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ABSTRAKT

Predmétem této prace je implementace vlastniho regulatoru zalozeném na neuronové
siti a nasledné porovnéani oproti jiny béznym regulatorim. Implementovany algoritmus
fizeni umélou neuronovou siti je otestovan jak v simulaci v programu Simulik, tak na
redlném modelu v laboratofi. Teoretickd ¢ast se zabyva umélymi neuronovymi sitémi,
jejich pouzitim v identifikaci a v regulaci. Uvod praktické ¢asti je vénovan implementaci
neuronové sité v MATLAB. Dalsi ¢ast se zabyva porovnanim regulatori s regulatory
tvorenymi umélymi neuronovymi sitémi. V zaveérecné kapitole je ukazka aplikace na
redlném modelu.Vysledkem této préace je implementovany regulator vyuzivajici neu-
ronové sité a porovnani regulatorti tvorfenych umeélymi neuronovymi sitémi s béznymi
regulatory. Porovnani v této praci jsou provedeny z hledisek poc¢tu matematickych ope-
raci, velikosti potfebné paméti pro vypocet, integralnich regulac¢nich kritérii, relativnich

prekmitii, minim a maxim zasadnich veli¢in regula¢niho pochodu.

Klic¢ova slova: Umélé neuronové sité, Regulator tvoreny umeélou neuronovou siti, Regu-
lace, Simulace, Identifikace, MATLAB, Simulink

ABSTRACT

The main subject of this master thesis is an implementation of artificial neural network
controller and subsequently comparison of other typical controllers, with implemented
artificial neural network controller. Algorithm of artificial neural network is tested in
simulation and on a real model in the laboratory. Theoretical part of this thesis is
about artificial neural networks and their uses in system identification a control. In
the practical part of this thesis is started with implementation of neural network in
MATLAB. Follows comparison of different controllers with artificial neural network.
In the last chapter is an example implementation of artificial neural network controller
on real system. The result of this thesis is an implemented artificial neural network
controller and comparatively with different common controllers. Comparisons are based
on the number of operations, size of memory, integral control criteria, overshoot minima

and maxima of control response.

Keywords: Artificial neural networks, Artificial neural network controller, Regulation,
Simulation, Identification, MATLADB, Simulink
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UVOD

Mnoho schopnosti, které v dnesni dobé lidé ovladaji se naucili na ptikladech. Naucili
jsme se létat jako ptaci, potapét se hluboko do moii jako ryby, naucili jsme se jak
vyrabét stroje podobné nasi konstrukei, které nas nahradi pi monoténni a tézké préci.
Je tedy logické, Ze se lidé pokousi napodobit funkci mozku algoritmy neuronovych siti,

které jsou vhodné pro feSeni mnohych tloh, kde standardni metody selzou.

Jednim z prvnich pouziti neuronovych siti bylo rozeznavani vzortu v obrazu. Od té
doby jsou neuronové sité silné spjaty s pocitacovym vidénim a pronikly do mnoha
jinych disciplin jako je predvidani pocasi, automatické fizeni vozidel, do lékafstvi nebo
pravé fizeni systému a mnoho dalsich.

Typickym tkolem v fizeni systému je navrh regulatoru a identifikace. Tento postup
nelze realizovat bez specifikace popisu chovani rizeného systému, to ovSem neplati u
neuronovych siti. Metody s vyuzitim umélych neuronovych siti jsou vyhodné hlavné z
divodu, ze vyzaduji jen minimum apriornich informaci a o fizeném systému uvazuji jako
o ,cerné krabici®. Jsou proto velmi ¢asto vyuzivané pro fizeni slozitych nelinearnich
systémii s vice vstupy a vystupy nebo s jednim vstupem a vystupem, jako jsou chemické

reaktory, roboty a stihaci letadla.

Umeélé neuronové sité se silné promitly do teorie fizeni nejsilnéji do oblasti predik-
tivniho fizeni. Divodem jsou umélé neuronové rekurentni sité, které se pomoci zpétné
vazby dokazou chovat dynamicky a velmi dobfe predikovat budouci hodnoty. Dalsi
oblast vyuziti jsou bézné regulatory, kde se vyuziva ptimo vazebnich umélych neurono-
vych siti. Tyto regulatory nasly uplatnéni jako vylepseni nelineadrnich regulatori nebo
jejich ndhrada. V neposledni fadé umoznuji neuronové sité pouziti ¢asové variantniho
adaptivniho fizeni, kdy se vyuziva pfimo vazebni nebo rekurentni umélé neuronova sit,
ktera je naucena online.

Hlavnim cilem praktické ¢asti této prace je implementace vlastniho regulatoru za-
lozeném na umélé neuronové siti. Ovéfeni tohoto algoritmu na reédlném systému a
porovnani s jinymi bé&znymi béznymi typy regulatort.

Cilem teoretické ¢asti je seznameni ¢tenafe s problematikou umélych neuronovych

siti, seznameni se zpusoby navrhu regulatort a identifikace umélou neuronovou siti.
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I. TEORETICKA CAST
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1 Umélé neuronové sité

Jedné se o typ matematického modelu, ¢asto nelinedrniho, ktery je tvoreny nékolika
umélymi neurony. Tento model vyuziva uceni s ucitelem, tzn. jsou zndmy vstupni
vzorky a jim odpovidajici cile uc¢eni. Tyto modely vznikly jako snaha napodobeni bio-

logickych neuronovych siti.

1.1 Umeély neuron

Biologické neurony jsou buiiky propojené nervy. V mozku jsou souc¢asti pfenosu a zpra-
covani informaci s vyuzitim chemickych a elektrickych signéli. Prvnim zjednodusenym

modelem biologického neuronu byl McCulloc-Pittiv neuron (dale jen MCP).

Spoma

Axon

Dendriles

Obr. 1.1. Biologicky neuron

Panové McCulloc a Pitt popsali biologicky neuron jako logické hradlo s bindrnim vy-
stupem. Nékolik signéali vstupuje do umélého neuronu a pokud akumulovany signal
prekro¢i urcity prah, bude vystupni signal 1 v opa¢ném piipadé 0. Zasadnim pro-
blémem bylo, Ze neexistovalo pravidlo pro nalezeni vah, které by umoznily vstupni
informace pfevést na pozadovany vystupni stav. To se ovSem zménilo v roce 1957 kdy
pan Rosenbatt navrhl ucici pravidlo pro neuron vychazejici z MCP neuronu. Tento
neuron nazval Perceptron a jeho uécici pravidlo umoziovalo za urcitych podminek na-
leznout optimalni velikost vah wy, ws, ...w,, které nasobi vstupy x, xs, ...z, na zakladé
sou¢tu téchto soucinti a prahu b je rozhodnuto o vystupu a pomoci aktivacni funkce
f(n), ktera v pfipadé perceptronu byla linearni f(n) = n. Od té doby doslo k velkému

pokroku neuronovych siti, ale tento pohled na neuron zustal prakticky stejny [3].
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1.1.1 Matematicky model neuronu

Jak jiz bylo fe¢eno obecny neuron je tvofen vahami wy, ws, ...w,, prahem b a aktiva¢ni
funkei f(n) [5]. Schéma neuronu, které ukazuje jak mezi sebou tyto parametry interaguji

je na nasledujicim obrazku

r1 o— Wy

b
To O U)Qﬁ f a
r3 o— W3

Obr. 1.2. Schéma neuronu

Plati tedy (1.1).

n==x - W +To-Wy+ ..+, w,+b (1.1)
Pro vystup z neuronu plati (1.2).

o= f(n) (1.2)

Kde x, je vstup do r-té synapse, w, je vaha pro r-tou synapsi, b je prah neuronu, n je
vystup sumace neuronu, f(n) je aktivacni funkce a a — vystup neuronu.
Prostudovanim téchto rovnic lze vytvofit vektorovy zapis ve tvaru (1.3), pro sumaci
soucinu vah a vstupi.

x1
) T
n:[wl wy ... wn]- | Ho=wz+0b (1.3)

T
Kde potom w oznacuje vektor vah a x vektor vstupt
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1.1.2 Aktivaéni funkce

Se znalosti matematického modelu neuronu lze predpokladat, Ze aktivacni funkce bude
mit tstfedni funkci v neuronu. Jeji volbou lze ovlivnit jak obor hodnot vystupu neu-
ronu, tak soucasné ovlivnime to, na jaké skupiny problém Ize neuron pouzit. V tabulce
(Tab. 1.1) jsou uvedeny pouze vybrané aktivacni funkce, které jsou vhodné pro aplikace
v oblasti fizeni. Je potfeba poznamenat, ze aktivac¢ni funkce umeélé neuronové sité musi

byt diferencovatelna [6].

Tab. 1.1. Aktivacni funkce

Graf aktivacni funkce Aktivacni funkce Pouziti
| Li‘neé‘brm"

Tato funkce se oznacuje

flx)=a jako identity. Vystup neu-
ok | ronovych siti, kde se konti-
df () -1 nuélné méni vystupni hod-

dx nota napt. predikce.

-5 . f(z) € (—oonebooo)

8 -6 -4-20 2 4 6 8

Logisticka sigmoida

Ir Tato funkce se oznacuje

08] jako logsig, nebo logistic.
o 1 Vystup neuronovych siti,
06} f(x) = — S g
1+e kde je vystupem pravdé-
0.4} podobnost, nebo nelinearni
df (x) = f(x)(1—f(z)) funkce skryté vrstvy neuro-
02} dr s
nove site.
0 f(z) €40, 1)
-8 -6 -4-20 2 4 6 8
Hyperbolicky tangens
17 T T T
051 9 Tato funkce se oznacuje
f(x) jako tansig, nebo tanH.

Nelinearni skryta vrstva,
df (x) neuronové sité.

g L T@T e -1
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1.1.3 Kritérium

Kritérium urcuje jak se bude vyhodnocovat cil uceni, typicky kvadrat rozdilu vystupu
neuronové sité a cile. Existuje velké mnozstvi kritérii vhodnych pro u¢eni neuronovych
siti, ale v Tizeni se nejcastéji pouziva stiedni kvadratické kritérium. Chybu e lze urcit
pomoci rovnice (1.4), jako rozdil vektoru cili ¢ a vektoru vystupu neuronu pro vSechny
vzorky a (rozmér obou vektoru je N x 1).

e=t—a (1.4)
Stredni kvadratické kritérium je F'(z) = E [eTe} a jeho odhad 1ze zapsat pomoci rovnice
(1.5).

1, s .

Fla) = Se'e =5 D [t(i) — a(i)] (1.5)

i=1
Nejvétsi vyhodou tohoto kritéria je, Ze je velmi jednoduché [1].

1.1.4 Uc¢eni neuronu

sledoval své cile. Jiz bylo feceno, ze zasadni vliv na uceni méa hlavné aktiva¢ni funkce
a vyhodnocovaci kritérium.

Jak tedy postupovat pfi urceni optimalnich vah neuronu? Je ziejmé, ze jediné para-
metry, které mame lze modifikovat pro zlepseni hodnoty kritéria, jsou vahy w a prah b.
Pokud je znamé funkce od vstupu do neuronu az k vystupu z kritéria, lze ji zderivovat
podle w, b. Vysledkem bude gradient funkce, ktery muzeme pouzit k optimalizaci vah
a prahu libovolnou metodou. Pfi praci s neuronovymi sitémi se casto pouziva retizko-
vého pravidla, které problém rozdéli na subproblémy, coz umoziuje jednoduché zmény
aktivacnich funkei a kritérii. Pokud je znama funkce F(x) = f(g(z)) potom lze jeji
derivaci nalézt pomoci rovnice (1.6).

OF(x) Of _ @

dr  Og O (16)

P1i tivaze umélé neuronové sité s aktivacni funkei f(w, b, X) kritériem F(w,b, X, a),

matici vSech vstupnich vzorku sité X a vektor cila ¢ . Derivace lze uéit podle (1.7) a

(1.8).
OF(w,b,X,a) OF(w,b,X,a) _ Of (w,b,X) . on(w,b)

ow  ofw.bX)  onwbd)  ow (17)
OF(w,b,X,a) OF(w,b,X,a) Of(w,b,X) On(w,b) 18
b T 0f(w,b,X)  on(w,b) b (18)

Prikladem odvozeni pravidla pro trénovani neuronu s linearni aktiva¢ni funkei obecné
oznacovany jako ADELINE. Pfi uvaze stfedniho kvadratického kritéria F'(w, b, z,a) =
Z%[eTe, aktiva¢ni funkci @ = f(w,b,X). Derivace kritéria podle aktivacni funkce, je

urCena v rovnici (1.9).
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OF (w,b,X,a) 0 1 . 2 .
TwbX) dfmrx)y - t-a == (1.9)

Derivace aktivacni funkce podle sumy sou¢inu vstupt s vahami a prahu je urcena v
rovnici (1.10).

Of(w,b,X) On(w,b)
on(w,b)  On(w,b)
Derivace sumy soudinu vstupt s vahami a prahu podle vah (1.11) a prahu (1.12) (1

(1.10)

symbolizuje jednotkovy vektor ktery umozni ke kazdému vzorku pri¢ist prah)
on(w,b)  Ow'X +1-b) -
= =1 1.11
0b b (1.11)

On(w,b)  O(w'X +1-b) _xT (1.12)

Pii derivacich je nutné myslet na rozmér vysledku (derivace matic maji dvé feSeni

ptuvodni tvar a transpozice). Vysledny gradient muze tedy byt (1.13), nebo ?7?.
OFT(w,b,z,a) 2

_ s T
Ow Tyl (1.13)
OF"(w,b,xz,a) z(a—t) d
ob N
nebo OF(w. b 5
(wa axaa):_X(a_t)T
8F(51wb z,0) 5 (1.14)
,0,T,0 _ _i’(a N t)T

Vysledny gradient 1ze pouzit k optimalizaci libovolnou optimaliza¢ni metodou.

1.2 Matematicky model vrstvy umélé neuronové sité

Vrstva neuronové sité je tvorena nékolika umeélymi neurony, které mohou ale nemusi
byt kompletné propojeny, tzn. uméla neuronova vrstva s dvéma vstupy a dvéma neu-
rony muze mit propojeni oba vstupy na oba neurony, kazdy vstup na vlastni neuron
nebo jeden vstup na oba neurony a druhy na jeden. Propojeni neuront se stejné jako
v biologii nazyva synapse. Synapse mezi neurony mohou byt rizné, ale minimalné
pri prvnich uceni sité se pouziva plného propojeni vSech vstupt na vSechny neurony
dané vrstvy. Nasledné je pomoci riznych metod mozné eliminovat néjaké synapse, tim
zrychlit pfimy prichod a pretrénovani neuronové sité. Kazdy neuron miize mit svou
aktiva¢ni funkci, ale typicky mé kazdéa vrstva stejnou aktivacni funkci pro zjednodu-
Senf uc¢eni umeélych neuronovych siti. Matematicky lze problém vyjadrit pomoci rovnice
(1.15).

n=Wzx+b (1.15)

Uceni jedené vrstvy je prakticky velmi podobné uceni jednoho neuronu.
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1.3 Vicevrstvy perceptron

Vicevrstvy perceptron je uméléd neuronova sit tvorena nékolika vrstvami, kterda byla
navrzena pro nalezeni feSeni nelinearné separabilnich problému [6]. Prvni vrstva neu-
ronové sité se nazyva vstupni vrstva, jejim tkolem je propojit vstupy a neurony dalsi
vrstvy, ktera se nazyva skryta. Ugelem skryté vrstvy je uvést silnou nelinearitu v po-
dobé aktiva¢ni funkce. Skrytych vrstev miize byt neomezené mnoho, ale nejcastéji se
u vicevrstvého perceptronu pouziva jedna. Vystupni vrstva se sklada z pozadovaného
poctu vystupli neuronové sité a aktivacéni funkce vhodné pro dany problém. Matema-
ticky se jedna o urcity pocet navzajem propojenych vrstev, pro jednu skrytou vrstvu
lze ziskat rovnici (1.16).

a® = fPW?f{(W'z +b') +b?) (1.16)
Typicky se uméla neuronova sit zobrazuje ve formé ruznych grafi napiiklad jako na

obrazku (Obr. 1.3).

wt w2 ¢
f f?

1—| p! 1—| p2

Obr. 1.3. Schéma neuronové sité

1.3.1 Backpropagation

Hledani gradientu vzhledem k vaham vrstev vzdalenych od vystupni vrstvy je pomérné
slozité. Z toho diivodu se vyuziva obecny pfistup, ktery se nazyva backpropagation. S
algoritmem backpropagation je mozné nalézt gradienty jakékoliv pfimo vazebni neu-
ronové sité. Principem tohoto algoritmu je pocitani gradientt od vystupni vrstvy a
postupné propagace chyby vystupu smérem ke vstupni vrstvé [1].

Pro nalezeni optimalnich vah je nutné znat vstupni vzorky {z;,zs,...,z,} a poza-
dované cile uceni {t;,%s,...,t,}. Prvnim krokem je aplikace vstupnich vzorka na vstup
umélé neuronové sité a vypocteni chyby na vystupu pomoci zvoleného kritéria f(a™).

Z trénovani jednoho neuronu jsou znamy rovnice (1.8), (1.7) pokud jsou upraveny do
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obecného tvaru, kde m symbolizuje vrstvu sité jsou ziskény rovnice (1.17).
OF(@™)  OF(a™)  0f"(n™)  on™(W™b")
OWm — 9fm(nm) onm(Wm bm) owm

1.1
OF(@") OF(@™)  of"(m™)  onm(W™ bm) (1.17)
obm  ofm(nm) onm(Wm bm) ab™
Z rovnic je patrné, Ze ve vystupni vrstvé bude vypocet jednoduchy ovsem pro vrstvy
m—1

od m — 1 nebude znamy ¢len a zde nastoupi algoritmus backpropagation.

of m=T(nm=T)
Pro nalezeni algoritmu backpropagation je tfeba zavést rekurentni vztah mezi vrstvami

pomoci (1.18) Jacobiho matice.

'811’1n+1 8n1"+1 3nm+1'
a m a m .. a m
1 PR ot
o™t o Ty anyvz 118
%m - . . . . ( ° )
oyl ol ol
| On]? ong? o ony
Protoze je derivace linearni operace, tak opét pomoci fetizkového pravidla lze nalézt
m .o , ~v ”, ’, v ’, .
Clen 3?«1;(—8“2) v jiné nez vystupni vrstvé plati rovnice (1.19).
T
OF (™) Of™(m™) (on™"'\" OF(a™) 119
afmmm)y  omm  \ onm onmt1 (1.19)

Soucin ¢lenti 8‘351(?:2) . of gn(ﬁm)

zobecnéni vypoctu Jacobianu (1.18), kde studiem jednoho prvku této matici lze urcit

se nazyva citlivost a bude znac¢en s™. Dalsim krokem je

maticovy vypocet (1.20) (i znadi fadek a j sloupec matice)|[1].

ma1 m+1 m m+1) m o m
6nj + (Zt 1 W, +0 R oa; _ i afm(nl™) (1.20)
an;" 5’n;” Bt onim o onl"
V maticovém tvaru lze zapsat rovnici do podoby (1.21).
" e 947 (07) (1.21)
Kde matice derivaci funkei je uvedena v rovnici (1.22).
[ 05" (n") 0 i
on®
n e
—_— = : : ) . 1.22
on™ : : " : (1.22)
N
0, n
0 0 o 2 luv) NLN)

Pro doplnéni takto vypada matice derivaci funkei pro Vsechny bézné aktivaéni funkee,
kromé normalizovanych vystupnich funkei jako je SoftMax, kde misto nul budou dalsi
derivace. Tato matice také ¢asto byva redukovana na vektor a maticové nasobeni nahra-
zeno nasobenim po prvcich (byva zna¢eno (). Vysledna citlivost pro vystupni vrstvu

je urCena rovnici (1.23).

m Of™(m™ e T OF (@™
gm = 2707 (g OF 107 (1.23
Pro vnitini vrstvy potom plati rovnice (1.24).

sm af ( ) (Wm+1) m+1 (124)

Gradient pro jakoukoliv vrstvu lze ur01t pomoci rovnic (1.25) a (1.26).
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OF(@") __,on"(W™.b")

w5 own (1.25)
OF(@") __,on"(W™.b")
T ST e (1.26)

1.4 Rekurentni neuronové sité

Rekurentni neuronové sité jsou typem umélych neuronovych siti. Tyto sité obsahuji ale-
spon jednu zpétnou vazbu. Casto budou obsahovat také zpozdéni pro signaly, potom
se oznacuji jako dynamické neuronové sité. Protoze vystupy jsou zavislé na vstupech
soucasnych a také minulych, lze tento typ umélé neuronové sité pouzit k aproximaci
dynamickych jevi. Ve vysledku takové neuronové sité ptisobi jako typ prediktoru né-
kolik krokii do budoucna. Tyto neuronové sité mohou byt trénovany standardnimi
algoritmy, ale gradienty jsou zavislé na ¢ase, proto je tfeba ve vypocetnim algoritmu s
timto pocitat.

V dnesni dobé jsou pouzivany dvé metody pro urceni rekurentnich neuronovych
siti. Prvni metoda je obdoba backpropagace a nazyva se backpropagace skrz ¢as. Tato
metoda je vypocetné méné narocné nez nasledujici, ale nelze ji implementovat online.
Diivodem je, Ze tento algoritmus funguje zpétné v ¢ase tzn. musime zacit z posledni
hodnotou po ukonc¢eni méfeni. Druhou metodou je real-time rekurentni uceni tato
kdy je tfeba pocitat jakobidn tak tato metoda je vyhodnéjsi nez backpropagace skrz
cas [1].

Principem obou téchto metod je rozvinuti rekurentni neuronové sité do podoby kdy
jde o ¢isté doprednou umélou neuronovou sit. V piipadé, Ze jsou znamy 3 vzorky dat
a neuronové sit o jedné vrstvé mé jednu zpétnou vazbu bude neuronova sit pii uceni
odpovidat t¥{ vrstvé dopfedné umélé neuronové siti.

Kromé vypocetni slozitosti maji obé metody dalsi problémy jako zmenSovani ve-
likosti gradientu. Dalsim zésadnim problémem je, ze povrch na kterém je providéna
optimalizace bude obsahovat oblasti které nejsou spojeny se skutecnou dynamikou
aproximovaného systému, ale jedné se Cisté o oblasti kde je rekurentni neuronova sit
nestabilni. Toto muze zplsobit problém pouzitym optimaliza¢nim metodam. Dalsim
probléme je, ze vstupy musi byt pouzity v sekvenci v jaké maji byt rekurentni neu-

vvvvvv

veskerych moznosti v trénovaci mnoziné [1].
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2 Uceni neuronovych siti neuronovych siti

K uceni neuronovych siti lze vyuzit prakticky jakoukoliv optimaliza¢ni metodu. Pou-
zivané metody lze rozdélit na numerické a numerické, které maji néjaky heuristicky
faktor. Velmi castym optimaliza¢nim algoritmem umélych neuronovych siti je metoda

nejvétsiho spadu a jeji modifikace.
2.1 Metoda nejvétsiho spadu (gradient descent)

Tato metoda patii k jedené z nejjednodussich a nejzndméjsich v numerické optimalizaci.
Vychézi ze standardniho pravidla pro numerickou optimalizaci uvedeného v rovnici
(2.1).
Tpy1 = T + ad (2.1)
Kde « je ucici konstanta a d je smér, pro hledani minima. Principem je pozadavek
na zmenseni funkce v dalsim kroku, tedy F(zpi1) < F(xy). Za predpokladu, ze je
uvazovan rozvoj funkce okolo staré hodnoty z; v Taylorovu fadu jako v rovnici (2.2).
F(xpy1) = F(or + Ax) = F(xy) + VF(x) Az (2.2)

T=x
Protoze je pozadavek k minimalizaci tak VF(x;)Az < 0. Je tedy ziejmé, Ze o bude

malé kladné ¢islo a smér nejvétsiho spadu se ziskd zménou znaménka gradientu. Vy-
sledné pravidlo pro minimalizaci touto metodou je rovnice (2.3).

Tpe1 = o — aV F(xy) (2.3)
Kde VF(zy,) je gradient funkce.

Divodem velké oblibenosti této metody v oblasti umeélych neuronovych siti je, ze
neni potreba urcovat Hessovu matici, tlohu lze vektorizovat, nebo paralelizovat pro
vypocet na GPU. Nevyhodou této metody je jeji nestabilita pii velké ucici konstanté,
nebo velmi pomala konvergence pii konstanté malé. Dalsi nevyhodou je, Ze pii bac-
kpropagation se gradient zmensuje, proto bez modifikace tuto metodu neleze pouzit na

hluboké neuronové sité.
2.1.1 Adaptivni ucici se koeficient

Jedna z nejjednodussich metod upravujici délku gradientu pracuje na jednoduchém
principu principu, kdyz se zvétsi kritérium oproti minulému kroku o urc¢itou hranici, coz
by naznacovalo oscilace okolo minima, zmensi se ucici koeficient. Casta volba hranice
kdy se zmensuje gradient je 5%. Naopak pokud se snizi kritérium potom dojde ke
zvétseni koeficientu. V pripadé pokud je pouzit moment a kritérium je mensi nez v
minulém kroku, tak se nastavi na nulu do doby dokud nedojde v dalsim kroku ke

snizeni kritéria.
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2.1.2 Moment

Moment je jednoducha heuristickd modifikace heuristickych metod zaloZenych na nej-
vétsim spadu. Existuji v zédsadé dvé metody prvni oznacovana bézné jako moment (2.5)
a druhéa jako Nestoruv urychleny gradient (2.6), nebo Nestortiv moment. Cil téchto me-
tod je uréitym zpusobem stabilizovat smér gradientu [1]. Tato metoda ptisobi jako filtr
sméru gradientu a ten nemtize rychle ménit sviij smér. K filtraci gradientu se pouziva

predchozi prirtustek vah Aw a koeficient oznacujici moment 7.

Axk = —OzVF(l’k_l) + ’r}Axk_l (24)
Zapsané do normalniho tvaru, bude proménna zména jako
Tpr1 = xp — aVF () + nlAxy, (2.5)

Nebo Nestortuv urychleny gradient, ktery navic vyuziva diference gradienti a muze se
pouzit i dalsi koeficient momentu A, nebo A = .

Tpp1 = T — aVF(xp) + aN(VF () — VE(2-1)) + nAxy (2.6)
Metody zalozené na momentu znac¢né urychluji uc¢eni heuristickymi metodami. Maji
ovsem i nevyhodu oproti neheuristickym metodam a to, Ze se zvysuje pocet parametri,

které je tfeba ur¢it metodou pokus omyl.
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3 Inteligentni regulace

Inteligentni fizeni je odvétvi regulace, které se zabyva vyuzitim matematickych aparati,
které ukazuji nékdy lepsi pristup nez bézné metody. Mezi teorie inteligentniho fizeni
patii umélé neuronové siti, Bayesovska statistiky, Fuzzy teorie a Neuro-Fuzzy teorie

[11]. Nasledujici kapitoly jsou vénovany vyuZziti neuronovych siti v oblasti regulace.

3.1 Experimentalni identifikace

P1i ndvrhu regulatoru je casto nutné znat model systému a v pripadé, kdy je ziskani
modelu fyzikadlnimi a matematickymi moznostmi velmi slozité, je vhodné pouzit iden-
tifikaci. Velkou nevyhodou je Ze vétSina teorie vénujici se identifikaci je pouze linearni.
Mezi hlavni davody vyuziti linedrni teorie je jednoduchost vypocti, jednodusi navrh
regulatoru a nékteré nelinedrni systémy jde vhodné aproximovat linearnim modelem
[13].

V praxi se ale ¢asto vyskytuji velmi silné nelinearity a proto zavedenim nelinear-
niho modelu lze typicky ziskat velké zlepSeni, zde se tedy objevuje moznost umélych

neuronovych siti v identifikaci.

3.1.1 Postup pti experimentalni identifikaci

Postup pii experimentalni identifikaci se skldada z nékolika krokt, pfi kterych je mozné

pouzit predem zndmé informace o systému (tzv. apriorni informace).

Prvnim krokem byva navrh experimentu a experiment. Prvotni experiment by
nam mél odhalit zakladni chovani systému, pracovni oblast a jeho nelinearity, tyto
muze byt apriorni informace. Déle by se mélo pokracovat navrhem finalni podoby
experimentu, ktera bude slouzit ke sbéru dat, kterd budou pouzita k identifikaci. Pii
navrhu experimentu je tifeba zvolit vhodny identifika¢ni signal, vzorkovaci periodu a
pracovni oblast [13|. Naméfena data jsou dale zpracovavana metodami, které umozni
odstranit poruchy ze signdlu a Sum. Nasledné mohou byt data pouzita v dalsi fazi
identifikace. V pripadé identifikace nestabilnich systému je nutné nejdiive stabilizovat
zpétnou vazbu regulatorem.

Dalsim krokem v procedufe experimentalni identifikace je volba modelu. Casto se
jedné o vice stupnovou volbu, kdy mtzeme zvolit linedrni pristup a néasledné model
ARX, nebo umeélou neuronovou sit a model NARX. Tato volba muze byt ovlivnéna

apriornimi informacemi o systému.

Nasledné ziskaime odhad skute¢ného modelu. V této fazi podle zvoleného kritéria

TNV

kritériem je chyba vystupu, kdy chybu lze urcit jako rozdil skutecného vystupu a od-
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Apriorni informace Pozadavek modelu systému

Navrh experimentu a experiment

Volba modelu

Vytvoreni odhadu modelu

Validace modelu

Nespliuje pozadavky

Spliuje pozadavky

Kone¢ény model

Obr. 3.1. Bézny postup identifikace

hadu vystupu. Mezi dalsi pouzivané modely patii chyba vstupu, kdy je model inverzi
identifikovaného modelu a kritérium je minimélni chyba mezi vstupem modelu a odha-
dem vstupu. V neposledni fadé se pouziva chyba rovnice, kde se vyuzije jak primého
modelu tak inverzniho modelu k systému. Validace modelu je posledni fazi a jedna se
o zjisténi zda se podafilo doséhnout predem danych pozadavki na identifikaci. Pokud

se to nepodarilo je treba se vratit k predchozim krokim experimentalni identifikace.

3.1.2 Identifika¢ni modely vyuZivajici neuronové sité

Nelinearni modely vyuzivajici umélé neuronové sité jsou silné inspirovany modely line-
arnimi vychazejicimi z obecné rovnice stochastického modelu (3.1).

y(t) = Gz u(t) + H(z)es(t) (3.1)
V linearnim stochastickém modelu vystupuje pienos systému G(z~!) a pfenos piisobenf
stochastické poruchy H(z71). Tento model Ize v linedrnim p¥ipadé popsat v rovnici (3.2)

pomoci vektoru parametri @ a regresniho vektoru O (k).

j(k) = 6T (k) D + e(k) (3.2)
V pifpadé kdy G(z7') = igjgz_d a H(z™') = mz_d je ziskan jeden z nejzné-

mé&jsich modelu pouzivanym pro identifikaci a to sice model ARX (AutoRegressive,
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eXenogenous input). Tento model vyuziva regresniho vektoru (3.3)

Ok)=[ylk—=1),....y(k—n),ulk —d)...,u(k —d—m)]" (3.3)
Vektoru parametri se potom dé vyjadfit rovnici (3.5).
@Z[al,...,&n,bo...,bm]T (34)

V pripadé pouziti nelinearni neuronové sité, jako je vicevrstvy perceptron, kterd bude
slouzit pro uceni se nelinedrni zavislosti mezi vstupy a vystupy sité, se volby modelu
redukuji pouze na volbu poc¢tu vstupu do sité a volba vnitini struktury sité. Vstupy
se velmi Casto voli pravé jako ve formé linearnich modeli. Tento pfistup méa nékolik
vyhod, jako je napf. jednoducha tprava vnitini struktury sité, logické navaznost na
znalosti linearnich systému a vhodnost pro navrh regulatoru. Nelinearni rovnice modelu
je vyjadrena ve tvaru (3.5).

(k) = g[@(k)] + e(k) (3.5)
Funkce g v tomto modelu reprezentuje nelineérni funkci pfimého priichodu neuronovou
siti. Typické oznaceni nelinedrnich modelti je pomoci pocateéniho pismena N. Tedy
pokud pouzijeme stejny regresni vektor jako u linedrntho modelu ARX potom nelinearni
model bude NARX [2].

Identifika¢ni modely vyuzivajici neuronové sité lze dale rozdélit na ty co budou vzdy
stabilni a na ty co mohou byt nestabilni. Toto je velmi dilezité hlavné u nelinearnich
systému kde se stabilita urc¢uje tézko pii pristupu "black box".
ze nema zadnou zpétnou vazbu je NARX. Popis modelu NARX vyuziva stejny regresni
vektor jako ARX. Dalsim stabilnim identifika¢nim modelem je NFIR (Nonlinear Finite
Impulse Response), ktery lze v uréitych pripadech vyuzit k dobré aproximaci systému i
kdyz neuvazuje minulé hodnoty vystupu. Jedné se tedy o nelinearni FIR filtr. Regresni{
vektor NFIR je uveden v rovnici (3.6).

(k) =glu(k —d)...,u(k —d —m)] (3.6)
Nékoho by mohlo napadnout, pro¢ pouzivat modely, které mohou byt nestabilni, du-
vodem je, Ze maji zpé&tnou vazbu (implementace tedy vyzaduje umélé rekurentni neu-
ronové sité). Tato zpétnd vazba umoziiuje provadét predikci mnoho kroka doptedu.
Typickym piikladem je model NARX, uveden v rovnici (3.7), kdy se skute¢né hodnoty
nahradi predikovanymi hodnotami, jako v (3.7). V pfipadé modelu NARX se zpétnou
vazbou se nékdy pouziva nazev NNOE (Neural Network Output Error) [2].
y(k) = glg(k = 1), ..., 9k —n),ulk — d) ... u(k —d —m)] (3.7)

3.1.3 Vhodné signaly pro identifikaci

Jednim z nejdulezitéjsich faktora pii spravné identifikaci umélou neuronovou siti je

volba identifika¢niho signalu. Zatim co v linearni teorii jsou oblibené PRBS (pseudo
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random binary sequence) a pouziti nékolika sinusoid s riznou frekvenci [13]. Tak v
vSemi moznymi amplitudami a stejnosmérnymi slozkami signalu. Takovéto TeSeni je ale
Casto velmi neredlné a zdlouhavé. Moznou nahradou v tomto ohledu je pouziti frek-
ven¢niho rozmitani o nékolika amplitudach a stejnosmérnych slozek signalu. V zasadé
se jedné o sinus se zvétsujici se frekvenci (nebo zmensujici se frekvenci). Tento signal
lze popsat rovnici 3.8. ,

x(k) = xo + Asin (wkok‘T + %[wkl - ka]T> (3.8)
kde wy, znaci pocatecni frekvenci, wy, konecnou frekvenci a z, stejnosmérnou slozku
signalu.

Ovsem jednoznac¢né nejpouzivanéjsi funkei pro identifikaci s umélymi neuronovymi
sitémi je funkce ktera se skldda ze skokid o nahodném poctu opakovani, matematicky
lze vyjadrit rovnici 3.9. Tato funkce byva oznacovana jako ,skyline” (podoba se mra-
kodrapum) nebo ,random walk®. Diavodem popularity této funkce je ze zjednodusuje
volbu vzorkovaci frekvence, pro dobry popis systému jsou k dispozici jak dlouhé tseky;,
kdy se signdl muze ustéalit, ale i rychlé zmény, pro dobrou identifikaci dynamickych
stavi [2].

z(k) = z(k — 1) +e(t|ly, o?) (3.9)
Kde e symbolizuje filtrovany bily §um, o? je rozptyl a p je priimérna hodnota. Pri
vypoctu je rozhodnuto ktery z ¢leni bude zvolen podle pravdépodobnosti, uvedené v
podminkach 3.10.
x(k—1) Plx(k)=z(k—-1) =«

(k) = (3.10)
e(tlp,0)  P(a(k) =e(t|p,0%) =1-a

3.1.4 Priprava dat

Priprava dat hraje v identifikaci hlavni roli a obzvlasté u neuronovych siti, kde je tfeba
dbat na vice véci. Prvni fazi by mél byt pruzkum spektra dat a névrh filtru, ktery
eliminuje sumy. Toto je velmi zésadni krok zvlasté u neuronové sité, kterd pouziva sku-
teéné vystupy a skutecné vstupy. U takovych to modeli, bez filtru skutecnych dat, lze
jen velmi Spatné dosahnout kvalitntho modelu. Velmi jednoduchym a zaroven dobrym
typem filtru je Butterworthuv filtr, ktery mé ve frekvencni odezvé rovnou ¢ast témér
az po lomovou frekvenci. Pro pfipad dolni propusti, coz bude nejpouzivanéjsi filtr pti

filtrovani dat, je vyjadien rovnici 3.11.

k
k=1 w,
Kde ky je zesileni pii w = 0, w. je zlomova frekvence a s; je pol, pro ktery plati

j(2k+n—1)

Sp = Wee 2n . Jmenovatele pro nékolik prvnich fadu jsou dostupné v rtiznych
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tabulkdch v normalizované formé, staci tedy dosadit do normalizovaného polynomu

s
Sp = —, vypocet je tedy velmi jednoduchy [12].
We

Dalsim krokem je eliminace redundantnich dat. Pfi trénovani neuronovych siti a

vyuziti odhadu kvadratického kritéria musi byt uvazovano, ze vSechny mozné vstupy
neuronové sité jsou rovnomérné zastoupeny. Pokud tomu tak nebude, tak chyba v
oblasti kde bylo vice hodnot bude minimalizovana vice nez v oblasti, kde bylo hodnot
méné. V nékterych pripadech tento vysledek ale miize byt pfinosny, napiiklad kdyz
fizeni bude provadéno hlavné v jedné ¢asti pracovni oblasti, je zde mozné pouzit vice
dat.

Poslednim krokem typickym pro neuronovou sit je normalizace dat. Pfi pohledu
na ruzné aktivaéni funkce, je patrné, Ze jsou omezeny (kromé linearni). Je tedy tieba
tomu prizpusobit data, pii uvaze Ze logsig(5) = 0,9933 a logsig(6) = 0,9975, kde
relativni rozdil je jen 0,42%. Naopak ve velmi nelinearni oblasti logsig(0,1) = 0,525
a logsig(0,2) = 0,5498 coz je relativni rozdil 4, 72%. Je tedy ziejmé, Ze u této funkce
je vyhodnéjsi normalizovat data do oblasti —1 az 1, protoze to umozni siti 1épe vyuzit
nelinearitu aktivacni funkce. Dtivodem normalizace vystupu je to, ze kdyz je pozadavek
rozsahu vétsi nez —1 az 1 , musi byt tento rozsah ziskan na tkor dalsich neuroni jejichz
pfitomnost by pouze zpomalovala uceni (napf. s jednim vystupnim umélym neuronem

s logsig nelze dosdhnou vétsi hodnoty nez 1).

3.1.5 Délka vektoru zpozdéni

Jednim z velkych problému pfi identifikaci je vhodné uréeni délky vektoru zpozdéni.
Zatim co v linearni teorii je jednoduse znamé, ze pro systém druhého radu je tfeba znat
posledni dva vstupy a posledni dva vystupy u nelinearnich toto neplati. V piipadé volby
nevodné velkého vektoru se ztraci vypocetni ¢as, dale je ztizen nebo tplné znemoznén
navrh reguldtoru s umélou neuronovou siti s timto modelem a také muzou nastat jiné
matematické problémy. Pokud je naopak zvolen ptilis kratky vektor potom dojde ke
Spatné identifikaci dynamickych stavi. K nalezeni optimélni délky vektoru lze vyuzit
predpoklad Lipschitzovy kontinuity funkce [2]. P¥i pfedpokladu modelu, ktery je popsan
y(k) = g[O(k)], kde O(k) = [y(k —1),...,y(k —n),u(k —d)...,u(k —d —m)]". Pri
piedpokladu Ze [? norma derivaci systému podle regresnich vektori je omezenda [14],

potom plati rovnice 3.12.

99
== <C 3.12
11= | 55| (312)
Potom Lipschitziv kvocient lze nalézt, pro i # j pomoci rovnice 3.14.

y(ki) — y(k;)
O (ki) — O(k;)

Tento vypocet je tfeba provést pro kazdou volbu regresniho vektoru se zpozdénim n,

<C (3.13)

ij —

z divodu velké slozitosti vypoctu se vétsinou uvazuje zpozdéni vstupi a vystupt jako
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stejné. Nasledné se vybere m nejvétsich kvocientt, coz by mélo byt okolo cca 1% z
celého souboru vypoctenych kvocienti. Nasleduje vyhodnoceni kritéria podle rovnice
3.14.

k=1
Po vyneseni kritéria do grafu se najde bod, kde dochazi ke nejvétsimu zlomu a ten

urcuje optimalni délku regresntho vektoru.

3.1.6 Vyhodnoceni kvality neuronové sité v identifikaci a regulaci

K vyhodnoceni kvality neuronové sité je pomérné mnoho nastroji, ale ani jeden jed-
noznac¢né netrekne, ze je sit velmi dobré, nebo Spatna, az na zakladé nékolika ukazatelt

lze o kvalité rozhodnout.

Typickym a zaroven velmi jednoduchym ukazatelem pro neuronové sité je pozoro-
vani vyvoje kritéria v nékolika mnozinach. Prvnim krokem je tedy vhodné rozdéleni
dat nejcastéji na t¥i skupiny. Prvni skupina budou data na které, bude sit trénovéina
tj. trénovaci mnozina. Druhou skupinou bude testovaci mnozina, jejiz tucel je ovéreni
kvality modelu a pouziva se pro nastaveni volitelnych parametri sité pii testovani.
Posledni casti dat je valida¢ni mnozina, tato mnozina muze slouzit nékolika tikolim
jako je pfed¢asné ukonceni trénovani, pokud kritérium valida¢ni mnoziny stoupa po
nékolik krokt. Dalsi moznosti vyuziti je pouziti k tplné finalni validaci sité. P¥i pouziti
valida¢ni mnoziny je dulezité, aby nebyla pouzivana jako testovaci. Jinak to ma za
nésledek ze je snaha dosahnout co nejlepsiho vysledku v testovaci i valida¢ni mnoziné
a to prakticky vede k tomu Ze se spoji do jedné mnoziny. Vysledkem je potom $patné

generalizace neznamych dat [1].

Mezi moznosti vyhodnoceni vystupt patii linedrni regrese mezi skuteénymi vystupy

a cili uc¢eni. Tuto metodu lze pouzit pro pripady, kdy jsou data prokladané funkci umélé

neuronové sité. Regrese je vyjadiena rovnici 3.15 a jeji koeficienty lze vypocitat pomoci
3.16.

y=at+b+e (3.15)

Kde ¢ je skutecny vystup, t je cil uceni, € je residuélni chyba, koeficient a je smérnice

a koeficient b je posunuti.

> (te — B)(ye — )
Zszl(tk - 52

Kde (tx — t) je odhad smérnice,t, je k-ty cil a ¢ je primér cila. Odhad parametru

a =

(3.16)

posunuti 1ze provést za predpokladu e = 0 v 3.15. Korela¢ni koeficient R 1ze vypocitat

pomoci rovnice 3.17.
N _
p = 2t = O — )
(N —1)oy0,
Kde oy, sigma, jsou smérodatné odchylky cili a vystupt sité. V pripadé Ze R nebo R?

(3.17)
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se blizi jednicce jedna se o dobré prolozeni funkce neuronovou siti. V pripadé nizkych
hodnot R je mozné casto spatfit diivod, jako je velky pocet vzdéalenych hodnot. Tato
analyza by méla byt provadéna na kazdé mnoziné dat samostatné, tak i na vsSech
mnozinach soucasné [1].

Dalsim velmi jednoduchym ukazatelem je vyneseni chyb e =t — ¢ do histogramu.
Touto metodou lze potvrdit, Ze existuji vzdalené body pii uceni a mozna je bude
nutno odstranit. Jejich odstranénim a pretrénovanim celé sité lze zasadné snizit finalni
hodnotu trénovaciho kritéria.

V pripadé, Ze vystup je umeélé neuronové sité je zavisly na case, je tfeba tuto zavislost
zkontrolovat. A to v pripadech i s rekurentni siti i bez rekurentni sité. Ke kontrole v

této oblasti lze vyuzit korela¢ni funkce. Bézné se zkoumé autokorela¢ni funkce chyby

3.18. N
. 1 =

Re. = N - Z e(t)e(t+ 1) (3.18)

t=1
Pokud budou chyby nezavislé, tak by autokorela¢ni funkce méla idealné odpovidat

autokorela¢ni funkci bilého Sumu. To je pulz v nule a jinde nula. Protoze se pracuje
pouze s odhadem tak se uvazuje misto nuly rozsah £5%. Pro 7 # 0 musi tedy platit

rovnice 3.19. ) )
2 ee > 2 ee
ftec(0) < R, < Ree(0) (3.19)
VN v N

Pokud je tedy vysledné korela¢ni funkce v tomto intervalu lze povazovat chybu za

nekorelovanou. Dalsi zkoumanou funkci je korela¢ni funkce mezi sekvenci vstupt a chyb
3.20. V piipadé korelacni funkce by neméla nastat zadna zévislost mezi sekvencemi,

tedy ani v ¢ase 7 = 0.

N—1
- 1
Roe = ; z(t)e(t + ) (3.20)
Kde x je posloupnost vstupi. Interval 3.21, kde je vstup a chyba povazovana za

nekorelovanou je 5% pro vSechna .

_2\/38%/%0) h W ROYRO o1

VN

V zasadé lze vyuzit jakoukoliv korela¢ni funkci pro ovérovani sité, ale dvé zminéné

jsou hlavni. Dtavodem je, Ze je nezadouci aby chyba v budoucnosti byla korelovana s
chybou v minulosti. Stejné tak je Spatné pokud je jakkoliv korelovan vstup s chybou,
to je ukazatel nedostatecné extrakce informaci z dat. ZlepSeni korelac¢nich funkci 1ze

vétsinou dosahnout zvétsenim vektoru zpozdéni vstupii.

3.2 Regulatory

Hlavni acel regulatorti s neuronovou siti je v soucasné teorii fizeni a regulace nalezeni

fidiciho zékona pro neznamé/slozité nelinearni systémy. Metody navrhu regulatoru



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 29

vyuzivajictho neuronovych siti se déli do dvou kategorii na pfimé a nepiimé. Piimé
metoda slouzi k pfimému navrzeni regulatoru z namérenych dat. Implementace téchto
metod byva vétsinou jednoduché, ale pozadované chovani regulatoru se dosahuje jen
velmi tézko. Pii kazdé zméné parametru je potieba pietrénovat celou neuronovou sit.
Neptfiméa metoda vyuziva identifikovaného modelu pomoci neuronové sité, ktery je pak
vyuzit k navrzeni regulatoru. Implementace nepfimych metod byva pomérné slozita
a trénovani mize byt velmi dlouhé. Vyhodou nékterych metod spadajicich do této
kategorie, je Ze neni tfeba pretrénovat neuronovou sit, pfi zméné parametri. Nepiimé

metody patii k velmi ¢asto pouzivanym v realné praxi .

3.2.1 Primé inverzni rizeni

Jednou z prvnich metod, které byly navrzeny pro fizeni nelinearnich systému je primé
inverzni fizeni. Princip je velmi jednoduchy s cilem trénovat umélou neuronovou sit jako
inverzi systému. Pokud tedy lze najit inverzi systému, tak ji lze pouzit jako regulator

[2]. Pri predpokladu nelinearniho diskrétniho systému popsaného rovnici (3.22).

Y(t+1) = gly(t), -yt — n+ 1), u(t), . u(t — m) (3.22)
Potom odhad hledané inverze lze zapsat jako (3.23).
0t) = gyt + 1), 50, oyt —n+ Dyult), .t —m)]  (3.23)

Za predpokladu existence inverze, muze byt tato uméla neuronova sit vyuzita k fizeni
vyuzitim substituce w(t + 1) za y(t + 1). Princip je schématicky naznaceny na obrazku
(Obr. 3.2).

w(t+1) u(t) ) y(t+1)
NN inverzni model Systém

Obr. 3.2. Regulator prvniho fadu

K nalezeni inverze se pouzivaji dva typy trénovani obecné a specializované. Obecné
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trénovani vyuziva jednoduchého principu, které je velmi podobné identifikaci ovsem
vyuzivajici regresoru (3.23).

Obecné trénovani vyuziva kritérium k trénovani sité v podobé (3.25).

N
J= % ;[u(t) A (3.24)
Velkou vyhodou je, jak uz bylo feceno, Ze neni tfeba mit znalost matematického
modelu. Dalsi vyhodou je, ze tuto metodu lze pouzit offline. Z predchozich rovnic lze
usoudit ze prenos Fizeni bude ve tvaru (3.25)
Gupy(z7h) =271 (3.25)
Je tedy zfejmé, Ze tato metoda generuje podobny regulator jako je dead-beat a v
principu se jedna o to, ze regulator linearizuje systém a zadané hodnota je sledovana
se zpozdénim jednoho, popiipadé vice kroki.

Tyto regulatory maji velmi $patnou robustnost a velkou citlivost na poruchy. Pokud
je inverze nestabilni, tak cela regula¢ni smycka bude nestabilni. Inverze miize byt nesta-
bilni i v ptipadé, Ze spojity model je stabilni. Dalsim problémem, je ze pokud pro dva
rizné akéni zasahy je dosazeno stejného stavu, potom inverzni model neexistuje. Dile-
zitou véci, je vhodny identifikacni signal, ktery by v tomto pripadé mél reprezentovat

signal, ktery bude pouzity jako zadany.
3.2.2 Nepiimé inverzni Fizeni

Dalsim moznym pfistupem k trénovani inverzniho modelu je nepiimé metoda nazyva-
jici se specializované trénovani. Pi obecném trénovani se c¢asto dosdhne velmi dobrého
modelu, ktery ale nebude moc dobry v generalizaci neznamych dat. Vysledny regulator
nebude vzdy dokonaly a muze mit stalou regula¢ni odchylku, jak v ustaleném stavu
tak i pfi dynamickych jevech. Divodem je to, Ze optimalizace neni cilena, to znamena,
ze neni optimalizovany pfimo vystup. Odpovédi na tyto problémy je specializované
trénovani které minimalizuje rozdil mezi zadanou hodnotou a jedné se tedy o cilenou
optimalizaci. Zadana hodnota mize také byt upravena referenénim modelem (3.26),
pro potieby dosaZeni pozadavku na regulaci inverznim modelem [2].
B(z™Y)

walt) = J (3.26)

Divodem této upravy, také casto byva, ze neuronova sit jinak reguluje prili§ rychle,

kde disledkem je obrovsky akéni zasah. Vhodnou volbou referen¢niho modelu, ktery
zpomali odezvu inverzniho modelu se da dosahnout zasadniho zmenseni akéniho zasahu
i pozadavki na regulaci. Kritérium k minimalizaci v pfipadé specializovaného trénovani

je v podobé rovnice (3.28).

= oy 2olenld) =50 (327)

Kde wg symbolizuje zadanou veli¢inu w, ktera prosla ptes referenéni model. Velkou ne-
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vyhodou je Ze tato metoda je pomérné slozita a vypocetné narocné, protoze je potieba
vyuzit modelu systému k vypoctu backpropagation. Protoze je vystup modelu systému
zavisly na Case, je tfeba inverzi k systému ziskat metodou pro uceni rekurentnich siti,

nebo vhodné aproximovat gradient.Gradient je tedy ve tvaru zavislém na case.
dy(t) dy(t) du(t—1)
= (3.28)
dw  Ou(t—1) dW

Prvni ¢len této rovnice je jakobian soustavy, ktery nemusi byt zndm. Odhad jakobianu

soustavy, pri pouziti této metody lze ziskat préavé naucenim neuronové sité jako mo-
delu soustavy. Druhy ¢len je potom rekurzivni derivace vstupu modelu systému podle

hledanych vah inverznitho modelu.

WR

Referencéni model

---------- )
€u NN model ——

w
Yy
N%erzni model ” Systém

Obr. 3.3. Specializované trénovani

V prvni fazi specializovaného trénovéni, schématicky naznaceného na (Obr. 3.3),
je naucena uméla neuronova sit s daty ziskanymi ze systému. Je zvolen referencni
model. Nésleduje uceni inverzniho modelu, pti online uceni je tfeba chybu na vystupu
e = wgr — y backpropagovat skrz model systému tvoreny umélou neuronovou siti a
pouzit ji k ziskani novych vah inverzniho modelu. Poptipadé lze pouzit offline metodu,

kdy se backpropaguje chyba e = wgr — 4.
3.2.3 Linearizace zpétné vazby

Linearizace zpétné vazby je jedna z metod, ktera se stala velmi oblibenou. Rozdilem
oproti pfedchozim metodam je, zZe poskytuje velmi dobré vysledky, bez nutnosti po-
uziti rekurentni neuronové sité. Divodem je pouziti modelu ktery aproximuje bézny
NNARX. Aproximace je provedena, podle rovnice (3.29), vyjmutim posledniho zna-
mého akéniho zasahu z nelinearity a rozdélenim systému na dvé funkce. Vyjmuty akéni
zasah je vhodné nahradit akénim zasahem v budoucim kroku, protoze se tim zjednodusi

vypocet, podle [9].



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 32

Funkce aproximujici vstup je oznacena jako g a funkce aproximujici vystup je oznacena
f. Linearizace zpétné vazby, pro ziskdni hodnoty akéniho zasahu je potom provedena

nahrazenim hodnoty vystupu hodnotou zadané veli¢iny podle rovnice (3.30).

_w(k) — f(k)
ulk) = == 55 (3.30)

Tato metoda byla navrzena pro linearizaci a nésledny névrh zpétnovazebniho regulé-

toru ve vnéjsi smycce. Nevyhodou této metody je, ze systém musi byt ve v8ech oblastech

stabilni.
3.2.4 Primo-vazebni regulace

Ptimo-vazebni regulace je metoda vylepsujici pribéh regulace vyuzivajici stavajicich
regulatori. V nékterych pripadech v praxi mize nastat problém Ze nelinearni systém
byl aproximovén linearnim a pro ného byl navrhnut regulator. Po ur¢ité dobé se potom
prijde na to, Ze systém je az prili§ nelinearni a nelinearity jsou $patné popsatelné. Pokud
je tento regulator implementovan softwarové potom ho lze jednodusSe vylepsit touto
metodou. Tato metoda vyuziva inverzni metody systému s pripojenym regulatorem
akéni zésah je tedy tvoren piimo-vazebni slozkou a slozkou zpétnovazebni (3.31), kde
slozka primo-vazebni je cilem uceni inverzniho modelu [2].

w(k) = u(k) feedforward + W(k) fecdvack (3.31)
Problémem této metody ze pokud neni zndm model tak urcéeni dopliikového piimo-
vazebniho zésahu neni jednoduché a je t¥eba ziskat model systému napt. identifikaci
umeélou neuronovou siti. V pripadé, pokud je model zndm, tak se tiloha zna¢né zjedno-
dusuje pouze jednoduchym vypoctem. Déale je mozné tento regulator aplné nahradit

tabulkou hodnot a to v pripadé, kdy se regula¢ni pochod opakuje.

3.2.5 Metoda okamzité linearizace

Linearizace je jedna z béznych technik, kterou lze navrhnout fizeni nelinearnich sys-
témi. Jejim principem je rozvoj nelinedrniho popisu do prvnich dvou ¢lenti taylorovy
fady, okolo pracovniho bodu. Divodem velké oblibenosti této metody je moznost apli-
kace Sirokych a vétsinou jednoduchych technik navrhu linedrnich regulatort. Linearni
reprezentace systému miize byt dostateéné ovsem vétsinou to tak neni. Lepsi moznosti
by bylo linearizovat nelinearni systém v nékolika bodech a ménit modely v zavislosti
na daném pracovnim pasmu. Potom pro kazdou pracovni oblast navrhnout regulator.
Tato metoda je ovSsem pomérné slozita protoze pro kazdou pracovni oblast je nutné

navrhnou regulator.

Pokud jsou ale k dispozici data ziskané na nelinearnim systému, tak potom lze naucit
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dopfednou umeélou neuronovou sit a posléze ji linearizovat. OvSem zasadni rozdil v
linearizaci umeélé neuronové sité oproti standardni linearizaci modelu systému je, ze
linearizace bude provedena ve vSech bodech, kde byly vzorky pro uceni sité. Jedna se
tedy o jakysi obraceny postup, nez pfi bézném navrhu nelinearniho regulatoru, kdy je
systém nejdiive linearizovan a potom diskretizovan [2|. Pokud je tedy znamy nelinearni
model v podob& umélé neuronové sité g(k) = g[@(k)] s regresorem O(k) = [y(k —
1),...,y(k—n),u(k—d) ..., u(k—d—m)]" potom derivaci modelu podle jednotlivych
prvku regresniho vektoru v kazdém vzorku, lze ziskat koeficienty linearni diferen¢ni
rovnice (3.32) pro dany vzorek umélé neuronové sité.

g(k)=—ag(k—1)— ... —a,g(k —n) +bou(k —d) + ... + byu(k —d —m). (3.32)
Tato metoda se velmi podobé adaptivnimu fizeni, kdy je model linearni model ziskan
v kazdém kroku. Tato metoda ma tedy stejné problémy jako adaptivni Tizeni, tedy

pokud dochézi ke zméné operacni oblasti velmi rychle systém nemusi jit regulovat [2].

3.3 Prediktivni regulatory s neuronovou siti

Prediktivni fizeni je jednou z oblibenych metod névrhu regulédtoru. Prediktivni fizeni
je nejcastéji zalozeno na diskrétnim modelu. Existuje nékolik podminek, které je nutné

splnit pro prediktivni fizeni [4].
e Je tfeba znat budouci zadanou veli¢inu.

e Matematicky model systému musi byt pouzitelny k predikci.

Pokud jsou tyto podminky splnény, tak regulace probiha tak, Ze je urcen pocet né-
sledujicich krokt, které budou vystupovat v kritérii pro minimalizaci. Kritérium se
minimalizuje v kazdém okamziku kdy se ve zvoleném horizontu méni zddané veli¢ina.

Minimalizované kritérium mé rovnici (3.33).

F = Z ) [k + i) — w(k +9)] +Z>\ [Au(k +i—1)]? (3.33)

=N,
Kde g je odhad vystupu ziskany pomoci modelu, w zadana veli¢ina, Au je prirustek

akéniho zasahu, N; je minimalni horizont, Ny je maximélni horizont a N, je horizont
Izeni.

Toto kritérium mé velkou vyhodu v tom, Ze lze omezit jak akéni zasah, tak regu-
lovanou veli¢inu. Metody prediktivniho fizeni lze snadno aplikovat na témér veskeré

typy systémi.
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Obr. 3.4. Princip prediktivniho Fizeni [10]

Otézkou je tedy, kde vyuzit neuronovou sit v prediktivnim fizeni. Uz nékolikrat
bylo zminéno, Ze prediktivni fizeni vyuziva modelu a zde lze pouzit neuronovou sit. V
pripadé prediktivniho fizeni, jde vzdy o rekurentni neuronové sité, které lze s vyhodou
pouZit pro predikei velkého poctu krokiu dopiedu [1].

Nevyhodou je, Ze nelinedrni prediktivni fizeni, pfi pouziti umélé neuronové sité,
je vypocetné velmi slozité. Diivodem je, ze v kazdém kroku je potfeba provadét op-
timalizaci akénich zasahii. Proto lze s vyhodou vyuzit jiz popsané metody okamzité

linearizace [2|.
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4 Regulatory pouzité k porovnani

K porovnani regulatoru zalozenych na neuronovych sitich byly vybrany algoritmy, které
by mohly byt zvoleny v jiném piipadé, kdy neni znamy model. V tvahu pfipadaji riizné
metody identifikace a prubézné identifikace. Jako prvni porovnavany je jednoduchy re-
gulator vytvoreny na zékladé lokdlni identifikace a jako druhy algoritmus je samoc¢inné

se nastavujici regulator.

4.1 Umisténi p6li v operac¢ni oblasti

Tato metoda je zaloZzena na identifikaci v operacni oblasti. Pro identifikaci bylo rozhod-
nuto, ze nejvhodnéjsi metodou je identifikace z prechodové charakteristiky. Duvodem
je, ze komplikovanéjsi metody u nelinearnich systémi nepfinesou vyrazné lepsi vy-
sledky. Zaroven je jednoduSe mozné touto metodou identifikovat systém v operaénim
bodé. Identifikace prechodové charakteristiky bude proviadéna automaticky metodou

Nelder-Mead simplex.

4.1.1 Umisténi poéla

Umisténi poli je velmi jednoduché a soucasné je to velmi silna metoda névrhu line-
arniho regulatoru, kterd dava kontrolu nad vyslednym regula¢nim pochodem.Pokud je

regulacni obvod ve standardnim tvaru, jako na obrazku (Obr. 4.1).

w(t) e(t) Q(s) |ul)]| B(s) y(t)

P(s) A(s)

()
>

Obr. 4.1. Standardni struktura regulacniho obvodu

Potom pfenos fizeni je ziskin v podobé rovnice (4.1).

Q(s) B(s)
oY) POAG) QB m
TTW(s) T, Q) B(s) T A(s)P(s) + Q(s)B(s)
Als
Nésleduje prifazeni poli v polynomu <D>(3 <pz"enosu Fizeni v podobé reSeni diofantické

rovnice (4.2).

A(s)P(s) + Q(s)B(s) = D(s) (4.2)
ReSenim rovnice (4.1) se ziské rovnice reguléto?u>(4.3).
_ Qs

Pro ziskani regulatoru v diskrétnim tvaru lze odvodit podobny postup, nebo pouzit
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Tustinovu transformaci (pro zachovani spektra). Tuto metodu lze pouZzit k piirazeni

polu do témér jakékoliv ridici struktury napt. 2DOF a jiné.
4.2 Adaptivni regulatory

Adaptivni systém mé t¥i vstupy a jeden vystup. Na adaptivni systém ptsobi zadana
veli¢ina w a porucha n. Dal$im vstupem je informace o pozadovaném chovani systému
Q. Ve vétsiné pripadi porucha neni znama, zddané veli¢ina a chovani systému jsou
znamé. Toto lze popsat pravidlem (4.4).
y = f(w,n, ®) (4.4)
Toto pravidlo prifazuje kazdé kombinaci vstupt jedno ® a pravé takové aby bylo mi-
nimem ¢* funkce gl4].
9(Q, w,v, ") = min g(Q, w, n, P) (4.5)
Adaptace je tedy proces pfi kterém se hleda optimalni parametry ®* dokud nejsou

nalezeny, potom v zavislosti na systému mize byt adaptace vypnuta.

4.2.1 Samocdinné se nastavujici regulatory

Samoc¢inné se nastavujici regulatory jsou podskupinou adaptivnich regulatori, kteréa
¢asto oddéluje Fidici a identifika¢ni ¢ast. Tohoto zjednoduseni je dosazeno tzv. vnucenou

separaci identifikace a Fizeni. Princip spoc¢iva v nasledujicich zjednoduseni.

e Vektor parametri modelu je v daném kroku povazovan za znamy. A to pfedpo-

kladem Ze minuly odhad bude podobny jako soucasny.
e Na zakladé algoritmu fizeni je potom mozné v kazdém kroku vypocitat u(k).

e Ziskdnim nového vzorku y(t) a znamého akéniho zasahu u(k) se provede dalsi
identifikacni krok, pomoci rekurzivni identifikace. Nové informace je tedy pouzita

k updatovani minulych odhada parametra.

To ze se struktura Tizeni a identifikace rozpadé je velmi vyhodné. Umoziuje to velmi
rychlou a jednoduchou zménu idicho algoritmu. Také to snizuje moznost chyby protoze

jediné spojeni identifikace a Fizeni je odhad vektoru parametru soustavy.
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5 Kritéria pro porovnani regulaci

Pro porovnani regulaci bylo vybrano nékolik kritérii a to jak typickych pro regulaci,
tak i pohledy z jinych hledisek.

5.1 Pohled z regula¢niho hlediska

Pro vyhodnoceni kvality regulace z regula¢niho hlediska byla vybrana rovnice (5.1)

sumace kvadratiu regula¢ni odchylky e(k) = w(k) — y(k).

ko
1
S, =— 2(k 5.1
RS W 5.1)

Diivodem pouziti tohoto kritéria je, Ze na jeho zékladé lze jakymsi zptisobem posoudit,
jak je rychla regulace. Protoze ¢im je mensi suma kvadrati regula¢nich odchylek tim
rychleji doslo k dosazeni zadané hodnoty. Dalsim kritériem je sumace prirtstkt akéni

veli¢iny (5.2).

ko
_ 1 2
S, = P — ,;; Au?(k) (5.2)

toto kritérium sleduje jak moc se méni akéni veli¢ina. Akéni veli¢ina je Casto v real-
nych systémech silné omezena a proto je toto dilezity ukazatel.[4] Vhodny ukazatel
regulace je, také relativni prekmit, ktery udava jak moc prekmitla regulované veli¢ina
zadanou. Tento ukazatel muze byt zasadni, protoze prekmit u redlného systému miize
mit za nasledek vazné poskozeni. Poslednimi ukazateli regulace, které byly zvoleny jsou
min u(k), maxu(k), miny(k) a maxy(k). Tyto ukazatele ukazuji extrémy regula¢niho

pochodu a mohou tedy byt uzitecné.

5.2 Pohled z jinych hledisek

Regula¢ni hlediska nejsou jedind z pohledu realné aplikace, proto byly zvoleny dalsi
kritéria. Pti implementaci algoritmu existuje nékolik moznych problémii, jednim z nich
je potfebny pocet vypocti v kazdém kroku regulace. Proto jednim z porovnavanych
parametri bude taky pocet operaci nédsobeni a s¢itani. Dalsim moznym problémem je

pamétové omezeni v redlnych aplikaci, které bude také zkoumano jako dalsi kritérium.
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6 MATLAB

MATLAB je matematicky software, ktery k feSeni tloh vyuziva prikazové Fadky a
skriptu ve skriptovacim jazyce MATLAB. Tetnto jazyk byl puvodné jen matematic-
kého charakteru ale postupné se rozrostl tak Ze je mozné ho pouzit k programovani
jednoduchych aplikaci. Jiz dlouhou dobu MATLAB patii ke stalicim ve védé, vyzkumu
a prumyslu, pfi FeSeni ruznych matematickych problémi|8]. MATLAB v zékladu na-
bizi velké mnozstvi piikazi, které jsou dale rozsititelné pridavnymi toolboxy. Nejcastéjsi
ikoly v ramci MATLAB je prace s maticemi, vykreslovani grafi, simulace a analyza,

nebo vytvoreni aplikace s uzivatelskym rozhranim.

Dulezitou soucasti MATLAB se stal také Simulik, ktery umoznuje dataflow progra-
movani, se zaméfenim na simulace. Simulink nabizi velké mnozstvi riznych fesiteltu a
nastaveni. V zakladu je vhodny prevazné na spojité a diskrétni simulace, ale po roz-
Siteni tzv. blocksety umoznuje fyzikalni simulace, simulace DSP, HDL, simulace ¢asti
vozidel a letadel, nebo praveé simulace neuronovych siti. Dalsi velkou vyhodou Simuliku
je, Ze z vytvoreného schématu dokaze vygenerovat kod v C/C++ nebo generaci kodu ve
Verilog pro sysntézu HDL, popiipadé umoziuje schéma pievést na analogové zapojeni

elektrickych soucastek.

6.1 Neural network tooolbox

Neural network toolbox je rozsifeni MATLAB, které umoznuje jednoduchou praci s
neuronovymi sitémi jak v prostfedi MATLAB tak v Simulink. Poskytuje nastroje pro
definici podoby modelu neuronové sité, jeji uceni a naslednou vizualizaci vysledki. Dale
umoznuje fesit klasické problémy strojového uceni jako klasifikace, regrese, clustering,
redukci dimenze dat, predpovéd datové série modelovani a fizeni dynamickych systému.
Toolbox také obsahuje ¢ast zamérenou na klasifikaci obrazu s vyuzitim konvoluénich
umélych neuronovych siti. Déle je mozna spoluprace s Paralel Computing Toolbox,
ktera umoznuje prevedeni kédu na instrukce pro fesni na GPU, nebo vyuzit Matlab

Distributed Computing Server pro velmi slozitych siti [7].

6.1.1 Regulatory dostupné v Neural Network Toolbox

V Neural Network Toolboxu je implementovano nékolik regulatori, které lze piimo
pouzit. Prvnim je nazvany Model-Reference a jedna se o regulator v podobé inverzniho
modelu, ktery je trénovan ve specidlnim usporadéni. Dalsi dostupnou moznosti v je
regulator oznaceny jako NARMA-L2. Jedné se o stejny piistup jako v kapitole o linea-
rizaci zpétné vazby. Tento reguldtor je trénovan specializovanou metodou. Poslednim
dostupnym regulatorem je nelinearni prediktivni regulator. Tento reguldtor pracuje

stejné jak je popsano v kapitole o prediktivnich regulatorech.
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7 Implementace primého inverzniho rizeni

P1i implementaci algoritmti neuronovych siti je tfeba davat pozor na mozné chyby,
proto navrzeny postup zac¢ind volbou systému, na kterém jsou provadény testy. Na-
sledné je v této kapitole popsana implementace ptimého inverzniho fizeni a porovnani
regulace s jinymi typy regulatortii v simulaci. Porovnani regulatort je provedeno, jak
podle integralnich regula¢nich kritérii, tak podle potfeby paméti tak podle potiebnych
matematickych operaci. Veskeré vysledky jsou uvedeny v tabulkové formé a regula¢ni
pochody jsou uvedeny v priloze. Po otestovani implementace na benchmark systému

se dalsi kapitola bude zabyvat ukazkou implementace na realny systém.

7.1 Benchmark systém v simulaci

Nejdrive byl zvolen systém, na kterém bude provadéno testovani algoritmii. Byl zvolen
nelinedrni systém prvniho fadu a to nadrz. Nadrz je typicky systém s pomérné sil-
nou nelinearitou v ¢asti statické charakteristiky. Nadrz byla popséna zjednodusenym

modelem (7.1).

dh(t t n ou
Kde Q;, predstavuje konstantu spojenou s piitokem, (),,; konstantu spojenou s odto-

kem, h(t) je hladina a ¢(¢) je pritok. Model byl prevzat z [16] a [17].

Tento model bude pouzit k porovnani mezi jednotlivymi typy regulatorti. Nasledné
po ovéreni funkce na tomto testovacim modelu, bude regulator s umélou neuronovou

siti aplikovan na realny model podobné nadrze s jinymi parametry.
7.1.1 Staticka charakteristika

Prvnim krokem, pfi prizkumu systému, je prizkum nelinearit. K tomuto ucelu je
vhodné nalézt statickou charakteristiku, obzvlast pokud neni zndm model systému.

V tomto pfipadé je zndm matematicky model, pak sta¢i vyjadiit rovnici (7.1) pro
dht) _

o = 0. Resenim lze ziskat rovnici (7.2).

s 2
( Qout (7 2)

Vynesenim do grafu (Obr. 7.1) lze ziskat zéavislost ustalenych hodnot ptitoku na hlading.
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Statickd charakteristika
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Obr. 7.1. Staticka charakteristika benchmark systému

7.1.2 Pfechodova charakteristika

Studiem pfechodové charakteristiky v nékolika oblastech nelinearniho systému lze zis-

kat dostatecné znalosti o dynamickych jevech a vhodné zvolit vzorkovaci frekvenci.

7 ptrechodové charakteristiky ve zvolenych oblastech je patrné, Ze se pomérné dost
méni Casova konstanta a proto volba vzorkovaci frekvence nebude tuplné jednoducha.
Pracovni oblast, byla zvolena mezi h =< 0.1,1 > [m] a protoze pro vétsi piitoky
casova konstanta zvysSuje byla vzorkovaci frekvence zvolena pro maly piitok. OvSem
je tfeba dat si velky pozor, protoze ¢im mensi bude vzorkovaci frekvence, tim vic to
ovlivni diskrétni popis systému. Poly pijdou smérem k okraji jednotkové kruznice a
nuly ptjdou k nule a to muze vést k numerické nestabilité. Pokud je znam model
systému jeho linearizaci ve vice bodech lze ziskat pribéh poéla a nul (Obr. 7.2). V
pripadé tohoto modelu se jedné o systém prvniho fadu, takze bude mit pouze jeden

pol.
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Obr. 7.2. Prechodové charakteristiky pro rizné zvolené piitoky

Z (Obr. 7.3) je patrné, ze se poly blizi k hranici jednotkové kruznice. A zaroven je
z prechodovych charakteristiky patrné, ze ¢asova konstanta se velmi rychle zvétsuje s

pritokem. Vzorkovaci frekvence byla tedy zvolena 2s ohledem na pracovni rozsah.

7.2 Implementace backpropagation

Nejdrive bylo rozhodnuto jak hluboka sit bude zvolena a jaky typ modelu. Model byl
zvolen jako NNARX z divodu jeho vSestrannosti. Hloubka sité byla stanovena jako
bézna neuronova sit, tedy jen 3 vrstvy. Prvni vrstva je vstupni vrstva, nasleduje jedna
skrytéa a jedna vystupni.

Aktiva¢ni funkce skryté vrstvy je nelinearni a je to tansig(x), aktivaéni funkce
vystupni vrstvy je linearni identity (). Volba nelineérni funkce je ziejméa, divodem je,
ze TeSené problémy budou nelinearni. Vystupni aktiva¢ni funkce je linearni, z duvodu,

ze se jedna o kontinualni predikci hodnot. Kritérium bylo zvoleno jako kvadrat chyby.

Nésledné byly urc¢eny derivace a bylo dosazeno do predpist pro backpropagation, kde
pro vystupni vrstvu byla nalezena citlivost podle rovnice (1.23). Byla zjisténa derivace
aktivaéni funkce vystupu (7.4) a derivace kritéria (7.4).

0f2(n?)
— =1 (7.3)
on2
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Vyvoj nul diskrétniho systému pro rizné vzorkovaci periody
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Obr. 7.3. Vyvoj nul diskrétniho systému pro rizné vzorkovaci periody

OF (a?)

o U —t (7.4)
Potom citlivost pro tuto vrstvu je vyjadiena jako (7.5).
s'=(§—1) (7.5)

Gradienty pro vystupni vrstvu lze nalézt pomoci rovnic (7.6) a (7.7).

agéfj) = s <L2nl - 1)T (7.6)

. (7.7)

Pro skrytou vrstvu je potom potieba najit derivaci aktivacni funkce (7.8) a derivaci

pro citlivost (7.9).
oft(n') 2 ?
w1 (T ! (7.9

s? = (1 - (T?_M - 1)2> (W?)"s! (7.9)

Gradienty pro skrytou vrstvu jsou potom urceny rovnicemi (7.10) a (7.11).

OF (a'

W ( 1) = s’z (7.10)
OF (a! T

—85)1 ) =%l (7.11)

Nejdiiv byl vytvoren kod pfimého priuchodu neuronovou siti (Prog. 7.1). Teto kod je
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upraven tak, aby vahy a prahy byly v jedné matici. Dtivodem je znac¢né zrychleni feseni

koédu matlabem, ktery umi vyuzivat vektorové operace modernich procesort.

Prog. 7.1. Doptedny prichod

function [Z1,A1,A2]=feed_forward_matrix(Wl,W2,sample)
TanSig=0(x) (2./(1l+exp(-2.%x)) -1);

21 = Wl1l'xsample;

A1=TanSig(Z1);

Z2 = W2'*x[Al;ones([1,length(A1)])];

A2=72;

Samotné backpropagation je provedena podobnym zptisobem (Prog. 7.2). Nejdiive
je vypocitan piimy priuchod a potom jsou vypocitany citlivosti a nésledné jsou predany

funkci, které se stara o vypocet novych vah.

Prog. 7.2. Postup nalezeni gradientt
sl = A2 - train_target;
error=sum(sl."~2);
s2 = (1-tansig(Z1)."2) .*x(w2(1l:hidden,:)*sl);
hgradienty
Wl_gradient=train_samp*s2';
W2_gradient=[TanSig(Z1) ;ones ([1,length(TanSig(Z1))])]1x*sl';

Vypocet novych vah je provadén jednim ze dvou pouzitych algoritmi a to bud
adaptivni zménou délky gradientu, nebo standardni sestup gradientu. Program (Prog.

7.3) umoziuje i nastaveni momentu, pro vhodné metody vypoctu gradientu.

Prog. 7.3. Standardni trénovani s moznosti ¢lenu momentu

function [wl,w2,wlUPDATE,w2UPDATE]=update_W_momentum(...
wl,w2,Wl_grad,W2_grad,

Wiup_last ,W2up_last,learning_rate ,momentum)
wlUPDATE=Wlup_last*momentum-learning_ratexWl_grad;
w2UPDATE=W2up_last*momentum-learning_ratexW2_grad;

wl wl + wlUPDATE;

w2 w2 + w2UPDATE;

Ukonceni trénovani bylo na zakladé valida¢ni mnoziny. Tedy uméla neuronova sit
byla trénovana podle trénovaci mnoziny, ale o ukonceni se rozhodlo podle trendu chyby
na valida¢ni mnoziné. Jedna se o typ ukonceni, ktery zlepsuje generalizaci dat. V pri-
padé simulace je ovSem dostatek dat na maly pocet neuronti, takze chyba na valida¢ni

mnoziné klesa s chybou na trénovaci mnoziné.

7.2.1 Implementace generovani a pripravy dat

Generovani a piiprava dat, pro umélou neuronovou sit neni lehkym tkolem, obzvlast
pokud se jedna o regresi dynamickych jevi. Vysledky budou zaviset jak periodé vzor-
kovani tak na pokryti ruznych frekvenci. Jako signél byl vyuzit ,,skyline®, kde je volitel-

nym parametrem pravdépodobnost, ktera urcuje jestli dojde ke zméné nebo ne. Ukézka
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tohoto signélu je napiiklad v grafu (Obr. 7.5). Generovani je provadéno, podle jiz po-
psanych vzorct, pomoci vytvorené MATLAB funkce (Prog. 7.4). Parametrem funkce
je také seed pro generator nahodnych ¢isel, aby bylo mozné opakovat generovani dat

se stejnym vysledkem.

Prog. 7.4. Generovani signélu pro identifikaci

function [data,timel=gen_sig(samples,alfa,Ts,var,mean,clip,
seed)
data=[0];
rng (seed) ;
for i=1:samples
if rand(1l)>alfa
data=[data randn (1) *var+mean];
else
data=[data data(end)];

end
end

Vysledné data je je$té potieba omezit z divodu, ze budou pusobit jako akéni zasah
na soustavu a pokud zasah nebude omezen, mohl by realnou soustavu poskodit. Coz

je provedeno programem (Prog. 7.5).

Prog. 7.5. Omezeni dat
if “isempty(clip)
low=clip (1) ;
up=clip (2);
data(data>up)=up;

data(data<low)=1low;
end

Funkce také provede vygenerovani ¢asu k zadanym vzorkim podle vzorkovaci periody
a vypocita spektralni hustotu neofezaného signélu, kterd miize byt pouzita pro odhad

zda je identifika¢ni signél vhodny pro danou soustavu.

Nésleduje normalizace dat do rozsahu +1. Funkce (Prog. 7.6) vraci pole hodnot,
které umozni normalizovat nové data i prevést normalizované data zpét na skutecné

hodnoty.

Prog. 7.6. Normalizace dat do rozsahu +1

function [scaled,rescalel=scaler (series,rescale,re)

if length(rescale)==
rescale=[min(series) ,max(series)];
scaled=2*(series-min(series))./(max(series)-min(series)

) -1;
else
if re==
MIN=rescale (1) ;
MAX=rescale (2);
sialed=(series+1).*(MAX—MIN)/2+MIN;
else
MIN=rescale (1) ;
MAX=rescale (2) ;
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series(series >MAX)=MAX;
series(series<MIN)=MIN;
scaled=2*(series-MIN)./(MAX - MIN)-1;

end
end

Poslednim krokem ptipravy dat je rozdéleni na trénovaci, valida¢ni a testovaci mnozinu.
Je mozné data ndhodné rozdélit parametrem shuffle, nebo ponechat vzorky sekvencéné

pro umeélou neuronovou rekurentni sit.

Prog. 7.7. Rozdéleni dat pro trénovani

function [train_samp,train_target,test_samp,test_target,
val_samp,val_target]=test_train_split(dsamp,dtarget,
testtrain,testvalid,shuffle)
Nsamp=length (dtarget (1,:));
if shuffle==
shuff=randomperm (Nsamp) ;

dsamp=dsamp (shuff) ;
dtarget=dtarget (shuff)

end
train_set=round (Nsamp*testtrain) ;

test_set=round ((Nsamp-train_set)*testvalid);

valid_set=Nsamp-train_set-test_set;

train_samp=dsamp(:,l:train_set);

train_target=dtarget (:,l:train_set);

test_samp=dsamp(:,(train_set+1) : (test_set+train_set));

test_target=dtarget (:,(train_set+1):(test_set+train_set));

val_samp=dsamp(:,(test_set+train_set+1) :end);

val_target=dtarget (:,(test_set+train_set+1) :end);

fprintf ('Samples: %d, Train: %d, Test: %d, Valid: %d \n',
train_set+test_set+valid_set ,train_set ,test_set,
valid_set) ;

Po rozdéleni na jednotlivé mnoziny je zahajeno trénovani neuronové sité.

7.3 Ovéreni algoritmu na modelu

Po naprogramovani veskerych nutnych metod, nastal ¢as na testovani. Pii testovani
pfimého modelu je tfeba naleznout vhodnou délku vektori zpozdénych dat, pro uceni
umeélé neuronové sité. Vhodné vygenerovat data a pfipravit je pro neuronovou sit.

Zvolit pocet neurontt umeélé neuronové sité a natrénovat ji.

7.3.1 Generovani a priprava dat

Pro generovani a piipravu dat jsem jiz zvolili vzorkovaci frekvenci z prvotnich precho-
dovych charakteristik na 2s. Data budou vygenerovana pro nékolik a a vysledky budou

porovnany na trénovani neuronové site.

Volbu poc¢tu neuront jsem provedl pomérné jednoduchou metodou. Provedl jsem

trénovani neuronové sité s riznym pocten neuront. Uceni pro kazdy pfipad bylo pro-
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vedeno nékolikrat, ukonceni uceni bylo pti delsim rostoucim trendu valida¢ni mnoziny.

Pribéh chyb trénovaci mnoziny v zavislosti na poc¢tu neuronti
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° o 3 § ° 8
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Pocet neuronti [—]

Obr. 7.4. Porovnani poc¢tu neuroni

Z grafu (Obr. 7.4) je patrné, Ze prfiblizné do 6 neuront je jedno jasné minimum ale
pridanim dalsich neuront dojde k zvySeni poc¢tu lokadlnich minim. Proto nésledujici

umeélé neuronové sité bylo pouzito 6 neuroni.

7.3.2 Primy model

Uéelem pifmého modelu je otestovani funkénosti sité. Tento model by také mohl byt
pouzity jako prediktor o jeden krok doptedu. Diivodem je, ze pfimy model udavé vztah
mezi souc¢asnymi vstupy a vystupem o jeden krok doptedu. Jedna se tedy o aproximaci

funkece.

Vektor zpozdéni byl urcen jako dostateny pro t¥i minulé hodnoty [15] [2|. Forma
vektoru zpozdéni je nésledujici
Kde cilem uceni je potom y(k). Ve vysledku tedy posunutim ¢asu do sité budou vkladat
hodnoty v nasledujici podobé.
Vystupem umélé neuronové sité je budouci hodnota vystupu systému y(k+1) Nasledné
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byly vygenerovany data pro identifikaci modelu

Ukézka casti vstupniho signalu pro identifikaci

1 Bl B _ NN B —l N
0.8 J .
L1
T, 06| | 1 _ -
C‘.’Jg‘ L
rn@ L
0.4 : |
0.2] | .
0 | | [— | |
0 50 100 150 200 250 300
t[s]

Obr. 7.5. Ukazka identifika¢nfho signalu

Tento signal byl pouzit k identifikaci systému a néasledné vytvoreni dat pro uceni

umeélé neuronové sité.

Samotnd umélad neuronové sit byla vytvorena v prostiedi simulink z divodu, ze
skute¢ny model v laboratori komunikuje s modelem v simulinku. Model je na obrazku
v priloze VII.. Nejdiive jsou data zménéna do rozsahu 41 a nasledné pouzita jako
vstup do sité. Vysledek je preveden zpét do puvodniho rozsahu zpozdén o jeden krok

a porovnan se simulovanym vystupem néadrze.

Neuronovéa sit byla naucena na pfedem uvedenych vstupech a jim odpovidajicim
vystupech. Graf (Obr. 7.6) ukazuje porovnani mezi cilem uceni a vystupem neuronové

sité. Je celkem dobfe viditelné, Ze aproximace systému je ve vétsiné oblasti velmi dobra.
7.3.3 Inverzni model

Pouziti inverzniho modelu je velice podobné. Nastava ovSsem nékolik nutnych tuvah
ohledné vektoru zpozdéni, jak bylo popsano v kapitole o pfimém inverznim modelu.
Novy vektor zpozdéni musi obsahovat jednu hodnotu navic, kterd bude nahrazena zad-
nou hodnotou a musi také vhodné upravit posunuti v ¢ase u akéniho zésahu (dopravnim

zpozdénim). Vektor zpozdéni je v tomto piipadé vyjadien rovnici (7.14).
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Ukézka ¢asti vstupniho signalu pro identifikaci
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Obr. 7.6. Ukazka porovnani ¢asti cili a vystupti neuronové sité

ly(k = 1), y(k), y(k + 1), u(k — 1)] (7.14)

vvvvvv

modelu a je dobré otestovat vice moznosti. Pfi pouziti neuronové sité, jako regulatoru,
je vstupni vektor v podobé (7.15).
ly(k = 2),y(k = 1), w(k), u(k — 2)] (7.15)
Vystupem neuronové sité je potom u(k — 1), coz je hodnota akéniho zasahu, kterou je
nutné znéat pii regulaci.
Reguléator v podobé inverzniho modelu byl implementovan v simulinku. Schéma je
podobné jako u pfimého modelu jen jsou zménény vstupy a je dostupné v priloze VIII..

Pocet pouzitych neuroni je stejny jako v minulém pripadé a to Sest.
7.4 Porovnani nékolika typt regulatort v simulaci

Jak jiz bylo psano, kritéria pro porovnani jsou regulacni kritéria, kritérium potieby

paméti a kritérium potfebnych matematickych operaci.
7.4.1 Porovnani z hlediska regulace

Porovnéni z hlediska regulace bylo provedeno jiz zminénymi integralnimi kritérii v ta-

bulce. Grafy regulace jsou dostupné v piiloze I a I1. Porovnano bude nékolik tsekt, jako
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zména akeéni veli¢iny odpovidajici malé zméné poli a velkd zména akéni veli¢iny pro
velkou zménu poéli. Dale budou uvedeny hodnoty adaptivniho regulétoru pii poc¢atecni
adaptaci. U kazdé tabulky jsou uvedeny zmény poli linearni soustavy pii skoku. Pro

testy byly nastaveny stejné poly pro vSechny reguléatory.

Tab. 7.1. Porovnani regulace pro skok w z 0 na 0,1,
odpovidajici Ap, 0.06

Parametr | 1IDOF NN (6N) NN + PS | Adaptivni | Adaptivni
(6N) (1DOF) (2DOF)

S, 4 25x10 % | 5.44x10° | 1,01x10 * | 2,76x10 * | 4,43x10 *

Su 8,94x107° | 5,08 x107* | 9,87x107° | 2,55x 107" | 9,87x107°

max y 0.1 0,1022 0.1 0.1 0.1

min y 0 0 0 0 0

max u 0,333 0,712 0,383 0,333 0,333

min u 0,128 0,335 0,226 0,118 0,025

prekmit y | 0% 2,2% 0% 0% 0%

V tabulce (Tab. 7.1) jsou vidét kritéria regulace skoku z 0 na 0,1. Pfi tomto skoku
dojde jen k malé zméné poli linearni diskrétni soustavy a proto byl zvolen. Vysledkem
je ze si v této oblasti vSechny regulatory reguluji podobné. Lze zde spatfit jednu ne-
vyhodu neuronové sité a to, ze doslo k prekmitu a nasledné trvala regula¢ni odchylka
0,0022. Diuvodem je pravdépodobné maly pocet vzorkt v dané oblasti pii uceni. Sou-
Casné si lze vSimnout, Ze pridany PS regulator tento problém vykompenzoval. Déle je
patrné, Ze neuronova sit dokoncila regulaci nejrychleji podle S, za cenu nejvétsiho ake-
niho zasahu ze v8ech regulatorii. Oba adaptivni regulatory zacinaly z odhadi blizkych

prvnimu skoku.

Tab. 7.2. Porovnani regulace pro skok w z 0,1 na 0,4,
odpovidajici Ap, 0.45

Parametr | 1IDOF NN (6N) NN + PS | Adaptivni | Adaptivni
(6N) (1DOF) (2DOF)

Sy 0,0013 4,63x1075 | 8,96x107* | 0,003 0,004

Su 7,41x107% | 0,0148 0,0013 0,0052 0,0371

maxy 0,4006 0,4002 0,4 0,6807 0,5342

min y 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1

max u 0,718 1,811 0,996 1,234 1,747

min u 0,333 0,336 0,333 0,333 0

prekmit y | 0,2% 0,06% 0% 93,6% 44, 7%

U skoku v tabulce (Tab. 7.2) dochazi k nejvétsi adaptaci pii tomto regula¢nim

pochodu, zaroven probiha nejvétsi zména poli linearni diskrétni soustavy. Na tomto
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skoku jsou zretelné problémy adaptivnich regulatori v podobé velkého prekmitu. Nao-
pak bézny PS reguléator se strukturou 1DOF udélala jen velmi maly prekmit, ale dlouho
se ustaloval, proto ma Spatné .S,,. Obé verze reguldtoru umeélé neuronové sité jsou bez
prekmitu, ale umélad neuronové sit bez pridavného PS reguldtoru, ma ustalenou re-
gula¢ni odchylku 0,0002. Je také dobre vidét, ze akéni zasah vSech regulatort kromeé
(IDOF)PS a umélé neuronové sité s PS byl o dost vétsi.

Tab. 7.3. Porovnani regulace pro skok w z 0,6 na 0,7,
odpovidajici Ap, 0,02

Parametr | 1DOF NN (6N) NN + PS | Adaptivni | Adaptivni
(6N) (1DOF) (2DOF)

S, 11010 7| 5,28x10 ° | 1,01x10 7 | 5,82x10 ° | 2,37x10 *

Su 8,66x107° | 0,0016 1,17x107% | 8,66x107* | 1,11x1074

max g 0,7061 0,704 0.7 0,7013 0.7

min y 0,6 0,601 0,6 0,6 0,6

max u 0,9459 1,2881 1,0136 1,1839 0,9214

min u 0,8176 0,8184 0,8184 0,8176 0,8176

prekmit y | 6,1% 4% 0% 1,3% 0%

Skon v tabulce (Tab. 7.3) byl zvolen z dtivodu, ze nedochézi velké adaptaci a zaroven
dochézi k malé zméné polu linearni diskrétni soustavy. Bez prekmitu byly jen uméla
neuronova sit s PS regulatorem a Adaptivni 2DOF. Adaptivni 1IDOF a umélé neuronova

sit byly nejrychlejsi regulatory za cenu velkych akénich zasahu.
7.4.2 Porovnani z hlediska regulace s poruchou na vystupu

Diilezitym pohledem pfi porovnéni je také odolnost proti porucham. Proto v této kapi-
tole budou zvolené regulatory provéreny proti poruse v podobé bilého Sumu na vystupu
systému. Vykon bilého Sumu byl zvolen na 0.00001W. Piekmit nebude vyhodnocovan z
divodu, Ze neni tplné ziejmy pii pridaném Sumu u velkych prekmitd bude upozornéno
poznamkou. Vysledky regulace jsou uvedeny v ptiloze III a IV.

Na rozdil od regulace bez poruchy, v tomto pripadé (Tab. 7.4) ma adaptivni regulator
1DOF velky relativni prekmit a to 115%. Ostatni regulacni pochody jsou velmi podobné

regulaci bez poruchy.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 52

Tab. 7.4. Porovnani regulace pro skok s poruchou w z 0
na 0,1, odpovidajici Ap, 0.06

Parametr | 1IDOF NN (6N) NN + PS | Adaptivni | Adaptivni
(6N) (1DOF) (2DOF)

Sy 2,82x107* | 1,61x107* | 2,4 x 107* | 7,63x107* | 5,51 x10~*

Su 2,79%10°° | 0,0064 0,0149 8,51x107% | 1,12x10*

maxy 0,1325 0,1308 0,1336 0,2154 0,1306

min y 0,0022 0,0036 0,0036 0 0

max u 0,3708 0,6944 0,4956 0,6285 0,367

min u 0,1398 0,2075 0,1467 0,095 0,0201

Tab. 7.5. Porovnani regulace pro skok s poruchou w z
0,1 na 0,4, odpovidajici Ap, 0.45

Parametr | 1IDOF NN (6N) NN + PS | Adaptivni | Adaptivni
(6N) (1IDOF) (2DOF)
Sy 0,0011 6,29x10°* | 0,0011 0,0033 0,0027
Sy 0,0014 0,0271 0, 0339 0,0153 0,0187
max y 0,4532 0,4397 0,4476 0,5149 0,5374
min y 0,0923 0,092 0,0865 0,0923 0,1048
max u 0,8874 1,8052 0,99 0,937 1,0137
min u 0,3362 0,3822 0,3413 0,2604 0,3351

V tabulce (Tab. 7.5) jsou patrné horsi vysledky v porovnani s pfipadem bez Sumu,
ale prekmity u adaptace jsou nepatrné mensi. Relativni prekmity u obou metod byly
okolo 50%. Dale se projevil zasadni pfekmit jen u PS regulatoru a to 45%.

Z vysledki v tabulce (Tab. 7.6) jde vidét, Ze vSechny kritéria se zhorsily ale regulacni
pochod probéhl v poradku. Jediny zasadni prekmit nastal u PS regulatoru s 1DOF
strukturou. Déle je také patrné, ze kritérium S, se zhorsilo zédsadné u vSech méreni.

Je ziejmé, ze vSechny reguldtory si dokdzaly dobie poradit s chybou na vystupu.
Oba regulatory s umélou neuronovou siti se chovaly témér stejné jako bez pridaného

Sumu.
7.4.3 Porovnani z hlediska potieby paméti

Regulace prifazenim poélu regulacni strukture 1IDOF bude vyuzivat nejméné paméti ze
vSech uvedenych metod. V tomto pripadé je tfeba jen dvou minulych hodnot regula¢ni
odchylky a jedné minulé hodnoty akéniho zasahu pro urceni akéniho zasahu v pripadé
linearizace prvnim rfadem. Regulator ma celkem dva koeficienty.

V pripadé neuronové sité je pamétova naro¢nost zavisla na poctu vstupu, poctu

vystupi a poctu skrytych neuronti. Pokud se oznac¢i pocet vstupi N, pocet neuronii
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Tab. 7.6. Porovnani regulace pro skok s poruchou w z
0,6 na 0,7, odpovidajici Ap, 0,02

Parametr | 1IDOF NN (6N) NN + PS | Adaptivni | Adaptivni
(6N) (1DOF) (2DOF)
S, 2,28 %10 * | 2,04x10 * | 3,11x10 * | 2,03x10 * | 4,08x10 *
Su 0,0057 0,0078 0,0149 0,0057 0,0081
maxy 0,7406 0,7323 0,7 0,7310 0,7312
min y 0,61 0,5996 0,5919 0,6 0,5925
max u 0,9969 1,2922 1,1055 1,1958 1,0097
min u 0,746 0,7249 0,6804 0,7269 0,7269

ve skryté vrstvé H a pocet vystuptu O, potom pocet potiebnych vah a hranic P pro
pouzitou neuronovou sit lze vypocitat s pomoci rovnice (7.16).

P=N-H+H-O+H+0 (7.16)

Hodnota byla vypocitana pro sit s 6 neurony. Co se tyce délky zpozdéni, tak ta je

stejné jako u 1DOF regulatoru.Pro adaptivni fizeni s modelem prvniho radu lze odvodit
rovnici (7.17), pro pocet hodnot z minulého okamziku vypoctu.

P=2-N+N-N (7.17)

Kde N je délka regresoru a také pocet parametri, N - N potom vyjadiuje velikost

kovarian¢ni matice. Déle je potfeba zapocitat minulé hodnoty pro dany algoritmus

Izeni.
Tab. 7.7. Porovnani pamétovych potieb jednotlivych
algoritmii
Typ regulace Minulé hodnoty | Koef. regulace
1DOF Prirazeni pola 3 2
Uméla neuronova sit (6N) 3 37
Uméla neuronova sit (6N) + PS 3+ 3 37
Adaptivni fizeni (1DOF) 8+ 3 2
Adaptivni fizeni (2DOF) 8+ 3 3

V tabulce (Tab. 7.7) u adaptivnich metod je pfed plus uveden pocet hodnot potieb-
nych pro metodu nejmensich ¢tvercti. U umélé neuronové sité s PS regulatorem je za

plus uveden pocet minulych hodnot pro PS regulator.

7.4.4 Porovnani z hlediska po¢tu matematickych operaci

Porovnéani s hlediska matematickych operaci je pravdépodobné jesté zasadnéjsi nez
z hlediska paméti. Metody jako adaptivni Tizeni a neuronové sité vyuzivaji pomérné

velké mnozstvi nasobeni a s¢itani/od¢itani oproti 1DOF prifazeni pola. Porovnani bude
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rozdéleno na pocet nasobeni/déleni a pocet s¢itani protoze tyto operace na béznych
mikropocitacich trvaji riznou dobu. Pii implementaci na levny RISC procesor bude
pricteni provedeno za jeden cyklus procesoru a nasobni za nékolik cykli, protoze je im-
plementovano s¢itanim. Pokud je pouzit DPS nebo mikropo¢ita¢ s ARM architekturou

tak nasobeni lze provést v jednom cyklu procesoru.

Prirazeni polu struktuie 1DOF je vypocetné jednoduché v kazdém kroku je potieba
vynasobit minulé hodnoty regula¢nimi konstantami a nasledné vse secist pro vypocet

hodnoty akéniho zasahu.
V pripadé neuronové sité to bude opét zaviset na velikosti jednotlivych vrstev, pfi
vypoctu je ignorovany vypocet aktiva¢ni funkce. Vysledny pocet operaci se da ziskat

pomoci rovnice (7.18).

P=N-H+H- -0 (7.18)
Pocet souctii/odecitani v umélé neuronové siti je potom urcen rovnici (7.19)
P=N-H+H- -0 (7.19)

Protoze jde vzdy o nasobeni a vektoru a matice vypocet je pomérné jednoduchy. Pocet
sCitani je vzdy o jedno mensi nez nésobeni, ale je tfeba pricist jesté prahy.

NV v

odvodit vzorec (7.21)

P=4N?*+3N +3 (7.20)
Kde N je délka regresoru. A pro s¢itani/odéitani plati (7.21).
P =4N? (7.21)

K adaptivnim regulatorim je dale trfeba pric¢ist vypocet akéniho zasahu a vypocet
regulatoru v kazdém kroku. Je ale potfeba poznamenat ze adaptaci lze vypnout v

piipadé, Ze systém neni prilis nelinearni.

Tab. 7.8. Porovnani pamétovych potieb jednotlivych

algoritmii
Typ regulace Néasobeni/déleni | S¢itani/Odéitant
1DOF Prirazeni polu 2 2
Uméla neuronova sit (6N) 30 30
Uméla neuronova sit (6N) + PS 30 +2 30 +2
Adaptivni fizeni (1DOF) 31 +2+2 16 + 2 + 2
Adaptivni fizeni (2DOF) 31 +3+5 16 +3 + 4

U adaptivnich metod v tabulce (Tab. 7.8) je navic uveden pocet operaci pro vypocet
akéniho zasahu a pocet operaci pro vypocet regulatoru. U umélé neuronové sité je

uveden navic pocet vypoctu pro PS reguléator.
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8 Ovéfeni na realném modelu

Po otestovani v simulacich, pfisel ¢as otestovat algoritmus na skute¢ném systému. Byl
zvolen systém nédrze z divodu toho, Ze je stabilni a tim se problém ziskavani dat znacné

zjednodusuje. Jak bude dale patrné, tato skutecna nddrz ma mnohem vice nelinearit.

8.1 Popis modelu nadrzi

Model nadrzi je tvofen tfemi nadrzemi, nékolika ventily a dvéma cerpadly. Cely sys-
tém je uzavieny a voda je Cerpéna z sbérné nadrze. VSechny nadrze jsou v sekvenci
propojeny ventily. Prvni s druhou a druhé s tieti. Kazda nadrz ma také jeden ventil

jako odtok do sbérné nadrze s vodou. éerpadla maji pritok do prvni a posledni nadrze.

Ovladani modelu a sbér dat je provadén pres Real-Time toolbox. Ventily a cerpa-
dla je mozné nastavovat pomoci ovladaciho panelu, nebo v Simulinku. Pro ¢erpadlo
existuje volba manualni rezim a automaticky rezim. V manualnim rezimu je ¢erpano
podle pozice potenciometru na ovladacim panelu a pri automatickém rezimu je hladina
v nadrzi u Cerpadla drzena na maximalni hladiné. Data o vysce hladiny nadrzi jsou
ziskana pomoci tlakového senzoru, jehoz signél je dale potfeba zpracovat pro vhodné
vyuziti. Ventily je mozné otevirat, zavirat nebo s nimi nemanipulovat. Ovladany jsou
signalem -1,1 v simulaci, ktery potom prevede karta pocitace na signal pro fizeni ven-
tilu, nebo prepinacem na ovladacim panelu. Ventily maji signél o svoji pozici, ktery je

pred vyuzitim dale zpracovat. Maji taky moznost ovéreni koncovych poloh.

Obr. 8.1. Model nadrzi v laboratori
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8.2 Navrh experimentu

Experiment bude provadén na systému jedné nadrze a to stfedni nddrze modelu. Cer-
padlo do prvni nadrze bude v automatickém rezimu a prvni nadrz bude po celou dobu
trvani experimentu priblizné na maximu. Regulace bude provadéna ventilem mezi prvni
a druhou nadrzi. Ventil mezi druhou nadrzi a sbérnou nadrzi bude ¢asteéné uzavieny
aby zpomalil odtok z prostifedni nadrze. Sbér dat bude provadén na ventilu pouzitém

k regulaci a také bude sledovana vyska hladiny v prostfeni nadrzi.

8.3 Zpracovani signali do vhodné podoby

Prvnim krokem pro ovladani modelu bylo zpracovani signalii na modelu do vhodné

podoby. Nejdiive byla urc¢ena zavislost vystupu senzorii na ustalené hladiné v nadrzich.

Staticka charakteristika nadrzi

1 T T T T T T T |
—— Leva nadrz
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Obr. 8.2. Statickd charakteristika nadrzi

Z grafu (Obr. 8.2) je patrné, ze obé nadrze jsou si velmi podobné a vztah mezi
otevienim ventilu a hladinou je linearni. Rovnice levé nadrze je v, = —0,03h+0, 9498,
rovnice prostfedni nadrze je vg = —0,03hgs + 0,8884. Rovnice pro vypocet hladin v

simula¢nim schématu jsou (8.1) a (8.2).
b vr, — 0,9498
L=

1
0,03 (8.1)
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vg—0,8884

ha —
s 0,03

(8.2)

Dalsim krokem bylo urceni toho jak je mozné tidit ventily. Byly zjistény hodnoty
signalu u krajnich pozicich ventilu a nésledné prevedeny na hodnotu od 0 do 1 pro
jednodusi praci s timto signalem. Dalsim divodem je taky to, ze ventily byly ve sku-
tecnosti uzavieny nebo plné otevieny predtim, nez dosahli krajnich hodnot a krajni
hodnoty byly mensi nez 1. Hodnoty v tabulce (Tab. 8.1) jsou vysledky pokusu pro

urceni signalu ventila.

Tab. 8.1. Namérené hodnoty ventili

Ventil | min | cca. 50% max
¢.1] 0,522 -0,06 | -0,697
¢.4 | 0,493 -0,075 | -0,715
¢.5 | 0,489 -0,1 | -0,67

7 této tabulky lze ziskat rovnice, které prevadi mezi naméfenymi hodnotami do

intervalu 0 az 1. Rovnice pro tuto konverzi jsou v podobé (8.3), eq:vent2 a eq:vent3.

0 — 0,522
UIN T T 919 (8.3)
vs — 0,493
= =0 8.4
vaN 1,208 (8:4)
vs — 0, 489
== 85
UsN 1,159 (8:5)

Ventil ¢. 1 slouzi jako propojeni mezi levou a stfedni nadrzi, slouzi tedy k regulaci pii
experimentu. Ventil ¢. 4 slouzi k odtoku ze stfedni nadrze a pii experimentu je nastaven
na konstantni hodnotu. Ventil ¢. 5 je odtok z levé niddrze a v ramci experimentu je
uzavien. Dale bylo potfeba vybudovat schéma pro fizeni polohy ventilu, ventily totiz

umoziuji pouze otevirani a uzavirani, to je na obrazku (Obr. 8.3).

T
()}l _h\_
B ¥ L

g S— Out1
Dead Zone

o} | y
YET A
Gain

Switch

L
L Out2
In2 Switch1

Obr. 8.3. Simulink ovladéani ventili
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8.4 Staticka charakteristika

Prvnim krokem méteni byl prizkum statickych vlastnosti systému. To bylo provedeno
naméfenim statické charakteristiky (Obr. 8.4). Charakteristika byla zméfena jak pro

otevirani, tak pro uzavirani ventilu.

Staticka charakteristika modelu nadrze
30 T T T T T T T
—— Meéfeni pro zvétsujici se otevieni ventilu
—— Meéfeni pro zmensujici se otevieni ventilu

25|

20 |

Hladina hlcm]

10

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Otevieni ventilu normalizované v][1]

Obr. 8.4. Staticka charakteristika ziskdna mérenim na realném modelu

Z namérené statické charakteristiky na obrazku (Obr. 8.4) je patrné, ze systém je
silné nelinearni. V oblasti otevieni ventilu 0 az 30% je mrtvé pasmo. Také je patrna
nelinearita saturace okolo 25cm. Dale je mozné si vSimnout, Ze systém ma hysterezi,
kde zmensujici se akéni zasah vykazuje mensi hodnotu ustalené hladiny, nez rostouci
akeni zasah. V neposledni fadé je patrnd zvlastni nelinearita v oblasti 30% az 45%
otevieni ventilu. Tato nelinearita bude velmi problematicka z divodu, zZe dané hladiny

lze dosdhnout vice zptsoby akénich zasaht.
8.5 Sbér dat a uceni sité

Shér dat byl proveden zptisobem velmi podobnym jako v simulaci. Bylo vygenerovano
nékolik signala typu ,skyline” z rtznymi vzorkovacimi frekvencemi a hodnotami a.
Nasledné byly vybrany ty, které dobfe identifikovali dynamické vlastnosti soustavy. Na
nésledujicim obrazku je ukazka ziskanych jiz normalizovanych hodnot do rozsahu +1

pro vzorkovaci periodu 10s.
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Vstupni vystupni vzorky zmérené na nadrzi
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Obr. 8.5. Vstupni a vystupni vzorky pro u¢eni umélé neuronové sité

Po nasbirani dat byl naucen inverzni model k systému nadrze metodou obecného

uceni. Bylo vyuzito skryté vrstvy s 10 neurony.

8.6 Zhodnoceni regulace

Pro zhodnoceni regulace byla pouzita opét integralni regula¢ni kritéria, minima, ma-
xima a relativni pfekmit. Porovnani na realném modelu nadrze bylo provedeno na
regulatou PS zalozeném na prifazeni pola strukture 1DOF, adaptivnim regulatoru se
strukturou 1DOF, umélou neuronovou siti a umélou neuronovou siti s dodate¢nym re-
guladtorem PS. Regulator 2DOF nebyl k porovnani pouzit, protoze nedokézal regulovat
porovnatelné rychle s ostatnimi reguldtory. Vsechny regulatory mély opét nastavené
stejné poly. Vysledky regulace jsou uvedeny v priloze V a VI. Jednotlivé skoky byly
opét zvoleny s imyslem ukézat ur¢ité informace. Prvni skok byl vybran pro porovnani
jak si regulatory poradi s nezvyklou linearitou. Druhy skok byl vybran z davodu, ze
pii ném probihala adaptace adaptivniho regulatoru a posledni skok predstavuje ukazku

bézné regulace.
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Tab. 8.2. Porovnani regulace pro skok w z 0 na 5

Parametr | 1IDOF NN (10N) | NN + PS | Adaptivni
(10N) (1IDOF)

Sy 1,4722 0,6078 1,1188 0,1962

Su 0,0012 0,0319 0,0225 6,22x107*

maxy 4,8636 0,0413 09,2222 0,51887

min y 0 0 0 0

max u 0,7227 4,9334 4,9376 0,4106

min u 0 0 0 0

rel. piek. y | 0% 0% 0% 0%

Podle vysledku tabulky (Tab. 8.2) a pohledu na regulacni pochod v piiloze V. a VI.
je zfejmé, Ze nelinearita mezi 30% az 45 % zpusobila zésadni problémy regulatoru PS
a adaptivni reguldtor mél taky problémy. Mimo toto pasmo oba regulatory fungovaly
dobfte, ovSem za cenu velkych akénich zasahti. To je ovSsem také divod spréavné regulace

v dané oblasti.

Tab. 8.3. Porovnani regulace pro skok w z 5 na 10

Parametr | 1IDOF NN (10N) | NN + PS | Adaptivni
(10N) (1IDOF)
Sy 0, 7661 0,8382 0,9967 0,5477
Su 0,0011 0,2123 0,188 0,0014
maxy 10,1373 10,1747 10,167 10,8949
min y 47101 4,5586 14,9387 47101
max u 0,9288 0,6446 95,0607 0,9999
min u 0,3321 0,1253 0 0,3917
rel. prek. y | 2,746% 3,494% 3,34% 17,8%

Pfi tomto skoku (Tab. 8.3) se nejvice projevila adaptace 1DOF regulatoru, ktery
mél velky relativni prekmit. Ostatni regulatory prakticky bez prekmitu. U regulace jsou
opét patrné velmi vysoké hodnoty akéniho zdsahu u obou regulatori, které vyuzivaji
umélé neuronové sité. Naopak v tomto ohledu jde vidét velmi dobry vysledek u PS a

adaptivnitho 1DOF regulatoru.
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Tab. 8.4. Porovnani regulace pro skok w z 18 na 12

Parametr | 1IDOF NN (10N) | NN + PS | Adaptivni
(10N) (1IDOF)

Sy 0,964 0, 8868 1,101 0, 6859

Su 5,96x107* | 0,2105 0,1978 0,0019

maxy 18,2363 18,2622 18,1355 18,0829

min y 11,4788 11,6836 11,3168 11,4788

maxu 0,4926 0,4664 0,1832 0,6927

min u 0 0 0 0

rel. piek. y | 3,8% 4,3% 2,16% 1,33%

Tento skok byl vybran z divodu, ze by odpovidal bézné regulaci ve vyssi hladiné.
Z vysledku regulace v tabulce (Tab. 8.4) je patrné, Ze vSechny regulatory v tomto
pripadé mély velky prekmit akéni veli¢iny, ktery byl omezeny na nule. Ostatni kritéria
jsou prakticky totozné.

7 vysledki na redlném modelu je patrné, ze regulatory s umélymi neuronovymi si-
témi, které jsou ucené obecnym ucenim, muzou generovat pomérné velké prekmity. Z
hlediska regulované veli¢iny byly po prekonani prvni nelinearity vysledky vsech regu-

latori porovnatelné.
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ZAVER

Teoreticka ¢ast byla vénovana zakladim v oblasti umélych neuronovych siti jako neu-
ron, aktiva¢ni funkce a uceni neuronu. Nasledné teoreticka ¢ast pokracuje informacemi
o vrstvé umeélé neuronové sité a umélé neuronové siti jako celku. V této kapitole byl
taky uveden algoritmus backpropagation. Byly také uvedeny moznosti rekurentnich

umélych neuronovych siti.

V nésledujicich kapitolach teoretické ¢asti byly probrany moznosti aplikace umeé-
Iych neuronovych siti v oblastech navrhu regulatoru. Nejdrive byly popsany zaklady
identifikace a jeji postup. Dale byly uvedeny moznosti vyuziti neuronovych siti v ob-
lasti identifikace, kde byly probrany vhodné signély pro identifikaci s vyuzitim umélych
neuronovych siti. Nasledné byla popsana zakladni kritéria pro ovéreni kvality modelu
neuronovych siti jako korela¢ni funkce, histogram chyb a regrese. Kratce byla probréna
priprava dat pro umélé neuronové sité. Po objasnéni problémii v oblasti identifikace
byly uvedeny vybrané pouzivané algoritmy pro fizeni s vyuzitim umélych neuronovych
siti. U kazdého algoritmu byl uveden postup aplikace na redlny systém a také néjaké

vyhody, nevyhody daného algoritmu.

Teoretickd cast zacala sezndmenim s pribéhem implementace a stanovenim ben-
chmark systému pro pokusy s regulaci. Popis implementace byl doplnén ukazkami kodu
z MATLAB. Nasledné byla na benchmark systému ovéfena funkénost regulace a bylo
provedeno porovnéni s jinymi typy regulatort. Porovnani bylo z nékolika hledisek, jako
pocet operaci pii vypoctu, velikost nutné paméti, integralnich regula¢nich kritérii a
prekmitu regulované veli¢iny. Nasledné jsem se vénoval aplikaci vytvorenych programu

na skuteény systém.

Vysledkem této prace je hlavné porovnani ruznych typt reguldtort s umélou neu-
ronovou siti. Pro porovnéni byly vybrané jiné typické regulétory, které by mohly byt
pouzity pro neznidmy model se slabsi nelinearitou. Pii porovnéani z hlediska potieby
paméti pro uchovani informace jednozna¢né skoncila neuronové sit jako posledni a
ostatni typy regulatorti maji podobné malou potiebu paméti. Porovnanim z hlediska
operaci potfebnych vypoctu bylo zjisténo, ze nejvice operaci vyuzije adaptivni Fizeni
nasledované umeélou neuronovou siti. Je ale dilezité poznamenat, Ze adaptace mize
byt v ustalenych stavech vypnuta a pocet operaci se nésledné redukuje jen na vypocet
ak¢niho zasahu. Pii pohledu z hlediska regulace 1ze dojit k vysledku, Zze neuronova sit s
pridanym PS regulatorem dosahla nejlepsich vysledki z hlediska regulované veli¢iny. Z
hlediska akéniho zasahu nejlepsiho vysledku dosahla regulace adaptivnim regulatorem s
pritazenim pola 2DOF strukture, pokud neni poc¢itan skok pii kterém doslo k adaptaci.
Velmi dobry vysledek doséhl i standardni PS regulator a to jak v oblasti akéni veli¢iny

tak v oblasti regulované veli¢iny. Nevyhodou tohoto reguldtoru naopak byl nekonzis-
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tentni regulacni pochod v ruznych oblastech fizeni. Samotna neuronové sit doséhla az
prilis rychlé regulace, coz zpusobilo velky akéni zasah. Dalsim problémem neuronové
sité je ze nedokazala uplné dosahnout zadané veliciny a vzdy byla viditelna alespon
velmi malé regula¢ni odchylka. To je zptisobeno tim, Ze i kdyz uméla neuronova sit vy-
uziva minulych hodnot neni v pravém smyslu zpétnovazebni regulator, proto po pridani
PS regulatoru ktery zpomali regulaci neuronové sité a odstrani ustalenou regulacni od-
chylku byly vysledky mnohem lepsi. Po tomto ovéfeni byly soucasné regulatory ovéreny
za pritomnosti poruchy na vystupu systému. Vysledky byly velmi podobné, az na PS
regulator ten dosahoval pomérné velkych prekmitii pfi vSech zménach zadané veli¢iny.
Naopak obé adaptivni fizeni dosahli lepsich vysledki nez v piipadé bez poruchy.

P1i aplikaci na realny systém bylo dosazeno velmi podobnych vysledki jako v simu-
laci. Navic se ukazalo, Ze neuronova sit si umi dobfe poradit s nelinearitami typu mrtva
zéna a omezeni. PS regulator dosahl velmi dobrych vysledkt az na oblast skoku zddané
veli¢iny z 0 na 5 cm. Jeho regulace nebyla iplné konzistentni, nékdy vykazoval prekmit.
Adaptivni regulator ziskany prifazenim pola struktue 1DOF mél dobré vysledky, ale
mél také nékolik prekmitti. Uméla neuronova sit s PS dosahla dobrych vysledki ale pii
jeji regulaci doslo k jednomu prekmitu. To by 8lo vylepsit volbou pomalejsiho regula-
toru PS. Samotna neuronova sit v tomto pripadé podala asi nejlepsi vysledek z pohledu
sledovani zddané veliciny.

7 vysledku v této praci lze usoudit, ze algoritmy umélych neuronovych siti jsou v
oblasti Tizeni dobfe pouzitelné, ale za cenu velké spotieby paméti a slozitosti vypoctu.
Regulace s umeélymi neuronovymi sitémi je dostate¢nd jen v jednoduchych linearnich
neuronové siti pripojit vice regulatorti se zpétnou vazbou. Velkou vyhodou je to, Ze
umoznuje aplikaci béznych linedrnich regulétorti, coz v této praci vedlo k velmi dob-
rym vysledkim. Problémem je ale, Ze mimo pracovni oblast, kde nebyly sbirdny data
nebude uméla neuronova sit regulovat spravné, coz by mohlo vést ke zniceni regulované
soustavy. Dale bylo také zjisténo ze neuronova sit u¢ena obecnym ucenim ma pomérné
velky prekmit akéniho zasahu, coz omezuje oblast pouziti tohoto trénovani.

Programy z této prace je mozné pouzit k navrhu jednoduchych regulédtori vyuzi-
vajicich umélé neuronové sité. Schémata vytvorena v simulink lze pouzit pro simulaci
téchto siti, popripadé regulaci s vyuzitim Real Time Toolbox. Tato prace a vytvo-
fené programy mohou byt pouzity pro implementace jinych zminénych regulatort a k
implementaci specializovaného uceni.

Vysledky regulace jsou v podobé grafi uvedeny v ptiloze prace. Veskeré kody, data

a simulacni schémata jsou na prilozeném CD.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

a

b

b

€s

F
G(z™)
MIMO

SISO

Vystup neuronové sité

Prah i-té vrstvy umélé neuronové sité
Prah

Bily sum

kritérium

Aktivacni funkce vrstvy

Diskrétni pfenos soustavy

Multi input multi output

Vysledek produktu vah se vstupnimi vzorky a soucet s prahem
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| |——UCENI_SITE
|- —NADRZ LAB
|~ —NAMERENA DATA_REGULACE
|~ —NAMERENA_ DATA_STATICKA
|——POUZITA SCHEMATA MATLAB2006
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tit trenovani_neuronove_site_inicializace.m
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statické charakteristiky a jejich vykresleni
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