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ABSTRAKT
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Ciel'om tejto prace je vytvorenie modulov pre e-learningovy vyucbovy systém pre
predmet Inteligentné systémy riadenia v oblasti fuzzy riadenia a umelych neurénovych
sieti. Praca obsahuje teoretické aspekty problematiky a zédklady modelovania a riadenia
procesov pomocou fuzzy systémov a umelych neurénovych sieti. Fuzzy riadenie sa
zaobera hlavne ndvrhom fuzzy reguldtora, popisom jeho cCasti a typov, ako aj prikladmi
vyuzitia fuzzy systémov ina¢ ako spdtnovdzbového regulatora. V praci st uvedené
modely neurdnovych sieti, problémy pri ich vybere a metédy riadenia s popisom ich

vlastnosti. Priklady maji pomoct’ pri vytvarani aplikdcii modelovania a riadenia procesov

v prostredi MATLAB ©.
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ABSTRACT
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Supervisor: Doc. Ing. Jan Dvoran, CSc.
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The present thesis aims at providing the modules for e-learning tutorial system for the
course of Intelligent Control Systems, with focus on fuzzy controlling and artificial
neural networks. It discusses the necessary theoretical aspects along with the
fundamentals of processes' modelling and control by means of fuzzy systems and
artificial neural networks. Fuzzy controlling deals mainly with designing the fuzzy
controller, describing its components and types as well as providing examples of fuzzy
systems usage other than feedback controllers. The work also presents various models of
neural networks, addresses the difficulty choosing the proper one, and explains the
methods of control including their properties. The examples should help when creating

applications of processes' modelling and control in MATLAB ©.
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1. Uvod

Zijeme v dobe, ktorej suastou je vyvijanie mnoZstva technologii sluziacej k
skvalitneniu I'udského zivota. Vyvijanie novych technologii vedie nielen k pohode, ale
hlavne k zvySeniu produktivity a pracovného nasadenia. Dolezitou sucast'ou technického
vyvoja su inteligentné systémy riadenia, ktorych rozvoj napreduje a ponuka nam
nespocetné moznosti na pouzitie, ¢i uz v oblastiach technickych alebo prirodnych.
Inteligentné systémy riadenia vyuzivaji umeli inteligenciu alebo jej technologie.
Vyznamnym rysom inteligentnych systémov je schopnost’ vytvarat vnatorny model
prostredia a pracovat’ s nim. Medzi inteligentné systémy riadenia patria riadiace techniky
zalozené na fuzzy tedrii, umelych neurdnovych sieti, evolu¢nych algoritmoch, expertnych
systémoch a pod. Systémy inteligentného riadenia by sa mali vyznacovat’ planovanim,
rozhodovanim, pracou so symbolickou informéaciou atd’..

Prvoradou ulohou tejto prace bola snaha o vytvorenie modulov pre e-learningovy
vyucbovy systém pre predmet inteligentné systémy riadenia, ktoré by mali pomdct
Studentom venujuicim sa problematike umelych neurénovych sieti a fuzzy riadeniu a tym
zjednodusit’ ich d’alsi profesionalny vyvoj v tomto odbore. Praca ma napomadhat’ pri
vytvarani aplikacii v prostredi MATLAB ©, ktoré vyuzivame pri modelovani a riadeni
procesov. V dneSnej technicky napredujicej dobe, kedy sa bez riadenia procesov
nezaobide Ziaden priemysel, je dolezité vyskolit odbornikov venujucim sa prave tomuto
odboru.

Clovek sa zriedkavo vyjadruje v presnych pojmoch. PouZiva skor pojmy priblizné
a nepresné, ako napriklad vysokéa teplota ¢i rychly prietok, atomu sa venuje fuzzy
riadenie. M4 Siroké uplatnenie pri riadeni procesov. Pouziva sa pri procesoch, kde je
vyhodnejsie pouzit’ veli¢iny vyjadrené slovne. Tento druh riadenia sa zakladd na teorii
fuzzy mnozin, ktora je blizSie popisana a rozvinuta v kapitole 2.2. Dalej je v praci
popisany fuzzy regulator a navrh jeho syntézy, ako aj spdsob zapojenia do regulacného
obvodu. Siroké vyuzitie fuzzy riadenia je mozné v spojeni s dalsimi inteligentnymi
systémami riadenia, ako su napr. neurénové siete.

Dalsou nemenej doleZitou problematikou, ktora je v praci popisana st umelé

neurénove siete, ktoré tak trochu pozname z sci-fi filmov, kde tato technoldgia tvori
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zaklad vSetkych umelo mysliacich a umelo vytvorenych bytosti. Pouzivame ich v
systémoch, ktorych popis je velmi zlozity alebo mimoriadne naro¢ny, pretoze aj ked’
nemame systém popisany mame data, ktoré do systému vstupuju a vystupuji. V praci su
uvedené rdézne modely umelych neurénovych sieti, ako aj rdézne spdsoby riadenia

pomocou tychto sieti.
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2. Fuzzy riadenie

2.1 Fuzzy logika

Fuzzy logika je matematickd metdda riadenia a reguldcie. Dolezitost’ fuzzy logiky
vyplyva z faktu, ze vicSina sposobov l'udského myslenia a predovSetkym myslenie
zdravého rozumu, su prirodzene priblizné.

Fuzzy logika sa po prvykrat objavila vroku 1965 v ¢lanku, ktorého autorom bol
profesor Lotfi A. Zadeh. Vtedy bol definovany zakladny pojem fuzzy logiky a to fuzzy
mnozina. Slovo fuzzy znamena neostry, matny, hmlisty, neur¢ity. Odpoveda tomu i to,
¢im sa fuzzy teoria zaujima: snazi sa pokryt realitu v jej nepresnosti a neurcitosti. [2]

Booleovska logika uvadza, Ze pohdr moze byt bud’ naplneny vodou, alebo prazdny.
Predstavme si, Ze mame pohar naplneny vodou do polovice. Potom pohdr moze byt
poloplny, ale aj poloprazdny. Tento priklad jednoznacne vyvracia Aristotelov zakon o
bivalencii. Tento koncept urCitého stupiia alebo viachodnotovosti (multivalencie) je
zakladny koncept, ktory vyuzil prof. Zadeh pri predstaveni fuzzy logiky. Zéakladné
charakteristiky fuzzy logiky podl'a neho su:

e Presné myslenie sa chape ako Specialny pripad priblizného myslenia

e Vsetko je otazkou stupiia

o Kazdy logicky systém mdze byt fuzzyfikovany

e Znalost je reprezentovana ako subor elastickych, alebo ekvivalentnych fuzzy

ohranic¢eni na subore premennych

e Inferencia je chdpana ako proces mnozenia elastickych ohraniceni

Booleovska logika je podmnozinou fuzzy logiky. [4]

10
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2.2 Fuzzy mnozZiny

Zakladnym predpokladom je prevod verbalnych prvkov (nepresné pojmy, napr.
vysoky Clovek, nizka rychlost’) do kvantifikovanej stupnice. Idea fuzzy mnoziny je vel'mi
jednoducha a prirodzena. Ak nie sme schopny stanovit’ presné hranice mnoziny urcenej
nepresnym pojmom, nahradime rozhodnutie o zaradeni alebo nezaradeni konkrétneho
prvku do danej mnoziny urcitou mierou vybranou z predtym definovaného intervalu.
V klasickej teorii mnozin prvok do mnoZiny bud’ patri (aplné ¢lenstvo v mnozine) alebo
nepatri (ziadne ¢lenstvo v mnozine). Fuzzy mnozina je mnozina, ktord okrem uplného
alebo ziadneho ¢lenstva pripusta aj Clenstvo ¢iastoéné. To znamend, ze prvok patri do
mnoziny s istou pravdepodobnost’'ou (stupen prislusnosti). Funkcia, ktord kazdému prvku
priradi stupeni prislusnosti sa nazyva funkcia prisluSnosti. Vzhl'adom ku klasicke;j teorii
mnoZzin mava stupeni prislusnosti hodnotu z intervalu <0; 1>. [2]

Nech U je stbor objektov (prvkov) oznaCovanych symbolom x. Nech M je
mnozina ¢isel, na ktorej je definovany zvédz. Fuzzy mnozina A4 je mnoZina usporiadanych
dvojic

A={(x, 1, (x)x €U} 2.1
kde u, (x): U — M je funkcia prislusnosti, z, (x) je stupen prislusnosti objektu (prvku)
do fuzzy mnoziny 4. Subor U sa nazyva aj univerzalna mnozina - univerzum. Ak
M = {0,1} tak sa jedna o klasicku (ostrl) mnozinu. T.j. klasické mnoziny su $pecidlnym
pripadom fuzzy mnoziny. Zvycajne je M uzavrety interval redlnych cisel <O,l>, kde
)7y (x)=0 je najmensi a x, (x)=1 je najvacsi stupent prisluSnosti. Fuzzy mnozina A4 je
prazdna ak VxeU je u A(x):O. Ak u A(x)zO, potom prvok xnepatri do fuzzy
mnoziny A (x¢ A).

Fuzzy premenna je usporiadana trojica (X U ,R(X ,u)), kde X je nadzov premennej,
U je univerzum a R(X ,u) je fuzzy podmnoZzina univerza, ktora predstavuje fuzzy
ohrani¢enie hodndét premennej. Lingvistickd premennd je usporiadand pitica
(1,7 (T ),U ,G,M), kde T je nazov premennej; T(T ) je term-mnoZina, t.j. mnoZzina

vSetkych nazvov lingvistickych hodnot premennej 7', pricom kazda z tychto hodnét je

11
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fuzzy premennou X , a nadobuda hodnoty zuniverza U; Gje syntaktické pravidlo
(zvyCajne gramatika), podla ktorého je zostaveny nazov X hodnoty lingvistickej
premennej 7 ; M je sémantické pravidlo, ktoré prirad’uje kazdej fuzzy premennej X jej

vyznam M (X), tj. fuzzy podmnozinu M (X ) univerza U [3].

Typy funkcii prislusnosti:

Trojuholnikova funkcia prislusnosti

,u(x)zalx+b1 xe<x1,x2> a, >0

,u(x)zazx+b2 xe<x2,x3> a,>0

Degree of membership

,u(x) =0 ine x

0 0.5 1 15 2 248 5
trojuholnikova

Lichobeznikova funkcia prislusnosti

,u(x)zalx+b1 xe<x1,x2> a, >0 ﬁg’
,u(x)zl xe<x2,x3> é
,u(x)=azx+b2 xe<x3,x4> a,>0 2
u(x)=0 ine x

o 05 1 15 2 25 3
lichobeznikova

12
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Gaussova funkcia prislusnosti

Degree of membership

0 0.5 1 15 2 25 5
gaussova

Zvonova funkcia prislusnosti
1 :
,U(x) = 2 :
X—S 5
1+ 2
p z
0 U.‘S 1I 1.I5 é 2.‘5 5
Zvonowa
; ) ;
Singleton ' ]
048k B
,u(x) =1 =s 2 os} ]
u(x)=0 X#S =
3 0Af B
g
02F q
0
: . e . :
o 0.5 1 1.8 2 2.4 3
singletan

13
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2.2.1 Operacie s fuzzy mnoZinami

Majme A a B fuzzy podmnoziny neprazdnej mnoziny X (obr. 2.1).

1ll 1"
A
z z
1ll 1"
B
x X

Obr. 2.1 Ostré a fuzzy mnoziny A a B
Prienik A a B je definovany nasledovne (obr. 2.2):
ANB:p,, , =min{u, (X ), 1, (X)) prevx e X (2.2)

1 1

X X

Obr. 2.2 Prienik A a B
Zjednotenie mnozin A a B je definované takto (obr. 2.3):

AUB:u, »= rnax{ () 1, (x))prevx e X (2.3)

1 1

X X

Obr. 2.3 Zjednotenie A a B

14
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Doplnok fuzzy mnoziny A je definovany ako (obr. 2.4):
A p, :l—yA(x)prereX (2.4)

1 1

LA X

H

Obr. 2.4 Doplnok fuzzy mnoziny A
2.3 Lingyvistické premenné
Lingvistické (jazykové) premenné su fuzzy premenné. Napriklad vyraz John je

vysoky implikuje, Ze lingvistickd premennd John obsahuje lingvistickil premennu vysoky.
Vo fuzzy expertnych systémoch su lingvistické pravidla pouzivané vo fuzzy pravidlach.
Napr.

IF vietor je silny THEN plavba bude dobra

IF trvanie projektu je dlhé THEN risk je vysoky

IF rychlost’ je pomala THEN brzdna draha je kratka.

Aj v neostrej logike je mozné definovat’ kvantifikatory, ktoré zvySuju vyjadrovaciu
uc¢innost’. Zaujimavé je, ze okrem kvantifikdtorov pre ,vSetky” a ,existuje” mozno

definovat’ kvantifikatory ako spravidla, casto, mnoho, mdlo.

Prikladom modifikatorov vo fuzzy:

o velmi, uplne, extrémne — vSeobecné modifikatory

e uplne pravdivé, vicsinou pravdivé — pravdivostné modifikatory

e pravdepodobne, nie velmi pravdepodobne — pravdepodobnostné modifikatory
e Casto, niekedy, malo — kvantitativne modifikéatory

e skoro nemozné, uplne nemozné — prijatel'nostné modifikatory

15
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Takéto lingvistické ohrani¢enia mézu byt reprezentované matematickymi operatormi.
Ak napr. pje charakteristickd funkcia, tak ohranicenie ,,ve/mi* (very) modifikuje tuto
funkciu kvadraticky: p % a modifikator trocha (little), odmocninou charakteristicke;

funkeie: Y [5].

Lingvisticka premenna (jazykova premenna)

e je slovne vyjadritelna veliina (premennd) napr. teplota v miestnosti, rychlost
narastu tlaku, vykonnost’ zamestnancov firmy, cena auta, ...

e je definovana:
* ndzvom — kratky, vystizny, jednoznacny
»  mnozinou lingvistickych hodnot (tzv. ,termov*), ktoré su jednoznacne urcené

fuzzy mnozinami (funkcie prislusnosti)

»  univerzom (definicnym oborom), univerzum je lubovolna usporiadana

mnozina (realne-Ciselna, celociselna, ... , mnozina zamestnancov firmys, ...)

Priklad: ,.teplota okolia“

T T T T T
gradnd-zina zima cﬁlachn:n ietne tepla hnru&a

£l

.20 | A0 10 20 30 40 [*C]

Obr. 2.5 Priklad poctu a rozloZenia funkcii prislusnosti a lingvistickych premennych

Pocet lingvistickych hodnét (termov, fuzzy mnozin) sa voli tak, aby jednotlivé
pripady boli dostato¢ne rozlisené [11].

VSeobecné oznacenie termov:

- Z—zéporny (negative)

16
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- K —kladny (positive)
- N -—nulovy (zero)
-V —velky (big)

- S —stredny (medium)

- M —maly (small)

ZV Z3 Al N EM ES KV
I:I. .-T W
- ) ti 0.6 0.4 0.2 0 IJI.L 0 --'- 0 -:' D -:'1 |

Obr. 2.6 Rovnomerné rozloZenie, symetrické, trojuholnikové funkcie prisluSnosti

vV normovanom tvare <— l;l> (nemusi byt)

£ B C D B

Uaf -

I:I 1 | | 1 1 1
=20 =10 ] 10 il all 40 a0

Obr. 2.7 Nerovnomerné rozlozenie, nepravidelné funkcie prislusnosti

17
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2.4 Fuzzy riadenie a modelovanie

Klasick¢é modely systémov st postavené na zaklade vztahu medzi vstupom
a vystupom systému. Fuzzy modely toto klasické pojatie transformuju do skupiny
pravidiel. Lingvisticky popisany model je vyjadreny ako skupina pravidiel IF — THEN

s neurcitym tvrdenim. Je teda zalozeny na znalostiach.

Fuzzy systém pri riadeni [11]

e reprezentuje riadiaci alebo rozhodovaci systém, alebo reprezentuje model objektu
riadenia

e umoznuje pracovat so systémami formou podobnou prirodzenému ludskému
jazyku a l'udskému uvaZovaniu

¢ je mozné l'ahko aplikovat’ znalosti (skusenosti, intuiciu, technicky cit ...) l'udského
typu — ,,expertné znalosti‘

e fuzzy veli¢iny st kvantifikovate'né lingvistickymi hodnotami (fuzzy mnozinami

opisanymi pomocou funkcii prislusnosti)

Z praktického pohladu vyuzitia fuzzy aproximacii aich vlastnosti pre riadenie
a reguléciu je treba modifikovat’ nasledujuce kroky, ktoré st zobrazené na obr. 33:

1. Zmerat’ vstupné veliCiny.

2. Zobrazit zmerané veli¢iny vo vhodnej mierke na aplikované univerza.

3. Previest vstupné ostré data na fuzzy data - fuzzifikacia.

4. Ngjst vystupnu fuzzy mnozinu.

5. Priradit’ — ndjst k vystupnej mnozine vhodnt ostri hodnotu akcnej veliciny -

defuzzifikacia.

Fuzzy systém sluzi na interpretaciu lingvisticky formulovanych znalosti, ktoré st

obsiahnuté v baze pravidiel (obr. 2.8).

18
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| baza |

! pravidiel :
n ' f @ o fr
—- - » —
" fzzt *| rozhodovaria * %f{%lgf;' —*
. filracia R logilca 4| .
spojité E (inferegﬁnjr E SpOJite
(dynamicke) i techamzms) i . —
A} fuzzy vstupy fizzy wstupy | signély

Obr. 2.8 Fuzzy systém

Problémy klasického riadenia [6]

e nedostatocné teoretické znalosti dejov technologického procesu (z tychto dovodov
sa riadenie realizuje ru¢ne na zdklade empirickych informécii a skiisenosti)

e nelinearita

e obmedzenie riadiacich veli¢in

e dalSie poziadavky na riadenie (napr. nulové preregulovanie)

e parametre nie su presne zname (alebo su obtiazne meratelné)

e citlivost na zmeny parametrov a vstupnych hodndt (kazdé aj malé zhorSenie
kvality riadenia prinaSa straty energie alebo zhorSenie kvality produktu)

o diskretizacia

e oneskorenie (napr. pri vypocte riadiacich veli¢in)

e model nepostihuje vSetky dolezité vztahy alebo je drasticky zjednoduSeny

e problémy s riesiteInostou

e chyba interpretacia parametrov regulatorov
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2.4.1 Fuzzy pravidla

Clovek ziskava poznatky (uéi sa) [11]:

e empiricky, vlastnymi experimentami alebo na zaklade pozorovania inych
e verbdlne ziskanymi poznatkami (vychova, rozhovor, radio, TV,...)

e Studiom literatury, internet...

e zhromazd’ovanim a spracovanim poznatkov sa formuju ,,znalosti‘

Vseobecne je logické riadenie zaloZené na vyhodnocovani rozhodovacich pravidiel

vo forme
AK ... POTOM

Pre fuzzy riadenie aregulaciu je podmienka vyjadrend formou implikacie dvoch

fuzzy vyrokov vac¢sinou ako

AK <fuzzy vyrok> POTOM <fuzzy vyrok>
V anglickej verzii potom

IF <fuzzy vyrok> THEN <fuzzy vyrok>.

Tato podmienka je oznacovana ako ,,produk¢né pravidlo, ak-potom®. Prva fuzzy
vyrokovd mnozina, ktorou je ¢asto zlozeny vyrok, sa nazyva antecedent, kde jednotlivé
Casti vyrokov st viazané logickymi spojkami. Druhy fuzzy vyrok je konsekvent.

Struktira pravidla

Ak predpoklad potom dosledok
(if antecedent then consequent)

V niektorych pripadoch je mozné pravidla vyjadrit’ vo forme tabul’ky (obr. 2.9):
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zmena teploty

pokles  hezzmeny  narast

teplota

ea cellLom ITierne Aadna
otwort’ otvont’ omena
stredng TTHErTE Fadna fTHerne
otvont’ TIMENA zavriet’
s Aadna fierne celkom

soltd : :
vy Tmena zavriet’ zavriet’

poloha wentila

ak teplota je nizka a klesa, potom celkom otvor ventl

Obr. 2.9 Pravidla vyjadrené formou tabul’ky

Mnozina vSetkych pravidiel v danej aplikécii sa nazyva ,,baza pravidiel*.
Pocet pravidiel

Pre dvojrozmernt funkcénu zavislost' lingvistickych premennych X, Y inferencné
pravidla tvoria dvojice, ktoré patria do mnoziny A x B, ktora je dana kartezianskym
suc¢inom

P:{(x,y)/xeA,yeB} (2.5)

Pocet pravidiel pre dve fuzzy veli¢iny (dvojrozmerna zavislost™: regula¢na odchylka e
a zmena regula¢nej odchylky Ae) vysvetlime nasledovne.

Regulacnd odchylkae  ma 5 lingvistickych hodnot — termov (ZV, ZS, NU, KS,
KV). Zmena regula¢nej odchylky Ae ma 3 lingvistické hodnoty — termy (Z, NU, K).
Pretoze ,,regulacnd odchylka e je fuzzyfikovand piatimi termami a ,,zmena regulacnej
odchylky Ae* ma tri termy, je celkovy pocet pravidiel P 5x3=15, vid’ obr. 2.10. Pre pocet
pravidiel plati

P =nxm (2.6)
kde m a n je pocet termov fuzzy mnozin. Zmena akcnej veli¢iny Au ma 5 lingvistickych

hodnét termov (ZV, ZS, NU, KS, KV).
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AeN zv|zs | NU| RS | RV
Wl zv | zs || ks [ gV
K |28 |NU|RS|RV|RV

Obr. 2.10 Béza pravidiel

V baze pravidiel je mozné rozlisit’ 5 skupin pravidiel:

1. | skupina - Tato skupina pravidiel sa pouzije vtedy, ak regulacnd odchylka e a jej
zmena Ae je nulova alebo blizka nule. Znamena to, ze regulovand sustava je
v ustadlenom stave alebo v jeho blizkosti. Akcna velicina sa nema menit, ¢ize zmena

akcnej veliciny je nulova alebo blizka nule.

skupina - Pre aplikaciu pravidiel tejto skupiny plati, Ze regulacna odchylka e je
zéporna (velka alebo strednd) ajej zmena Ae je kladnd alebo blizka nule.
Dosledkom toho je, Ze regulacnéd odchylka ¢ sa zmenSuje alebo sa nemeni. Akcny

zasah ma zrychlit' alebo spomalit pribliZzovanie k ustalenej hodnote.

3. | skupina - Pre tato skupinu plati, Ze regulacna odchylka e je kladna (blizka nule,
strednd, velkd). Zmena Ae je kladna (velkd alebo strednd), ¢o znamend, Ze
regulovanda veli¢ina sa bude vzdal'ovat’ od ziadanej hodnoty — ustalené¢ho stavu.
Kladnou zmenou akcnej veliciny Au je treba zaistit' priblizovanie k ustdlenému

stavu.

4. | skupina - Pre aplikaciu pravidiel tejto skupiny je charakteristické, ze regulacna
odchylka e je kladna (velka alebo strednd) a jej zmena Ae je zaporna alebo nulova.
To znamena, Ze regulacnéd odchylka e sa zmenSuje alebo sa nemeni. Akcny zdsah

ma zrychlit alebo spomalit priblizovanie k ustdlenej hodnote.

5. | skupina - Pre tato skupinu plati, ze regula¢na odchylka e je zaporna (blizka nule,
strednd, vel'kd). Zmena Ae je zaporna velka alebo stredna. To znamend, Ze
regulovana veli¢ina sa bude vzd’alovat’ od Ziadanej hodnoty — ustaleného stavu.
Zapornou zmenou akcnej veliciny Au je treba zaistit' pribliZzovanie k ustdlenému

stavu
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Vel’ka vicsina jednoduchych fuzzy regulatorov ma bazu pravidiel zaloZenll na pouZiti
uvedenych pravidiel. Bazu pravidiel mozno l'ahko modifikovat’ pre iny pocet termov
regulacnej odchylky a jej zmeny.

Priebeh regulacného pochodu ovplyvituje okrem bézy pravidiel tiez zvolené tvary
funkecii prislusnosti a zvolena metdda defuzzifikacie. V pripade, ze priebehy regulacnych
pochodov nevyhovuji naSim poziadavkdm, je treba hl'adat’ nové rozhodovacie pravidla,

pouzit’ iné metddy defuzzifikacie a vhodne upravit’ funkcie prisluSnosti [1].

2.4.2 Fuzzifikacia

Proces priradovania meranych hodnot vstupujicich veli¢in do fuzzy mnozin

pomocou funkcii prislusnosti sa oznacuje ako fuzzifikécia.

2.4.3 Inferenény mechanizmus [11]

Fuzzy implikacia

olam®its okamFta

) ) hodnota hodnota

Ak x je A potomu je B wstupi //\—Ir/\ wistupy
uu: v
Mamdaniho implikacia
py )=y ) ak py(u)< e, inak w,(u)=a A W
, HE
: , e Lo bl ) -f’
,obmedzenie funkcie prislusnosti na alfa of /\\ ----- 7‘4\,_%@
13 i H

hodnotu -

5 (w) = minlar, g1, (u)]
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Larsenova implikacia

p:B( 1)

()= 11,(u)ex ... ;znizenie up(u) alfa krat* o /\\ﬁﬂ(X ;I;A'_“B * ()

A B C
..... Wb e s
/><\ ----- 444 P 8%
1() Y
1 : ;
EI He o En /FEI ,Ul ':u:'
I’Exisﬁﬂ!yiSEthenuisC EXISAFISBHEHMSC

Pre Larsenovu implikaciu

A E o
1;{':' H YDF u

Fxishandvis Bthenuis C

Obr. 2.11 Viac podmienok v antecedente

2.4.4 Kompozicia

Zjednotenie konsekventov jednotlivych pravidiel. Vo fuzzy systéme medzi
jednotlivymi pravidlami plati operacia alebo [11].
Pi:akxje Ajayje B ... potomu je C,

Alebo
Py:akxje Ayayje B, ...potomuje C; ...
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Uplatiiuju sa vSetky pravidla, ktorych funkcie prislusnosti boli adresované.

Kompozicia: y(u) = max{/Jl (u), M, (u),..., y7. (u)} (2.7)
A B <
EKDX iyn ¥ u
el
A
TR S |5
: | 7
g, T 7 e

Obr. 2.12 Zjednotenie konsekventov jednotlivych pravidiel

2.4.5 Defuzzifikacia

Pre prakticki modifikdciu akénych zasahov je treba priradit vystupnym
lingvistickym premennym ostru hodnotu akénej veliCiny v pripustnom rozsahu. Tento
proces ,,aproximacie neostrych termov* ostrou hodnotou akc¢nej veli¢iny sa nazyva
defuzzifikacia. Existuje cely rad metdd defuzzifikéacie, ktoré vychadzaji z empirického
overenia az po heuristické pristupy. Pri voI'be metddy defuzzifikécie mézeme zvolit’ bud’
metddy, ktoré hodnotu akénej veli¢iny urcia vypoctom ako najlepsi kompromis (metddy
taziska) alebo metddy hladajice prijatelné rieSenie (metdédy najvyznamnejSicho

maxima), vid’ obr. 2.13 [1].
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() (1)
. ©u

i
wstup 2 B2
e u-suradnica t'afiska

1
Up

a) b)

Obr. 2.13 a) metdda t'aziska, b) metdda maxima

Poziadavky na defuzzifikaciu [6]
e spojitost’
e jednoznacnost
e nizka vypoctova zlozitost’
e prijatelnost’ (vyslednd hodnota by mala byt zhruba uprostred nosi¢a a mat’ vel’ky
stupeii prislusnosti)
e spocitanie vah? (Ak sa prekryvaju konsekventy niekolkymi pouziteI'nymi

pravidlami, ma sa ich G¢inok spocitat’?)

Problémy defuzzifikacie [60]:
e viacndsobné maxima
e spojity prechod medzi pravidlami

e ak nosiCe konsekventov nie si obmedzené, rozsirenie univerza méze sposobit’

zmenu vystupov
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2.4.6 Fuzzy riadenie

Bc. Lenka Blahova

Pri priamom fuzzy riadeni je fuzzy systém pouzity ako prvok regulacného obvodu,

ktory nejakym spdsobom priamo ovplyviiuje riadeny objekt [11].

Vstupmi pri fuzzy riadeni st obycajne:

e ¢(t) alebo y(t)

o djl—(tt) resp. Ae(k) (de)
3 dzdet(t) resp. Ae(k) (d%)
. _[ e(t)dt resp. Ye (Je)

Pripadne iné veliC¢iny podla typu aplikacie ako poruchy, Ziadané hodnoty, pomocné

informacie ...

Jeho vystupy su vo forme:

e absolutnej (polohovej): vystup z FS je priamo u(t) resp. u(k)
; o N . du (t)
e alebo prirastkovej (rychlostnej): vystup z FS je % resp. Au(k)

e vstup do riadeného systému je u(k)=u(k —1)+ Au(k)

Najcastejsia realizacia fuzzy systému pri riadeni je:

e Max-Min inferencia

)= ] i, (5 ) )] 0.8

k=l..n|i=l..m

j=l.r
k — index funkcii prislusnosti pre vystup u
1 —index funkcii prislusnosti pre vstup x;
j — index funkcii prislusnosti pre vstup x,

e Taziskova defuzzifikacia
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Fuzzy regulator v§eobecného typu

typ, vstupy, vystupy a baza pravidiel sa navrhuju na mieru danej aplikacie
ladenie atvorba Struktiry prebieha experimentdlne (intuitivne) na zéklade
pozorovania spravania sa riadené¢ho objektu

napodobiiuje sa riadenie ¢lovekom (alebo inym objektom)

Charakteristickym znakom fuzzy riadenia je moznost bezprostredného pouzitia

empirickych znalosti ¢loveka — operatora v riadenom procese, ktoré¢ oznacujeme ako baza

znalosti. Bazu znalosti tvoria:

a)

b)

informdcie o stacionarnych stavoch, intervaloch, v ktorych sa pohybuju hodnoty
vstupnych a vystupnych veli¢in, ich medzné hodnoty, atd’. Ak rozsirime tieto data
o funkcie prislusnosti vSetkych vstupnych a vystupnych fuzzy mnozin (ako bude
vysvetlené neskdr), potom vsetky tieto informacie o procese sa v baze znalosti
oznacuju ako bazy dat.

Kvantitativne formulované skusenosti aj so slovne definovanymi stratégiami
riadenie, pomocou ktorych je mozno realizovat’ riadenie, Cize generovat’ akénu
veli¢inu. Takto skusenostami ziskané stratégie riadenia oznacujeme ako bazu

pravidiel [1].

L |
sdenormalizacia
defuzzifikécia [* mferentny I isifilcacia |
tmechatizmsg
D F
I
baza
pravidiel

Obr. 2.14 Struktira fuzzy regulatora
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Struktara fuzzy regulatorov je na obr. 2.14 a jeho ustredny ¢len tvoria tri zakladné bloky:

fuzzifikacia F, interferencia I a blok defuzzifikacie D.

Fuzzy — PID regulatory [11]

Fuzzy PD polohovy . .
|F|me | D2
_'EIE'
Ifeis Aanddeis Bthenuis C
Fuzzy PI rychlostny . )
' F|IM |Dp—= [ (2
_'EIE'
Ifeis Aand deis B thenduis C
ul(t)= Idu(t)dt resp. u(k)=u(k —1)+du(k)
Fuzzy PI polohovy

Ifeis A andieis B thenuis C
Je=Je(t)dt resp. 2e

Fuzzy PID regulator s 3-D bazou

pravidiel

Ifeis A and de is B and d%e is C then Au is D
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Fuzzy PI + fuzzy PD regulator

Ifeis A and de is B thenu; is E
IfeisCend deis D thenu,is F

Fuzzy PD + klasicky I regulator .

de

Lz

Navrh fuzzy — PID regulatorov [11]

Postup navrhu fuzzy regulatora:

1.

2
3.
4

definovanie vstupnych a vystupnych lingvistickych premennych
definovanie univerzalnych lingvistickych premennych

tvorba bazy pravidiel

. vyladenie vSetkych parametrov (bazy pravidiel a funkcii prislusnosti)

Vplyv zmeny tvaru fuzzy mnozin:

zhustenie funkcii prislusnosti e okolo 0 obyc¢ajne zrychl'uje regulacny proces
zhustenie funkcii prislusnosti de okolo 0 obycajne pdsobi opacne
naklananie alebo postuvanie f. p. ma lokéalny alebo smerovy charakter, mozno tym

dosiahnut’ prispdsobenie sa nelinearitdm alebo $pecifickému spavaniu sa systému
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Navrh parametrov fuzzy regulatora:

vypozorovanie ¢innosti operatora
automatizované generovanie FR (genetické algoritmy, umelé neurénové siete ...)
prepocet z in¢ho existujuceho typu regulatora

experimentalne — pokus/omyl

Neexistuje univerzalna metdda, platna pre vSetky typy aplikécii. Je potrebne uplatnit’

sktsenosti, expertné znalosti, intuiciu ...

Pouzitie fuzzy reguldtorov ma vyznam:

ked sa nedaju pouzit konvencné (jednoduchsie) algoritmy, alebo kde tieto
nevedia zabezpecit pozadované ciele

ked” nepozname model objektu riadenia ale jeho spravanie vieme opisat
lingvisticky

ked nemame k dispozicii presné merania ale len priblizne odhady o stavoch

procesu

Nevvhody fuzzy regulatorov:

maju ovela vicsi pocet parametrov, ich optimalizacia je zlozity proces
su vypoctovo zlozitejSie a kladl vacsie naroky na hardware a software

kich navrhu nie je kdispozicii univerzalne platnd metodika. Su potrebné

sktsenosti s riadenim daného procesu a ¢asovo naro¢né experimentovanie

Fuzzy systém v inej funkcii v regulaénom obvode ako spidtnovizbovy regulator:

kompenzacia poruchovych veli¢in (obr. 2.15)
korekcia akéného zdsahu regulatora (obr. 2.16)
dopredny regulator (obr. 2.17)

Iné
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Al porucha je A potom kompenzacia je ©
Ak porucha 18 A a zmena poruchy 18 B potom kompenzacia g C

=I potucha '—

furzy

kompenzacia

—»{?—» regulator proces

Obr. 2.15 Kompenzacia poruchovej veliCiny

Al eje hadeie B potombkorekcian e D
AkejedadeeB adde e Cpotom korekctau e D

Wznam:
1. Potlacenie preregulovania
de 2. Skratenie doby regulacie
—D—' fazzy 3. Petlatenie porich ..

o leorelcia

4{? J PID proces

Obr. 2.16 Korekcia akéného zasahu (klasického) regulatora

Al staw systém e & potom korigyy Hadan hodnotu regulatora

W £ . 1 i
—+ fuzzy "{?_’ regulator * Proces .

Obr. 2.17 Dopredny regulator realizovany fuzzy logikou
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2.5 Fuzzy logika a riadenie v MATLAB/SIMULINK O

Pre reguldciu vredlnom Case, meranie asimulacie sa poziva prostredie
MATLAB/SIMULINK ©, ktory obsahuje vmenu Fuzzy Logic Toolboxu fuzzy
regulatory (obr. 2.18):

a) Fuzzy logic controller (fuzzy regulétor)

b) Fuzzy logic controller with Ruleviewer (fuzzy regulator s grafickym

zobrazovanim procesu inferencie)

AR AN

Fuz=y Lagic Fuz=y Logic
Cantraller Cantraller
with Rulewviewer

Obr. 2.18 Ikony fuzzy regulatorov pre MATLAB/SIMULINK ©

Fuzzy regulator sa v MATLAB/SIMULINK-u © prepojuje beznym spdsobom, vid’
obr. 2.19. Zakladnu Strukturu fuzzy reguldtorov, ktort tvoria bloky fuzzifikécie,
defuzzifikacie a interferencie, zastupuje v MATLAB/SIMULINK-u © blok ,,Fuzzy logic

controller (,,Fuzzy logic controller with Ruleviewer*).
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Obr. 2.19 Zakladna Struktara spatnovazbového obvodu s fuzzy regulatorom

Fuzzy regulator vyuziva d’alSie mozné informéacie o procese (baze pravidiel a dat) aj
s informaciami a skusenostami obsluhy. Obsahom navrhu fuzzy regulatorov je potom

ziskanie tychto informadcii a ich vyuzitie v ramci navrhu fuzzy regulatorov.

2.5.1 Navrh Struktury a vlastnosti fuzzy regulatorov

Vlastni navrharsku pracu fuzzy regulatorov je potom mozZné robit pomocou
interaktivného grafického prostredia Graphical User Interface (GUI) alebo pomocou
prikazového riadku. Projektovanie vyzaduje definovat’ vstupné a vystupné premenné, ich
rozsahy, funkcie prislusnosti a ich parametre, zadavanie inferen¢nych a rozhodovacich
pravidiel, nastavenie metdd fuzzifikacie a defuzzifikacie. Pre tieto poziadavky mozZeme
vyjadrit’ Strukturu fuzzy regulatora blokovo podla obr. 2.20. Tuto Struktiru budeme
oznacovat ako Fuzzy Inference System FIS — Inferencny systém fuzzy. Uzivatel'ské
grafické prostredie GUI obsahuje nastroje pre vytvorenie, editidciu a zobrazovanie fuzzy

inferen¢ného systému (FIS).
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:\ marmdanid fis
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XX

e

[marmdanil

u

Obr. 2.20 Fuzzy inference Systém FIS — inferen¢ny systém fuzzy

FIS tvoria 3 editory: FIS Editor (editor inferenéného systému fuzzy regulatorov), vid’
obr. 2.21, Membership Function Editor (editor funkcii prislusnosti), vid’ obr. 2.22 a Rule
Editor (editor rozhodovacich pravidiel), vid' obr. 2.24 adve zobrazovanie — Rule
a Surface Viewer (grafické zobrazovanie procesu inferencie, vid’ obr. 2.25 a plochy
ohranicujuci priestor generovanych akénych zasahov, vid’ obr. 2.26).

FIS Editor sa pri vytvarani nového fuzzy inferen¢ného systému aktivizuje prikazom
FUZZY. Aktivacia uz existujuceho fuzzy inferenéného systému sa aktivizuje prikazom
fuzzy neno.fis. Tymto prikazom sa vyvola uz existujuci fuzzy inferenény systém

definovany menom suboru.

FIS Editor

Hlavné menu vid’ obr. 2.21 obsahuje roletové menu File, Edit, View, ktoré umoziuju
ukladanie a volanie suborov a editidciu fuzzy systémov pomocou nastrojov GUI.
V ponuke Edit je mozné pridanim alebo ubranim urcit pocet vstupov a vystupov.
V grafickom okne st v principe zobrazované tromi ikonami — blokmi: vstupné premenné,
typ inference FIS, vystupné premenné. Ak su spojovacie linky medzi blokmi vyznacené
¢iarkovanou ¢iarou, potom nie su jednotlivé bloky parametrizované alebo parametrizacia

nie je spravne ukoncend a tento blok nie je mozné zapojit’ a spustit’.
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FIS Editor: mamdani3.fis

REX)

File Edit ‘iew

mamdanis fis
= f (rmamdanil
u
e
FIS Mame: rmarndani3. fis FIS Tuope: rarndani
And method Gt - | || Current % ariable
Or method — - Mame e
| mplication Gt - Type B
: Range [-2BB42 2 7758]
Aggregation — -
Defuzzification centroid - Help | Close |
Dpening Membership Function E ditar

Obr. 2.21 FIS Editor

Dvojitym kliknutim na vybrani vstupni premennu reprezentovani obrazkom je

mozné prejst do Membership Function Editor (editoru funkcii prislusnosti). Dvojitym

kliknutim na typ inferencie reprezentované obrdzkom je mozné prejst do Rule Editoru

(editoru rozhodovacich pravidiel). Dvojitym kliknutim na vybrani vystupnii premennt

reprezentovani obrazkom je mozné prejst do Membership Function Editor (editoru

funkcii prislusnosti). V l'avej Casti okna je mozné zadavat’ prisluSné parametre metodam

AND, OR a Implikécii a parametrov agregacnej defuzzifikacnej metode. V pravej Casti je

mozné editovat’ mend vstupnych a vystupnych premennych. Zobrazené su tiez rozsahy

premennych a typ.

Membership Function Editor

Spusti sa bud’ vo FIS editoru dvojitym kliknutim na ikonu vystupu alebo vstupu alebo

cez roletkové okno Membership Function Editor.
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Obr. 2.22 Membership Function Editor

Ak vyberieme na obr. 2.22 vstupnu veli¢inu kliknutim na jej ikonu v 'avom rohu,
vybrand ikona po obvode sc¢ervend a v grafickom okne ,,Membership function plots* sa
zobrazia vSetky jej funkcie prisluSnosti s nastavenymi parametrami a s menami ich
premennych — termov. V okne ,,Current Variable* je uvedené meno, typ, rozsah a rozsah
displeja oznac¢enych heslami: Name, Typ, Range, Display Range. V tomto okne mdzeme
zadéavat’ potrebné rozsahy. Je vhodné najskor u zvolenej premennej nastavit’ jej rozsahy.
Potom kliknutim v rolovaciom menu Edit na prikaz Add FMs sa zobrazi okno ,,Add
membership functions* podl'a obr. 2.23. V rolovaciom menu hesla MF type sa voli typ
funkcie prislusnosti vstupnej alebo vystupnej premennej (lingvistickej) z mnoziny (trimf,

tramf, gbellmf, gausmf, gaus2mf, pimf, dsigmf, psigmf).
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r Membership Functions E]@-\

Add membership functions

MF type | tririif
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k. | Cancel |

Obr. 2.23 Okno ,,Add membership functions*

V rolovaciom menu hesla Number of MFs sa voli poCet termov — hodndt
(lingvistickych) vstupnych alebo vystupnych premennych. Ak klikneme na jednu
z funkcii prislusnosti, zmeni farbu na ¢ervent a je mozné ju zmenit’ aj jej meno, tvar ¢i
Ciselné¢ parametre. Tieto zmeny prevedieme v diel¢om okne ,,Current Membership
Function®. Meno, typ a parametre vybranej funkcie prislusnosti st zobrazené v poliach
hesiel: Name, Typ, Params, na ktorych je tiez mozné prepisanim mena anovym

nastavenim typu a parametrov funkcie prisluSnosti urobit’ pozadované zmeny.

Rule Editor

Spusti sa vo FIS editoru cez roletové okno View-Edit Rules. Obsahuje editacné
a zobrazovacie pole, vid’ obr. 2.24. V tomto poli je mozné priamo editovat’ ru¢ne alebo
pouzitim tlacitok: Delete rule — maze pravidlo, Add rule — pridava pravidlo, Change rule
— meni pravidlo. Vlastné pravidlo je mozné zostavit pomocou roletovych menu
vstupnych a vystupnych lingvistickych premennych (e(t), de(t) a u(t)), aj so zadavanim
vah. Rule Editor pontka roletové menu pre vstupné a vystupné premenné, kde kazda
polozku tvori meno lingvistickej premennej — termy. Termy sa daji spojovat’ operatormi
AND alebo OR. Jednotlivé termy moézu vystupovat v rozhodovacich pravidlach

1 v negécii, €o prevedieme na prislusny operator NOT.
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r Rule Editor: mamdani3.fis E]@]W
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Obr. 2.24 Rules Editor

Rule Viewer, Surface Viewer
Rule Viewer (grafické zobrazovanie procesu inferencie), vid’ obr. 2.25 sa aktivizuje
pomocou roletovych menu View vyberom Rule Viewer. Obsahuje ako vSetky pravidla,

tak aj tvary funkcii prislusnosti vstupov a vystupov a ich inferencii.
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Obr. 2.25 Rule Viewer

Surface Viewer (grafické zobrazovanie procesu inferencie), obr. 2.26, sa aktivizuje
pomocou roletovych menu View vyberom Surface Viewer. Zobrazuje priestor hodndt
vystupnej veli€iny v zavislosti na vstupnych premennych. Pre fuzzy regulaciu je

uvazovana spravidla regula¢na odchylka a jej derivacie.
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Obr. 2.26 Surface Viewer

FIS Matice

Aby bolo mozné spustit’ simuldciu v simulinku, je treba Fuzzy Inference System
ulozit’ pod jeho menom do pracovného prostredia Matlabu (workspace). Informécie
ulozené vo Fuzzy Inference System st ulozené ako matice. Tato matica je oznacovana
ako FIS Matrix (FIS Matica). UloZenie do pracovného prostredia sa prevedie na hlavnej
liste v rolovacom menu File prikazom Save to workspace. Dvojitym kliknutim na ikonu
fuzzy regulatora v MATLAB/SIMULINK-u © sa zobrazi okno ,,Block Parameters:
Fuzzy Logic Controller a je mozné zadat’ aktualne meno FIS — Matice, vid’ obr. 2.27.
Znamena to teda, Ze pre kazdi volbu bazy dat arozhodovacich pravidiel sa vytvori
odpovedajuca FIS Matica. MATLAB/SIMULINK © umoziiuje vybranému fuzzy
regulatoru v schéme priradit zvoleni FIS maticu, ¢im st vlastnosti regulatora
definované. V danej programovej schéme sa da potom uz iba menit’ vdhy na vstupu

a vystupu [1].
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Block Parameters: Fuzzy Logic Controller with Ruleviewer =
FIS [mazk] [link]

FI5 with a rulewvigwer for fuzzy logic rules.

Parameters
FIS rmatrix

|fismaﬂ

Refresh rate [zec]
2

] | Cancel Help

Obr. 2.27 Okno ,,Block Parameters: Fuzzy Logic Controller*

2.5.2 Riadenie troch zasobnikov kvapaliny s interakciou medzi 2. a 3.

Mame systém troch zasobnikov kvapaliny s interakciou medzi druhym a tretim ako je
zobrazené na obr. 2.28.

Hyi
Fy
hy
Fooowl| oo Ue Y
L]
a1 o
ha by
Fy E;% F oy [

Obr. 2.28 Zasobniky kvapaliny

Riadime fuzzy regulatorom Mandaniho typu s tromi trojuholnikovymi funkciami
prislusnosti pre kazdy vstup a vystup podl'a nasledujucej schémy, ktora je zobrazena na

obr. 2.29. Stubor fuzzy.m vytvoreny v prostredi MATLAB © na riadenie zasobnikov je
uvedeny v prilohe 1.
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Obr. 2.29 Schéma na riadenie zasobnikov kvapaliny s fuzzy regulatorom

Priebeh riadenia fuzzy regulatorom Mamdaniho typu s 3 funkciami prislusnosti je

zobrazeny na obr. 2.30.
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priebeh riadenia y(dm)
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Obr. 2.30 Priebeh riadenia fuzzy regulatorom

Fuzzy prikazy pouzité na riadenie zasobnikov kvapaliny v subore fuzzy.m

newfils —  vytvorenie fis matice (ndzov  fis matice)  pr.
p=newfi s(' mandani 3. fi s') ulozené do premennej p

addvar — pridaj vstup alebo vystup (ndzov premennej, vstup (vystup), ndzov
vstupu (vystupu), vstupny rozsah) pr. p=addvar(p, 'input’','e' ,[-
2.6642 2.7758]);

addmf — pridaj funkciu prislusnosti (ndzov premennej, pre vstup (vystup), ¢islo
vstupu (vystupu), nazov funkcie prislusnosti, typ funkcie prisluSnosti, parametre
funkcie prislusnosti) pr. p=addnf (p, ' input', 1, ' nfl" , "trinf',[-
4.72 -2.38336507936508 -0.331]);

plotmf — vykreslenie vstupov alebo vystupov (ndzov premennej, vstup (vystup),

Cislo vstupu (vystupu)) pr. pl ot nf (p, ' i nput' , 1)
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e rulelist — zadanie bazy pravidiel (vstupy | vystupy | vaha | spojenie(1 = and, 2 =
or)) pr. rulelist=[11111;12111;13111;
212122221123 211;
31311,3231133311];

e addrule — pridanie bazy pravidiel (ndzov premennej, ndzov bazy pravidiel) pr.

fi smat =addrul e(p, rul el i st)
e showrule — vypis bazy pravidiel (ndzov premennej) pr. showr ul e( p)

e showfis — vypis parametrov fis matice (nazov premennej) pr. showf i s( p)
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3. Umelé neuronové siete

Novy pohlad na paralelné vypocty ana paralelné systémy v sucasnosti prinaSa
najnovsi trend, ktory zaujal mnohych vedcov a odbornikov, asice quasiencefalické
vypocty, v ktorych ide o masivny paralelizmus a maju za ciel’ modelovat chovanie sa
nervovej sustavy u Zivocichov a hlavne modelovat’ chovanie sa l'udského mozgu. Cudsky
mozog obsahuje 10" — 10" neurénov uloZenych v Sedej kdre mozgovej a synapsie su
realizované v rozsahu asi 10 na jeden neurén. Vytvorenie umelého Pudského mozgu so
vSetkymi jeho schopnostami je vec velmi tazko rieSitelna aj z hladiska kvantity
neurdnov aj z hl'adiska sposobu ich prepojenia. Je tu vSak moznost” simulovat’ aspoil
niektoré¢ funkcie l'udského myslenia a implementovat’ ich. Novovytvarané modely sa
o tuto situaciu pokusaju, a preto dostali nazov neurénové siete.

Kazdy systém pozadovany za systém umelej inteligencie, by mal spifiat 3
nasledujuce poziadavky:

e vediet ulozit’ znalosti

e aplikovat’ znalosti pre rieSenie problému — uvazovanie

e ziskavat’ nové znalosti pocas experimentov — ucenie

vedomost’

uvarovarne

Obr. 3.1 Hlavné komponenty vSeobecného systému umelej inteligencie
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3.1 Co je to neurdnova siet’

Neurénova siet je masivne paralelny procesor, ktory ma sklon k uchovaniu
experimentalnych znalosti aich dalSieho vyuzivania. Napodobnuje ludsky mozog
v dvoch aspektoch:

e poznatky su zbierané v neurénovych sietach pocas ucenia,

e medzineuronové spojenia (synaptické vahy) su vyuzivané na ukladanie znalosti.

1-3 mm
vibeiky

e telo neurénu (soma)
e fixon (do 1)

" e jadre

N :‘1 - . .
1um . dendrid e synaptické spajenie
(okolo 10 000 v 1
neurone)

obr. 3.2 biologicky neuron

Je zrejmé, Ze inSpirdcia ku vzniku neurénovych sieti prisla z biologickych systémov.
Hrubo povedané ide o simuldciu mozgu. Na prvy dojem vysoko abstraktnd disciplina
nachadza mnozstvo aplikacii v praxi a stava sa prostriedkom pre rieSenie problémov
v Sirokom spektre odbornych oblasti. Jednou zvelmi vyznamnych vlastnosti
neurénovych sieti je, ze svojim sposobom je tzv. univerzalnym aproximatorom funkeii.
Mobze sa nam stat, ze mame systém, ktorého popis je mimoriadne naro¢ny alebo je
systém natol’ko zlozity, ze jeho popis je skoro nemozny. Mame vSak data, ktoré do
systétmu vstupuju, a k nim odpovedajice vystupy. V takejto situdcii, moéZzeme pouzit’

vhodntl neurénova siet’” a pokusit’ sa naucit’ ju chovat’ sa ako sledovany systém pomocou
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trénovacich tdajov (spominanych vstupov a vystupov). Toto je vel'mi dbélezity moment,
ktory determinuje aj aplika¢né uplatnenie neurénovych sieti v praxi.

Pri $tadiu neurénovych sieti moézeme rozliSovat’ tri oblasti:

e Teoria neurdonovych sieti — matematicky rozbor c¢innosti neurénovych sieti,
problémy neuréonovych sieti ako dynamického systému vo vSeobecnosti,
teoretické rozbory navrhu topoldgie neuronovych sieti a pod. Je treba upozornit’,
ze matematicky model pre popis chovania sa neurénovych sieti je dost’ narocny.

e Simulicia neurénovych sieti — ide o simulaciu neurénovych sieti pomocou
pocitacovych systémov.

e Implementicia neurénovych sieti — ide o implementiciu naucenej neurénovej
siete do hardwarovej formy. Takéto systémy existuju a objavuju sa Coraz CastejSie
mikroCipy neurdnovych sieti.

Vsetky tri oblasti tzko stvisia, ale v sti€asnej situdcii moznosti vyuzitia vypoctovej

techniky prezivaju plny rozvoj.

Na zaver tejto Casti je treba zdoraznit’ dolezitost’ paralelizmu systémov neurénovych
sieti. Zakladnym elementom neurénovych sieti je neuron. V porovnani s ludskym
neurébnom vieme pomocou pocitacov nasimulovat omnoho rychlejs§i neurén ako je
neurdn l'udsky. Problémom je vSak mnozstvo l'udskych neurénov a mnozstvo spojeni
v mozgu. Podla vyskumov mé Tudsky mozog okolo 10" az 10' neurénov a podet
prepojeni na kazdy jeden neurdn predstavuje podet 10° az 10*. Takuto masivne paralelnu
neurénovu siet’ nemame eSte dlhsi Cas Sancu nasimulovat. Takze paradoxne, aj ked’
vieme dosiahnut’ rychlejsi procesny element — neurdn, nevieme dosiahnut’ taky masivny

paralelizmus, ktory v konecnom désledku urcuje silu celej neuronovej siete [10].

3.2 Strucny prehlad historie neuronovych sieti

e 1943 zalina éra tedrie neurdénovych sieti pod vedenim americkych vedcov
McCullocha a Pittsa. Dr. McCulloch bol psychiater a neuroanatoém, kym dr. Pitts bol
matematik aceld aktivita, bola sustredenda na Univerzite v Chicagu, kde

v spominanom roku 1943 tito dvaja pani prvykrat definovali binarny neurén. Je
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zaujimavé, ze John von Neumann, pri konStrukcii svojho prvého pocitaca ENIAC
v roku 1946 bol do urcitej miery inSpirovany aj spominanou pracou.

e 1948 Wiener vo svojej knihe Kybernetika naznacuje uréité koncepty neurénovych
sieti.

e 1949 Hebb vo svojej knihe The Organization of Behavior (Organizacia spravania)
prvykrat explicitne spomina pojem ucenie a jeho vztah k synaptickym véham a ich
modifikécii.

e 1952 dr. Ashby napisal knihu Design of a Brian: The Oigin of Adaptive Behavior
(Konstrukcia mozgu: povod adaptivneho spravania). Tato publikacia mala zadsadny
vyznam pre r0zvoj neurénovych sieti.

e 1954 dr. Minsky napisal svoju Ph.D. dizertdciu na tému Neurdénové siete a neskor
v roku 1961 napisal zasadny ¢lanok Step Toward Artificial Intelligence.

e 1956 pani Rochester, Holland, Habit a Duda sa prvykrat pokusili o pocitacovi
simulaciu neurénovych sieti.

e 1958 prichadza dr. Rosenblat s novym pristupom k rozpozndvaniu pomocou tzv.
perceptronu a neskor prichadza so svojou konvergencnou tedriou perceptronu, ktora
predstavuje pociatky neurodynamiky.

e 1960 prichddza s Widrow a Hoff a tzv. Adaline — Adaptive linear element a o 2 roky
nato prichadza Widrow s tzv. Madaline — Multiple adaptive element. Tieto prispevky
do znacnej miery posunuli teoreticki bdzu neurdnovych sieti dopredu, hoci
nedostatok vypoctovej techniky vytvaral ohromné zdbrany d’alSiemu rozvoju.

e v roku 1965 mala dolezity vyznam publikacia dr. Nilsona Learning Machines (Uc¢iace
sa stroje).

e vroku 1967 dr. Cowan predstavuje svoju ,,sigmoidalnu‘ aktivaénu funkciu

e vroku 1968 d. Gossberg predstavuje svoj adaptivny model neurénu a pouZziva
nelinearne diferencialne rovnice na jeho popis so zamerom ich pouzitia pre tzv. short
term memory (kratko trvajuce pamiéte).

e vroku 1969 dr. Minsky a d. Papert popisuju ¢innost’ viacvrstvového perceptronu.

e obdobie 1970-80 nazyvame obdobim utlmu (Decade of Dormacy). Dévodom, boli
nedostatocné vypoctové kapacity vratane pamétovych moznosti. Urcité prace

v teoretickej oblasti boli urobené ale nie s takou dynamikou ako predtym.
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e 1975 d. Little a Shaw popisuju pravdepodobnostny model neurénu.

e vroku 1980 prichadza Grossberg srozvojom tzv. Competitive learning, ktord po
rozpracovani a modifikécii zakladd nova triedu neurénovych sieti zaloZenej na tzv.
Adaptive resonance theory.

e vroku 1982 dr. Hopfield pouzil termin energie neurénovych sieti pre pochopenie
rekurentnych sieti. Postupne rozvojom vznikd aj trieda tzv. Hopfieldovych sieti.
O rok neskdér v podstate formuloval principy simulacie paméte resp. uchovania
informacie v dynamickom systéme.

e dr. Kirkpatrick a jeho kolegovia popisuju procedaru tzv. simulované¢ho ochladzovania
(simulated annealing). Toto inSpirovalo v roku 1985 dr. Hintona a kol. k navrhu
stochastickej uc¢iacej procedury pre tzv. Boltzmanov stroj.

e vtom istom roku (1983) prisli pani Barto a kol. s tzv. reinforcement learning a jeho
aplikaciou v oblasti riadenia technologickych systémov.

e vroku 1986 prisli dr. Rumelhart a kol. s metodou ucenia spitnym Sirenim chyby
(Backpropagation of Error). Tato metdda pre svoju relativnu jednoduchost’ je jednou
z najrozsirenejSich metdd ucenia neurénovych sieti.

e vroku 1988 prisli pani Broomhead Lowe s procedirou Radial Basis Functions, pre
dopredné siete, ktora ma korene v tedrii potencidlnych funkcii, ktoré vyuzili Duda

a Hart v roku 1973 pre rozpoznavanie [10].

3.3 Typy tuloh rieSitePnych pomocou neurdénovych sieti

Oblasti vyuzitia neurénovych sieti:

e problémy aproximacie funkcii

e Klasifikacia do tried, klasifikacia situacii
e rieSenie predikénych problémov

e problémy riadenia procesov

e transformacia signalov

e asociacné problémy, simulacia paméte
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3.4 Zakladné pojmy neuronovych sieti

Neurdnova siet’ je masivne paralelny procesor. Sklada sa z neurénov (jednotiek)
a prepojeni (hran).

Prepojenie je orientovana hrana, ktora je ohodnotena vahou w,, kde i je neur6n
z ktorého hrana vychadza a j je neuron do ktorého hrana smeruje.

Neurén je zakladnym prvkom neurdénovej siete. Realizuje matematické operacie,

ktoré v neurénovej sieti prebiehaju [9].

X, —>

2, e 2

Obr. 3.3 Neuron

Sklada sa z nasledujucich Casti:

e X, - vstupy neurébnu
e w, - vahy synaptickych spojeni
e . - prah neurdnu, je externym vstupom do neuroénu

e ¢ - vnuatorna aktivita neuronu

e ¢ - aktiva¢na funkcia neurénu

e y - vystup neurénu
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Typy aktivaénych funkcii a prikaz na pouzitie tejto funkcie v neurédnovych siet’ach

v Matlabe:
e silno obmedzena aktivaéna funkcia — A p(a)
obmedzuje vystupné hodnoty neurénu |  ----------- 1
na dve vystupné hodnoty.
-
-1 pre a<0
ola)= ’ a
1 pre a=0
SRR SRR
v (&) =hardlm(a)
e symetricka silno obmedzena
. 4p(a)
aktivacna funkcia - obmedzuje
vystupné hodnoty neurénu na dve +1
vystupné hodnoty. >
0 a
-1 pre a<0
ola)=
1 pre a20 | — oo
-1
w(a)=hardimsia)
e logsigmoidialna aktivaéna funkcia — Ao (a)
velmi Casto sa vyuziva | - _____ 1 e
* /—_
v mnohovrstvovych  perceptronovych _,ﬂ/
sietach, ato zdovodu, ze funkcia je 0 :
) - 1
diferencovatelna. go(a): -
R R
wla)=logsig(a)
e tansigmoiddlna aktiva¢na funkcia — 4@
na rozdiel od logsigmoidalnej funkcie | — ----------- o] Rt
ma rozsah vystupnych hodnot <— l,l>.
-
ola)= tgh(ﬁj 1= : :
2) 1+e* | —
-1
o (a)=tansig(a)
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linearna aktivacna funkcia — ma Ao (a)
linearny  vztah  medzi  vstupnow| | S
, . +1
a vystupnou hodnotou neurdnu.
PouZiva sa vicSinou v poslednej vrstve 0 >
a
neurénove;j siete. g(a)=a
___________ S
(@)= purelin(a)
pozitivne linearna aktiva¢na funkcia A ia)
— je obdobou linearnej funkcie, ale |  ----------- R R
vystupné hodnoty neuréonu moézu
nadobudat iba kladnych hodnot. 5 N
a pre a=0
ola)=1" e =0
0 pre a<0 -1
(@) =posln(a)
saturacna linearna aktivacna funkcia )
— obmedzuje  velkost  vstupného| +1
signalu v rozsahu E
0 pre a<0 : -
P ol +1 a
<0,1> pla)=3a pre ac <O,l>
1 pre a>1 | = ------------- e
i (&) =satlin(a)
symetricka satura¢na linearna
4 p(a)
aktiva¢na funkcia — obdoba saturacne;j +1
linedrnej aktivacnej funkcie. !
0 pre a<-1 _1. : -
go(a) =qa pre aec <— 1,1> E - 2
1 pre a>1 v
-1
@ la)=satlns(a)
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e aktiva¢na funkcia radialneho 402
zakladu - je urcend pre radidlne| — ----------- a0 |
neuronove siete. _//L
0 1
____________ |
wla=radbas(a)
e aktivaéna funkcia trojuholnikového L@ (2)
zakladu — prevedie zhodnotenie |  __________._ |
vstupnych hodndt len v rozsahu <— 1,1> . / \
-
] a
_______ | L RN
wla)=trbasia)
3.4.1 Rozdelenie neurdnovych sieti podl’a architektury:
Vrstvové Struktiry [11]
e Jednovrstvové (resp. dvojvrstvové) siete — e Viacvrstvové siete — obsahuju aspon

uplné prepojenie, obycajne perceptronové
siete so skokovymi aktivacnymi funkciami

za ucelom klasifikécie do tried (napr. siet’

Struktary 2-3 na obr.3.4)

.',,,J/-O_.. }Fl
X —

—¥>

(O)—V;

wystupna vratva

wstupna vrstva

obr. 3.4 Dvojvrstvova siet’

jednu skryta vrstvu. Na obr. 3.5 je
trojvrstvova siet’ Struktary 2-3-1. Vstupna
vrstva iba distribuuje vstupné signdly,

vykonni  funkciu maji len skryta

a vystupna vrstva.

O—

—_— .
\ O vystupna vrstva

vetupna vrstva
skryta worstva

obr . 3.5 Viacvrstvova siet’
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Dopredné a rekurentné vrstvové struktary [11]:

e Dopredné siete — obsahuji iba vizby e Rekurentné siete — su podobné ako
v smere od vstupov k vystupom. Na obr. 3.6 dopredné, ale obsahuju aspon jednu spétnt
je dopredna siet’ vel'kosti 3-2-3. vézbu v ramci tej istej vrstvy alebo v ramci

rdznych vrstiev

obr. 3.6 Dopredna neurénova siet’ obr. 3.7 Rekurentna neurénova siet’

Iné Struktary

WL

H . f
o A
/ [
/ /
—
obr. 3.9 Hopfieldova siet’

obr. 3.8 Kohonenova siet’ — mriezkova Struktira

Ucenie (trénovanie) neurénovych sieti je proces, kedy sa vahy menia. T.j. ak

vytvorime maticu vSetkych vah W, potom: GG_W # 0. Zmena véah prebieha na zaklade
t

nejakych pravidiel, ktoré su pravidla ucenia [11].
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Sposoby ucenia neuronovych sieti:

e podl'a miery vplyvu (nadradeného) ucitel’a

" wuclenie s ucitelom — danému vstupu zodpovedd zndmy vystup (odozva).
Parametre siete sa koriduji, aby sa spravanie siete priblizovalo redlnym
vystupom modelovaného systému (od ucitel’a).

" wuclenie zndmkované — ucitel namiesto spravnej odpovede iba ohodnoti
adekvatnost’ spravania sa siete znamkou.

»  samoorganizdacia — siet sa modifikuje sama reakciou na vstupné data bez
akéhokol'vek ucitel'a

e podla typu uéenia

*  ucenie korigujuce chybu — napr. back-propagation
= sutazné ucenie

= Hebovo ucenie

" jne

e podla pristupu k datam

= skupinovy pristup (off-line) — uiace data si pred zacCiatkom ucenia uz dané
a aktualizacia parametrov neurdnovej siete prebieha vo vSetkych iteraciach na
zaklade zndmych pozadovanych vstupno-vystupnych hodnét (napr. back-
propagation, Newtonova metdda, Gauss-Newtonova metdda a ing).

= postupny pristup (on-line) — uciace data st pri hladani optimalnych
parametrov neurdnovej siete dodavané postupne, v kazdom iteranom kroku
su dostupné iba data aktudlne v danom casovom okamziku. Vyuziva sa
v pripade, Ze uciace data su zavislé na aktudlnom dynamickom spravani
modelovaného systému, ktorého vlastnosti sa v ¢ase menia (tzv. rekurzivne

metody)
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3.5 Modely neuronovych sieti

Kombinécia topoldgie, typu u€enia a uciaceho algoritmu urcuje model neurénove;j
siete. Pre i¢ely dolovania tdajov su najCastejSie pouZzivanie siete so spitnym Sirenim a
Kohonenove mapy [7].

Siet’ so spitnym Sirenim — vyuziva topologiu doprednej siete, ucenie s ucitelom a
algoritmus spatného Sirenia chyb. Tento typ siete je univerzalne pouzitelny. Je dostato¢ne
robustny, avSak vypoctovo naro¢ny pocas tréningového procesu. Siet’ s jednou skrytou
vrstvou dokaZze modelovat’ T'ubovolnl spojiti funkciu s pozadovanou presnostou za
predpokladu dostato¢ného poctu skrytych neurénov. Najvacsou vyhodou tohto typu siete
je, Ze je jednoducha na pochopenie aj implementaciu a riesi Siroké spektrum problémov.

RBF siete (Radial Basis Function) — st dopredné siete trénované s ucitel'om.
Typicka konfiguricia siete je jedna skryta vrstva a mnoZzina aktivaénych funkcii. Napriek
podobnosti so sietami so spatnym Sirenim, maji RBF siete niekol’ko vyhod. Proces
trénovania je vac¢Sinou krat$i. Su menej citlivé na neustalené vstupy. Je to spdsobené
spravanim sa skrytej vrstvy. Ako aktiva¢na funkcia je v nich pouzitd Gaussovska funkcia
alebo nejakd ind, jej podobna funkcia. Aktivita neuréonu potom vlastne zodpoveda
podobnosti vstupnej hodnoty a vah. Vysledkom toho je, ze RBF siete st vynikajuce v
rozpoznavani vzorov.

ART siete (Adaptive Resonance Theory) — ART siete st rekurentné siete pouzivané
najmi vtedy, ked’ idaje potrebujeme triedit’ do zhlukov. Podla predlozeného vstupného
vzoru sa z vystupnej vrstvy vyberie jeden vitazny element. Obsahuju spédtntl vizbu, cez
ktora sa do vstupu zahrnie ofakavany nasledujici vzor. Ak aktudlny vstupny vzor
nezodpoveda ocakdvanému, vitazny neuron je odpojeny a hladéd sa iny, ktory vstupu
zodpovedd najlepSie. Tento proces sa opakuje dovtedy, pokym vstup nezodpoveda (v
istej tolerancii) ocakdvanému vstupu vitazného neurénu. Ak neexistuje vitazny neuron,

vytvori sa novy, ktory bude ocakavat prave aktudlny vzor.
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3.5.1 KI'icové problémy pri vybere modelu siete

Pomocou nasledovnych kritérii je vyber toho spravneho modelu pre dana problémovi
oblast’ ve'mi jednoduchy [7].

e Vyber potrebnych funkcii
= vytvaranie zhlukov, skupin
= Kklasifik4cia
* modelovanie
= aproximadcia funkcii

e zvazenie vstupnych udajov
= binarne udaje
= realne Cisla

¢ mnozstvo tréningovych udajov

Proces trénovania siete: PocCas trénovania siete moze nastat’ situacia, kedy siet’
nebude schopné sa na prvy krat nauéit’ spravne reprezentovat’ vstupy, resp. nebude spinat’
poziadavky na presnost. Zavaznymi sa v tomto pripade stdvaju rozhodnutia o sprdévnom
postupe ucenia, tréningovej mnozine a v neposlednom rade aj kritérium akceptacie. Ak
niektory z tychto parametrov bol nevhodne zvoleny, siet’ nemusi byt’ schopnéa naucit’ sa
to, ¢o sa ju snazime naucit. Ako vSak zistime, Ze siet’ sa u¢i nespravne? Ako prvy priznak
je Cas ucenia. Pokial sa chyba dlho drzi v okoli jednej hodnoty alebo osciluje,
pravdepodobne to znamend, ze sa siet dostala do lokalneho minima v priestore
tréningovych udajov. V tomto pripade mame na dva hlavné postupy. Mozeme pridat’
ndhodny Sum k vdham neurénov, alebo nastavit’ vahy iplne ndhodne. V druhom pripade
v podstate zac¢iname s trénovanim od zaciatku.

Vyber spravneho modelu: Pokial sme si isti, ze mame vybrany spravny model
neurdnovej siete, tak v takom pripade je dost mozné, Ze pridanim dalSich skrytych
neurénov sa problém vyriesi. Pokial’ v skrytej vrstve nie je dostatok neuronov, siet’ nie je
schopna naucit’ sa zlozité nelinearne funkcie.

Reprezentacia udajov: V niektorych pripadoch je chyba vo vstupnych udajoch.

KIacovy parameter nemusi byt spravne zakodovany alebo jeho hodnota nie je vhodne
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Skalovana. V takom pripade nie je siet’ schopnd naucit’ sa doleZitost’ tohto parametra. V
horSom pripade v tréningovej mnozine uplne chyba dolezity parameter. Tato chyba sa
tazko odhal'uje bez patricnej znalosti problémovej oblasti. Zatial' ¢o by sme sa snazili
nastavovat’ parametre siete, odbornik v oblasti by ndm mohol poradit’, ktory parameter vo
vstupnych tdajoch chyba.

Architektiury modelu: V niektorych pripadoch napriek spravnemu nastaveniu siet’
jednoducho nechce konvergovat. Moéze to byt spdsobené priliSnou komplexnostou
problému, aka nie je vhodnd pre zvolenu architekturu. Priddvanim d’alSich skrytych
vrstiev sa vypoctové moznosti siete rozsiruji. Kazdé nové prepojenie je jednou volnou
premennou, ktort mdzeme nastavovat. Preto je vhodnejSie pri trénovani zacdinat’ s
komplexnejSou architekturou siete a postupne jej zlozitost’ zmenSovat’ dovtedy, kym je
siet’ eSte schopna riesit’ problém. Problém v tomto pripade mdze nastat’ ak je siet’ prili§
zlozitd. Vtedy moéze nastat’ stav, ked sa siet’ perfektne nauci reprezentovat’ data s
tréningovej mnoziny, aviak jej schopnost’ zovieobeciiovania sa strati. Ulohou siete pri
trénovani je rozpoznat vzt'ahy medzi idajmi a nie sa naucit’ presni odpoved pre dany
vstup.

Vyvarovanie sa pretrénovaniu: Dolezitym bodom pri trénovani je vediet, kedy
prestat. V tomto pripade neplati, ze viac je lepSie. Pri opakovanom predkladani
rovnakych vzorov sa siet’ za¢ne ucit’ len predkladané vzory a nastavi si vahy tak, aby
vypocet presne zodpovedal pozadovanym vystupom. Vtedy siet nedokaze spravne
zovSeobeciiovat na nové vzory a jej vypoCty su nespravne. Aby sme sa vyhli
pretrénovaniu, je vhodné tréningovli mnozinu rozdelit’ na dve Casti. Jednou sa bude siet’
trénovat a druhou mensou sa bude testovat, ¢i dokdze spravne zovSeobecnovat.
Testovacie cykly sa vlozia medzi trénovacie a trénuje sa dovtedy, kym siet’ este dava

spravne vysledky aj na testovacej mnozine.
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3.6 Modelovanie systémov neuronovymi sieami

Modelovanie riadeného systému je dolezitou oblastou v uplatneni neuréonovych sieti
v riadeni. Sposob ktorym sa neurénova siet' snazi naucit’ riaden¢ho systému moze byt
porovndvany z identifikdciou systému. Informdcie ziskané z riadené¢ho systému su
pouzité na vytvorenie neurénového modelu. Vytvorenim neurénovych modelov, ziskame
vhodny model systému, ktory mézeme pouzit v mnohych riadiacich Struktarach.
Neuronovy model systému sa v literatire Casto oznacuje skratkou NNE, o znamena
Neural Network Emulator. Na obr. 3.10 mézeme vidiet zapojenie pre vytvorenie

neurénového modelu pre redlny systém.

— W =yEtém

| g

{_-_..

Obr. 3.10 Vytvaranie neurénového modelu

Vstup do systému aj neurénovej siete je rovnaky. Vystup siete sa porovna s vystupom
systtmu a na zdklade chyby tychto dvoch vystupov sa nastavia nové parametre
neurénovej siete. Kvalita neurénového modelu je zavisla na kvalite a kvantite vstupno-
vystupnych dat, ndvrhom architektury neurénovej siete, pouzitym pravidlom pre ucenia a
poctom trénovacich epoch.

Vstupno-vystupné data, musia tvorit vhodni mnozinu. Neurdénova siet’ identifikuje
model na zaklade predlozenych hodnot. Dostatocne odlisné vstupné hodnoty vyslané na
vstup systému mozu poskytnut’ dostato¢ne odlisné vystupné hodnoty systému. Nemali by
sme zabudat’ ani na pokrytie celého pracovného rozsahu vstupno-vystupnych vzoriek.

Odlisnost’ dat je velmi ziadana, nakolko o najvéc¢Sia odliSnost’ vstupno-vystupnych
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hodno6t nam dokéaze vytvorit’ vel'mi dobra trénovaciu mnozinu. Takto je pravdepodobnost’
ziskania dobrého neurénového modelu ovela vyssia.
Neurdnova siet’ modeluje systém funkciou (3.1).
Vi :f(uk—l’uk—Z’uk—3’yk—l’yk—Z’yk—S) (3.1
Navrh siete udava, o méze dané siet’ vykonavat’. Ak su data nelinearne oddelitelné,
musi siet’ obsahovat’ skryta vrstvu a pouzivat’ nelinearne aktiva¢né funkcie (logsig, tansig
...). Obycajne oddelitenost’ dat nie je dolezita, ak névrhar zvoli skryti vrstvu ktora

dokaze spracovat’ ako aj linearne tak aj nelinearne oddelitel'né data [8].

3.6.1 Vytvaranie prediktivhych modelov

Prediktivny model, ma schopnost’ predikcie - predpovedania buducich stavov resp.
vystupov systému. Buduci stav systému o urcity pocet casovych krokov zalezi od
oneskorenia vstupu. Ak chceme predpovedat’ stav systému 5 krokov do budicnosti, musi
byt’ vstup neurénovej siete oneskoreny o 5 ¢asovych krokov ako vstup do systému. Pocet

moznych predvidatel'nych ¢asovych krokov teda zavisi od radu modelu [8].

X W
ﬁ—b System i
D -
e ”~
o - P redi&tive Vi1
——™ NNE ™. ®

Obr. 3.11 Predvidanie vystupu systému o jeden krok dopredu
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3.7 Riadenie systémov s vyuzitim neuronovych sieti

Neuronové siete v oblasti riadenia systémov mozu mat’ rézne vyuzitie v zavislosti na
zvolenej S$truktire riadenia. Ich parametre a Struktira predstavuji napr. dynamiku
regulovanej sustavy alebo dynamiku regulatorov. Z hl'adiska regulaéné¢ho obvodu je
dolezité spravne zvolit’ Struktiru neurénovej siete a jej vyuzitie v regulacnom obvode, ¢o
je otazkou vol'by vhodnej Struktury riadenia.

Prvotnym krokom nutnym pre vyvoj neurénovych reguldtorov pre neznamy
nelinedrny systém je jeho identifikdcia pomocou neurénovych sieti. Nasledne potom
prebieha navrh metddy pre riadenie a tvorba neurdnového regulatora.

Riadenie nelinearnych systémov je jednou z hlavnych aplikaénych oblasti pre
neurdnové siete. Problém navrhu riadenia je na zaciatku smerovany do jedného z dvoch

zakladnych spdsobov riadenia: priama a nepriama metoda riadenia [9].

3.7.1 Priama metoda riadenia

Priamy znamenda, Ze regulator predstavuje priamo neurdnova siet. Neuronovy
regulator je vyhodny v pripade riadenia systému, ktorého naroky na realizaciu (napr. z
hl'adiska redlneho ¢asu) neumoziuju zlozité rieSenie regulacného obvodu. Realizéacia je
jednoduchad, zatial' ¢o navrh a odladenie st obtiazne z hl'adiska opédtovného zavedenia
a trénovania siete ak dojde k modifikacii parametrov systému. Preto vo véc¢sine pripadov
trénovanie neurdnovych regulatorov smeruje k on-line schémam riadenia.

Skupina met6d priameho riadenia je okrem niekol’kych vynimiek modelovo zalozena
v tom zmysle, ze model systému je potrebny pre navrh reguldtora. Niektoré doposial
navrhnuté a vyuzivané metddy priameho riadenia:

e Priame inverzné riadenie (realizované ako trénovanie inverzného modelu),

e Riadenie v vnutornym modelom,

e Dopredné riadenie s inverznym modelom,

e Optimalne riadenie
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3.7.2 Nepriama metoda riadenia

Hlavnou myslienkou je vyuzitie neurénovych sieti pre model systému, ktory ma byt’
riadeny. Tento model je potom vyuzity pre tradicny navrh regulatorov. Model je obyc¢ajne
trénovany skor, ale regulétor je trénovany on-line. Z toho je zrejmé, ze nepriama metoda
je velmi pruznd a teda vhodnejSia pre vacSinu uloh riadenia. Medzi doposial’ zname
metody nepriameho riadenia radime:

e Aplikacia okamzitej linearizacie na riadenie (aproximacia umiestnenia polov,

aproximacia minimalneho rozdielu),

e Nelinedrne prediktivne riadenie.

3.7.3 Priame inverzné riadenie

Téato metdda bola navrhnuta ako jedna z prvych metod riadenia nezndmych
nelinearnych systémov. V stru¢nosti tu uvadzame zékladny princip priameho inverzného

riadenia (obr. 3.12). Predpokladajme, Ze regulovana sustava je popisana takto:

y(t+1)= g[y(t),...,y(t —-n+ 1),u(t),...,u(t—m)] (3.2)
Upravou vztahu (3.2) ziskame vstupny vektor pre pozadovanii neurénovu siet
regulatora, ktord je zostavend zo ziadanej veliCiny, aktudlnych a minulych hodndt
vystupnej a akénej veli€iny:

-1

ult)=g [y(z‘ + 1), (¢ )seres (2 =+ 1) a2 ).t — m)] (3.3)
Predpokladajme, ze mame takuto siet’, ktord bude pre riadenie systému nahradenim
vystupne] hodnoty v Case y(t+1) ziadanou hodnotou w(t+1), potom tato neurénova siet’

predstavuje inverziu riadeného systému.

— MH - regulator R P Ragulovand sustava S

Famat |[—

Pamit |gfp———
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Obr. 3.12 Priame inverzné riadenie (obecné trénovanie)

St dve techniky pre zostavenie inverzného modelu: off-line metéda zndma ako

obecné trénovanie a on-line metdda sa nazyva Specializované trénovanie.

p| Wlooel Fiadaného chovania RO

¥m
e
IRl - modlel b
Pamit f«f
¥
i
— K - u
—m NN-regulatarR P Regulovani sdstava S .
>
Famit fefp——-

Famat [b———

Obr. 3.13 Priame inverzné riadenie (Specializované trénovanie)
Viastnosti priameho inverzného riadenia

Vyhody:

e Intuitivne jednoduché

e Jednoduché pre implementaciu

e Neurdnovy regulator s pouzitim Specializovaného trénovania moéze byt
optimalizovany pre Specificku ziadanu trajektoriu

e Specializované trénovanie je vyhodné v pripade zloZitych systémov riadenia
alebo pre nestacionarne systémy.

Nevyhody:
e Nepracuje pre systémy s nestabilnou inverziou, to je zial vdcSinou u uloh

riadenia, v ktorych je potrebnd vysoka frekvencia vzorkovania
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e Problémy u systémoch, v ktorych neexistuje ich jedineény neurdénovy regulator
(obecné trénovanie inverznych modelov)
e Mozné problémy s inverznymi modelmi, ktoré nie st dobre timené

e Nedostatok moznosti nastavenia

3.7.4 Riadenie s vnutornym modelom

Riadenie s vnitornym modelom je metdda riadenia, ktord je uzko zviazana s priamym
inverznym riadenim. Metéda sa vyznaCuje velmi obmedzujucimi podmienkami pre
vlastnosti riadené¢ho systému, ¢o vyrazne obmedzuje platnost’ a pouzitie metddy riadenia
s voutornym modelom. Obmedzujuce podmienky tejto metddy si v porovnani
s obmedzujicimi podmienkami priameho inverzného riadenia viac obmedzujuce. Predsa
ma metdda riadenia s vnutornym modelom niekol’ko prijemnych vlastnosti, napr.
umoziuje kompenzaciu konstantnych poruch.

Vnutorny model regulatora vyzaduje dopredny model rovnako ako model inverzného

riadené¢ho systému. Princip riadenia s vntitornym modelom je zndzorneny na obr. 3.14.

0
Filter F ——— u W
— MM - regulator R P Regulovana sustava S ——

b Pamit (p— 4

Pamat

P MM -model b

Obr. 3.14 Riadenie s vnatornym modelom. Regulator je realizovany pomocou dvoch
neuroénovych sieti, z ktorych prva predstavuje model systému (M) a druhd siet’

reprezentuje regulator a je zastipend inverznym modelom (R).
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Filter ma vplyv na chovanie uzavretého regulacného obvodu, modelu a tiezZ na
nepriaznivy vplyv porich na regulacny obvod. Filter musi byt stabilny a mat’ vhodné
zosilnenie aby bolo zaistené sledovanie Ziadanej hodnoty.

Viastnosti riadenia s vanutornym modelom

Riadenie s vnitornym modelom vyZaduje, aby systém rovnako ako jeho inverzny
model bol stabilny, a tim vznikd rada uloh, kde tito metdéda nemdze byt pouzita.
Parametrom met6dy ja iba filter F. Podobne ako u priameho inverzného riadenia je i pre
riadenie s vnutornym modelom obtiazne zostavit obmedzenie na chovanie akénej
veli¢iny. V pripade, ze dynamika inverzného modelu je kmitava, akénd veli¢ina ma
potom kolisavy priebeh s neprimerane vel’kymi hodnotami.

Vicsina vlastnosti metody riadenia s vnutornym modelom je zhodnd s metodou
priameho inverzného riadenia. Dal3ie $pecidlne vlastnosti pre tiito metodu su:

e Odozva riadeného systému na konStantnli poruchu zostdva na poZadovanej

hodnote bez trvalej regulacnej odchylky,

e Nutnost zaistenia stability systému v otvorenom cykle.

3.7.5 Dopredné riadenie s inverznym modelom

Metodu dopredného riadenia s inverznym modelom je vhodné aplikovat’ vtedy, ak
vznikla poziadavka na lepSie sledovanie Ziadanej hodnoty, zatial’ ¢o spdtna vézba sposobi

stabilizaciu systému a potlacenie poruchy.

Ak¢na veli¢ina = dopredny signal + signal od spétnej vizby

Odbor, v ktorom je rychle sledovanie ziadanej hodnoty nevyhnutné sa nazyva
robotika. Preto sa metdda dopredného riadenia najcastejSie aplikuje pri riadeni robotov.

Pozname dva typy doprednych stratégii: dynamickt a staticki. Metdéda dopredného
riadenia s inverznym modelom vyuziva ,.tradi¢ny* (P, PI, PD alebo PID) regulétor a tiez
doprednu neurénovu siet’.

Existuju rézne sposoby pre zavedenie doprednych neurénovych regulatorov.

Vicsinou sa vyuzivaji dynamické dopredné neurdnové siete. Dopredné zlozky vstupu
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neurdnovej siete su zlozené z minulych Zziadanych veli¢in, ktoré nahradzujii minulé
regulované veli¢iny a z minulych akénych veli¢in.

Princip metédy dopredného riadenia s inverznym modelom je blokovo zndzorneny na
obr. 3.15. Ak je inverzny model stabilny, potom jeho aplikicia v regulacnom obvode
nezmeni vlastnosti stability riadeného systému v uzavretom cykle. AvSak moze byt

obtiazne vyriesit’ ¢i inverzny model bude alebo nebude naozaj stabilny.

Pamit |fp———/}

Inverzny model NN i

Pamat |——

n 3 Uik u ¥
! = PID regulatar B P Fegulovana sustava 5 -

Obr. 3.15 Optimalizacia existujiceho systému riadenia vlozenim syntetického

dopredného signalu neurénovej siete, ktory je odvodeny zo ziadanej hodnoty

V pripade, ked nevhodna akcénd veli€ina sposobi nevhodnii odozvu riadeného
systému, je aplikicia tejto metody velmi vhodna. DalSou uZito&nou moznostou pre
dynamické dopredné riadenie je vyuzitie statického dopredného riadenia. Tento pristup
rieSi moznu stabilitu Glohy dynamického modelu. Stabilné dopredné riadenie nie je
vhodné pre nestabilné systémy, ked” akéné veli¢iny su v stabilnom stave nulové. Aj ked’
je neurénova siet v metdde dopredného riadenia uzito¢néd pre optimalizéciu riadiacich
systémov, aj tak je nutné aplikovat’ tito metédu so zvySenou opatrnostou. Nepresnosti
dopredného riadenia mozu v skuto¢nosti skor uskodit’ ako skvalitnit’ proces riadenia.

Viastnosti dopredného riadenia s inverznym modelom

Metoda je skor zamerand na zlepSenie schopnosti sledovat’ Ziadani hodnotu nez na
situacie, ked’ dochadza ku zmenadm dynamiky uzavretého regulaéného obvodu. Vlastnost’

jednoduchej implementacie, postupné zavedenie pridavného signalu a zachovanie
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stavajuceho regulacného obvodu smeruje na pozvolny prechod k systémom riadenia
zalozenych na neurénovych siet’ach.
Vyhody:
e Zavedenie metddy je jednoduché
e Metoda mbze byt zavedend pozvolna
e Zlepsenie sledovania ziadanej hodnoty bez narastajuce;j citlivosti na Sum
e Experiment jednoducho uskutocnitelny, za predpokladu, Ze tradicny (PID)
regulétor je stabilny
Nevyhody:
e Vyzaduje pritomnost’ spatno-védzbového regulatora
e Modzu nastat’ problémy v pripade, pokial je inverzia systému nestabilnd alebo

pokial’ vystup ziskaného inverzného modelu kmita

3.7.6 Optimalne riadenie

Myslienkou optimalneho riadenia je navrhnit’ regulator na zéklade kritéria, ked’
sledovanie ziadanej hodnoty je ziskom, zatial' ¢o tu je ,,pokuta* hodnoty (zastapena
nejakou funkciou) akénej veliCiny. Metoda je zavedend trénovanim neurdnovej siete pre
poskytnutie akénych veli¢in.

Zatial’ o regulatory popisané v predchadzajucich ¢astiach boli vSetky navrhnuté tak,
aby vytvorili uzavrety regulacny obvod, ktory sa sprava linearne v okamziku
vzorkovania, takto nepracuje optimalny regulator. Systém v uzavretom obvode sa mdze
v skutoénosti spravat’ odli§ne v réznych rezimoch opera¢éného rozsahu. Uplné testovanie
systému v uzavretom obvode je doporucené, aby bolo zaistené uspokojivé spravanie
regulatorov pre vsetky operacné rozsahy.

Hlavnym problémom optimalneho riadenia je zrejme vhodnd inicializacia
regulatorov. Rovnako ako u Specidlneho trénovania, je vhodné inicializovat siet
pristupom off-line, ¢o sa realizuje ako simuldcia modelu systému pre dany realny systém.

Viastnosti optimdlneho riadenia

Metoda optiméalneho riadenia aplikuje reguldtor ako rozSirenie Specializovaného

trénovania inverznych regulatorov.
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Vyhody:
e Jednoduché pre nastavenie
e Zavedenie pre velku skupinu systémov (v zrovnani s prisnym inverznym
riadenim)
e Cielené riadenie
e Vhodné pre navrh regulatorov pre Specifickt Ziadanu trajektoriu
e V principe je to priamo aplikovateI'né na systémy meniace sa v ase
Nevyhody:
e Siet’ regulatorov je trénovana on-line
e Siet' regulatorov musi byt pretrénovand vzdy, ked je faktor penalizicie
modifikovany

e Inicializacia siete je obtiazna

3.8 Priklad na aplikaciu neuronovej siete v prostredi
MATLAB ©.

Vytvorenie aplikdcie v prostredi MATLAB © a popis jednotlivych Ccasti tejto
aplikacie [12].

%/st upne data

I nput Vector = 0: 2*pi/ 16: 2*pi ;

Tar get Vect or = si n(Input Vector);

pl ot (I nput Vect or, Tar get Vector, ' x');

Zakladom aplikécie neurénovych sieti je vstupnd vzorovd mnozina. Na t sa siet’
trénuje. V naSom pripade bude vzor tvorit mnoZzina bodov sinusoidy. Vstupny vektor
siete (InputVector) je tvoreny 32 linearne rozdelenymi bodmi intervalu <0,2pi>. Target
vektor siete (TargetVector) je tvoreny sinusovymi hodnotami vstupného vektoru. Pre

nazornost’ su body vynesené do grafu pomocou prikazu pl ot () .

%/yt vor eni e obj ekt u neuronovej siete
PR = m nmax( | nput Vector);
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Layers = [2 1];

TransFcns = {'logsig" 'purelin'};
BTF = 'traingdx';

BLF = 'l earngdm;

PF = 'nmse';
net = newff (PR, Layers, TransFcns, BTF, BLF, PF) ;

V tejto Casti programu dochadza k vytvoreniu objektu neurdénovej siete. Existuje
niekol’ko prikazov, ktoré vytvaraji objekt neuronovej siete. Ak chceme vytvorit
doprednu neurénovu siet’ bez spatnych vizieb, pouzijeme prikaz newf f (). Ten vyzaduje
niekol’ko vstupnych premennych:

e PR-—udéva rozsah vstupnych hodndt (minimalna a maximalna hodnota elementov

vstupnych vektorov)

e Layers — udava pocty neurénov v jednotlivych vrstvach. Pocet vrstiev nie je

obmedzeny. NajcCastejSie sa pouzivaju dve vrstvy.

e TransFcns —udava prenosové (aktivacné) funkcie neurénov jednotlivych vrstiev.

e BTF —udava nazov trénovacej funkcie siete (beachtraining — davkové ucenie).

e BLF —udava nazov learning funkcie siete (steptraining).

e PF—udava nazov funkcie pre vypocet chyby pri trénovani.

Do premennej net sa potom ulozia data vytvoreného objektu neurénove;j siete. Objekt
net koduje vSetky paradigmaty neurénovej siete. Su tu ulozené informéacie o topologii,
prenosovych funkciach, chybovych funkciach, hodnotdch véh,, prahov, ... Détova
Struktru objektu neurdnovych sieti zobrazime zadanim ndzvu premennej net a

potvrdime klavesou ENTER.

% nicializacia

net = init(net);

Pred vlastnym procesom trénovania je siet’ potrebné inicializovat’. Pocas inicializacie
dochadza k vychodziemu nastaveniu vah a prahov neurénovej siete. To, akd inicializacna
metdda sa mé pouzit’, je ulozené v premennych:

e net.initFcn

e net.initParam
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e net.layers{i}.initFcn

e net.inputWeights{i}.initFcn

e net.layerWights{i,j}.initFcn

Inicializacia sa urobi implicitne uz pri tvorbe neurénovej siete. V naSom pripade teda

pouzijeme tuto inicializaciu.

%lr enovani e siete

[net,tr] = train(net,InputVector, Target Vector);

Vlastny proces trénovania sa spuSta pomocou prikazu train(). Vstupnymi a
vystupnymi premennymi su:

e net - nazov objektu siete, ktord sa ma trénovat’. Naucenu siet’ mozno ulozit’ do

novej premennej (vid’ vystupné data prikazu net () ).

e InputVector — vstupny vektor dat vzorovej mnoziny.

e TargetVector — vektor pozadovanych hodnot dat vzorovej mnoziny.

e tr — [training record] data reprezentujuce priebeh trénovacieho procesu.

Metoda, ktora sa k trénovaniu pouzije a parametre trénovania, s opit ulozené
v objekte net v premennych net.trainFcn a net.trainParam O nastavovani
parametrov sa zmienime neskor. Pocas trénovania sa postupne vykresl'uje trénovacia

chybova krivka. T4 ukazuje, ako postupne klesa chybova funkcia trénovania.

%51 mul aci a

[ Qut put Vector] = sim net, | nputVector);
subplot(2,1,1);

pl ot (I nput Vect or, Tar get Vector, ' x-');
subplot (2,1, 2);

pl ot (I nput Vect or, Qut put Vector, ' x-');

Neuronovu siet’ madme natrénovantl. Teraz ostdva overit’, ako uspes$ne sa natrénovala.
K simulacii siete slizi prikaz si n() . Vstupnymi a vystupnymi premennymi si:

e net —meno objektu siete, pomocou ktorej sa mé simulécia previest'.

e | nputVector — vstupné data simuldcie. Ide o defini¢ny obor simulécie. V naSom

pripade simulujeme presne tie data, na ktoré bola siet’ naucena (trénovacie data).
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e CQutput Vect or — vystupné data simulacie. Ide o obor hodnét simulacie.
Aby sme mohli posudit’, ako sa neurdnova siet’ naucila vykreslime vstupné vzorkové

data a vystupné simulované déta do spolo¢ného grafu.
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Obr. 3.16 Graf vstupnych dat a vystupnych simulovanych dat

3.8.1 Nastavenie parametrov trénovania

Ako je vidiet' z predchadzajiceho obr. 3.16, neurdénova siet’ sa moc dobre nenaucila.
Stale generuje vystupy s velkou chybou. Problém je v nastaveni trénovacich parametrov.
Po ukonceni trénovania stale esSte klesala chybova funkcia. Zmenime preto trénovacie
parametre. Tie si ulozené v datovej Strukture objektu net. Pred prikazom trénovania
[net,tr] = train(net,|nputVector, Target Vector); zmenime niektoré =z
nasledujucich parametrov ucenia.

e net.trainFcn - udava, aka trénovacia funkcia sa ma pouzit. K dispozicii su

funkcie traing, trai ngda, trai ngdm traingdx, trainlm ... Podrobnosti o

trénovasich funkciach sa daju najst’ v help-e.
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net . trai nParam epochs — udava, kol’ko epoch sa méa neurénova siet naucit’.
Vychodzia hodnota je 100. Hodnotu parametra nastavime na 500.

net .t rai nPar am show — udava, ako ¢asto sa ma chybové funkcia vykreslovat’.
Vychodzia hodnota je 25. Po kazdych 25 epochéach ucenia nam teda MATLAB ©
ukaze, ako sa siet’ uci (vykreslenim chybovej funkcie).

net.trai nParam | r — [learning rate] udava, ako sa maji menit’ koeficienty vah a
prahov v zavislosti na chybovej funkcii. Udava teda rychlost’ ucenia. S tymto
parametrom sa pokusime experimentovat. Ak bude Ir malé, neurénova siet’ sa
bude udit’ pomaly. Ak bude Ir vel'ké bude neurénova siet’ pri uceni oscilovat’.
net.trai nParam goal — udava, pri akej hodnote chybovej funkcii sa ma
trénovanie ukonc¢it’. S tymto parametrom sa pokusime opét’ experimentovat’.

Vsetky nastavitePné parametre ucenia sa vypiSu zadanim prikazu net . tr ai nParam

Vysledny priebeh trénovacej funkcie bude vypadat’ podobne ako na nasledujuicom

obr. 3.17. Ako je vidiet, neurdnova siet’ sa naucila lepSie. Priebeh chybovej funkcie uz

d’alej neklesa. Aj tak vSak vystup zo simuldcie neodpoved4 svojmu vzoru. Je to preto, Ze

je mala siet’ (zvolena siet’ ma malo neurénov). Zmeni sa teda velkost’ siete.
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Obr. 3.17 Graf vstupnych dat a vystupnych simulovanych dat

3.8.2 Optimalizacia po¢tu neurdnov siete, generalizacia

Ako sme videli na obr. 3.17, dva neurony v prvej vrstve a jeden vystupny neurdn pre
aproximaciu nami zadanych dat nesta¢i. Zmenime teda pocet neurdénov v prvej vrstve.
Upravime premennt takto: Layers=[20 1]. NaSa neurénova siet’ teda bude mat’ 20 neurénov
v prvej vrstve a 1 neurén vo vystupnej vrstve. Upraveny skript opét’ pustime. Chybova
funkcia klesla omnoho viac. Experimentujeme s koeficientami trénovania tak, aby sme

dosiahli ¢o najlepSiu naucenost’ neurénovej siete.
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Obr. 3.18 Graf vstupnych dat a vystupnych simulovanych dat

Z tohoto pokusu vyplyva, Ze ¢im viac neurénov v neurdénovej siete pouzijeme, tym
lepSie sa neurdénova siet vzorové data nauci. Problém nastdva, ked chceme, aby
neurénova siet’ generovala data, na ktoré nebola naucena.

Zmenime vstupny vektor simulacie. Nebudeme simulovat’ iba data, na ktoré sme
neurénovu siet’ naucili, ale i tie, ktoré neurénova siet nepozna (validaéné a testovacie

data). Urobime to nasledovne:

%Si mul aci a

Ext endedl nput Vect or = 0: 2*pi / 256: 2* pi

[ Qut put Vector] = sim(net, Ext endedl nput Vect or) ;
subplot(2,1,1);

pl ot (I nput Vect or, Tar get Vector, ' x-');

subplot (2,1, 2);

pl ot ( Ext endedl nput Vect or, Qut put Vector, ' x-');
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Obr. 3.19 Graf vstupnych dat a vystupnych simulovanych dat

Ako je vidiet na obr. 3.19, v bodoch, ktoré neboli sucastou trénovacej databazy
odpoveda neurénova siet’ chybne. Svedci to o tom, Ze je neurdnova siet’ predimenzovana.
20 neurénov v prvej vrstve je prili§ vela. Pre jednu peridodu sinusoidy by mala stacit
neurénova siet’ o konfigurdcii 1-3-1. Vyplyva to z podstaty neurénu. Jeden neurdn je
schopny generovat’ iba jeden zlom funkcie. Ked’Ze funkcia sinus ma tieto zlomy tri, su

potrebné tri neurony.
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Obr. 3.20 Graf vstupnych dat a vystupnych simulovanych dat

3.9 Priklad na modelovanie neuronovej siete v prostredi
MATLAB ©

Cely subor vytvoreni v prostredi MATLAB © neuron.m na modelovanie neurénovej
siete je v prilohe 2. Ako vstupné déata sme pouzili data pri simulacii zdsobnikov kvapaliny
z prikladu pre fuzzy riadenie.

A = data(:,1);

u=A';
B = data(:, 2);
y=B";
plot(u,y," x");

Najprv sme si neurénovu siet’ inicializovali. Pouzili sme dvojvrstvovu siet’ so 4
neurdnmi vo vnutornej vrstve. Ako vystupna funkcia bola pouzita logsigmoidalna

funkcia vo vnlitornej vrstve a linearna funkcia vo vystupnej vrstve.

[W, bl,W,b2] =initff(u,4,"logsig,y, purelin');
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Potom sme neurénovu siet’ trénovali algoritmom backpropagation, kde sme si do

premennej tp definovali parametre ucenia.

df = 50; % frekvence zobrazovani kroku
me = 5000; % maxi mal ni pocet kroku uceni
eg = 0.001; %cilova kvadraticka chyba
Ir = 0.01; %ucici konstanta

tp = [df ne eg Ir];

[W, bl, W, b2,ep,tr] = ...
trai nbp(W, bl, 'l ogsig ,W, b2, " purelin' ,uy,tp);

Function Approximation
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Input

Obr. 3.21 Vzorové data a naucené data

Nakoniec sme neurdnovu siet’ otestovali nami zadanymi hodnotami.
x=0: 200
y = simuff(u, W, bl,"logsig ,W, b2, purelin');
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Testovanie vytvorene] nedronove| siete
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Obr. 3.22 Vzorové a simulované data
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4. 7.aver

Praca vytvara moduly pre e-learningovy vyucbovy systém pre predmet
inteligentné systémy riadenia v oblasti fuzzy riadenia a umelych neurdénovych sieti.
Studijny materidl umoziuje osvojit si  zakladné informacie o spominanych
inteligentnych systémoch riadenia a pomaha s ich vyuzitim v praktickych aplikaciach.

Na tvod fuzzy riadenia je dolezité sa oboznamit' s tedriou fuzzy mnozin
a lingvistickymi premennymi. V praci su popisané typy funkcii prisluSnosti a operacie
s fuzzy mnozinami, ktoré su pre lepSie pochopenie doplnené obrazkami. V kapitole 2.4 je
popisany fuzzy regulator, jeho casti atypy. Jeho jednotlivé casti su fuzzifikacia,
inferen¢ny mechanizmus, defuzzifikicia abaza pravidiel, ktord je rozhodovacim
mechanizmom fuzzy regulatora. Na obrazkoch 2.15 az 2.17 st naznacené aj iné moznosti
vyuzitia fuzzy systému pri riadeni. Dalgia kapitola opisuje navrh regulatora pomocou
interaktivneho grafického prostredia v programe MATLAB ©, ktory obsahuje nastroje
pre vytvorenie, editdciu a zobrazovanie fuzzy inferencného systému, a pomocou
prikazov, ako je ukazané na priklade riadenia zasobnikov kvapaliny.

V uvode umelych neurénovych sieti je popisané, co vlastne neuréonové siete su, ich
historia a v akych tlohach sa mézu pouzit. Dalej je opisana stavba neurénu, ako
zakladného prvku umelych neurdénovych sieti, typy aktivacnych funkcii, zakladné
rozdelenie a spdsoby ucenia neurénovych sieti. V kapitole 3.5 st uvedené niektoré
modely neurénovych sieti a zdsadné problémy, ktoré mozu nastat’ pri vybere modelu.
V dal$ej kapitole je popisané modelovanie systémov a nadsledne v kapitole 3.7 riadenie
systémov s vyuzitim umelych neurénovych sieti. V tejto kapitole si popisané rozne
metody riadenia sjeho vlastnostami. V praci su uvedené 2 priklady na aplikaciu
neurénovej siete, a to v kapitole 3.8 a 3.9. V prvom priklade je ukdzana jedna z aplikacii
neurdnovych sieti, jej vytvorenie, trénovanie a nasledne jej simulaciu. Druhy priklad sluzi
na modelovanie neurénovych sieti na zaklade vstupnych a vystupnych dat systému. Ako
systém boli pouzité zdsobniky kvapaliny, ktoré sa vyskytli aj v priklade fuzzy riadenia.

Fuzzy riadenie sa osvedc¢ilo v mnohych aplikdcidch v oblasti riadenia systémov.

Prikladom je riadenie cementarskych peci, vymennikov tepla, zasobnikov kvapaliny
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a mnoho dalSich. K jednej z najdodlezitejSich aplikécii patri doprava. Fuzzy riadenie je
snad’ najlep$ie spracovana Cast’ prostriedkov umelej inteligencie. Pouzitie neurénovych
sieti je praktické, ked’ nevieme opisat’ proces a madme o nom iba vstupné a vystupné
informacie. Neurénové siete modzeme prirodzenym spdsobom pouzit napr.
k rozpoznavaniu naskenovanych, napisanych resp. tlatenych znakov. Dal§ou moznostou
pouzitia je riadenie zlozitejSich zariadeni v dynamicky sa meniacich podmienkach.
Efektivnym vyuzitim je pouzitie pri rieSeni problémov v oblastiach klasifikacie, riadenia

procesov, predikcie, aproximacie, spracovanie signalov a pod.
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Priloha 1

Subor fuzzy.m na riadenie zasobnikov kvapaliny pomocou fuzzy regulatora

clc
cl ear

% par anetre sustavy
k11=1. 25;

k22=2;

k33=1.5;

F=4;

gvl=1.5;

gv2=0. 5;

gv3=0. 25;

% vypocet ustal enych vysok hl adin
hls=(qv1/ k11)"2;
h3s=((gvl+qv2+qv3)/k33)"2;
h2s=((qgvl+qv2)/ k22)*2+h3s;

h=[ hls, h2s, h3s]

% vypocet konstant prietokomnera
K1=(0.5*k11)/sqrt (hls);
K2=(0.5*k22)/sqgrt (h2s-h3s);
K3=(0.5*k33)/sqgrt (h3s);

% vypocet zosil neni
Z1=1/ K1; 22=1/ K2; Z3=1/ K3;
Z=[z1 72 Z3]

% vypocet casovych konst ant
T1=F/ K1; T2=F/ K2; T3=F/ K3;
T=[T1 T2 T3]

% nmat i ce stavoveho opisu

A=[-KL/F 0 0; K1/F -K2/F K2/F;0 K2/F -(K2+K3)/ F]
B=[1/F 0 0;0 1/F 0;0 0 1/F]

C=eye(size(A))

D=zeros(si ze(B))

% pr enosy
[citl, menl] =ss2tf (A B,C D 1)
[cit2, men2] =ss2tf (A B, C D, 2)

% ust al ene vysky hladin
open_systen(' ustal ene_hl adi ny')
si m(' ust al ene_hl adi ny', 200) ;
figure(1)

Bc. Lenka Blahova

plot(data(:,1),data(:,2),'b',data(:,1),data(:,3),"'g' ,data(:,1),data(:,4

), ")

x|l abel (' cas sinulacie (mn)')

yl abel (" vyska hl adi ny")

title(' Porovnani e prechodovych charakteristik')
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| egend( ' ustal ena vyska hladiny v 1. zasobniku','ustal ena vyska hl adi ny
v 2. zasobniku','ustal ena vyska hladiny v 3. zasobniku', 4)

bdcl ose(' ust al ene_hl adi ny')

figure(l)
plot(data(:,1),data(:,4))

x|l abel (' cas sinulacie (mn)')
yl abel (' vyska hladiny h_3(dm")

%880880 MVANDANI 3MF 988880880

p=newfi s(' mandani 3.fis")
showfi s(p)

% pridani e vstupu e

p=addvar (p,"input','e" ,[-2.6642 2.7758]); % [ vst upny rozsah]

% pridani e funkcie prislusnosti pre vstup e

p=addnf (p, "input',1,'nfl1" ,"trinf',[-4.72 -2.38336507936508 -0.331]);
p=addnf(p,'input',1,'nf2","trinf', [-2.636 -0.44 1.751]);

p=addnf (p, ' input',1,'nf3 [ "trinf', [-0.0944 1.3 4.2]);

figure(2)

plotnf (p, " input',1)

% pridani e vstupu de

p=addvar (p,'input','de' ,[-0.2604 0.1982]) ; % [vstupny rozsah]

% pridani e funkcie prislusnosti pre vstup de

p=addnf (p, 'input',2,'nfl","trinf', [-0.4439 -0.2604 -0.07694] );
p=addnf (p,"'input',2,'nf2"',"trinf', [-0.2145 -0.0311 0.1523] );
p=addnf (p,'input',2,'nf3 ,"trinf', [0.01358 0.197 0.3804]);
figure(3)

plotnf (p,"input',2)

%pri dani e vystupu u

p=addvar (p, ' output','u',[-10.5225 10.8079]); % [ vst upny rozsah]
% pridanie funkcii prislusnosti pre vystup u

p=addnf (p, ' output', 1, 'nfl","trinf', [-19.05 -10.52 -1.991]);
p=addnf (p, ' output',1,'nf2',"trinf',[-8.388 0.1427 8.676] );
p=addnf (p, ' output',1,'nf3" ,"trinf',[2.162 10.7 19.23])

figure(4)

plotnf(p, ' output', 1)

showfi s(p)

% pridani e bazy pravidie

% [vstupy | vystupy | vaha | spojeni €]

% spojenie: 1 = and, 2= or

rulelist=[1 1111121
21212222
31311323

fi smat =addrul e(p, rul elist)

showr ul e( p)

open_systen(' schemaf uzzyani m)
si m(' schenaf uzzyani m , 250) ;
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t=fuzzy riadenie(:,1);

w=fuzzy riadenie(:,4);

y=fuzzy riadenie(:,2);

figure(5)

plot(t,wt,y)

x|l abel (' cas sinulacie (mn)')

yl abel (' priebeh riadenia y(dm"')

title(' Ri adeni e ponocou fuzzy regul atora mandani ho typu')
| egend(' zi adana vyska hl adina',' priebeh riadenia',4)

bdcl ose(' schemaf uzzyani m)
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Priloha 2

Stubor neuron.m na modelovanie neurdnovej siete

clc
cl ear

% zadane konstanty
k1i=1. 25;

k22=2;

k33=1.5;

F=4;

qvl=1.5;

gv2=0.5;

gv3=0. 25;

% vypocet ustal enych vysok hl adin
h3s=((qgv1l+qv3)/k33)"2;

h2s=(qvl/ k22)"2;

hls=(qgv1/ k11) ~2+h2s;

hs=[ hls h2s h3s]

% vypocet konstant prietokonera
k1=k11/ (2*sqrt (hls-h2s))

k2=k22/ (2*sqrt (h2s))

k3=k33/ (2*sqgrt (h3s))

% mat i ce stavoveho opisu

a=[-k1/F k1/F O; k1/F -k1/F-k2/F 0;0 k2/F -k3/F]
b=[1/F 0;0 0;0 1/F]

c=[0 0 1]

d=[0 0;]

% pr enosy
[citl, menl]=ss2tf(a,b,c,d, 1)
[cit2, men2] =ss2tf(a, b, c,d,?2)

open_systen(' ustal ene_hl adi ny')

si m(' ust al ene_hl adi ny', 200)

figure(l)

plot(data(:,1),data(:, 2))

| egend(' prechodova charakteristika', 4)
title(' PCH nelinearneho nodel u')

Bc. Lenka Blahova

x|l abel (' cas (min)"'), ylabel ('vyska hladiny v stvrtom zasobni ku (dm")

figure(2)
%/st upne dat a
A = data(:,1);

A1
= data(:, 2);
Bl.
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[W, bl,W,b2] =initff(u,4,"logsig ,y, purelin');

df = 50; % frekvence zobrazovani kroku
nme = 5000; % maxi mal ni pocet kroku uceni
eg = 0.001; %cilova kvadraticka chyba
Ir = 0.01; %ucici konstanta

tp = [df ne eg Ir];

[W, bl, W, b2,ep,tr] = trai nbp(W, bl,"'logsig ,W, b2, purelin ,u,y,tp);

x=0: 200

yy = simuff(x,W, b1, logsig ,W, b2, "purelin');
figure(3)

plot(u,y, X, yy)
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