rozwigzan przez okreslona liczbe generacji,
e przekroczenie maksymalnej liczby iteracji.

Ostatecznym wynikiem algorytmu genetycznego jest najlepszy osobnik w ostatniej populacji, ktory
reprezentuje rozwiazanie optymalne lub bliskie optymalnemu. Podsumowanie dzialania algorytmu

genetycznego przedstawia rysunek nr. 2.3.
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RysuNEKk 2.3: Schemat blokowy dziatania przykladowego algorytmu genetycznego
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2.4 Sztuczne Sieci Neuronowe

Sztuczne sieci neuronowe (SSN) to algorytmy inspirowane biologicznym ukladem nerwowym,
ktore wykorzystuja warstwowa strukture do przetwarzania danych wejsciowych i generowania wyni-
kéw. Podstawowym elementem sieci jest sztuczny neuron, ktory nasladuje funkcjonowanie komorki
nerwowej, wykonujac operacje matematyczne na otrzymanych danych.

Sztuczne sieci neuronowe sktadajg sie z trzech gléwnych typow warstw: wejsciowej, ukrytych
oraz wyjsciowej [10]. Warstwa wejsciowa odbiera dane wejsciowe w formie wektoréw liczbowych,
takich jak obrazy, tekst lub dane sensoryczne. Dane te nastepnie trafiaja do warstw ukrytych, w
ktorych neurony przetwarzaja informacje i ucza sie¢ zaleznosci miedzy wejéciami a wyjsciami. Liczba
warstw ukrytych oraz liczba neuronéw w kazdej z nich wptywaja na zdolnosé sieci do modelowania
zlozonych zaleznosci. Proces przetwarzania danych koriczy sie w warstwie wyjsciowej, ktoéra pro-
dukuje wyniki w postaci klasyfikacji, wartosci numerycznych lub innych informacji w zaleznosci
od zastosowania. Neurony w sieci wykonuja przeksztalcenia liniowe na danych wejsciowych i sto-
suja funkcje aktywacji, aby wprowadzi¢ nieliniowos$é do modelu. Rysunek 2.4 przedstawia budowe

przyktadowej sieci neuronowej w architekturze MLP:

Warstwa Warstwa Warstwa
wejsciowa ukryta wyjsciowa

RysuNEk 2.4: Model sztucznej sieci neuronowej MLP z jedna warstwa ukryta [11]

2.4.1 Funkcje aktywacji

Funkcje aktywacji pelnia kluczowa role w sztucznych sieciach neuronowych, pozwalajac na
modelowanie ztozonych, nieliniowych zaleznosci miedzy danymi. Najczesciej stosowane funkcje

aktywacji [12] to:
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e Funkcja liniowa: jest to najprostsza mozliwa funkcja aktywacji. Jej posta¢ matematyczna
to f(z) = x . Neurony z funkcja liniowa nie wprowadzaja zadnej nieliniowosci do sieci —
pelnig role zwyktego przeksztalcenia liniowego. Sie¢ ztozona wylacznie z warstw liniowych
(bez innych nieliniowych funkcji aktywacji) jest w stanie wyrazi¢ jedynie funkcje liniowe.
Oznacza to, ze niezaleznie od liczby warstw w takiej sieci, cato$¢ dalej bedzie dziala¢ jak

pojedyncze przeksztatcenie liniowe. Wykres funkcji liniowej przedstawiono na rysunku 2.5:

Wykres funkcji liniowej f(x) = x

10.0

7.5

25

fix)

—25

-5.0

-10.0 =15 =5.0 —-2.3 0.0 2.5 5.0 1.5 10.0
X

RysuNEk 2.5: Wykres funkcji liniowej

e ReLU (Rectified Linear Unit): definiuje wyjécie jako maksymalna warto$¢ miedzy zerem a
wejsciem. Przy jej zastosowaniu istnieje ryzyko wystapienia martwych neuronéow (zwraca
wartos¢ 0 dla dowolnego wejscia, co praktycznie eliminuje go z dalszego procesu uczenia - nie
jest w stanie poprawiaé¢ swoich wag w czasie trenowania, poniewaz gradient w tym obszarze
wynosi 0) poniewaz zeruje ujemne wartosci. Jest szczegélnie popularna w warstwach ukrytych
glebokich sieci neuronowych dzieki swojej prostocie i efektywnosci obliczeniowe;j.

0, <0,

ReLU(z) = max(0,z) dla
z, x2>0.

Rysunek 2.6 pokazuje wykres funkcji aktywacji ReLU:

RelLU

—4 -2 0 2 4
RysuNEk 2.6: Wykres funkcji ReLu

e Funkcja sigmoidalna: wyjscie miesci sie w przedziale od 0 do 1, co umozliwia interpretacje
wynikéw jako prawdopodobienistwo. Jest czesto stosowana w zadaniach binarnej klasyfika-

¢ji. Bywa problematyczna w glebokich sieciach przez zjawisko zanikania gradientu (wartosci
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zblizaja sie do zera)

1
o) = Ty
zgrilooa(x) =0, mgr}_loo o(z)=1.

Wykres funkcji aktywacji Sigmoid przedstawiono na rysunku 2.7:

Sigmoid
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RysuNEk 2.7: Wykres funkcji Sigmoidalnej

Softmax: przeksztalca dane wejsciowe w prawdopodobienistwa przypisane do poszczegdlnych
klas, ktore sumuja sie do jednosci. Jest powszechnie stosowana w warstwach wyjsciowych
przy zadaniach wieloklasowej klasyfikacji [13]. Poniewaz jest to funkcja wielowymiarowa,
nie przedstawia sie¢ jej dokladnie jednym wykresem 2D, czesto pokazuje sie jej dziatanie na

komponentach wektora. Schemat dziatania funkcji Softmax ukazuje rysunek 2.8:

Output Softmax -
layer activation function Probabilities

(1.3 [0.02]

5.1 i 0.90

2.2 |— | 0.05
S e

0.7 j=1 0.01

(1.1 0.02]

RysUNEK 2.8: Dzialanie funkeji Softmax [13]

Uczenie sztucznych sieci neuronowych opiera sie na minimalizacji funkcji kosztu poprzez opty-

malizacje wag polaczenn miedzy neuronami. Proces rozpoczyna sie od losowe]j inicjalizacji wag, po

czym dane wejéciowe przeplywaja przez warstwy sieci podczas etapu propagacji w przod. Wynik

uzyskany w warstwie wyjsciowej jest porownywany z rzeczywista wartoscia, a réznica miedzy nimi,

zwana bledem, jest mierzona za pomoca funkcji kosztu, takiej jak np. btad $redniokwadratowy.

Nastepnie, podczas etapu propagacji wstecznej, obliczany jest gradient funkcji kosztu, ktory stuzy

do aktualizacji wag za pomoca wybranego algorytmu optymalizacji, na przyklad Adam [14], lub
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SGD (stochastic gradient descent). Proces ten powtarza sie przez wiele epok, az do osiagniecia
pozadanego poziomu doktadnosci modelu.

Sztuczne sieci neuronowe znajdujg zastosowanie w wielu dziedzinach wspolczesnej technologii
[15]. W rozpoznawaniu obrazéw umozliwiaja klasyfikacje obiektow, wykrywanie twarzy oraz ana-
lize scen. W przetwarzaniu jezyka naturalnego (NLP- natural language processing [16]) wspieraja
tlumaczenie maszynowe, analize sentymentu oraz rozpoznawanie mowy. W systemach rekomenda-
cyjnych pomagaja w sugerowaniu produktéw na podstawie preferencji uzytkownikéw, a w autono-
micznych pojazdach stuza do interpretacji danych z kamer i sensoréw, umozliwiajac podejmowanie
decyzji w czasie rzeczywistym. W dziedzinie predykcji danych sieci neuronowe wykorzystywane sg
do prognozowania cen akcji, analizy trendoéw oraz wykrywania anomalii w danych.

Rodzaje sztucznych sieci neuronowych obejmuja wiele r6znorodnych architektur, ktére zostaty
opracowane z mysla o rozwigzywaniu specyficznych probleméw. Jednym z podstawowych typow sa
perceptrony wielowarstwowe (MLP- multi layer perceptron [17]), ktére charakteryzuja sie w pelni
potaczonymi warstwami. W tego rodzaju sieciach kazdy neuron w danej warstwie jest potaczony z
kazdym neuronem w warstwie nastepnej, co czyni je uniwersalnym narzedziem do rozwiazywania
problemoéw klasyfikacyjnych i regresyjnych. MLP znajduja zastosowanie w wielu dziedzinach, takich
jak rozpoznawanie wzorcoéw czy prognozowanie, jednak ich pelne potaczenia sprawiaja, ze sa mniej
efektywne w analizie danych przestrzennych, takich jak obrazy.

Opro6cz wymienionych jest jeszcze wiecej innych architektur z ktorych kazda charakteryzuje sie
unikalnymi cechami, ktére czynia ja odpowiednia do danych zastosowan. W trakcie tworzenia i
trenowania sztucznych sieci neuronowych mozna natrafi¢ na wiele probleméw i wyzwan. Jednym z
nich jest przeuczenie (overfitting), ktore sprawia, ze model dobrze dziata na danych treningowych,
ale ma trudnosci z generalizacja nowych danych. Aby temu zapobiec, stosuje sie techniki regula-
ryzacji, takie jak dropout (losowe wylaczanie neuronow ktore nie uczestnicza potem w propagacji
wstecznej) czy L2 regularization (dodawanie kar w postaci sumy kwadratéow wag -norma L2- do
funkcji kosztu modelu. Dzieki temu model jest zachecany do utrzymywania mniejszych wartosci
wag). Innym wyzwaniem jest wybér odpowiednich hiperparametrow, takich jak liczba warstw,
liczba neuronéw w warstwie czy warto$ci parametréw optymalizacji, ktore maja kluczowy wplyw
na jako$¢ modelu. Dodatkowo, efektywne uczenie sieci wymaga duzych zbioréw danych oznaczo-
nych, co moze byé¢ kosztowne i czasochtonne w przygotowaniu. W praktyce istotne jest réwniez

odpowiednie skalowanie sieci i dostosowanie jej do dostepnych zasobdéw obliczeniowych.
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2.5 Drzewa decyzyjne i regresyjne

Drzewa decyzyjne to wszechstronne narzedzia wykorzystywane w klasyfikacji i regresji. Ich
struktura przypomina drzewo binarne, gdzie wezty wewnetrzne reprezentuja kryteria podziatu da-
nych na podstawie wybranych cech, a wezly koricowe (liscie) przedstawiaja wyniki modelu (etykiety

klas w klasyfikacji lub wartosci ciaglte w regresji) [18]. Schemat przedstawiono na rysunku 2.9.

Elements of a decision tree

Condition (choice) . [ Decisionnode ]
Alternatives ~——" Branch Branch
Decisionnode Decisionnode
Decisions -
Leaf Leaf Leaf Leaf
(outcomes)

RysuNEK 2.9: Schemat budowy drzewa decyzyjnego 18]

Dzieki prostocie interpretacji i intuicyjnosci drzewa decyzyjne sa jednymi z najczesciej sto-
sowanych algorytméw uczenia maszynowego. Stanowia takze podstawe bardziej zaawansowanych
metod, takich jak Random Forest (dzialanie wielu drzew decyzyjnych na raz) czy Gradient Bo-
osting (laczenie wielu stabych modeli w celu stworzenia silnego).

Drzewa decyzyjne tworzy sie w procesie rekurencyjnego podziatu przestrzeni cech wejsciowych.
Celem tego podzialtu jest maksymalizacja czystosci danych w kazdym z powstatych weztow. Pierw-
szym krokiem w algorytmie budowy drzewa jest wybodr cechy podzialu. W kazdym wezle drzewa
wybierana jest cecha ktéora maksymalizuje poprawe podzialu. Kryteria wyboru cechy zaleza od

zadania:

e W przypadku klasyfikacji wykorzystywana jest miedzy innymi entropia [19]:

k
- Z pilog,(pi)
i=1

gdzie p; to prawdopodobienistwo wystapienia klasy i. Nizsza entropia oznacza wieksza czy-

stosé wezta.

e Druga miara jest indeks Gini [20]:

ktory wynosi 0 dla idealnie czystych weztow i1 wzrasta, gdy klasy sa bardziej wymieszane.
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e Dla regresji kryterium podzialu opiera sie na minimalizacji $redniego bledu kwadratowego:
T
— P A4 2
MSE = N Zl (yz yz)
i=

gdzie y; to rzeczywiste wartosci, a g; to przewidywania modelu.

Kolejnym krokiem jest podzial danych w wezle- wybrana cecha i prég podziatlu dzielg dane na
dwie grupy: lewa gdzie zostaja przydzielone probki spetniajace warunek podzialtu, oraz prawa do
ktorej zostaja dodane probki niespelniajace warunku. Nastepnie proces podziatu jest kontynuowany

rekurencyjnie, az zostanie osiggniete jedno z kryteriow zakonczenia:

e Maksymalna gleboko$é¢ drzewa.
e Minimalna liczba probek w lisciu.

e Brak dalszej poprawy jakosci podziatu.

Drzewa regresyjne stuza do przewidywania wartosci ciagtych. Wezlty konicowe zawieraja $rednig
wartosé zmiennej zaleznej dla préobek przypisanych do danego liscia. Dane sa dzielone na regiony,
ktore modeluja zaréwno liniowe, jak i nieliniowe zaleznosci. Dzieki rekursywnym podziatom drzewa
regresyjne sa zdolne do odwzorowania ztozonych nieliniowych relacji. Duzymi zaletami drzew de-

cyzyjnych i regresyjnych sa:

e Intuicyjnosé i interpretowalnosé- struktura drzewa jest tatwa do zrozumienia, nawet dla os6b

nietechnicznych.
e Wszechstronnosé - obstuguja dane jakosciowe i ilosciowe.
e Brak koniecznosci skalowania danych - dzialaja niezaleznie od skali cech wejSciowych.
Wady natomiast sa:

e Nadmierne dopasowanie (overfitting) - glebokie drzewa moga dopasowywaé sie do szumu w

danych, co skutkuje stabg generalizacja.

e Wrazliwo$¢ na dane wejSciowe - male zmiany w danych moga znacznie zmieni¢ strukture

drzewa.

e Ograniczona doktadnosé - w poréwnaniu z bardziej ztozonymi modelami, takimi jak Random

Forest czy Gradient Boosting, pojedyncze drzewa czesto maja nizsza wydajnosé.
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2.6 Silniki pradu stalego (DC)

Silniki pradu statego stanowia jedne z najbardziej uniwersalnych i szeroko stosowanych maszyn
elektrycznych w roznych gateziach przemystu. Ich popularnosé wynika z prostej budowy, precyzji
w sterowaniu oraz szerokiego zakresu zastosowan obejmujacych robotyke, transport, przemyst pro-
dukeyjny i wiele innych dziedzin. Kluczowym elementem pracy z silnikami DC jest ich odpowiednie
sterowanie i regulacja, co umozliwia dostosowanie parametréow pracy do wymagai danej aplikacji.

Silniki pradu statego sa maszynami, ktorych dzialanie opiera sie na zjawisku wzajemnego od-
dzialywania pradu elektrycznego plynacego przez uzwojenia z polem magnetycznym wytwarzanym
przez stojan. Podstawowe elementy konstrukcyjne silnika DC to wirnik, stojan, komutator i szczotki
(Istnieja rowniez bezszczotkowe silniki DC np. BLDC, sa to jednak rozwiazania bardziej zaawanso-
wane technologicznie.). Schemat budowy silnika szczotkowego DC przedstawiono na rysunku 2.10.
Wirnik, czyli obracajaca sie cze$¢ maszyny, jest zasilany za posrednictwem komutatora, ktéry od-
powiada za zmiane kierunku pradu w uzwojeniach. Pole magnetyczne stojana, generowane przez
magnesy trwale lub uzwojenia elektromagnetyczne, oddzialuje na przewody wirnika, wywolujac
site elektromotoryczng zgodnie z prawem Ampére’a i Lorentz’a. W wyniku tego oddziatywania

powstaje moment obrotowy wprawiajacy wirnik w ruch [21].

Komutator

0s

Magnesy

Stojan Wirnik

Uzwojenia Szczotki

RysuNEk 2.10: Schemat budowy silnika szczotkowego DC [21]

2.6.1 Metody sterowania

Sterowanie silnikami DC moze by¢ realizowane przy uzyciu kilku réznych technik, z ktorych
kazda odpowiada na konkretne potrzeby aplikacyjne oraz charakterystyke uktadu. Najprostsze
rozwiazania bazuja na zmianie napiecia zasilania, podczas gdy bardziej zaawansowane metody
obejmuja techniki oparte na modulacji szerokosci impulséw oraz sterowaniu wektorowym.

Sterowanie napieciem zasilania polega na bezposredniej zmianie warto$ci napiecia dostarcza-
nego do silnika. Wzrost napiecia skutkuje zwiekszeniem predkosci obrotowej, natomiast jego obnize-

nie powoduje spadek predkosci. Choé¢ metoda ta jest prosta i intuicyjna, jej skutecznosé ogranicza
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sie do ukladéow o niewielkich wymaganiach dynamicznych, gdzie nie wystepuja szybkie zmiany
obciazenia.

PWM, czyli modulacja szerokosci impulséw, oferuje bardziej zaawansowana kontrole poprzez
regulacje $redniego napiecia dostarczanego do silnika. W tej metodzie sygnal zasilajacy ma cha-
rakter impulsowy, a jego wspodlczynnik wypelnienia decyduje o wartosci sredniej napiecia. PWM
pozwala na plynne i precyzyjne sterowanie predkoscia obrotowa. Przykladowy przebieg sygnatu

przedstawiono na rysunku 2.11:

(U [V]

0
/0

A

T f=1/T tis]

RysuNEk 2.11: Przykladowy sygnal PWM [21]

Wyjasnienie symboli przedstawionych na zdjeciu:

e A — Amplituda: najwieksza osiaggana wartos¢ sygnatu.

e T — Okres sygnatu: czas pomiedzy kolejnymi powtorzeniami cyklu sygnatu.

e f — Czestotliwosé: liczba cykli sygnatu, ktore zachodza w ciagu jednej sekundy.

e % — Wspolczynnik wypelnienia: proporcja czasu, w ktorym sygnal znajduje sie w stanie

wysokim, wzgledem caltego okresu.

Sterowanie adaptacyjne i oparte na sztucznej inteligencji reprezentuje nowoczesne podejscie
do zarzadzania pracg silnikéow pradu statego, wykorzystujac zaawansowane algorytmy i techniki
uczenia maszynowego. W tego typu rozwigzaniach stosuje sie zaréwno klasyczne metody, takie jak
adaptacyjne regulatory PID, jak i bardziej zaawansowane podejscia, w tym algorytmy optymali-

zacyjne, systemy rozmyte, algorytmy ewolucyjne czy sztuczne sieci neuronowe.

2.6.2 Regulacja predkosci i momentu

W celu utrzymania zadanej predkosci obrotowej lub momentu obrotowego stosuje sie odpo-
wiednie regulatory, ktore koryguja parametry pracy silnika w odpowiedzi na zmienne warunki

zewnetrzne. Najbardziej rozpowszechnionymi rozwigzaniami sa:

e Regulator PID - pozwala na precyzyjne dostosowanie sygnalu sterujacego dzieki sktadowym
proporcjonalnej, catkujacej i rézniczkujacej. Jest to klasyczne rozwiazanie zapewniajace sta-

bilnos¢ i doktadnosé uktadu regulacji.

e Regulatory adaptacyjne - rozszerzaja mozliwoéci PID poprzez dynamiczne dostosowanie pa-
rametréow w czasie rzeczywistym do zmieniajacych sie¢ warunkéw pracy. Dzieki temu uktad

potrafi lepiej reagowa¢ na zmiany obcigzenia oraz charakterystyki silnika.
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e Metody predykcyjne - opieraja sie na modelach matematycznych uktadu, umozliwiajac prze-
widywanie przysztego zachowania silnika. W praktyce pozwala to na odpowiednio wczesne
dostosowanie sygnaléw sterujacych, co skutkuje minimalizacja zaktocen i optymalizacja pracy

silnika.

W zaawansowanych systemach metody te moga by¢ laczone z algorytmami opartymi na sztucznej

inteligencji, co pozwala osiggnaé¢ maksymalna efektywnosé oraz niezawodnosé pracy uktadu.

2.7 Przeglad istniejacych rozwigzan

W obszarze sterowania silnikami pradu statego i regulatorami PID przy pomocy sztucznej
inteligencji istnieje wiele przykladéw zastosowania zaawansowanych algorytmoéw, ktére znaczaco
poprawiaja efektywnosé oraz adaptacyjnosé systemoéow sterowania. Jednym z popularnych rozwia-
zan jest wykorzystanie algorytméw genetycznych do optymalizacji parametrow regulatora PID.
Algorytmy te, bazujace na mechanizmach ewolucyjnych, pozwalaja na dynamiczne dostosowy-
wanie parametrow P, I i D w czasie rzeczywistym. Przyktadem moze byé adaptacyjny regulator
PID, ktory wykorzystuje algorytm genetyczny do optymalizacji parametrow w systemach sterowa-
nia silnikami DC. Tego typu rozwiazanie jest szczegblnie przydatne w systemach, gdzie warunki
pracy ulegaja czestym zmianom, na przyktad w przypadku zmiennego obciazenia lub fluktuacji
napiecia zasilania. Przykladowa publikacja [22], opisuje dokladnie, jak algorytmy genetyczne moga
by¢ zaimplementowane w praktycznych zastosowaniach, co pokazuje ich efektywnosé w poprawie
dynamicznej reakcji uktadéw sterowania.

Kolejnym popularnym podejsciem jest zastosowanie sztucznych sieci neuronowych do stero-
wania regulatorami PID. Sieci neuronowe ucza si¢ zalezno$ci miedzy zmiennymi systemowymi na
podstawie danych wejsciowych. W sterowaniu silnikami DC sieci neuronowe moga dynamicznie
dostosowywaé parametry regulatora PID, uczac sie wzorcéow w systemie, takich jak zmieniajace
sie obciazenie czy warunki pracy. Przyklad takiego rozwigzania mozna znalezé w innej pracy [23],
ktora szczegdltowo opisuje, jak sie¢ neuronowa moze byé zaimplementowana do optymalizacji stero-
wania silnikiem. W tego typu systemie sieci neuronowe mogg zastapi¢ tradycyjne metody doboru
parametréw, co eliminuje potrzebe recznej konfiguracji i pozwala na szybsze reagowanie na zmiany
w Srodowisku pracy.

Oprocz algorytméw genetycznych i sieci neuronowych, innym ciekawym rozwigzaniem jest wy-
korzystanie logiki rozmytej w sterowaniu silnikami DC. Logika rozmyta pozwala na adaptacyjne
sterowanie systemem, opierajac sie na regutach opisujacych zachowanie systemu w réznych warun-
kach. Przyktad takiego zastosowania mozna znalez¢ w artykule [24] opublikowanym w czasopi$mie
Elsevier. Systemy bazujace na logice rozmytej sa szczeg6lnie przydatne w sytuacjach, gdzie istnieje

wysoki poziom niepewnosci lub zmienno$é parametréw, na przyktad w przemysle.
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Rozdzial 3

Stanowisko pomiarowe

3.1 Elementy do stanowiska pomiarowego

W ramach pracy zbadano mozliwo$¢ zastosowania algorytméw sztucznej inteligencji w stero-
waniu predkoscia obrotowsa silnika DC dla réznych obciazen jak i wykorzystania tych metod do
strojenia regulatora PID. W celu sprawdzenia proponowanych rozwigzan zbudowano stanowisko
badawcze.

W sklad stanowiska wchodza: laptop lub komputer stacjonarny, ptytka nucleoF439ZI, sterownik
silnika Cytron MD20A, zasilacz, ekoder obrotowy SEN0230, sprzeglo i silnik DC. Uktad stanowiska

zaprezentowano na rysunku 3.1.

Tworzenie algorytméw S|

ﬁ ~—+ 1F TensorFlow|

— @ Learn

Programy STM32Cube IDE i MX do programowania nucleo

STM32Cube IDE o7
wykorzystany do ST M 3 2
pisania kodu,
STM32Cube MX do
konfiguracii iytki C u be | D E

Elektronika sterujaca silnikiem

Piytka nucleo

\\ Podstawa pod elektronike

Zestaw zabudowy i monitorowania dziatania silnika DC

Enkoder if

Silnik DC. Obciazenie silnika
T —

Obudowa na sinik |

Nk

RysuNEKk 3.1: Schemat stanowiska sterowania silnikiem DC przy zastosowaniu algorytmoéw sztucznej inteligencji
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3.2 Projekt obudowy

W ramach projektu zaplanowano wykonanie obudowy w technologii druku 3D. Ze wzgledu na

ograniczony obszar roboczy dostepnej drukarki 3D, obudowe podzielono na trzy mniejsze czesci:
e Podstawa gltéwna na ktorej zamontowano plytke Nucleo, sterownik silnika oraz czujnik pradu.
e Pokrywa podstawy do zabezpieczenia elektroniki.
e Osobna podstawa do ktorej przymocowano silnik i enkoder.

Dodatkowo zamodelowano zmienne obciazenie na watl silnika

Aby zapewni¢ odpowiednia sztywnosé konstrukcji, obie podstawy mozna taczyé za pomoca
$rub.

Wszystkie czesci zaprojektowano w programie Autodesk Inventor 2025, a nastepnie wyekspor-
towano w formacie STL do oprogramowania typu slicer. Oprogramowanie to przeksztalcito modele

STL na pliki w formacie G-code, gotowe do przeprowadzenia procesu wydruku.

Rysunek 3.2: Model podstawki do elektroniki

Podstawka zostata zaprojektowana z mysla o umieszczeniu na niej ptytki nucelo i sterownika
silnika Cytron. Przewiduje jeszcze miejsce na maly czujnik pradu ktory koricowo nie zostal wyko-

rzystany w stanowisku
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Rysunek 3.3: Model pokrywy do elektroniki

Model pokrywy posiada 4 otwory przeznaczone na Sruby scalajace go z podstawka.

RysuNEk 3.4: Podstawa pod silnik i enkoder

W modelu podstawy pod silnik i enkoder zastosowano ciasne pasowanie silniki w podstawie
i dodatkowa opcje polaczenia go z wydrukiem za pomoca 4 srub M3. Otwory na stelaz enko-
dera przewiduja dodanie poszerzanych podktadek od spodu. Cala podstawa moze by¢ ztaczona z

podstawa pod elektronike za pomoca 2 srub M4 co zapewni calosci konstrukeji stabilnosé.



RysunNEk 3.5: Model obciagzenia silnika

Zaprojektowany model obciazenia silnika na wale, posiada 8 otworéw na $ruby M6.

#6.00

o
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™

RysunEk 3.6: Wymiary obciagznika

Moment bezwladnosci elementu wyliczono przez podzielenie go na dwa mniejsze i uproszczenie
struktury.

3.3 Obliczanie momentu bezwladnosci obcigzenia

Czesé 1: ,Krazek” (R =26mm, r = 3mm, H = 10 mm)

1.1. Objeto$é Objetosé pierécienia walcowego:
Va=m(R*—r?)H.
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Dla R =26 mm, r = 3mm, H = 10 mm:
R? =262 =676, r?=3%>=09.
R%* — 12 =676 — 9 = 667.
W mm?:

V4 =7 X 667 x 10 = 66707 mm> & 20963.9 mm?>.

Aby uzyskaé¢ cm?, dokonywany jest podziat przez 1000:
Vi ~ 20.964 cm?.
1.2. Masa krazka Dla PLA o p = 1.24g/cm3:
ma=p-Var124x20.964g~26.0g = 0.026kg.

1.3. Moment bezwladnosci krazka Os obrotu przechodzi przez srodek walca, wzdluz wyso-

kosci. Dla jednorodnego pierscienia moment bezwladnosci wzgledem tej osi wynosi:

IA:%mA (R2+T2),

gdzie R i r trzeba wstawié¢ w metrach, a m 4 w kilogramach:

R=0.026m, R?=0.000676,
r=0.003m, 2= 0.000009,

R? +r%2 = 0.000685, ma = 0.026kg.

Ostatecznie:
1
14 = 3 x 0.026 x 0.000685 = 0.013 x 0.000685 =~ 8.9 x 1076 kg m?.

Czesé 2: ,,Kolnierz” (R =26mm, r = 23mm, H = 12mm)

To pierscieri/tuleja o wysokosci 12mm i grubosci 3mm (od 23 mm do 26 mm promienia).
2.1. Objetosé Objetos¢ pierscienia walcowego:

Vs :W(R277“2) H.

Dla R=26mm = R? =676, r =23mm = r? =529, R? — % =147, H = 12mm:

Vg = x 147 x 12 = 17647 mm® ~ 5542 mm?>.
Aby uzyskaé¢ cm?:

5542
Vg ~ —— = 5.542cm®.
B~ 7000 o
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2.2. Masa kolnierza Dla p~1.24 g/cmgz
mp =p-Vp~124x5542g~ 6.88g = 0.00688 kg.

2.3. Moment bezwladnos$ci kolnierza
1
Ip = §mB (R2 +7’2) .
Dla R = 0.026m = R? = 0.000676, » = 0.023m = r2 = 0.000529, R2 + r2 = 0.001205,
mp = 0.00688 kg:

1
Ip = 3 X 0.00688 x 0.001205 = 0.00344 x 0.001205 ~ 4.15 x 10~ kgm?.

3. Cale urzadzenie: masa i moment bezwladno$ci

Zakladamy, ze krazek (A) i kolnierz (B) sa sztywno polaczone wzdluz tej samej osi. Wtedy

catkowity moment bezwladnosci to suma momentéw (bo maja ten sam $rodek i os).

3.1. Calkowita masa

Miotal = Ma + mp = 0.026 + 0.00688 = 0.03288kg ~ 32.9g.

3.2. Calkowity moment bezwladnosci

Liotal =Ia + 15 =89 x 1075 +4.15 x 1075 = 1.305 x 10> kgm? ~ 1.31 x 105 kgm?.

4. Dodatkowe obciazenie Do kazdego otworu mocowana bedzie sruba M6 z 25mm gwintem,

6 podktadek poszerzanych i nakretka.

4.1. Orientacyjna masa poszczeg6olnych elementow
e Nakretka M6: ~ 2g,

e 6 podkladek M6 powiekszanych okolo 1.5 g na sztuke:

6x1.5g=9g,
e Sruba: ~ (6 — 7)g — w zaleznosci od doktadnej klasy wytrzymatosci itp.

5. Obliczenie momentu bezwladnosci jednej $ruby (2-segmentowy model)

Zastosowano model mas punktowych (lumped mass). Podzielono mase na 2-3 charakterystyczne

fragmenty, przypisujac kazdemu promieri r (od osi) i sumujemy mr?.

5.1. Nakretka Masa:
Mt = 0.002 kg,

Promien:
Tnut = 0.023 m.

Moment bezwladnosci:
Lnut = Maut 724 = 0.002 x (0.023)? = 0.002 x 0.000529 ~ 1.058 x 107% ~ 1.06 x 10~% kg m?.
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5.2. Leb Sruby + 6 podkladek + pozostaly gwint Masa tacznie:
Mext = 0.017 — 0.002 = 0.015 kg,

Promien:
Text = 0.026 m.

Moment bezwladno$ci:

Toxt = Mext Ty = 0.015 x (0.026)? = 0.015 x 0.000676 = 1.014 x 107° ~ 1.01 x 107° kgm?.

5.3. Suma dla jednej sruby

Teerew = Tnut + Texe = 1.06 x 1075 +1.01 x 1075 = 1.116 x 107° ~ 1.12 x 105 kgm?.

6. Osiem $rub (rozmieszczonych réwnomiernie)

Moment bezwladno$ci dla o$miu srub:

Tsserews = 8 X Tigerew = 8 X 1.12 X 107° = 8.96 x 107° ~ 9.0 x 1075 kgm?.

7. Dodanie do momentu bezwladnosci korpusu wykonanego z PLA

7 wczesniejszych wyliczen:
Tiorpus ~ 1.3 x 1075 kgm?.

Calkowity moment bezwladnosci:

Tiotal = Txorpus + Igscrews = 1.3 X 107° 4+ 9.0 x 107° = 1.03 x 10™* ~ 1.0 x 10~ * kg m?.

3.4 Zlozenie stanowiska

Elektronika zostala ustawiona na gltéwnej podstawce. Istnieje mozliwosé zamontowania wyko-

rzystywanych ptytek przy pomocy srub. Silnik wraz z enkoderem zamontowano na bocznej pod-

stawce. Polaczenie silnika z enkoderem zrealizowano za pomoca sztywnego sprzegla zaciskajacego

sie na wale silnika i wyztobieniu w wale enkodera. Przygotowane moduty stanowiska zaprezento-

wano na zdjeciu 3.7.
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RysuNEK 3.7: Zdjecie z gory prezentujace elementy stanowiska

W stanowisku oprocz wymienianych wczesniej elementéw zastosowano dodatkowo plytke sty-
kowa. Pozwalalta ona na szybkie dokonywanie zmian w polaczeniach i diagnoze usterek powoduja-
cych nieprawidtowe dzialanie uktadu. Obciazenie silnika jest realizowane poprzez montaz zestawu
$rub i podkladek na wydrukowany model przestosowany do mocowania na wale silnika. Zamonto-

wane obcigzenie pokazano na zdjeciu 3.8.
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RysuNEk 3.8: Zdjecie prezentujace zastosowane obciazenie silnika
Ostatecznie zmieniono uktad montowanego dodatkowego obciazenia - gtowki srub znajduja sie

wewnatrz kolnierza a nakretki na zewnatrz. Powoduje to jedynie marginalna zmiane catkowitego

momentu bezwladnosci.
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Rozdziat 4

Program do obslugi ptytki nucelo

Do konfiguracji mikroprocesora i napisania kodu sterujacego dziataniem silnika DC wykorzy-
stano programi STM32Cube IDE i STM32Cube MX. MX stuzy do konfiguracji ustawieri mikropro-
cesora i pinoutu. Istnieje mozliwo$¢ zaimportowania ustawien z ogdlnie dostepnych modeli ptytek
co znacznie przys$piesza prace. W konfigurcji uzyto modelu ptytki wykorzystywanej w projekcie.
Ekran startowy MX wy$wietla model mikroprocesora wraz z dostepnymi wyjsciami; widok ten jest

odbiciem danych w nocie katalogowej. Fragment noty przedstawiono na rysunku 4.1.

5 2
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RysuNEk 4.1: Strona z noty katalogowej prezentujaca uktad pinéw wyjsciowych [25]

Po wykonaniu odpowiedniej konfiguracji, MX generuje wstepny kod z inicjalizacja wszystkich
wykorzystywanych peryferiow do dalszej obroki w IDE.
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4.1 Generowanie PWM

Do sterowania silnikiem DC wybrano metode oparta na generowaniu odpowiedniego sygnalu
PWM.

TIM4 Mode and Configuration :

““Slave Mode | Disable v PD15
“ Trigger Source | Disable ~ PD14
Clock Source | Disable v VDD
“"Channell | PWM Generation CH1 w VSS

" Channel2 | Disable ~
FD13
““Channel3 | Disable ~
PD12 TiM4_CH1
" Channel4 | Disable ~
i PD11
/s | Disable

RysuNEk 4.2: Skonfigurowanie TIM4 do generowania sygnatu PWM

W tym widoku w CubeMX ustala si¢ tryb pracy TIM4. Na kanale 1 (Channell) jest wlaczona
funkcja PWM Generation. Dzieki temu, TIM4 wygeneruje sygnat PWM na wyjsciu fizycznego
pinu przypisanego do TIM4 CHI (w tym wypadku PD12).

3404= static void MX_TIM4_Init(void) {

3485

3486 /* USER CODE BEGIN TIM4 Init @ */

3487

3408 /* USER CODE END TIM4_Init @ */

3409

3410 TIM MasterConfigTypeDef sMasterConfig = { @ };

3411 TIM 0C_InitTypeDef sConfigOC = { @ };

3412

3413 /* USER CODE BEGIN TIM4 Init 1 */

3414

3415 /* USER CODE END TIM4_Init 1 */

3416 htim4.Instance = TIM4;

3417 htim4.Init.Prescaler = @;

3418 htim4.Init.CounterMode = TIM_COUMTERMODE_UP;

3419 htim4.Init.Period = 8399;

3420 htim4.Init.ClockDivision = TIM CLOCKDIVISION DIV1;

3421 htim4.Init.AutoReloadPreload = TIM AUTORELOAD PRELOAD DISABLE;
3422 if (HAL_TIM PWM_Init(&htim4) != HAL O0K) {

3423 Error_Handler();

3424 }

3425 sMasterConfig.MasterOutputTrigger = TIM _TRGO_RESET;

3426 sMasterConfig.MasterSlaveMode = TIM MASTERSLAVEMODE_DISABLE;
3427 if (HAL_TIMEx_MasterConfigSynchronization(&htimd, &sMasterConfig)
3428 1= HAL OK) {

3429 Error_Handler();

3430

3431 sConfigOC.0CMode = TIM OCMODE_PWM1:

3432 sConfigOC.Pulse = 4199;

3433 sConfigOC.0CPolarity = TIM_OCPOLARITY_ MIGH:

3434 sConfigOC.0CFastMode = TIM_OCFAST_DISABLE;

3435 if (HAL_TIM_PWM_ConfigChannel(&htim4, &sConfigOC, TIM_CHANNEL 1)
3436 1= HAL_OK) {

3437 Error_Handler();

3438 }

3439 /* USER CODE BEGIN TIM4 Init 2 */

3449

3441 /* USER CODE END TIM4_Init 2 */

3442 HAL_TIM MspPostInit(&htim4);

3443

3444 }

RysunNek 4.3: Ustawienia TIM4

Po skonfigurowaniu widoku w MX, wygenerowano kod ustawiajacy dzialanie TIM4. Najwaz-
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niejsze elementy tego kodu to:

e htim4.Init.Period = 8399; - maksymalna warto$¢ licznika wynosi 8399. Gdy licznik osiaga

te warto$é, zostaje wyzerowany i zaczyna liczy¢ od nowa.

e sConfigOC.0CMode = TIM_OCMODE_PWM1; - konfiguruje kanal 1 timera w trybie PWM mode
1.

e Parametr Pulse - ustawia domyslne wypelnienie.

3115~ void setPWMPercent(uintlé t duty percent) {

3116 // Ograniczenie wartosci do 1000

3117 if (duty percent > 1000)

3118 duty percent = 1008;

3119

3120 [/ Obliczenie wypelnienia na podstawie wartosci procentowe]

3121 uint32 t pulse_length = (htim4.Init.Period + 1) * duty percent / 1000;
3122 _ HAL_TIM SET_COMPARE(&htim4, TIM CHANNEL 1, pulse length);

3123 }

RysunEk 4.4: Obliczanie wypelnienia PWM
Funkcja przyjmuje warto$é w przedziale 0-1000. W setPWMPercent, wypelnienie PWM (duty
cycle) jest wyliczane przy uzyciu formuty:

(htim4.Init.Period 4 1) X duty_percent
1000

pulse length =
Gdzie:

htim4.Init.Period okresla maksymalng warto$¢, do ktorej licznik timera zlicza przed zreseto-
waniem. W tym przypadku htim4.Init.Period = 8399, co oznacza, ze timer liczy od 0 do 8399,
co daje tacznie 8400 krokow.

duty_percent to warto$¢ wejéciowa okreslajaca wypelnienie PWM w skali od 0 do 1000. War-
tos$¢ 0 oznacza 0% wypelnienia (sygnal stale w stanie niskim), warto$¢ 500 oznacza 50% wypel-
nienia, a warto$¢ 1000 oznacza 100% wypelnienia (sygnal stale w stanie wysokim).

pulse_length to wynik obliczenn wedlug podanej formuty. Wynik ten okresla wartosé rejestru
CCR1 (Compare Register). Timer ustawia wyjscie w stanie wysokim, gdy aktualna wartos¢ licznika

CNT jest mniejsza niz pulse_length.
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4.2 Ustawienie kierunku obrotow silnika

DIR_PIN

Rysunek 4.5: Ustawienie pinu zmieniajacego kierunek obrotu

W stosowanym sterowniku silnika Cytron MD20A jest miejsce na sygnal sterujacy kierunkiem

obrotow silnika. Pin PB6 zostal skonfigurowany jako wyjscie GPIO.

26 #define DIR_PIN GPIO_PIN_6 // Ustawiony na PB6
27 #define DIR_GPIO_PORT GPIOB // Port dla PB6 to GPIOB

RysuNEK 4.6: Zdefiniowanie DIR _PIN

W kodzie pin PB6 jest zdefiniowany jako DIR_PIN .

3125~ void setDirection(uint& t direction) {

3126 // Ustawia kierunek obrotu na pinie DIR_PIN (PB6)
3127 HAL_GPIO WritePin(DIR_GPIO_PORT, DIR_PIN,

3128 direction ? GPIO PIN SET : GPIO PIN RESET);
3129 1}

RysunEk 4.7: Funkcja setDirection

Parametr direction typu uint8_t (wartosé logiczna 0 lub 1) decyduje o kierunku obrotow

silnika:
e 0 - resetuje stan pinu (GPIO_PIN_RESET).
e 1 - ustawia stan wysoki na pinie (GPIO_PIN_SET).

Uzycie operatora trojargumentowego (? :) pozwala na zapisanie logicznej zaleznosci w jed-
nej linii. HAL_GPIO_WritePin(...) to funkcja z biblioteki HAL (Hardware Abstraction Layer)

uzywana do ustawienia stanu pinu GPIO.
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4.3 Odczyt enkodera

TIM3 Mode and Configuration

igger Source | Disable

4
4

i Clock Source | Disable

et

| nnell | Disable TIM3_CH2
"~ Channel2 | Disable

é""ChanneIE Disable -

é"“ChanneM Disable v

Combined Channels | Encoder Mode v

Use ETR as Clearing Source

Rysunek 4.8: Konfiguracja TIM3 na Encoder Mode

TIM3_CH1

RysuniEk 4.9: Pin Channell

Pin PAG jest ustawiony jako TIM3 CHI (kanal 1 timera TIM3), wykorzystywany jako jedno
z wejé¢ dla sygnatlu enkodera. Pelni role detektora zboczy sygnatu przychodzacego z enkodera na
kanale A. Pin PC7 zostal ustawiony jako TIM3 CH2 (kanal 2 timera TIM3). Zostal zastosowany
jako drugie wejscie dla sygnalu enkodera (kanal B). W potaczeniu z kanatem CH1 pozwala na
okreslenie kierunku obrotéw enkodera (poprzez analize faz sygnatéow A i B). Timer TIM3 dziata w
trybie enkodera (Encoder Mode), co pozwala liczy¢ impulsy generowane przez enkoder obrotowy

(ustala¢ pozycje enkodera).
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3357 static void MX_TIM3_Init(veid) {

3358

3359 /* USER CODE BEGIN TIM3 Init @ */

3360

3361 /* USER CODE END TIM3 Init @ */

3362

3363 TIM Encoder_InitTypeDef sConfig = { @ };

3364 TIM MasterConfigTypeDef sMasterConfig = { @ };

3365

3366 /* USER CODE BEGIN TIM3 Init 1 */

3367

3368 /* USER CODE END TIM3 Init 1 */

3369 htim3.Instance = TIM3;

3370 htim3.Init.Prescaler = @;

3371 htim3.Init.CounterMode = TIM COUNTERMODE_UP;

3372 htim3.Init.Period = 65535;

3373 htim3.Init.ClockDivision = TIM_CLOCKDIVISION_DIV1;

3374 htim3.Init.AutoReloadPreload = TIM AUTORELOAD_ PRELOAD DISABLE;
3375 sConfig.EncoderMode = TIM_ENCODERMODE_TI1;

3376 sConfig.IC1Polarity = TIM_ICPOLARITY RISING;

3377 sConfig.IC1Selection = TIM ICSELECTION DIRECTTL;

3378 sConfig.IC1Prescaler = TIM ICPSC_DIV1;

3379 sConfig.IC1lFilter = @;

3380 sConfig.IC2Polarity = TIM _ICPOLARITY RISING;

3381 sConfig.IC2Selection = TIM ICSELECTION _DIRECTTI;

3382 sConfig.IC2Prescaler = TIM ICPSC_DIV1;

3383 sConfig.IC2Filter = @;

3384 if (HAL_TIM Encoder_Init(&htim3, &sConfig) != HAL 0K) {
3385 Error_Handler()};

3386 }

3387 sMasterConfig.MasterQutputTrigger = TIM_TRGO_RESET;
3388 sMasterConfig.MasterSlaveMode = TIM MASTERSLAVEMODE DISABLE;
3389 if (HAL_TIMEx MasterConfigSynchronization(&htim3, &sMasterConfig)
3390 = HAL 0K) {

3301 Error_Handler();

3392 }

3393 /* USER CODE BEGIN TIM3 Init 2 */

3394

3395 /* USER CODE END TIM3_Init 2 */

3396

3397}

Rysunek 4.10: Konfiguracja TIM3 w kodzie

Najwazniejsze parametry timera to:

e CounterMode = TIM_COUNTERMODE_UP - Licznik pracuje w trybie zliczania w gore (od 0 do

wartosci Period).

e ICiPolarity
A.

TIM_ICPOLARITY_RISING - Kanal 1 wykrywa zbocza narastajace sygnalu

e IC2Polarity = TIM_ICPOLARITY_RISING - Kanatl 2 wykrywa zbocza narastajace sygnalu
B.

e Filtr wejsciowy (IC1Filter, IC2Filter) = O - oznacza brak dodatkowego filtrowania sy-

gnaléow wejsciowych.

39



4.4 Przerwania

TIMZ2 Mode and Configuration |
5""5Ia\.re Mode | Disable ~ '

Trigger Source | Disable w

E""Clock Source |Internal Clock ~

Configuration

Reset Configuration

() Parameter Settings (%) User Constants
) NVIC Settings (Z) DMA Settings
MNVIC Interrupt Table Enahled Preemption Priority
TIM2 global interrupt ‘ ‘C:

Rysunek 4.11: Konfiguracja TIM2

Clock Source = Internal Clock - timer korzysta z wewnetrznego zegara mikrokontrolera (APB1=84MHz).
TIM2 global interrupt = Enabled - przerwanie timera TIM?2 jest wlaczone, co pozwala obstugiwaé
jego zdarzenia w funkcji callback (HAL_TIM_PeriodElapsedCallback). Preemption Priority = 0 -

ustawiono najwyzszy priorytet przerwania (warto$é¢ 0 oznacza najwyzszy poziom w STM32).

3315 static void MX_TIM2_Init(void) {

3316

3317 /* USER CODE BEGIN TIMZ_Init @ */

3318

3319 /* USER CODE EMD TIM2_Init @ */

3320

3321 TIM ClockConfigTypeDef sClockSourceConfig = { @ };

3322 TIM MasterConfigTypeDef sMasterConfig = { @ };

3323

3324 /* USER CODE BEGIN TIMZ_Init 1 */

3325

3326 /* USER CODE END TIM2_Init 1 */

3327 htim2.Instance = TIM2;

3328 htim2.Init.Prescaler = 1680;

3329 htim2.Init.CounterMode = TIM_COUNTERMODE_UP;

3330 htim2.Init.Period = 99;

3331 htim2.Init.ClockDivision = TIM CLOCKDIVISIOW_DIV1;

3332 htim2.Init.AutoReloadPreload = TIM_AUTORELOAD_PRELOAD_DISABLE;
3333 if (HAL_TIM Base Init(&htim2) != HAL 0K) {

3334 Error_Handler();

3335 }

3336 sClockSourceConfig.ClockSource = TIM_CLOCKSOURCE_INTERNAL ;
3337 if (HAL_TIM ConfigClockSource(&htim2, &sClockSourceConfig) != HAL_OK) {
3338 Error_Handler();

3339 }

3340 sMasterConfig.MasterOutputTrigger = TIM TRGO RESET;

3341 sMasterConfig.MasterSlaveMode = TIM_MASTERSLAVEMODE_DISABLE;
3342 if (HAL_TIMEx_MasterConfigSynchronization(&htim2, &sMasterConfig)
3343 1= HAL 0K) {

3344 Error_Handler();

3345 )

Rysunek 4.12: Konfiguracja TIM2 w kodzie

Prescaler = 1680 - zmniejsza czestotliwos¢ taktowania timera. Dla zegara APB1 = 84 MHz,

czestotliwosé zliczania timera wynosi:
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fapB1 _ 84MHz
Prescaler +1 1680
Period = 99 - timer odlicza od 0 do 99, co oznacza, ze przerwanie wystepuje co 100 krokow.

= 50kHz.

ftimer =

Przy czestotliwosci zliczania 50 kHz przerwania wystepuja co:

1 1
1] rzerwania — N = =
preerwania = wer X (Period + 1)  50kHz x 100

CounterMode = TIM_COUNTERMODE_UP - timer liczy w gore (od 0 do wartosci okreslonej

przez Period).

2ms.

3566=void HAL_TIM_PeriodElapsedCallback(TIM HandleTypeDef *htim) {

3567 if (htim == &htim2) { // Przerwanie timera TIM2
3568 // Odczytaij aktualna pozvcie enkodera

3569 current_position = _ HAL TIM GET_COUNTER(&htim3);
3570 _ HAL_TIM SET_COUNTER(&htim3, @);

3571 actual_speed = (current_position)*20;

3572 if(i_tab<3000){

3573 speed_tab[i_tab] = actual_speed;

3574 pwm = (tab_u[i_tab]*1080)/24;

3575 setPWMPercent(pwm) ;

3576 }

3577 i_tab = i_tab+1;

3578 if(i_tab>3000 8 end == 0){

3579 i_tab=3000;

3580 end = 1;

3581 printf("end: %d\r\n", actual_speed);
3582 setPWMPercent (@) ;

3583 ¥

3584 }

3585 }

RysuNEk 4.13: Przerwanie

W warunku if nastepuje sprawdzenie, czy przerwanie pochodzi od TIM2. __HAL_TIM_GET_COUNTER

pobiera aktualna wartosé licznika TIM3, ktory zlicza impulsy z enkodera. Predkosé jest obliczana
jako liczba impulséw (current_position) pomnozona przez skale (w tym przypadku 20). Wartosé
skali zalezy od rozdzielczosci enkodera i okresu przerwania.

speed_tab[i_tab] = actual_speed zapisuje obliczona predkos$é do tablicy speed_tab, w kto-
rej przechowywane sa dane pomiarowe.

Funkcja setPWMPercent (pwm) ustawia wypelnienie sygnalu PWM w zaleznosci od wartosci
przekazywanej w tab_u.

Podsumowujac, callback HAL_TIM_PeriodElapsedCallback integruje odczyt enkodera i stero-

wanie PWM, zapewniajac plynne dzialanie systemu napedowego.
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4.5 Gléwny kod
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RysuNEk 4.14: Przekazywana tablica napie¢

Prezentowany kod do obstugi stm jest przystosowany do sprawdzenia dziatlania SSN generuja-

cego wartosci napiecia przy uzyciu realnego uktadu pomiarowego. Przekazywana jest tablica 3000

napie¢ do funkeji sterowania PWM (za pomocg setPWMPercent) a wartoci w niej zawarte sg

przeksztalcane na odpowiednie wypeltnienie sygnatu PWM.

3158
3159
3160
3161
3162
3163
3164
3165
3167
3168
3169
3170
3171
3172
3173
3174
3175
3176
3177
3178
3179
31860
3181
3182
3183
3184
3185

/* Initialize all configured peripherals */
MX_GPIO Init();

MX_ETH_Init();

MX_USART3_UART_Init();
MX_USB_OTG_FS_PCD_Init();

MX_TIM3_Init();

MX_TIMA_Init();

MX_TIM2_Init();

/* USER CODE BEGIN 2 */

HAL_NVIC EnableIRQ(TIM2 IRQn); // Wracz TIM2 IRQ
_ HAL_TIM_SET_COUNTER(&htim3, @);

// Startujemy timer bazowy TIM2 z przerwaniami
HAL TIM Base Start IT(&htim2);
if (HAL_TIM Base Start IT(&htim2) != HAL OK) {
printf("Error: Could not start TIM2 with interrupts!i\rin");
¥

// Startujemy timer w trybie enkodera
HAL_TIM Encoder_Start(&htim3, TIM CHANNEL_ALL);

// Startujemy PWM na kanale 1 timera 4
HAL_TIM_PWM_Start(&htim4, TIM CHANNEL 1);

// Ustawienie poczatkowego wypelnienia PWM na 10%
setPWMPercent (@) ;

Rysunek 4.15: Inicjalizowanie peryferiow

W main inicjalizowane sa peryferia:

e HAL_TIM_Base_Start_IT(&htim2) - uruchamia timer bazowy TIM2 w trybie z przerwaniami.

e HAL_TIM_Encoder_Start(&htim3, TIM_CHANNEL_ALL) - zalacza timer TIM3 w trybie enko-

dera.
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e HAL_TIM_PWM_Start(&htim4, TIM_CHANNEL_1) - uruchamia generowanie sygnalu PWM na
kanale 1 timera TIM4.

Dodatkowo poczatkowe wypelnienie PWM ustawiono na 0%, aby silnik pozostal nieruchomy do

czasu podania napiecia sterujacego.

3193 while (1) {

3194 //e_current = 1500 - actual_speed;

3195 //e_sum = (e_sum+e_current)*dt;

3196 //e_d = (e_current - e_last)/dt;

3197 //pwm = kp*e current + ki*e sum + kd*e d;
3198 J/printf ("pum: %d\r\n", pwm);

3199 //setPuWMPercent(pum) ;

3200 setDirection(1); // Ustaw kierunek na 1 (@ oznacza odwrotny kierunek)
3201 if(end==1){

3202 HAL_Delay(5008);

3203 for(int i =0; i<3000; i++){

3204

3205 printf("%d,", speed_tab[i]);
3206 HAL_Delay(1@);

3207

3208 /fend = 9;

3209 }

3210 }

RysuNEk 4.16: Petla while

Petla while (1) w tym fragmencie odpowiada za gléwne dzialanie programu i jest wykonywana
w nieskoniczonosé. Zakomentowany kod dotyczy adaptacji programu do sterowania silnikiem przy
pomocy nastaw PID, jednak finalnie nie zostal uzyty.

Funkcja setDirection(1) ustawia pin sterujacy (DIR_PIN) w stan wysoki, co przeklada sie na
ustawienie jednego z kierunkéw obrotu silnika.

Warunek if (end == 1) sprawdza flage end, ktora sygnalizuje zakonczenie zbierania danych
pomiarowych.

Zagniezdzona petla for wypisuje wartosci z tablicy speed_tab (zmierzone predkosci) na UART.
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Rozdzial 5

Zastosowane algorytmy

5.1 Algorytm genetyczny sterujacy nastawag regulatora PID

Do poprawnego zadzialania algorytmu genetycznego generujacego nastawy dla wszystkich czto-
néow regulatora PID potrzeba modelu silnika DC i regulatora PID przy pomocy ktorych mozna
przeprowadzi¢ symulacje dla rozpatrywanych wartosci cztonéw. Kody napisano w pythonie, w §ro-

dowisku pycharm. Skorzystano z takich bibliotek jak: numpy, matplotlib i json.

5.1.1 Model silnika

class DCMotor: 3 usages
def __init__(self, Ua=24, Ra=4.3, La=0.0015, k=0.85, J=1.03e-5, m_op=0.06, dt=0.001):

self.Ua = Ua # Napiecie

self.Ra = Ra # K

self.La = La #

self.k = k #

self.d =J #

self.m_op = m_op

self.dt = dt # Hre

self.I_max = 3.9 [A]
self.reset() # In

Rysunek 5.1: Utworzenie klasy DCMotor
Inicjalizacja klasy DCMotor ktora odpowiada za matematyczng symulacje dzialania silnika

pradu stalego. Parametry zostaly wziete z karty katalogowej rzeczywistego silnika DC zastosowa-

nego w stanowisku pomiarowym.

44



def step(self): 1usage

twornika

self.ia_dot = (self.Ua - self.k * self.w - self.ia * self.Ra) / self.lLa

self.ia += (self.ia_dot + self.ia_dot_prev) / 2 % self.dt # Catkowani 2todg trapezd
self.ia = np.clip(self.ia, -self.I_max, self.I_max) # Ogrc

self.ia_dot_prev = self.ia_dot # Aktualizacja wartosci poprzedniej

anie momentu na wale: pr 1towe
1f.w_dot = (self.k % self.ia - self.m_op) / self.J

Lf.w_dot = np.clip(self.w_dot, -1le4, a_max led) # Ograniczenie przy

*

Zys sZenle KQtTo

%3

@ @

# Aktvali

N

self.w += (self.w_dot + self.w_dot_prev) / 2 % self.dt
max_rpm = 5000 # [Moksymal
self.w = np.clip(self.w, -max_rpm * 2 % np.pi / 608, max_rpm * 2 * np.pi / 60)

10

< w RPM

symaln

self.w_dot_prev = self.w_dot # Aktualizacja wartosci poprz

# Przeliczenie predkosci kgtowej na obr/min (RPM)

self.predkosc = self.w * 68 / (2 % np.pi)

RysunEk 5.2: Funkcja step

Funkcja step odpowiada za jeden krok czasowy w symulacji. W trakcie jednego kroku zostaje
wyliczony prad twornika i, (linijka 37) przy pomocy réwnania obwodu elektrycznego silnika DC:
Uy —k-w—i, Ry

L, '

lq =

U, — napiecie zasilania,
k-w - sila przeciwelektromotoryczna (back-EMF),
iq - Ry, — spadek napiecia na rezystancji twornika,
L, — indukcyjnosé¢ twornika.
Nastepnie zachodzi aktualizacja wartosci pradu ia metody trapezow (linijka 38). Polega ona na
uwzglednieniu zaréwno biezacej pochodnej pradu, jak i poprzedniej (ia dla imprev) w celu zmniej-

szenia bledow numerycznych:

B G + alt - A)).

e iy
1 z—|—2

Zastosowane ograniczenie pradu zapobiega przyjmowaniu nierealistycznych wartosci ktére mo-
glyby zdestabilizowa¢ model. W linijce 40 zachodzi zapisanie biezacej wartosci pradu aby méc ja

wykorzystaé¢ w nastepnym kroku. Réwnanie zawarte w 43 linijce:
o k-ig —mop
J

wynika z drugiej zasady dynamiki dla ruchu obrotowego, gdzie:

k-i, — moment elektromagnetyczny,

Mep — moment obciazenia (oporu),

J — moment bezwladnosci walu silnika.

Aby symulacja pozostala numerycznie stabilna, przyspieszenie w przystosowuje sie do zakresu

[~10%,10%] . Z kolei predko$¢ w ogranicza si¢ do maksymalnej wartosci odpowiadajacej 5000

RPM. Aktualizacja predkosci katowej jest wykonywana réwniez przy pomocy metody trapezow:

w4 wt %(w(t) + & (t — At)).
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Dzieki powyzszemu kodowi, w kazdym wywolaniu step() silnik DC jest aktualizowany w czasie o
jeden krok, uwzgledniajac kluczowe zjawiska elektryczne i mechaniczne zgodnie z podstawowymi

rownaniami fizycznymi.

5.1.2 Model regulatora PID

Podstawowa postaé¢ réwnania PID mozna zapisaé jako:

u(t) = Ke(t) + K /0 e(r)dr + Kd%e(t),

gdzie:

e(t) — biezacy btad (wartosé zadana minus warto$é¢ aktualna),
K,,K;,Kq — odpowiednio wzmocnienia czlonu proporcjonalnego, calkujacego i roézniczkujgcego.
W implementacjach dykretnych (takich jak np. tworzenie modelu w pythonie) zamieniamy catko-

wanie na sumowanie bledéw w krotkich krokach czasowych At, a rézniczkowanie na réznice bledow

w kolejnych krokach.

class PIDController: 3 usages
def calculate(self, predkosc_aktualna, dt=0.001): 1usage

if self.ki > 0:
if self.e_sum x

(e_current -

self.e_last = e_current

if self.debug:
print(f"PID: e={e_current:.2f}, e_sum={self.e_sum:.2f}, de={de:.2f}, u={u:.2f}")

return v

Rysunek 5.3: Metoda calculate z klasy PIDControler

Linijki 29-34 odpowiedzialne sa za czton catkujacy i mechanizm anti-windup. Polega on na
tym, ze jezeli wartos¢ calki (pomnozona przez wzmocnienie catkujace k; przekracza dopuszczalne
wyjScie regulatora, to ograniczamy ja do takiego poziomu, by po przemnozeniu przez k; dawata co
najwyzej Umax (lub co najmniej umiy)-

W praktyce oznacza to, ze czton catkujacy nie bedzie sie juz dalej zwickszal (ani zmniejszal) w
sytuacji, gdy regulator i tak jest na granicy sterowania - napiecie wyszto poza dopuszczalny zakres.
Dzieki temu, gdy wyjscie przestaje by¢ nasycone, integralny licznik btedu (e_sum) nie jest sztucz-
nie powiekszany, co pozwala znacznie szybciej i tagodniej powrocié do poprawnego sterowania.
Rownanie prawa sterowania PID ma postaé:

Ae

U:Kp'ec—‘rKi'eS—Kd'E
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Gdzie:
e ¢. - e_current, aktualny btad
e ¢, - e_sum, skumulowany btad

W zaleznosci od przyjetej definicji btedu i wymaganej reakcji uktadu, czton rézniczkujacy moze
dziala¢ jako element tlumiacy (zmniejszajacy sygnal sterujacy) lub wzmacniajacy.

W przedstawionym przypadku stosowana jest pierwsza definicja btedu:
e(t)=r—y
Gdzie:
e r — warto$é zadana,
e y — wartosé aktualna.

Kod ograniczajacy sygnal sterujacy (linijka 43) zapobiega wyjsciu napiecia sterujacego poza do-
puszczalny zakres —24V,+24 V. Chroni to uklad przed zbyt duzym sygnalem na wyjsciu, ktory
w rzeczywistych zastosowaniach nie bylby fizycznie mozliwy lub bezpieczny.

Gdy self.debug jest wlaczone, program wypisuje w terminalu wartosci poszczegolnych sktad-
nikow regulatora (blad, sume bledu, pochodna btedu i samo napiecie sterujace). Pozwala to latwo

monitorowaé¢ dziatanie PID w czasie.

5.1.3 Algorytm genetyczny

Konstruktor klasy GeneticAlgorithm jest odpowiedzialny za inicjalizacje parametrow algo-
rytmu oraz przygotowanie pierwszej populacji osobnikow.
class GeneticAlgorithm: 2 usages

def __init__(self, pop_size=100, generations=25, mutation_rate=0.4,
kp_range=(0, 1), ki_range=(0, 1), kd_range=(0, 1)):

self.pop_size = pop_size
self.generations = generations
self.mutation_rate = mutation_rate
self.kp_range = kp_range
self.ki_range = ki_range
self.kd_range = kd_range

# Inicjalizacja populacji losowymi wartosciami [Kp, Ki, Kd]

self.population = np.random.uniform(
ow: [kp_range[0], ki_range[0], kd_range[B]],

high: [kp_range[1], ki_range[1], kd_range[1]],
size: (pop_size, 3)

# Lista do zap

self.history = []

def fitness(self, individual, predkosc_zadana=1500, moment=1.03e-6):

RysuNek 5.4: Konstruktor algorytmu genetycznego
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Populacja jest generowana losowo za pomocs, funkcji np.random.uniform, ktéra tworzy ma-
cierz o wymiarach (pop_ size, 3), gdzie kazda kolumna odpowiada K,,, K;, K4. Zakresy wartosci sa

okreslone przez argumenty kp_range, ki_range, kd_range. Wzo6r losowania:

K, =rand(l,, hy), € {p,i,d},
Gdzie:

e [, — dolna granica zakresu dla parametru K,
e h, — gorna granica zakresu dla parametru K,

e rand — funkcja losujaca liczby z przedziatu [0, 1).

new_population = []
while len(new_population) < self.pop_size - len(best_individuals):
indices = np.random.choice(len(best_individuals), size: 2, replace=False)
parentl, parent2 = best_individuals[indices[0]], best_individuals[indices[1]]

child = (parentl + parent2) / 2

mutation = np.random.uniform(-0.2, high: 0.2, child.shape) * self.mutation_rate
child += mutation

child = np.clip(
child,

amin: [self.kp_range[0], self.ki_range[8], self.kd_range[0]],
amax: [self.kp_range[1], self.ki_range[1], self.kd_range[1]]

# zamy kd !'= 0

if child[2] <= le-é6:
child[2] = np.random.uniform(self.kd_range[0] + 1le-3, self.kd_range[1])
new_population.append(child)

self.population = np.vstack((best_individuals, new_population))

RysuNEK 5.5: Tworzenie nowej populacji

Zastosowano selekcje elitarna. Najlepsze osobniki z poprzednie]j generacji sa wybierane na pod-
stawie ich wartosci funkcji oceny (fitness). Dwoch rodzicow jest losowo wybieranych sposrod naj-
lepszych jednostek (best_individuals). Potomkowie sa generowani jako $rednia arytmetyczna
parametrow rodzicow (linijka 242):

e + D2
2
Gdzie:
e ¢ — child, potomek,
e p; — parentl, pierwszy rodzic,

e po — parent2, drugi rodzic.

Krzyzowanie zapewnia, ze potomkowie dziedzicza cechy obu rodzicow, co pozwala na poprawng
eksploracje przestrzeni parametrow. Potomkowie sa modyfikowani za pomoca mutacji, ktora polega

na dodaniu losowej wartosci z rozktadu réwnomiernego:
m =rand(—0.2,0.2) - 7,
Gdzie:
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e m - mutation, wartos¢ mutacji,
e rand(—0.2,0.2) - losowa liczba z zakresu [—0.2,0.2],
e 7, - mutation_rate, wspotczynnik mutacji.

Mutacja wprowadza réznorodnosé¢ do populacji, co zapobiega utknieciu algorytmu w lokalnym mi-
nimum. Parametry potomkoéw sg ograniczane do dozwolonych zakreséw za pomoca funkcjinp. clip,
aby uniknaé generowania warto$ci, ktére moga prowadzi¢ do niestabilnosci regulatora. Prezento-
wany algorytm ma tendencje do ustawiania wartosci K4 na 0. Aby temu zapobiec, wymusza sie

K; > 0. Jesli K, jest zbyt male, zostaje przypisane nowe losowe minimalne K.

# Ohliczanie €it
# Ubliczanle rit

fitness_score = 0.4 * settling_time + 0.4 * overshoot_ratio + 0.2 * abs(rpm - achieved_speed) / rpm

odatkowe kary

if overshoot > 2 * rpm:
fitness_score += 500 #

if achieved_speed < 0O:
fitness_score += 1000 # pred

# Kara za oscylacje:

osc_penalty = (osc_penalty_accum / (rpm *% 2 % 3000)) * 500
fitness_score += osc_penalty

avg_error = error_penalty / 3000
fitness_score += (avg_error [ rpm) * 50

RysuNEk 5.6: Obliczanie funkcji oceny

Funkcja oceny (fitness_score) w algorytmie genetycznym umozliwia poréwnanie jakosci
sprawdzanych zestawow parametrow PID. Czas ustalania (settling_time) mierzy, ile czasu sys-
tem potrzebuje, aby predkos¢ weszla w akceptowalny zakres wokot wartosci zadanej (£5%) i po-
zostala w nim do korica symulacji. Jesli current_speed nigdy nie spelni tego warunku, zaktadany
jest maksymalny czas symulacji (ts = 3s), co oznacza, ze system nie zdazy! sie ustabilizowa¢ w
przewidzianym czasie. W algorytmie genetycznym krétszy czas ustalania skutkuje mniejsza war-

toscig fitness_score, co oznacza lepsze parametry PID.

if abs(current_speed - predkosc_zadana) < 0.05 * predkosc_zadana and settling_time is None:
settling_time = t * motor.dt

achieved_speed = current_speed

¥ Rara za os
if prev_speed is not None:
delta_speed = current_speed - prev_speed
osc_penalty_accum += delta_speed *x 2
prev_speed = current_speed

# Kara za sumar Q
error = abs(current_speed - predkosc_zadana)
error_penalty += error

RysuNEk 5.7: Wprowadzone kary
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Przeregulowanie (max_overshoot) to najwieksze przekroczenie wartosci zadanej (predkosc_zadana)
przez predkosé obrotowa w trakcie symulacji.
Wzoér:
MO = max(MO,v. —v,) dla v, > v,.

Gdzie:
e MO - max_overshoot, maksymalne przeregulowanie,
e v, - current_speed, aktualna predkosé,
e v, - predkosc_zadana, predkos¢ zadana.

Kary sg wprowadzane do funkcji oceny, aby zredukowaé niepozadane zachowania uktadu i poprawic
jego stabilnosé.

Dla duzego przeregulowania, jesli overshoot > 2 - rpm, do fitness_score dodawana jest
kara o wartosci 500. Ma to na celu zapobieganie wybieraniu parametréow PID, ktore powoduja
niestabilno$¢ uktadu.

Jesli predkosé obrotowa (achieved_speed) osiagnie warto$é ujemna (co jest fizycznie niemoz-
liwe dla systemu), wprowadzana jest kara w wysokosci 1000. Takie podejscie eliminuje konfiguracje
prowadzace do nielogicznych wynikéw.

Oscylacje mierza zmiennosé predkosci obrotowej w czasie. Sa one okreslane jako suma kwadra-

toéw roznic pomiedzy kolejnymi warto$ciami current_speed w trakcie symulacji:
P= Z(vc —vp)?
Gdzie:
e P - osc_penalty_accum, skumulowana kara za oscylacje,
e v, - current_speed, aktualna predkosé,
e v, - prev_speed, poprzednia predkosé.

Im wieksza wartos¢ P, tym wieksze wahania predkosci.
Sumaryczny blad (error_penalty) mierzy calkowity uchyb pomiedzy predkoscia aktualng a

predkoscia zadang w trakcie catej symulacji:

E= Z\UT — vl
Gdzie:
e F - error_penalty, skumulowana kara za btad,
e v, - predkosc_zadana, predkos¢ zadana,
e v, - current_speed, aktualna predkosé.

Nizsza warto$¢ error_penalty wskazuje na lepsze dopasowanie dynamiki ukladu do wartosci
zadanej, co §wiadczy o wyzszej jakosci regulacji.
Funkcja oceny stanowi kombinacje wazona wyzej opisanych metryk oraz kar. Wyrazenie funkcji

oceny przedstawia sie nastepujaco:

IN — vg]

F=04-T 4.0, 2
0 s+04-0,+0 N

+ Py
Gdzie:
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e [ - fitness_score, wynik funkcji dopasowania,

T, - settling_time, czas ustalania (wazony 40%),

e O, - overshoot_ratio, przeregulowanie wzgledne (wazone 40%),

[N —v,]

- - ostateczny blad wzgledny predkosci (wazony 20%),

e N - rpm, zadana liczba obrotéw na minute,

e v, - achieved_speed, osiagnieta predkosc,

Py - kary, suma wszystkich kar.

# Re-ipicializacs

if stagnation_counter >= 4 and generation < self.generations - 2:
print(f"Stagnacja w generacji {generation + 1}, losowa re-inicjalizacja populacji.™)
random_individuals = np.random.uniform(
low: [self.kp_range[0], self.ki_range[0], self.kd_range[0]],
high: [self.kp_range[1], self.ki_range[1], self.kd_range[1]],
size: (self.pop_size - len(best_individvals), 3)
)
self.population = np.vstack((best_individvals, random_individvals))
stagnation_counter = 0
continue

RysuNEk 5.8: Mechanizm reinicjalizacji populacji w przypadku stagnacji

W algorytmie zastosowano mechanizm detekcji stagnacji. Dziala w sytuacji, gdy przez kilka kolej-
nych pokoleri nie nastepuje istotna poprawa wartosci funkcji oceny, co wskazuje na brak postepu
w ewolucji populacji.

Stagnacja jest wykrywana przez poréwnanie najlepszego wyniku funkcji oceny w biezacej ge-
neracji z wynikiem z poprzedniej generacji. Jesli roznica miedzy nimi jest mniejsza od zadanej
tolerancji (10~%) przez okreslong liczbe pokolen ( 4 pokolenia), uznaje sie, ze populacja znajduje
sie w stanie stagnacji.

W przypadku wykrycia stagnacji algorytm przeprowadza czeSciows reinicjalizacje populacji.
Najlepszych N osobnikéow z biezacej populacji (np. 15 najlepszych) pozostawia si¢ bez zmian, po-
niewaz sg one uznawane za potencjalnie dobre rozwiazania. Reszta populacji (pop_size — N) jest
losowo generowana w zadanych przedziatach wartodci parametrow K,,, K; oraz K4, co wprowadza
nowa roéznorodnosé¢ do algorytmu. Dzieki temu mozliwe jest dalsze szukanie precyzyjniejszych na-
staw czlonow regulatora. Po przeprowadzeniu reinicjalizacji licznik stagnacji zostaje wyzerowany,

co pozwala na dalsze monitorowanie postepu w kolejnych pokoleniach.
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5.1.4 Symulacja

# Sumularsia T e ZAAA L e
# aymulacja 5 s JUUE KProKOw

for t in range(3000):
Ua = pid.calculate(motor.predkosc, dt=motor.dt)
motor.Ua = Ua
motor.step()

Rejestracja napiecia w tablicy voltage_data

voltage_data.append(Ua)

current_speed = motor.predkosc
speed_data.append(current_speed)
t_data.append(t * motor.dt)

RysuNEk 5.9: Przeprowadzenie symulacji

Symulacja jest przeprowadzana w iteracjach krokowych z krokiem czasowym dt = 0.001 przez
3000 krokow (3's). W kazdej iteracji napiecie sterujace Ua jest obliczane przez regulator PID na pod-
stawie aktualnej predkosci silnika, zgodnie z wywolaniem pid.calculate(motor.predkosc,dt =
motor.dt). Obliczone napiecie jest nastepnie przypisywane do wejscia zasilania silnika jako motor . Ua.

Po obliczeniu napiecia sterujacego model silnika jest aktualizowany za pomoca metody motor.step(),
co powoduje zmiane zmiennych stanu, takich jak predkosé obrotowa i prad. W trakcie kazdej itera-
cji obliczone wartosci sg rejestrowane w odpowiednich listach: napiecie Ua w voltage_data (dane
potrzebne do wytrenowania sztucznej sieci neuronowej potrafiacej bezposrednio sterowaé silnikiem
DC bez pomocy regulatora PID), predkosé obrotowa silnika w speed_data, a aktualny czas (¢ - dt)
w t_data.

Symulacja trwa do momentu osiagniecia t = 3s. Po zakoriczeniu wszystkie zebrane dane, takie

jak przebieg predkosci, napiecia i czas, sa dostepne do dalszej analizy.

results = load_results()
predkosci = [500, 1000, 1500, 2000]
momenty_bezwladnosci = [1.03e-5, 5.03e-5, 9.03e-5, 13.03e-5, 13.03e-4]

RysuNEK 5.10: Zestaw parametréw sprawdzany podczas symulacji
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TaBELA 5.1: Kombinacje predkosci i momentéw bezwladnosci testowane w trakcie symulacji

Predkosé¢ (RPM) | Moment bezwladnosci (kg-m?)
500 1.03 x 107°
500 5.03 x 10°°
500 9.03 x 1075
500 1.30 x 10~
500 1.30 x 1073
1000 1.03 x 107°
1000 5.03 x 1075
1000 9.03 x 10°
1000 1.30 x 10~ 7
1000 1.30 x 1073
1500 1.03 x 107°
1500 5.03 x 1075
1500 9.03 x 10°°
1500 1.30 x 1071
1500 1.30 x 1073
2000 1.03 x 107°
2000 5.03 x 1075
2000 9.03 x 1075
2000 1.30 x 10~
2000 1.30 x 1073

Po przeprowadzeniu symulacji wyniki zapisywane sa w pliku results.json ktéry zawiera dane
miedzy innymi dotyczace oczekiwanej predkosci obrotowej w danym przyktadzie, momencie obcia-

zenia, parametrze fitness i nastawach cztonéw PID.

"1500_9.03e-05": {

"rpm": 1500,

"moment_bezwladnosci": 9.03e-05,

"kp": 0.39590759032226563,

"ki": 0.5655928252090571,

"kd": 0.0004539305912765281,

"fitness": 1.2031147370566253,

"additional_data": {
"time_to_settle": 0.10400000000000001,
"overshoot': 35.91727429462753,
"achieved_speed": 1500.4646740455873

y
}J’

Rysunek 5.11: format zapisu otrzymanych danych w pliku json

W trakcie symulacji generowane sa réwniez pliki voltage data ktére oprécz danych wystepu-
jacych w results.json zawieraja jescze serie 3000 nastaw napiecia wynikajacych z kazdego kroku w
petli symulacji trwajacej 3 sekundy. Dane te beda uzyte do trenowania SSN sterujacego bezpo-

$rednio nastawa silnika DC.
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5.1.5 Otrzymane wyniki
Wyniki dla przyktadowego scenariusza symulacji (RPM = 1500, moment = 9.03 x 10~ kg - m?,
pop_size = 100, generations = 25, mutation rate = 0.05) wygladaja nastepujaco:

Wykres predkosci w czasie - first_generation
RPM=1500, Moment=9.03e-05

1750 4

1500 L AL A AR

1250 4
1000 A

750 A

Predko$¢ [RPM]

500 -

250 1

—— Predkos$¢ silnika
0 - —--- Predko$¢ zadana

T T T

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
Czas [s]

RysuNEk 5.12: Wykres predkosci przy zastosowaniu parametréw PID uzyskanych w pierwszej generacji AG

W pierwszej, losowo wygenerowanej generacji mozna zauwazy¢ wyrazne oscylacje oraz zna-
czace przeregulowanie w stosunku do predkosci zadanej wynoszacej 1500 RPM. System nie zdotat
osiggnaé stabilnosci w akceptowalnym czasie; po wykresie widaé ze nie byl nawet tego bliski. Mak-
symalne przeregulowanie przekraczato 250 RPM, co wskazuje na przypadkowy dobér parametréw

PID, charakterystyczny dla poczatkowej fazy ewolucji algorytmu genetycznego.

Wykres predkosci w czasie - middle_generation

RPM=1500, Moment=9.03e-05
1600

1400 A

1200 4

1000 A

800 -

Predkoé¢ [RPM]

600 -
400 A
200 A

—— Predkos¢ silnika
04 ——- Predkos$¢ zadana

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
Czas [s]

Rysunek 5.13: Wykres predkosci przy zastosowaniu parametrow PID uzyskanych w $rodkowej generacji AG
W érodkowej generacji uklad osiaga znacznie lepsze wlasciwos$ci dynamiczne w poréwnaniu z

wczesniej prezentowanym. Oscylacje zostaly praktycznie wyeliminowane, a czas ustalania wynosi

okotlo 0,2 sekundy. Po osiagnieciu predkosci zadanej, system utrzymuje stabilno$é¢ z minimalnym
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odchyleniem. Wyraznie widaé¢, ze parametry PID sa znacznie lepiej dopasowane, co przeklada sie

na wyzszg precyzje.

Wykres predkosci w czasie - last_generation

RPM=1500, Moment=9.03e-05
1600

1400 A

1200 4

1000 -

800 +

600

Predko$¢ [RPM]

400 A

200 A
—— Predkos¢ silnika
04 —==- Predkos¢ zadana

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
Czas [s]

RysuNEk 5.14: Wykres predkosci przy zastosowaniu parametréow PID uzyskanych w ostatniej generacji AG

W ostatniej generacji, uktad osigga najwyzsza stabilnosé¢ w poréwnaniu do wezesniejszych eta-
poéw ewolucji. Predkosé silnika szybko zbliza sie do wartosci zadanej, czas ustalania dalej wynosi
okoto 0,2 sekundy. Brak widocznych oscylacji po osiagnieciu wartosci zadanej wskazuje na sku-
teczne dobranie parametréw regulatora PID.

System wykazuje wyjatkowo dobra zgodnos¢ z wartoscia zadana, co oznacza, ze odchylenie
predkosci w czasie calej symulacji jest praktycznie zerowe. Wynik ten sugeruje, ze ewolucja al-
gorytmu genetycznego skutecznie doprowadzila do znalezienia optymalnego zestawu parametréw

PID, eliminujac zaréwno przeregulowanie, jak i nadmierne oscylacje.

Ewolucja najlepszego fitnessu w czasie

—8— Najlepszy fitness

0 5 10 15 20 25
Pokolenie

Ewolucja dla RPM=1500, Moment=9.03e-05

0.6
—Y - g = » - - » - - - = = = r - - Foa—
]
% 0.4 —o— Kp
2 m- Ki
g —A— Kd
= 0.2
0.0 A kA ——h——h——h——h——h——h——h——h——h——h——h——A
0 5 10 15 20 25

Pokolenie

RysunNEk 5.15: Wykres przedstawiajacy ewolucje parametréw i ich wplyw na funkcje oceny

Gorny wykres na rysunku 5.15 przedstawia ewolucje najlepszego fitnessu w czasie dla najlep-

szego osobnika w kolejnych generacjach. Na poczatku widoczna jest stosunkowo wysoka wartosé

%)



fitnessu, wynoszaca okoto 8. Mimo ze oznacza to, ze poczatkowe parametry PID powodowaly prze-
regulowanie, wydluzony czas ustalania oraz kary za oscylacje i bledy, wynik ten nie jest az tak
zly jak na calkowicie losowo dobrane parametry. Poczatkowa wartosé fitness mogla byé znacznie
wyzsza, co Swiadczy o umiarkowanie korzystnym zestawie startowym.

W pierwszych pieciu pokoleniach mozna zaobserwowaé¢ dynamiczng poprawe fitnessu, co wska-
zuje na efektywne dzialanie algorytmu genetycznego w kierunku minimalizacji bledéw i dostosowa-
nia parametrow PID. Po okoto szdstej generacji wartosé fitness stabilizuje sie na poziomie bliskim
0, co oznacza, ze algorytm osiagnal optymalne parametry. Dzieki temu udalo sie zminimalizowaé
czas ustalania, przeregulowanie oraz oscylacje, a kolejne generacje nie przynosily juz znaczacych
ulepszen.

Dolny wykres ilustruje ewolucje wartosci wspotczynnikow K, K; i K; w czasie. Parametr K,
poczatkowo ulegal delikatnym wahaniom, aby po kilku generacjach ustabilizowaé sie w okolicach
0.6. Taka warto$¢ zapewnia szybka reakcje uktadu na zmiany btedu. Wartosé K; ustabilizowala
sie na poziomie okolo 0.45, co wskazuje na odpowiednia korekte dlugoterminowych uchybéw. Z
kolei wartos¢ K, pozostata bardzo niska, bliska 0, co sugeruje, ze tlumienie oscylacji odbywa
sie glownie dzi¢ki dobrze dobranym wartosciom K, i K;, bez potrzeby wickszego udziatu cztonu
rozniczkujacego.

Whioski ptynace z obu wykresow wskazuja, ze algorytm genetyczny skutecznie zoptymalizowal
parametry PID juz w ciagu pierwszych 5-6 generacji. Po tym etapie ewolucja osiagneta zblizenie

do globalnego minimum funkcji oceny, co wyjasnia brak istotnych zmian w kolejnych pokoleniach.
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5.2 Sztuczne sieci neuronowe dobierajace nastawy PID

Do przeprowadzenia uczenia stworzono powiekszony zbior przypadkow testowych dla algorytmu
genetycznego. W ten sposéb uzyskano 418 wynikéw symulacji ktére beda wystarczajaca liczba aby
SSN potrafita odpowiednio dopasowywa¢ nastawy cztonéw regulatora PID do danych przypad-
kéw. W celu automatycznego wyznaczania nastaw regulatora PID w zaleznosci od parametréw

wejsSciowych, wykorzystano sie¢ neuronowa typu MLP.

5.2.1 Callback

Program zaczyna sie od przygotowania callbacku, czyli specjalnego mechanizmu w bibliotece

Keras, pozwalajacemu wywolywaé dodatkowe operacje w trakcie trenowania modelu.
class GradientPlotCallback(tf.keras.callbacks.Callback): 1usage

def __init__(self, my_model, X_sample, Y_sample, outdir="plots/gradients"):
super().__init__()
self.my_model = my_model
self.X_sample = tf.constant(X_sample, dtype=tf.float32)
self.Y_sample = tf.constant(Y_sample, dtype=tf.float32)
self.outdir = outdir
os.makedirs(self.outdir, exist_ok=True)

def on_epoch_end(self, epoch, logs=None):

if epoch == 8 or (epoch % 5 == 0):
self.plot_gradient_for_epoch(epoch)
def plot_gradient_for_epoch(self, epoch): 1usage
with tf.6radientTape() as tape:
preds = self.my_model(self.X_sample, training=True)
loss_value = self.my_model.compiled_loss(
self.Y_sample,
preds,

regularization_losses=self.my_model.losses
)

RysuNEk 5.16: Callback do uzyskiwania gradientow

Przedstawiona wyzej klasa jest odpowiedzialna za obliczanie i wizualizacje parametréw gradien-
tow w trakcie trenowania sieci neuronowej w srodowisku Keras. Uzyskiwane parametry to kernele

i biasy:

e Kernels (Wagi) - sa to macierze wartosci o wielowymiarowe strukturze, reprezentuja wspot-
czynniki wag w sieci neuronowej. Odpowiadaja za modelowanie wplywu wejs¢ na wyjscie
poprzez obliczanie liniowej kombinacji cech wejsciowych. Definiujg one zaleznosci pomiedzy
warstwami sieci neuronowej, co umozliwia odwzorowanie ztozonych relacji miedzy danymi

wejsciowymi a wyjsciowymi.

e Biases (Przesuniecia) - wektory wartosci jednowymiarowe, dodawane do wyniku obliczonej
liniowej kombinacji wag i wejé¢. Biases przesuwaja wynik tej kombinacji, co pozwala funk-
cji aktywacji operowaé¢ w szerszym zakresie wartosci. Dzigki temu sie¢ neuronowa zyskuje
wieksza elastycznosé w aproksymacji nieliniowych zaleznosci miedzy danymi wejSciowymi a

wyjsciowymi.

Oba te parametry sa kluczowe dla optymalizacji sieci w procesie uczenia, poniewaz umozliwiaja

doktadne dopasowanie modelu do zbioru danych, minimalizujac funkcje straty.
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Klasa umozliwia cykliczna (w tym przypadku co 5 epok zaczynajac od zerowej) analize wartosci
gradientow wzgledem parametréw modelu. Na podstawie intensywnosci aktualizacji w poszczegdl-
nych warstwach (normy L2 gradientu- miara wielkosci gradientu w matematycznej przestrzeni)
mozna ocenié¢, czy w danej warstwie zachodzi efektywne uczenie lub czy gradienty nie ulegaja
zanikaniu badz eksplodowaniu. Funkcja plot gradient for epoch realizuje rysowanie wykresow
stupkowych przedstawiajacych normy L2, co utatwia inspekcje i ewentualne dostrajanie hiperpa-

rametrow (learning rate, regularizacje, itp.).
5.2.2 Weczytanie danych z pliku json
def load_data_from_json(json_filename): 1usage

with open(json_filename, "r") as f:
data = json.load(f)

%_list = []
¥_list = []
W_list = []

for key, val in data.items():
rpm = val.get("rpm®, None)
mom = val.get("moment_bezwladnosci®, None)
kp = val.get("kp", None)
ki = val.get("ki", MNone)
kd = val.get("kd", None)
fit = val.get("fitness®, None)

if None in [rpm, mom, kp, ki, kd, fit]:
continue

%_list.append([rpm, mom])
¥_list.append([kp, ki, kdl)

w_raw = 1.8 / (fit + 1.0)

w = min(w_raw, 58.0)

W_list.append(w)
X_array = np.array(X_list, dtype=np.float32)
Y_array = np.array(Y_list, dtype=np.float32)
W_array = np.array(W_list, dtype=np.float32)

return X_array, Y_array, W_array

RysuNEk 5.17: Wezytanie danych z pliku JSON

Funkcja load data from json shuzy do wczytywania danych z pliku JSON i przeksztatcania

ich w zestaw danych gotowy do uzycia w procesie uczenia modelu. Tworzone sg trzy listy:

e X_list - przechowuje wejsciowe dane modelu (wartosci rpm i moment_bezwladnosci).
e Y_list - przechowuje wyjsciowe dane modelu (parametry PID: kp, ki, kd).

e W_list - przechowuje wagi probek.

Kod w linijkach 139-141 shuzy do wyliczenia wagi probek na podstawie przekazywanej wartosci
fitness. Wyzszg wage uzyskuja wartosci z mniejszym fitness, co sktania SSN do skupienia sie na
probkach z dokladniejszym wynikiem osiagnietym w przeprowadzanych sumulacjach w algorytmie

genetycznym.
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5.2.3 Model MLP

def build_mlp_model(input_dim=2, hidden_units=128): 1usage

model = Sequential()

model.add(Dense(hidden_units, activation='relu', input_shape=(input_dim,}))
model.add(BatchNormalization())

model.add(Dropout(8.2))

model.add(Dense(hidden_units, activation='relu'))
model.add(BatchNormalization())
model.add(Dropout(8.2))

model.add(Dense(hidden_units, activation='relu'))
model.add(BatchNormalization())
model.add(Dropout(8.2))

model.add(Dense(3, activation='sigmoid’))
model.compile(optimizer=Adam(learning_rate=0.00085), loss='mse")

return model

RysuNEK 5.18: Struktura modelu MLP

Funkcja build_mlp_model definiuje i zwraca wielowarstwowy perceptron zaprojektowany do
przewidywania parametrow PID.

Parametr input_dim okresla liczbe cech wej$ciowych (w tym przypadku 2 — rpm i moment_bezwtadnosci),
natomiast hidden_units ustala liczbe neurondéw w kazdej warstwie ukrytej. Mozna wyr6znié
3 warstwy ukryte, kazda jest w pelni potaczona z hidden_units i posiada funkcje aktywacji
ReLU, ktéra wprowadza nieliniowosé, usuwajac wartosci ujemne. Dodatkowo w kazdej znajduje sie
BatchNormalization() - normalizuje dane wyjéciowe z poprzedniej warstwy, co stabilizuje proces
uczenia i przyspiesza minimalizacje funkcji kosztu. Dropout (0.2): Wprowadza regularizacje po-
przez losowe wylgczanie 20% neuronéw podczas uczenia, co zmniejsza ryzyko przeuczenia. Warstwa
wyjéciowa posiada 3 neuronami odpowiadajace parametrom PID. Wyrazenie activation="sigmoid’
ogranicza wartosci wyjsciowe do zakresu [0, 1], co jest zgodne z normalizowanymi parametrami
regulatora. Uzyto optymalizatora Adam (Adaptive Moment Estimation) z ustalona predkoscia
uczenia (0.0005). Zastosowana funkcja straty MSE (Mean Squared Error) minimalizuje $redni

blad kwadratowy miedzy przewidywanymi a rzeczywistymi warto$ciami parametréw PID.

5.2.4 Normalizacja danych

scaler = MinMaxScaler()
X_scaled = scaler.fit_transform(X)

#Dr

iziat ng traoin i tect
gziat na train 5

from sklearn.model_selection import train_test_split
X_train, X_test, Y_train, Y_test, W_train, W_test =\
train_test_split( *arays: X_scaled, Y, W, test_size=08.2, random_state=42)

print(f*Trening na {len(X_train)} przyktadach, test na {len(X_test)}.")

H 4. D a modelt L uia L 1z

model = build_mlp_model(input_dim=X_train.shape[1], hidden_units=128)

o 1 amad e

Rysunek 5.19: Normalizacja danych wej$ciowych

Wywolanie MinMaxScaler () powoduje liniowe skalowanie wartosci wejéciowych do zadanego

zakresu (domyslnie jest to [0, 1]). Funkcja fit_transform(X) oblicza minimalna i maksymalna
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wartosé¢ dla kazdej cechy, a nastepnie przeksztalca dane. Normalizacja danych to bardzo wazny
etap przygotowania probek, bez tego moga pojawi¢ si¢ problemy wynikajace z réznej skali cech.
Nastepnie zachodzi podzial danych- 80% probek przeznaczone jest na dane treningowe, pozostalem
20% na przypadki testowe. Wyrazenie random_state=42 to ustalony stan losowosci, aby podzial

byl powtarzalny. W linijce 253 wystepuje zainicjowanie odpowiedniej architektury MLP.

5.2.5 Trening modelu

history = model.fit(
X_train, Y_train,
sample_weilght=W_train,
validation_split=0.2,
epochs=100,
batch_size=16,
verbose=1,
callbacks=[grad_plot_cb, mse_history_cb, early_stop, reduce_lr]

RysuneEk 5.20: Trenowanie modelu

Wystepujaca w 274 linii kodu funkcja model.fit pochodzi z biblioteki Keras i odpowiada za
wykonanie procesu uczenia modelu na dostarczonych danych treningowych. Argumenty tej funkcji

kontroluja sposob treningu, konfiguracje danych, wagi probek oraz callbacki:

e X_train to dane wejSciowe, a Y_train to dane wyjsciowe (docelowe wartosci PID). Sa to

dane treningowe, na ktérych model uczy sie odwzorowania wejs¢ na wyjscia.

e sample_weight=W_train wprowadza wagi probek, ktéore modyfikuja wpltyw poszczegdlnych

przyktadéw na funkcje kosztu. Probki o wiekszej wadze maja wiekszy wplyw na uczenie.

e validation_split=0.2 automatycznie dzieli dane treningowe na 80% probek do treningu i
20% do walidacji. Walidacja monitoruje, czy model poprawia sie na danych niewidocznych

w danej iteracji treningu.

e epochs=100 okresla liczbe pelnych przebiegow po danych treningowych (epok). W kazdej

epoce model aktualizuje wagi na podstawie catego zbioru treningowego.

e batch_size=16 definiuje liczbe probek przetwarzanych rownocze$nie w kazdej iteracji. Ma
wplyw na wydajnosé treningu i stabilnoéé gradientéow (mate batch_size zapewnia wieksza

stabilnosé, ale wolniejsze dzialanie).

e verbose=1 ustawia tryb wy$wietlania logdéw treningu w konsoli. Wartosé¢ 1 oznacza szczegd-

towe informacje o przebiegu kazdej epoki.

e callbacks to lista obiektéw typu callback, ktére modyfikuja lub monitoruja proces uczenia.
W tym kodzie zastosowano cztery callbacki:
— grad_plot_cb: Tworzy wykresy norm L2 gradientéw dla kerneli i biaséw co 5 epok.

— mse_history_cb: Zapisuje wartosci MSE (btedu $redniokwadratowego) dla kazdej epoki
do pliku JSON.

— early_stop: Monitoruje val_loss i zatrzymuje uczenie, gdy brak poprawy przez 10

kolejnych epok.
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— reduce_1r: Redukuje wspoétczynnik uczenia (learning rate) o polowe, gdy val_loss

nie poprawia sie przez 5 kolejnych epok.

Hrenn nn zhinrre Fectou

mULEHW U AU LB

test_loss = model.evalvate(X_test, Y_test, sample_weight=W_test)
print(f"Test MSE = {test_loss:.4f}")

RysuNEk 5.21: Ocena modelu na zbiorze testowym

Wyrazenie model . evaluate sprawdza wydajno$¢ modelu na nowych danych. X_test i Y_test
to dane wejsciowe i wyjsciowe testowe, ktére umozliwiajg ocene przewidywan modelu w poréwnaniu
do rzeczywistych wartosci. Kod pozwala ocenié¢, jak dobrze model przewiduje wartosci PID dla

nowych danych.

5.2.6 Dazialanie kodu i otrzymane wyniki

17/17 Bs Sms/step - loss: 0.0176 - val_loss: 0.0099 - learning_rate: 1.2500e-04
Epoch 24/1600
17/17 Bs Sms/step - loss: 0.0145 - val_loss: 0.0098 - learning_rate: 1.2500e-04

[MSEHistoryCallback] Zapisane historie MSE do: mse_history.json
Zapisano wykres historii vczenia: plots\training_loss.png

3/3 8s 9ms/step - loss: 0.0078

Test MSE = 0.0074

11/11 0s 9ms/step

Zapisano wykres predykcji train: plots\pred_scatter_train.png
3/3 Bs 7ms/step

Zapisano wykres predykcji test: plots\pred_scatter_test.png

RysuNEk 5.22: Zatrzymanie uczenia po 25 epokach

Uczenie zostalo przerwane po 25 epokach, mimo ustawienia limitu na 100 epok, co widaé¢ na ry-
sunku 5.22. Stalo sie tak dzieki zastosowaniu mechanizmu wezesnego zatrzymania (EarlyStopping),
ktory monitoruje strate walidacyjna (val_loss) i przerywa trening, gdy przez ustalona liczbe epok
(w tym przypadku 10) brak jest zauwazalnej poprawy. W rezultacie, model unika przeuczenia (over-

fitting), oszczedzajac czas obliczeniowy.

Przebieg uczenia sieci

— frain_loss
—— wval_loss
0.040

0.035 4

0.030 4

0.025

MSE Lass

0.020 4

0.015

0.010

8] 5 1l 1% 20
Epach

RysuNEk 5.23: Wykresy uczenia
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Wykres strat przedstawiony na rysunku 5.23 (loss i val_loss) pokazuje szybki spadek wartosci
na poczatku treningu, a nastepnie stabilizacje. To sugeruje, ze model osiagnal punkt, w ktorym
dalsze uczenie nie przynosi znaczacej poprawy. Aby lepiej zrozumie¢ uzyskane wyniki wykonano

histogramy parametréw cztonéw PID ktore przedstawiono na rysunkach 5.24 - 5.26.
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RysunNeEk 5.24: Rozktad wartosci cztonu Kd w dostarczonych danych
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RysunEk 5.25: Rozktad wartosci cztonu Kp w dostarczonych danych
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RysuNEk 5.26: Rozktad wartosci cztonu Ki w dostarczonych danych

Analiza histograméw parametrow PID wystepujacych w dostarczonych danych wskazuje na:
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e Kp: najwiecej wartosci skupia sie w przedziatach 0.7 —0.75, co oznacza, ze wickszosé danych

sugeruje wysoka proporcjonalnosé w sterowaniu.

e Ki: rozktad jest bardziej réwnomierny, jednak widoczne jest przesuniecie §rodka ciezkosci w

kierunku 0.45-0.6. To moze sugerowaé¢ umiarkowang role czlonu calkujacego w sterowaniu.

e Kd: rozklad jest wysoce skumulowany w przedziale 0-0.05. To wskazuje na minimalne wy-
korzystanie cztonu rézniczkujacego w danych, co utrudni modelowi doktadne odwzorowanie

dla wiekszych wartosci Kd.

Uzyskane wyniki na zbiorze treningowym znacznie odbiegaja od oczekiwanych. Przedstawiono

je na rysunku 5.27.
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RysuNEk 5.27: Wyniki danych treningowych

W zbiorze treningowym model przewiduje wartosci w waskim zakresie dla wszystkich wspot-
czynnikow PID. Swiadczy to o tym, ze model byl w stanie dopasowaé sic do dominujacych wzorcow
w danych uczacych. Jednak waskie pasma przewidywan moga wskazywaé na brak wystarczajacej
elastycznosci modelu, co jest problemem, gdy model ma by¢ stosowany na bardziej zréznicowanych
danych wejsciowych. Zdecydowanie zabraklo ilosci danych ze skrajnymi wartosciami cztonéw PID,
co zmusitoby model do opuszczenia bezpiecznego zakresu wartos$ci. Ewaluacja na zbiorze testowym
rowniez wykazata wady trenowanego modelu. Uzyskany rozklad nastaw PID przedstawia rysunek
5.28.
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Rysunek 5.28: Wyniki danych testowych
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Wyniki na zbiorze testowym: Wyniki na zbiorze testowym:
e Czlon proporcjonalny:

— Model przewiduje wartosci w waskim zakresie, gtéwnie miedzy 0.6 a 0.8, zaréwno na
zbiorze testowym, jak i treningowym. Jest to zgodne z rozkladem danych uczacych,
gdzie wigkszosé przyktadéw réwniez miesci sie w tym przedziale.

— Problemem jest jednak brak elastycznosci modelu w przewidywaniu wartosci Kp spoza
tego waskiego pasma. Oznacza to, ze model uczyl sie gtéwnie dopasowywania do domi-
nujacego wzorca w danych uczacych, ale nie generalizuje dobrze dla przykladéw o mniej

reprezentowanych wartosciach.

— Wykres testowy pokazuje, ze dla wartosci rzeczywistych Kp poza tym zakresem model
nie dostarcza doktadnych przewidywan, co moze wynika¢ z niedostatecznej reprezentacji

takich danych w zbiorze uczacym.
e Czlon catkujacy:

— Rozklad rzeczywistych wartosci Ki w danych wejsciowych jest bardziej réwnomierny w

porownaniu do Kp i Kd, co mogto utatwi¢ modelowi nauke odwzorowania tej zaleznosci.

— Pomimo tego przewidywania na zbiorze testowym nadal wykazuja waskie pasmo wyni-
kéw, co wskazuje na ogélna tendencje modelu do ograniczania prognoz do bezpiecznych

wartosci.
e Czlon rozniczkujacy:

— Model wyraznie niedoszacowuje wartosci K4, przewidujac gtéwnie bardzo mate wartosci,
co wida¢ na wykresie testowym, gdzie wiekszo$¢ punktow znajduje sie blisko osi X

(przewidywane K4 ~ 0).

— Ten problem jest spowodowany nieréwnomiernym rozktadem danych uczacych - jak
pokazuje histogram, wiekszosé wartosci Ky w danych wejsciowych to bardzo mate liczby.
Model nauczyt si¢ wiec wzorca dominujacego w danych, ale nie jest w stanie skutecznie

przewidywac¢ wiekszych wartosci, ktére wystepuja rzadko.

— Niedostateczne reprezentowanie wartosci Ky w danych uczacych spowodowalo, ze model
utkwil w lokalnym minimum optymalizacji, ktore faworyzuje przewidywanie niskich

wartosci.

Zastosowane callbacki do uzyskania wartosci gradientéw moga poméc w interpretacji jak wy-

gladat proces uczenia sieci. Uzyskane wartosci biasow i kerneli zaprezentowano na rysunkach 5.29
- 5.30.

Kernel grads {epoch=0) Bias grads (epoch=0)

Gradient L2 norm (kernel)
Gradient L2 norm (bias)

bias
bias
bias
bias

3 T K] T
£ £ £ £
g 2 g k=

RysuNEk 5.29: Wartosci gradientow w epoce 0
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Kernel grads (epoch=25)

Bias grads (epoch=25)
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5.30: Wartosci gradientéw w epoce 25
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RysuNEk

Na poczatku treningu normy gradientow dla kerneli i biaséw byly stosunkowo duze, co wskazuje
na znaczna aktualizacje wag w poczatkowych epokach. W epoce 25 gradienty staly sie mniejsze, co
wskazuje na spadek tempa nauki i osiaggniecie stabilizacji. Stabilizacja gradientéow jest pozadana,
ale jednocze$nie moze sugerowaé, ze model nie odkrywa juz nowych wzorcéow w danych.

Po przeanalizowaniu wynikéw na zbiorze testowym widaé ze bezpieczny prog ktory wybrat SSN
i tak powoduje w wiekszosci przypadkoéw oscylacje, tak jak na rysunku 5.31.
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Rysunek 5.31: Niewielkie oscylacje przy wygenerowanych przez SSN nastawach PID

W wiekszosci uzyskanych wynikéw wystepuja jednak znacznie wieksze oscylacje ktore dyskwa-

lifikuja badany model jako narzedzie do generowania poprawionych nastaw cztonéow PID.
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RysuNEk 5.32: Znaczne oscylacje przy wygenerowanych przez SSN nastawach PID
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5.3 Drzewo regresyjne

Do zadania dostosowania parametréow cztonéw PID lepiej od standardowego drzewa decyzyj-
nego nadaje sie drzewo regresyjne. Sprawdzenie dzialania tego prostego algorytmu uczenia ma-
szynowego zostanie wykonane przy pomocy pliku results.json utworzonego w czasie symulacji 418

przypadkéw testowych w algorytmie genetycznym.
5.3.1 Weczytanie i podzial danych

with open(json_filename, "r") as f:
data = json.load(f)

X_list, Y_list = [1, []

for val in data.values():
rpm = val.get("rpm")
moment = val.get("moment_bezwladnosci®)
kp = val.get("kp")
ki = val.get("ki®)
kd = val.get("kd")

if None in [rpm, moment, kp, ki, kd]:
continue

X_list.append([rpm, moment])
Y_list.append([kp, ki, kd])

X_array = np.array(X_list, dtype=np.float32)
Y_array = np.array(Y_list, dtype=np.float32)

RysunNEk 5.33: Pobranie danych z pliku json

Wezytanie danych odbywa sie tak samo jak w przypadku kodu uzytego w SSN generujacego
nastawy PID. Jedyna roznica jest brak uzyskania zmiennej fitness ktoéra nie wniostaby wartosci do

dziatania drzewa regresyjnego.
X_train, X_test, Y_train, Y_test = train_test_split( ‘arays: X, Y, test_size=0.2, random_state=1)

Rysunek 5.34: Podzial danych na treningowe i testowe

Uzyskane dane dzielimy na treningowe (80% zbioru) i testowe (20%).
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5.3.2 Ewaluacja

# Funkcja do ewalvacji modelv z rdznymi max_depth
def eval model_with_max depths(K y]
max_depths = range(l, 11) # Testuje

mean_mse = []

for max_depth in max_depths:
model = DecisionTreeRegressor(max_depth=max_depth, random_state=3)
= RepeatedKFold(n_splits=18, n_repeats=3, random_state=3)
scores = cross_val_score(model, X, vy, scor‘lng:'neg mean_squared_error', cv=cv, n_jobs=-1)

o =

mean_mse.append(-scores.mean()) # Przeksztatcamy na dodatnie MSE

return max_depths, mean_mse

# Ewalunein moded
o DWW Lude jud modc LU

max_depths, mean_mse = eval_model_with_max_depths(X, ¥)

RysuNEk 5.35: Ewaluacja modelu

Ewaluacja w kontekscie uczenia maszynowego to proces oceny wydajnosci modelu. Polega na
zastosowaniu modelu na nowych danych (zbiorze testowym), ktore nie byly uzywane podczas
treningu, w celu okreslenia, jak dobrze model przewiduje wyniki.

Zbyt duza gltebokosé drzewa prowadzi do przeuczenia, natomiast zbyt mala do niedouczenia.
Optymalna gleboko$¢ minimalizuje btad MSE, co zapewnia lepsza zdolno$¢ generalizacji. Aby
wybraé¢ najlepsza zlozonosé drzewa, tworzonych jest kilka modeli (w tym przypadku zmienna
max_depths jest w zakresie [1:11] co wskazuje na tworzenie drzew od 1 do 10 pozioméw). Li-
nijki 60-61 odpowiadaja za przeprowadzanie kroswalidacji (RepeatedKFold): dane sa dzielone na
10 podzbioréw (n_splits=10), a proces jest powtarzany 3 razy (n_repeats=3) z réznymi po-
dzialami. Taka forma podzialu zapewnia bardziej wiarygodna ocene modelu przez testowanie na
réznych podzbiorach, znaczaco zmniejsza ryzyko oceny na nietypowym zestawie danych. Wyniki

kroswalidacji (scores) to lista bledow MSE dla kazdego podziatu.

5.3.3 Optymalna gleboko$é drzewa decyzyjnego

# Wubhor antumalned olehokosei dr

Wyl UpLy ll'\.l..-_ YL WURUSL

rzewa
best_max_depth = max depths[np argmin(mean_mse)]
print(f*Najlepsza gtebokosc drzewa: {best_max_depth}®)

yineao

# Treninog dr
7 e .,...-..-

4Ny rZewa .”"’ INres
regressor = DeclslonTreeRegressor(max depth=best_max_depth, random_state=3)
regressor.fit(X_train, Y_train)

RyYsSUNEK 5.36: Wyboér optymalnej glebokosci drzewa i trening

Funkcja NumPy np.argmin(mean_mse) zwraca indeks najmniejszej wartosci w licie $rednich
wartosci MSE. Na tej podstawie ostatecznie wybierana jest najlepsza gtebokosé drzewa.

Klasa DecisionTreeRegressor z biblioteki scikit-learn implementuje drzewo decyzyjne do re-
gresji. Jej argument random_state=3 to ziarno losowosci, ktére zapewnia powtarzalnosé wynikéw

podczas tworzenia drzewa.
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¥ Clocrnnmn A7 ous An Braonhvy
w CHRajf L arzewa do orapnviz

dot_data = export_graphviz(
regressor,
out_file=None,
feature_names=["RPMN", "Moment Bezwtadnosci®],
filled=True,
rounded=True,
special_characters=True

# Rysowanie drzewa i zapisywanie do pliku

graph = graphviz.Source(dot_data)

output_filename = "decision_tree"®

graph.render (ovtpuvt_filename, format='pdf', cleanup=True) # Zapisz joko PDF

Rysunek 5.37: Kod do przedstawienia graficznego schematu drzewa regresyjnego

Ten fragment kodu odpowiada za generowanie wizualizacji drzewa decyzyjnego i zapisanie go
w formacie PDF. Funkcja export_graphviz generuje opis drzewa decyzyjnego w formacie DOT
(jezyk uzywany przez pakiet Graphviz). graphviz.Source(dot_data) tworzy obiekt grafu z opisu
drzewa w formacie DOT, przechowywanego w zmiennej dot_data. Funkcja graph.render zapisuje

wizualizacje drzewa do pliku w wybranym formacie.
5.3.4 Otrzymane Wyniki

Model Evaluation for Different Max Depths

—&— Mean MSE
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RysuneEk 5.38: Wykres warto$ci MSE dla réznych gtebokosci

Rysunek 5.38 ilustruje wykres sredniego bledu kwadratowego w zaleznosci od maksymalnej
glebokosci drzewa regresyjnego. Najnizszy MSE (okoto 0.0325) wskazuje, ze drzewo o glebokosci
rownej 2 jest najlepiej dopasowane do danych. Wraz ze wzrostem glebokosci drzewa (od 3 do 10)
MSE znaczaco ro$nie, co oznacza, ze model traci zdolno$¢ do generalizacji lub nie potrafi lepiej

rozdzieli¢ danych.
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Moment Bezwfadnosci = 0.001
squared_error = 0.033

samples = 334
value = [[0.65]
[0.542]
[0.017]]
Truy \\ialse
RPM = 2300.0 ( RPM=24750 )
squared_error = 0.03 squared_error = 0.046
samples = 297 samples = 37
value = [[0.648] value = [[0.664]
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[0.001]] \_ [0.141]] )
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v \

squared_error = 0.031

squared_error = 0.026

(squared_error = 0.032\

squared_error = 0.05

samples =218 samples =79 samples = 29 samples = 8
value = [[0.645] value = [[0.658] value = [[0.682] value = [[0.599]
[0.561] [0.461] [0.584] [0.675]
[0.001]] [0.002]] L [0.05]] ) [0.471]]

RysunNEk 5.39: Schemat otrzymanego drzewa

Otrzymane drzewo regresyjne przewiduje wartosci nastaw PID na podstawie dwoch cech wej-
$ciowych: moment bezwladnosci i RPM. Kazdy wezel drzewa zawiera informacje o kryterium
podziatu, liczbie probek, wartosci $redniej (dla kazdego cztonu PID) i bledzie kwadratowym. W
korzeniu drzewa zastosowano kryterium podzialu Moment Bezwtadnosci < 0.001. Probki sa dzie-

lone na dwie grupy w zaleznosci od wartosci cechy Moment Bezwtadnosci.

e Lewy wezel (True): Probki, dla ktorych Moment BezwtadnosSci <= 0.001.

e Prawy wezet (False): Probki, dla ktorych Moment Bezwtadno§ci > 0.001.

W lewej gatezi podzial odbywa sie na podstawie kryterium RPM < 2300.0:
o Lewy wezel:
— squared_error = 0.031: Mniejszy btad, co wskazuje na wigksza jednorodnos$é¢ probek
w tym podzbiorze.
— samples = 218: Probki w tej grupie.

— value = [[0.645], [0.561], [0.001]1]: Srednie wartosci dla kp, ki, kd.

e Prawy wezel (False):

— squared_error = 0.026: Jeszcze mniejszy blad.
— samples = 79: Mniej probek, ale wieksza jednorodnosé.
[[0.658], [0.461],

— value = [0.002]].

Powracajac do prawego gornego wezla po pierwszym podziale, kolejne zastosowane kryterium to
RPM < 2475.0

o Lewy wezel:

— squared_error = 0.032
— samples = 29
[[0.682], [0.584],

— value = [0.05]].
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e Prawy wezel:

— squared_error = 0.05: Najwiekszy blad w tej galezi, wskazujacy na najwieksza roz-

norodnosé probek.
— samples = 8: Bardzo mala liczba prébek.

— value = [[0.599], [0.675], [0.471]].

Wartosci w value reprezentuja $rednie wartosci kp, ki, kd w kazdej grupie. Drzewo jest stosun-
kowo plytkie (max_depth = 2), co pozwala unikna¢ przeuczenia, ale ogranicza zdolno$é¢ modelu do
uchwycenia zlozonych zaleznosci. Na podstawie powyzszego schematu moznaby wywnioskowaé ze
drzewo jest w stanie poradzi¢ sobie z wieksza iloScia przypadkow testowych znajdujacych sie w da-
nych zakresie, za to nie radzi sobie z mniejsza iloécia probek wliczajacych sie w rzadko uzyskiwane

roznorodne wartosci (ostatni podzial po prawej stronie, 8 probek i najwyzszy wynik MSE).

Comparison of True and Predicted PID Values

10 === Predicted kp
—— True kp
Predicted ki
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RysuNEk 5.40: Poréwnanie uzyskanych wartosci z prawdziwymi

Niestety wykres uzyskanych wartosci dla danych testowych nie pozostawia ztudzen ze algorytm
nie jest w stanie odpowiednio dobraé¢ nastaw cztonéw PID. Model operuje na bardzo ograniczo-
nym przedziale wartosci, jedynie dla wartosci ki widoczna jest proba poszerzenia zakresu doboru
parametréw. Model zaadaptowal sie jako narzedzie do uzyskiwania sredniej wartosci cztonéw PID
zamiast sprobowaé przewidywaé doktadnie nastawy. Prawdopodnie nie byl w stanie odnalezé¢ wy-

starczajaco zaleznosci dla dostarczonych danych.

Decision Tree Accuracy Distribution

mean: -0.74

w

frequency

~

=25 -2.0 -15 -1.0 -05 0.0
Accuracy

RysuNek 5.41: Uzyskana dokladnos$é drzewa regresyjnego
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O$ pozioma (Accuary) przedstawia wartosci wspotezynnika R? (wspolezynnik determinacji),
ktory mierzy jakosé dopasowania modelu, natomiast 0§ pionowa (Frequency) przedstawia liczbe
wystapien danego zakresu dokladnosci w ramach przeprowadzonych kroswalidacji. Zakres wartosci

R? nalezy interpretowa¢ w nastepujacy sposob:
e R? =1 - Idealne dopasowanie — model perfekcyjnie wyjasnia zmienno$é danych.

e R? =0 - Model nie wyjaénia zadnej zmiennosci danych — przewidywane wartosci sa réwne

$redniej wartosci rzeczywistych danych.

e R? < 0 - Model dziala gorzej niz prosta $rednia wartoéci rzeczywistych. Moze to oznaczaé,
ze model jest niewtasciwie skonstruowany lub dane sa zbyt ztozone, by model mogt uchwycié

zaleznosci.

Srednia wartos¢ R? dla modelu wynosi okoto -0.74, jest to bardzo niski wynik, ktory wskazuje, ze
model nie radzi sobie dobrze z przewidywaniem wynikow.

Otrzymane wyniki poréwnujace predkosci obrotowe przy danych testowych wejsciowych i przed-
stawionych przez drzewo pokazuja ze waskie wartosci w ktorych operuje model, moga dobrze dzia-
ta¢ w przypadku danych potozonych blisko kryteriow podziatu drzewa. Widoczne jest to na rysunku
5.42.

Symulacja test 10
RPM=2350.0, ]=8.000e-04

—— REAL PID (z JSON)
——- PRED PID (drzewo)
2000 A
Z 1500
=
vl
2
= 1000 A
[iig
&
500+
REAL PID: kp=0.536, ki=0.173, kd=0.000
0+ PRED PID: kp=0.658, ki=0.461, kd=0.002
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
Czas [s]

RysuNEk 5.42: Poprawne wygenerowanie warto$ci PID dla przykladu bliskiego warunku podziatu.

Zdecydowanie gorzej model radzi sobie z przyktadami testowymi potozonymi parametrami dalej

od kryterium podzialu, w przebiegu zaczynaja by¢ widoczne oscylacje, pokazuje rysunek 5.43.
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Symulacja test 80
RPM=1450.0, ]=7.000e-05

1400
1200
< 1000
&
= 800 - —— REAL PID {z JSON})
3 -—- PRED PID (drzewo)
=< 600 A
v
= 400 4
200
0- REAL PID: kp=0.290, ki=0.800, kd=0.000
PRED PID: kp=0.645, ki=0.561, kd=0.001
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
Czas [s]

RysuNEk 5.43: Pojawienie si¢ oscylacji dla przykladu oddalonego parametrami od kryterium podziatu.

Drzewo regresyjne jest prostym modelem, ktéry dobrze dziata w przypadku liniowych i mniej
skomplikowanych zaleznosci. Brak roznorodnosci w danych wejsciowych (RPM i Moment Bezwtadnosci)
oraz ich staba korelacja z wyjsciami (kp, ki, kd) ogranicza zdolno$¢ modelu do nauki. Niewielka
liczba probek w niektorych podziatach (np. 8 probek w wezle) dodatkowo poglebia problem nie-
dostatecznego dopasowania. Dodatkowym utrudnieniem jest binarny podzial na wezty spekiajace
lub niespelniajace dany warunek. Model nie jest w stanie wychwycié zaleznosci w danych i przez
to nie ma mozliwosci skutecznego rozbudowania architektury drzewa. Aby poprawié¢ jakosé pre-
dykcji, konieczne jest zastosowanie bardziej ztozonych modeli, zwickszenie réznorodnosci danych
lub optymalizacja hiperparametrow. Obecnie drzewo regresyjne dziata gléwnie jako narzedzie do
uséredniania wynikdéw, co nie pozwala na precyzyjne przewidywanie nastaw PID, szczegdlnie gdyby

mialo dotyczy¢ nastaw wykraczajacych poza dostarczone dane w trakcie treningu.
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5.4 SSN do generowania sekwencji napieé

Inng metoda sterowania silnikiem DC bedzie sterowanie bezposrednie przy pomocy generowania

listy napieé¢ dla danego przypadku testowego.

5.4.1 Weczytanie serii napieé

Kod posiada zdefiniowany callback do otrzymania wykreséw gradientéow tak jak zostalo to

przedstawione w SSN do generowania nastaw PID.

!

"rpm®: 500,
"moment_bezwladnosci®: 0.00011,
"kp": 0.7560915295313526,
"ki": 0.4304640903995647,
"kd": 0.0007153215738058608,
"fitness": 0.9373610344749519
"voltage_seguence": [

20.600209907945723,

24.0,

24.0,

24.0,

RysuNEk 5.44: Dane zawarte w plikach voltage data

W tym przypadku do uczenia algorytmu zostana uzyte pliki voltage_data... wygenerowane
dla kazdego z 418 przypadkéw testowanych w algorytmie genetycznym. Oprocz standardowych
danych znajdujacych sie we wczesiej uzywanym results. json w kazdym nowym pliku znajduje sie
sekwencja 3000 napieé¢ ktore odpowiadaja jednemu kroku czasowemu (0.001 sekundy) w symulacji

modelu silnika.
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def load_voltage_data(folder="voltage_data®"): 1usage
import gleb, json
file_list = glob.glob(os.path.join(folder, “*.json"))

n
—
-

X_list
¥_list
W_list

1} 1]
— —
[ —

for fn in file_list:
with open(fn, "r") as f:
data = json.load(f)

rpm = data.get("rpm®, None)

mom = data.get("moment_bezwladnosci®, None)
fit = data.get("fitness®, None)

seq = data.get("voltage_sequence®, None)

if MWone in [rpm, mom
continve

if len(seq) !'= 3008:
print(f"UWAGA: P1ik {fn} ma sekwencje {len(seq)} zamiast 3000. Pomijam.")
continve

fit, seql:

X_list.append([rpm, mom])
Y_list.append(seq)

w_raw = 1.8 / (fit + 1.0)
w = min(w_raw, 50.0)
W_list.append(w)

X_array = np.array(X_list, dtype=np.float32)
¥_array = np.array(Y_list, dtype=np.float32)
W_array = np.array(W_list, dtype=np.float32)
return X_array, Y_array, W_array

RysuNEk 5.45: Wezytanie danych

Funkcja load_voltage_data wczytuje dane z plikow JSON znajdujacych sie w okreslonym
folderze (voltage_data). Dane te sa nastepnie przetwarzane i strukturyzowane w formie macierzy

X, Y, i W, ktore reprezentuja:
e X - dane wejsciowe: predkosé obrotowa i moment bezwladnosci.
e Y - sekwencje napie¢ (voltage_sequence) o stalej dlugosei (3000 probek).

e W - wagi probek, ktore sg zalezne od wartosci funkeji fitness z danego pliku (obliczane sa

w taki sam sposob, jak w przypadku SSN przeznaczonego do przewidywania PID).
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5.4.2 Model MLP

def build_voltage_mlp(input_dim=2, seq_len=3000, hidden_units=64): 1usage

from tensorflow.keras import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout

model = Sequential()
model.add(Dense (hidden_units, activation='relu’, input_shape=(input_dim,}))
model.add(Dropout(0.1))

model.add(Dense (hidden_units, activation='relu’))
model.add(Dropout(0.1))

model.add(Dense (hidden_units, activation='relu’))
model.add(Dropout(8.1))

W e floatdw, bez ogranit

model.add(Dense(seq_len, activation=

ia

"linear'))

from tensorflow.keras.optimizers import Adam

model.compile(optimizer=Adam(learning_rate=0.001),
loss="Huber')

return model

RysuNEK 5.46: Struktura modelu MLP

Model MLP sieci neuronowej zbudowany jest z trzema w pelni polaczonymi (dense) warstwami
ukrytymi aktywowanymi funkcja ReLU (Rectified Linear Unit); mechanizmem Dropout, zapobiega-
jacym nadmiernemu dopasowaniu; warstwa wyj$ciows o liczbie neuronéw odpowiadajacej dtugosci
sekwencji napie¢ (seq_len), aktywowang funkcja liniows. Kompilacja wykorzystuje optymaliza-
tor Adam i funkcja straty Huber (jest kombinacja funkcji §redniokwadratowej i sredniej wartosci

bezwzglednej bledu (MAE), przez co jest odporna na wpltyw wartosci odstajacych).

5.4.3 Normalizacja, podzial danych

#Normalizacja X

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

scaler = MinMaxScaler()

¥_scaled = scaler.fit_transform(X)

from sklearn.model_selection import train_test_split

all_indices = np.arange(N)

train_idx, test_idx = train_test_split( "sreys: all_indices, test_size=0.2, random_state=42)

X_train = X_scaled[train_idx]
Y_train = Y[train_idx]
W_train = Wltrain_idx]

X_test = X_scaled[test_idx]
¥_test = Y[test_idx]
W_test = Wltest_idx]

is_train_mask = np.zeros(N, dtype=bool)
is_train_mask[train_idx] = True

Rysunek 5.47: Normalizacja, podzial danych na treningowe i testowe, stworzenie maski

Funkcja MinMaxScaler realizuje skalowanie danych wejSciowych X na podstawie ich minimal-
nych i maksymalnych wartoéci w kazdym wymiarze:
X — Xmin

X, led = &0 —
seate Xmax - Xmin

(0]



gdzie X,y oznacza najmniejsza wartosé, X,.x najwicksza, a X to biezaca warto$§é¢.fit_transform
dopasowuje skale na podstawie danych wejéciowych X i jednoczesnie transformuje je.

Funkcja train_test_split rozdziela dane na zbior treningowy (80% probek) i testowy (20%)
zgodnie z parametrem test_size=0.2.

Na koricu nastepuje utworzenie maski logicznej wskazujacej, ktore probki naleza do zbioru

treningowego:

e np.zeros(N, dtype=bool) - tworzy tablice dlugosci odpowiadajacej ogdlnej liczbie przykta-

déw wypelniona wartoscig False.

e is_train_mask[train_idx] = True - dla probek nalezacych do zbioru treningowego usta-

wia warto$¢ True.

Maska jest wykorzystywana w wizualizacji wynikéw, aby rozrézni¢ probki treningowe i testowe.

5.4.4 Trening i ewaluacja

history = model.fit(
X_train, Y_train,
sample_weight=W_train,
validation_split=0.2,
epochs=308,
batch_size=8,
verbose=1,
callbacks=[grad_callback, early_stop, reduce_lr]

plot_training_history(history, ouvtdir="plots®)

test_loss = model.evalvate(X_test, Y_test, sample_weight=W_test)
print(F"[INFO] Test Huber = {test_loss:.4f}")

RysuNEK 5.48: Trening i ewaluacja

Funkcja realizuje dopasowanie modelu do danych treningowych poprzez iteracyjne aktualizo-
wanie wag sieci w taki sposob, aby minimalizowa¢ funkcje straty. Jej najwazniejsze parametry

to:
e epochs=300 - liczba epok, czyli pelnych przej$¢ przez caly zbiér treningowy.
e batch_size=8 - liczba probek w jednej partii (batchu) wykorzystywanej do aktualizacji wag.

e callbacks=[grad_callback, early_stop, reduce_lr] - lista callbackow, ktore wpltywaja
na przebieg treningu:
— grad_callback - wizualizuje gradienty podczas uczenia co 20 epok.
— early_stop - zatrzymuje trening, jesli wynik na zbiorze walidacyjnym nie poprawia sie
przez 40 epok.

— reduce_1r - redukuje szybko$¢ uczenia (learning rate), gdy strata walidacyjna przestaje

maleé przez 15 epok.

Funkcja evaluate oblicza wartosé¢ funkcji straty (Huber loss) na zbiorze testowym, uwzgled-
niajac wagi probek. Pozwala to na obiektywna ocene zdolnosci modelu do generalizacji, czyli prze-

widywania warto$ci napie¢ na danych, ktorych wczesniej nie widzial.
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5.4.5 Zakres generowanych napieé

SRR ANTRTE . Aonn A asd
H#OGRANICZENIE NAPIEC DO [0,24]

¥_pred_train_clipped = np.clip(Y_pred_train, amin: 8, amax 24)
Y_pred_test_clipped = np.clip(Y_pred_test, amin: 8, amax 24)

Rysunek 5.49: Ustawienie zakresu generowanych napieé¢
Po pierwszych testach zauwazono sktonnosé modelu do generowania znacznie zawyzonych war-
tosci napieé przy starcie silniki, metoda clip ogranicza te wartosci w przekazywanym do niej

zakresie.

5.4.6 Dzialanie kodu i wyniki

Przebieg uczenia sieci (Voltage MLP + Huber)

—— train_loss
—— val_loss

4.0 4

3.5+

w
15}

Huber Loss
N
in

2.0+

154

10 L:mw

0 50 100 150 200 250 300
Epoch

RysuNEk 5.50: Wykres pokazujacy przebieg uczenia

Rysunek 5.50 przedstawia wykres wartosci funkcji straty w zaleznosci od liczby epok podczas
uczenia sieci MLP. train_loss reprezentuje strate na zbiorze treningowym; val_loss oznacza
strate na zbiorze walidacyjnym. Wartos$¢ funkcji straty gwaltownie maleje w ciagu pierwszych 10
epok. To oznacza, ze model szybko uczy si¢ podstawowych wzorcow w danych, co jest typowe
dla sieci neuronowych, szczegélnie na poczatku treningu. Niewielkie roznice miedzy train_loss
a val_loss wskazuja na brak znaczacego nadmiernego dopasowania. Pomimo stabilno$ci strat na
poziomie okolo 1.0, wartosé ta moze wskazywaé, ze model nie osiagnal pelnej precyzji w przewi-
dywaniu sekwencji napie¢. Moze to wynikaé z ograniczen zastosowanych danych lub architektury

sieci.

Epoch=0 - Kernel grads Epoch=0 - Bias grads

Gradient L2 norm (kernel)
Gradient L2 norm (bias)
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bias
bias
bias

T T T ]
E =3 £ E

RysuneEk 5.51: Gradient w epoce 0
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Epoch=140 - Kernel grads Epoch=140 - Bias grads
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Rysunek 5.52: Gradient w 140 epoce

Epoch=280 - Kernel grads Epoch=280 - Bias grads
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RysuNEk 5.53: Gradient w 280 epoce

kernel

Wzrost wartosci gradientéw w pozniejszych epokach (140 i 280) jest nietypowy. Zazwyczaj
gradienty maleja wraz z konwergencja modelu. Moze to swiadczy¢ o:

e Problemach ze stabilnoscia modelu.
e Nadmiernym dopasowaniem w dalszych epokach.

e Uzyciu optymalizatora lub parametrow (takich jak np. learning rate), ktore spowodowaly
niestabilno$¢.

Najwyzsze gradienty sa obserwowane w pierwszej warstwie. Swiadezy to o tym, ze ta warstwa
dominuje w procesie nauki, co moze by¢ zrozumiale, jesli dane maja mocno skorelowane cechy.
Glebsze warstwy rowniez wykazujg wieksze gradienty w dalszych epokach, co wskazuje na bardziej
zlozone dostosowywanie w modelu. Biasy maja wieksze gradienty niz kernele, co oznacza, ze model

stara sie przede wszystkim korygowaé globalne przesuniecia w danych. Pomimo wzrostu gradientéw
udalo si¢ uzyska¢ bardzo zadowalajace efekty:

example_idx=2 [train] RPM=1000.0, Mom=1.10e-04

25
T —— Oryginalna sekwencja
| —-—- Predykcja SSN
204 1
2,15 4
2
1)
@
Q g o e Bas o A e e Y s
2 104 st v
54

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Czas [krok 1ms]

RysuNEk 5.54: Uzyskany przebieg napie¢ dla przyktadu z 1000 RPM
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W prezentowanym przykltadzie, poczatkowe napiecie dynamicznie spada z wartosci okoto 25V
do poziomu stabilizacji w okolicach 10V. Model nie odwzorowuje idealnie zmiany napiecia, generuje
tagodniejszy przebieg. Po fazie przejsciowej (okoto 500 krokéw) napiecie stabilizuje sie, a predykcja

modelu jest bardzo zblizona do sekwencji uzyskanej na modelu matematycznym.

example_idx=303 [train] RPM=2600.0, Mom=9.03e-05

20 A W e e e e s i
10 A
=
o
o 01
a
©
=
_10 4
—20 1 —— Oryginalna sekwencja
—==~ Predykcja SSN

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
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RysuNEk 5.55: Uzyskany przebieg napie¢ dla przyktadu z 2600 RPM

W innym przyktadzie predykcja modelu w poczatkowym zakresie (do okoto 200 krokow) rowniez
odbiega od sekwencji uzyskanej podczas symulacji, co wskazuje na trudno$é¢ w doktadnym modelo-
waniu poczatkowej dynamiki. Po fazie przej$ciowej napiecie stabilizuje sie na poziomie okoto 20V

co zostalo dobrze oddane w predykcji SSN.

example_idx=166 [train] RPM=1900.0, Mom=7.00e-05
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RysuNEk 5.56: Uzyskany przebieg napie¢ dla przyktadu z 1900 RPM

Ten przypadek prezentuje wysoce zaszumiona sekwencje napiecia wygenerowang w trakcie sy-
mulacji. Model SSN generuje sekwencje, ktora jest znacznie bardziej wygtadzona w poréwnaniu
do oryginalnych danych. Predykcja odzwierciedla ogdlny trend napiecia (poczatkowy spadek i
poZniejsza stabilizacje), ale ignoruje szum w danych. Model efektywnie wydobywa istotne infor-
macje z przyktadéw o niskiej wartosci czystego sygnatlu. Jest to pozytywna cecha jesli celem jest
prognozowanie ogélnego trendu napiecia, a nie dokladne odwzorowanie przebiegu. Jednak w za-
stosowaniach wymagajacych precyzyjnej rekonstrukeji szczegdétowych danych, jego predykcje moga

okazaé sie niewystarczajace.
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Przeprowadzone symulacje na modelu silnika pokazuja ze sekwencje napie¢ wygenerowane przez
ssn potrafia lepiej wysterowaé silnikiem niz wartosci wejsciowe. Przykladem jest przebieg na ry-
sunku 5.57.

Test idx=2 | rpm=700.00, J=2.50e-04

700 1 —— Oryginalna RPM

—=—- Predykowana RPM
600 4

500 A

400 4

300 A

Predkosc [RPM]

200 4

100 A

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
Czas [s]

Rysunek 5.57: Uzyskany przebieg predkosci obrotowej dla przykladu z oczekiwanym RPM wynoszacym 700

W poréwnaniu z siecia generujaca nastawy PID, ta nauczyla sie jak powinien wyglada¢ prawi-
dlowy przebieg podawanego napiecia i jest w stanie wygenerowaé lepsze od podanych w przykta-

dach co skutkuje precyzyjniejszym sterowaniem predkoscia obrotows.

Test idx=35 | rpom=2200.00, J=7.00e-05
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RysuNEk 5.58: Uzyskany przebieg predkosci obrotowej dla przykladu z oczekiwanym RPM wynoszacym 2200
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Rozdzial 6

Symulacja na fizycznym stanowisku

6.1 Symulacja bez obcigzenia

Przeprowadzono badanie trafnosci generowanej listy napieé¢ przez algorytm genetyczny w rze-
czywistych warunkach. Model matematyczny wykazywal problem w uzyskaniu czystego sygnatu
przebiegu predkosci obrotowej dla przypadkow testowych bez momentu bezwladnosci lub z jego

znikoma wartoscia.

Wykres predkosci w czasie - last_generation
RPM=1500, Moment=5.00e-06

1600
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1000

B00

Predkos¢ [RPM]
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2001 —— Predkoéé silnika

—=- Predkoé¢ zadana

0.0 0.5 1.0 1.5 20 25 30
Czas [5]

RysunEk 6.1: Uzyskany przebieg RPM z nieznaczacym momentem bezwladnosci
6.2 Przypadki testowe z obcigzeniem

W zwiazku z tym zastosowano przypadki testowe odpowiadajace zalozeniu na stanowisku ob-

ciazenia silnika wraz z wyliczanym zestawem srub i podktadek.

predkosci = [5608, 858]
momenty_bezwladnosci = [le-4]

RysuNEk 6.2: Wykorzystane przypadki testowe

Dla wyzej wymienionych scenariuszy testu uzyskano w symulacji nastepujace wyniki:
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Wykres predkosci w czasie - last_generation
RPM=500, Moment=1.00e-04
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RysuNEK 6.3: Symulacja dla 500RPM, moment bezwtadnosci = le-4
Wykres predkosci w czasie - last_generation
RPM=850, Moment=1.00e-04
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RysuNEK 6.4: Symulacja dla 850RPM, moment bezwtadnosci = le-4

Testy na stanowisku wymagaty odczytu przesytanych wartosci z terminala szeregowego Putty

i stworzenia wykresu gdzie kazda wypisana warto$é odpowiada kolejnej 0.001 sekundy.

B PUTTY (inactive) - O 4

B8688,54,1350,1350,1332,1314,1296,1188,1296,1296,1314,1314,1314,1350,1350,1368,13
|20,1332,12086,1365,1386,1386,1314,1314,1386,1368,1350,1350,1332,1332,1314,1332,13
14,1314,1332,1332,1332,1314,1350,1332,1278,1152,990, 500, 864, 918, 654, 936, 800, 846,
5828,864,5800,900,900,864,564,8582,5882,900,864,864,864,6882,864,882,882,882,882,582,
564,864,864,846,046,846,546,828,546,046,826,6846,846,0864,846,846,864,864,0864,546,
846,828,828,846,828,846,528,828,546,028,846,6846,846,646,846,828,828,828,810,528,
810,810,828,810,828,810,510,828,58258,6828,828,828,828,810,810,7%2,810,762,810,792,
s10,810,792,810,792,810,828,810,5810,792,810,792,774,792,792,774,792,774,792,792,
774,792,774,792,79%2,810,792,774,792,774,774,756,774,756,774,774,756,774,756,774,
774,774,774,774,774,774,774,756,756,738,756,756,738,756,756,756,756,738,756,756,
[756,756,774,756,756,738,738,738,738,738,738,738,738,738,738,738,738,738,738,738,
756,738,738,738,738,720,738,720,720,720,720,738,720,720,738,720,720,720,720,738,
738,720,720,720,720,720,720,702,702,720,720,702,720,702,720,702,702,720,720,720,
[702,720,702,720,702,702,702,702,702,684,702,702,702,702,702, 684,702,702,702,702,
[702,702,702,702,684,702, 684,684, 684,702,6684,684,684,684,684,702,684,6684,684,702,
684,664,702,6684,684, 684,684, 666,684,684, 666,684,666, 684,664, 666,684,666, 684,684,
666,664, 684,684,666, 684,666,684, 666,666,666, 666,666, 666,666, 666,666,666, 666,666,
666,664, 666,666,666, 666,684, 666,666, 648, 666, 648, 666, 648, 666, 648, 648,648, 666, 666,
648,666, 648,666,666, 666,648, 666, 666, 648,648, 648, 666, 648, 648, 648, 648,648, 648, 648,
648,648, 6468, 648, €66, 648, 648, 646, 666, 646,648, 646,648, 648, 648, 630, 648, 648, 630, 648,|v

RysuNEk 6.5: Dane wy$wietlane w terminalu szeregowym dla przyktadu 500RPM i momencie bezwtadnosci le-4
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Predkos¢ w czasie - 500 rpm

1400 1 — Pomiar RPM=500
1200 1
1000

800

Predkosc [rpm]

400

200+

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
Czas [s]

RysuNEk 6.6: Uzyskany rzeczywisty przebieg predkosci obrotowej dla nastawy na 500RPM

B PUTTY (inactive) - m] X

RysuNEK 6.7: Dane wy$wietlane w terminalu szeregowym dla przyktadu 850RPM i momencie bezwtadnosci 1le-4

Predkosc w czasie - 850 rpm

1600 —— Pomiar RPM=850
1400 +
1200 +

1000

800 +

600 1

Predkosc [rpm]

400 1

200 4

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
Czas [s]

RysunEk 6.8: Uzyskany rzeczywisty przebieg predkosci obrotowej dla nastawy na 850RPM

Rzeczywiste testy potwierdzity dziatanie stanowiska i poprawno$¢ generowanej sekwencji napieé
przez algorytm genetyczny. Wykazaly jednak jeden problem stanowiska pomiarowego. Zakladane
obciazenie nie jest wystarczajaco doktadnie zamontowane na wale silnika- przy rozpedzaniu wyste-
puje poslizg ktory pozwala silnikowi osiagnaé chwilowo znacznie wyzsze predkosci niz zaktadano.

Po okoto 0.5 sekundy warto$é predkosci obrotowej stabilizuje sie blisko oczekiwanej.
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Rozdziat 7

Wnioski 1 obserwacje

7.1 Ocena stanowiska badawczego i sposobu komunikacji

Stanowisko badawcze, ktére obejmuje silnik pradu statego, ptytke Nucleo F439Z1 oraz enkoder
obrotowy, zostalo zaprojektowane i wykonane w sposéb umozliwiajacy przeprowadzenie prostego
zakresu testow. Opracowane oprogramowanie zapewnito precyzyjne sterowanie silnikiem poprzez
generowanie sygnalow PWM, odczyt enkodera oraz sterowanie kierunkiem obrotéw. Zawiodla
kwestia mechaniczna dotyczace dokladania obciazenia na wal silnika, brak odpowiedniego spo-
sobu montazu zaskutkowal poslizgiem przy rozpedzaniu silnika w poczatkowej fazie pracy. Uzycie
plytki Nucleo F439ZI umozliwilo efektywne wykorzystanie mocy obliczeniowej mikrokontrolera do
implementacji algorytméw SI, jednak w aplikacjach przemystowych wymagatoby to dodatkowego

zabezpieczenia przed zakloceniami elektromagnetycznymi oraz odpowiedniej certyfikacji sprzetu.

7.2 Podsumowanie zastosowanych algorytmoéw SI

W ramach pracy przeanalizowano zastosowanie roéznych algorytmoéw sztucznej inteligencji w
doborze parametréow regulatora PID oraz generowaniu napieé sterujacych dla silnika pradu statego.

Algorytmy genetyczne

e AG sprawdzily sie jako efektywne narzedzie do globalnej optymalizacji parametréw PID.
Ich zdolno$¢ do przeszukiwania przestrzeni rozwiazan pozwolita na uzyskanie optymalnych
nastaw w zmiennych warunkach pracy. Dzieki odpornosci na lokalne minima, algorytmy te
mogly znalezé rozwiazania, ktore bylyby trudne do uzyskania za pomocsa klasycznych metod

optymalizacji.

e Algorytmy genetyczne wymagaja duzej liczby iteracji i sa stosunkowo wolne, co ogranicza
ich uzycie w czasie rzeczywistym. Ich koszt obliczeniowy rosnie wraz ze wzrostem liczby

parametréw do optymalizacji.

e Algorytm ten okazal sie dobrym wyborem do wstepnego dostrojenia regulatora PID w przy-

padku duzej liczby zmiennych i dynamicznych warunkéw pracy.
Sztuczne sieci neuronowe sterujace parametrami PID

e SSN uczyly sie na podstawie weze$niej wygenerowanych danych przy pomocy AG, co mialo
poprawialo ich efektywnosé w przewidywaniu optymalnych parametrow. Wyniki koncowe

pokazaly jednak ze zbudowany model nie radzi sobie z powierzonym zadaniem.

84



e SSN wymagaly dokladnego i réznorodnego zestawu danych treningowych. Brak odpowied-
niego treningu powodowal problemy z odnalezieniem zaleznosci pomiedzy przekazywanymi
zmiennymi a nastawami PID. Algorytm zatrzymatl sie na dobieraniu parametréw w bezpiecz-

nym zakresie ktory posiadal najwiecej przekazanych przyktadow.

e Sieci sterujace regulatorem nie wykazaly skutecznosci w dobieraniu nastaw parametréw czto-
noéw PID, potrzebowalyby znacznie wiekszego i bardziej zroznicowanego zbioru danych zeby

prawidlowo optymalizowaé przesytane nastawy.
Sztuczne sieci neuronowe generujace sekwencje napieé

e Sieci neuronowe sterujace napieciem mogly generowaé¢ sekwencje napie¢ w sposob adapta-
cyjny, zapewniajac pltynna regulacje predkosci obrotowej silnika. W poréwnaniu do klasycz-
nych metod sterowania napieciem, SSN wykazaly wieksza precyzje i zdolnosé¢ do kompensacji

niestabilnosci systemu.

e Podobnie jak w przypadku SSN sterujacych PID, wymagaly duzej ilosci danych treningo-
wych, a ich implementacja byla bardziej ztozona. Ponadto wprowadzenie adaptacyjnej re-
gulacji napiecia wymagalto starannej kalibracji (np zastosowania clipowania danych), aby

uniknaé nadmiernych przeregulowan.

e SSN sterujace napieciem okazaly sie przydatne w zastosowaniach wymagajacych precyzyjnej
kontroli predkosci, ale byty mniej skuteczne w sytuacjach, gdzie kluczowa byta szybka reak-
cja na zaklocenia. Generowana sekwencja napie¢ nie pozwalatla na natychmiastowa zmiane

predkosci obrotowej silnika.
Drzewa decyzyjne

e Drzewo decyzyjne okazalo sie latwe w implementacji i interpretacji, co czyni je przydatnym
w systemach, gdzie kluczowe jest szybkie podejmowanie decyzji na podstawie ograniczonej

liczby danych wejsciowych.

e Jedgo deterministyczny charakter ograniczal zdolno$é¢ adaptacji w dynamicznych warunkach
pracy. Drzewa decyzyjne byly rowniez mniej skuteczne w problemach wymagajacych ciaglej

regulacji, co czynilo je najmniej przydatnym algorytmem w omawianej pracy.

e Drzewo regresyjne byto malo skuteczne ze wzgledu na brak zdolnosci adaptacyjnych.

7.3 Potencjalne zastosowanie

Przedstawione rozwiazania moga znalezé zastosowanie w przemysle, szczegélnie w obszarach

wymagajacych adaptacyjnego sterowania, takich jak:

e Sterowanie robotami przemystowymi- wymagajace dynamicznej regulacja napedéw i kom-

pensacji zmiennego obciazenia.

e Pojazdy elektryczne- do precyzyjnego sterowanie napedem w warunkach zmiennego obciaze-

nia i napiecia zasilania.

e Automatyka HVAC (systemy grzewczo-wentylacyjne)- w adaptacyjnym sterowaniu ogrzewa-

niem, wentylacja i klimatyzacja w zmiennych warunkach srodowiskowych.
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Zalaczniki

Link do repozytorium github z uzytymi kodami:
https://github.com/KubaPawlo/DC-motor-control-using-Al

kod QR do repozytorium:
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