3.6 Neuronove siete
Vv regula enych obvodoch

11-1



3.6.1 UNS ako priamy reqgulator

Umela neuronova sie t plni funkciu priameho regulatora,
generuje riadiacu (rozhodovaciu) veli  €inu na priame
ovplyv novanie objektu riadenia.
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a,) napodobenie experta

UNS modeluje na zaklade dostupnych V/V dat
vypozorované spravanie sa experta ( t'azko
algoritmizovatelné postupy riadenia, znalosti,
skusenosti, Statisticky vyhodnotené data ...)

% NR | proces
+
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a,) nhapodobenie iného typu regulatora

Ak je k dispozicii funk €ny algoritmus riadenia, ktory mbéze by t
vypo €tovo ve 'mi naro ény, problematicky realizovate Pny ...,
UNS si na zaklade dostupnych vstupnych a vyst. info rmacii
natrénuje jeho spravanie a potom ho méze rovnocenne

nahradi t' napr. jednoduchsim hardvérom, znizenim vypo  ¢étovej
naro €hosti ...

4_0_, NR ., proces R
+




b) priame inverzne riadenie

system:

y(t+1)=t Cy(t), y(t-1), . . .

neuronovy regulator - natrénovanie inverz. modelu:

a(t)=f1 (y(t+1), y(@), . . .

r(t+1)

UNS

» |nverz.
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—» model

—>

u(t)

system

Yy(t-n+1), u(t), ..., u(t-m))

Yy(t-n+1), u(t-1), . .., ) )

>

y(t+1)

Off-line tréning:

R
E—m;[u(t) Gt)] - min
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On-line verzia priameho inverzneho riadenia

\

Inverz.
model

\

—— Refererny model

u y
—> proces >
+
Y,

On-line tréning:

_ 1N R
E—Zthl[yra) y®)] - min
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Vyhody priameho inverzneho riadenia

Jednoduché

Dobra schopnos t’ sledovania referen €neho
signalu

Nevyhody priameho inverzneho riadenia

Nepouziva regula €énu odchylku

Nepracuje, ak inverzny model je nestabilny, ale aj
silne kmitavy

Nedostatok parametrov na ladenie
Velka citlivos t’ na poruchy a Sum



c) priamy NR optimalizovany pomocou GA

kriter.f. 5 GA — obmedzenia

(e,y,u,...)
wW k u y
H©—> NR — proces >
t e
] \

Postup navrhu / optimalizacie je obdobny ako pri navrhu
iInych systéemov pomocou GA
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3.6.2 Hybridné Struktury riadenia s
UNS

Riadiace Struktury na baze UNS su spojené sinymit  ypmi
riadenia, va ésinou ho dop Inaju, plnia funkciu modelu,
pomocnu funkciu, zlepsuju ho alebo ho adaptuju.
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d) neuro-prediktivne riadenie

{l u y

4>©—> optim. > proces >
Y;

— n.model Y

/

optim. - optimalizacia buduceho spravania reg. obvodu

n.model - dostato¢ne presny neuronovy model procesu
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Predpokladajme, ze mame k dispozicii vhodny model
objektu riadenia, pomocou ktoreho dokadzeme predikovat
buduce spravanie sa systemu na zaklade sucasnych a
minulych stavovych (vystupnych) veliCin.

Prediktivny algoritmus potom pracuje na zaklade
nasledovného cyklu:

1. Odhad potrebnéeho poctu (1 alebo aj viacerych)
buducich krokov vystupu systému na zaklade
priebehu predpokladaného referenéného signalu.

2. VVypocet buducich krokov riadiaceho zasahu tak, aby
bolo minimalizované zvolené kritérium J.

3. Aplikacia prveho vypocitaného kroku riadenia a
skok na bod 1.
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NajcastejSia forma kritéria je v tvare

3= SIrk+i) - 9k +)]2 + oS TAu(k +i ~1)]2 —+ min
=N, =1
Au(k +i)=0 N1 <N,

N, - dolny predikCny horizont

N, - horny predikcny horizont

N, - horizont predikcie riadenia

r - predpokladany referenény signal (ziad. hod.)
y - predikovany vystup procesu

P - vaha timenia zmien vystupu

Cielom algoritmu je zabezpe ¢€it’ pozadované spravanie sa
systému po €as buducich predpokladanych N, krokov.
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e) dopredny korek €ny clen

+ l Ur y

. »Q—» R WTQ—' proces >

> NC
v

Neuronova siet’ je vo funkcii dopredneho korekéného Clena (NC). Klasicky
regulator (R) nemusi optimalne riadit, ale musi zabezpedit aspon stabilizaciu
procesu. Neurénovy Kkorektor je trenovany minimalizaciou u, (pomocou
Back-Propagation). Pri regulacii potom minimalizaciou riadiaceho zasahu uy
optimalizuje regulacny pochod. Pokial u; obsahuje nenulovi ustalenut zlozku
(z integratora), tato je na vstupe NR kompenzovana.
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f) Samonastavujuci sa regulator
("selftuning")

] l u y
—*+( )~ Reg > proces >
Ys
aktualne parametre /7 *
Syntéza| —* n.model ;/m
v

aktualny model

Neuronovy model je identifikovany off-line alebo on-line aby dostatoCne
presne modeloval zmeny v riadenom procese. Na zaklade aktualneho
modelu su zvolenou metdédou syntézy aktualizované parametre regulatora.
Moznym pristupom navrhu regulatora su genetické algoritmy.
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g) Adaptacia klasického regulatora
pomocou UNS

UNS k- zmeny prostredia

k u ! y

% PID | proces .
+ I e \

Neurdonova siet ma natrénovanu zavislost medzi zmenami prostredia
(napr. pracovnymi bodmi systému, pésobenim poruchovych veli€in...) a
zmenami parametrov regulatora (napr. PID). V zavislosti od zmeny stavu
prostredia sa potom adaptuju parametre regulatora (podobne ako fuzzy-

gain-scheduling).
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