Tutorial pre inteligentné adaptivne riadenie a Neural
Network Toolbox

Cielom tutorialu pre inteligentné adaptivne riadenie bude:

Iteligentné adaptivne riadenie.

ViyuZitie prikazov Neural Network Toolboxu.

Neurénovy model simulaéného modelu zvoleného systému.
Implementéacia dopredného neuronového modelu v adaptivnom riadeni
fyzikalnych systémov s ¢asovo premenlivymi parametrami.

NP

Ulohy:

1. Zostavte matematicko-fyzikalny model nelinearneho
dynamického systému M6 s vyuzitim analytickej identifikacie

2. Natrénujte neurénovy model nelinearneho dynamického
systému M6.

2.a Navrhnite strukturu neurénového modelu

2.b Postup identifikacie nelinearneho systému pomocou

experimentu

2.c Ziskanie trénovacich a testovacich dat pre vytvorenie
neurénového modelu
2.d Vyuzitim prikazov Neural Network Toolboxu vytvorte
neurénovy model systému
3. Implementujte neuronovy model nelinearneho dynamického
systému v adaptivhom riadeni simulaéného modelu fyzikalneho

systému s ¢éasovo premenlivymi parametrami



Uloha é. 1 Zostavte matematicko-fyzikalny model nelinearneho
dynamického systému M6 s vyuzitim analytickej identifikacie

Odvodenie matematického popisu modelu M6 s vyuzitim postupova analytickej identifikacie

sa nachadza na stranke predmetu Optimalne a nelinearne systémy v Casti Simulacné modely.

http://matlab.fei.tuke.sk/ons/pdfModely/M6 dveNadobyInter.pdf

Uloha &.2 Natrénujte neurénovy model nelinearneho dynamického

systemu M6

Pre netrénovanie neurénového modelu dynamického systému je potrebné sa oboznamit’
s tedriou neuronovych sieti a nasledne s moznost'ami trénovania, ktoré nam poskytuje Neural

Network toolbox.

V tedrii automatického riadenia sU v stiasnosti vel'mi dobre spracované syntézy navrhu
regulatorov pre linearne modely. Vacsina metod navrhu klasickych regulatorov vychadzajucich
Z nelinearnych modelov vyzadujue Gplnui znalost' riadeného systému co je €asto nemoZne.
Jednym z moznych rieSeni je pouzitie neuréonového modelu systému, ktory moze vdaka
univerzalnym aproximacnym schopnostiam zastdvat’ funkciu modelur, regulatora alebo

inteligentného €lena v regulacnom obvode.

Viacvrstvovu perceptronovu siet’ s jednou skrytou vrstvou je mozné vyjadrit’ v maticovej

rot4cii zobrazenej na nasledujicom obrazku
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Obr. 1 Viacvrstvova perceptronova siet’ s jednou skrytou vrstvou v maticovej rotacii


http://matlab.fei.tuke.sk/ons/pdfModely/M6_dveNadobyInter.pdf

kde W;, W, st vahové matice, ktorych kazdy riadok reprezentuje vahy prislusného
neurénu v danej vrstve a posledny stipec obsahuje hodnoty prahovych koeficientov a X;, Y; st
vektory v i-tej vrstve. Vektor F; predstavuje vystupna (aktivacnu) funkciu neurénov. Pocet
neurénov v kazdej vrstve je dany poc¢tom prvkov vstupného Zj, a vystupného vektora Zo,.. Malo
zvolenych neur6énov neumozni neurdnovej sieti aproximovat vsSetky nelinearity zahrnuté
V procese naopak prili§ vel'a neurénov zvysuje riziko pretrénovania siete. Pri ndvrhu regulatora
je potrebné poznat koeficienty prenosovej funkcie systému a tieto koeficienty sa daju ziskat
z matice zosilneni N ktora sa vypo¢ita nasledovne:
dz,, dX, dX, dy, dX;
Tzl dY] dy] dx] dy]

in

=W, Fll( X, )Wl (1)




Uloha é&. 2.a Navrhnite $truktiru neurénového modelu

Pozname dve $truktiry neuronovych modelov:

1. dopredné — pouzivaju sa pri identifikacii nelinearnych systémov

2. inverzné — pouzivaju sa ako spatnovizony regulator

Ked'Zze dopredné modely st vhodné pre identifikaciu nelinearnych procesov nizsie bude
uvedena identifikacnad Struktara pouzitd pri identifikacii nelinearneho modelu hydraulického
systému. Pri pouziti doprednych neurénovych modeli je neurénovy modelumiestneny paralelne
s identifikovanym procesom. Signal pouzity na trénovanie neurénového modelu sa nazyva
predikéna chyba, ktord predstavuje rozdiel medzi vystupom systému a vystupom neurénoveho
modelu. Identifikacnd Struktara pouzitd pri identifikédcii hydraulického systému sa nazyva

Struktiira so sériovo paralelnym modelom zobrazena na nasledujucom obrazku.
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Obr. 2 Identifika¢na Struktira so sériovo-paralelnym modelom

Bloky TDL su oneskorovacie bloky vzoriek vstupov a vystupov procesu. Vyhodou tejto

Struktary je zaruCena konvergencia a stabilita modelu.



Uloha &. 2.b Postup identifikacie nelinearneho systému pomocou

experimentu

Algoritmus pre identifikaciu nelinarneho modelu systéemu pozostava z nasledujucich

krokov:

1. Inicializacia simulacie

2. Vykonanie experimentu pozostavajlceho zo zisku vstupnych a vystupnych
trénovacich dat nelinearneho modelu.

3. Vyber struktury neurénového modelu — vyber identifikacnej Struktary
nelinearneho modelu systému (Struktara s paralelnym alebo sériovo-pralelnym
modelom), nastavenie poc¢tu neurénov skrytej vrstvy, trénovacej funkcie skryte;j
vrstvy.

4. Vytvorenie neuronového modelu — moznost'ami ktoré poskytuje neural network
toolbox natrénovat’ neurénovy model systému.

5. Validacia neuronového modelu — porovnanie odozvy neurénového modelu
systému a nelinearneho systému ak je neurénovy model validny tak ukongit’
algoritmus identifikécie a model je mozné pouzit’ v riadeni nelinearneho systemu.
Ak model nie je validny moze to byt’ spdsobené zlou vol'bou trénovacich dat
v tom pripade sa vratime v algoritme na krok 2. Chybné natrénovanie moze byt
sposobené aj zlym vyberom $truktary modelu v takom pripade v algoritme sa

vratime na krok 3 a upravime zvolent $trukturu modelu.



Uloha é. 2.c Ziskanie trénovacich a testovacich dat pre vytvorenie
neuronového modelu

Pred zaciatkom trénovania neurénového modelu je potrebné pripravit’ si trénovacie data
neuronového modelu. Nakol'ko neurénova siete nema vlastni dynamiku, tak sa na jej vstup

privadzaju oneskorené vzorky vstupu avystupu systému. Simulinkovskd shcéma pre zisk
trénovacich déat je na nasledujucom obrézku.
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Obr. 3 Simulaé¢na schéma pre ziskanie trénovacich dat

Vstupnym trénovacim signdlom bol pseudonahodny binarny signal zobrazeny na
nasledujicom obrazku.
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Obr. 4 Vstupny trénovaci signél

Odozva systému na dany vstupny signal je zobrazena na nasledujicom obrazku
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Obr. 5 Odozva systému na pseudonahodny binarny signal

Oba signaly bolo nutné normovat’ pre potreby trénovania neuronového modelu systému.

Normované signaly boli pouzité na trénovanie neurénového modelu hydraulického systému.



Uloha &. 2.d Vyuzitim prikazov neural network toolboxu vytvorte

neurénovy model

Pre natrénovanie neurénového modelu systému je nutné sa oboznamit’ s neural network

toolboxom a s prikazmi ktoré dany toolbox ponuka.

Neural network toolbox (NNT) je néstroj Matlabu, ktorym je mozné vytvarat Struktary
neurénovych sieti pre potreby aproximacie, riadenia, predikcie, atd. Na pracu s NNT méame

k dispozicii prikazovy riadok, grafické rozhranie aj prostredie Simulink.
Délezitym krokom pri navrhu typu neurénového modelu je vyber vhodnej architektury.
Vlastnosti modelu, ktoré sa uréuju st nasledovné:

- pocet vrstiev neurénového modelu
- pocet neurénov v kazdej vrstve

- funkcie jednotlivych neurénov (typ aktivacnej funkcie)

Prikaz pre vytvorenie doprednej neurénovej siete v prostredi Matlab je nasledovny:
siet = newff(P,T,n,{ ‘tansig‘ ‘purelin‘},‘trainlm’)

siet — objekt v prostredi Matlab reprezentujici Struktiru neurénovej siete

P — signal vstupov

T — signal vystupov

N — pocet neurdnov skrytej vrstvy

tansig — nelinearna aktiva¢na funkcia skrytej vrstvy

purelin — linearna aktivacna funkcia vystupnej vrstvy

trainlm — metdda trénovania neurénovej siete (Levenberg-Marquardt)

Pred pouzitim prikazu newff je potrebné normovat’ ziskané vstupné a vystupne signaly
Z nelinedrneho modelu systému. Normovat’ znamena ndjst maximalnu hodnotu daného vektora
a cely vektor vydelit' danou hodnotou. Tym ziskame signal v rozmedzi 0 az 1. Vhodnym typom
signalu pre trenovanie je pseudonahodny binarny signal.



Signaly vstupov a vystupov maju tvar:
P=[u_1,5u_2,y_1,y_2.7

T=1[ynT

Po vytvoreni Struktary neurénového modelu musime nastavit'® d’alSie parametre ku

ktorym pristupujume cez takzvanti bodkovu konstrukciu:
siet.performFcn = ‘sse‘ — suma Stvorcov odchylok
siet.trainParam.goal = 0.000001 — ukon¢ovacia podmienka na chybu SSE
set.trainParam.show = 20 — frekvencia zobrazovania priebehu chyby
siet.trainParam.epochs = 1000 — maximalny pocet trénovacih cyklov (epoch)
siet.trainParam.mc = 0.95 — momentum konstanta

Po nastaveni parametrov trénovania moézme pristupit’ k samotnému trénovaniu
neurénovej siete. Pomocou trénovacieh algoritmu sa modifikujd parametre neurénovej siete tak,
aby sa dosiahla ¢o najlepSia aproximacia medzi skutocnym vystupom siete a Ziadanym vystupom
siete. Toto u€enie je u¢énim off-line, pretoze sa vykondva bez toho aby bola neurdénova siet

v realnom prostredi.
Trénovanie neurénovej siete vykoname nasledujucim prikazom:
[nsiet,tr,Y,E,Pf,Af]=train(siet,P,T)
siet — nenatrénovana neurénova siet’
P — signal vstupov
T — signal vystupov
nsiet — natrénovana neuronova siet’

Y — vystup z natrénovanej neurénovej siete pri vstupe P



E — chyba siete

Po spusteni prikazu train sa zobrazi grafické rozhranie pre trénovanie neurénového
modelu kde moézme vidiet nastavené parametre a priebeh trénovania neurénového modelu

systému. Grafické rozhranie je zobrazené na nasledujicom obrazku.
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Obr. 6 Grafické rozhranie trénovania neurénového modelu

Na Obr. 6 vidno, Ze pri trénovani bolo zvolenych 10 neurénov na skrytej vrstve, pocet
cyklov bolo nastaveny na hodnotu 1000 a ukon¢ovacia podmienka na chybu SSE nastavena na
0,000001. Ostatne parametre st nastavené rovnako ako bolo vysSie spomenuté. Ukoncenie

trénovania moze nastat’ v troch pripadoch a to:

1. vykonanim vSetkych cyklov trénovania
2. ukoncovacia podmienka na chybu SSE dosiahne nastaventi hodnotu

3. hodnota validation check dosiahne nastavenu hodnotu



Ak trénovanie je ukoncené z dévodu vykonania vSetkych cyklov mdze to znamenat’ Ze
neuronovy model nebude presne aproximovat’ nelinearity modelu. Ak nastane ukoncenie
trénovania, kvoli tomu ze validation check dosiahne nastaveni hodnotu, tieZ to mdze znamenat’,
ze neurénovy model nebudevalidny. Najvhodnej$im ukoncenim trénovania neurénového modelu

je ak ukoncovacia podmienka chyby SSE dosiahne nastavenu hodnotu.
Pre ziskanie odozvy na vstupny signal sluzi nasledujuci prikaz:
[Y2]=sim(nsiet,P2)
P2 —signal vstupov
Y2 — signal vystupov natrénovaného neurénového modelu
nsiet — natrénovana neurénova siet’

Po ziskani odozvy neurdnového modelu na pseudondhodny signal méZzme porovnat’ jeho
odozvu s odozvou simulaéného modelu daného systému. Porovnanie odoziev je na nasledujicom

obrazku:
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Obr. 7 Odozva simulaéného a neurénového modelu na pseudoniahodny binarny signal



Odozva neurénového modelu ma takmer totozny priebeh ako odozva simulacného
modelu z ¢oho vyplyva, Ze neurdénova siet’ natrénovana vyssie spomenutymi prikazmi je vhodna

pre pouzitie v riadeni.

Uloha &. 3 Implementujte neurénovy model nelinearneho
dynamického systému v adaptivhom riadeni simulaéného modelu

fyzikadlneho systému s ¢asovo premenlivymi parametrami

Riadiaca Struktara pouzita pri implementacii neurénového modelu dynamického systému

je zobrazena na nasledujucom obrazku:

par.
Vypocet koeficientov [PFOCESU[ oy ic e s cia

reguldtora odhad
metdda rozloZenia polov / h parametrov modelu
metdda Ziegler-Nichols z Neurénového modelu
koeficienty
regulatora
Ykl ¥ ~ekl  PSD .| Riadeny R
5 regulator u(k) proces yik)

Obr. 8 Riadiaca Struktira adaptivneho riadenia s odhadom parametrov z neuronového modelu

Neurénovy model vytvoreny v prechadzajucich dlohach metdédou rozlozenia polov
popisanou V tutorialy pre klasické adaptivne riadenie. Neuronovy model bol pouzity pre odhad
koeficientov prenosovej funkcie hydraulického systému. Potrebné je vypocitat’ maticu zosilnenia
N podla vzorca (1). Vysledky adaptivneho riadenia nelinedrneho systému s odhadom parametrov

z neurénového modelu su zobrazené na nasledujucom obrazku
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Obr. 9 Inteligentné adaptivne riadenie nelinearneho modelu hydraulického systému

Adaptivne riadenie je vhodné pouzit na nelinearny model s ¢asovo premenlivymi
parametrami a tak bol k vystupnému signalu nelinearneho modelu pridany vysokofrekvenény
Sum. Neurdénovy model bol validny a tak ho bolo mozné pouzit’ v adaptivnom riadeni. Pouzitim
metddy rozlozenia polov nastal prekmit regulovanej veli¢iny nad pozadovani hodnotu. Kmitavy
priebeh akéného zasahu je spdsobeny pridanim vysokofrekvenéného Sumu na vystupnom

signale.



