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ABSTRAKT

Tato diplomova praca sa zaobera moznostami vyuzitia umelych neurdnovych sieti
(UNS) pri identifikacii a riadeni systémov. Vyuzitie UNS pri identifikacii systémov je
podmienené vytvorenim dopredného neuréonového modelu systému, kym ich vyuzitie
v tlohe spétnovdzbového neurdnového regulatora je spojené s vytvorenim inverzného
modelu riadeného systému. Vizualizicia a trénovanie jednotlivych UNS pouzitych v
praci sa realizovala pomocou Neural Network Toolboxu (NNT) v prostredi MATLAB.
Stcastou prace je aj struény popis ako pracovat’ s grafickym uzivatel'skym rozrhanim

(GUI) toolboxu.
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UvVoD

Vedecka oblast’ Umelych Neurénovych Sieti (UNS) vznikla ako pokus modelovat’
biologicky mozog a jeho Cinnosti. Vyuzitie UNS vychadza z ich zékladnych vlastnosti,
napr. viacvrstvové dopredné neurénové siete, ktoré¢ sa ucia zo skusenosti metdédou
spatného Sirenia chyb, su schopné klasifikovat’ nelinedrne separovatelné problémy
a v spojitej oblasti st univerzalnymi aproximatormi funkcii [1]. V principe st UNS

schopné spocitat’ 'ubovolnt spocitatelnt funkciu.

V praxi sa najviac vyuzivaji na identifikaciu systémov, klasifikaciu systémov do
tried, funkénll aproximaciu, predikciu alebo mapovanie funkcii pri pouziti mnozstva
trénovacich dat, kde systémy s jasne stanovenymi pravidlami zlyhdvaja. Vyhodou UNS
je aj to, ze su tolerantné k neurCitostiam v trénovacich datach. V oblasti riadenia
a identifikacie procesov je vyhodné ich pouzitie u zlozitych nelinedrnych systémov,
akymi st aj systémy a procesy vyuzivané v chemickom priemysle. Ich zlozit dynamiku
je mozné identifikovat, klasifikovat a predpovedat pomocou pouzitia UNS na
zostavenie empirickych dynamickych modelov a tieto modely je mozné nasledne pouzit’
ako ndhradny model pre kontrolu a/alebo optimalizaciu procesu. Nachadzaju stale SirSie
uplatnenie v oblasti riadenia, vykazuju dobré regulacné vlastnosti tam kde tradi¢né

metddy navrhu regulacnych systémov zlyhéavaju.

Vyuzitie UNS na identifikaciu a riadenie systémov je aj jednou z uloh tejto prace.
Identifikacia systémov na baze UNS je spojend s vytvorenim dopredného modelu
systému, vyuzitie neurénovych sieti v ulohe spitnovizbového neurénového regulatora
je spojené s vytvorenim inverzného modelu systému. Kvalitne natrénovana siet
predstavujuca dopredny model systému, by mala byt schopna dobre opisovat’ dynamiku

systému aj mimo trénovacie data.

Neurénovy regulator predstavujici inverzny model systému, ak je dobre
navrhnuty a natrénovany, je schopny k ziadanému vystupu zo systému urcit’ taki
hodnotu vstupnej veli¢iny, ktora tento vystup vyvold. Navrhnuty regulator a jeho
robustnost’ si nasledne testované najprv pri riadeni nomindlneho systému ato
linedrneho systému 2. radu a nelinedrneho systému bioprocesu, nasledne su testované

pri riadeni perturbovanych systémov oboch procesov.

V pripade riadenia kde uz natrénovany regulator nedokaze zabezpecit' riadenie
prip y 1eg p

bez trvalej regulacnej odchylky, sa skimaju moznosti rozsirenia (adaptacie) inverzného
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neuronového regulatora, tak aby predstavoval presnu inverziu doprednej dynamiky
jednotlivych systémov. Takto ziskany robustny neuronovy regulator sa adaptuje cez
prahovy neur6n na zaklade hodnoty trvalej regulacnej odchylky. Ako pridavny adaptér
sa pouziva jednoduchy integra¢ny clen, vlastnosti ziskaného regulatora sa otestuju na
riadeni nelinearneho modelu bioprocesu. Dalsim typom regulatora, ktorého vlastnosti sa

testovali na riadeni nelinearneho procesu, je fuzzy-neurénovy regulétor.
Préca je rozdelena na Teoreticku Cast’ a Experimentalnu Cast’.

Teoretickd ast’:

kapitola Umelé neuronové siete sa zaoberd stru¢nym opisom zakladnych casti

UNS a ich struktiry. Zavadzaju sa pojmy vyuzivané v d’alSich kapitolach.

kapitola Vyuzitie UNS v identifikacii a riadeni systémov hovori o moZnostiach
vyuzitia UNS na identifikaciu systémov, ziskania ich dopredného modelu a o vyuziti

inverzného neurénového modelu systému v tlohe neurénového regulatora.

kapitola Neural Network Toolbox v prostredi MATLAB je jednoduchym
manudlom k praci s Neural Network Toolboxom v prostredi MATLAB, ktory poskytuje

nastroje pre vytvaranie, vizualizaciu, realizaciu a simulaciu réznych typov UNS.

Experimentalna Cast: na priklade linedrneho systému 2.radu a nelinedrneho
modelu bioprocesu sa testuji vlastnosti UNS pri identifikacii systémov a riadeni
nominalneho aj perturbovaného systému oboch modelov, testuje sa robustnost

navrhnutych regulatorov a moznosti ich adaptécie a rozsirenia.
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1 TEORETICKA CAST
1.1 Umelé neurdnové siete

Podl'a [2]: je umel4 neurdnova siet’ (UNS) masivne paralelny procesor, ktory ma
sklon k uchovévaniu experimentalnych znalosti a ich d’alSieho vyuZivania.
Napodobnuje 'udsky mozog v dvoch aspektoch :

. poznatky su zbierané v neuroénovej sieti (NN) pocas ucenia

. medzineur6noveé spojenia su vyuzivané na ukladanie znalosti

UNS sa skladaju z jednotlivych jednoduchych navzajom poprepdjanych prvkov
(neur6nov) pracujucich sucasne. Tieto prvky ateda samotné UNS boli inSpirované
biologickym nervovym systémom, atak ako aj v prirode, je ich funkcia do znacnej
miery ur¢end jednotlivymi spojeniami medzi neurénmi. Pomocou nastavovania tychto
spojeni (synaptickych vah) aspojeni siete s vonkajSim okolim (prah neurénu bias)

mozno siet’ trénovat’ a urcovat’ jej vlastnosti tak, aby vykonavala urcité funkcie.
1.1.1 Histéria vyvoja UNS

V tejto kapitole venovanej historii UNS je stru¢ny prehl’ad udalosti, ktoré najviac
ovplyvnili ich rozvoj.

. 1943 Zacina éra tedrie UNS pod vedenim americkych vedcov McCullocha a Pittsa.
Dr. McCulloch bol psychiater a neuroanatém, kym dr. Pitts bol matematik a
celd aktivita bola sustredena na Univerzite v Chicagu, kde v spominanom roku
1943 tito dvaja pani prvykrat definovali binarny neuron.

. 1948 Wiener vo svojej knihe Kybernetika naznacuje urcité koncepty UNS.

. 1949 Hebb vo svojej knihe The Organization of Behavior prvykrat explicitne
spomina pojem ucenia a jeho vzt'ah k synaptickym vaham a ich modifikacii.

. 1952 Dr. Ashby napisal knihu Design of a Brain: The Origin of Adaptive Behavior.
Této publikacia mala zdsadny vyznam pre rozvoj UNS.

. 1954 Dr. Minsky napisal svoju Ph.D. dizertdciu na tému Neuroénové siete a
neskorSie v roku 1961 napisal zasadny c¢lanok Step Toward Artificial
Intelligence.

. 1956 péni Rochester, Holland, Habit a Duda sa prvykrat pokusili o pocitacovil

simulaciu UNS.
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. 1958

. 1960

. 1967
. 1968

. 1969

Dr. Rosenblat prichddza s novym pristupom k rozpozndvaniu pomocou tzv.
perceptrénu a neskdr so svojou konvergencnou tedriou perceptronu, ktord
predstavuje pociatky neurodynamiky.

Widrow a Hoff prichadzaju s tzv. Adaline — Adptive linear element a o dva
roky nato prichddza Widrow s tzv. Madaline — Multiple adaptive element.
Tieto prispevky do znac¢nej miery posunuli teoretickit bazu UNS dopredu, hoci
nedostatok vypoctovej techniky vytvaral ohromné zabrany d’alSiemu rozvoju.
Dr. Cowan predstavuje svoju ,,sigmoidalnu‘ aktiva¢nu funkciu.

Dr. Grossberg predstavuje svoj adaptivny model neurénu a pouziva nelinearne
diferencidlne rovnice na jeho popis so zamerom ich pouzitia pre tzv. short
term memory.

Dr. Minsky a dr. Papert popisuju ¢innost’ viacvrstvového perceptronu.

. 1970-80 sa nazyva Decade of Dormacy — obdobie utlmu. Dovodom boli

. 1975
. 1980

. 1982

. 1983

. 1986

. 1987

nedostatocné vypoctové kapacity vratane pamatovych moznosti. Urcité prace
v teoretickej oblasti boli urobené ale nie s takou dynamikou ako predtym.

Dr. Little a Shaw popisuju pravdepodobnostny model neurénu.

Grossberg prichddza s rozvojom tzv. Competitiv learning, ktord po
rozpracovani a modifikacii zakladd nova triedu UNS zaloZenej na tzv.
Adaptive resonance theory.

Dr. Hopfield pouZil termin energie UNS pre pochopenie rekurentnych sieti.
Postupne rozvojom vznika aj trieda tzv. Hopfieldovych sieti. O rok neskor v
podstate formuloval princip pamite resp. uchovavania informacie v
dynamickom systéme.

Dr. Kirkpatrick a jeho kolegovia popisuju procediru tzv. simulovaného
ochladzovania. Toto inSpirovalo v roku 1985 dr. Hintona a kol. k ndvrhu
stochastickej uciacej procedury pre tzv. Bolzmanov stroj. V tom istom roku
prisli pani Barto a kol. s tzv. reinforcement learning a jeho aplikaciou v oblasti
riadenia technologickych systémov.

Dr. Rumelhardt s kolektivom prisli s metdédou Backpropagation of Error —
ucenia spatnym Sirenim chyby. Tato metdda pre svoju relativnu jednoduchost’
je jednou z najrozsirenejSich metdd ucenia NN.

p. Hecht-Nielsen ako prvy ukazal, Ze trojvrstvové neurénove siete s doprednym
Sirenim a s dostatoénym poctom skrytych neurénov su schopné aproximovat

s pozadovanou presnostou kazdé spojité zobrazenie.
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. 1988 Pani Broomhead a Lowe pris§li s procedirou Radial Basis Functions, pre
dopredné siete, ktord mé korene v teorii potencialnych funkcii, ktoré vyuzili

Duda a Hart v roku 1973 pre rozpoznéavanie.
1.1.2  Struktira neurénu a neurénovej siete

Zékladnym prvkom umelych neurénovych sieti je neuron. Jeho Struktira je
uvedend na obr.1.1. Pozostava z tychto zékladnych cCasti [2]:

. vstup do neurénu

. prah neurénu (bias) je hodnota 6; , ktora prispieva ku vstupu z externého sveta

. aktivacna funkcia neurénu f°, ktorej vysledkom je x;

. vystupna funkcia neurénu o, (zvycCajne byva identickd s f*)

- synapticke vahy w; (weights), ktor¢ s na orientovanych prepojeniach medzi

neurénmi (synaptickych spojeniach, pricom index i oznacuje postsynapticky -

cielovy a index j predsynapticky - zdrojovy neur6n)

X i-Wi5g

X2-Wi2

.Tj-'l-‘lf‘g

X WWin

Obr. 1.1 Struktara neurénu

Vstup do i-t€ho neurdnu je véacsSinou sumacnou funkciou jednotlivych vstupov
prichadzajucich od predsynaptickych neurénov ohodnotenych vahovymi koeficientmi.
K vstupu sa dalej pripocitava prahovy koeficient predstavujici vstup do neurénu
z vonkajsieho sveta. Urcuje hodnotu vstupného vazeného suctu, pri ktorom je vystup
neurénu najviac citlivy na zmenu tejto sumy (z formalnych dévodov je niekedy

oznaCovany ako nulty vstup x, s hodnotou 1 asvahou w, =0). Pre vstup do i-tého

neurénu, ktory ma N predsynaptickych neurénov mozno teda napisat’ :

N
N, =2 x;w; +6, (1.1)
=
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kde w; st vahoveé koeficienty (synaptické vahy), x; aktivity neurénov predchadzajucej

vrstvy, 8; prahovy koeficient. Synaptické vahy ovplyviuja celu siet’ tym, Ze vplyvaji na

vstupy do jednotlivych neurénov a tym aj na ich stavy.

Aktivitu (vystup) i-tého neurénu urcuje aktivacnd funkcia, ktord je funkciou

vstupu do neurénu :

x = f(N;) (1.2)
St zndme aktivacné funkcie roznych tvarov [2], najbeZnejSie pouZivana je
sigmoidalna funkcia v tvare :

_A+Be"
=L

(V) .
1+e

(1.3)

Struktiiru neurénovej siete by sme vo vieobecnosti mohli popisat’ l'ubovolnym
orientovanym grafom pomocou vrcholov (neurénov) a orientovanych hran (prepojenia).
Vlastnosti takychto sieti sa vSak tazko analyzuja, preto sa vyuzivaju siete s pravidelnou
Struktirou. Medzi tie patria aj viacvrstvové Struktiry, kde rozliSujeme nasledujtice
VIStvy :

vstupna vrstva (input layer); neurény dostavaju vstup len z vonkajsicho sveta
a vystup z nej obvykle pokracuje k d’alSim vrstvam (k tzv. skrytym) neurénove;j
siete. Aktivitu vstupnych neurénov predstavuje zékladnd informacia, ktord
vstupuje do siete. Vstupna vrstva sluZzi len na oddelenie vstupného vektoru x od
ostatnych vrstiev siete, v tejto vrstve nedochadza k ziadnej uprave vstupného
signalu.

skryta vrstva (hidden layer); neurény dostdvaju vstup z ostatnych neurénov ale
aj z externého sveta cez prahové prepojenia a ich vystupy d’alej pokracuju do
neurénovej siete. Hodnotu aktivity skrytej vrstvy urcuju aktivity vstupnych
neurénov spolu so synaptickymi vahami na spojeniach medzi vstupnou
a skrytou vrstvou (resp. pre siet’ s viacerymi skrytymi vrstvami, je to medzi
dvoma skrytymi vrstvami) a tiez vstupy z externého sveta.

vystupna vrstva (output layer); je podobna skrytej vrstve, ale vystup z nej je do
externého sveta. Spravanie vystupnych neuronov je zavislé na aktivitach
skrytych neurdénov a synaptickych véhach na spojeniach skrytej a vystupnej

vrstvy, spolu so vstupmi z externého sveta.
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Na zaklade tohoto delenia rozliSujeme aj neurdény na vstupné, skryté a vystupné.

a)

b)

Topoldgia neurénovych sieti sa vS§eobecne rozdel'uje do dvoch zakladnych skupin:

dopredné neurénové siete (feed-forward NN — > FF NN) — v tychto sietach sa

signal (informécia) $iri po orientovanych synaptickych prepojeniach len jednym
smerom ato od najnizSej vrstvy (vstupu) knajvySsSej vrstve (vystupu),

teda dopredu. Neurdny v jednej vrstve nie sil navzajom poprepdjané.

Obr. 1.2 Priklad doprednej neurénove;j siete

rekurentné neurénové siete (RC NN) — pri tomto type sieti je rozdelenie vrstiev

aneuronov na vstupné resp. vystupné stazené skutoCnostou, ze niektoré
neuroény predstavuju vstupné a zaroven vystupné typy (plati aj pre rozdelenie
vrstiev). Signdl tak modze putovat’ cez siet’ v oboch smeroch. St dynamické, ich
stav sa meni pokial nedosiahnu bod rovnovahy, nasledne zostdvaji v tomto

bode dokial’ sa nezmeni vstup a nie je nutné hl'adat’ novy rovnovazny bod.

Obr. 1.3 Priklad ¢iasto¢ne rekurentnej neurdénove;j siete
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1.1.3 Trénovanie UNS

Vytvorit UNS tak, aby mala urcité Specifické vlastnosti, znamena zvolit’ vhodnu
Struktiru siete, atiez spdsob akym budli jednotlivé vrstvy aneurény navzijom
poprepajané a poznat hodnoty synaptickych vah na jednotlivych spojeniach. Tieto
spojenia urcuju ako sa navzajom jednotlivé neurdény ovplyviiuju a vdhy nam hovoria

o sile tohoto ovplyviiovania.

Kazda siet’ je teda nositelom urcitych vedomosti, ktoré st uloZzené ako hodnoty
synaptickych vah. Na zmenu tychto vedomosti, je nutné podrobit’ siet’ procesu ucenia,
pocas ktorého sa budi menit’ parametre UNS (synaptické vahy) na zaklade urcitych
pravidiel. Charakter tychto pravidiel urcuje typ ucenia UNS. Po ukonceni ucenia bude
potom siet’ nositelom novych znalosti ziskanych pocas ucenia, ulozenych do hodnot
synaptickych véh. Vo vSeobecnosti sa pristupy k uceniu rozdel'uji do dvoch velkych
skupin a to [2]:

<  kontrolované ucenie (ucenie s ucitelom): je podmienené pritomnost’ou ucitel'a
v celom procese ucenia. Je teda potrebné UNS v procese u€enia ponuknut
vstup do siete a k nemu prisliichajici vystup. Rozdel'uje sa na :
< Strukturalne ucenie
< temporalne ucenie
Strukturalne uéenie mozno dalej rozdelit na autoasociaéné (vzorka na
vstupe do siete a na vystupe z nej st rovnaké) a heteroasociacné (u¢i UNS,
ze ku vstupu A patri vystup B, UNS sa teda u¢i rozpoznavat vstupy
a zatried’'ovat’ ich tak ako jej to povie ucitel).
Tempordlne ucenie je forma heteroasociativneho ucenia, ale na vstup musi
prist za cas t sekvencia vstupov aaz tejto sekvencii ako celku bude
priradeny jeden vystup.
<  nekontrolované ucenie (ucenie bez ucitel’a): Pri tomto type ucenia nepozname
vystupy, ide o samo-organizujuce siete, lebo siet’ sama spracuje a urcuje

vystup

V roku 1986 Dr.Rumelhardt so spolupracovnikmi navrhli jednoduchy algoritmus
adaptacie vahovych koeficientov viacvrstvovych sieti s doprednym Sirenim
s nelinedrnymi neurénmi — metdédu nazvani back-propagation (BP) alebo metdda

spitného Sirenia chyb. Nazov metddy vyplyva zo spdsobu vypoctu parcidlnych
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derivéacii, prebiehajtci rekurentne od najvyssej k najnizSej vrstve (tj. proti smeru Sirenia
informdcie v UNS). Uvedend metdéda vznikla zovSeobecnenim Widrow-Hoffovho
uciaceho pravidla pre viacvrstvové UNS s nelinearnymi prenosovymi funkciami, vahy
a bias sa menia v smere zapornej zmeny gradientu ucelovej funkcie. Cielom metddy je
naucit’ sa rozpoznat a opakovat’ urcit¢ zakonitosti v iteracnom procese, pri ktorom sa

budu nastavovat’ také vahy, aby sa minimalizovala zvolend nelinearna ucelova funkcia:

2 (1.4)
kde X, je odhad siete a x,, skutocna hodnota. Dana metoda je rozpisana v [1]:
Predpokladajme, Ze aktivacna funkcia je nelinedrna a diferencovatel'na. Parcialnu

derivaciu ucelovej funkcie vzhladom k vahovym koeficientom mdézeme pomocou

pravidla o derivovani zloZenej funkcie napisat’ v tvare:

OF = OE  Ox; (1.5)
ow;  Ox; Owy
. ., ., . Ox; " .
pri¢om parcidlnu derivaciu 6—’ spocitame z rovnice (1.2) a (1.3):
Wii
ox; ON,
1 e ’N, -—l = ,N. < X 16
o, ~ W)= S W) (1.6)
Pri pouziti sigmoidalnej funkcie v tvare f(x) = — dostaneme :
+e
Ox;
=S (V;)- (1= F (V) x; (1.7)
Ow[j
Dosadenim do (1.5):
OE OF
o o W) =) ) (1.8)

i
Podobne pre parcidlne derivacie ucelovej funkcie vzhl'adom k prahovym koeficientom

plati:

oF OE Ox; OFE oF
—=——=—-fN,)=—fN;)- (1= f(V;))- x; 1.9
0, ox, 08, ox W)= 2o S W)= () (1.9)

i

Porovnanim rovnic (1.8) a (1.9) dostavame :
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0E O
—_— X
ow, 0, '

g

(1.10)

;o . ,. OE ., Y. T , , .
Vypocet derivacie — zavisi od toho, ¢i index i popisuje vystupny alebo skryty neurdn:

OX;

a) vypocet vystupnej vrstvy

E_ % (1.11)
Oox;

b) vypocet skrytej vrstvy

OF _ < OF O

— = 1.12
ox; ' Ox, Ox; (1.12)

kde sumaécia bezi cez vSetky neurdny, ktoré nasledujli za i-tym neurénom, a teda vyraz
je nulovy, ak by sme ho pouzili pre vypocet na vystupnej vrstve. Oba vysledky teda

mozeme zosumarizovat’ a bez ohl'adu na akej vrstve prebieha vypocet plati:

E _(x—x)e 3O O (1.13)
Oox; r Ox, Ox;
. ., . Oxg Y ,
Parcialnu derivaciu 5 vypocitame z rovnic (1.2) a (1.3):
X
ox ’ ON '
—*t=f Nk'_k :f(Nk)'Wki (1.14)
OX; OX;
Dosadime do (1.3):
OFE OFE
= (N (x, =)+ Y — F(N,) w,. 1.15
2 00|55+ 2 ) | 115
Upravou s ohladom na rovnicu (1.9) ziskame vztah:
OFE OE
— = (N e =)+ — - w,. 1.16
aei f( l) |:(xl xl) %aek Wkli| ( )

Vypocet parcidlnej derivacie ucelovej funkcie vzhl'adom k vahovym a prahovym
koeficientom sa realizuje nasledovne:
1. vypocitaju sa parcialne derivacie o pre vystupné neurdny (vystupni vrstvu
i

oznac¢me n)

10
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2. zrovnice (1.16) spocitame parcidlne derivacie S?E pre neurdny z predposledne;j

1

vIstvy

3. pokracujeme vypoctom 3. na dalSich vrstvach, pricom musi platit, ze pri

OFE o o, o
vypocte 5. na j-tej vrstve pozname hodnoty tychto derivacii z nasledujiacich
vrstiev j+1, j + 2,........ n

4. nakoniec vypocitame parcidlne derivacie pre neurdny z druhej vrstvy
5. parcialne derivaicie —— pre celil neurénovu siet’ uré¢ime jednoducho zo vzt'ahu
i

(1.10)

Uvedeny postup mdézeme zovSeobecnit’ aj pre u€elovl funkciu, ktora obsahuje

viac ako jeden par vstupno-vystupnych vektorov x;/X, . Celkovy gradient uéelove;j

funkcie vypocéitame ako sumu gradientov pre vietky dvojice x, /X, :

grad E =) grad EY) (1.17)
i-l

Adaptacny proces neurénovej siete je realizovany minimalizdciou ucelovej
funkcie E vzhl'adom k prahovym a vahovym koeficientom. Jednym z najjednoduchsich
a suCasne najpouzivanejsim spoésobom ako realizovat’ minimalizaciu u¢elovej funkcie je
metdda najprudsieho spadu (steepest descent), v ktorej vahové a prahové koeficienty su

rekurentne obnovované pomocou vztahov :

W) < ) OB Awd) (1.18)
ij
. OF
o 1):6](.k)—k-£+u-A6](.k) (1.19)

J
kde Awl.]j‘. je zmena véhy wl’; z predchadzajuceho iteraéného kroku. Parameter A

sa voli obvykle z intervalu <0.01;0.1> a parameter u z intervalu <O.5;0.7>.

11
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Proces trénovania :

. zalina inicializdciou vSetkych vahovych a prahovych koeficientov malym
nenulovym ¢islom. NajcastejSie si vahoveé koeficienty generované nahodne,
ale pouzivaju sa aj genetické algoritmy alebo metdda simulovaného Zihania,
ktorymi sa poc¢iato¢né hodnoty vah nastavia ovel'a rozumnejsie.

. potom sa postupne na vstup do siete predkladd Cast’ alebo celd trénovacia
mnozina, priCom sa zaznamenava chyba odhadu siete.

. nakoniec sa znova nastavia vahy, napr. sposobom uvedenym vyssie tak, aby
sa znizila chyba odhadu siete.

. tento proces sa opakuje, kym chyba neklesne po hodnotu minimalnej ziadane;j

chyby.

Jeden takyto cyklus (predloZenie trénovacej mnoZiny sieti —> urCenie chyby
odhadu siete — obnovenie vahovych koeficientov) sa nazyva epocha. Velkostou
trénovace] mnoziny sa rozumie pocet vzoriek vstupno-vystupnych dat, ktoré boli

pouzité pre nastavenie vah a nazyva sa vel'kost’ epochy.

V praxi je najpouZzivanejSia metdda strednej kvadratickej chyby (MSE) na
aktivaciu vystupnych neurénov. Je I'ahko vypocitatelnd, jej parcialne derivacie podla
jednotlivych vahovych koeficientov sa daju ur¢it explicitne a v praxi sa dobre
osvedcila. Stredna kvadraticka chyba pre jedno predloZenie trénovacej vzorky na vstup
siete sa urci ako kvadrat odchylky medzi hodnotou ziadané¢ho vystupu a aktivaciou j-
tého vystupného neurénu, a nakoniec sa urobi ich priemer pre vSetky vystupné neurony

siete:

%z( %, f (1.20)

kde n je pocet vystupnych neurénov, x, je Ziadany vystup j-t¢ho neurénu a x, je

skutocny vystup neurénu. Ak velkost’ epochy je m, potom pre strednu chybu epochy

plati:

1 m
=— Z (1.21)
m ,-

Kritériom pre ukoncenie trénovania siete moéze byt pocet epoch alebo minimalna

chyba epochy, ktora sa ma dosiahnut’ pocas adaptacie siete.

12
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Dobre natrénovana siet je nasledne schopnd predikovat’ spravne vystupné
hodnoty aj pre nezndme vstupy. Kazdy novy vstup vedie k takej hodnote vystupu, ktora
je blizka hodnote vystupu prislichajicej k vstupu trénovacich dat, ak novy vstup je
blizky vstupu z trénovacich dat. Tato vlastnost umoziiuje trénovat siet na
reprezentativnej vzorke vstupno-vystupnych dat, znamena to, Ze siet’ bude davat’ dobré
vysledky bez toho, aby bola trénovand na vsetkych moZznych vstupno-vystupnych

datach.

13
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1.2 Vyuzitie UNS v identifikacii a riadeni systémov

1.2.1 Identifikacia systémov

Viacvrstvové neurénové siete s doprednym Sirenim a dostatoénym poctom
skrytych neurénov st univerzalnym aproximdtorom a su teda schopné vystihnit
s pozadovanou presnostou vstupno-vystupné spravanie l'ubovolnej spojitej funkcie.
Mozu preto byt chipané ako univerzalny prostriedok pre regresnii analyzu funkcii
definovanych trénovacou mnozinou, kde tvar modelovej funkcie bude predurceny
architektirou UNS (topologiou prepojenia neurénov anastavenim vahovych
a prahovych koeficientov na urcité hodnoty). Tuto vlastnost je mozné vyuzit pri
identifikacii zlozitych systémov, kde klasické metody neuspeju.

Ak teda mame systém, ktorého vstupno-vystupné spravanie je mozné opisat
vztahom y = f (u), kde y resp. u st vystupy resp. vstupy systému a funkcia f () je
neznama nelinedrna funkcia, naSou ulohou je zostavit’ a natrénovat’ taku UNS, ktora
bude generovat’ taka funkciu g(.), aby t4 dostato¢ne dobre aproximovala nezndmu
funkciu f (), pouzitim vstupno-vystupnych dat procesu.

Pri identifikacii systémov ide najmd o zachytenie doprednej dynamiky
identifikovanych systémov, teda o ziskanie tzv. dopredného modelu. Po identifikacii

systému pomocou neurénovej siete sa td sprava podla nelinedrnej diskrétnej rovnice

tvaru
P +1) = fyk), y(k = Doy y(k = 1+ 1), (k) (ke =1y u(k —m +1)]  (1.22)
kde u(k) a y(k) su vstup a vystup systému v k-tom kroku vypoctu, n a m st ich pocty a

$(k +1) je odhad siete do dalsieho kroku.

y(k-i)
i=0,....., n-1 - -
Neurdnova Sk +1)
siet
u(k-j)
j=0,...., m-1
Z (bias)

Obr. 1.4 Schéma dopredného modelu
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Zékladnymi otdzkami pri volbe UNS ako univerzalneho prostriedku na
identifikaciu systémov st [1]:

« ako zvolit a zostavit trénovaciu mnozinu a testovaciu mnozZinu

Pred trénovanim siete je nutné rozdelit ziskané udaje na trénovacie
a testovacie data. Trénovacie data by mali popisovat celkové spravanie sa
systému, ktory reprezentuju. Ak je siet’ vhodne natrénovand a vystup znej je
dostato¢ne blizky k nami zadanym vystupom v trénovacej mnozine, bude druha
mocnina chyby dana rozdielom medzi tymito dvoma vystupmi relativne mala.
Dolezitejsie vsak je, aby bol tento vystup zo siete vo vztahu zo vSetkymi
minulymi a budiucimi kombinaciami vstupov a vystupov. Na otestovanie tejto
vlastnosti sa pouzivaju testovacie data. Dobrym ukazovatel'om kvality a vhodnosti
natrénovanej siete je porovnanie priemernej chyby dosiahnutej pri trénovacich
datach s chybou dosiahnutou pri preskisani siete na testovacich datach. Ak je
tento rozdiel prili§ velky treba uvazovat’ nad zmenou trénovacich dat alebo
Struktury siete.
« navrh architektury NN

V pripade trojvrstvej neurdnove;j siete, teda typu ktory bol pouzivany aj v tejto
praci, mdme jednu skrytu vrstvu s nezndmym poctom skrytych neuréonov. Na
zaklade odvodeni v [1] moZno ocakavat, Ze s rastom poctu skrytych neurénov
bude adapta¢ny proces NN poskytovat’ stale lepsie vysledky (hodnota ucelovej
funkcie pre testovaciu mnozinu sa bude asymptoticky blizit' k nule). Toto tvrdenie
je spravne, je vSak tiez zname (a dokdzateI'né pomocou porovndvania sieti
s rozliénym poctom skrytych neurénov), ze od urcitého poctu skrytych neurénov
sa predikcia siete pre testovaciu mnozinu bude zhorSovat. Znamena to, ze d’alSie
zvySovanie poctu neurénov je uz zbytocné pripadne dokonca neziaduce.
% pocet iteracnych krokov (pocet epoch)

Hodnota tucelovej funkcie definovand pre objekty ztrénovacej mnoziny
v priebehu adaptacie klesa s rastom poctu iteracnych krokov. Je vSak zname, Ze
od urcitého poctu iteratnych krokov za¢ne rast’ hodnota ucelovej funkcie pre
testovaciu mnozinu. Znamena to, ze predik¢na schopnost’ siete sa s pokracovanim
adaptacie zacne zhorSovat’ (hovorime vtedy o preucenej sieti).
« volba vhodnej adaptacnej (minimalizacnej) funkcie

Uz spomenuta metdda najprudsiecho spadu patri sice medzi najjednoduchsie a

najpouzivanejSie metody, jej nedostatkom je, Ze vyzaduje velky pocet (radovo
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tisic) iteratnych krokov aje teda vel'mi pomaléd. Preto sa venuje pozornost aj
rychlej$im a efektivnejSim optimalizaénym metddam, pomocou ktorych sa
dosiahne rychlejsi proces adaptacie, obvykle za cenu zhorSenia predikénych

schopnosti.

V tejto praci sa na identifikaciu a predikciu systému vyuZzivala trojvrstva dopredna
siet’ sjednou skrytou vrstvou. Vo vSeobecnosti mozno jej architekturu s poctom
pouzivanych neurénov popisat’ ako {vstupnd vrstva / pocet vstupnych neurénov (pocet
vstupov do siete), skrytd vrstva / pocet skrytych neurdénov, vystupna vrstva / pocet
vystupnych neurénov }. U jednotlivych typov pouzitych systémov sa dand siet’ liSila len

poctom neurénov v skrytej vrstve.

Pri identifikacii dopredného modelu linedrneho systému postacovala siet’ s 2
neurénmi v skrytej vrstve, jej Struktiru mozno skratene zapisat ako {4,2,1}. Na
identifikaciu nelinearneho systému sa pocet skrytych neurénov zvysil na 3, Struktara
siete bola {4,3,1}. Pri identifikécii inverzného modelu sa ukdzalo vhodné zvysit pocet
neurénov v skrytej vrstve pre oba pripady o jeden skryty neurén, teda pre linedrny

systém nadobudla siet’ Struktaru {4,3,1} a pre nelinearny systém {4,4,1}.

Stubor vstupnych udajov do siete sa vytvoril z dvojic trénovacej mnoziny, tj. zo
vstupov do systému a k nim prislichajtcich vystupov zo systému ziskanych simulaciou
systému. Velky vyznam a pozornost’ sa prikladd spravnej vol'be tychto trénovacich dat
tak, aby dobre popisovali celkové chovanie reprezentovaného systému. Tieto znalosti sa
pri uceni ukladaji do synaptickych vah neurénovej siete, a tym sa predurcuje schopnost’
siete spravne identifikovat’ systém atiez schopnost predikcie siete na testovacich
datach. Ak by trénovacia mnoZina nebola vhodne zvolena, bude samotnd adaptacia

parametrov siete nekvalitna.
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1.2.2 Riadenie na baze UNS

Pouzitie UNS v roli regulatora je zalozené na zostaveni inverzného neuronového

modelu procesu, ktory mozno nasledne pouzit’ ako spitnovdzbovy neurénovy regulator.

Aby sa zabezpecila dobra regulacia, musi byt natrénovana neurdénova siet
presnou inverziou dopredného modelu systému. Pre dopredny model vyjadreny v tvare
(1.22), dostavame presnd inverziu modelu vyjadrenim u(k) ako akéného zasahu

regulatora v tvare

u(k) = fﬁl[j/(k + 1), y(k), y(k — 1),..., y(k -n+ 1), u(k - 1),..., u(k —-m+ 1)] (1.23)

Treba si vSak uvedomit, Ze pocas trénovania je predikovand hodnota j/(k + 1)
znama zo suboru vstupno-vystupnych dat, ak sa vSak regulator pouzije v uzatvorenom
systéme URO, je tato hodnota nedostupna. Jednym zo sposobov jej nahrady je moZnost’
nahradit ju Ziadanou hodnotou w(k +1), &m ziskame zinverzného modelu

spatnovdzbovy neuronovy regulator. Ak teda rovnica (1.23) vyjadruje presnt inverziu

modelu systému, ziskame inverzny neurénovy regulator.

w(k+1)
——>
y(k-i) INVERZNY
i=0 > NEURONOVY u (k) RIADENY y(k+1)
. REGULATOR SYSTEM
u(k-j)
=1 , m-1

IB (bias)

Obr. 1.5 Schéma regula¢ného obvodu s priamym inverznym neurénovym regulatorom

Natrénovand UNS predstavujica inverzny model systému bola pouZzitd ako
priamy spdtnovdzbovy regulator pre riadenie nominalneho systému. Pri linedrnom
systéme sa pouzila UNS Sstruktary {4,3,1} a pri nelinedrnom systéme UNS Struktary
{4,4,1}.
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1.2.3 Robustné riadenie na baze UNS

Ako uZ bolo povedané v kapitole 1.2.2 inverzny neurénovy model systému mozno
pouzit’ vo funkcii regulatora. Pretoze sa vSak takyto model v ulohe spitnovidzbového
regulatora sprava podobne ako PD regulator, uspokojivo ureguluje len nominalny
systém. V pripade riadenia perturbovanych systémov by takyto regulator zanechaval

trvala regulacnt odchylku, ktoré je neziaduca.

Aby nedochadzalo v regula¢nom pochode k zanechavaniu TRO, je nutné ziskany
regulator upravit' (adaptovat’) tak, aby sa ziskala presnd inverzia systému. Vystup
z neurdnovej siete je mozné nastavovat’ prostrednictvom adaptacie prahovych neurénov,
ktorych vstup je pri tradicnych sietach jednotkovy. Ked’ze vystupna aktivita i-teho
neurénu je definovand rovnicami (1.1) a (1.2), je mozné pomocou upravy tychto

vstupov ovplyviiovat’ vystup zo siete.

Pri predpoklade, Ze pri¢inou odchyliek vystupu zo systému a ziadanej hodnoty je
nespravna hodnota vstupu do prahového neurénu daného inverzného regulatora, mozno
potom predpokladat’, Ze jeho spradvnym nastavenim mozno tito TRO odstranit. Vhodny
signal pre nastavenie vstupu je integral TRO. Pokial’ bude existovat’ TRO, bude sa
vystup adaptéra menit’ a tym sa bude inverzny neurdnovy regulator adaptovat. Ak vSak
TRO dosiahne nulova hodnotu, adaptacia sa zastavi a neurénovy regulator bude mozné
pokladat’ za presnu inverziu dopredného modelu systému. Opisany adaptér predstavuje

Jjednoduchy integracny clen. Jeho rovnicu mozno popisat’ ako:

B=1+B->(w-y) (1.24)
kde B je vstup do prahového neurdnu, w je ziadand hodnota, y je vystup zo systému a S
je adaptacné zosilnenie. Hodnota f sa teoreticky mdze menit v rozsahu (— o0, oo), je

vSak nutné dodrziavat’ podmienky stability pre konkrétny systém. Nulova hodnota

znamena, ze adaptacia neprebieha.
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u(k-j) g
=1, ...m-1 u (k) y(k+1)
o INVERZNY . RIADENY >
y (k-i) »| REGULATOR SYSTEM
i=0, n-1
w(k+1)
B (bias)

> B=1+B[Z(w—y)]

ADAPTER

Obr. 1.6 Schéma adaptivneho regulacného obvodu s inverznym neurénovym regulatorom

1.2.4 Fuzzy-neuronovy regulator

V [4] bolo ukazané, Ze pritomnost’ integracnej zlozky v regulaénom obvode je
nevyhnutnd,. ale aj napriek tomu mdze byt priebeh riadenia neuspokojivy z hladiska
doby regulécie a preregulovania. Tieto negativne efekty vyplyvaju z charakteristiky
adaptéra ako jednoduchého integracného clena, ako aj z nespravneho cCasovania

adaptacie. Preto sa hl'adaju iné sposoby adaptacie.

Ako vhodny sposob sa ukazuje spojenie reguldtorov na baze UNS a fuzzy
regulatorov. Podobne ako o UNS mozno aj o fuzzy reguldtoroch tvrdit, ze su
univerzalnymi aproximatormi l'ubovolnej spojitej funkcie f [9]. Jazykové fuzzy
(logické) regulatory (LFLC) st fuzzy systémy sbazou znalosti, ktoré pomocou
fuzzifikacie, vhodného sposobu odvodzovania zaverov (inferencie) a tzv. defuzzifikacie
prirad'uju hodnotdm veli¢in sledovanych na vstupe hodnoty veli¢in sledovanych na
vystupe, z matematického hladiska vytvaraju funkcie aproximujuce nezname zavislosti

medzi sledovanymi vystupnymi a vstupnymi velicinami.

1.2.4.1 Zaklady teodrie fuzzy logiky

Fuzzy [10] slovo pochadzajuce z anglictiny, ktoré znamena nejasny, neostry,
neurcity. Takd je aj fuzzy logika ataké su aj fuzzy mnoziny. Teoria fuzzy mnozin
a fuzzy logiky vychéadza z teérie klasickych mnozin alogiky. Kym klasicka logika,

ktora pracuje len s vyrokmi, ktoré st bud’ pravdivé (7rue s pravdivostnou hodnotu 1)
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alebo nepravdivé (False s pravdivostnou hodnotou 0), a moze teda nadobudat’ len tieto

dve hodnoty, fuzzy logika pracuje na celom intervale medzi 0 (F) a 1 (7).

Klasicka logika je spojend s klasickou teériou mnozin. Podl'a Cantorovej teorie je
klasicka mnozina (ostrd mnozina) subor I'ubovolnych prvkov , ktoré mo6zno povazovat
za celok. Nech X je zdkladnd mnozZina prvkov (nazyvana aj zékladny priestor ¢i
univerzum) a mnozina A4 je 'ubovolnd podmnozina univerza X, potom v klasickom
pripade mozno o kazdom prvku x z univerza X jednozna¢ne rozhodnut’ ¢i prvok x patri
do mnoziny A4 alebo nie. Plati teda, ze pre kazdy prvok xe€ X, je vyrok ,,prvok x patri do
mnoziny 4 “ bud’ pravdivy alebo nepravdivy. Ziadna d’al§ia moznost’ neexistuje, preto
mozno mnoziny Vv klasickej teorii charakterizovat” pomocou dvojhodnotovej funkcie,
ktort nazyvame indikdtor mnoZziny alebo charakteristickd funkcia mnoziny. Pre

mnozinu 4 c X je charakteristickd funkcia v definovana ako

v X100}, va o= Kred (1.25)
: X —10,1}, = )
! ! 0 akxgA

Medzi kazdou podmnozinou A univerza X a jej charakteristickou funkciou je vzajomne
jednoznac¢ny vzt'ah, aj je dana jedna, vieme urcit’ druhd, z matematického hladiska ich

nemusime rozliSovat’.

Na rozdiel od tedrie klasickych mnozin, v teoérii fuzzy mnozin méze 'ubovolny

prvok x univerza X patrit’ do fuzzy podmnoziny F len ¢iastoc¢ne.

L.A.Zadeh, od ktor¢ho pochddza zakladnd mysSlienka matematického

modelovania fuzzy pojmov, zaviedol sposob charakterizacie fuzzy pojmov pomocou
funkcii definovanych na univerze X, s hodnotami v intervale <0,1>, pricom hodnota
funkcie v bode xe€X vyjadruje mieru (stupen) sledovanej vlastnosti zodpovedajuce;j
prvku x. Tieto funkcie st zovSeobecnenim charakteristickej funkcie ostrych mnozin.

Pretoze niektoré pojmy sa daji dobre modelovat pomocou klasickych mnozin, ma

zmysel zavadzat’ pojem fuzzy podmnoziny F uvazovanej zédkladnej mnoziny. Pre dant
podmnozinu F mozno definovat’ funkciu prislusnosti fuzzy podmnoziny vp: X —><0,1>,
ktora jednotlivym prvkom prirad’uje ich mieru sledovanej vlastnosti a ¢islo vr(x) potom

nazyvame stupriom prislusnosti prvku do fuzzy podmnoziny F. Hodnoty funkcie vg(x)

mozme teda interpretovat’ ako pravdivostné ciselné hodnoty jazykovych tvrdeni

z intervalu <0,1>. Pri definovani fuzzy podmnozin, si treba uvedomit, Ze fuzzy
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podmnozina je dana, len ak je dand jej funkcia prisluSnosti, teda fuzzy podmnozina je
objekt, ktory je urceny funkciou prisluSnosti a mozno pisat F={(x,vr(x))} (tzv.

singleton)

Dal$im pojmom pouZzivanym vo fuzzy logike je fizzy odvodzovanie (priblizné

odvodzovanie). Je to proces, v ktorom sa odvodzuji zavery na zdklade informacii
sformulovanych do tzv. fuzzy AK-POTOM pravidiel, ktoré obsahujii vagne pojmy. Pri
fuzzy odvodzovani je dolezitym pojmom jazykovd premenna. Jazykova premenna je
premennd, ktorej hodnoty s vyjadrené pomocou slov. Je charakterizovana ako pética
X, T(X), X,G,M), kde X je meno jazykovej premennej; T(X) je mnozina slovnych
hodnoét jazykovej premennej; X je univerzum jej hodndt; G je gramatika, obsahujuca
syntaktické pravidla na vytvdranie hodnét jazykovej premennej; M:T(X)— F(X) je
sématicke pravidlo, ktoré kazdej slovnej hodnote priradi fuzzy podmnoZinu univerza X,

¢im sa definuje jej vyznam.

Poznatky z tedrie fuzzy mnozin a fuzzy logiky mozno vyuzit’ v uz spomenutych
LFLC fuzzy regulatoroch. Vyhodou fuzzy regulatorov je ich relativne jednoduchy navrh
aj pre zlozité systémy, pri ktorych pouzitie klasickych reguldtorov nie je mozné, d’alSou
vyhodou je ich velka robustnost. Jazykové fuzzy regulatory st znalostnymi systémami,
ktoré vyuzivaji znalosti ziskané od operatora. Na zéklade skusenosti sa da zostavit’

systétm fuzzy pravidiel uz spominan¢ho typu fuzzy implikacie AK (fuzzy vyrok,

predpoklad), POTOM (fuzzy vyrok, zaver), pomocou jazykovych vyrazov prirodzeného

jazyka, popisujucich €innost’ v zékladnych situdciach. Tento systém riadiacich pravidiel
sa nazyva Bdza znalosti alebo Badza pravidiel. Operatorov popis obsahuje vagne pojmy
prirodzené¢ho jazyka, ¢im sa vytvéara priestor pre fuzzy mnoziny na modelovanie
jazykovych hodnot sledovanych premennych, fuzzy regulator potom na zaklade balika
zékladnych vedomosti z bazy pravidiel a pravidiel fuzzy logiky napodobiiuje ¢innost’

operatora.

Zjednodusena schéma fuzzy regulatora s jednotlivymi krokmi prace je na obr.1.8.
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Fuzzy
regulator
Ostré hodnoty vystupo Defuzzifikaény Fuzzy hodnoty vystupov
blok
Riadeny Interferencny Béza
systém blok znalosti / pravidiel
Fuzzifikacny
Ostré hodnoty vstupov; blok Fuzzy hodnoty vstupov

Obr.1.7 Zakladna blokova schéma fuzzy regulatora

Fuzzifikacia znamena pretransformovat’ ostrd hodnotu x* premennej x na fuzzy
mnozinu. Vstupné ostré Cislo sa povazuje za fuzzy ¢islo so Specidlnym typom funkcie
prislusnosti uz spominanym singletonom a toto ¢islo potom patri do fuzzy podmnoziny

14 v *,
F s prislusnost'ou vi(x ).

Interferenény mechanizmus je proces priradovania vystupnych fuzzy vyrokov

(zaverov) k vstupnym fuzzy vyrokom (predpokladom) na zdklade bazy znalosti a bazy

pravidiel.

Defuzzifikacia je ziskanie ostrej hodnoty vystupnej veliC¢iny y* z fuzzy mnoziny y

ako vysledku interferencného mechanizmu.

Na obr.1.7 je schéma fuzzy-neurénového regulatora zlozeného z inverzného
neurénového modelu systému, ktory si mozno predstavit’ ako neurénovy PD regulator a
fuzzy integracného Clena, ktory nahradi jednoduchy integracny ¢len. Riadiacu veli¢inu

mozno napisat’ ako

u= fnn (W’ y) + ffuzzy (e’ de) (1 26)

kde ¢len f,, (w, y) je nelinearna funkcia ziadanej hodnoty a vystupu zo systému, ktora

je reprezentovana inverznym dynamickym neurénovym modelom systému a ¢len

S fizzy (e, de) je fuzzy integracny clen reprezentovany nelinedrnou funkciou regulacnej

odchylky e a jej derivacie de v tvare
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f Jiuzzy (e, de) = (I (e(t), de(t)).e(t ))dt (1.27)

O —_

kde ¢len (e(t), de(t)) zodpoveda vystupu z fuzzy regulatora so vstupmi e a de.

Neuronovy PD

y ke Inverzny
=1,... , -1 i y
1 W i neurénovy )" zlas(izrr;y d
regulator T y

FUZZY |

Obr. 1.8 Fuzzy - neurénovy regulator
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1.3 Neural Network Toolbox v prostredi MATLAB

Pri navrhu atrénovani UNS sa vyuzival Neural Network Toolbox (NNT)
v prostredi MATLAB. Tento toolbox rozSiruje moznosti vyuzivania prostredia
MATLAB tym, ze poskytuje ndstroje pre vytvaranie, vizualizdciu, realizaciu
a simuléaciu roznych typov UNS. S Toolboxom je mozné pracovat’ priamo v prikazovom
riadku prostredia MATLAB pomocou zadefinovanych prikazov, dal$i sposob je
vyuzitie grafického uZivatel'ského prostredia GUI (Graphical User Interface).
Vyuzivanie GUI je vyhodné, pretoze nevyzaduje od uzivatela poznat’ prikazy nutné na
pouzivanie toolboxu. Vysledky ziskané v GUI je mozné exportovat do pracovného
priestoru MATLABu (okno Workspace), rovnako ako je mozné importovat’ potrebné
udaje z neho do GUI. Prikaz na spustenie uzivatel'ského prostredia v prikazovom riadku

(okne) MATLABu je nntool (obr.1.9).

) MATLAB H[=[E3
File Ecit ‘iew Web ‘Wndow Help

O = ‘ h B o o | ﬁ | ? |'5WEI"t DiremrvfIC:ldiplomovka\lineamysystem j J

eriteREEe Command Window

= | B ‘ By Stack:lﬂ *» nntool Al
Name dize B|Class

B s _input 4wE0L 2| double array

@Uﬂs_target 1x801 d|double array

B

M Workspace Current Directary | ] IPI_
4\51art|

Obr.1.9 Uzivatel'ské prostredice MATLAB
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Objavi sa okno Network/Data Manager (obr.1.10). Toto okno ma vlastni
pracovnu oblast’, pracuje tak mimo prikazového riadku MATLABu. V tomto okne je
mozné importovat’ idaje z Workspace, vytvorit’ a vidiet' siet, trénovat’ ju, simulovat’

a nasledne exportovat’ vysledky do Workspace.

=) HetworkData Manager !EI |

Inputs: etworks: Cuatputs:
Targets: Errors:
Input Delay States: Layer Delay States:

~ Metwarks and Data

Help | NewData...l NewNetwurk...l
Expaort... | e | elEte |

~ Metwarks anly

Initialize...l Eimulate...l L. | AilEpEt. |

Obr.1.10  Grafické prostredie Neural Network Toolbox

Dalsie kroky budi viest k vytvoreniu doprednej siete s jednou skrytou vrstvou
Struktary {4,2,1}, nasledne pouZitej na identifikdciu linedrneho systému. Simulaciou
modelu systému sa ziskala trénovacia mnozina obsahujica 750 parov vstupno-
vystupnych udajov opisujucich systém. Na vstup do systému sa privadzali ndhodne
generované skokové zmeny, ktoré sa spolu s odozvou systému atiez sich ¢asovymi
posunmi zaznamendvali a ziskal sa tak subor tidajov obsahujlci : aktudlnu hodnotu
vstupu do modelu systému u(k), jeho prva histériu u(k —1), aktudlny vystup y(k)
a jeho prva historiu y(k — 1) a vystup y(k + 1) ako odozvu na vstup u(k) Tento stibor
sa nasledne rozdelil na 2 stibory ato na vstup do siete UNS input ana k nemu

zodpovedajuci zelany vystup UNS target. Vstup do siete tvorila mnozina hodnot
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prvych 4 premennych (matica rozmeru pocet premennych x pocet udajov, teda 4x750),

vystup obsahoval hodnoty vystupu zo siete y(k + 1) (stipcovy vektor 1x750).

Z Workspace prostredia MATLAB sa tieto udaje importuju do GUI pomocou
volby IMPORT. Dostavame tak okno Import or Load to Network/Data Manager
(obr.1.11).

Tu je mozné vybrat si miesto odkial chceme importovat, oznacit’ ziadant
premennu, zmenit' jej meno a vybrat miesto importovania (Import As). Ak potrebné
udaje nie su v aktudlnom MATLAB/Workspace, mozno vol'bou Load from Disk zvolit

I'ubovolny MAT-file, z ktorého sa Gdaje nacitaji a d’al$i postup je uz rovnaky ako pre

Workspace.
Import or Load to Hetwork:/Data Manager |
- Source ~Select a Variable ~Destination
' |mpart from MATLAB workspace || [mo selection Mame
© Load from disk file UNS_input Junis_input
METlE WArE U target Import As:
0=
& |nputs

Hravwse

Targets

Initial nput States

o
o

 Initial Layer States
' Outputs

o

Errors

Cancel it

Obr.1.11  Okno pre importovanie dat do NNT

Dalsi sposob zadavania vstupnych udajov je pomocou volby NEW DATA.
V novom okne Create New Data (obr.1.12) je nasledne mozné zadavat hodnoty
vstupov a vystupov, 'ubovolne si ich pomenovat’, zvolit' umiestnenie dat (napr. ako
vstup = Inputs) a nasledne volbou CREATE vytvorit’ sibor dat a importovat’ ho do
Network/Data Managera. Tato moznost je vSak vhodna len ak je pocet vstupno-
vystupnych parov udajov maly. Vysledok naimportovania tdajov pomocou volby

IMPORT je na obr.1.13.
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<} Create Hew Data =]
~Mame Data Type
|aatad &
value " Targets
[@1-1,231] — - Input Delay States

" Layer Delay States

T outputs

1] | » " Errars

Help | Cancel Create

Obr.1.12  Okno pre vytvorenie novych dat

<) Hetwork.Data Manager =] |

[nputs: Metiorks: Cutputs:
LIMS_input

Targets: Errars:

LIMNES_target

Input Delay States: Layer Delay States:

~Metworks and Data

Help | NewData.. |

Irmport... Export... e [elete

~ Metwarks only

[AitrElize... Simulates.. irai... FAEpt..

Obr.1.13  Network/Data Manager po naimportovani vstupno-vystupnych dat

Dalsim krokom je vytvorenie siete. Volbou NEW NETWORK dostdvame okno
Create New Network (obr.1.14). V tomto okne sa definuje Struktira siete a vSetky

funkcie ktoré siet’ vyuziva. Ako prvé je mozné zadat’ ndzov siete. Nasa siet’ sa vola
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UNS. Dalsim krokom je volba typu siete (NVETWORK TYPE), v tomto pripade ide
o doprednu siet, ktord vyuziva pri adaptacii vahovych koeficientov metdédu spiatného

Sirenia chyb (Feed-forward backprop).

Rozsah vstupnych tdajov sa zadava v polozke INPUT RANGES, kde ho mozno
zadat’ zapisanim konkrétnych ciselnych hodndt (tu je vSak nutné poznat format
zadéavania a tiez rozsah hodnét kazdej premennej). Pre 4 vstupné veli¢iny je to matica
v tvare 4x2, t.j. kazdy z riadkov zodpoveda jednej premennej. Jednoduchsie je vSak
pouzit’ Get from input azvolit' si nd§ vstupny subor UNS input (sdm si ndsledne

vygeneruje hranice hodnoét kazdej vstupnej veli¢iny).

+) Create Hew Hetwork ™= |

Metwork NamE:IUNS

-tBetwork Type: IFeed-fnrward hackprop

Input ranges: 0E450355549) Get from ing...
Training function: TRAIMLM et from input:
Adaption learning function:] LEARMGDM w
Performance function: MSE LI
FMumber of layers: 2

Froperies for: ILaﬁ;eH vl

mHumber of nedrons:| 2

Transfer Function: |TARSIG ll

R = Defaults Cancel | Create

Obr.1.14  Okno pre vytvorenie novej siete.

Nésledne sa volia funkcie, ktoré¢ bude siet’ vyuZzivat' a ktoré jej budu urcovat
spdsob ucenia. Prva je TRAINING FUNCTION, ktora bude uréovat’ sposob aktualizacie
hodnét vah abiasov, podla niektorej z optimalizaénych metdéd. Konkrétne pouzita

TRAINLM je funkcia vyuzivajuca metédu Levenberg-Marquardtovej optimalizacie.

Dalsia funkcia je ADAPTATION LEARNING FUNCTION, ktord bude udavat

sposob (metodu) akym sa bude siet’ ucit, teda ako budi nastavené a naucené vahy
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a bias. Pouzita funkcia LEARNGDM je zalozend na vyuZzivani algoritmu najstrmsieho
spadu gradientu ucelovej funkcie (GDM = Gradient Descent with Momentum,
momentum umoziuje sieti, aby pri ufeni neprihliadala len na lokalnu hodnotu

gradientu, ale tiez na vyvoj chyby).

PERFORMANCE FUNCTION udéva sposob, akym sa bude kontrolovat’ vysledok
ucenia siete, na zadklade zvolenej metody sa bude pocitat’ chyba trénovania (rozdiel
medzi vystupom generovanym sietou Outputs a nami zadanym vystupom Targets).
Pouzita MSE (Mean Square Error) je funkcia, ktord pocita priemernt strednu

kvadraticku odchylku.

Dalsie parametre zadivané v tomto okne suvisia so $truktirou siete a s volbou
aktivacnej funkcie pre kazdu vrstvu. Treba si tu vSak uvedomit, Ze v ponimani
MATLABu vstupna vrstva nie je vrstva, znamena to, Ze sa nezapocitava do poctu
zadavanych vrstiev a ani sa jej nedefinuju ziadne funkcie. Ako prvy parameter sa voli
pocet vrstiev (NUMBER OF LAYERS), ktory hovori o pocte skrytych vrstiev
a vystupnej vrstvy. Nasledne mozno pre kazda vrstvu zvladst zadavat v polozke
NUMBER OF NEURONS pocet neurénov vo vrstve a aktivaénll funkciu danej vrstvy
TRANSFER FUNCTION. Zvolena siet bude mat jednu skryti vrstvu s poctom
neurénov 2 a aktivacnou funkciou TANSIG. Pre vystupna vrstvu sa zvolil 1 neurdn
a aktivatna funkcia PURELIN. Tansig je (hyperbolicka tangencidlna) sigmoidéalna

funkcia tvaru a = ;2” —1 (obr.1.15a) a Purelin linearna funkcia (obr.1.15b)

1+e”

o - 1o o)
a = tansig(n) a4 = purelinim)

a) b)
Obr.1.15  Ukazky pouzitych funkcii

PodrobnejSie s vSetky pouzité funkcie (aeSte mnoho dalSich) opisané
v origindlnej dokumentacii k Neural Network Toolboxu mnmnet.pdf vydanej ako

uzivatel'ska prirucka spolo¢nostou The MathWorks, Inc.
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Zadefinovanu siet’ si mozno eSte pred vytvorenim prezriet po volbe tlacidla
VIEW (obr.1.16) alebo voI'bou CREATE vytvorit’ siet. Nasledne sa ndm vytvorena siet’
objavi v okne Network/Data Manager (obr.1.17)

<} View of Hew Hetwork =] B3

Close

Obr.1.16  Grafické znazornenie neurdénove;j siete

=} HetworkData Manager !E[ |
[nputs: Metiworks: Cutputs:
LIMES_input LIMNS
Targets: Errors:
LIMNES _taroet
Input Delay States: Layer Delay States:

~Metwarks and Data

Help | NewData...l NewNetwnrk...l
Irmport... Export... Delete

~ Metwarks only

Initialize. .. Simulate... Train... | Adapt...

Obr.1.17  Network/Data Manager po vytvoreni siete
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Po oznaceni siete a vol'be mozZnosti VIEW ziskame nové okno Network:UNS
(ndzov siete) cez ktoré sa da d’alej pracovat’ so sietou. Okno je zostavené z viacerych
zédloziek. Zalozka INITIALIZE (obr.1.18) slizi na zobrazenie rozsahu vstupnych
udajov. Umoziluje zmenit' tento rozsah ato prepisanim zobrazenych hodnét alebo
nacitanim novych udajov pomocou Get from input, ich nastavenie (uloZenie) pomocou
volby SET RANGES alebo obnovu predchadzajicich hodnoét pomocou volby
REVERS RANGES. Umoznuje tieZ generaciu (inicializaciu) novych hodnét véh
a biasov pomocou INITIALIZE WEIGHTS (vygeneruje nové hodnoty) alebo obnovu

predchadzajucich nastavenych hodnot.

Hodnoty vah a biasov si mozno prezerat’ vol'bou zalozky WEIGHTS (obr.1.19).
Na zaciatku trénovania st tu zapisané pociatoéné hodnoty inicializované pomocou
niektorej z inicializaénych funkcii (vtomto pripade ide o prednastavenu funkciu
Initlay). Pocas trénovania sa tieto hodnoty menia a po ukonceni trénovania sa v okne

objavia nové nastavené hodnoty.

<} Hetwork: UNS _ 3] x]
view Initializz | Simulate | Train | Adapt | weights |

~ Directions
Click [REYERT WEIGHTS] to set weinhts and biases to their [ast initial values.
Click [IMITIALIZE WEIGHTS] to set weights and hiases to new initial values.
Llse the "Input Ranges" area below to view and edit input ranges.

~Input Ranges

[04.9973; =
049972,
049972,
0 4.9972]

w

1] | v

|Getfrnminput: j RevertRangesl EetRangesl

Manager | Close | RevenWeightal InitializeWeightsl

Obr.1.18  Okno zalozky INITIALIZE
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<} Hetwork: UNS M=
view | Initialize | Simulate | Train | Adapt  Weights |

Select the weight or bias (o view: |iw{1,1}-Weighttnlayer1 from input 1 j

[0.039529-0.013557 0.0033776 0.011838,
-0.091026-0.016853 0.0041071 0.014364]

I»

o

‘I [

Manager | Close RevenWeightl EetWeightl

Obr.1.19  Okno zalozky WEIGHTS

Hodnoty vah abiasov je mozné menit uz spomenutym spésobom pomocou
INITIALITE WEIGHTS v zélozke INITIALIZE alebo prepisanim zobrazenych hodnot
v okne zdlozky WEIGHTS. Hodnoty sa nastavia volbou SET WEIGHT. Volba
REVERT WEIGHT sluZzi na obnovu predchadzajtcich hodnét.

Zalozky TRAIN a ADAPT sluzia na volbu formy trénovania ana zadavanie

parametrov pre ucenie siete. Tu je namieste vysvetlenie rozdielu medzi ucenim
Incremental a Batch. Predpokladajme, Zze privadzand trénovacia mnozina obsahuje N
sad vstupno-vystupnych dat. Pri Batch trénovani sa obnova véh a biasov uskutociiuje az
po tom, ¢o sa sieti predlozi celd mnozina vstupnych dét (teda vSetkych N sad). To
znamena, ze po predlozeni kazdej sady sa vypocita chyba odhadu (chybova funkcia),
tento postup sa opakuje N krat, po predlozeni vSetkych sad sa vypocita konecna
chybova funkcia a nastavia sa nové hodnoty vah a biasov. Pri Incremental trénovani sa
obnova véah kond po kazdej predlozenej sade a vypocitani chybovej funkcie, t.j. predlozi
sa jedna sada, vypocita sa chybova funkcia a nastavi sa nova hodnota véh a biasov

a predlozi sa d’alSia sada atd’.

Pri volbe trénovania TRAIN mdze byt pouzité¢ len ucenie Batch, pri ADAPT

modzu byt pouzité obe formy ucenia. To ktord forma sa pouzije, zavisi od spdsobu

32



Diplomova praca Identifikacia a riadenie linearneho systému

zadania vstupnych dat. Pri Batch sa vstupy (Inputs) zadavaju vsSetky v jednej matici
rozmeru IxC (I = pocet vstupov, C = pocet sad udajov ) a vystupy (Targets) ako matica
rozmeru TxC (T = pocet vystupov). Pri Incremental sa kazda sada vstupu zadava zv1ast’
ako vektor Ix1 (cell array) a vystupy ako matica Tx1. V pripade nasej siete je len jeden

vystup, ktory ma rozmer 1xC (riadkovy vektor).

Vol'bou zalozky TRAIN (obr.1.20) si volime trénovanie formou Batch ucenia.
Tato volba ponuka moznost’ nastavovania viacerych parametrov trénovania siete.
V podzalozke Training Info sa v stipci Training Data zadavaji vstupy do siete Inputs
(vol'bou vstupnych dat ulozenych ako UNS input) a k nim prislichajtci ziadany vystup
Target (vol'bou vystupnych dat ulozenych ako UNS target). V stipci Training Result sa

v polozke Outputs zad4d nazov pod ktorym sa uloZia generované vystupy siete ako
odozva na zadané vstupy (UNS output t), a v polozke Errors ndzov pod ktorym sa

ulozia chyby trénovania (UNS_error t).

<) Hetwork: UHS M=l E
view | Initialize | Simulate  Train | adapt | weights |

Training Info | Training Parameters | Optional Info |

~Training Data Training Results
Inputs LME_input j Outputs IUNE_uutput_t
Taryets UMS_target j Errors IUNE_errnr_t
It fEULEE] ay Statess |iZeris) ﬂ Eiral npuk Dl Etates IUNS_inputStates
I Sayer e Ey states: (izeras) ﬂ Fital Layer Belay; 81atESIUNE_IayerStates

Manager Close Train Netwcurkl

Obr.1.20  Okno zalozky TRAIN/Training Info

V podzalozke Training Parameters (obr.1.21) sa nastavuju parametre trénovania.
Trénovanie sa zastavi, ak jeden z nastavenych parametrov dosiahne resp. klesne pod
zadanu hodnotu. Kazdy z parametrov ovplyvinuje kvalitu natrénovanej siete, preto je ich

vol'ba doblezitou sucast'ou vytvarania siete. Mozno tu teda menit’ prednastavené hodnoty
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parametrov ako je pocet epoch EPOCHS, hodnotu minima gradientu ucelovej funkcie
MIN_GRAD, hodnotu ucelovej funkcie, ktora je Zelané dosiahnut’ GOAL. Vyvoj tejto
hodnoty je mozné sledovat’ v grafe (obr.1.22), kde sa zobrazuje aj hodnota parametra
GOAL (ak je nastavend ina ako 0), z grafom suvisi parameter SHOW, ktory udava po
kol'kych epochéach sa bude graf obnovovat’ (prednastavena je hodnota 25, ak si uzivatel
nezeld aby sa graf objavoval hodnotu parametra treba nastavit na Inf). Dal§im
parametrom je ¢as trénovania TIME (zadava sa v sekundéch), prednastavena hodnota je
Inf. Siet’ je mozné trénovat’ s prednastavenymi hodnotami parametrov, alebo si ich
uzivatel moze zmenit’ v pripade, Ze trénovanie nie je uspesné. Nastavenie parametrov je
na usudku samotného uzivatel'a aplikovanim metdédy pokus-omyl. Ak nepomdze zmena
parametrov trénovania, je potrebné reinicializovat’ vahy na iné hodnoty. Parametre MU,
MU DEC, MU _INC, MU MAX suvisia s parametrom n ktory vystupuje v Levenberg-

Marquardtovej rovnici na vypocet zmeny hodnoty véh a biasov.

<) Hetwork: UNS M=
view | Initialize | Simulate  Train | adapt | weights |

Training Infa Training Parareters | Optional Infa I

epochs |1DDD mu_dec ID_1

goal II:I mu_ine |1EI

max_fail |5 MU_mas |1E|E|DDEIEIEIEIEII
mem_reduc |1— Show ISEI

min_grad I1e-|:|2l:| time Inf

athl IF

Manaoer Close Train Netwurkl

Obr.1.21  Okno zalozky TRAIN/Training Parameters

Pri trénovani ukazkovej siete sa menil pocet epoch z prednastavenej hodnoty 100
na 1000 iteracii a hodnota minima gradientu na 1e-020 (prednastavend hodnota 1e-010
bola dosiahnutd skor nez pocet epoch dosiahol Ziadanu hodnotu a trénovanie sa tak

ukoncilo skor nez bolo ziaduce).
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Grafické znazornenie trénovania siete je na obr.1.22, je tu zobrazeny vyvoj

hodnoty ucelovej funkcie pocas celej doby trénovania.

J Training with TRAINLM =] E3
Fil=  Edit “iew Inzert Toolz ‘Window Help

Performance is 3.46356e-011, Goal is 0

Training-Blue

1] 100 200 300 400 2500 2 60O0 70O ©O0 900 1000

Stop Training I 1000 Epachs

Obr.1.22  Vyvoj hodnoty ucelovej funkcie pocas trénovania

Dal$ou zalozkou je uZ spominany ADAPT (obr.1.23). Tu je mozné vyuZit' na
trénovanie obe formy ucenia, to ktora sa nakoniec pouzije bude zavisiet od formy
zadania trénovacej mnoziny. V podzéalozke Adaption Info sa podobne ako v Training

Info v stipci Adaption Data zadavaji vstupy do siete Inputs (volbou vstupnych dat

ulozenych ako UNS input) ak nim prisluchajuci ziadany vystup Target (volbou

vystupnych dat ulozenych ako UNS target). V stipci Adaption Result sa v polozke
Outputs zadd ndzov pod ktorym sa ulozia generované vystupy siete ako odozva na
zadané vstupy (UNS_output a), a v poloZzke Errors nazov pod ktorym sa uloZia chyby
trénovania (UNS error a). Jedinym nastavovatelnym parametrom v podzéalozke
Adaption Parameters je tu parameter PASSES (obr.1.24), ktorého vyznam je ten isty
ako u parametra EPOCHS pri zélozke TRAIN. Ide rovnako o pocet cyklov kol’kokrat sa

sieti predlozi celd tréningova mnoZzina a zmenia sa hodnoty véh a biasov.
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) Hetwork: UHS

UNS_input A UNS_output_a

Obr.1.23  Okno zalozky ADAPT/Adaption Info

“} Hetwork: UNS

Obr.1.24  Okno zalozky ADAPT/Adaption Parameters

Siet’ je mozné aj simulovat. Tuto moznost ponuka zalozka SIMULATE
(obr.1.25). Ponuika moznost’ simulovat’ vystup siete bez toho, aby sa siet’ exportovala do

MATLABu. Mozno tu simulovat’ siet’ bez trénovania a zistit’ tak aky dobry je prvotny
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odhad vah. (siet’ pracuje s vahami, ktoré st vygenerované pri jej vytvoreni, preto byva
vysledok takejto simuldcie neuspokojujlci). Alebo siet’ najprv natrénovat’ a nasledne

simulovat’ a ziskany vystup siete porovnat’ so ziadanym vystupom. V Simulation Data

sa zadavaju udaje ako st vstupné data Inputs (UNS input), pri voI'be Supply Targets sa
zadava aj subor s hodnotami ziadaného vystupu (UNS target) a tak sa pocas simulacie
vypocitava aj chyba medzi odhadom siete a nami ziadanym vystupom (UNS_errors_s).

Vysledky simulédcie (hodnoty vystupu generovaného sietou achyby odhadu) sa

ukladaji do Simulation Results, kde nazov polozky si moze uzivatel’ zvolit’ sam (napr.

UNS output_s).

<) Hetwork: UHS M=) E3
view | Initialize  Simulate | Train | adapt | weights |
- Simulation Data Simulation Results
Inputs UNS_input | | outputs UNS_output_s
[t s e =y Steies (ZEOS) Ll EialnpurhelEyEtEaie st NS inputStates
[hit LayerDel 2y States. |(Zeras) Ll Firall Layer Delay States (URNS_ averStates
Supply Targets v
Targets LMS_target Ll Errors LIMS_errars_s
Manager Close Simulate Metwork

Obr.1.25  Okno zalozky SIMULATE

Vysledky trénovania siete sa zobrazuju v okne Network/Data Manager (obr.1.26),
vol'bou moZnosti EXPORT ziskame nové okno Export or Save from Network/Data
Manager (obr.1.27) odkial’ je mozné oznacit’ 'ubovolny z udajov, a nasledne pomocou
vol'by EXPORT ich exportovat do Workspace v MATLABe alebo ich ulozit’ na disk
vol'bou SAVE.
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‘) Hetwork.Data Manager

LIMS_input LIMS_output_a
LINE_output_t

LIMNES_target LIME_error_a
LIMS_error_t

Obr.1.26  Network/Data Manager s naimportovanymi vstupno-vystupnymi datami,

vytvorenou sietou a s vysledkami trénovania siete

Export or Save from Hetwork/Data Manager

Obr.1.27  Okno pre exportovanie dat z NNT
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Vyexportovanu siet’ je mozné v MATLABe vygenerovat’ ako simulinkovsky blok
(obr.1.28) pomocou prikazu gensim(nazov siete, periéda vzorkovania), Standardne je

nastavena peridda vzorkovania 1. Ziskany blok je na obr.1.29

<) MATLAB =] S
File Edit “iew Web WMindow Help
O = | & B < o | ﬁ | ”? |Current Direl:tor\y':IC:\dipIomovkannearny ayatem j J

Cormrmand Window:

= E | m | ﬁ Stad(:IBase vl »> nntool =

Fr gensim (UNS,0.5)
Name T |

mE

@ UN3_error_a
@ UN3_error_t
@ TNS_input

@ TNS_output_a
@ UN3_output_ t
@ UN3_target

| | _’l
21 2] VWorkspace | Cutrent Directary |

Carmmand History

%-- 5403705 6:07 PM --3%
nntool
gensin (NS, 0.5)

4\ Start |
Obr.1.28 Uzivatel'ské prostredie MATLAB po naexportovani tidajov z GUI Neural Network

B
| [E]

Toolboxu

Sjuns _[O]x]

File Edit ¥Yiew Simulation Format Tools Help

D|E-”E§|J$E|fﬂﬂ2 PIINDrmaI j

p{1} ¥} 4>|§|

pil w{1}
UNS

Read [100% | | loddeds y

Obr.1.29  Vygenerovany simulinkovsky blok UNS
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Na obr.1.30 je zobrazena vytvorena siet’ .

SJuns_r _[O] x]

File Edit ¥iew Simulstion Format Tools Help

DEE& | FEB 52 ) lanrmaI '||@Iﬁl|5?®

]}

g1, 1301,

Input 1 TCL di
pit} Delays 1

wstup z externého It 132,
=veta o
dor
w wystup do extemehe
Mgz, 101, 2 sveta
TOL P

af1 Dalays 2 —
i Lt dotprod3

netsum

Realy [100% | | |ndleds 4

Obr.1.30  Zobrazenie siete

40



Diplomova praca Identifikacia a riadenie linearneho systému

2 EXPERIMENTALNA CAST
2.1 Identifikacia a riadenie linearneho systému

2.1.1 Identifikacia linearneho systému

Ako priklad linearneho systému sa vybral systém 2. radu s prenosom

1

Gs:2—
45 + 55 +1

. Identifikaciou linedrneho systému pomocou UNS sa rozumie

ziskanie dopredného modelu systému. Struktira siete pouZitej na identifikiciu tohoto
linedrneho systému bola {4,2,1}. Na vstup do siete sa privadzali aktudlna hodnota

vstupu do modelu systému u(k), jeho prva historia u(k —1), hodnota aktualneho
vystupu y(k) ajeho prva historia y(k —1). Ako zodpovedajlci vystup sa zadavala
hodnota y(k +1) ako odozva na vstup u(k). Vystup zo siete p(k +1) zodpovedal

hodnote vystupu zo systému y(k + 1).

Identifikécia systému prebiehala off-line. trénovacia mnoZina sa vytvorila
simuldciou matematického modelu linearneho systému. Na vstup systému sa privadzalo
postupne 40 nahodnych skokovych zmien. Vzorkovanim s periddou vzorkovania 2
pocas simulacie, sa ziskal subor trénovacich dat, ktory obsahoval 750 parov vstupno-
vystupnych tudajov. Po 1000 epochach pri ugeni klesla chyba epochy na hodnotu 1.107.
Nizka chyba epochy dokazuje, Ze siet’ s danou Strukturou je schopnd dobre popisat
linearny systém. Pre moznost porovnania sa za rovnakych podmienok vykonali
simulacie aj so sietou Struktary {4,3,1}, mala teda o 1 skryty neurén viac a kde chyba
epochy po skonéeni uéenia mala hodnotu 3.10” a bola teda o nie¢o malo vyssia. Co len

potvrdilo vyber siete s 2 skrytymi neurénmi za vhodny a siet’ za postacujucu.

Porovnanie odhadu vystupnej veli€iny z natrénovanej neurénovej siete
s trénovacou mnozinou je na obr.2.1. Testovanie natrénovanej siete na testovacich
datach je na obr.2.2 resp. na obr.2.3, odkial' je zreymé, Ze natrénovand siet’ vyborne
opisuje aj testovaciu mnozinu a dobre zachytiva dynamiku systému. Testovacia

mnozina sa ziskala podobne ako trénovacie data.
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Obr.2.1 Porovnanie odhadu vystupnej veli¢iny z UNS s trénovacimi datami
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Obr.2.2 Testovanie neurénove;j siete na testovacich datach

42



Diplomova praca Identifikacia a riadenie linearneho systému

4.4 -
4.2
4.0 1
g
> 384 —— y - testovacia mnozina
g -~y -odhad UNS
> 36+
3.4
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Cas
Obr.2.3 Cast’ porovnania testovacich dat s odhadom z neurénove;j siete

2.1.2 Riadenie linearneho systému

Na riadenie linedrneho systému 2. rddu sa pouzil inverzny neurénovy regulator so

Struktirou siete {4,3,1}.

Regulator bol trénovany off-line. Na vstup do siete predstavujiicej inverzny model
systému sa pocas trénovania privadzala prva histéria vstupu do systému u(k - 1),
hodnota aktualneho vystupu y(k) ajeho prva historia y(k — 1) a hodnota vystupu
y(k + 1) zodpovedajiuca odozve systému na vstup u(k) Odhad zo siete zodpovedal
hodnote u(k) Trénovaci subor obsahoval 800 vzoriek predstavujucich vstupno-
vystupné data odoziev systému na ndhodne privedené skokové zmeny vstupnej veliciny
u(k) Chyba epochy po ukonéeni trénovania (1000 iteracii) klesla na hodnotu 1.10°. Na

obr.2.4 je porovnanie odhadu vystupu z UNS s trénovacimi datami ana obr.2.5 je

porovnanie pre testovacie data.
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67 u - trénovacia mnozina
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Obr. 2.4 Porovnanie odhadu riadiacej veli¢iny z UNS s trénovacimi datammi
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Obr. 2.5 Porovnanie odhadu riadiacej veli¢iny z UNS s testovacimi datami
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2.1.2.1 Riadenie nominalneho systému
Natrénovand UNS bola dalej pouZitd ako inverzny neurénovy regulator na
riadenie nominalneho systému s prenosom uvedenym v kapitole 2.1.1. Na vstup
regulatora pri riadeni sa miesto hodnoty y(k + 1) privadzala Ziadana veli¢ina w(k), prva
historia vystupu regulatora u(k - l), vystup zo systému y(k) ajeho prva historia
y(k - 1). Dané veli¢iny zabezpecovali ,,spatni* vizbu regulacného obvodu tym, ze do
inverzného reguldtora privadzali informacie o riadenom procese. Regulator pracoval

s periodou vzorkovania 0,5. Na obr.2.6 je priebeh regulacie linedrneho nominalneho

systému neurénovym reguldtorom ana obr.2.7 je zodpovedajuci priebeh riadiacej

veliCiny regulatora.
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/ N \
3.5 / \
\\
3.0 | \
/ »' \
/ | \
25+ | | B
- / »'
= | \ |
> 204 | \ ,'
//\ | \\ |
- " \ |
= 154 | \—
1.0 |
/ —— w - Ziadana veli¢ina
0.5 ’/‘ —— y - vystup z modelu
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Cas
Obr. 2.6 Riadenie nominalneho systému pomocou inverzného neurénového regulatora
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Obr. 2.7 Priebeh riadiacej veli¢iny inverzného neurénového regulatora

2.1.2.2 Riadenie perturbovaného systému

Robustnost’ natrénovaného regulatora sa testovala pri riadeni perturbovaného
linedrneho systému 2. radu. Reguldtor podobne ako pri riadeni nominalneho systému,
pracoval s periddou vzorkovania 0,5. Perturboval sa koeficient tlmenia & a néasledne

zosilnenie systému.

A. Perturbacia koeficientu timenia linearneho systému &

Hodnota koeficientu tlmenia sa zmensSovala od nominalnej hodnoty & = 1,25 do
oblasti periodicity systému. Regulator uspokojivo ureguloval systém az po hodnotu
koeficientu timenia okolo & = 0,6. Pri niz§ich hodnotach riadeny systém silno kmital, ¢o
viedlo k zvySovaniu doby reguldcie systému a nestabilite systému. Priebehy riadenia
linedrneho systému s perturbovanym koeficientom tlmenia si zobrazené na obr.2.8 a na
obr.2.9 su zobrazené priebehy riadiacej veliCiny neurénového regulatora pri riadeni

perturbovaného systému.
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Obr. 2.8 Porovnanie priebehov riadenia systému s perturbovanym koeficientom tlmenia
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Priebehy riadiacej veli¢iny neurénového regulatora pri riadeni perturbovaného

systému
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B. Perturbacia zosilnenia systému

Hodnota zosilnenia systému sa menila v rozsahu + 50% nominalnej hodnoty.
Natrénovany regulator je schopny dostato¢ne presne uriadit’ perturbovany systém so
zosilnenim odlidujucim sa od nominalnej hodnoty vrozsahu + 1%. Dalsi narast
perturbacie zosilnenia vedie k zvySovaniu trvalej regulacnej odchylky, ktord uz
regulator nie je schopny odstranit’. Priebehy regulacii systému s perturbovanym

zosilnenim a zodpovedajuce priebehy riadiacej veli¢iny su na obr.2.10 resp. obr.2.11.

5.00
4.75 S
4.50
4.25 -
4.00 H
23754 ] e w - Ziadana velicina
S 3.50 y-wstpzmode —
1y — y-nomindlny system -\
3.25 1 ——y-pert. 0 50%
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| ——y-pert. 0-20%
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Obr. 2.10  Porovnanie priebehov riadenia systému s perturbovanym zosilnenim
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Obr. 2.11  Priebehy riadiacej veli¢iny regulatora

2.1.2.3 Robustné riadenie perturbovaného systému

V kapitole 2.1.2.2 bolo ukdzané, Ze inverzny neurdénovy regulator nie je schopny
odstranit’ trvalti regulacnii odchylku pri riadeni perturbovanych systémov, ktorych
zosilnenie sa odliSuje o nomindlneho zosilnenia o viac ako +1%. Tento nedostatok
regulatora je mozné odstranit’ pomocou adaptacie prahového koeficienta vystupného

neurdnu, na zéklade hodnoty TRO.

Ziskavame tak robustny inverzny neurénovy regulator, ktory je schopny odstranit’
TRO. Adaptacny koeficient B = -0,0018 bol navoleny tak, aby sa pri riadeni odstranila
TRO, aleaby sa pritom systém prili§ nerozkmital. Velka absolutna hodnota
adaptacného koeficientu sice urychl'uje adaptaciu, ale na tukor rozkmitania systému,
mald hodnota naopak spomaluje adaptaciu. Porovnanie adaptivneho riadenia
perturbované¢ho systému so zosilnenim odliSujucim sa od nomindlneho zosilnenia o
+10% a riadenia nominalnym reguldtorom je na obr.2.12. Priebehy riadiacej veliCiny
adaptivneho a nominalneho reguldtora pocas riadenia perturbovaného systému su na

obr.2.13.
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Diplomova praca
L/ T w - Ziadana velicina
1 7 y - vystup z perturbovaného modelu
6 /\ ——y - pri riadeni robustnym regulatorom
| pre p =-0.0018

—— y - pri riadeni nominalnym regulatorom
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Obr. 2.12  Porovnanie riadenia systému s perturbovanym zosilnenim pomocou nominalneho

a robustného regulatora

u(t)

u - riadiaca veli¢ina
u - robustny regulator
u - nominalny regulator

O T I
1000 1050

| | | | | | |
1100 1150 1200 1250 1300 1350 1400

cas

Obr. 2.13  Porovnanie priebehov riadiacej veli¢iny oboch typov regulatora pri riadeni

perturbovaného systému
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Z priebehu riadenia vidiet, Zze pri riadeni nominalneho systému navrhnutym
inverznym neurénovym reguladtorom, ten vykazoval dobré regulacné vlastnosti (obr.2.6)
a v regulacnom obvode nezanechaval TRO. Pri riadeni perturbovaného systému, kedy
sa najprv perturboval koeficient tlmenia do oblasti periodicity (obr.2.8), sa postupnym
znizovanim koeficientu timenia zvySovali oscilacie systému. Regulator vykazoval dobré
regulacné vlastnosti po hodnotu koeficientu tlmenia £=0.6, pri nizSich hodnotach sa
systém stdval nestabilnym. Pri perturbécii zosilnenia systému (obr.2.10) v rozsahu
1+50% nominalnej hodnoty uz neadaptovany reguldtor nedokazal uriadit’ perturbovany
systém na Ziadan hodnotu a zanechaval v regulaénom obvode vyraznu trvala regulaénti
odchylku. Pri¢inou je znacny rozdiel medzi inverznym modelom perturbovaného
systtmu a inverznym modelom nomindlneho systému predstavujiiceho inverzny
neurénovy regulator. Tento nedostatok sa odstraituje adaptaciou vystupu neurénovej
siete cez prahovy neurdn. Takto ziskany regulator po skonceni adaptacie potom
predstavuje presnu inverziu riadeného systému a je schopny uriadit’ aj perturbovany

systém bez zanechania TRO v regulacnom pochode (obr.2.12).
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2.2 Identifikacia a riadenie nelinedrneho systému

Pri identifikdcii ariadeni nelinedrneho procesu sa ako priklad nelinedrneho
systému pouZzil model bioprocesu popisujuci rast kultiry Saccharomyces cerevisae na

glukoéze v biochemickom prietokovom reaktore.

2.2.1 Matematicky model bioprocesu

Uvedeny matematicky model bol prebrany z prace [11].

Pouzité symboly :
c; mol 1™ koncentricia
D h! zried'ovacia rychlost’
Jic faktor indukcie alebo potlacenia
k; mol 1™ saturacna konStanta
k, mol 1™ inhibi¢na konstanta
k,, moll™ saturacna konstanta substratu
k, moll™ saturacna konstanta glukdzy
k,a ht objemovy koeficient prenosu na objem
kvapaliny
m mol.mol™ distribu¢ny koeficient plyn — kvapalina
0, mol.C.mol. DW ' h™! Specifickd rychlost’ spotreby alebo produkcie
q Lh™! prietokova rychlost’
i mol.mol ™ koeficient vytazku
V / objem
u ht Specificka rychlost rastu
Ti h ¢asova konStanta
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zoznam indexov :

c oxid uhli¢ity CO, max maximum

e etanol 0 kyslik

g plynna faza 0X oxidacia

I inhibicia p parameter symetrie rastu
1 komponent 1 pr produkcia

in vstup red redukcia

1 kvapalina S substrat

lim limitna kapacita X biomasa

Kinetickv model procesu

Mechanizmus Rovnica
Spotreba glukozy O = Oy max e
’ ki, +c,
Oxidacna kapacita O, tim = 9o max —fo
’ ok, +c,
Oxidaény metabolizmus glukézy Oyox = min{Y QS
os ‘= o,lim
Redukény metabolizmus glukozy Osrea =05 = O 0n
c k
Spotreba etanolu = . L
p Qe Qe,max ke + Ce kI + CS

e , . 0,

Oxida¢ny metabolizmus etanolu O, ox = min
’ Yoe'(Qo,lim - Qs,ox 'Yso )
Produkcia etanolu Os pr =Yoo O reu
Rast n= Ys())cx 'Qs,ox + Xv;ed 'Qs,red + Yex 'Qe
Produkcia CO, 0, =Y20, 0 + Y20, od + Yoo 0,
Sp0tl‘eba (0)3 Qo = Yso 'Qs,ox + Yeo 'Qs,ox
Cg
Prenos O, Na =k;al ——-c,
m
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do.
Maximalna rychlost spotreby Oimax _ 1 (Qfmax fe = Ql.’max)

dt

i

induk¢éné alebo represivne faktory su definované nasledovne :

_c, 2c¢, +c,
Joe = k,+c, k, +2.c, +c,
— CS
Joe = k, +c,
f _ ce k] co
ec

k, +c, k; +c, k, +c

o

Dynamicky model procesu

Koncentracia biomasy

d;; =Dle, )t e, @.1)

Koncentracia glukdzy ( substratu )

d
afts = Dl (cs,in —Cy ) — Cy (22)

Koncentracia etanolu ( produktu )

d;: = Dl (ce,in - Ce)+ (Qe,pr - Qe )cx (23)

Koncentracia oxidu uhli¢itého

de,
;; =D, (c., —¢.)-O.c, (2.4)

Koncentracia rozpusteného kyslika

d;t” =D, (co,in - co)+ Na—-Q,c, (2.5)

Koncentracia plynnej fazy kyslika

dc v,
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pociatocné koncentrdcie :

c¢.(0)=3.174722.107 Cmoll™ c.(0)=3.793648.10" moll™
¢,(0)=1.212480.10" moll™ ¢,(0)=5.111012.10° mol.l™
¢,(0)=1.863964.10" moll™ ¢, (0)=1.879319.10" mol.l™'

2.2.2 Identifikacia nelinearneho systému

Pri identifikacii nelinedrneho systému bioprocesu sa pouzila siet’ so Struktirou
{4,3,1}, teda s poctom neurdénov v skrytej vrstve o jeden viacsim ako u linearneho
systému. VAcsi poCet neurénov v skrytej vrstve mal urychlit’ trénovanie siete a umoznit’

tak dosiahnutie mensej chyby trénovania pri menSom pocte epoch.

Trénovacia mnozina dat sa ziskala simuldciou nelinedrneho systému, pocas ktorej
sa na vstup do systému priviedlo viacero ndhodnych skokovych zmien. Trénovacia
mnozina obsahovala 1500 vzoriek udajov predstavujicich vstupno-vystupny opis
systému. Vstupom do systému pocas ziskavania informdcii o systéme bola hodnota
zried'ovace] rychlosti plynnej fazy D,(?). Zodpovedajucim vystupom systému bola

hodnota koncentrécie rozpusteného kyslika DO(t+1).

Trénovanie siete prebiehalo off-line. Pri samotnom trénovani sa na vstup do siete
privadzala aktudlna hodnota vystupnej veli¢iny z modelu bioprocesu DO(t), jej prva a
druhd historia DO(t-1) resp. DO(t-2) a aktualna hodnota vstupu do systému D,(?). Ako
zodpovedajuci vystup sa predkladala hodnota DO(t+1) ako odozva systému na vstup
Dy(1).

Hodnoty wvystupnej veliiny, koncentracie rozpustené¢ho kyslika, zmodelu

bioprocesu sa pri ziskavani trénovacej mnoziny normovali do okolia 1, pretoze sa

pohybovali radovo okolo hodnoty 10™ mol.™". Vysledkom normovania bolo spresnenie

numerickych vypoctov derivacii vykonavanych pocas trénovania siete.

Po ukonceni trénovania siet’ predstavovala dopredny model systému. Chyba

epochy klesla po 1000 iteraciach na hodnotu blizku 1.107. Na obr.2.14 resp. obr.2.15 je
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porovnanie odhadu vystupu z natrénovanej siete s trénovacimi datami, na obr.2.16 je

porovnanie vystupu z natrénovanej siete s testovacimi datami.

1.8x10°
—— y - trénovacia mnoZina
16x10°4 [ y - odhad z UNS

1.4x10°

_1.2x10° 7

1.0x10°

Co, [mol

8.0x10°
6.0x10°

4.0x10° —%

2.0x10° —
0 100

| | | | | | | | |
200 300 400 500 600 700 800 900 1000

&as [h]

Obr. 2.14  Porovnanie odhadu vystupu z natrénovanej siete s trénovacimi datami
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1.8x10° 7
1.6x10°
1.4x10°
— 1:2410°

1.0x10°

o

Co, [mol.l

8.0x10° 1

6.0x10°

4.0x10°

—— y - trénovacia mnozina
,,,,,,,,, y - odhad z UNS

2.0x10°

Obr. 2.15
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1.6x10°

1.4x10°

1.2x10°

5
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6.0x10°

4.0x10°

— 1+ 1T ' 1T * T * 1T " T ™ T T+ T " 1
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Cast’ porovnania odhadu vystupu z natrénovanej siete s trénovacimi datami
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Obr. 2.16  Porovnania odhadu vystupu z natrénovanej siete s testovacimi datami
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2.2.3 Riadenie nelinearneho systému neurénovym regulatorom

Na riadenie nelinedrneho systému sa pouzil inverzny neurdénovy reguldtor so
Struktirou siete {4,4,1}. Siet’ bola trénovana off-line. Trénovacia mnozina dat sa ziskala
simuléciou nelinearneho systému, pricom sa na jeho vstup pocas simulacie privadzali
nadhodné skokové zmeny parametra D,(?). Trénovacia mnoZina obsahovala 1500 vzoriek
udajov.

Na vstup do trénovanej siete sa privadzal vystup z modelu DO(t), jeho prva a
druhd historia DO(t-1) resp. DO(t-2), a hodnota vystupu DO(t+1) ako odozva systému
na vstup Dg(?). Ako zodpovedajuci vystup zo siete sa predkladala aktudlna hodnota
vstupu do systému D,(?). Podobne ako pri identifikacii bioprocesu aj pri ziskavani
inverzného modelu bolo treba vystup z modelu, koncentraciu rozpusteného kyslika,
normovat’ do okolia 1.Po ukonceni trénovania siet predstavovala inverzny model
systému. Chyba epochy klesla po 1000 iteraciach na hodnotu blizku 6.107. Na obr.2.17
aobr.2.18 je porovnanie resp. Cast porovnania odhadu vystupu z natrénovanej siete

s testovacimi datami.

1.0 5
i .
0.9 1 —— y - testovacie data
—— y-odhad z UNS

r

0.7

D, [h™]

0.6

0.5+

04l ~ .

— T 1 T T T 1T T T T T T 1T T T T T T 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

&as [h]

Obr. 2.17  Porovnanie odhadu vystupu z natrénovanej siete s testovacimi datami
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1.04

0.9 1

0.8 1

0.7 1

D, [h™]

0.6

0.5 —— y - testovacie data
] —— y-odhad z UNS

=TT
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Obr. 2.18  Cast porovnania odhadu vystupu z natrénovane;j siete s testovacimi datami

Natrénovany inverzny model sa nasledne pouzil ako inverzny neurénovy regulator
na riadenie bioprocesu. Regulator pracoval s periodou vzorkovania 0,5 h. V pripade
riadenia nomindlneho systému takto natrénovany inverzny reguldtor postacoval. Na
obr.2.19 je cast priebehu riadenia nominalneho systému pomocou inverzného

neurénového regulatora a na obr.2.20 je priebeh riadiacej veliiny regulatora.
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Obr. 2.19  Priebeh riadenia nelinearneho systému pomocou neurénového regulatora

predstavujuceho inverzny model systému
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Obr. 2.20  Priebeh riadiacej veli¢iny inverzného neurénového regulatora

60



Diplomovd praca Identifikacia a riadenie nelinedrneho systému

V pripade riadenia perturbované¢ho systému bioprocesu natrénovany inverzny
neurénovy regulator nepostacoval (obr.2.21 pre B = 0) a zanechaval v regulanom
pochode vyraznu trvali regulaéni odchylku. Preto sa kombinéciou inverzného
regulatora z kapitoly 2.2.3 a adaptacného zédkona opisané¢ho rovnicou (1.24) vytvoril

robustny inverzny neurénovy regulator.

2.2.3.1 Robustny neurénovy reguliator s jednoduchym integra¢nym ¢lenom

Ako pridavny adaptér kinverznému neurénovému regulatoru sa pouzil
Jjednoduchy integracny clen a regulator sa adaptoval cez bias vystupného neurénu siete.
Ako porucha sa privadzala skokovd zmena vstupnej hodnoty koncentracie substratu

Cy.in » Ktorej hodnoty sa pohybovali v rozsahu + 20% p6vodnej hodnoty.

Na obr.2.22 sa priebehy adaptivneho riadenia perturbovaného systému
neurénovym regulatorom pre rézne hodnoty adaptacného koeficientu 3. Na obr.2.23 su

zodpovedajuce priebehy riadiacej veli¢iny regulétora.

1.8x10°

“f‘ /\\—/—\
-5 / \\
1.6x10" \

“\
| ~
|

a M

1.4x10'5- / \/V;NW/" Y\

1]

g 1.2x10° -
)
© 5 —— wW- Ziadana veliina
1.0x10™ . P
y - wystupna veli¢ina
——yprep=0
8.0x10° 1 y pre p = 0.001
—yprep=0.05
—vyprep=0.1
6.0x10° — 77— .

| | |
800 820 840 860 880 900 920 940

gas[h]

Obr. 2.21  Priebehy adaptivneho riadenia neurénovym regulatorom pre rézne hodnoty

adaptacného koeficientu
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Obr. 2.22  Priebehy riadiacej veli¢iny regulatora pre rézne hodnoty 3

2.2.3.2 Fuzzy-neurdénovy regulator

Predchadzajiuce simula¢né experimenty ukézali, Ze inverzny neurénovy regulator
nedokaze odstranit’ trvali regula¢ni odchylku. Ladenie vystupu neurénového regulatora
cez bias vystupného neuronu ukazalo, ze takymto sposobom je mozné odstranit
regulaéni odchylku avSak za cenu zhorSenia kvality reguldacie. Malé hodnoty
adaptacného zosilnenia znacne predlzuju dobu regulécie, vel'ké hodnoty zasa sposobuji
kmitavost’ regula¢ného pochodu a znac¢né preregulovanie. Toto je mozné odovodnit

nasledovnou avahou:

Predpokladajme systém so zosilnenim blizkym nomindlnemu zosilneniu. Po
skokovej zmene Zziadanej veli€iny inverzny reguldtor vygeneruje akény zdsah tak, aby
sa vystup systému dostal do blizkosti Ziadanej veliCiny. Mozeme teda povedat, Ze
generuje ,takmer spravny“ ak¢ny zasah. Ak je vSak zapojena adaptacia cez bias
vystupného neurénu, adaptér — integrator prave v Case po skokovej zmene ziadanej
veli¢iny najviac prispieva k zmene vystupu regulatora, pretoze regulacnd odchylka
dosahuje najvécsie hodnoty. Toto mé vsak za nasledok, ze ,takmer spravny* akény

zasah je korigovany o vel'kt hodnotu a pochopitel'ne sposobi velké preregulovanie.
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Integrator teda spociatku naintegruje velkti hodnotu, ktora sa neskor uz len pomaly
meni v dosledku poklesu hodnoty regulacnej odchylky. Z uvedenej uvahy teda plynie
skutoCnost’, Ze nie je vhodné, aby inverzny regulator a adaptér naraz menili akénu

veli¢inu, najmi v Case po skokovej zmene.

Z tvahy teda vyplyva, Ze adaptér by nemal adaptovat’, ked’ dochadza k prudkym
zmendm regulacnej odchylky. A zasa naopak, ak sa zmena regulacnej odchylky bude
blizit’ k nule, adaptér by mal zacat’ pracovat’. Adaptér s pozadovanymi vlastnost’ami je
mozné efektivne navrhnit' ako fuzzy systém, pretoze ak predchadzajuce dve vety
predstavuju zdkon riadenia pre fuzzy reguldtor, tak ich néslednd implementacia do

fuzzy logiky je pomerne jednoducha.

Pri tvorbe pravidiel a funkcii prislusnosti fuzzy reguldtora sa teda prihliada na
zékladné dva principy a to:
1. adaptacia ma byt minimalna po skokovej zmene hodnoty ziadanej veliCiny
(parameter I ma byt minimalny)
2. adapticia mad byt maximdlna pri vzniku (pretrvavani) trvalej regulacnej

odchylky (parameter I ma byt maximalny)

Fuzzy regulator bol vytvoreny pomocou grafického uzivatel'ského prostredia
Fuzzy Toolboxu v prostredi MATLAB. Vstupnymi premennymi fuzzy systému
vyhovujicemu tymto poziadavkdm st premennd e ako odchylka medzi Ziadanou
a vystupnou veli¢inou ade ako jej derivacia. Vystupnou premennou je integracny

koeficient 1.

Pre tieto jazykové premenné sa definovali fuzzy mnoziny a to po dve pre kazda zo
vstupnych premennych e a de a tri pre premennu 1. Pre vstupné premenné sa definovala
Gaussova funkcia prisluSnosti, pre vystupnu premenni sa zvolili triangularna

a trapezoidalna funkcia (obe funkcie su po ¢astiach linearne).

Baza pravidiel pre dany fuzzy systém bola nasledovna :

1. Ak ejenula a de je nula, potom 7 je max (maximalne)

N

Ak e je nula a de je ,,nie je nula®“, potom 7 je stred (stredné)

(98]

Ak e ,,nie je nula“ a de je nula, potom 7 je stred (stredné)
4. Ak e ,nie je nula® a de ,,nie je nula®, potom 7 je min (minimalne)

pricom fuzzy mnozina ,,nie je nula“ je doplnok k fuzzy mnozine nula.
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Na obr.2.24 az 2.26 su zobrazené funkcie prislusnosti (FP) vstupnych veli¢in
fuzzy regulétora e, de a vystupnej veliCiny I. Na obr.2.27 je grafické zobrazenie vystupu

navrhnutého fuzzy regulatora.

B2 Wil Membership function plots  Plot points: 181
nula
NS E i
= |
e
I:I 1 1 1 1 1 1 1
0.5 -0 -0.4 -0.2 1] 02 0.4 0.5 0.5
imput variakle et
Obr. 2.23  FP fuzzy mnoziny nula pre vstupna premennt e (gaussmf[0.2 0])
EER Membership function plots  Plot points: 181

T
nula

XX 1

(N
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]

-0.2 -0.15 -0 -0.05 1] 005 0.1 015 0.z
input watiable "de"

Obr. 2.24  FP fuzzy mnoziny nula pre vstupnu premennt de (gaussmf[0.04 0])
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FIS “ariahles Memberzhip function plots plot points: 131
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Obr. 2.26  Grafické zobrazenie vystupu fuzzy reguldtora

Fuzzy-neurénovy regulator sa najskor pouzil na riadenie nominalneho systému

bioprocesu, na obr.2.28 je priebeh riadenia nominalneho systému bioprocesu fuzzy-

neurénovym reguldtorom, na obr.2.29 je priebeh riadiacej veli¢iny fuzzy-neurénového

regulatora pri tomto riadeni a na obr.2.30 je vyvoj parametra I pri tomto riadeni.
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Obr. 2.27  Priebeh riadenia nominalneho systému bioprocesu fuzzy-neuréonovym regulatorom
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Obr. 2.28  Priebeh riadiacej veli¢iny fuzzy-neurénového reguldtora
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Obr. 2.29  Vyvoj parametra I pocas riadenia fuzzy-neurénovym regulatorom

Nasledne sa pomocou fuzzy-neurénového regulédtora riadil perturbovany systém
bioprocesu. Ako porucha sa privadzala skokova zmena vstupnej hodnoty koncentracie

substratu c_ ,, , ktorej hodnoty sa pohybovali v rozsahu + 20% p6vodnej hodnoty.

Na obr.2.31 je porovnanie priebehov riadenia nominalneho systému
a perturbovaného systému bioprocesu fuzzy-neurénovym reguldtorom, na obr.2.32 st
porovnané priebehy riadiacej veli¢iny reguldtora pri riadeni oboch systémov ana

obr.2.33 je porovnanie vyvoja parametra I pocas tohoto riadenia.
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Obr. 2.30  Porovnanie riadenia perturbovaného a nominalneho systému bioprocesu

fuzzy-neurénovym reguldtorom

1.1+ u - riadiaca veli€ina
— perturbovany systém
1.0 1 nominalny systém

1

0.8 W
— 074 B Jjﬁﬁ‘Ll_,ﬁ
<, -
O 064 P Il
054 | thl*““" jLIL\44447
04 ! I
0.3
[ T [ T [ T [ T [ T [ T |
800 850 900 950 1000 1050 1100

&as [h]

Obr. 2.31  Porovnanie priebehov riadiacej veli¢iny fuzzy-neurénového regulatora
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Obr. 2.32  Porovnanie vyvoja parametra I pocas riadenia fuzzy-neurénovym regulatorom

2.2.4 Porovnanie vlastnosti jednotlivych regulatorov pri riadeni

nelinearneho modelu bioprocesu

Na obr.2.34 je porovnanie priebehu riadenia nomindlneho systému inverznym
neuréonovym regulatorom a fuzzy-neuréonovym reguldtorom, na obr.2.35 su

zodpovedajuce priebehy riadiacej veli¢iny oboch regulédtorov.

Na obr.2.36 je porovnanie priebehu riadenia perturbovaného systému neurénovym
regulatorom s hodnotou adaptaéného koeficientu B = 0,05 a fuzzy-neurénovym

reguldtorom, na obr.2.36 su zodpovedajuce priebehy riadiacej veli¢iny oboch

regulatorov.
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Obr. 2.33  Porovnanie riadenia nominalneho systému pomocou inverzného neurénového

regulatora a fuzzy-neurénového regulatora
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Obr. 2.34  Porovnanie priebehov riadiacej veli¢iny nominalneho a fuzzy-neurénového

regulatora pri riadeni nominalneho systému
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Obr. 2.35  Porovnanie riadenia perturbovaného systému pomocou robustného neurénového

regulatora pre p = 0,05 a fuzzy-neurénového regulatora
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Obr. 2.36  Porovnanie priebehov riadiacej veli¢iny robustného neurénového regulatora

a fuzzy-neurénového regulatora pri riadeni perturbovaného systému
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Pri nelinedrnom modeli bioprocesu bol inverzny model systému natrénovany
s vacSou chybou ako u linedrneho systému. Chyba identifikdcie by sa dala znizit
zvysenim poctu neurdénov v skrytej vrstve alebo dlh§im trénovanim siete, snahou vSak
bolo ukéazat’ robustnost’ ziskaného neurénového regulatora, preto sa dany natrénovany
inverzny model uz d’alej nezlepSoval. Takto natrénovany inverzny model bol pouzity
ako regulator, ktory uspokojivo uriadil nomindlny systém (obr.2.19), pri riadeni
perturbovaného systému uz zanechaval vyraznu trvala regulacnu odchylku (obr.2.21 pre
B = 0). Neuroénovy regulétor sa preto adaptoval a ziskany robustny reguldtor sa nasledne

testoval na riadeni perturbovaného systému.

Jednym spdsobom adaptacie neurénového regulatora bolo pridanie jednoduchého
integracného c¢lena, kde sa nasledne skiimal vplyv adaptacného koeficientu na priebeh
regulovanej veli¢iny (obr.2.21). Vyber adaptacného koeficientu sa uskutociiuje
simula¢ne metddou ,,pokus-omyl“. Vhodné sa ukézali hodnoty B v rozsahu 0,01-0,05.
Pri vysSich hodnotdch uz systém vyrazne osciloval a zvySoval sa Cas regulécie, pri
nizS§ich sa v regulatnom pochode objavovala TRO. Nevyhodou takto vytvoreného
robustného inverzného regulatora je jeho tendencia riadit’ systém s preregulovanim aj
v pripade, Ze riadi nomindlny systém. Tento nedostatok spdsobuje adaptér
s integracnymi vlastnostami, ktory adaptuje neurdnovy reguldtor, pokial existuje

nenulova regula¢né odchylka.

Nasledne sa skumala moznost’ vyuzitia fuzzy-neurénového regulatora, kde sa
nomindlny inverzny regulator, ktory formalne vystupuje ako PD neuronovy regulator,
rozsiri o fuzzy regulator predstavujuci fuzzy I zlozku. Fuzzy-neurénovy reguldtor sa
najprv pouzil pri riadeni nomindlneho systému (obr.2.27). Nasledne sa jeho robustnost’
skasala pri riadeni perturbovaného systému (obr.2.30) Vyhodou takto zostaveného
regulatora je moznost’ potlacit’ vplyv integrac¢nej zlozky pri skokovej zmene a zvySenia

jeho vplyvu pri vzniku a pretrvavani regula¢nej odchylky.
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ZAVER

Predmetom tejto prace bolo oboznamit’ sa s problematikou umelych neurénovych

sieti a ich moznym vyuzitim v identifikacii a riadeni systémov.

UNS pouzité pri identifikécii a riadeni systémov boli vytvorené pomocou Neural
Network Toolboxu v prostredi MATLAB. Postup vytvorenia a trénovanie siete
v grafickom uzivatelI'skom prostredi (GUI) toolboxu je popisany v kapitole 1.3
Teoretickej Casti prace. Toto GUI je jednoducho ovladatelné, prehladné a poskytuje
prostredie pre realizdciu a simuldciu roznych typov sieti. Hlavnou vyhodou je
skutocnost, Ze sa od uzivatel'a nevyzaduje znalost’ jednotlivych prikazov, s ktorymi
toolbox pracuje. Vysledky ziskané v GUI je mozné jednoducho exportovat do
pracovného priestoru MATLABu, rovnako ako je mozné importovat’ potrebné udaje

z neho do GUI.

Natrénovand UNS predstavujuca dopredny model systému sa pouzila na
identifikaciu dvoch typov systému a to najprv linearneho systému 2. radu a nasledne
nelinearneho systému biprocesu. Z priebehov porovnania trénovacich resp. testovacich
dat s odhadom zo siete pre linearny systém (obr.2.2 -2.3) anelinearny systém
bioprocesu (obr.2.14 —2.16) je zrejmé, Ze dobre natrénované UNS dokézu dobre

aproximovat 'ubovolnu spojita funkciu.

UNS pouzita pri riadeni jednotlivych systémov predstavovala inverzny model

systému, ktory sa pouzil ako spitnovdzbovy nominalny neurénovy regulator.

Pri linedrnom systéme sa nominalny neurénovy reguldtor pouzil pri riadeni
nominalneho aj perturbovaného systému. Pri riadeni nomindlneho systému vykazoval
nominalny regulator dobré regulacné vlastnosti, v regulacnom obvode nezanechaval
TRO. Pri riadeni perturbovaného systému sa najprv perturboval koeficient timenia do
oblasti periodicity, pricom znizovanim koeficientu tlmenia sa postupne zvySovali
oscilacie systému. Nomindlny regulator vykazoval dobré regulacné vlastnosti po
hodnotu koeficientu tlmenia £=0.6, pri niz8ich hodnotach sa systém staval nestabilnym.
Nasledne sa perturbovalo zosilnenie systému v rozsahu +50% nominélnej hodnoty.
Nominalny regulator uz nedokazal uriadit’ perturbovany systém na ziadani hodnotu
a zanechaval v regulatnom obvode vyrazni TRO. Tento nedostatok sa odstranil
adaptaciou vystupu neurdénovej siete cez prahovy neuron. Takto ziskany robustny

regulator po skonceni adaptacie potom predstavuje presnll inverziu riaden¢ho systému
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aje schopny uriadit’ aj perturbovany systém bez zanechania TRO v regulatnom

pochode.

Pri nelinedrnom modeli bioprocesu bol inverzny model systému natrénovany
s va¢Sou chybou ako u linearneho systému. Snahou bolo ukézat’ robustnost’ ziskaného
neurénového regulatora, preto sa dany natrénovany inverzny model uz dalej
nezlepSoval. Takto natrénovany inverzny model bol pouzity ako nominalny regulator,
ktory uspokojivo uriadil nomindlny systém, pri riadeni perturbované¢ho systému uz
zanechéaval vyrazni TRO. Nominalny neurénovy reguldtor sa preto adaptoval a ziskany
robustny regulator sa nasledne testoval na riadeni perturbovaného systému. Jednym zo
sposobov adaptacie neurénového regulatora je pridanie jednoduchého integracného
¢lena. Nevyhodou takto vytvoreného robustného inverzného regulatora je jeho

tendencia riadit’ systém s preregulovanim aj v pripade, Ze riadi nominalny systém.

Ako vhodnejsi typ regulatora na baze UNS sa ukdzalo vytvorenie fuzzy-
neurénového reguldtora, kde sa inverzny neurénovy regulator rozsiril o fuzzy systém
predstavujuci fuzzy Izlozku. Fuzzy-neurénovy reguldtor si sam riadi vplyv
integratné¢ho Clena, ¢im sa znizi hodnota preregulovania ako unomindlneho tak aj

u perturbovaného systému v porovnani s robustnym regulatorom.
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