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V pFispévku je uveden popis principu Fizeni nelinedrni soustavy prediktivnim reguldtorem, zaloZenym na vyuZiti umélé neuronoveé sité. Je po-
kracovdnim seridlu ,, Umélé neuronove sité — zdklady teorie a aplikace®, publikovaném v tomto casopise v letech 2005 az 2009. V prispévku
je popsdna uméld neuronovd sit ve funkci prediktoru, strucné je popsdn algoritmus hleddni optimdlnich predikovanych hodnot akéni veli-
¢iny a postup prediktivniho Fizeni. Na prikladu jsou demonstrovdny vlastnosti prediktivniho Fizeni a jeho vysledky jsou porovndny s vysledky

adaptivniho Fizeni.

16 Prediktivni Fizeni s vyuZzitim neuronové sité

P

Prediktivni fizeni [1], [2] pfedstavuje jeden z tcinnych algoritmi
fizeni, ktery pfi predpokladanych zménéch zadané hodnoty regu-
lované veli¢iny umoziuje v urcitém ,,predstihu“ reagovat na tyto
zmény. Pfi tomto fizeni pracuje matematicky model fizené soustavy
téZ mj. v rezimu tzv. prediktoru. Na pfesnosti tohoto modelu pak
jednoznacné zavisi i presnost vlastniho fizeni. A to mize v fadé
pfipadd, zejména jde-li o soustavy slozité a nelinearni, vést k pro-
blémim pfinavrhu fidiciho systému. Jde proto o vyznamny funkéni
blok v obvodu prediktivniho fizeni.

Resenim této situace je napf. pouziti modelu regulované soustavy
ve tvaru umélé neuronové sité [3] — [6].

16.1 Neuronovd sit ve funkci modelu soustavy
Jak je zndmo, 1ze chovani nelinearni dynamické soustavy s doprav-
nim zpozdénim popsat diferencni rovnici ve tvaru
v, (k) = fly, (k-1), y, (k=2),..., y, (k-n), u(k-1-d), u(k-2-d),...,
u(k-m-d)), (16.1)
kde u,y - vstupni, resp. vystupni signal modelu soustavy, d — dis-
krétni dopravni zpozdéni, f[.] - nelinearni funkce zavislosti vystupu
modelu soustavy na vstupu.

Tomuto vstupné/vystupnimu vztahu pak musi odpovidat svymi
vlastnostmi i model soustavy ve tvaru dopredné neuronové sité.

Pro zjednodusSeni demonstrujme tvorbu prediktoru ve tvaru
dopredné neuronové sit¢ (DNS) na modelu soustavy 2. fadu bez
dopravniho zpozdéni, kterd je popsana nelinedrni diferen¢ni
rovnici ve tvaru
Yuk) = £y, (k=1), v, (k=2), u(k=1), u(k-2)] (16.2)

Blokové schéma odpovidajici dopfedné neuronové siti je uvede-
no na obr. 16.1. Metodiku ucenf a testovani této sité najde ¢tenar
v pfislusné literature [8] - [16].

Obr. 16.1 — Schéma dopredné neuronové sité, modelujici soustavu
2. fadu

u(k) u(k-1) -
z! »| Neuronova
49
u(k-2) Sit
z 2 ——
Yulk)
>
Ylk-1)
z -1 M
Yin(k-2)
22

Jestlize na vstup DNS pfivedeme postupné, v diskrétnich casovych
okamzicich k =0, 1, 2, ..., N-1 prvky vektoru vstupniho signalu

u = [u(0), u(1),..., u(N-1)], (16.3)
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potom, za pfedpokladu znalosti pocatecnich podmineky, (0),y, (-1)
au(-1), obdrzime na vystupu DNS poradnice odezvy

V(D) = 11,,(0),3,,(=1), u(0), u(-1)]

Y,(2) = fy,(1),,(0), u(1), u(0)] (16.4)
YulN) = f7,(N=1),,(N-2), u(N-1), u(N-2)]

Ve vektorovém tvaru
Y, = 0,1, 9,(2),.. ¥, (N)] (16.5)

Schématicky je vySe popsany postup znidzornén na obr. 16.2 [3].
Uvedenou neuronovou sit’ 1ze déle vyuzit jako prediktoru.

V tomto smyslu hovorime také o neuronové siti, pracujici v reZimu
prediktoru.

16.2 Neuronovd sit pracujici v reZimu prediktoru

Jestlize na vstup popsané neuronové sité privedeme v ¢asovém

okamziku k postupné, v diskrétnich ¢asovych okamzicichi = 0, 1,

... N1 prvky vektoru akéni veli¢iny

u, (k) = flu, (k+0),u, (k+1),....u, (k+N-1)] (16.6)

potom za predpokladu znalosti pocatecnich podminek y, (k+0),

Y,(k=1) au, (k-1) obdrzime na vystupu DNS pofadnice

Vlk+1) = fly, (k+0),y, (k-1),u, (k+0),u, (k-1)]

Vulk+2) = fly, (k+1),y, (k+0),u, (k+1),u, (k+0)] (16.7)

Vo k+N) = fly, (k+N-1),y, (k+N-2),u, (k+N-1),u, (k+N-2)]
Ve vektorovém tvaru

Y,,(&) = [y, (k+1),y, (k+2),...y, (k+N)] (16.8)

V rovnici (8) jsou poradnice wap(k+ 1),0 coes Voplk+N) tzv. predik-
ce proménné Vo O 1,2, ..., N - intervald vpfed, a to od casoveho
okamziku k. VySe popsany postup vypoctd predikei 1ze podle [3]
schématicky zobrazit podle obr. 16.3. Hodnoty prvkii vektoru u,, (k)
jsou pfi prediktivnim fizeni pfedmétem optimalizacniho procesu a
prvni z nich je pfiveden v kazdém regulacnim kroku jako optimdini
akcni zdsah na vstup fizené soustavy.

Priklad

Pojem prediktoru si priblizime na modelu soustavy popsané dife-
rencni rovnici

Vlk) =06y, (k-1) + 0,4 u(k-1) (16.9)

Vypoctéme predikce proi = 1, 2, 3 a 4, jestlize vstupni signél je
od casového okamziku k = 7 konstantni, tzn. ze u, (7) = u,, (8) =
u, (9) = u, (10) = 0,75 a po¢ate¢ni podminky u, (5) = u,, (6) =
0;y,,(6) =y,,(7) = 0.2.

Pro predikce v ¢asovych okamzicich i plati (rov.(16.8)):
Vlk+i) =06y, (k+i-1) +04u, (k+i-1) (16.10)
odtud je predikce pro jeden krok vpred od ¢asového okamziku k = 7
V,(7+1) =06y, (7+0) + 0,4u, (7+0) = 0,42
pro dva kroky vpred od ¢asového okamziku k = 7

Dokonceni na dalsi strané
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Obr. 16.2 — K postupu vypoctu odezvy DNS na vstupni signal
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Obr. 16.3 — K postupu vypoctu predikci
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Y(7+2) =06y, (7+1) + 04u, (7+1) = 0,552
atd., takze proi =3 jey, (7+3) = 0,6312aproi = 4jey, (7+4)
= 0,67872.
Grafické zobrazeni fesené tlohy je na obr. 16.4.
Obr. 16.4 — K prikladu
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16.3 Algoritmus prediktivniho fizeni (PR)

Struéné Ize popisované PR definovat jako takovy postup vypoctu
akéniho signélu, pti kterém je jeho hodnota uré¢ovdna minimali-
zaci kritéria (icelové funkce), definovaného jako soucet kvadrati
odchylek mezi zadanymi a predikovanymi hodnotami regulované
velic¢iny na vystupu modelu regulované soustavy ve tvaru neuronové
sité, a to v horizontu zvoleného poctu krokd predikce. Robustnost
fidiciho algoritmu je zaji$tovana on-line priibéznou identifikaci
regulované soustavy (pribéznym trénovanim DNS). V algoritmu
PR pracujeme mj. s nasledujicimi pojmy:

a) vektor Zddanych hodnot regulované veliciny r(k), definovany
v diskrétnich ¢asovych okamzicich k +i,i = N, N +1, ..., N,
r(k) = [r(k+N)), r(k+N, +1),...,r(k+N,)], (16.11)
kde N, — je minimdlni (dolni) horizont predikce, pro ktery plati
N, =d+1;

N, —je maximdlni (horni) horizont predikce (obvykle jej volime tak,
aby predikovanymi hodnotami byla pokryta vyznamna ¢ast odezvy
soustavy).
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b) vektor predikce akcniho signdlu, dany rovnici (16.6), v rozsahu
dolniho a horniho horizontu predikce N, a N,
u, (k) = [u, (k+N-1),u, (k+N,),...,u, (k+N-1)] (16.12)
kterym je na vystupu modelu regulované soustavy generovan vektor
predikovanych hodnot regulované veliciny (viz rovnice (16.8))

3, k) = [, (K+N,),y, (k+N,+1).....5, (k+N,)] (16.13)

¢) ticelovd funkce (kriteridini funkce); vektor (16.13) spolu s za-
danymi hodnotami regulované velic¢iny (rovnice (16.10)) slouzi k
formulaci ticelové funkce ve tvaru stfedné — kvadratického kritéria

mp

N,
S = Z[r(k+i)—ym,,(k+i)]z, (16.14a)
i=N,
které byvéa doplnéno jesté dalSim, penalizaénim ¢lenem
NM
23 [Au,, (k +i-DF, (16.14b)
i=1
kde Au, (k+i-1) = u, (k+i-1)-u, (k+i-2) (16.15a)

V tomto ¢lenu je N, tzv. horizont fizeni. Pro soustavu bez doprav-
niho zpozdéni je podle [18] N, < N /2. Implicitné lze pfedpoklddat
omezeni na piirtistky akéni veli¢iny ve tvaru [1]

Au(k+i-1) =0, N, <i<N, (16.15b)

Tzn., Ze od horizontu fizeni N je Casovy priibéh akéni veliCiny
konstantni. Velikosti penalizacni konstanty 1 1ze ovliviiovat rychlost
zmén regulované veliciny. Vypocet hodnot predikované regulované
veli¢iny je realizovan dopfednou neuronovoussiti, trénovanou on-line.

Obr. 16.5 — Blokové schéma prediktivniho fizeni
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d) minimalizace iicelove funkce; optimalni pribeh akéniho signalu

v daném horizontu fizeni obdrzime minimalizaci tcelové funkceJ,,

(16.14a,b) podle prvki vektoru predikce akéniho signdlu, daného

rovnici (16.12), tj. feSenim rovnic
a‘]kr —

o (16.16)

Jelikoz analytické feSeni vztahu (16.16), zajiSt'ujici vypocet mini-
malni hodnoty J,, je vzhledem k sloZitosti jeho analytického vyja-
dreni velmi slozité, je vhodné pouzit feseni numericke. Lze pouzit
napf. systémovy program MATLABu, realizovany funkci finin-
search. Tato funkce fe$i minimum daného vztahu modifikovanou
metodou simplexi Neldera a Meada (metoda pruznych polyedrii)
[17]. Podrobnéji je mozné se s optimaliza¢ni metodou simplext a
jejimi aplikace seznamit napft. v [18] - [20], ve zjednoduSené formé
pak v [21]. Na zdklad€ uvedeného lze pak sestavit schéma obvodu
prediktivniho fizeni.

16.4 Blokové scheéma prediktivniho rizeni

V literatufe je popsdna a v praxi realizovdna celd fada obvodu
prediktivniho fizeni [6], [22]. Principidlni schéma jednoho ze zpi-
sobu prediktivniho fizeni — strategie pohyblivého horizontu (RHC
- Receding Horizont Control), nebo také fizeni s pouzitim modelu
procesu (MPC — Model Predictive Control), je uvedeno na obr.
16.5 [4], [5]. Sklada se ze ¢tyf blokid: modelu soustavy pracujici v
rezimu prediktoru, bloku vypoctu hodnoty kriteridlni funkce, bloku

optimalizace a vlastni fizené soustavy.

Model fizené soustavy ve tvaru dopiedné neuronové sité a blok
optimalizace jsou urceny k vypoctu optimalnich predikovanych
hodnot vektoru akénich veli¢inu, , zajistujicich na daném horizontu
predikce maximalni shodu mezi vektorem referencnich (zadanych)
hodnot r a vektorem vystupnich hodnot z modelu y, , jakozto
minimum kriteridlni funkce J, . Prvni prvek ”,,,,,(1) ak¢nich veli¢in
vektoru u, je pfivadén na vstup fizené soustavy jako optimaln{
hodnota akéni veliciny u (k) v aktualnim kroku fizeni k.

Hodnot vstupné/vystupnich veli¢in fizené soustavy je vyuzito
k aktualizaci parametri dopfedné neuronové sité.

Podrobnéjsi popis funkce daného zapojeni a popis jednotlivych
blokd je uveden v dalsim dile prispévku.

Problematika je FeSena v rdmci vyzkumného zdméru MSM
0021627505 ,, Rizeni, optimalizace a diagnostika slozitych systémii“ a
programu védeckovyzkumné spoluprdce CR a SR KONTAKT MSMT
¢ MEB 0810003 ,,Identifikace a Fizeni sloZitych nelinedrnich soustav
s vyuzitim metod umélé inteligence .
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Abstract

THE ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS - BASIC THEORY AND
APPLICATION

Summary: Predictive nonlinear control based on artificial neural network is
described in the paper. It is continuation of the serial ‘Artificial neural ne-
tworks — basics and applications” published during years 2005-2009. Artificial
neural network as a predictor, algorithm of optimal control actions finding
and predictive control are described. Properties of the predictive controller are
demonstrated on example and results are compared with adaptive control.

Key words: predictor, predictive control, artificial neural network.
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