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Vyuziti neuronové sité pro identifikaci realného systému
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Identifikace systémi je proces, kdy z namérenych dat mizeme odvodit
parametry matematického modelu. Pro buzeni téchto soustav je vhodné
pouzit ruzné vstupni signaly jako jsou napr. ndhodny, pseudondhodny
binarni signal, bily Sum. Odezvou na tento vstupni signal je vystupni
signal. Asi nejznaméjsi a nejpouzivanéjsi klasickou metodou pro vypocet odhadu
parametri modelu je metoda nejmensich ¢tverct. Cilem tohoto prispévku ale neni
popis klasické identifikace, ale vyuziti umeélé inteligence a to neuronovych siti. Existuje
nékolik typu neuronovych siti. Pro potfeby tohoto prispévku byla vybrana dopredna
neuronova sit a algoritmus uceni je pouzit Marquardt-Levenberg.

Neuronova sit

Na Obr. 1 je schéma dopredné neuronové sité. Sit se sklada ze vstupnich termindla
(vstupy do sité), pak néasleduje skryta vrstva (muze jich byt i nékolik), posledni vrstva
se nazyva vystupni. Kazda vrstva obsahuje jednotlivé neurony. Spojeni mezi vrstvami
obstaravaji vahy. Jejich pocate¢ni hodnota je vygenerovana jako nahodné cislo
nejcastéji v rozsahu (-1,1). Vahy se dale vyuZzivaji pro uceni neuronové site.
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Obr. 1 Schéma dopredné neuronoveé sité

Pruchod neuronovou siti 1ze rozdélit na dvé etapy. V prvni fazi jsou privedena vstupni
data na vstupni termindly a jsou ohodnocena prisluSnymi vahami. Déle je udélana
suma a takto vniklé data vstupuji do neuronu. V neuronu je implementovana
prenosova funkce, kterda prevadi vstup do neuronu na jeho vystup. Mezi
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nejpouzivanéjsi funkce patri: gaussovska, hyperbolicko tangencidlni, linedrni
saturovang, linearni, sigmoidalni, skokova. Takto se postupuje az na vystup neuronové
sité, kde se porovna hodnota vystupu s hodnotou v tréninkové mnoziné, vznika chyba
pro aktudlni par tréninkovych hodnot. Celkova chyba se urci jako suma jednotlivych
chyb. Ta je pouzita ve druhé fazi tzv. zpétného Sireni, kde probiha proces uceni a to
tak, ze ucici algoritmus prenastavuje vahy. Jde se tedy smérem od vystupu ke vstupu.

Servomechanismus

Pro ovéreni neuronové sité na realnych datech, byl vybran servomechanismus Amira
DR300. Tento systém je tvoren trvale buzenym DC-motorem. Tento motor pracuje ve
ctyrkvadrantnim rezimu. Pro snimani otacek je pouzito tachodynamo a inkrementalni
snimac. Motor je pripojen k technologické karté, ktera je umistnéna v PC. Pro ovladani
motoru je vyuzivano programové prostredi MATLAB-SIMULINK a jeho Real-time
toolbox. Na Obr. 1 je vidét servomechanismus Amira DR300. Tato soustava ma pasmo
necitlivosti saturacni pasmo a je také mirné nelinearni.

Obr.2 Servomechanismus Amira DR300
Experimentalni cast

Jako vstupni signal, ktery slouzi k buzeni motoru (vstupni napéti) byl vybran nahodny
signdl. Tento signal byl pouzit jen v jednom pracovnim kvadrantu systému Amira DR
300, byl tvaru obdelniku s periodou 1,5 s a byl priveden jako vstup do motoru Obr. 2.
Vystupem jsou otdacky motoru ty - byly snimany s periodou 0,1s. Takto vznikla
tréninkovd mnozina byla pouzita pro uceni neuronové sité. Pro ovéreni naucené
neuronoveé sité, je vhodné pouzit jiny vstupni signdl, v tomto pripadé byl pouzit signal
tvaru skoku Obr. 3. Rozmérové jednotky uvadéné u jednotlivych veli¢in [MU],
nepopisuji redlné hodnoty velicin, ale pouze jednotky implementované v Real-time
toolboxem.
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Obr. 3 Ndhodné vygenerovany signdl pro tréninkovou mnozinu
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Obr. 4 Testovaci signdl tvaru skokil

Dal$im parametrem, ktery je potreba urcit, je struktura neuronové sité. Tento
parametr ovliviiuje schopnost neuronové sité se ucit. Pro soustavu Amira DR300 se
jako velmi dobra jevila sit v konfiguraci 4-4-1, coz predstavuje 4 vstupni terminaly, 4
neurony ve skryté vrstvé a jeden vystupni neuron. Prenosova funkce ve skryté byla
sigmoidalni a ve vystupni vrstvé funkce linedrni. Na Obr. 5 lze najit schéma zapojeni
neuronoveé sité k soustave.

Obr. 5 Schéma zapojeni neuronové sité k soustave

Bloky z*! a z* reprezentuji zpozdéni o jeden, respektive o dva kroky. Jak Ize vidét z Obr.
5 na vstup sité jsou privedeny i vystupy ze soustavy. Takto vytvorena tréninkova
mnozina je pripojena k neuronové siti. Pro uceni sité byl pouzit Levenberg-Marquardt
algoritmus, ktery je implementovan v programovém prostredi MATLAB, konkrétné v
Neural Network Toolboxu. Parametry pro uceni byly nésledujici: poCet epoch
trénovani 1000, chyba, pri které dojde k ukonceni uceni 1*107. Na Obr. 6 muzeme
vidét vyvoj chyby. Vysledna chyba se zastavila na hodnoté 2,38*107°.
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Obr. 6 Vyvoj celkové chyby

K ovéreni natrénované neuronové sité bylo pouzito schéma na Obr. 7. Jak muzeme
vidét, jednotlivé vystupy z neuronové sité vstupuji zpét na vstupni terminaly a to se
zpozdénim jednoho respektive dvou krokd.
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Obr. 7 Schéma testovdni neuronové sité

Nejprve byla vybrana tréninkova mnozina, kterd slouzila k ucéeni sité. Ta byla
privedena na vstupni terminaly podle Obr. 7. Tyto vstupni data jsou tvorena jen vstupy
do soustavy (jen vstupni napéti, které bylo privedeno na vstup motoru). Vystupni
hodnoty z neuronové sité (otaCky motoru), byly porovnavany se skute¢nymi hodnotami
otacek motoru a byla vypocitana odchylka téchto hodnot a to podle vzorce:

S = % Z;L'iﬂ’m' - GJ'.I'}E (1)

kde N - pocet hodnot tréninkové mnoziny, o, - i-ty vystup z neuronové sité, o, - i-ty
zméreny vystup ze soustavy Amira DR 300
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Obr. 8 Testovani na tréninkovou mnozinu

Obr. 8 ukazuje odezvu soustavy a neuronové sité na prvni testovaci signal. Z obrazku
je patrné, Ze shoda je pomérné velka. Odchylka ¢inila 9,54*10*.
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Obr. 9 Testovdni na skokové zmeny

Jako druhd testovaci funkce byla pouzita funkce skokova. Na Obr. 9, mizeme vidét
odezvy realného systému Amira DR 300 a neuronové sité na druhy testovaci signal.
Jde vidét, ze neneuronova sit docela dobre aproximuje dany systém. Odchylka byla
vypocitana na hodnotu 5.50%10*.
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Zaver

Cilem toho prispévku bylo, ukdzat moznost identifikace realnych zarizeni za pomoci
neuronové sité. Z provedenych simulaci je patrné, ze neuronové sité dovedou docela
dobre aproximovat tyto realné soustavy. Uméji se vyporadat i s nelinedrnimi systémy a
také se systémy, které maji napr. pasmo necitlivosti, popripadé pasmo saturace, jak je
ukdzano v tomto prispévku. Znacnou nevyhodou je sestaveni tréninkové mnoziny.
Jedna se predevsim o periodu vzorkovani dat a vybér vhodného budiciho signalu. Dalsi
problém lze nalézt ve volbé struktury sité a pocCtu vrstev. Zde by se daly uplatnit
predevsim genetické algoritmy, které by tento problém mohly resit.
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