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ABSTRAKT
Diplomová práce se zabývá nalezením vhodného fuzzy modelu pro aproximaci datových
řad reprezentujících řídící zásahy řidiče při změně jízdního pruhu. Nejprve je v teoretické
části představen úvod do problematiky modelování řidiče a systémů člověk-stroj, základy
fuzzy logiky, fuzzy systémů a regulátorů, metody optimalizace a simulátor řízení vozidla.
Práce se zaměřuje v oblasti modelování chování řidiče zejména na McRuerovy modely
chování lidského operátora a v oblasti metod optimalizace na genetické algoritmy. Na zá-
kladě této teorie jsou následně vytvořeny jednotlivé lineární modely chování řidiče. Data
byla získávána na simulátoru řízení vozidla. Na tomto simulátoru bylo provedeno ně-
kolik experimentů měření na reakci řidiče na skokovou změnu. Následně z naměřených
dat byly identifikovány jednotlivé modely řidiče pomocí System Identification Toolboxu
v programu Matlab. Dále je zde popsán návrh vhodné struktury fuzzy modelu. Poté ná-
sleduje popis genetického algoritmu použitého pro identifikaci fuzzy modelu a na závěr
jsou porovnány lineární a fuzzy modely.

KLÍČOVÁ SLOVA
MMS, modely chování řidiče, McRuerovy modely, lidský operátor, simulátor řízení vozi-
dla, fuzzy, Matlab, System Identification Toolbox, fuzzy modely, PD regulátor, genetický
algoritmus, GA

ABSTRACT
The master’s thesis is concerned with finding a suitable fuzzy model for approximat-
ing data series representing driver’s control interventions during lane changes. Firstly,
the theoretical part presents an introduction to driver modelling and human-machine
systems, the basics of fuzzy logic, fuzzy systems and controllers, optimization methods
and a vehicle driving simulator. The thesis focuses mainly on McRuer models of hu-
man operator behaviour in the area of driver behaviour modelling and genetic algorithms
in the area of optimisation methods. Based on this theory, individual linear models
of driver behaviour are subsequently developed. The data were collected on a vehicle
driving simulator. On this simulator, several experiments were conducted to measure
the driver’s response to a step change. Subsequently, the individual driver models were
identified from the measured data using the System Identification Toolbox in Matlab.
Furthermore, the design of a suitable fuzzy model structure is described. This is followed
by a description of the genetic algorithm used to identify the fuzzy model and finally
the linear and fuzzy models are compared.

KEYWORDS
MMS, driver behavioural models, McRuer’s models, human operator, driving simula-
tor, fuzzy, Matlab, System Identification Toolbox, fuzzy models, PD controller, genetic
algorithm, GA
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Úvod
Tato diplomová práce se bude zabývat nalezením vhodného fuzzy modelu pro apro-

ximaci datových °ad reprezentujících °ídicí zásahy °idi£e p°i zm¥n¥ jízdního pruhu.

V teoretické £ásti diplomové práce bude popsán úvod do problematiky mode-

lování °idi£e a systém· £lov¥k-stroj. Pokud je lidský operátor zapojen jako aktivní

prvek do zp¥tnovazebního °ídícího systému, je chování systému £lov¥k-stroj takové,

aby spl¬ovalo poºadované cíle. Jelikoº se lidský operátor dokáºe p°izp·sobit rozma-

nitosti °ízeného systému, je matematický popis lidského operátora nesmírn¥ sloºitý,

proto je nutné ho rozd¥lit do n¥kolika jednodu²²ích £ástí. Jestliºe budeme mít k dis-

pozici ú£inný model, dostaneme díky n¥mu aproximaci chování lidského operátora

v n¥jaké omezené oblasti. Tato práce se zejména zam¥°í na McRuerovy modely cho-

vání lidského operátora, av²ak stru£n¥ shrne i dal²í modely.

Dále zde budou stru£n¥ vysv¥tleny základy fuzzy logiky, fuzzy systém· a regulá-

tor· a metody optimaliza£ních metod, zejména pak podrobn¥ji omezené nelineární

optimaliza£ní algoritmy, které vyuºívá System Identi�cation Toolbox, a genetický

algoritmus, který bude vyuºit p°i identi�kaci fuzzy modelu. V poslední £ásti bude

popsán simulátor °ízení vozidla, na kterém budou nam¥°ena data pro identi�kaci

model·.

Praktická £ást diplomové práce se bude v¥novat nejd°íve identi�kaci parame-

tr· jednotlivých lineárních McRuerových model· na sad¥ °idi£·, které mezi sebou

porovnáme na základ¥ p°esnosti výsledných model·. Následn¥ bude popsán výb¥r

vhodné struktury fuzzy modelu pro aproximaci chování °idi£e. Poslední £ást se bude

zabývat identi�kací fuzzy modelu pomocí genetického algoritmu.

V záv¥ru diplomové práce prob¥hne zhodnocení a shrnutí dosaºených výsledk·.
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1 Problematika modelování °idi£e
Matematický popis lidského operátora je velmi sloºitý díky jeho v²estrannosti a p°i-

zp·sobivosti p°i zpracování informací. Prvky pro snímání, zpracování a výpo£et dat

spolu s ovládacími prvky jsou propojeny jako vnit°ní cesty zpracování signálu, které

stejn¥ jako funk£ní operace s vnit°ními signály lze p°ekon�gurovat dle aktuální m¥-

nící se situace. Lidský operátor tedy m·ºe p°izp·sobovat jak zapojení jednotlivých

cest, tak provád¥né funkce [1, 2].

Obr. 1.1: Blokové schéma chování lidského operátora v systému MMS [1, Fig.1]

Na obrázku lze vid¥t blokové schéma lidského operátora, popisující jeho chování

v interaktivním systému MMS (Man-Machine System / systém £lov¥k�stroj), v n¥mº

£lov¥k pracuje s vizuáln¥ snímanými vstupy a komunikuje se strojem prost°ednictvím

manipula£ního výstupu. Toto blokové schéma nazna£uje minimální po£et hlavních

cest zpracování signálu u lidského operátora, které jsou zapot°ebí k charakterizaci

jeho r·zných rys· chování.

P°i popisu jednotlivých £ástí obrázku za£neme zcela vpravo, kde nalezneme stroj

°ízený £lov¥kem. Vlevo od n¥j se nachází neuromuskulární °ídící systém, výstupní

mechanismus £lov¥ka, jenº je vlastním rozhraním mezi £lov¥kem a strojem. Toto

je velice komplikovaný zp¥tnovazební °ídící systém a zahrnuje dynamiku kon£etin,

sval· a manipulátoru v dop°edné smy£ce a soubory svalových v°etének a ²lachových

orgán· jako zp¥tnovazební prvky.

Posledním blokem úpln¥ vlevo je vnímání, kde se mohou nacházet aº t°i druhy °í-

zení a proprioceptivní zp¥tnovazební smy£ka zahrnující dal²í smyslové zdroje (kloub-

ní receptory, periferní vid¥ní atd.), které indikují výstupní polohu kon£etin. Na zá-

klad¥ p°ítomnosti jednotlivých druh· °ízení se m·ºe struktura systému MMS jevit

jako otev°ená nebo uzav°ená smy£ka, pop°ípad¥ jejich kombinace.

Kompenza£ní °ízení bude p°ítomné v bloku vnímání, pokud se p°íkazy a poru-

chy objevují náhodn¥ a pokud lidský operátor reaguje pouze na poruchy systému

nebo na výstupní veli£iny °ízeného prvku. Touto formou systém vykonává nep°etr-

ºité °ízení v uzav°ené smy£ce na základ¥ minimalizace chyby systému v p°ítomnosti

p°íkaz· a poruch.
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Jestliºe lze odli²it vstupní p°íkazy od výstup· systému na základ¥ zobrazení

£i náhledu, p°ipojí se ke kompenzaci je²t¥ sledovací °ízení. Sledování zaji²´uje °ízení

v otev°ené smy£ce ve spojení s kompenza£ní uzav°enou smy£kou korigující chyby.

Tímto spojením lze dosáhnout mnohem lep²í kvality °ízení neº v p°ípad¥ samotného

kompenza£ního °ízení.

Je-li dosaºeno úplné znalosti dynamiky °ízeného prvku a bloku vnímání, m·ºe

lidský operátor predikovat chování systému a díky tomu správn¥ na£asovat sekvenci

neuromuskulárních p°íkaz·, aby výsledkem byly p°esn¥ poºadované výstupy sys-

tému. Prediktivní °ízení bývá spojováno s kompenza£ním ve form¥ dvou-reºimového

°ízení, kdy je °ízení realizováno pomocí predikce a dopln¥no kompenzací pro sníºení

chyby systému [1, 2].

1.1 Systém MMS

Systém MMS je tvo°en biologickým / psychologickým / sociálním systémem (£lov¥k

nebo skupina lidí) a technologickým systémem (stroj) bez ohledu na jeho stupe¬

sloºitosti. Mezi nejlépe prozkoumané typy systém· MMS pat°í zejména:

ˆ °ízení aut, letadel, lodí a vlak·, v t¥chto systémech se jedná zejména o úlohy

stabilizace, °ízení, navigace a následnou kontrolu,

ˆ výrobní a technologické procesy, kde jsou nasazeny po£íta£e a po£íta£ové sys-

témy pro °ízení a automatizaci výrobních postup· (jaderné elektrárny, che-

mická za°ízení), systém £lov¥k � po£íta£ a jejich vzájemná interakce.

Lidský operátor v systému MMS je zcela výjime£ný regulátor, který je vysoce

adaptivní a zárove¬ je schopný zapojit své my²lení do regula£ních zásah·. Díky této

schopnosti zajistí variabilitu a r·znorodost postup· p°i pln¥ní zadaného úkolu. Po-

kud je £lov¥k v systému MMS aktivním °ídícím prvkem se zp¥tnou vazbou, pak vede

své chování a regula£ní zásahy ke spln¥ní bezpe£nosti systému a celkového cíle.

ƒlov¥k pot°ebuje pro úsp¥²né ovládání, manipulaci £i °ízení systému znát zá-

kladní pravidla komunikace, bez kterých není schopen se s daným strojem "doro-

zum¥t". U vým¥ny informací v systémech MMS je nezbytné, aby byla obousm¥rná.

ƒlov¥k musí mít moºnost nejen zasáhnout a ovlivnit stav systému, ale také ur£it

zp·sob a velikost svých ak£ních zásah· na základ¥ zp¥tné vazby [3, 4, 5].

Vým¥na informací v systémech MMS je moºná:

ˆ p°ímou formou, kdy £lov¥k získává informace p°ímým pozorováním a vnímá-

ním,

ˆ zprost°edkovanou formou, kdy informace jsou získány na základ¥ m¥°ení po-

mocí dal²ích p°ístroj· nebo senzor· [3].

Popisem lidského chování se zabýval Jens Rasmussen, který jej kategorizoval

podle zcela odli²ných zp·sob· reprezentace omezení v chování deterministického
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prost°edí £i systému do t°í typických úrovní: chování zaloºené na dovednostech,

znalostech a pravidlech. Jednotlivé úrovn¥ chování a jejich vztahy jsou znázorn¥ny

na obrázku 1.2 [6].

Obr. 1.2: T°i úrovn¥ chování lidského operátora [6, Fig.1]

Chování zaloºené na dovednostech p°edstavuje senzomotorické úkony a £innosti,

které probíhají bez v¥domé pozornosti a kontroly jako plynulé, automatizované

a vysoce integrované vzorce chování. Smyslové vjemy nejsou vnímány a selektovány

a slouºí pouze pro podv¥domou aktualizaci a orientaci vnit°ní mapy. Z hlediska °í-

zení se tedy jedná p°eváºn¥ o p°ímé °ízení, pouze ve výjime£ných situacích se jedná

o jednoduché zp¥tnovazební °ízení.

Chování zaloºené na pravidlech je posloupnost £inností, které je ve známé situaci

°ízeno uloºeným pravidlem nebo postupem. Tato posloupnost je sloºena na základ¥

p°edchozích zku²eností, sd¥lena z know-how jiné osoby nebo p°ipravena v¥domým

°e²ením problém· a plánováním. Chování je strukturováno jako dop°edné °ízení po-

mocí uloºeného pravidla. Zp¥tnovazební korekce by vyºadovala pochopení a analýzu

aktuální odezvy prost°edí, coº m·ºeme povaºovat za nezávislou soub¥ºnou £innost

na vy²²í úrovni (chování zaloºené na znalostech).

Chování zaloºené na znalostech se projevuje b¥hem neznámých situací, kdy není

k dispozici ºádná p°edchozí zku²enost ani know-how. Chování je °ízeno na základ¥

cíle a znalostí. Pro tuto událost je cíl jasn¥ daný na základ¥ analýzy prost°edí a zá-

m¥r· osoby. Následn¥ je vybrán uºite£ný plán z r·zných moºností, které jsou testo-

vány vzhledem k cíli metodou pokus· a omyl· nebo p°edpov¥dí ú£ink· plánu.

Podobné rozli²ení mezi r·znými kategoriemi lidského chování bylo navrºeno i dal-

²ími lidmi:

ˆ Paul Morris Fitts rozli²uje t°i fáze u£ení se dovedností: ranou (kognitivní),

p°echodnou (asocia£ní) a kone£nou (autonomní) fázi,
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ˆ Alfred North Whitehead pojednává o symbolismu a operuje se t°emi katego-

riemi lidských £inností: instinktivním, re�exním a symbolicky podmín¥ným

jednáním [6].

1.2 Modely chování lidského operátora

Výzkum chování £lov¥ka hrál zásadní roli v letectví, v n¥mº se zam¥°ili na techniky

modelování pilot·. Následky tohoto výzkumu p°inesly významný pokrok p°i modelo-

vání chování °idi£e. Existující modely chování £lov¥ka lze rozd¥lit do t°í typ· model·:

zaloºené na teorii °ízení, na principu chování z fyziologického hlediska a na techni-

kách inteligence [7].

Významným p°edstavitelem v oblasti matematického modelování lidských operá-

tor· byl Duane T. McRuer, který se s týmem spolupracovník· specializoval na pr·-

nik dynamických systém· a lidského chování, známé jako teorie manuálního °ízení.

Výsledkem výzkumu byl jednoduchý a ú£inný princip �Crossover model�, který vedl

ke konstrukci vozidel s lep²ími výkony a zárove¬ k bezpe£n¥j²ímu a jednodu²²ímu

ovládání [8].

Lidský operátor je schopný zm¥nit své chování pro spln¥ní základní podmínky

uzav°ené smy£ky, která je poºadovaná po kaºdém dobrém zp¥tnovazebním °ídicím

systému. T¥mito základními podmínkami jsou:

ˆ zaji²t¥ní poºadovaného vztahu mezi p°íkazem a odezvou,

ˆ potla£ení neºádoucích vstup· a poruch,

ˆ omezení vlivu kolísání a nejistot ve sloºkách °ídicí smy£ky,

ˆ zaji²t¥ní dostate£né rezervy stability uzav°ené smy£ky.

V kompenza£ní regula£ní smy£ce se splní tyto £ty°i podmínky tak, ºe velikost

amplitudy frekven£ní odezvy otev°ené smy£ky je velmi velká ve frekven£ním rozsahu

vstupního pásma a velmi malá mimo n¥j. Jelikoº nelze realizovat extrémn¥ prudkou

zm¥nu, která by destabilizovala systém uzav°ené smy£ky, vyuºívá se základního pra-

vidla pro syntézu ve frekven£ní oblasti [9]: Najd¥te £i vytvo°te na amplitudové frek-

ven£ní charakteristice úsek o sklonu -20 dB/dekádu v oblasti vstupní ²í°ky pásma

nebo za ní a nastavte zesílení takové, aby se frekvence °ezu nacházela u horního

okraje tohoto úseku p°i zachování dostate£né stability.

V crossover modelu se snaºí lidský operátor p°izp·sobovat ak£ní zásah dynamice

soustavy tak, aby stabilizoval celý systém a aby p°enosová funkce otev°ené smy£ky

m¥la v okolí frekvence °ezu! c integra£ní charakter. Základním crossover modelem

je tedy spí²e model chování MMS v otev°ené smy£ce neº samotný model chování

lidského operátora.
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Crossover model je:

F0(j! ) = FR(j! ) � FS(j! ) =
! c

j!
� e� j!� (1.1)

,kde F0(j! ) . . . Frekven£ní p°enos otev°ené smy£ky

FR(j! ) . . . Frekven£ní p°enos regulátoru (£lov¥k)

FS(j! ) . . . Frekven£ní p°enos soustavy (stroj)

j . . . Imaginární jednotka

! . . . Frekvence [rad � s� 1]

! c . . . Frekvence °ezu [rad � s� 1]

� . . . Dopravní zpoºd¥ní [s]

Frekvence °ezu odpovídá zesílení smy£ky a zohled¬uje adaptivní kompenzaci ze-

sílení °ízeného prvku lidským operátorem. Tento model obvykle vede ke správným

charakteristikám uzav°ené smy£ky, jelikoº skute£ný tvar funkce otev°ené smy£ky da-

leko od oblasti frekvence °ezu má jen malý vliv na dynamiku uzav°ené smy£ky. Díky

tomu je vhodnou aproximací pro mnoho inºenýrských ú£el· systém· MMS [9].

P°enosová funkce °ízené

soustavy v okolí! c

Aproxima£ní p°enosová

funkce lidského operátora

P°enosová funkce ote-

v°ené smy£ky

FS(p) = K S FR(p) =
K R

p
� e� �p F0(p) =

! c

p
� e� �p

FS(p) =
K S

p
FR(p) = K R � e� �p F0(p) =

! c

p
� e� �p

FS(p) =
K S

p � (p + a)
FR(p) = K R � (p+ a) � e� �p F0(p) =

! c

p
� e� �p

FS(p) =
K S

p2
FR(p) = K R � p � e� �p F0(p) =

! c

p
� e� �p

FS(p) =
K S

(p � � )
FR(p) = K R � e� �p F0(p) =

! c

(p � � )
� e� �p

FS(p) =
K S

(p + a) � (p � � )
FR(p) = K R � (p+ a) � e� �p F0(p) =

! c

(p � � )
� e� �p

Tab. 1.1: Shrnutí p°enosových funkcí lidského operátora dle rovnice 1.1 pro základní

°ízené prvky v oblasti °ezu [10]

P°enosové funkce lidského operátora dle rovnice 1.1 pro základní °ízené prvky

v oblasti frekvence °ezu jsou shrnuty v tabulce 1.1. Lze vid¥t, ºe i p°es odli²né

p°enosové funkce lidského operátora jsou p°enosové funkce otev°ené smy£ky shodné

ve £ty°ech p°ípadech a u zbylých dvou se li²í pouze v £ásti jmenovatele. V ob-

lasti frekven£ní odezvy budou v²ak pat°it v²echny do stejné kategorie pro hodnoty

! c >> � [10].
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Nejjednodu²²í forma p°enosové funkce lidského operátora, která odpovídá cros-

sover modelu v otev°ené smy£ce, je:

FR(p) = K R �
TL (p) + 1
TI (p) + 1

� e� p� (1.2)

,kde K R . . . Statické zesílení

TL . . . Prediktivní £asová konstanta (p°edstih - lead) [s]

TI . . . Setrva£ná £asová konstanta (zpoºd¥ní � lag) [s]

� . . . Efektivní £asové zpoºd¥ní [s] (Obsahuje dopravní zpoºd¥ní

a vysokofrekven£ní neuromuskulární zpoºd¥ní)

p . . . Laplace·v operátor

Prediktivní a setrva£ná £asová konstantaTL a TI je nastavována lidským operáto-

rem tak, aby se dosáhlo sklonu amplitudy p°enosu otev°ené smy£kyjF0j -20 dB/dek

v ²irokém frekven£ním rozsahu, v okolí frekvence °ezu! c, jak to poºaduje crosso-

ver model. Správnou volbou statického zesíleníK R lze stabilizovat systém, nejlépe

v ²irokém rozsahuK R . P°i nízkých frekvencích se získáFO >> 1, £ím se zajistí

dobrá nízkofrekven£ní odezva uzav°ené smy£ky na systémové p°íkazy a potla£ení

poruch. P°íklady p°enosových funkcí lidského operátora dle rovnice 1.2 pro r·zné

°ízené prvky jsou uvedeny v tabulce 1.2 [9].

1.2.1 Precision Model

Tento model popisuje chování lidského operátora v ²ir²ím rozsahu frekvencí pro r·zné

dynamiky s ohledem na rovnici 1.1 a roz²i°uje rovnici 1.2 o neuromuskulární systém,

jehoº matematický popis vychází z fyziologického a neurologického popisu £lov¥ka.

Obecný tvar rovnice precision modelu je dán:

FR = K R �
TL p + 1
TI p + 1

� e� p� �
1

� �
p

! N

� 2
+ 2� N p

! N
+ 1

�

| {z }
Neuromuskul árn í systém

(1.3)

, kde K R . . . Statické zesílení

TL . . . Prediktivní £asová konstanta (p°edstih - lead) [s]

TI . . . Setrva£ná £asová konstanta (zpoºd¥ní � lag) [s]

� . . . ƒisté dopravní zpoºd¥ní [s]

! N . . . Frekvence kmit· neuromuskulárního systému [rad � s� 1]

� N . . . Tlumení neuromuskulárního systému

p . . . Laplace·v operátor
A£koli je tento model celkem podrobný, £ast¥ji se lze setkat v literatu°e s jed-

nodu²²ími tvary této rovnice. Jednou z variant je aproximace neuromuskulárního
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P°enosová funkce °ízené

soustavy v okolí! c

Typ p°enosové funkce

lidského operátora

P°enosová funkce lidského

operátora

FS(p) = K S "Lag-lead" FR(p) =
K R

TI p + 1
� e� p�

FS(p) =
K S

p
"High-frequency lead" FR(p) = K R � e� p�

FS(p) =
K S

p2
"Low-frequency lead" FR(p) = K R � (TL p+1) � e� p�

FS(p) =
K S

p � (Tp+ 1)

"Mid-frequency

lead" (T > � )
FR(p) = K R � (TL p+1) � e� p�

"High-frequency

lead" (T < � )
FR(p) = K R � e� p�

FS(p) =
K S

( p
! n

)2 + 2�
! n

+ 1

"Low-frequency

lead" (! c <<
1
�

)
FR(p) = K R � (TL p+1) � e� p�

"Lag-lead" (! c >
1
�

) FR(p) =
K R

TI p + 1
� e� p�

Tab. 1.2: Shrnutí p°enosových funkcí lidského operátora dle rovnice 1.2 pro r·zné

°ízené prvky [9]

systému pomocí £istého dopravního zpoºd¥ní� N , tzv. Gross model. Výsledná p°e-

nosová funkce má pak tvar:

FR = K R �
TL p + 1
TI p + 1

� e� p(� + � N ) (1.4)

, kde K R . . . Statické zesílení

TL . . . Prediktivní £asová konstanta (p°edstih - lead) [s]

TI . . . Setrva£ná £asová konstanta (zpoºd¥ní � lag) [s]

� . . . ƒisté dopravní zpoºd¥ní [s]

p . . . Laplace·v operátor

V sou£asnosti bývá nejpouºívan¥j²í variantou rovnice 1.3 model, kde se neuro-

muskulární systém aproximuje setrva£ným £lánkem prvního °ádu s jednou £asovou

konstantouTN . Tato varianta precision modelu je nazývána Tustin-McRuer·v model

a popisuje ho rovnice [10, 11]:

FR = K R �
(TL p + 1)

(TI p + 1) � (TN p + 1)
� e� p� (1.5)
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, kde K R . . . Statické zesílení

TL . . . Prediktivní £asová konstanta (p°edstih - lead) [s]

TI . . . Setrva£ná £asová konstanta (zpoºd¥ní � lag) [s]

TN . . . Neuromuskulární £asová konstanta [s]

� . . . ƒisté dopravní zpoºd¥ní [s]

p . . . Laplace·v operátor

V literatu°e lze nalézt experimentáln¥ zji²t¥né intervaly, ve kterých se hodnoty

jednotlivých parametr· nej£ast¥ji pohybují, viz tabulka 1.3.

Parametr Typická hodnota

� (0; 1 � 1) s

TL (0; 2 � 6; 1) s

TI (0; 1 � 3; 7) s

TN (0; 05� 2; 2) s

! N okolo 20 rad � s� 1

� N okolo 0:7

Tab. 1.3: Tabulka typických hodnot parametr· precision modelu [11, 12]

1.2.2 Dal²í modely

Na rozdíl od kvazilineárního McRuerova modelu je model optimálního °ízení (OCM �

Optimal Control Model) a dynamika °ízených prvk· vyjád°ena ve stavových prom¥n-

ných. Tento model p°edpokládá, ºe dob°e vy²kolený a motivovaný lidský operátor se

chová optimálním zp·sobem, p°i£emº je omezen pouze fyzickými moºnostmi. Tato

omezení jsou modelována jako £asové zpoºd¥ní, pozorovací ²um, který zde reprezen-

tuje úrove¬ p°esnosti pozorování p°ístroj· a rozloºení pozornosti v·£i jednotlivým

p°ístroj·m, a ²um motorického systému. Obrázek 1.3 ukazuje blokové schéma OCM,

které zahrnuje Kalman·v �ltr, Kalmanovu predikci, optimální zp¥tnou vazbu, neuro-

muskulární dynamiku a £asové (reak£ní) zpoºd¥ní. Optimální °e²ení se hledá pomocí

následující kvadratické matice [7, 13]:

J (u) = E lim
� !1

1
�

Z �

0
(yT Qy + uT Ru + _uT S _u) dt (1.6)

, kde u . . . vektor ak£ního zásahu (výstup lidského operátora)

y . . . vektor výstup· °ízeného prvku

Q . . . váha na výstupu interního modelu

R . . . váha °ízení lidského operátora

S . . . váha rychlosti °ízení lidského operátora
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Obr. 1.3: Blokové schéma modi�kovaného OCM [13, Fig.17]

I p°es výhody McRuerova kvazilineárního modelu a OCM, nedokáºou popsat zá-

kladní strukturu dynamiky lidského operátora. Hess·v strukturální model vychází

z izomorfního modelu a jeho klí£ovou my²lenkou je simulace zp¥tnovazebních cest

z r·zných smyslových modalit. Parametry zp¥tné vazby, ozna£ované jako proprio-

ceptivní, jsou vylad¥ny tak, aby odpovídaly crossover modelu v blízkosti frekvence

°ezu.

Obr. 1.4: Hess·v strukturální model [7, Fig.9]

Jedna z verzí modelu je znázorn¥na na obrázku 1.4, kdeYde je p°enosová funkce

dynamiky zobrazení,K e, K _e, � 0 a � 1 reprezentují zesílení a £asové zpoºd¥ní centrál-

ního zpracování. Pulzní logikaYp1 = 1 zde modeluje ovládání neuromuskulárního
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systému pomocí nervových impulz· a spole£n¥ s prvkemYm popisují vnit°ní zp¥tno-

vazební smy£ku lidského operátora. PrvekYpn je modelem otev°ené smy£ky neuro-

muskulární dynamiky konkrétní kon£etiny °ídícího manipulátoru aYf jsou svalová

v°eténka.

Krom¥ Hessova strukturálního modelu pat°í k model·m zaloºených na lidské fy-

ziologii i Hosman·v deskriptivní model, jehoº cílem bylo vyvinout a získat poznatky

o vlivu vizuální a vestibulární stimulace na vnímání a chování pilota p°i °ízení, a bio-

dynamický model, který p°edstavuje ú£inky pohybu t¥la ve zrychlujícím se prost°edí

a dokáºe p°edpov¥d¥t ú£inky pohybu na lidské zdraví, pohodlí nebo výkonnost.

Dal²í kategorií jsou modely zaloºené na inteligenci (fuzzy modely, neuronové

sít¥, neuro-fuzzy modely). Tyto modely jsou schopné zvládnout vysoce nelineární

systémy nebo p°ípady, kdy je p°esný matematický popis °ízeného prvku tém¥° ne-

moºný. Jejich nevýhodou v²ak jsou sloºit¥j²í a £asov¥ náro£n¥j²í metody pro nasta-

vení parametr· a validaci vytvo°eného modelu [7].
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2 Fuzzy logika
Jak jiº bylo nastín¥no v úvodu tato práce se zabývá aproximací chování °idi£e pomocí

fuzzy modelu. Je²t¥ neº bude proveden návrh vhodného fuzzy modelu, musí být

p°edstaveny základy fuzzy logiky a popsána struktura fuzzy systému.

Slovo fuzzy pochází z angli£tiny a znamená �mlhavý, nejasný, neostrý nebo ne-

ur£itý�. ƒlov¥k, který stojí p°ed °e²ením sloºit¥j²ího úkolu, neuvaºuje pomocí p°es-

ných hodnot, ale spí²e �po£ítá� s nenumerickými hodnotami, nap°. blízko, rychle,

málo atd.

Tradi£ní dvouhodnotové logické systémy, teorie mnoºin a teorie pravd¥podob-

nosti jsou nedostate£né pro °e²ení nep°esností, nejistot a sloºitostí reálného sv¥ta.

Proto a£koli je nejistota v¥t²inou neºádoucí, stává se velmi cennou, pokud ji uvaºu-

jeme s ostatními charakteristikami model· systém·. Obecn¥ platí, ºe v¥t²í nejistota

sniºuje sloºitost a zvy²uje d·v¥ryhodnost výsledného modelu.

Lofti A. Zadeh p°edstavil teorii fuzzy mnoºin, coº jsou mnoºiny s neur£itými

hranicemi. Zadeh zpochyb¬oval teorii pravd¥podobnosti i samotnou dvoustavovou

logiku, tj. tvrzení, ºe prvek u je £lenem fuzzy mnoºiny A, nemusí být nutn¥ pravdivé

nebo nepravdivé, ale m·ºe být pravdivé jen do ur£ité míry. Jednotlivé prvky tedy

mohou do fuzzy mnoºiny pat°it s v¥t²ím nebo men²ím stupn¥m p°íslu²nosti, který

je reprezentován hodnotami reálných £ísel z uzav°eného intervalu [0, 1]. Toto je

vlastn¥ základní koncept fuzzy mnoºin, který je jednoduchý a intuitivní a který tvo°í

zobecn¥ní klasické (ostré) mnoºiny, kde mezi prvky pat°ící a nepat°ící do mnoºiny

existuje jednozna£ný rozdíl [14, 15].

2.1 Funkce p°íslu²nosti

Funkce p°íslu²nosti (membership function) mapuje univerzum na celý interval [0,1],

tj. kaºdý prvek u z univerza U má ur£itý stupe¬ p°íslu²nosti� F (u) 2 [0; 1]. Funkce

p°íslu²nosti m·ºe mít r·zný tvar, nej£ast¥ji se pro snadn¥j²í výpo£et pouºívají po £ás-

tech lomené funkce, viz obrázek 2.1. Jednotlivé oblasti se v¥t²inou pojmenovávají

významov¥ nezávisle: NB (Negativ Big � Negativní velký), NM (Negativ Medium �

Negativní st°ední), NS (Negativ Small � Negativní malý), ZO (Zero � nulový), PS

(Positive Small � Pozitivní malý), PM (Positive Medium � Pozitivní st°ední) a PB

(Positive Big � Pozitivní velký), viz obrázek 2.2 [14].

2.2 Fuzzy £íslo

Fuzzy £íslo je vyjád°eno jako fuzzy mnoºina de�nující fuzzy interval v reálných

£íslech. Fuzzy £íslo by m¥lo být konvexní a normalizované, tj. funkce p°íslu²nosti
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Obr. 2.1: Typy funkcí p°íslu²nosti [14]

Obr. 2.2: Typické názvy oblastí [14]

nabývá maximální hodnoty 1. Dále by m¥la být funkce p°íslu²nosti po £ástech spojitá
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a de�novaná na reálných £íslech [16].

2.3 Fuzzy systém

Fuzzy systém je takový systém, jehoº prom¥nné jsou de�nované slovními hodno-

tami (fuzzy mnoºinami). Kaºdá prom¥nná je de�nována na ur£itém univerzu, které

bývá v¥t²inou interval reálných £ísel. Fuzzy systém je tedy duchem mnohem blíºe

lidskému my²lení neº klasické logické systémy, tudíº poskytuje ú£inný prost°edek

pro zachycení nep°esné povahy skute£ného sv¥ta. Jak lze vid¥t na obrázku 2.3, fuzzy

systém se skládá ze £ty° £ástí: fuzzi�kace, znalostní báze, inferen£ního mechanismu

a defuzzi�kace.

Obr. 2.3: Struktura fuzzy systému [14]

Cílem fuzzi�kace je transformovat vstupní ostré hodnoty na hodnoty fuzzy. Toto

je nej£ast¥ji realizováno tak, ºe vstupní ostrá hodnota je povaºována za fuzzy £íslo se

speciálním typem funkce p°íslu²nosti tzv. Singletonem. Pokud by ov²em byla vstupní

data zaru²ena náhodným ²umem, m·ºeme je povaºovat za fuzzy £íslo s trojúhelní-

kovou funkcí p°íslu²nosti. Následn¥ pak toto £íslo náleºí do fuzzy mnoºiny s n¥jakou

p°íslu²ností (obrázek 2.4). Vstupní hodnoty mohou být je²t¥ p°ed fuzzi�kací norma-

lizovány p°epo£tem do interní £íselné reprezentace na základ¥ m¥°ítka.

Znalostní báze se d¥lí na dv¥ £ásti: bázi dat a bázi pravidel. Báze dat obsahuje

údaje o fuzzy mnoºinách a o fyzikálních rozsazích jednotlivých vstupních / výstup-

ních veli£in. Báze pravidel obsahuje v²echna vyhodnocovací pravidla systému. Po£et

fuzzy £len· ve vstupním prostoru ur£uje maximální po£et pravidel. Pokud by m¥l

fuzzy systém dv¥ vstupní prom¥nné, které ob¥ mají 5 £len·, pak maximální po£et

pravidel by byl 25 (5 � 5). Pravidla jsou zapsána ve form¥:

if (vstup = hhodnotai ) then (výstup = hhodnotai )
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Obr. 2.4: Fuzzi�kace Singletonem (vlevo), Obecná fuzzi�kace (vpravo) [14]

Inferen£ní mechanismus simuluje proces lidského rozhodování na základ¥ fuzzy

pravidel. Jeho úlohou je postupn¥ vyhodnocovat v²echna pravidla a slu£ovat jejich

výsledky do jedné fuzzy mnoºiny.

Cílem defuzzi�kace je získat z fuzzy mnoºiny, výsledek inferen£ního mechanismu,

ostrou hodnotu výstupní veli£iny. Pokud jsme provedli p°i fuzzi�kaci normalizaci

vstupu, musíme zde provést denormalizaci op¥t podle m¥°ítek. Existuje celá °ada

metod defuzzi�kace, dále je uvedeno pár z nich [14, 16]:

Metoda st°edu plochy (COA � Center of Area) neboli metoda t¥ºi²t¥ (COG �

Center of Gravity) je nejpouºívan¥j²í metodou. Jak název napovídá výsledná ostrá

hodnota veli£iny je ur£ena jako sou°adnice t¥ºi²t¥. Pro spojité a diskrétní univerzum

Y získáme výslednou ostrou hodnotu:

y� =
R

Y y � � B (y) � dy
R

Y � B (y) � dy
(2.1)

y� =
P m

j =1 yj � � B (yj )
P m

j =1 � B (yj )
(2.2)

Obr. 2.5: Metoda t¥ºi²t¥ (COG) [14]
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Metoda st°edu sou£t· (COS � Center of Sum) je modi�kací metody t¥ºi²t¥, která

zohled¬uje p°ekryv funkcí p°íslu²nosti. Pro spojité a diskrétní univerzum Y získáme

výslednou ostrou hodnotu (k je £íslo pravidla a r je po£et pravidel):

y� =
R

Y y �
P r

k=1 � k(y) � dy
R

Y
P r

k=1 � k(y) � dy
(2.3)

y� =
P m

j =1 yj �
P r

k=1 � k(yj )
P m

j =1
P r

k=1 � k(yj )
(2.4)

Obr. 2.6: Metoda st°edu sou£t· (COS) [14]

Metoda st°edu maxima (MOM � Mean of Maximum) dává jako výslednou ostrou

hodnotu st°ední hodnotu v²ech výstupních £len·, jejichº funkce p°íslu²nosti dosahují

maxima [14, 16].

Obr. 2.7: Metoda st°edu maxima (MOM) [14]

2.4 Fuzzy regulátory

Struktura fuzzy regulátoru se skládá stejn¥ jako u fuzzy systému z fuzzi�kace, zna-

lostní báze, inferen£ního mechanismu a defuzzi�kace. Jednotlivé bloky plní stejnou
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funkci jako u fuzzy systému [14].

2.4.1 Fuzzy P regulátor

Klasický P regulátor je popsán rovnicí:

u(k) = K R � e(k) (2.5)

, kde K R . . . zesílení regulátoru

u(k) . . . ak£ní zásah regulátoru

e(k) . . . odchylka regulované hodnoty od poºadované
Blokovou strukturu fuzzy P regulátoru lze vid¥t na obrázku 2.8 (vlevo). F zna£í

modul fuzzi�kace, D modul defuzzi�kace a IM inferen£ní mechanismus se znalostní

bází, která obsahuje pravidla ve tvaru:

if (e(k) = hhodnotai ) then (u(k) = hhodnotai )

, kde hodnota je symbolické jméno hodnoty jazykové prom¥nné [14].

2.4.2 PD regulátor

Klasický PD regulátor je popsán rovnicí:

u(k) = K R � e(k) + K D � � e(k) (2.6)

, kde K D . . . prediktivní £asová konstanta

� e(k) . . . diference odchylkye(k)
Blokovou strukturu fuzzy PD regulátoru lze vid¥t na obrázku 2.8 (vpravo). Sou-

bor pravidel fuzzy PD regulátoru má následující tvar [14]:

if (e(k) = hhodnotai ) and (� e(k) = hhodnotai ) then (u(k) = hhodnotai )

Obr. 2.8: Bloková struktura fuzzy P a PD regulátoru [14]
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2.4.3 PI regulátor

Klasický PI regulátor je popsán rovnicí:

u(k) = K R � e(k) + K I � �e(k) (2.7)

, kde K I . . . integra£ní zisk

�e(k) . . . sumace odchylkye(k)
Fuzzy PI regulátor je £asto realizován tak, ºe provedeme diferenci této rovnice,

tím získáme na výstupu p°ír·stek ak£ního zásahu. Proto musíme je²t¥ za blok defuz-

zi�kace doplnit sumátor, abychom získali výsledný ak£ní zásah. Diferenciací rovnice

2.7 dostaneme:

� u(k) = K R � � e(k) + K I � e(k) (2.8)

Blokovou strukturu fuzzy PI regulátoru lze vid¥t na obrázku 2.9 (vlevo). Soubor

pravidel fuzzy PI regulátoru má následující tvar [14]:

if (e(k) = hhodnotai ) and (� e(k) = hhodnotai ) then (� u(k) = hhodnotai )

2.4.4 PID regulátor

Klasický PID regulátor je popsán rovnicí:

u(k) = K R � e(k) + K D � � e(k) + K I � �e(k) (2.9)

Fuzzy PID regulátor má kubickou matici pravidel, která se obtíºn¥ vytvá°í. Proto

se v¥t²inou regulátor °e²í jako sou£tov¥ pracující fuzzy PI a PD regulátor, viz obrázek

2.9 (vpravo) [14].

Obr. 2.9: Bloková struktura PI a PID regulátoru [14]
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3 Optimaliza£ní metody
K identi�kaci model· se £asto pouºívají r·zné optimaliza£ní a vyhledávací metody,

které nám dokáºí efektivn¥ prohledat prostor °e²ení a naleznout optimální £i subop-

timální °e²ení.

Cílem optimalizace je najít optimální £i tém¥° optimální °e²ení s ohledem na níz-

kou výpo£etní náro£nost. Výpo£etní náro£nost u optimaliza£ních metod lze m¥°it

jako £as (£as výpo£tu) a prostor (pam¥´ po£íta£e), kterou metoda spot°ebuje. Op-

timalizaci nejsme v¥t²inou schopni vy°e²it v jediném kroku, ale provádí se ur£itý

proces, který nás vede k °e²ení problému. Tento proces se d¥lí do postupn¥ pro-

vád¥jících se krok·: rozpoznání a de�nice problému, konstrukce a °e²ení model·

a hodnocení a implementace °e²ení. Rozli²ujeme dva r·zné typy optimaliza£ních me-

tod: p°esné optimaliza£ní metody, které zaru£ují nalezení optimálního °e²ení, av²ak

za cenu vy²²í výpo£etní náro£nosti, a heuristické optimaliza£ní metody, kde nemáme

záruku, ºe nalezené °e²ení bude optimální. P°esné optimaliza£ní metody se volí p°e-

váºn¥ u problém·, u kterého výpo£etní náro£nost roste polynomiáln¥ s velikostí

problému. V sou£asnosti se p°eváºn¥ vyuºívají heuristické optimaliza£ní metody,

které jsou sice vázány na kvalitu vráceného °e²ení, av²ak výpo£etní náro£nost me-

tody je men²í neº u p°esných metod, zejména díky vyuºití efektivních mechanism·

pro prohledávání vyhledávacího prostoru. Prvky moderní heuristiky jsou reprezen-

ta£ní a varia£ní operátory, �tness funkce, po£áte£ní °e²ení a vyhledávací strategie

[16, 17].

P°esné optimaliza£ní metody:

ˆ Analytické a numerické metody

� P°ímé metody

� Gradientní metody

ˆ Metody pro lineární a spojité problémy

� Lineární programování

� Simplexová metoda

� Metoda vnit°ních bod·

ˆ Metody pro diskrétní problémy

� Metody stromového vyhledávání

� Metody v¥tvení a ohrani£ení

� Dynamické programování

Heuristické optimaliza£ní metody:

ˆ Variabilní vyhledávání v okolí

ˆ •ízené lokální vyhledávání

ˆ Itera£ní lokální vyhledávání

ˆ Evolu£ní strategie
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3.1 Omezené nelineární optimaliza£ní algoritmy

Omezená nelineární minimalizace °e²í problém nalezení vektorux, který je lokálním

minimem ke skalární funkcif (x) podléhající omezením na p°ípustnéx [20]:

min
x

f (x)

3.1.1 Metoda d·v¥ryhodné oblasti

Metoda d·v¥ryhodné oblasti je numerická optimaliza£ní metoda, která se pouºívá

k °e²ení problém· nelineární optimalizace. Namísto hledání objektivního °e²ení p·-

vodní funkce, metoda de�nuje okolí kolem aktuálního nejlep²ího °e²ení jako d·v¥ry-

hodnou oblast v kaºdém kroku. Tyto kroky jsou generovány pomocí kvadratického

modelu ú£elové funkce a pokud krok není p°ijatelný, zmen²í velikost d·v¥ryhodné

oblasti a najde nový krok [21, 22].

3.1.2 Algoritmus aktivní sady

P°i omezené optimalizaci je obecným cílem transformovat problém na snaz²í díl£í

problém, který lze následn¥ vy°e²it a pouºít jako základ iterativního procesu. Cha-

rakteristickým znakem velké t°ídy raných metod je p°evod omezeného problému

na základní neomezený problém pomocí penaliza£ní funkce pro omezení. Tímto zp·-

sobem je problém °e²en pomocí posloupnosti parametrizovaných neomezených opti-

malizací, které v limit¥ konvergují k problému. Tyto metody jsou dnes povaºovány

za relativn¥ neefektivní a byly nahrazeny metodami, které se zam¥°ovaly na °e²ení

problému Karush-Kuhn-Tuckerovy (KKT) rovnice. KKT rovnice jsou nezbytnými

podmínkami pro optimalitu pro omezený optimaliza£ní problém.

•e²ení KKT rovnic tvo°í základ mnoha nelineárních programovacích algoritm·.

Tyto algoritmy se pokou²ejí vypo£ítat Lagrangeovy multiplikátory p°ímo. Vázané

kvazi-Newtonovy metody zaru£ují superlineární konvergenci shromaº¤ováním infor-

mací druhého °ádu týkající se KKT rovnic pomocí kvazi-Newtonovy aktualizace.

Tyto metody se b¥ºn¥ ozna£ují jako metody sekven£ního kvadratického programo-

vání (SQP) [20].

3.2 Genetické algoritmy

Koncept genetického algoritmu (GA) p°edstavil John H. Holland z Michiganské uni-

verzity. Základní mechanismy GA jsou podobné darwinovským princip·m o biolo-

gické evoluci: reprodukce a "p°eºití nejschopn¥j²ího". Díky své ²iroké pouºitelnosti,

snadnému pouºití a globální perspektiv¥ se v poslední dob¥ stále více uplat¬ují
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p°i °e²ení optimaliza£ních a vyhledávacích problém·. Typický algoritmus se sestává

s následující posloupností operací:

1. vytvo°ení po£áte£ní populace o velikostin jedinc·,

2. vyhodnocení kaºdého jedince v populaci,

3. kontrola ukon£ovací podmínky, p°i spln¥ní se algoritmus ukon£í a vrátí nejlep-

²ího jedince v populaci,

4. výb¥r dvojic jedinc· z populace, pop°ípad¥ výb¥r nejlep²ích jedinc·,

5. vytvo°ení nových jedinc· k°íºením vybraných dvojic,

6. na nové jedince se aplikuje operátor mutace,

7. nahrazení staré populace novou,

8. jdi na krok 2.

Tento cyklus kon£í, pokud je spln¥na ukon£ovací podmínka nebo dosaºením p°e-

dem stanoveného limitu iterací. Jednotlivé parametry jedinc· se nej£ast¥ji kódují

pomocí binárních °et¥zc·, av²ak mohou být kódovány i do °et¥zc· reálných £ísel

nebo symbolických °et¥zc· [16, 18].

3.2.1 Fitness funkce

Pot°ebujeme funkci, která by vyhodnotila vhodnost jednotlivých °e²ení. Fitness

funkce je tedy d·leºitou £ástí GA, jelikoº vyjad°uje, jak dobré °e²ení jedinec p°ed-

stavuje. Funkce by m¥la být navrºena tak, aby lep²ím °e²ením dávala vy²²í hodnoty

�tness funkce. Pokud existuje funkce, kterou je t°eba optimalizovat, obvykle se po-

uºívá jako �tness funkce [16].

3.2.2 Selekce

Pomocí operátoru selekce vybíráme vhodné jedince pro reprodukci, vybrané je-

dince nazýváme rodi£i. P°i selekci nejprve vyhodnotíme moºnost jedince být vybrán

na základ¥ jeho �tness funkce. Tudíº £ím vy²²í má jedinec hodnotu �tness funkce,

tím vy²²í má moºnost výb¥ru [16, 18].

Ruletový výb¥r

Pravd¥podobnost výb¥ru jedince se rovná pom¥ru jeho hodnoty �tness funkce

k sou£tu hodnot �tness funkcí v²ech jedinc·. Takºe tato metoda dává jedinc·m

pravd¥podobnost výb¥ru lineárn¥ úm¥rnou jejich �tness funkci.
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Jedinec Fitness Pi

1 31 0,19

2 42 0,26

3 25 0,15

4 54 0,33

5 12 0,07

Tab. 3.1: Ruletový výb¥r Obr. 3.1: Ruletový výb¥r

Pozi£ní výb¥r

Na rozdíl od ruletového výb¥ru není pravd¥podobnost výb¥ru lineárn¥ úm¥rná

jejich �tness funkci, ale je stanovena podle po°adí jejich �tness funkce.

Jedinec Fitness Po°adí SP Pi SP Pi

1 31 3 0,9 0,20 1,2 0,20

2 42 2 0,95 0,21 1,6 0,27

3 25 4 0,85 0,19 0,8 0,13

4 54 1 1,00 0,22 2,0 0,33

5 12 5 0,8 0,18 0,4 0,07

Tab. 3.2: Pozi£ní výb¥r

Obr. 3.2: Pozi£ní výb¥r a) SP = 1, b) SP = 2
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Turnajový výb¥r

Turnaje se ú£astnín náhodn¥ vybraných jedinc·. Vít¥zem se stává jedinec s vy²²í

�tness funkcí, který je umíst¥n do nové populace. Takto se postupuje, dokud neza-

plníme v²echny místa v nové populaci.

Obr. 3.3: Turnajový výb¥r

3.2.3 K°íºení

Operátory k°íºení vytvá°ejí nové jedince (potomky) vým¥nou informací o vybra-

ných jedincích (rodi£ích). Operace k°íºení se neprovádí na kaºdém jedinci, ale GA

rozhodne na základ¥ dané pravd¥podobnosti, zda ke k°íºení dojde £i ne. Tato prav-

d¥podobnost je dána uºivateli [16, 19].

Binární kódování:

ˆ jednobodové k°íºení,

ˆ vícebodové k°íºení.

Obr. 3.4: a) Jednobodové k°íºení, b) Vícebodové k°íºení
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Reálné kódování:

ˆ bodové k°íºení,

ˆ konvexní k°íºení,

P = p � R1 + (1 � p) � R2; p 2< 0; 1 > (3.1)

ˆ k°íºení prolnutím.

g = rand(min (g1; g2) � � jg1 � g2j; max(g1; g2) + � jg1 � g2j) (3.2)

3.2.4 Mutace

Operátor mutace m¥ní n¥které náhodn¥ vybrané parametry jedinc·. Díky mutaci

m·ºeme uniknout z lokálního optima, jelikoº m·ºeme získat potomka, který se li²í

od svých rodi£·. Pravd¥podobnost mutace by v²ak m¥la být velmi nízká, jinak by

proces hledání mohl ztratit sv·j sm¥r [16, 19].

Binární kódování:

Obr. 3.5: Mutace u binárního kódování

Reálné kódování:

ˆ zm¥na o p°edem danou £i náhodnou hodnotu,

ˆ nahrazení náhodným £íslem z daného intervalu,

ˆ dynamická mutace, m¥ní svou hodnotu v £ase.

3.2.5 Elitismus

Typický GA zcela nahradí starou populaci nov¥ vytvo°enými jedinci, av²ak je tu

moºnost, ºe jedinec s nejlep²í �tness funkcí v nové generaci bude hor²í neº jedi-

nec ze staré populace a mohli bychom tak p°ijít o dobré °e²ení. Proto se pouºívá

elitismus, kdy se zkopírujex nejlep²ích jedinc· ze staré populace do dal²í [16].
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