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Ve ctrndctém dilu seridlu je popsdno adaptivni fizeni nelinedrni soustavy samocinné se nastavujicim reguldtorem s vyuZitim neuronovych siti.
Je poukdzdno na analogii mezi klasickym Fizenim linedrni soustavy a rizenim nelinedrni soustavy s pouzitim NS. Na pfikladu je demonstrovin

priibéh tohoto Fizeni a poukdzdno na jeho vlastnosti a vyhody.

14. ADAPTIVNI RIZENI NELINEARNICH
SYSTEMU S VYUZITIM NEURONOVYCH SITI

14.1 Adaptivni Fizeni

Adaptivni fidici systémy podle [1] pfizpisobuji parametry nebo
strukturu jedné casti systému (reguldtoru) zméndm parametrd
nebo struktury jiné ¢asti systému (regulované soustavy) tak, aby
na zéklad¢ zvoleného kritéria zajistily optimalni chovani celého
systému, nezavisle na nastalych zménach. Od pfedchazejicich
zptisobl pfimého a nepfimého fizeni se lisi tim, Ze regulac¢ni sys-
tém je doplnén zpétnou vazbou a vstupem reguldtoru je regulacni
odchylka. Timto zapojenim jsou pak odstranény nedostatky fizeni,
popsané v [2], [3] a [4],

Zikladni filosofie adaptivniho fizeni s pouZitim neuronovych
siti vychazi z algoritmu adaptivniho fizeni linedrnich soustav, kde
model soustavy a adaptivni regulétor jsou ve tvaru difererencnich
rovnic. V dalsim vykladu budeme tento pfistup adaptivniho fizeni
nazyvat pristupem klasickym. Nez pfistoupime k podrobnému
popisu adaptivniho fizeni s vyuzitim umélych neuronovych siti,
kratce si klasické adaptivni fizeni pfipomenime.

Blokové schéma je uvedeno na obr. 14.1. Algorimus tohoto fizeni
je podrobné uveden napt. v [5] a [6].

Obr. 14.1 — Schéma adaptivniho fizeni se samo¢inné se nastavu-
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a) pribézna identifikace regulované soustavy, napf. rekurentni
metodou nejmensich ¢tvercd (RMNC) nebo nékterou jeji
modifikact;

b) priibézny vypocet konstant adaptivniho reguldtoru.

Model soustavy je ve tvaru linedrni diferen¢ni rovnice n-tého
fadu
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(14.1)

kde a;, b; jsou odhady parametrii modelu soustavy, které ziskame
v procesu identifikace metodou nejmensich ¢tverct, vychazejici z
minimalizace kritérialni funkce

E=3 (0= S (k) -y, () = min
k=1 k=1

(14.2)
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Odhady koeficientt a;, 1;[ diferencni rovnice (14.1) potom slouzi
k vypoctu konstant adaptivniho reguldtoru.

v

14.2 Adaptivni Fizeni se samocinné se nastavujicim
neuronovym reguldtorem

V literatute, napt. [7], [8], [9] a [10] je uvedeno nekolik moznych
zpusobi realizace tohoto fizeni. jehoZ blokové schéma prezento-
vané v [10] je uvedeno na obr. 14.2.

Obr. 14.2 — Schéma adaptivniho fizeni s pouzitim neuronové sité
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Model soustavy a ¢islicovy reguldtor jsou ve tvaru doprednych neu-
rovych siti a jejich uceni se uskutecniuje BP — algoritmem [11].

NSR

Neuronovy model soustavy ve tvaru doptfedné neuronové sité sou-
stavy (DNSS) ma obdobnou funkci jako model ve tvaru diferen¢ni
rovnice pfi klasickém adaptivnim fizeni. Misto koeficientd modelu
ve tvaru diferenc¢nf rovnice jsou v piipad€ fizeni s pouZitim NS
pocitany parametry neuronové sité, tj. vahy spojeni mezi neurony
jednotlivych vrstev a ptipadné strmosti aktivacnich funkci neurond.
Vystup z neuronového modelu soustavy slouZi jako referencni signl
pro uceni neuronové sité regulatoru NSR (vypocet vah spojeni -
parametrd regulatoru). Dal$i pomocnou vystupni veli¢inou modelu
soustavy je jacobian J , (jacobian adaptivniho fizeni).

Algoritmus adaptivniho fizeni 1ze rozdélit na dve casti:

a) V prvni etapé je v rezimu off-line trénovana neuronova sit
modelu soustavy DNSS pro rizné hodnoty koeficientu uceni o,
piipadné i koeficientu setrvacnosti y. Hodnoty a, resp. vy, jsou
urcovany s vyuzitim libovolného optimaliza¢niho algoritmu,
nejjednoduseji metodou totalniho prizkumu. Optimalni hodnota
koeficientu uceni «,, (pfipadné i koeficient setrvacnostiy, ), je
pak hodnota, pfi které je dosazeno minimalni hodnoty kritéridlni
funkce E(a) pro dany pocet epoch trénovani [11].

Epin =min{E(a)} (14.3)
kde
ptm ptm
E@)=Y X (k)= [y (a.h)—y, ()] (14.4)
k=1 k=1

a:{al,az,...,ah},

ptm — pocet vzord trénovani mnoziny DNNS,
h — pocet pokusu.
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Vypoctené hodnoty vah spojent a strmosti aktivacnich funkei (w,,
v, » 0, a Kv piipad€ dvouvrstvé NS [11]) pro optimalni hodnoty «
ay,, slouZi jako startovaci hodnoty DNSS v dalsi etapé fizen;

opt

b) druhd etapa probiha pro jednotlivé vzory trénovaci mnoZziny
NSR k =1, ..., ptr (ptr je pocet vzori této trénovani mnoziny)
v rezimu on-line ve dvou krocich:

—V prvnim kroku jsou podle aktualnich pfenosovych vlastnosti fize-

né soustavy upfesnény parametry DNSS —véhy spojeni, prfipadné

i strmosti aktivacnich funkcf, které zajisti miniméalni kvadratickou

odchylku mezi vystupem ze soustavy a vystupem z DNSS.
p[}” p[}”

2 2 .
E, = en)=Y [y, (00-y,(0OF = min

k=1

k=1

(14.5)

kde k je poradové ¢islo vzoru fidici mnozZiny.

Na zakladé aktualni hodnoty akéni veliciny u (vstup do DNSS) je
vypocitana aktualizovana hodnota vystupu DNSS y a hodnota
jacobidna J

— V druhém kroku je NSR trénovana pro zvolenou hodnotu koe-
ficientu uceni f neuronové sité regulatoru, pripadné koeficientu
setrvacnosti ¢ a vypocitany parametry neuronového reguldtoru,
kterymi je zajiSténa minimalni hodnota kvadratické odchylky mezi
aktualizovanym vystupem y, (k) z DNSS a zadanou hodnotou
regulované veli¢iny r(k).

ptr ptr
E, =) e} (k)= [V, (k) =r()] = min (14.6)
k=1 k=1

kde k je poradové ¢islo vzoru trénovaci mnoziny NSR.

Druhou etapu trénovani NSR je nutno podobné jako trénovani
DNSS opakovat pro rizné hodnoty g, ptipadné J a stanovit jejich
optimalni hodnoty g, , J, , které zajisti nejvhodnéjsi pribch
regulacniho pochodu élejrychlejéi prechod na zadanou hodnotu s
minimélnim prekmitem).

Vzhledem k tomu, Ze kvalitu regula¢niho pochodu nelze vyjadrit
kvantitativnim kritériem (pribéh regula¢niho pochodu se hodnoti
vizualné) nelze pro vypocet hodnot g, ptipadné § pouzit regulérni
optimaliza¢ni algoritmus. Je tedy nutno pouZzit nékterou z metod
ndhodného pokusu, kde se tispé$nost feSeni hodnoti jenom slovnim
vyjadfenim ,lepsi“ / ,,horsi“.

14.3 Priklad

Uvazujeme jiz znamou soustavu, jejiz chovani je popsano diferencni
rovnici

y,(k+1)-Ay (k) = Bu’ (k)
kdeA4 = 0,6 aB = 0,2.

Jako model fizené soustavy byla pouzita DNSS s topologii 2-3-1
[4]. Aktivacni funkce neuront ve skryté vrstvé jsou unipolarni

sigmoidalni funkce se strmosti’s, = 1, aktivacni funkce vystupniho
neuronu je linedrni se strmosti K = 1.

(14.7)

Uceni této neuronové sité bylo provedeno jiz vyse uvedenym BP
algoritmem. Startovaci hodnoty vah wav, byly zvoleny ndhodné
v intervalu <-0,5; 0,5> a koeficient setrvacnosti y = 0. Trénovaci
mnozina byla generovdna signalem

1 0<k<120
u(k)=11,41 121<k <170
1 171<k <300

(14.8)

¢emuz odpovidaji zddané hodnoty r(k) = 0,5; 1; 0,5 regulované
veli¢iny.

Minimélni hodnoty kriteridlni funkce E(p,) bylo dosazeno pii
poctu epoch trénovani p, = 5000 a koeficientu uceni o, = 0,3.

Neuronovi sif regulatoru je ve tvaru jednoduchého perceptronu
jako u nepfimého fizeni, které bylo popsano v predchazejicim dile
serialu [3]. Uceni této sité bylo odstartovano s nulovymi hodnotami
vahg, =q,=0.
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Trénovaci mnozina NSR méla tvar stupriové funkce

0,5 0<k<120
rk)=41,0 121<k<170 (14.9)
0,5 171<k <300

Opakovanymi simula¢nimi vypocty byl stanoven optimdlni koefi-
cient uceni = 0,8 NS regulatoru (pfi nulové hodnoté koeficientu
setrvacnosti d = 0), zajisfujici nejrychlejsi odezvu na Zadanou
hodnotu regulované veli¢iny bez vyrazného prekmitu. V krocich
k = 220 a k = 260 byla provedena zména parametru soustavy A o
hodnoty 4A = +0,03, tj. zména koeficientu 4 o +5%. Vysledky
pribéhu regulacniho pochodu jsou uvedeny na obr. 14.3.

Obr. 14.3 — Priibéhy regulaéniho pochodu AR
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Pro moznost porovnani s pfedchazejicimi zptisoby pfimého a
neprimého fizeni jsou na obr. 14.4 a obr. 14.5 uvedeny pribéhy
zmén jacobidna a parametrii regulatoru.

Obr. 14.4 — Casovy pribéh jacobiana J,,
0,70
0,60 ~
’ \_'
0,50

0,40
Jar

0,30

0,20

0,10

0,00

0 50 100 150

k

Obr. 14.5 — Casovy pribéh vah q, a q,
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14.4 Zdver

Vzhledem k on-line identifikaci regulované soustavy je v tomto
piipad¢ zajiSténa i velmi i¢inna eliminace vlivu zmény parametru A
regulované soustavy na pribéh regulované veliciny fizené soustavy.
S velmi dobrymi vysledky bychom se setkali i v pfipad¢ eliminace

Dokonceni na dalsi strané
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vlivu poruch v akéni a regulované veli¢in€ na pribeh zddané hod-
noty regulované veli¢iny.

Detailni popis a fadu vysledkid simulace fizeni soustavy nelinearni
ve statickych i dynamickych vlastnostech vySe popsanym typem
adaptivniho regulatoru ¢tenaf nalezne napt. v [12].

Problematika je FeSena v rdmci vyzkumného zaméru MSM 0021627505
,» Rizeni, optimalizace a diagnostika sloZitych systémii“.
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Abstract:
THE ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS - BASIC THEORY AND
APPLICATION (14)

Summary: In the fourteenth part of the serial the self — tuning adaptive neural
network controller is described. It is refer to an analogy between the classical
and neural network control. Within the framework of the simulation example the
control course is presented and the features of the method are mentioned.

Keywords: non-linear system, neural network, adaptive control
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