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ABSTRAKT

V diplomovej praci je uvedeny popis anasledne vyuzitie umelych neurénovych
sieti pri riadeni nelinearnych a linearnych systémov. Vyuzitie umelych neurénovych sieti
je zaloZené na pouziti priamej metoédy inverzného riadenia, rozsirenim inverzného riadenia
o fuzzy integratnu zlozku a adaptivne riadenie s robustnymi vlastnostami. Navrhnutie
UNS v Neural Network Toolboxe v prostredi MATLAB, je popisany stru¢ny opis tvorby
siete v tomto prostredi, rozsireny o konkrétne obrazky z grafického prostredia. Sucastou
prace je aj porovnanie pouzitych metdod na linedrnom, ako aj na nelinedrnom systéme

s adaptivnym riadenim.



ABSTRACT

A characterization of an ANN and an application in control of non-linear and linear
systems, is presented in this master thesis. The application ANN is based on direct inverze
method of control, extension of inverze control about fuzzy integral part and adaptive
control with robust properties. ANN is designed wusing Neural Network
Toolbox/MATLAB, brief description network creation is described in GUI. This thesis
includes comparison of used control methods applied on linear and non-linear systems with

adaptive control.
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Zoznam skratiek

GUI — Grafické uzivatel'ské prostredie (Graphical User Interface)
ST — samonastavujuce sa (selftuning)

MIT — Massachusetts Institute of Technology

TRO — trvala regulacna odchylka

NN —neuronova siet’ (neural network)

UNS (ANN) —umela neurénova siet’ (Artificial Neural Network)

FS — fuzzy systém
IAE — integral absolutnej hodnoty regulacnej odchylky
ISE — integral kvadratu regulacnej odchylky



Diplomova praca Uvod

UVOoD

Neustala potreba cloveka veci zdokonalovat, vylepSovat’ sa nevyhla ani oblasti
riadenia procesov. Inteligentné systémy riadenia st jej typickym prikladom. Prave do tohto
pochadza priamo zo snahy namodelovat’ I'udsky mozog a vnimanie. Vlastnosti umelej
neurdénovej siete ju predurcuju k rieSeniu dolezitych problémov, ato napr. problém
aproximacii  funkcii, rieSenie predikénych problémov, transformdciu signalov

a v neposlednom rade riesenie problémov riadenia procesov.

Pouzitie neurénovych sieti je vSestranné, je takmer nemozné Specifikovat’ odvetvie,
v ktorom by neurénové siete mali najvicSie uplatnenie. Ich vyskum smeruje tak k
,JjemnejSim* odvetviam ako je medicina, farmaceuticky priemysel, ale aj k odvetviam ako
je napr. riadenie procesov. V oblasti riadenia procesov je vyhodné vyuzitie umelych
neuronovych sieti najmi v zlozitych nelinearnych systémoch. K takymto procesom patri aj
chemicky priemysel. Na zaklade nedostatku informacii o systéme je vel'mi zlozité a tazké
navrhnit’ akykol'vek typ regulatora, ktory by bol schopny plnit’ svoju funkciu dostatocne.
Regulator navrhnuty pomocou neurénovej siete si vystai so vstupnymi ak nim
zodpovedajucimi vystupnymi datami. Aj tato vlastnost’ kladie umelé neurénové siete do
prvotnych priecok v oblasti riadenia.

Vhodnost’ pouzitia neurdnovej siete ako efektivneho riadiaceho celku, ¢i uz v ulohe
inverzného regulatora alebo regulatora rozSireného o integratnu zlozku je uvedena aj
v tejto praci. Dobre nastavend anajméd vhodne natrénovana neurénova siet by mala
dokazateI'ne opisovat’ dynamiku systému.

Aplikacia roznych uvedenych typov riadenia je obmedzena aj na vyskyt neurcitosti
v systémoch. V praci je kjednotlivym riadeniam pridand perturbacia systému ato
v linedrnom systéme 2. rddu a aj v nelinedrnom systéme biochemického prietokového
reaktora. Vytvorené adaptivne riadenie slizi na porovnanie vyhod a kvalit jednotlivych
typov riadeni s pouzitim umelej neurénovej siete vytvorenej a navrhnutej v grafickom
prostredi Neural Network Toolbox

Kapitola umelé neurénové siete pozostava zo stru¢ného rozpisu dejin a vzniku
neurdnovych sieti, zaobera sa prehl'adom zakladnych pojmov a pouzivanej terminologie.

Taktiez je tu preberana Struktira neurénu a neuronovej siete. Poslednym bodom tejto
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kapitoly je navrh neurénovej siete v Neural Network Toolboxe v prostredi MATLAB,
prierez navrhom siete je obohateny o redlne obrazky z tohto prostredia.

Fuzzy systémy st v jednoduchosti popisané zékladné vlastnosti takéhoto systému,
zakladné typy funkcii prislusnosti a taktiez st tu uvedené zdklady fuzzy riadenia.

Adaptivne riadenie popisuje zakladne rozdelenie takéhoto typu riadenia
a vysvetluje v jednoduchosti jeho zakladné vlastnosti. Taktiez popisuje uplny zaklad
riadenia s vyuzitim MIT pravidla.

Aplikacia umelych neurénovych sieti pri riadeni systémov sa zaobera teoretickym
popisom v praci pouzitych typov riadenia a to pouzitie inverzného regulatora, fuzzy
systém pouzity ako integratna zlozka, riadenie reguldtorom s robustnymi vlastnostami
a neurcitosti systémov.

Opis nelinearneho modelu prietokového biochemického reaktora uvadza pouzité
konstanty a matematicky model systému, ktory bol pouzity v praci.

V experimentalnej Casti prace uvadzame aplikaciu umelej neurénovej siete na
linedrny systém 2. radu a nelinearny model bioprocesu a to v podobe nominalneho ako aj
perturbovaného systému. Perturbacia linearneho systému bola vykonana na zmene veli¢in
koeficientu tlmenia a zosilnenia. V nelinedrnom systéme sa menila koncentracia substratu
na vstupe, zriedovacia rychlost’ kvapaliny a saturacna konstanta substratu. Uvedené
systtmy boli riadené pomocou inverzného neurénového regulatora, inverzného
neurénového regulatora doplnené¢ho o integraéni zlozku vo forme fuzzy systému,
regulatora s robustnymi vlastnostami a adaptivneho regulatora. Porovnania jednotlivych
typov riadeni st v grafickej podobe. Dalej su tu uvedené vybrané porovnania jednotlivych
riadeni ato v linedrnom a nelinearnom modeli. Na vyhodnotenie jednotlivych typov
riadenia boli pouzit¢ dva druhy integralnych kritérii kvality ato IAE aISE. Vysledky

dosiahnuté porovnanim pomocou integralnych kritérii kvality si zhrnuté v tabul’ke 1 a 2.
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1. TEORETICKA CAST

1.1 Neuronové siete.

Je mnozstvo definicii, ktoré charakterizujii menej ¢i viac vyznamne pojem umela
neurénova siet. Pocet a charakter definicii sa postupom ziskavania novych informacii
zvacsuje a zdokonaluje. Definicia podl'a [1] : umela neurénova siet’ je masivny paralelny
procesor, ktory ma sklon kuchovdvaniu experimentalnych znalosti aich dalSieho
vyuZzivania.

Jednou zo zékladnych vlastnosti umelej neurénovej siete je schopnost’ abstrakcie
pravidiel medzi vstupnymi a vystupnymi hodnotami av d’alSom kroku aplikdciou
ziskanych pravidiel na akakolvek vstupné hodnoty. Dalfou podstatne vyznamnou
vlastnost'ou je , Ze svojim sposobom je univerzalnym aproximatorom funkcii. V praxi ako
aj v teoretickej rovine mdze nastat’ problém, Ze sa dostaneme k systému ktorého popis je
zlozity, naro¢ny resp. nemozny. Tento systém nam vSak poskytne vstupné ak nim
odpovedajuce vystupné hodnoty. Prave takto zvoleny model nam umoziiuje pouZit' a
navrhnut’ vhodna umelt neurénovu siet’.

Pri §tadiu neurénovych sieti je mozné ich rozdelit’ na tri Casti :

e Teoria neurénovych sieti

e Simulacia neurénovych sieti

e Implementacia neurénovych sieti
Zékladnou myslienkou neurénovej siete je snaha o napodobnenie I'udského rozmyslania
a tym aj rieSenia problémov. Zakladnym prvkom umelej neurénovej siete je neurdn, resp.
neur6ny a ich vzajomné spojenia. V umelej neurdénovej sieti nastavovanim tychto medzi-
neuronovych spojeni (synaptickych vah) a spojeni siete s vonkaj§im okolim, siet’ mozno

ucit’ resp. trénovat’ a tym z nej ziskat’ potrebné vlastnosti pre nami zadany projekt.

1.1.1 Strucny prehlad vyvoja umelych neurénovych sieti

V roku 1943 zaciatok teorie neurénovych sieti pod vedenim americkych vedcov Mc-
Cullocha a Pittsa. Rok 1948-1949 Wiener naznacuje koncepty neurdénovej siete vo svojej
knihe Kybernetika, Hebb v knihe The Organization of Behavior prvykrat zaviedol pojem

ucenia. O tri roky neskdr dr. Ashby napisal knihu, ktora zasadne zasiahla do rozvoja

11
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neuronovych sieti. Tato kniha niesla ndzov Design of Brain: The Origin of Adaptive
Behavior, 1954 dr. Minsky vypracoval dizertacnu pracu s témou Neuronové siete a sedem
rokov potom napisal ¢lanok Step Toward Artificial Intelligence. Prva simuldcia neurdnove;j
siete vznikla vd’aka panom Rochester, Holland, Habit a Duda v roku 1956. Rok 1958 dr.
Rosenblat prisiel s novy pristupom k rozpoznavaniu pomocou tzv. perceptronu a neskor
prichddza s novou tedriou perceptronu. Vyznamné obdobie v oblasti neurénovych sieti
nastalo v 60. rokoch 20. storoCia. Teoreticka baza neurénovych sieti napredovala vd’aka
Widrow a Hoff a tzv. Adaline — Adaptive linear elemet, dva roky neskér Widrow prisiel
s tzv. Madaline — Multiple adaptive element. Rok 1968, dr. Grosseberg predstavil svoj
adaptivny model neuronu, 1969 dr. Minsky a dr. Papert popisuju ¢innost’ viacvrstvového
perceptronu. Roky 1970-1980 nepriniesli vyznamnejSie objavy, toto obdobie sa skor
povaZzuje za obdobie Utlmu v oblasti neurénovych sieti. V roku 1980 Grossberg prisiel
srozvojom tzv. Competitive learning. Rok 1982 dr. Hopfield pouzil termin energie
neuronovych sieti pre pochopenie rekurentnych sieti. Na zaklade toho postupne vznika
trieda tzv. Hopfieldovych sieti. Dr. Rumelhart a kolektiv v roku 1986 prisli s metédou
ucenia spitnym Sirenim chyby. Tato metdda je jednou z najrozSirenejSich metéd ucenia
neurénovych sieti. Broomhead a Lowe vroku 1988 prisli s procedurou Radial Basic
Functions, pre dopredné siete.

V snahe rozobrat’ podrobnejsie prvky uvedené v zadani diplomovej prace nie je mozné
rozoberat’ historiu vyvoja podrobnejSie, preto uvedeny rozbor neposkytuje uplny popis

vyvoja neurénovych sieti.
1.1.2 Zaikladné pojmy
Cinnost neurénovych sieti vo vieobecnosti mozeme rozdelit’ do dvoch faz.

1 Faza ucenia, znalosti sa ukladaju do synaptickych vah neurénovej siete. Synaptické
vahy sa pocas uCenia menia. Definujme pojem ucenie: je to proces, v ktorom sa
parametre neuréonovych sieti (synaptické vahy) menia na zéklade nejakych pravidiel,
ktoré vyvolaji zmeny synaptickych vah neurénovej siete. UcCenie je adaptacia
neuronovej siete, ktora po jeho ukonceni bude vlastnit’ znalosti ziskané pocas ucenia.

2 Faza zivota. V tejto faze sa ziskané znalosti vyuzivaji v prospech riesenia problému.

Synaptické vahy sa nemenia.

Spominané ucenie je zakladnou a podstatnou vlastnostou neurénovych sieti. V dobach

pred vyuzivanim neurénovych sieti bolo potrebné na rieSenie problému vytvorit
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algoritmus, na zéklade ktorého sa dany problém vypocital. AvSak pri neurénovych siet’ach
je navrhnuty vSeobecny algoritmus aten dana siet’ pouziva vo faze ucenia. Spravnost
a vhodnost’ tohto algoritmu urcuje kvalitu a rychlost’ u¢enia.

Stadium neurdnovych sieti je mozné rozdelit’ do troch oblasti.

1. Teoria neurénovych sieti — matematické a teoretické rozbory navrhu neurénovej siete
2. Simulécia, u¢enie navrhnutych neurénovych sieti pomocou pocitacovych systémov.

3. Implementacia naucenej neurénove;j siete.

K nemenej délezitym pojmom z hl'adiska zakladnych principov neuronove;j siete je
tzv. konekcionizmus. Chape sa podla [2] ako spdsob paralelného spracovania informacie,
na rozdiel od symbolického pristupu, kde sa pracuje so symbolmi pomocou hierarchicky
usporiadanych logickych pravidiel. Paralelné spracovanie sa v tomto pristupe uplatiiuje na
zaklade jednoduchych vypoctov realizovanych neurénmi. Konekcionizmus vychadza
z predpokladu, ze zdkladnym stavebnym prvkom l'udského mozgu je neurdén. Ten signaly
prijima z okolia, prijaté signaly spracovava a d’alej spracované signaly odosiela inym

neurénom vo svojom okoli.
1.1.3 Struktira neurénu a umelej neurénovej siete
Struktira neurénu

Neuronova siet’ je tvorend skupinou neurdnov, tie su navzajom poprepajané pomocou
rozvetvenych vstupnych a vystupnych organov jednotlivych neurénov. Neurdn predstavuje

zakladny prvok umelej neurénove;j siete. Zakladné Casti neuronu sti:

e vstup do neurénu tzv. dendrit

e prah neur6nu

e aktivacna funkcia neuronu f, ktora prispieva ku vstupu z externého sveta

e vystupna funkcia neurénu

e synaptické vahy, su na tzv. synapsiach (synaptickych spojeniach), spéjaji neuroény

do neurdnovej siete a maji svoj smer.
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Obr.1.1 Vlavo zobrazena typicka neuronova bunka, napravo zobrazené vzajomné
prepojenie neuronov.

Prostrednictvom dendrického systému do neurénu vstupuju signaly zinych neurénov
a prostrednictvom axonu z neurénu vystupuje signal charakterizujuci stav neuronu.
Neurony je mozné rozdelit’ do dvoch skupin. Rozdel'ujeme ich z hl'adiska toku signalu po

synapsii na:

e predsynaptické (zdrojové - pred synapsiou)

e postsynaptické (cielové - po synapsii)

O -

Predsynapticky neuron Postsynapticky neuron

Obr.1.2 Rozdelenie neurénov podla toku signalu po synapsii
Od konekcionistickych modelov sa pozadujt vlastnosti:

e model je zlozeny z umelych neurénov

e neurdny maju stav aktivacie

e model vlastni siet’ spojov medzi neurénmi

e neurdény su charakterizované aktivaCnymi pravidlami atie opisuji vystupnu
aktivaciu neurénu pomocou jeho vstupnych aktivit

e model obsahuje pravidlo ucenia sa na zaklade, ktorého sa nastavuju vahy spojov
v sieti neurénov tak, aby vystupné aktivity boli blizke pozadovanym

e model je aktivny v nejakom prostredi, z ktorého prijima vstupné signély.
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Spominany model potom obsahuje tzv. aktivaéni energiu. Pomocou aktivacnej energie sa
transformuji signaly na vystupny signal. Jednoduchy model tejto aktivacnej funkcie ma

tvar:

P
yZSQ‘}sDZ w.x,+LL (1.1)
i=1

2001
sﬂfﬁ@ @f[om}[ (1.2)

predchddz=ajiice
neurony

Obr.1.3 a) znazornenie prace neuronu, b) priebeh krokovej funkcie

Neurén obsahuje spoje sp inymi neurénmi. Neuréon sa nachadza bud’ v stave
reprezentovanom 0, v tomto stave nevysiela signaly do okolia pomocou axoénu, alebo je v
stave 1, vtedy vysiela signaly do okolia. Ak vdhovana suma vstupnych aktivit je vacsia ako
prah - ' | potom stav neurénu je y=1. V pripade ak vahovani suma je mensia ako prah -

-, tak neurén je v stave y=0.

Podrla [3] uvazujme predpoklad, ze mame synchronnu neurénovu siet’, zlozenu z K vrstiev
po N formalnych neurénoch. Potom 0,1; reprezentuje vystup zj-teho neurénu v k-tej
vrstve [0 110,u 1) " kde 4 predstavuje horna hranicu frekvencie akénych potencialov.
Wf; oznacuje vahu spojenia medzi j-tym formalnym neurénom k-tej vrstvy ai-tym
neurénom k+/ vrstvyy R L Potom je vystup i-teho formalneho neurdnu k+/ vrstvy

dany vzt'ahom:

k1 — kook_ k+l
0; —f@wij.oj O, [ (1.3)
=

Pricom vyjadruje prah excitacie formalneho neuronu =&Y Tldl je vstupno-

vystupna aktivacna funkcia (napr. sigmodidlna funkcia, jej saturatna hodnota odpoveda u).
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Typy niektorych aktivacnych funkcii aprikazy na pouzitie v neurdnovych sietach

v Matlabe:

e symetricka, silno obmedzena aktivacna funkcia — obmedzuje vystupné hodnoty

neurénu na dve vystupné hodnoty

$pia)
"""""" +1
1 pre a<0 »
Ja= {1 pre az 0} 0 !
R
¢ (@) =hardlims{a)

e silno obmedzena aktivaéna funkcia — obmedzuje vystupné hodnoty neurénu na

dve vystupné hodnoty.
& pia)
"""""" +1
0 »
iz Preas 0
ﬁ pre az0 :
| R

i (a) =hardlim(a)

o logsigmoidalna aktivacna funkcia — vel'mi Casto sa vyuziva v mnohovrstvovych

perceptronovych siet’ach, a to z dovodu, Ze funkcia je diferencovatelna.

1
Old=
1 +e Pa 0

(@) =logsig(a)

e tansigmoidalna aktivaéna funkcia — rozsah vystupnych hodnét ma = 1.11,
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" d=igh . >
e a

wla)=tansig(a)

e linearna aktivacna funkcia — ma linearny vzt'ah medzi vstupnou a vystupnou

hodnotou neurénu. Pouziva sa vacSinou v poslednej vrstve neurénove;j siete.

Uld=a 0 »

@ (a)= purelin(a)

Neuronova siet’

V jednoduchosti je mozné siet’ popisat’ orientovanym grafom pomocou vrcholov
a orientovanych hran. Jednoduchost’ takejto siete vSak komplikuje analyzu jej vlastnosti
kvoli svojej zlozitosti. Preto su Studované najma siete s pravidelnou Strukturou. K takymto
sietam patri aj viacvrstvova Struktura.

V neurénovych siet’ach rozliSujeme nasledujuce vrstvy:

e Vstupnu vrstvu — neurdny dostavaju vstup len z vonkajSicho sveta a vystup
pokracuje k d’alSiemu neurénu.

e Skryta vrstva — neurony dostavaju vstup z ostatnych neurénov alebo aj z externého
sveta. Vstup prichadza cez prahové prepojenia a ich vystupy pokracuju d’alej do
neurénove;j siete.

e Vystupna vrstva — je podobnd ako skryta vrstva, vystupy vSak vyustuju do

externého sveta.

Neurdnové siete rozdel'ujeme do dvoch zakladnych skupin:
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e Dopredné neurénové siete (feed-forward, Obr.1.4) — signal sa §iri po orientovanych
synaptickych prepojeniach len jednym smerom a to dopredu

e Rekurentné neurdnové siete (Obr. 1.5) — vtomto pripade ide o dost’ tazké
rozdelenie vrstiev a neurénov, niekedy totiz neurdény predstavuju vstupné, ale aj
vystupné typy neurénov atym aj vrstiev, obsahuji aspoii jednu spitni vézbu

v rdmci tej istej vrstvy alebo v ramci réznych vrstiev.

/ T2 O/

Obr. 1.4 Dopredna neurénova siet

l
'

i

_-n..

Obr. 1.5 Rekurentna neurénova siet’
Okrem tychto dvoch zékladnych skupin pozname aj Specifické typy neurdénovych sieti, ako

su tzv. Kohonenove siete (Obr. 1.6) a Hopfieldove siete (Obr. 1.7). [4]

xwf 1\\/3
T b
V.

4
Obr. 1.6 Kohonenova siet’ — mriezkova

T
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/
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Obr. 1.7 Hopfieldova siet’

Struktara

Ucenie neurénovych sieti
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Je to vyznamna a zakladna vlastnost’ umelej neurénove;j siete, pri procese ucenia dochadza
k prenastaveniu resp. k zmene parametrov neuronovej siete. Cielom tychto nastaveni je
dosiahnutie ziadanej zhody medzi vystupmi zo ststavy a vystupmi z neurénovej siete. Vo
vacsine pripadov sa proces ucenia sustred'uje na adaptaciu vah spojeni medzi neurénmi.
Dalsimi monymi nastavitePrnymi parametrami siete je strmost’ aktivaénych funkcii
pripadne zmena Struktary neurénovej siete. UCenie siete je mozné charakterizovat’ istym
algoritmom, ktory urcuje akym spdsobom dochadza k zmene nastavitelnych parametrov

neuronovej siete [5].
Hebbov zikon ucenia

Je zékladom vsSetkych sucasnych algoritmov ucenia. Popisuje algoritmus modifikacie
hodnét synaptickych spojeni v neurénovych systémoch zivych organizmov. Zaklad
predstavuje predpoklad, ze ak dva spolu prepojené neurény su vtom istom okamihu
aktivne, potom ich vzajomné vézby su zosilnené. Ked su obidva neurony neaktivne dojde
k oslabeniu ich vzajomnej vazby. V pripade aktivity jedného neurdnu, synapsie nie su
modifikované. Potom kazdy uvaZzovany neurén ma iba dva stavy a to aktivny a neaktivny.

Uvedeny Hebbov zakon sa d4 vyjadrit’ nasledujiicim matematickym vztahom:

Awi’j:a X, D’(ch kO (1.4)

kde x; je presynapticky stav neuronu j ax; je postsynapticky stav i-teho neurénu. o
predstavuje tzv. zosilnenie procesu ucenia (rychlost’ ucenia).

Ucenie je mozné realizovat’ dvoma sposobmi a to induktivnou alebo deduktivnou metédou.
V prvom spOsobe urcujeme platné zavery na zaklade pozorovania mnoziny javov.
V pripade ucenia deduktivnou metodou ide o pozorovanie jedného javu a jeho nasledna
analyza. NajcastejSie sa vSak vyuziva metoda induktivna. V prvom pripade sa jedna
o takzvané ucenie s ucitel'om, v druhom pripade ucenie bez ucitel’a. Pri uceni bez ucitel’a
uciaci systém nedostava informaciu o spravnom vystupe od ucitel’a, ale odvodzuje si ju od

svojho vystupu prostrednictvom spitnej vizby.
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1. Ucenie s ucitelom — chybové ucenie

Predstavuje v praxi najbeznejsi spdsob ucenia. Hl'adana transformacna funkcia umelej
neuronovej siete je vZdy dand dvojicou hodnét. Hodnotou vstupnej premennej x; na jedne;j
strane, a k nej pozadovanym vystupom y; danym ucitelom na druhej strane.

Vystupné hodnoty sa poc¢as uciaceho procesu porovnavaju so skutocnym vystupom siete y;
(skutocny vystup vznikne ako odozva neurdonovej siete na dany vstupny signal). Pocas
procesu ucenia dochadza k modifikacii vah spojeni za ucelom dosiahnutia ¢o najvacsej
moznej zhody medzi skutoénym a pozadovanym vystupom. Tzn. Ze v procese ucenia

hl'adame minimum chybovej funkcie v tvare
M
Es=Y [bski=y, ki (1.5)
i=1

kde s je poradové ¢islo epochy trénovania, M je pocet vzorov trénovacej mnoziny, & je
poradové ¢islo vzoru trénovacej mnoziny, y(k) je ziadana hodnota na vystupe z neurénove;j
siete a y(s,k) je skutocna hodnota vystupu zneurdénovej siete. Velkost zmeny vahy
spojenia Aw; je potom Umernd velkosti chyby medzi ziadanymi a vypocitanymi
hodnotami.

2. UCcenie bez ucitela — samoorganizujice, mapy

Zéakladom tohto typu ucenia je schopnost’ neurénovej siete rozoznavat’ vo svojich vstupoch
podobné, alebo rovnaké vlastnosti podl'a tychto vlastnosti triedit’ predkladané vektory.
Podobné vektory sa potom zdruzuju do tzv. zhlukov — mdap (podobnost’ s l'udskym
mozgom).

Pritom algoritmus ucenia nema informéaciu o zZiadanych hodnotach vystupnych neurénov.
Neuronovej siete poskytujeme iba hodnoty vstupnych premennych. Principom ucenia je
vypocet vzdialenosti medzi vzormi a aktudlnymi hodnotami. St hl'adané minimélne
vzdialenosti vzoru. Proces samoorganizacie sa pouziva v pripadoch, ked’ nemame uciacu

mnozinu.

1.1.4 Navrh a popis umelej neurénovej siete v Neural Network toolboxe v prostredi

MATLAB

Neuronova siet’ je mozné€ vytvorit' v roznych programoch, je vSak potrebna
osobitnd znalost’ jednotlivych prostredi a prikazov. Neurdnovi siet’ je mozné pomerne
jednoducho vytvorit' aj v programe MATLAB a to pouzitim Neural Network Toolboxu.

Siet’ je mozné vytvorit’ bud’ pouzitim prikazov, ktoré sa zaddvaji priamo do prikazového
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riadku, alebo jednoduchsou variantou je pouzitie GUI. Samozrejmost'ou tohto prostredia je
moznost’ exportovat’ vysledky ziskané vtomto prostredi do pracovného priestoru
MATLAB-u, tak ako aj moznost’ importovat’ udaje z GUI.

Prikazom nntool spustime uZzivatel'ské prostredie pre tvorbu neurénove;j siete.

File Edit Debug Desktop Window Help
D |4 Bl o Bl B 2| [ Cibooen FiesmaTiasrz0nsbimork
Shortcuts [2] How to Add  [#] What's New

Workspace o i Command Window
LEEES | ] ‘.- | 5tack:|[<T| > nntool

MName - Walue Min

L R—|
| Current Directory | Waorkspace

Command History A X

[#:5tan] ' [T
Obr.1.8 Prostredie MATLAB

Po zadani prikazu nntool otvori sa nové okno, prostrednictvom ktorého vieme importovat’

zadané alebo simulaciou ziskané idaje z MATLABU resp. z Workspace.

VBV iy
W Input Daka: W Networks ] Output Dats:
@ Torget Dats: &8 Error Data:
1) Input Delay States: () Layer Delay States:
Woen . & Export.. o oelte

Obr.1.9 Prostredie Neural Network Toolbox

Po kliknuti na polozku New a zadanim parametrov vytvorime nami zvolent siet’.
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TSI ; : : v,
127 Crzsiz g [2iyons ur L) K j 1) uﬂ1
| Metwork | Data

Name

networkl

Network Properties

Mebwork Type: Feed-forvard backprop

Input ranges: [o1;-11]

Training function: TRAIMLM |
adaption lzarning Function: LEARMNGDM
Performance function: MSE .;
Mumber of layers: 2

Properties for: | Laver 1 |

Mumber of neurons: | 10

Transfer Funckion: TANSIG

l [T view H ¥ Restore Defaults ‘

[ ¢ Create H @ close l

Obr.1.10 Okno pre tvorbu siete

Dalej nastavime prisluiné parametre. V kolénke Name zvolime nazov siete, Network type —
zvolime typ siete. NajCastejSie pouzivanym typom je Feed-forward backprop ide
o doprednu siet, ktord pri adaptacii vahovych koeficientov pouziva metdodu spétného
Sirenia chyb. Input ranges — vstupné intervaly, to znamend interval nami zadanych
vstupnych hodnét. Training function — trénovacia funkcia urcujuca spdsob aktualizacie
hodnét vah abiasov na zéklade jednej z optimalizatnych metod. Adaption learning
function — adaptacna uciaca funkcia urcujuca sposob podla ktorého sa siet’ bude ucit’, t.j.
ako budu nastavené hodnoty vah a biasov. Performance function — vykonova funkcia
urujuca akym spdsobom sa bude kontrolovat' vysledok ucenia siete. Podl'a zvolenej
metody sa bude prepocitavat’ chyba trénovania. Parametre zadavané d’alej uz urcuju priame
nastavenie siete. Number of layers — udava pocet vrstiev. Nastavujeme tu vSak len pocet
skrytych vrstiev a vystupnu vrstvu, v MATLAB-e totiz vstupné vrstvy predstavujii nami
zadané vstupy do siete. Dalej nastavujeme kazdu vrstvu osobitne. Properties for — zadame,
ktoru vrstvu chceme upravit. Number of neurons — pocet neurénov na vrstve. Transfer

function — aktivac¢na funkcia danej vrstvy. Kliknutim na ikonu create vytvorime siet’ podl'a



Diplomova praca Neuronové siete

vysSie uvedenych parametrov. Idealnym popisom je popis na konkrétny priklad. Zvolia sa
teda vstupné parametre siete, v tomto pripade ide o udaje ziskané z linearneho systému.
Ako vstupné udaje boli zvolené, prva historia vstupu do modelu u(k-1), aktualny vystup
y(k) ajeho prva historia y(k-1)a vystup y(k+1). Nasledne boli hodnoty importované do
pracovného prostredia neural network toolboxu. Priradili sme hodnoty na vstup do siete t.j.
UNS input a k nemu zodpovedajici vystup UNS target. Dobré je zvolit’ d’alSie testovacie
data ato z dovodu lepsiecho natrénovania siete. Dalsie nastavenie siete bolo nasledovné.
Network type je nastavené ako Feed forward backprop Cize ide o doprednu siet, pri
adaptacii vahovych koeficientov vyuzivajici metodu spédtného Sirenia chyb. Vstupny
interval bol ureny na zaklade zadanych vstupnych hodnét. Training function zvolena
TRAINLM cize metdoda vyuzivajiuca optimalizatni metdédu Levenberg-Marquardtovej
optimalizacie. Adaption learning function nastavena funkcia LEARNGDM vyuziva
algoritmus najstrmsieho spadu gradientu ucelovej funkcie. Performance function — funkcia
MSE pocita priemernu stredni kvadraticki odchylku. Nasleduje zadanie poctu vrstiev
neur6nov atiez aj typu vrstiev. V tomto pripade to je na vstupnej vrstve su 4, v skrytej
vrstve 3 a vystupnej vrstve 1 neurdn, ¢ize neurénové siet’ bude mat’ celkovu Struktiru
{4,3,1}. Aktivacna funkcia nastavena na skrytej vrstve ako TANSIG a vystupna vrstva ako
PURELIN. Takto ukon¢ime nastavenie parametrov neurdénovej siete a vytvorime siet,
ktoru je potrebné d’alej natrénovat. Po kliknuti na nazov naSej siete v prostredi neural
network toolboxu ziskame graficky nacrt vytvorenej siete. Okrem tejto polozky sa tu

nachadzaju dalej polozky Train, Simulate, Adapt, Reinitialize Weights, View/Edit Weights.

e Shletworkenetwonkd J J@

\-'iew' Train | Simulate I Adapt [ Reinitialize Weights I Wiew/Edit Weights_

|| Training Info | validation and Testing | Training Parametsrs

Training Data Training Results
Inputs vskup Qukputs nietworkl _outputs
Targets vystup. | | Errors networkl_errors

"y Train Netwark

Obr.1.11 Okno pre nastavenie a trénovanie NN Trian/Trianing info.
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Polozky Train a Adapt slizia na volbu trénovania ana zad4vanie parametrov pre
trénovanie siete. V Casti Train — Training Info nastavime vstupné a vystupné trénovacie
data avstipci Training Results v polozke Outputs sa zada nazov, pod ktorym bude
ulozeny vystup siete, v polozke FErrors sa zada nazov a pod nim sa ulozia chyby
trénovania. Dalej tu nastavime validaéné a testovacie data polozke Validation and Testing.
V polozke Training Parameters nastavime pocet epoch epochs, hodnotu tcelovej funkcie,
ktora chceme dosiahnut’ Goal a tiez hodnotu minima gradientu ucelovej funkcie Min_grad

Parameter Show uddva vakych epochach sa bude graf obmienat, hodnota je
prednastavena na 25. Parametre mu, mu_dec, mu_inc, mu_max suvisia s parametrom 1

vystupujuci v Levenberg Marquardtovej rovnici na vypocet zmeny hodnoty vah biasov.

- ShEtworke networkd \_.J J Lzll

Yigw | Train | Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | Yiew/Edit Weights

Training Info | Yalidation and Testing |; Training Parameters

epochs 100 mid_dec 0.1

goal ] mi_inc 10

maz_Fail g M_Max 0000000000
mem_reduc 1 show 25

min_grad 1e-010 kime Inf

i 0.001

ﬁ:"! Train Mebwork,

Obr.1.12 Okno zobrazujuce polozku Training Parameters.

Zalozka Adapt obsahuje Adapt Info a Adaption Parameters zadavanie parametrov je
totozné so zadavanim parametrov v polozke Train. V tejto polozke vsak nastavujeme
parameter Passes, tento parameter je funkciou zhodny s funkciou Epochs.

Pred samotnym spustenim trénovania je vhodné reinicializovat’ vahy na iné hodnoty, tito
operaciu vykondvame v polozke Reinitialize Weights. Je vSak potrebné poznamenat, ze
samotné trénovanie je zaloZené na vhodnych pokusoch. Parametre siete menime
a prestavujeme dovtedy pokial’ siet’ vykazuje ¢o najmensiu chybu.

Simulate je d’alSia polozka, pomocou ktorej je mozné siet’ simulovat’. Simuluje siet’ bez
toho, aby sa exportovala do prostredia MATLAB-u. Na zaklade tejto vlastnosti je mozné

siet’ trénovat’ a vylepSovat’ jej prvotné nastavenia.
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- SBtwoTinEIworkd J J ﬂ1

View || Train | Simulate éReinitiaIize Weights || Wiew/Edit Weights

Adaption Info | adapion Parameters

Adaption Data Adaption Results
Inputs yskup Cukputs netwiorkl _oukputs
Targets wyskup Errors nekwarkl _errars

Adapt MNekwark,

Obr.1.13 Okno zobrazujuce polozku Adapt/Adaption Info

Po natrénovani siete ziskané su vysledky zobrazené v grafickom prostredi neural network
toolboxu. Po zvoleni moznosti Export sa zobrazi nové okno, odkial’ je mozné nami zvoleny
ziskany 0daj exportovat do Workspace v MATLAB-e, prip. mame d’al§iu moznost
uloZenia na disk PC vol'bou Save. Pre d’alSie pouzitie siete v MATLAB-¢ je potrebné danu

siet’ vygenerovat’ ako simulinkovy blok. Dosiahneme to pomocou prikazu gensim(ndzov

siete, peridda vzorkovania).

S Euurt fron ) 2yl Ua i SmeE J _J 31

Select Yariables

wskup

wstup_t

wystup

wystup_k
nietworkl
networkl _outputs
networkl _errors

Select one or more variables. Then [Export] the variables
to the MATLAE workspace or [Save] them to a disk file

[ Select all H Select None ] ¥ l—ﬂ

Obr.1.14 Okno pre exportovanie udajov do Workspace v MATLABE
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E il \_J\_Jﬂ1

File Edit Wiew Simulation Faormat Tools Help

O E-dE » = [0

rput 1 |———mlptil it ————»{]
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Meural Metwor

R |100% odeds

Obr.1.15 Vytvorena siet’ ako simulinkovy blok

Simulinkovy blok je d’alej mozné pouzit’ prekopirovanim do pracovného listu.
1.2 Fuzzy systémy

Fuzzy logika je matematicka metdda riadenia a regulécie. Fuzzy logika vychadza
ztebrie fuzzy mnozin apravdepodobnosti. Je vyjadrenim nepresnych informacii
vyskytujucich sa v redlnom svete. Dolezitost’ fuzzy logiky vyplyva z faktu, ze vicSina
spdsobov I'udského myslenia a predovsetkym myslenie zdravého rozumu, su prirodzene
priblizné. Slovo fuzzy znamena neostry, matny, hmlisty, neurcity [6].

Zékladny pojem fuzzy logiky je fuzzy mnozina (A). Je to mnoZina prvkov xeX (tzv.
univerzum), kazdy prvok ma svoj priradeny stupen prislusnosti u4(x), v intervale <0,1>.
Matematicky zapis je:

A={xp, X L0} (1.6)

Funkcia prislusnosti je funkcia, ktora kazdému prvku fuzzy mnoziny priradi stupen

prislusnosti. Zakladné tvary funkcii prisluSnosti si zobrazené na obr. 1.16 az 1.19.

o — R I / \

0t 02 03 04 05 06 07 OB 04 1 g1 02 03 04 DE 05 07 08 08
tecguhoinikn fankcia prslusrotsi lchobeanikow frkcia prelusnoes

Obr. 1.16 Trojuholnikova funkcia Obr. 1.17 Lichobeznikova funkcia

prislusnosti prisluSnosti
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ok — I —_|

7 08 0% 1 g1 02 03 04 DE 065 07 08 08 1
‘Tvonava fenkeia prslusnatsi

Obr.1.18 Gaussova funkcia prislusnosti Obr. 1.19 Zvonova funkcia prislusnosti

Dal§im zakladnym pojmom fuzzy logiky je lingvistickd premenna (Obr. 1.20). Je
spojenim symbolickej a ¢iselnej formy vyjadrenia reality. Jej hodnoty st vyrazy nejakého
jazyka. Hodnotu lingvistickej premennej mdzeme interpretovat’ ako fuzzy mnoziny. Je
charakterizovana ako pitica

NT Y LXGML (1.7)
kde Y je meno lingvistickej premennej, 7(Y) je mnozZina slovnych hodnot lingvisticke;j
premennej, X je univerzum jej hodnot, G je gramatika, obsahujica syntaktické pravidla na
vytvaranie hodndt lingvistickej premennej, M : T(Y) — F(X) je sémantické pravidlo, ktoré

kazdej slovnej hodnote priradi fuzzy podmnozinu univerza X, ¢im sa definuje jej vyznam.

Degree of membership

Obr. 1.20 Lingyvistickd premenna
Zékladné operacie s fuzzy mnozinami podla [4], uvaZzujeme fuzzy mnoziny A,B € F(X)

(Obr. 1.21)
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Obr. 1.21 Fuzzy mnoziny A a B
Prienik fuzzy mnozin 4,B je fuzzy mnozina 4 N B € F(X) (Obr. 1.22) s funkciou
prislusnosti
te =H 4np X (= min ], D G Do [T (1.8)
Zjednotenie fuzzy mmozin A4,B je fuzzy mnozina 4 « B € F(X) (Obr. 1.23)
s funkciou prislusnosti
Hp=H gtk 5 max [y Do Dy (x I (1.9)

Doplnok fuzzy mnoziny 4 je fuzzy mnozina A € F(X) (Obr. 1.24) s funkciou

prislusnosti
U=t X [F 1= pu lx (1.10)
#dy
1'\#\ B
i
RN
AR
S T

J S, \u‘ sy ‘\: S : , -
0 1 2 3 4 b 0 1 2 3 4 b

Obr. 1.22 Prienik fuzzy mnozin Obr.1.23 Zjednotenie fuzzy mnozin

Obr.1. 24 Doplnok mnoziny
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Ziaklady fuzzy riadenia

Modely systémov s postavené na zaklade vztahu medzi vstupom a vystupom
systému. Fuzzy modely toto pojatie pretransformuju do skupiny pravidiel. Lingvisticky
popisany model je vyjadreny ako skupina pravidiel AK — POTOM s neurc¢itym tvrdenim.
Je teda zaloZeny na znalostiach (Obr. 1.25) [4].

Fuzzy systém pri riadeni

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

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

e moznost’ 'ahko aplikovat’ znalosti (sktisenosti, intuiciu, technicky cit ...) l'udského
typu — ,,expertné znalosti*

e fuzzy veliCiny su kvantifikovateI'né lingvistickymi hodnotami (fuzzy mnozinami

opisanymi pomocou funkcii prislusnosti).

r—-——"—"—-"—-—-—-=—-—-= - T T
I I
| Biza |
I pravidiel |
I I
| l |
| |
] - P |
Inferenzny
— Fuzzifikacia . R | Defuzzifikacia f——m
Spaiite Fuzzv mechanizmus Fuzzr ]
Spo . £ uzZY T Spojite
E 8 I vstupy . . .
vstupné | stup] vystupy : vystupng
PR )
signaly L N signily

Obr. 1.25 Fuzzy systém

Fuzzy pravidlo je vyjadrené formou implikacie dvoch fuzzy vyrokov ako:

AK <fuzzy vyrok> POTOM <fuzzy vyrok>
Prvy fuzzy vyrok je mnozina, ktorou je Casto zlozeny vyrok a nazyva sa predpoklad
(antecedent), kde jednotlivé Casti vyrokov st viazané logickymi spojkami. Druhy fuzzy
vyrok je dosledok (konsekvent). Mnozina vsetkych pravidiel v danej aplikacii sa nazyva
,,baza pravidiel.
Priebeh regulacie je ovplyvneny bazou pravidiel, zvolenymi tvarmi funkcii prisluSnosti

a zvolenou metddou defuzzifikacie.
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Fuzzifikacia je proces, v ktorom sa merané hodnoty vstupujucich veli¢in prirad’uju
do fuzzy mnozin na zaklade funkcii prislusnosti.

Inferen¢ny mechanizmus obsahuje dve Casti. V jednej Casti sa urCuje vysledny
stupeni  prisluSnosti kazdého pravidla. V druhej <casti sa jednotlivé vysledky
z predchadzajiicej cCasti zjednocuju. Uplatituju sa vSetky pravidla, ktorych funkcie
prislusnosti boli adresované.

Defuzzifikacia je proces, v ktorom sa aproximuju fuzzy mnoziny ostrou hodnotou
vystupnej veliiny. Existuji rézne metdédy defuzzifikdcie. Medzi dve najCastejSie
pouzivané metddy (Obr. 1.26) patria metoddy taziska (vystupnu veli¢inu ur¢ia vypoctom
ako najlep$i kompromis) a metddy najvyznamnejSicho maxima (metdédy hladajice

prijatel'né riesenie) [7].

hetdda tadiska hMetdda najpeyznamnejgieho maxima
Y Y
2
u | 1
UD uD

Yystup z fuzzy systému je u-sdradnica taZiska

Obr. 1.26 Zakladné metody defuzzifikacie
Struktira fuzzy regulatorov je zobrazena na (Obr.1.27) ajeho zakladné Casti st
fuzzifikacia, inferencny mechanizmus a defuzzifikacia. Ich typ, vstupy, vystupy a baza
pravidiel sa navrhuju na mieru danej aplikacie, ladenie a tvorba Struktury sa uskutociuje
experimentalne na zaklade spravania sa riaden¢ho systému. Charakteristickym znakom

fuzzy riadenia je moznost’ pouzitia empirickych znalosti cloveka — operatora v riadenom

systéme.
r——-- _f ___________________ I
| Fuzzy regulator iz
|
' pravidiel |
: I
| |
- | - .
0 e [ Inferenény N - u Riadeny ¥
| Fuzzifikicia 7| mechanizmus *| Defuzzifikacia : systém v

Obr.1.27 Struktara fuzzy regulatora
Parametre fuzzy regulatorov sa navrhuji pomocou vypozorovania c¢innosti
operatora, automatizovanym generovanim fuzzy regulatora (na zaklade umelych

neurénovych sieti, genetickych algoritmov a pod.), prepo¢tom z uz navrhnutého iného typu
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regulatora alebo experimentéalne (pokus/omyl). Neexistuje vSeobecna metdda, ktora plati
pre vsetky typy procesov. Fuzzy regulatory sa pouzivaji, ak sa nedaji pouzit' iné
jednoduchsie algoritmy navrh regulatorov alebo ked klasické regulatory nevedia
zabezpecit’ pozadovany ciel’. Pripadne, ak nepozname model riadeného procesu, ale jeho
spravanie vieme opisat’ slovne, alebo ak nemame k dispozicii presné merania, ale iba
priblizné odhady o stavoch procesu.

Nevyhodou fuzzy regulatorov je ich velky pocet parametrov, na zaklade ¢oho je ich
optimalizacia zlozita. Ich vypoCty su zlozitejSie a maji vacSie hardwarové a softwarové
poziadavky. DalSou nevyhodou je, e pri navrhu nie je k dispozicii univerzalne platna
metodika asii potrebné skusenosti sriadenim daného procesu acasovo narocné
experimenty.

Fuzzy systémy sa daji pouzit' vregulaénom obvode aj vinej funkcii ako
spatnovézbovy regulator, napriklad na kompenzaciu poruchovych veli¢in (Obr. 1.28), na
korekciu akéného zasahu regulatora (Obr. 1.29), ako dopredny regulator (Obr. 1.30) a pod.

Toto sa vyuziva napr. na potlacanie preregulovania, skratenie doby regulécie a potlacenie

poruch.
Ak porucha je r, potom kompenzacia je u, Ak eje s deje 5 o corek ucje .
Ak porucha je r a zmena poruchy Je dr, potom kompenzacia je u, \
Fuzzy Uy
r e de |de korekcia
dt
L ¥
Fuzzy Uy
kampenzécia Parucha
W > FID u o} Riadeny ¥,
¥ 3 regulétor proces
= Bl Regulitor |2 il Riadeni y
proces

Obr. 1.28 Kompenzacia poruchovej Obr. 1.29 Korekcia akéného zasahu klasického

veli¢iny PID regulatora

Al stav systermu je A potom kongyy Aadan hodnotu regulatora

W g : u
—* fuzzy “{?—‘ regulator * proces Y.,

Obr. 1.30 Dopredny regulator realizovany fuzzy logikou
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1.3 Adaptivne riadenie

Adaptivne spétnovédzbové riadenie procesov je riadenie, ktoré sa prisposobuje
neznadmym meniacim sa vlastnostiam riadeného procesu [8].
Principialne adaptivne riadenie je realizovateIné roéznymi spdsobmi. A to, riadenie
pomocou ST regulatorov, pripadne riadenie pomocou ST regulatorov zalozené na
priebeznej explicitnej identifikéacii riadeného procesu pomocou linedrnych dynamickych

modelov.
Je znamych viacero dovodov pre pouzitie ST regulatorov:

1. Zmeny pracovnych rezimov technologickych procesov, ktoré st nelinearne —
linearny dynamicky model nelinearneho procesu je v kazdom pracovnom bode iny
a pri riadeni ho treba prispdsobovat’.

2. Zmeny fyzikalnych vlastnosti procesov — moézu byt =zapriCinené starnutim
materialov, opotrebovanim materialov a pod.

3. Eliminacia nemeratelnych poriuch, Sumov procesov anemodelovanych

dynamickych vlastnosti procesov.

ST systém je zlozeny z dvoch uzavretych obvodov, jeden uzavrety obvod tvori linearny
riadeny systém alinearny spétnovizbovy regulator. Pomocou druhého uzavretého
regulacného obvodu sa nastavuju parametre regulatora a to na zaklade priebezného odhadu
parametrov modelu. Syntézu ST regulatora méze byt urobena réznymi metédami. Odhad
parametrov sa realizuje pomocou metddy najmensich Stvorcov.

Pri zahajeni Startu adaptivneho reguldtora je vhodné pouzit vhodne zvoleny
nomindlny reguldtor, ktory stabilizuje proces. Ked’ parametre skonverguju potom, je
mozné nomindlny reguldtor prepnit’ na adaptivny regulator pouzijuc niektord z metdd
beznarazového prechodu. ST adaptivne riadenie je realizovate'né na zaklade diskrétnych

a spojitych modelov.
Diskrétne adaptivne riadenie

Tento druh riadenia je zalozeny na diskrétnom modeli procesu (Obr.1.31). Zvoleny
algoritmus je zloZzeny z troch krokov.
1. Odhad parametrov modelu procesu.

2. Vypocet parametrov regulatora na zaklade zvolenej navrhovej metody.
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3. Vypocet zo zdkona riadenia a realizacia akénych zasahov do procesu. Nasledné
opakovanie krokov v kazdej peridde vzorkovania.

V okamihoch vzorkovania sa realizuje identifikacny a riadiaci algoritmus. Ziskana ak¢na

veli¢ina a identifikované parametre sa udrzuju konstantné pocas celej nasledujucej periody

vzorkovania.

Vypocet Odhad
parametrov parametrov
regulatora
3
w(k) Diskretny Tvarovaci o  Proces « _.ik)..
/ regulator u(k) élen T,

Obr. 1.31 Struktira ST diskrétneho systému riadenia procesu
Spojité adaptivne riadenie procesov

Jeho realizacia je nasledovna: vlastné spitnovidzbové riadenie procesu je spojité
(Obr. 1.32), prestavovanie regulatora je vykondvané na zaklade priebeznej identifikacie
parametrov spojit¢tho modelu procesu diskrétne. Vstupy identifikacného bloku su vstupné
a vystupné veli¢iny procesu a ich derivacie. Tieto hodnoty sa ziskaju na zaklade vhodne
zvolenych filtrov. Merané vstupné a vystupné veliciny vstupuju do tychto filtrov aich
vzorkované vystupy su udaje pre identifikaény blok.

Algoritmus riadenia je realizovany tiez v troch krokoch tak ako je to uvadzané

v diskrétnom adaptivnom riadeni.

4

Vypocet
Odhad
parametrov _
regulatora ‘ parametrov * _\—‘
T: T.
Filter Filter
[
wi(k) _

Spo][ty u Proces yik) -
regulator

Obr. 1.32 Struktira ST spojitého systému riadenia procesu
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Adaptivne riadenie vyuzitim pravidla MIT

Zékladné pravidlo MIT:
d9__ oJ_ _ 3
PR T R T (L11)

kde 7 je koeficient adaptacného zosilnenia (nastavitelny parameter adaptacie) a vyraz

de
90 Dredstavuje tzv. citlivostni derivdciu, ktorda vyjadruje citlivost zmeny ¢ od

parametrov regulatora, ¢ je vektor parametrov, J je u¢elova funkcia.

1.4 Aplikacia umelych neurdénovych sieti pri riadeni systémov.

V oblasti riadenia systémov podla [8] je pouzitie neurénovych sieti rozmanité,
obmedzenim moéze byt jednotliva Struktira riadenia. Parametre siete predstavuji napr.
dynamiku regulovanej sustavy alebo dynamiku regulatora. Zakladom pre pouzitie
a dodato¢ny vyvoj neuronovych sieti je identifikdcia neznameho nelinearneho systému. Po
identifikacii nasleduje navrh met6dy pre riadenie a tvorba neurénového regulatora. Metody
pre riadenie regulatora rozdel'ujeme do dvoch skupin: priama metdda riadenia, nepriama

metoda riadenia.
Priama metoda riadenia

Tento typ metddy je Specificky tym, Ze neurdénova siet predstavuje samotny
regulator. Regulator realizovany touto metdodou je vhodny pre riadenie systému, ktorého
naroky na realizaciu neumoznuju zlozité rieSenie regulaéného obvodu. Avsak navrh
regulatora je zlozitejSi proces, ato z hladiska opidtovného zavedenia a trénovania siete
pokial’ dojde k modifikacii parametrov systému.

Uvedené st niektoré doposial’ navrhnuté a vyuzivané metody:
e Priame inverzné riadenie
e Riadenie s vnutornym modelom
e Dopredné riadenie s inverznym modelom

e Optimalne riadenie.
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Nepriama metoda riadenia

Zakladom tejto metody je vyuzitie neuronovej siete pre model systému, ktory ma
byt riadeny. V tomto pripade je model zvycajne trénovany skor, ale regulator je trénovany
on-line. Tato metdda je vyhodnejSia vd’aka svojej pruznosti pre vacsinu tloh riadenia.
Uvedené st niektoré metody nepriameho riadenia.

e Aplikacia okamzZitej linearizdcie na riadenie (aproximacia umiestnenia poélov,
aproximacia minimalneho rozdielu)

e Nelinearne prediktivne riadenie.
1.4.1 Riadenie systémov pomocou priameho inverzného regulatora

Metoda bola navrhnuta ako jedna zprvych metdéd pre riadenie neznamych
nelinearnych systémov. Predpokladom je, Ze regulovana sustava je zapisana nasledovne
yierllFg[y el . yG—n+10ult .., uli—mi] (1.12)
Naslednou upravou vztahu ziskame vstupny vektor pre pozadovani neurdénovu siet’
regulatora, ktord je zostavend zo ziadanej veliiny, aktudlnych a minulych hodnot
vystupnej a ak¢énej veliCiny.
uldlFg 'y e 130, yd—n+1Quz D). .., ult—m(] (1.13)

Potom inverzné riadenie systému je zobrazené na obr.1.33

JE
h A 4

N —regulator Y gl Regulovand soustava _YF
R a3

pamet’

Obr. 1.33 Inverzné riadenie systému

1.4.2 Pouzitie fuzzy systémov v riadeni procesov

V pripade Ze hovorime o priamom fuzzy riadeni je podl'a [9] fuzzy systém pouzity
ako prvok regula¢ného obvodu, ktory priamo ovplyvinuje riadeny objekt.

Vstupmi pri fuzzy riadeni su obycajne:

e ¢(t) alebo y(t)
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d;—(tt) resp. Ae(k) (de)

d*eldl
dt

resp. 4°elk(d%)
o J eldldt resp. > e (Je).

Pripadne iné veliCiny podla typu aplikacie ako poruchy, ziadané hodnoty, pomocné
informécie ...

Jeho vystupy st vo forme:

e absolutnej (polohovej): vystup z FS je priamo u(t) resp. u(k)

dultl
e alebo prirastkovej (rychlostnej): vystup z FS je I AuBL

e vstup do riadeného systémuje wulK[Fulk—1FAulkl

e Taziskova defuzzifikacia

Ako uz bolo uvedené v [10], integracna zlozka je nevyhnutna sucast’ regulacného obvodu.
AvSak su pripady, ked aj napriek jej pritomnosti vysledky nie st dostacujuce, ¢i
uspokojivé. A to najmid zhladiska doby regulacie a preregulovania. Vyplyva to
z charakteristiky adaptéra ako jednoduchého integracného cClena, ako aj z nespravneho
Casovania adaptacie.

Vhodnym spdsobom rieSenia tohto problému je spojenie regulatorov pouzitim UNS
a fuzzy reguldtorov. Fuzzy reguldtory pomocou fuzzifikacie, vhodného spdsobu
odvodzovania zaverov a defuzzifikacie prirad'uji hodnotam veli¢in sledovanych na vstupe

hodnoty veli¢in sledovanych na vystupe.
1.4.3 Robustné riadenie s pouZitim neurénovej siete

Zabezpecenie zamedzenia vzniku TRO je potrebné regulator upravit' , tak aby sa
ziskala presnd inverzia systému. Pomocou adapticie prahovych neurénov je mozné
nastavovat’ vystup zneurénovej siete. Predpoklad, ze pri¢inou odchyliek vystupu zo
systému a ziadanej hodnoty je nespravna hodnota vstupu do prahového neurénu
inverzného regulatora. Na zaklade tohto faktu je mozné predpokladat, Ze jeho spravnym
nastavenim mozno tato TRO odstranit. Vhodnym signdlom pre nastavenie vstupu je
integral TRO. Pokial’ bude existovat’ TRO, vystup z adaptéra sa bude menit’ a tym sa bude

inverzny regulator adaptovat’. TRO dosiahne nulovi hodnotu, v takom pripade sa adaptacia
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zastavi a neurénovy reguldtor je mozné predpokladat’ za presni inverziu dopredného

modelu systému. Takto opisany adaptér predstavuje jednoduchy integracny cClen.
B=1+Y Tw=y[ (1.14)

B predstavuje vstup do prahového neurdonu, w je ziadana hodnota, y je vystup z riadeného systému

a b adaptacné zosilnenie. §
s k1
= ?{ﬂ-i} Inverzny u(k) Riadeny y{: )
=5 regulator systém
wie+1) TE (bias)

B=1+B[Z(w-y)]

Adapter

Obr. 1.34 Adaptivny regulacny obvod s inverznym neurénovym regulatorom

1.4.4 Neurcitosti systémov

Pri navrhu takmer kazdého priemyselného procesu je snaha o vytvorenie
najjednoduchsieho modelu procesu, ¢i uz z ekonomického, alebo praktického hl'adiska.
V takomto pripade vSak dochadza pri jeho tvorbe takmer vzdy k vzniku neurcitosti. K ich
vzniku dochddza najmé v zanedbani niektorych vlastnosti, ktoré¢ neplnia podstatnu tlohu
v procese. Jedna sa predovSetkym o oblast’ rychlych dynamickych javov, nelinearit ¢i
Casovo premennych charakteristik procesu. V pripade linedrnych systémov je taktiez
dokézatelna pritomnost’ neurCitosti, pretoze fyzikalne parametre nie st nikdy zname
presne, pripadne sa mozu na prevadzkovych podmienkach menit. Zasadnym problémom je
¢i regulator, ktory bude navrhnuty, si zachova urcité pozadované vlastnosti regulacného

obvodu aj pre systém realny, ktory spada do istého okolia nominalneho systému.
1.5 Opis nelinearneho modelu prietokového biochemického reaktora

V praci je uvedeny nelinearny systém, ktory je pouzity pri réznych druhoch
riadenia systému. Nelinearny systém predstavuje model bioprocesu popisujuci rast kultary
Saccharomyces na glukoze v biochemickom prietokovom reaktore. Pouzity matematicky

model bol ziskany z prace [11].

Pouzité symboly:
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¢; mol.l" : koncentracia

D ! zried’ovacia rychlost’

i faktor indukcie alebo potlacenia

k; mol.l o saturaéna konStanta

k; mol.I : inhibi¢na konstanta

k, mol.l' : saturacna konstanta substatu

k, mol.l : satura¢na konstanta glukozy

ko b : objemovy koeficient prenosu na objem kvapaliny
m mol.mol ' distribu¢ny koeficient plyn — kvapalina

Q; mol..C.mol.DW" "n! $pecificka rychlost spotreby, alebo produkcie

g L.h! prietokova rychlost

Y, mol.mol koeficient vytazku

Vi objem

w b Specificka rychlost’ rastu
T, h

¢asova konstanta

Zoznam indexov:

c oxid uhli¢ity CO2 ) kyslik

e etanol ox oxidacia

g plynna faza p parameter symetrie rastu
inhibicia pr produkcia

i komponent i red redukcia

in vstup s substrat

1 kvapalina X biomasa

lim limitna kapacita

max maximum
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Kinetickv model procesu

Mechanizmus Rovnica
Spotreba glukozy 0 -0 C
S S, max ks +CS
Oxidacna kapacita c,
Qo ,limiQO,max ko +Co

Oxida¢ny metabolizmus glukozy

- mi = 9,
Qs_mm Yos‘Qo,lim}

Redukény metabolizmus glukozy

Qs, red =Qs_ Qs, ox

Spotreba etanolu

c, k,
Qe :Qe,max

k +c k,+c
e e 1 s

Oxidaény metabolizmus etanolu

[ 0,

Qe, 0x= min

1Yoe‘ @o,lim_ Qs,ox' Yso

Produkcia etanolu

Qs,pr :Yse . Qs, red

Rast p=Y%r. 0, AV 0 Y, .0,
Produkcia CO; 0. =Y 0otV 0o tY - O
Spotreba O, O,=Y (- O o TY 0 O

Prenos O,

Na=k, a — c, [

Maximalna rychlost’ spotreby

doO.
@= 71 p f[c_ Ql‘,max[

d i, max

Indukéné alebo represivne faktory su

definované nasledovne:

c 2.c.+c
S e

f —_— o

 k,tc, k,12.c.+c,

f — e 1 [

« k +c k,+c_k +c
e e 1 s Vo o

Dynamicky model procesu
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Koncentracia biomasy

dc

7 :Dl E,)c, in Cx B-H? . cx
Koncentracia glukozy (substratu)

dc,

7 :Dl L‘ts,iﬂ_ cs = Qs cx

Koncentracia etanolu (produktu)

de,
E :Dlgje,in_ ce Ey [Qe,pr_ Qe Dcx

Koncentracia oxidu uhli¢itého

dc
g &)

dt _CC}QCC.}C

Koncentrécia rozpusteného kyslika
dc

o __ _ _
dt _DgDCo,in Co E'_Na rox

Koncentracia plynnej fazy kyslika

dc, v,

—£=D [¢ .—c [#+Na—

dt g T gin K .

_ 4 _4

kde D/‘—l a D=5
g

Pociatoéné podmienky

(1.15)

(1.16)

(1.17)

(1.18)

(1.19)

(1.20)

(1.21),(1.22)

¢, 0= 0,001 Cmol.l"
c,[0[=0,000242 mol.I™"

c,[00=0,001 mol.l"!

c,[0(=0,00155 mol.T""
¢, [01=0,00000243 mol.l"'

¢,[0(=0,0000872 mol.I"!
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2.Experimentalna ¢ast’
2.1 Riadenie nominalneho a perturbovaného linearneho systému

2.1.1 Riadenie systému inverznym regulatorom.

_ 2
Pouzity linearny systém bol definovany prenosom G,= 289521855+1 - Prenos

systému bol experimentilne stanoveny, spifiajiic zakladni poziadavku ato fyzikilnu
realizovatel'nost. Na riadenie nominalneho a perturbovaného systému bola navrhnuta
inverznd neurénova siet’ so Struktarou {3,4,1} znamena to, ze na vstupnej vrstve boli 3
neurdny, na skrytej vrstve 4 a na vystupnej vrstve bol 1 neuréon. Ako vstupné data boli

u Yyt q yi—1L

pouzité, hodnota aktualneho vystup , jeho prva histori a prva historia

hodnoty vstupu “'#= 1L yystup siete bola aktualna hodnota vstupu “'Z' . Siet' bola
trénovana off-line s poétom epoch 1000 achyba trénovania bola mensia ako 1.10™
Trénovacie data sa ziskali zo sledovania dynamiky uvedeného linearneho systému pri
nahodnych hodnotach vstupnej veliCiny v intervale <1,3>. Interval je zadany na zaklade
zvolenych vstupnych hodnét. Peridda vzorkovania bola 0,5. Siet bola natrénovana
pomocou grafického prostredia Neural Network Toolboxu ako je popisané v kapitole 1.1.4.
Navrhnutd neurénova siet’ bola vlozend do uzavretého regulacného obvodu ako regulator
a riadenie nominalneho systému je uvedené na obr. 2.1
Robustnost’ natrénovaného regulatora bola skisana taktiez na systéme definovanym vyssie
uvedenym prenosom 2.radu. Perturboval sa koef. timenia & a zosilnenim systému Z.
Koeficient timenia bol ohrani¢eny intervalom <1.7,2.9>. Interval je zadany v okoli

hodnoty koeficienta tlmenia. Riadenie s perturbovanym koeficientom tlmenia systému je

uvedené na obr. 2.1.
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Porovnanie riadenia perturbovanych systemov pomocou inverzneho regulatora
36 T T T T T T T T T

——

vystupna velicina

nominalny system
ksi=2.9 I
ksi=2.7
ksi=2.3 H
ksi=1.7

ziadana velicina

2 T T
100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300
cas [min]

Obr.2.1 Riadenie nominalneho a perturbovaného linedrneho systému. Perturbovany systém

sa ziskal zmenou koeficientu tlmenia.
V pripade perturbovaného zosilnenia bol interval v ohrani¢eni *50 . Riadenie

s perturbovanym zosilnenim systému je uvedené na obr. 2.2.

FParavnanie riadenia perturbovanych systemoy pormocad inverzneho regulatora
38 T T T T T T T T T

A

]
e

narinalny system
— 7 +50%
— L +10%
— Z-10%
22 e ———— ——— 7 50% I

ziadana velicing
T

2 1 | | | | 1 I I
100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300
cas [min]

vystupna velicina
r r r w w
= o o [} [} E=%
T T T T T
I | | | |

Obr.2.2 Riadenie nominalneho a perturbovaného linearneho systému. Perturbovany systém

sa ziskal zmenou zosilnenia.
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1.1.2 Riadenie systému inverznym regulatorom rozsirenym o I zlozku ako fuzzy

Regulator v tomto type riadenia bol pouzity s predoslého riadenia, ¢ize spOsob a typ
trénovania je totozny. Regulator bol rozsireny o integracnu zlozku ato v podobe fuzzy.
Pridanim I zlozky sa dosiahlo doladenie reguldtora a odstranenie trvalej regulacnej
odchylky. Na zaklade vstupnych a vystupnych dat sa nastavili intervaly fis matice, funkcie

prislusnosti a urcili jednotlivé fuzzy pravidla.

FParavnanie riadenia perturbovanych systemov pomacou neuro-fuzzy regulatora
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Obr. 2.3 Riadenie nominalneho a perturbovaného inverzného regulatora rozsirené¢ho

o integracnu zlozku. Perturbovany systém so zmenou koeficientu timenia.

Perturboval sa koeficientom tlmenia ¢ a zosilnenim systému Z. Koeficient tlmenia bol
ohrani¢eny intervalom <1.7,2.9> a perturbacia zosilnenia bola v ohrani¢eni *350
Riadenie nominalneho a perturbovaného inverzného regulatora rozsireného o integrac¢nu
zloZzku v pripade perturbovaného systému so zmenou koeficientu tlmenia je uvedené na

obr. 2.3 a perturbovany systém so zmenou zosilnenia je na obr.2.4



Diplomova praca

Experimentalna cast

38

Porovnanie riadenia perturbovanych systemov pomocou neuro-fuzzy regulatora
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Obr. 2.4 Riadenie nominalneho a perturbovaného inverzného regulatora rozsireného

o integracnu zlozku. Perturbovany systém so zmenou zosilnenia.

2.1.3 Riadenie systému regulatorom s robustnymi vlastnost’ami.

Tak, ako bolo rozoberané v kapitole 1.4.4, nedostatok v podobe trvalej regulacne;j

odchylky je mozné odstranit’ adaptaciou prahového koeficienta vystupného neuronu.

Navrhnuty adaptacny koeficient sa vhodne volil tak, aby pri riadeni nevznikla trvala

regulacnd odchylka. Pri zvolenej vidcSej hodnote adaptacného koeficientu bolo riadenie

rychlejsie, avSak nevyhodou bolo rozkmitanie sa systému. Priebehy riadenia nominalneho

systému so zmenou hodnoty v intervale <0,0005,0,004> st uvedené na obr.2.5. Interval

je zvoleny na zéklade experimentalnych znalosti. Perturbacia systému je totozna

s predoslymi typmi riadenia. Riadenie perturbovaného systému so zvolenou najvhodnejSou

hodnotou adaptacného koeficienta f=0,002 je uvedena na obr. 2.6 a obr.2.7
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Forovnanie riadenia nominalneho systemu pomocou robustneho regulatora pri roznych hodnotach beta
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Obr. 2.5 Riadenie nominalneho robustného regulatora so zmenou hodnoty f3.

Porovnanie riadenia perturbovanych systemoy pomocou robustneho regulatora
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Obr. 2.6 Riadenie nominalneho a perturbovaného robustného regulatora.. Perturbovany

systém so zmenou koeficientu tlmenia
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Forovnanie riadenia perturbovanych systemoy pomocou robustneho regulatora
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Obr. 2.7 Riadenie nominalneho a perturbovaného robustného regulatora.. Perturbovany
systém so zmenou zosilnenia.

2.1.4 Riadenie systému adaptivhym regulatorom

Porovnanie riadenia perturbovanych systemov pomocou adaptiviieho regulatora
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Obr. 2.8 Riadenie nominalneho a perturbovaného adaptivneho regulatora.. Perturbovany

systém so zmenou koeficientu timenia.
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Adaptivny regulator sa nastavoval pomocou priebeznej spojitej identifikacie systému.
Identifikécia bola robena na zaklade met6dy najmensich Stvorcov pomocou toolboxu 1ddif.
Perturbovany systém je totozny s predosSlymi typmi riadenia. Riadenie je uvedené na
obr.2.8

Porovnanie riadenia perturbovanych systemov pomocou adaptiviieho regulatora
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Obr. 2.9 Riadenie nominalneho a perturbovaného adaptivneho regulatora.. Perturbovany

systém so zmenou zosilnenia.
2.2 Riadenie nominalneho a perturbovaného nelinearneho systému

Pouzité symboly st vysvetlené v Gasti 1.5. Udaje a symboly st ¢erpané na zaklade

odportcani z uz vytvorenej prace [11].
2.2.1 Riadenie systému inverznym regulatorom.

Pouzity nelinedrny systém biochemicky prietokovy reaktor je blizSie popisany
v kapitole 1.5. Na riadenie nominalneho a perturbovaného systému bola navrhnuta
inverzna neurénova siet’ so Struktirou {5,6,4,1}. Znamena to, ze na vstupnej vrstve bolo 5
neurdnov, na prvej skrytej vrstve 6, na druhej skrytej vrstve 4 a na vystupnej vrstve bol 1

neurén. Ako vstupné data boli pouzité, hodnota aktualneho vystupu Y'/“ jeho prva

historia Y~ 1L jeho druha historia Y~ 25 aprva historia hodnoty vstupu

ult— 210

ult= 11 4ruha historia vstupu vystup siete bola aktualna hodnota vstupu -,
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Siet bola trénovand off-line s poctom epoch 1000. Trénovacie data sa ziskali zo
sledovania dynamiky uvedeného nelinearneho systému pri ndhodnych hodnotach vstupnej
veliiny v intervale <4.10°,1.2.107>. Perioda vzorkovania bola 0,5. Siet’ bola natrénovana
pomocou grafického prostredia Neural Network Toolboxu ako je popisané v kapitole 1.1.4.
Navrhnuta neurénova siet’ bola vlozena do uzavretého regulacného obvodu ako regulator

a riadenie nominalneho systému je uvedené na obr. 2.10

w10 riadenie bioreaktora inverznym neuronovym regulatorom

10 T T T T .(\. T T T

koncentracia 02 [mal.F]

inverzny regulatar

ziadana velicing
I

‘._1 1 1 1 1 1 1 I I
100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300
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Obr. 2.10 Riadenie nominalneho systému inverznym neurénovym regulatorom

Robustnost’ natrénovaného regulatora bola skisana taktiez na systéme definovanym vyssie
uvedenym modelom. Perturbovany systém vznikol zmenou parametrov, koncentracia
substratu na vstupe cs;,;, zmenou zried'ovacej rychlosti D; a zmenou saturac¢nej konStanty
substratu k,. Zmena perturbacie bola v rozmedzi +£20% perturbovanej veli¢iny. Riadenie

perturbovanych systémov je na obr. 2.11 az 2.13.
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poroysanie riadenia pomocou inverzneho regulatora pri zmene Cgjn S nominalnym systemorm
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Obr. 2.11 Riadenie nominalneho a perturbovaného systému inverznym neurénovym

regulatorom. Perturbovany systém je vytvoreny zmenou ¢ ;, , v rozmedzi £20%.

popghanie riadenia pomocou inverzneho regulatora pri zmene DI s nominalnym systemom
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Obr. 2.12 Riadenie nominalneho a perturbovaného systému inverznym neurénovym

regulatorom. Perturbovany systém je vytvoreny zmenou D; , v rozmedzi £20%.
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pq]ramanie riadenia pomacou inverzneho regulatora pri zmene k_ s nominalnym systemom
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Obr. 2.13 Riadenie nominalneho a perturbovaného systému inverznym neurénovym

regulatorom. Perturbovany systém je vytvoreny zmenou k; , v rozmedzi £20%.
2.2.2 Riadenie systému inverznym regulatorom rozsirenym o I zloZku ako fuzzy

Regulator v tomto type riadenia bol pouzity s predoslého riadenia, Cize spOsob a typ
trénovania je totozny. Regulator bol rozsireny o integracnu zlozku ato v podobe fuzzy.
Pridanim 1 zlozky sa dosiahlo doladenie reguldtora a odstranenie trvalej regulacnej
odchylky. Na zaklade vstupnych a vystupnych dat sa nastavili intervaly fis matice, funkcie
prislusnosti a urcili jednotlivé fuzzy pravidla. Perturbovany systém je totozny s vysSie
uvedenym. Riadenie nominalneho a perturbovaného systému je uvedené na obr. 2.14 az
2.16.
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por%nanie riadenia pormocou neuro-fuzzy regulatora pri zmene ¢ s nominalnym systemom
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Obr. 2.14 Riadenie nomin. a perturbovaného systému inverznym neurénovym reguldtorom

roz$. o I zlozku ako fuzzy. Perturbovany systém je vytvoreny zmenou c; ;, , v rozmedzi

+20%.
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Obr. 2.15 Riadenie nominalneho a perturbovaného systému inverznym neurénovym
regulatorom rozsirenym o I zlozku ako fuzzy. Perturbovany systém je vytvoreny zmenou

Dy, v rozmedzi £20%.
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poqoﬂu@anie riadenia pomocou neuro-fuzzy regulatora pri zmene k_ s nominalnym systemam
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Obr. 2.16 Riadenie nominalneho a perturbovaného systému inverznym neurénovym

regulatorom rozsirenym o I zlozku ako fuzzy. Perturbovany systém je vytvoreny zmenou

kg, v rozmedzi £20%.

2.2.3 Riadenie systému regulatorom s robustnymi vlastnost’ami.

pgr%raame riadenia pomocou robustneho regulatora pri zmene Cejn & nominalnym systemarm
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Obr. 2.17 Riadenie nomindlneho a perturbovaného systému robustnym regulatorom.

Perturbovany systém je vytvoreny zmenou c ;,, v rozmedzi +20%.
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Princip robustného regulatora pri nelinearnom systéme je rovnaky s linearnym systémom.

Perturbovany systém je rovnaky s vySSie

a perturbovaného systému je uvedené na obr. 2.17 az 2.19.

uvedenym. Riadenie

nominalneho
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Obr. 2.18 Riadenie nominalneho a perturbovaného systému robustnym regulatorom.

Perturbovany systém je vytvoreny zmenou D;, v rozmedzi £20%.
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Obr. 2.19 Riadenie nominalneho a perturbovaného systému robustnym regulatorom.

Perturbovany systém je vytvoreny zmenou k;, v rozmedzi £20%.
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2.2.4 Riadenie systému adaptivnym regulatorom.

V pripade adaptivneho regulatora v nelinearnom systéme plati to isté ako v pripade
linearneho systému. Perturbovany systém je totozny s predoSlymi typmi riadenia. Riadenie
je uvedené na obr.2.20 az obr. 2.22

porql\ﬂlanie riadenia pomocou adaptivneho regulatora pri zmene c_ . s nominalnym systemom
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Obr. 2.20 Riadenie nominalneho a perturbovaného systému adaptivnym regulatorom.

Perturbovany systém je vytvoreny zmenou c; ;», v rozmedzi +20%.
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Obr. 2.21 Riadenie nominalneho a perturbovaného systému adaptivnym regulatorom.

Perturbovany systém je vytvoreny zmenou D;, v rozmedzi £20%.
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po%\taanie riadenia pomocou adaptivneho regulatora pri zmene k_ s nominalnym systernom
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Obr. 2.22 Riadenie nomindlneho a perturbovaného systému adaptivnym regulatorom.

Perturbovany systém je vytvoreny zmenou k;, v rozmedzi £20%.

2.3 Porovnanie pouzitych regulatorov v nelinearnych a linearnych systémoch.

Porovnanie jednotlivych riadeni v nelinearnom systéme
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Obr. 2.23 Porovnanie riadenia nominalneho systému vo vsetkych typoch riadenia.
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Tabul’ka 1. Intergralne kritéria kavlity pri riadeni nelinearneho systému

ISE IAE

Neuro-fuzzy regulator 8,1682.10" 3,7176.107
Regulator s robustnymi vlastnostami 7,8852.107"! 4,6221.107
Adaptivny regulator 5,5653.10"" 3,3510.107

Porovnanie jednotlivych riadeni v linearnom systéme

porovnanie riadenia linearneho systemu navrhnutymi regulatormi
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Obr. 2.24 Porovnanie riadenia nominalneho systému vo vsetkych typoch riadenia.

Tabul’ka 2. Integralne kritéria kvality pri riadeni linearneho systému

ISE IAE
Inverzny neurénovy regulator 20,6559 32,2875
Neuro-fuzzy regulator 17,1351 27,3128
Regulator s robustnymi vlastnostami 20,4647 31,8707
Adaptivny regulator 4,1096 8,9599
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ZAVER

Diplomova praca je venovana problematike modelovania a riadenia procesov
pomocou umelych neurénovych sieti. Zaobera sa ndvrhom a tvorbou siete a tiez

porovnanim s klasickym typom adaptivneho riadenia.

V grafickom prostredi Neural network toolboxu bola navrhnuta a vytvorena
neuronova siet, ktord bola pouzitd pri riadeni inverznym reguldtorom, inverznym
regulatorom rozsirenym o fuzzy zlozku ako integracnu a regulatorom s robustnymi
vlastnostami. Popis tvorby a ndvrhu siete rozsirenym o realne obrazky st v kapitole 1.1.4.
Prednost’ grafického prostredia pre navrh UNS je v jeho jednoduchosti, pretoze nie je
potrebna vicsSia znalost’ programovania, ¢i znalost' samotnych vyvoldvacich prikazov.
Dalsim vyznamnym pozitivom je jednoduchy export & import potrebnych udajov

z workspace v MATLAB-e

Navrhnutd neurénova siet’ bola pouzitd v riadeni nomindlneho a perturbovaného
linedrneho systému 2.radu a nelinedrneho systému biochemického prietokového reaktora.
Umeld neurdénova siet’ predstavovala inverzny model systému, ktory sa pouzil ako
spatnovézbovy nominalny neurénovy regulator.

Nominalny neurénovy regulator sa pouzil tak pri riadeni nominalneho. ako aj
perturbované¢ho linearneho systému. Riadenie nominalneho systému bolo poznacené
zanechanim trvalej regulacnej odchylky. V pripade perturbovaného systému, ktory sa
nastavil zmenou koeficientu tlmenia a zmenou zosilnenia, vykazoval systém rovnaku
trvali regulacni odchylku. Jej velkost vSak bola zanedbatene mala. Trvald regulacna
odchylka bola odstranena rozsirenim inverzného regulatora o integra¢nt zlozku v podobe
fuzzy regulatora. Vd’aka tejto integracnej zlozke bola odstranena TRO pri nominalnom aj
perturbovanom systéme.

Adaptacia vystupu neurénovej siete cez vystupny neurdn, predstavoval dalsi typ
riadenia uvedeny v praci, ato regulator srobustnymi vlastnostami. Postupnym
nastavovanim a zaddvanim adaptacného koeficientu sa dosiahlo taktiez odstranenie TRO.
Pri vysSich hodnotach adaptacného koeficienta bol priebeh riadenia kmitavejsi ako pri
niz§ich hodnotach adaptacného koeficienta. Ale pri nizSich hodnotach adaptacného
koeficienta doba regulacie bola vyssSia. So zmenou zosilnenia v perturbovanom systéme

vznikla zanedbatelne mald TRO. Z hladiska pouzitia adaptivneho riadenia je mozné
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konsStatovat’, Ze riadenie je kmitavejSie nez pri predchadzajucich metédach a z tohto

dévodu dlhsiu dobu regulacie.

Pri nelinearnom modeli prietokového biochemického reaktora bola neurénova siet’
natrénovana obdobnym sposobom ako v pripade linearneho systému. Inverzny neurénovy
regulator pri riadeni nominalneho a perturbovaného systému javi védcsiu TRO, ale
s prihliadnutim na rozsah vystupnych hodnoét je tiez pomerne nizka. Vo vSeobecnosti sa
vSak da konStatovat ze vzniknuté rozdiely medzi nomindlnymi a perturbovanymi
systémami st vécSie, o moze byt sposobené inym vztahom perturbacie k riadenému
systému. Pri menSich zmenach perturbovaného systému reakcia riadené¢ho systému bola
vyraznejsia ako v pripade linearneho systému.

Grafickym porovnanim jednotlivych typov riadenia s pouzitim umelej neurénove;j
siete a adaptivneho riadenia bolo pouzitie umelej neurénovej siete vyhodné vzhl'adom na
periodicitu a dobu reguldcie. Na zdklade integralnych kritérii kvality, tabulka 1 a2,
vhodnym typom je adaptivne riadenie. S ohl'adom na obidve moZnosti porovnania
vyhodnym typom riadenia v pripade nominalneho linedrneho aj nelinearneho systému bol
inverzny regulator rozSireny o integracni zlozku ako fuzzy regulator. V pripade
perturbovanych systémov bolo vyhodné riadenie regulatorom s robustnymi vlastnostami.
V préci je rozpracovanych niekolko riadeni s pouzitim umelej neurénovej siete, rozsah

pouzitia neurénovej siete otvara mnozstvo moznosti pre d’alSiu pracu na tomto projekte.
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