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DOBOR STRUKTURY SIECI NEURONOWYCH
W UKLADACH STEROWANIA CZASU RZECZYWISTEGO

Krzyszror KoLEk, WoJcIEcH MITKOWSKI

SELECTION OF NEURAL NETWORK STRUCTURE
IN REAL TIME CONTROL SYSTEMS

Abstract

In this paper example applications of neural networks for controlling laboratory models are presented. Two
structures of neural controllers are considered. The neural networks are applied as neural controllers for
three real systems. Finally the remarks on the structure of the neural network are given.

1. WPROWADZENIE

Praca jest kontynuacja badan prezentowanych po-
przednio na konferencjach Neuromet'97 (Mitkowski
1997), Neuromet'98 (Kotek i Mitkowski 1998) i Neu-
romet'99 (Gorczyca, Kotek i Mitkowski 1999). W tym
opracowaniu gléwny nacisk potozono na sterowanie
w czasie rzeczywistym laboratoryjnych systemow dy-
namicznych z wykorzystaniem sieci neuronowych oraz
na doborze struktury sieci. Specyfika uktadow stero-
wania w czasie rzeczywistym wymaga aby reakcja
systemu spetniata rezimy czasowe wyznaczone przez
sterowany obiekt. Przekroczenie narzuconych przez
obiekt ograniczen czasowych jest niedopuszczalne
(moze doprowadzi¢ do zniszczenia obiektu) lub nad-
miernie kosztowne. Idea zastosowania sztucznych sieci
neuronowych w uktadach sterowania jest niezwykle
kuszaca w $wietle licznych udanych zastosowan (Ko-
tek 1996; Kotek, Tabakowski i Turnau 1993, Obucho-
wicz 2000, Kaczorek 1 Nowak 2000, Derbel 2000,
Fujarewicz 2000, Grymei i Kiczkowiak 2000, Kem-
pa, Kotek, Tabakowski i Turnau 1997). Zastosowanie

sieci do rzeczywistych obiektow sterowanych w cza-
sie rzeczywistym wymaga wyboru minimalnej struk-
tury sieci (a wigc wymagajacej minimalnych nakta-
dow obliczeniowych) gwarantujacej poprawne
dziatanie. Tylko takie podejscie zostawia bezpieczny
margines czasu obliczenn wymagany w rzeczywistych
eksperymentach.

W pracy przedstawiono aplikacje sieci neurono-
wych do sterowania wybranymi rzeczywistymi obiek-
tami. Przebadano wplyw struktury sieci na czas ucze-
nia oraz jakos¢ interpolacji. Wyniki eksperymentoéw
postuzyly do sformutowania algorytmu doboru struk-
tury sieci neuronowej zapewniajacej zadawalajaca ja-
kos¢ interpolacji przy minimalnej liczbie krokéw ob-
liczeniowych.

2. UKLADY STETROWANIA
WYKORZYSTUJACE SIECI
NEURONOWE

Istnieja dwie typowe konfiguracje zastosowan sie-
ci neuronowych do celéw sterowania:
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+ wykorzystanie nabytej innymi metodami wiedzy do
nauczenia sieci neuronowej zasad pracy regulato-
ra. W takiej konfiguracji sie¢ neuronowa pracuje
jako interpolator regutowy (Kotek 1996; Kotek, Ta-
bakowski i Turnau 1993),

» nauczenie sieci odwrotnej charakterystyki obiektu
(w szczegblnosci odwrotnej dynamiki) i wyko-
rzystanie takiej sieci do sterowania obiektem (Ko-
tek i Mitkowski 1998, Gorezyca, Kolek i Mitkow-
ski 1999).

Obie wymienione metody moga wykorzystywac
sieci, ktore zostaty uprzednio nauczone w trybie off-
line lub mogg by¢ uczone w trakcie eksperymentow.
Nauczanie sieci jest procesem wymagajacym duzego
nakladu obliczen w zwiazku z czym zastosowanie w
trybie on-line jest mozliwe tylko dla wolnych obiek-
tow. Z kolei zaniechanie nauczania w trakcie przepro-
wadzania eksperymentéw uniemozliwia reakcjg sieci
na zmieniajace si¢ warunki eksperymentu (a w szcze-
go6lnosci na zmieniajace sig parametry obiektu).

2.1. Sterownik jako interpolator regulowy

W przypadku ztozonych nieliniowych obiektow
najczesciej nie istnieja Sciste matematyczne formuty
pozwalajace na synteze regulatora. W takich przypad-
kach mozna wykorzysta¢ wiedze o zachowaniu obiektu
w roznych obszarach pracy do okre$lenia regut stero-
wania w tych obszarach, a nastgpnie podjac probg syn-
tezy regulatora pokrywajacego caly zakres pracy obiek-
tu. Inne podejscie wykorzystuje matematyczny model
sterowanego obiektu. Na podstawie modelu mozna
przeprowadzic¢ szereg eksperymentoéw symulacyjnych,
ktérych wyniki postuza do okreslenia zasad sterowa-
nia obiektem w konkretnych punktach przestrzeni sta-
nu.

W obu przypadkach posiadana fragmentaryczna
wiedza ma postuzy¢ do syntezy kompletnego regula-
tora. Jednym z mechanizméw interpolacji posiadane;j
informacji na cata przestrzen robocza obiektu jest za-
stosowanie sieci neuronowej. Wiedza zdobyta na pod-
stawie doswiadczenia lub eksperymentéw symulacyj-
nych stuzy do nauczenia sieci neuronowej. Sie¢ po
cyklu nauczania interpoluje wiedzg z ciggu uczacego
pokrywajac cata przestrzen robocza obiektu.

Przyktadowa konfiguracja ukladu sterowania
przedstawiona zostala na rysunku 1. Wejsciami sieci
neuronowej sg warto$¢ zadana oraz wyjscia z obiektu.
W przypadku obiektéw dynamicznych koniecznym
moze si¢ okaza¢ podanie na wejscie sieci neuronowej
wyjsc¢ obiektu opoznionych o jeden lub kilka okreséw
prébkowania.,

Wartos¢ zadana
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Rysunek 1. Uklad sterowania ze sterownikiem neuronowynm.
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2.2. Sterownik jako model dynamiki
odwrotnej

Modelowaniem neuronowym dynamiki odwrotnej
zajmowato si¢ wielu autorow, np. Lairi i Bloch (1998),
Farrell (1997). Jezeli modelem matematycznym ukla-
du dynamicznego jest transmitancja G(s), to istota me-
tody jest zamodelowanie transmitancji odwrotnej
G(s)'. Polaczenie szeregowe czlonu G(s)” i G(s) daje
transmitancje G(s)” * G(s) = 1, co oznacza, ze sygnat
wyjsciowy moze dokfadnie odtwarza¢ zadany prze-
bieg wejsciowy (zob. np. Mitkowski 1997b, s. 57;
Zurada i inni 1996, s. 304). Problem w tym, Ze trans-
mitancja G(s)”’ moze nie by¢ realizowalna fizycznie.

Dla przyktadu rozwazmy uktad dynamiczny rzg¢du
drugiego (Kotek i Mitkowski 1998, s. 49), gdzie
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transmitancja nie realizowalna fizycznie, bo nie jest
mozliwe idealne rozniczkowanie (operatorowi s w
dziedzinie czasu odpowiada rozniczkowanie po cza-
sie). Praktycznie dobrym przyblizeniem transmitancji
odwrotnej moze by¢ np. wyrazenie:
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Narys. 2 przedstawiono uktad z przyblizong dyna-
mika odwrotna. Na rys. 3 pokazano przebieg wyjscio-
wy nadazajacy prawie idealnie za odpowiednia fala
prostokatna (rys. gorny) i sterowanie (przyblizona po-
chodna fali realizowana przez G(s)") na wejsciu

transmitancji G(s).
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Rysunek 3. Odpowiedz na sygnal zadany (rys. gorny) i przyblizo-
ne rozniczkowanie (rys. dolny).
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Rysunek 4. Nauczanie dynamiki odwrotnej.
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Rysunek 5. Sterowanie oparte o dynamike odwrotng.

Idea nauczania sieci neuronowej dynamiki odwrot-
nej przedstawiona zostata na rysunku 4. Obiekt pobu-
dzany jest znanym ciagiem sterowan. Wyjscia obiek-
tu (wraz z ewentualnymi wyjsciami opdéznionymi o
jedno lub kilka okresow probkowania) podawane sa
na wejécie sieci neuronowej. Wyjscie siecl neurono-
wej porownywane jest z wejSciowym sterowaniem.
Sygnal bledu miedzy wej$ciowym sterowaniem a wyj-
Sciem z sieci neuronowej stuzy do przestrajania wag
sieci. Celem nauczania jest otrzymanie takiej sieci neu-
ronowej, aby w odpowiedzi na zadane wyjscia z obiek-
tu potrafita odtworzy¢ sterowanie, ktorego skutkiem
sa te wyjscia.
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Rysunek 6. Model neuronowy nauczony dynamiki odwrotnej.
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Wykorzystanie sieci neuronowej nauczonej charak-
terystyki odwrotnej obiektu do celow sterowania
przedstawia rysunek 5. Na wej$cia sieci neuronowej
podawana jest warto$¢ zadana wyjs$¢ obiektu. Sieé
neuronowa generuje na swoim wyjsciu sterowanie,
ktore powinno doprowadzi¢ wyjscia obiektu do stanu
takiego jak wejécia sieci neuronowe;.

Rys. 6 przedstawia model neuronowy nauczony
dynamiki odwrotnej przyktadowego systemu liniowe-

go.
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Rysunek 7. Nadgzanie za "pilq" i falq prostokqtng "przyvpadko-
wq"

Natomiast narys. 7 pokazano odpowiedzi nauczo-
nego dynamiki odwrotnej uktadu neuronowego na sy-
gnat typu "pita" oraz falg prostokatna "przypadkowa".
Sie¢ neuronowa byta uczona wylacznie na podstawie
pobudzania obiektu falg prostokatna.

Podobne podejscie mozna zastosowaé w przypad-
ku dyskretnych obiektow nieliniowych. Ogdlnie obiekt
taki opisywany jest formuta:

x(n+1) = f(u(n), x(n), x(n-1), ..., x(n-k))

Dla takiej formuty mozna poszuka¢ przyblizenia
funkcji odwrotnej wzgledem zmiennej u(n) w posta-
ei:

u(n) = f (x(n+1), x(n), x(n-1), .. x(n-k))

Przedstawia ona zalezno$¢ sterowania od stanu
obiektu w chwilach poprzednich x(n-1), ... x(n-k),
chwili aktualnej x(n) oraz w chwili nastepnego okre-
su probkowania x(n+1). Warto§¢ x(n+1) to wiasnie
wartos¢ zadana, ktora jest celem sterowania.

3. APLIKACJE UKELADOW
STEROWANIA DLA WYBRANYCH
RZECZYWISTYCH MODELI
LABORATORYJNYCH

Omowione w poprzednim rozdziale sposoby zasto-
sowania sieci neuronowych zostaty w praktyce wyko-
rzystane do sterowania w czasie rzeczywistym trzema
obiektami laboratoryjnymi znajdujacymi si¢ w Kate-
drze Automatyki Akademii Gorniczo-Hutniczej.

Praktyczne cksperymenty z zastosowaniem sieci
neuronowych realizujacych funkecje dynamiki odwrot-
nej przeprowadzono z wykorzystaniem pakietu opro-
gramowania RT-CON (Grega, Kotek i Turnau 1998).
Pakiet ten pozwala wykorzysta¢ modele programu
SIMULINK do graficznej kompozycji ukfadu regula-
cji oraz do automatycznej generacji programu czasu
rzeczywistego realizujacego zaprojektowany sterow-
nik. Program SIMULINK umozliwia wykorzystanie
réznorodnych blokéw funkcyjnych w projektowanym
uktadzie regulacji. Naleza do nich migdzy innymi bloki
regulatoréw PID oraz bloki realizujace wielowarstwo-
we sieci neuronowe. Wygenerowane programy czasu
rzeczywistego pracuja w srodowiskach systemow ope-
racyjnych WINDOWS 95/98/NT umozliwiajac tatwy
transfer danych migdzy zadaniem czasu rzeczywiste-
go a Srodowiskiem programu MATLAB.

3.1. Wahadlo odwrdécone

Model wahadla odwréconego przedstawiono na
rysunku 8. Zestaw sktada sig z silnika pradu statego
napedzajacego wozek poruszajacy si¢ po poziomej
szynie. Do wozka przymocowane jest swobodnie po-
ruszajace si¢ wahadto. Zestaw podtaczony jest do kom-
putera w taki sposob, ze mozliwy jest pomiar potoze-
nia wozka, pomiar kata wahadla oraz sterowanie
silnikiem. Celem sterowania jest wyprowadzenie wa-
hadta z dowolnego potozenia do potozenia gornego
punktu niestabilnej rownowagi (Rys. 8) i utrzymanie
go w tym punkcie. Tak postawiony problem jest nie-
trywialny, bowiem ukfad posiada istotne nieliniowo-
sci. Jedynie wokot géornego punktu rownowagi mozli-

‘we jest zastosowanie liniowego przyblizenia i Sciste

matematyczne wyliczenie sterowania jako liniowego
regulatora od stanu.

W celu doprowadzenia ukladu w poblize gérmego
punktu rownowagi wykorzystano model matematycz-
ny obiektu. Przestrzen stanu obiektu zawiera cztery
zmienne (polozenie wozka x,, predkosé wozka x,, kat
wahadla x, oraz predko$¢ wahadta x,). Poniewaz ste-
rowanic wahadtem nie zalezy od aktualnego potoze-
nia wozka z przestrzeni stanu wybrano kat 1 predkosé
wahadla. Tak otrzymana podprzestrzen podzielono na

e



siatkg punktow. W kazdym punkcie w sposéb symula-

cyjny obliczono:

= sterowanie maksymalizujace sumg energii kinetycz-
nej i potencjalnej wahadta oraz

* sprawdzono, czy energia wahadla wystarcza do
osiagnigcia gornego punktu rownowagi.
Maksymalizacja energii ma na celu rozhustanie

T 1
N /—

d)

“Unmiax

Rysunek 9. Linie przelqczeri dia algorytmu rozhustywania.

wahadta. Test sumarycznej energii pozwala w tagod-
ny sposob "wyladowa¢" w poblizu gérnego punktu
rownowagi. Tak przygotowana informacja w punktach
siatki stanowita ciag uczacy dla dwoch sieci neurono-
wych. Wyniki nauczania algorytmu rozhustywania
przedstawia rysunek 9. Rysunek 10 przedstawia wy-
niki nauczania sieci neuronowe;j testu osiagniecia su-
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Rysunek 10. Linie przelqczen dla algorytmu lagodnego ladowa-
nia.

marycznej energii wystarczajacej na osiagniecie gor-
nego punktu rownowagi (Kotek 1996).

Struktura regulatora uktadu przedstawiona jest na
rysunku 11. Jezeli kat wahadta jest mniejszy od 5° wia-
czany jest liniowy regulator od stanu stabilizujacy
uktad wokot gomego punktu réwnowagi. Jezeli nie,
wlaczane jest sterowanie wypracowywane przez dwie
sieci neuronowe. Sie¢ wylaczajaca sterowanie spraw-

[x2]

abs(x;) < 5°

~ | Rozhudtywanic
>
(sie¢ neuronowa) ﬁ

X1, X2, X3, X3)

Y

Wektor stanu

[X1y X2 X3, xa] | [%2, %]

« | Wylacz sterow.

(sieé neuronowa)

Rysunek 11. Regulator wahadla odwroconego.

dza, czy energia wahadfa osiagngta poziom wystar-
czajacy na osiagnigcie gornego punktu rownowagi.
Jezeli tak, sterowanie ustawiane jest na warto$¢ row-
na zeru. Jezeli nie, wowczas druga sie¢ wypracowuje
sterowanie rozhustujace wahadto. Wyniki pracy algo-
rytmu przedstawia rysunek 12.
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Rysunek 12. Wyniki pracy algorytmu sterowania wahadla odwro-
conego: a) potoZenie wozka, b) kqt wahadla, ¢) wartos¢ sterowa-
nia.

3.2. Sterowanie serwomechanizmem

Przedstawiony na rysunku 13 model serwomecha-
nizmu sktada sie z silnika pradu statego, hamulca ma-
gnetycznego, przektadni oraz miernika kata wahu po
przektadni. Celem starowania jest $ledzenie przez wat
zadanej trajektorii lub stabilizacja predkosci obroto-
wej.

Regulator obiektu przedstawia rysunek 14. Regu-
lator sktada sig z dwoch regulatorow pracujacych row-
nolegle. Pierwszy z nich to zwykty regulator propor-
cjonalny (blok Gain na rys. 14). Drugi z nich to
regulator neuronowy (blok nn_sfunc S-function). Wyj-
§cia z obu regulatorow sa sumowane i podawane na
obiekt. Na poczatku eksperymentu waga regulatora

proporcjonalnego jest znaczaco wigksza w stosunku

"do wagi od regulatora neuronowego. Regulator pro-

porcjonalny nie zapewnia dobrej jakosci sterowania
ale utrzymuje obiekt w bezpiecznym obszarze pracy.
Jednoczes$nie produkuje ciagi uczace stuzace do na-
uczenia sieci neuronowej odwrotnej dynamiki serwo-
mechanizmu. W miare uptywu czasu waga od regula-
tora proporcjonalnego jest zmniejszana na rzecz
regulatora neuronowego. Wplywa to na poprawg ja-
kosci sterowania.

Phoedbuck
eator Unie ES1S1

Rysunek 13. Model serwomechanizmu.
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Rysunek 14. Uklad sterowania serwomechanizmu.

3.3 Sterowanie modelem helikoptera

W Laboratorium Katedry Automatyki AGH zbu-
dowano stanowisko badawcze (zob. rys. 15 oraz rys.
16) pozwalajace bada¢ pewne aspekty zachowania sig
$miglowca w fazie zwisu (Gorczyca, Hajduk i Kotek
1995). Jest to obiekt o ztozonej dynamice. Korzysta-
jac ze stanowiska badawczego sktadajacego sig z ae-
rodynamicznego modelu dynamiki $§migtowca stero-
wanego w czasie rzeczywistym przez komputer

_28—



PC-IBM zostaty przeprowadzone réznego typu bada-
nia symulacyjne. Zadaniem sterowania bylo zapew-
nienie wiasciwych przebiegdw ruchu osi pionowej oraz
poziomej.

Na rys. 16 przedstawiono schemat aerodynamicz-

Rysunek 15. Model helikoptera.
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Rysunek 16. Schemat aerodynamicznego modelu smiglowca.

nego modelu $§miglowca. Na koncach przegubowo
zawieszonej belki znajduja si¢ dwa silniki pradu sta-
tego wyposazone w $migta. Przegub pozwala na zlo-
zony ruch belki w dwach osiach. W ten sposdb konce
belki moga poruszac sig po powierzchni kuli w prze-
strzeni. Do belki przymocowana jest przeciwwaga sta-
bilizujaca potozenie belki w przestrzeni. Uk}ad jest
tak wywazony ze, przy zatrzymanych silnikach uktad
jest pochylony w strong wirnika gtownego. W ukta-
dzie wielkoSciami sterujacymi sa napiecia doprowa-
dzane do silnikoéw. Mierzone sa potozenia belki w prze-
strzeni oraz predkosci obrotowe wirnikdéw. Predkosei
belki w plaszczyznie poziomej i pionowej odtwarza-
ne sa programowo poprzez roézniczkowanie i filtracjg
zmierzonych funkcji potozen.

Uproszczony model matematyczny posiada postaé
rownan rézniczkowych nastgpujacego typu:

ds,

dt ~

da J, 0,
L= Q =S p——

dt Qva v ¥ Jv ]

{ .
1,F(0,) -k, +g(A-B)cosa, -C sinav)—EQ;(A+ B+C)sin2a,
: ]

v

ds, 1 F(w,)cosa, -k,

dt g
I, E, (w,) cosox, —Q k,
D sin’a, + E cos’a, +F
da,
— =8
dt "

J o O, COSOL,
Dsin’ctv+Ecos’av+F>°

v

s o
L= wejscie,
u

Sy Q,

C“’h ah

u 1) e
X =|"" | stan uktadu, Y= "' | wyjscie

S, Q,

a, o,

_uvv_ _wm_

gdzie wybrane wielko$ci oznaczaja:
Ot — kat podniesienia belki ponad potozenie pozio-

dow
me, —— =L, ,
dt
. On
O(n —potozenie horyzontalne belki, E“ =,
W~ - predkos¢ obrotowa wirnika gtownego,
: - predkosc obrotowa wirnika ogonowego.

S, —moment pedu w osi poziomej,

S, —moment pgdu w osi pionowej,

u,, , u,, —stany wewngtrzne zwigzane z dynamikg
uktadu $migto-silnik.

Na rys. 17 pokazano schemat blokowy modelu
matematycznego rozwazanego "helikoptera". Bloki DL
oznaczaja liniowe rownania rézniczkowe, bloki NL
oznaczaja roéznego typu nieliniowosci, a bloki DNE
oznaczaja nieliniowe rownania rézniczkowe.

Rysunek 18 przedstawia model Simulink-a wyko-
rzystany do generacji programu czasu rzeczywistego
realizujacego sterowanie modelem helikoptera za po-
mocg sprzezonych regulatorow PID. Blok Actuators
zawiera sterowniki umozliwiajace sterowanie silnika-
mi DC. Blok Sensors zawiera sterowniki odpowiedzial-
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Rysunek 17. Schemat blokowy modelu helikoptera.
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Rysunek 18. Sterowanie modelem "helikoptera" za pomocq regu-
latorow PID.

ne za komunikacje z uktadem pomiarowym. Zmierzo-
ne pozycje w 0si pionowej 1 poziomej porownywane
sa z sygnatami referencyjnymi tworzac sygnat bledu
stanowiacy wejscia dla regulatoréw PID. Wykorzy-
stano cztery regulatory PID realizujace sterowania w
dwoch osiach. Struktura regulatoréw wymaga poda-
nia zestawu 16 parametrow. Okreslenie ich wartosci
zapewniajacych stabilizacje systemu jest zadaniem
trudnym i wymaga do$wiadczenia oraz wykonania zto-
zonych obliczen. Alternatywne podejscie do sterowa-
nia modelu helikoptera moze polegac na realizacji
nastgpujacych krokow:

1. dobraniu jakiegokolwiek zestawu parametrow dla
regulatoréw PID zapewniajacego utrzymanie ukfa-
du w roboczym zakresie pracy (poza ograniczenia-
mi wynikajacymi z konstrukcji mechanicznej). W
wielu zastosowaniach wystarczajacym moze oka-
zac sig sterowanie w petli otwartej, jednak mecha-
niczna konstrukcja modelu helikoptera wyklucza
sterowanie w petli otwartej,

2. przeprowadzeniu eksperymentu i zebraniu infor-
macji o wejéciach 1 wyjsciach systemu. W trakcie
eksperymentu zakres wejs$¢ i wyj$¢ powinien zmie-
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Rysunek 19. Model programu Simulink wykorzystany do generacji regulatora neuronowego.
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Rysunek 20. Polozenie pionowe i poziome - jedno reczne zabu-
rzenie. Zadaniem sterowania bylo utrzymanie obu kqtéw na war-
tosci zero.

nia¢ si¢ w jak najszerszym zakresie, jednak nie jest

istotne aby uktad nadazat za wartoscia zadana,

3. wybranie struktury sieci neuronowej oraz przepro-
wadzenie nauczania dynamiki odwrotnej uktadu
(Lairi 1 Bloch 1998),

4. zastosowanie nauczonej sieci neuronowej do re-
alizacji praktycznych eksperymentow stabilizacji
potozenia belki modelu helikoptera.

Rys. 19 przedstawia model programu Simulink
wykorzystany do automatycznej generacji zadania
czasu rzeczywistego realizujacego sterowanie neuro-
nowe. Zastosowano dwa niezalezne regulatory neuro-
nowe po jednym dla kazdego stopnia swobody.

Rys. 20 przedstawia odpowiedz uktadu z neuroste-

rownikiem na reczne zaburzenie potozenia belki. Uktad
sterowania doprowadza model do wartosci zadanej.

4. STRUKTURA SIECI NEURONOWEJ
A DOKELADNOSC INTERPOLACJI
ORAZ CZAS NAUCZANIA

W zadaniach sterowania w czasie rzeczywistym

an el o h il (R

Tan sigmoid Tan sigmoid Pure linear
Neuron Neuron  (ADELINE)
Layer Layer1 Neuron

Layer

Rysunek 21. Struktura sieci wykorzystywana w trakcie obliczen.

szczegdblnie istotny jest naklad obliczeniowy niezbed-
ny do obliczenia wyjscia sterownika. Czas jest zaso-
bem, ktory w systemach czasu rzeczywistego jest li-
mitowany. W przedstawionych w rozdziale 3
przyktadach przekroczenie zadanego okresu prébko-
wania wynoszacego okoto 10 milisekund powoduje,
ze cel sterowania nie jest mozliwy do osiagnigcia. Wy-
korzystane sieci neuronowe powinny charakteryzowac
si¢ minimalnym rozmiarem gwarantujgcym osiagnig-
cie zadanego poziomu doktadnosci interpolacji. Ro-
dzi sie pytanie jak liczba neurondéw w strukturze cieci
przedstawionej na rysunku 21 wptywa na doktadno$¢
oraz na czas nauki. Do badan wykorzystano sie¢ neu-
ronowg o jednym wejsciu 1 jednym wyjsciu. W pierw-

Rysunek 22. Blqd interpolacji ciqgu funkcji; P = -pi:0.01:pi; T(i) = sign(sin(i*P));
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i=1,4,7,10

Rysunek 23. Blqd interpolacji ciqgu funkcji P = -1:0.01:1;

szych dwoch warstwach funkcja progowa to tangens
hiperboliczny. W trzeciej warstwie funkcja progowa
jest liniowa. Sie¢ zastosowano do odtwarzania warto-
§ci ciagu funkcji jednej zmiennej. Pojedyncza seria
eksperymentow polegata na probie odtwarzania funk-
cji o zwiekszajacym sig stopniu skomplikowania. Jed-
noczesnie zmieniano liczby neurondéw w pierwszych
dwoch warstwach.

Przyktadowe wyniki przedstawiono na rysunkach
22-24. Na osiach przedstawiono liczby neuronéw w
dwoch pierwszych warstwach. Jako$¢ interpolacji
(blad miedzy wartosciami funkcji a wyjsciem z sieci
neuronowej) dla kolejnych kombinacji liczby neuro-
néw przedstawiono odpowiednim stopniem ,,szaro$ci”
(w orginale byty to kolory).

Duzy blad interpolacji Maty blad interpolacji

Dla kazdej kombinacji liczby neuronéw w pierw-
szych warstwach wykonano po pig¢ eksperymentow
dobierajac przypadkowe wagi poczatkowe. Rysunki
22-24 przedstawiaja wyniki najlepszego z pigciu eks-
perymentdw dla nastgpujacych ciagéw uczacych:
P=-pi:0.01:pi;T(i)= sign(sin(i*P));
P=-1:0.01:1; T{i)y=8in (1*P) ;
P=-1:0.01:1; T(i)=sin(2*P)+sin(3*P)+ ..
+ sin(i*P);

Zgodnie z intuicja wyniki eksperymentow poka-
zuja, ze wzrost liczby neuronéw powoduje poprawg
jakosci interpolacji. Dodatkowo jezeli rozpoczaé po-

s R

()

= sin(i*P),

szukiwania od pojedynczego neuronu w warstwie
pierwszej i drugiej to rownomierny wzrost liczby neu-
rondéw w obu warstwach powoduje osiagnigcie zada-
nego poziomu jako$ci interpolacji w najmniejszej licz-
bie krokdéw. Dodatkowo zauwaZzono, ze wraz ze
wzrostem liczby neuronow staje sig coraz trudniejsze
wygenerowanie warunkoéw poczatkowych gwarantu-
jacych zadany poziom jakosci nauczania w zadanej
liczbie epok.

Rysunek 25 przedstawia jako$¢ nauczania w funk-
cji liczby neuronéw w drugiej warstwie oraz czas na-
uczania. Jako$¢ nauczania przedstawiona zostala jako
logarytm z funkcji kryterialnej. Nadmierny wzrost licz-
by neurondéw powoduje spadek jako$ci interpolacji
(osiagnigtej w zadanej liczbie epok nauczania) jedno-
cze$nie wymagajac radykalnego wzrostu czasu naucza-
nia.

5. HEURYSTYCZNY ALGORYTM
DOBORU STRUKTURY SIECI

W $wietle wynikow przedstawionych w rozdziale
4 mozna pokusi¢ sig 0 sprecyzowanie nastgpujacego
algorytmu doboru neuronéw w sieci o strukturze przed-
stawionej na rysunku 21:
1. rozpoczaé poszukiwania od pojedynczego neuro-
nu w obu pierwszych warstwach,
2. zwiekszaé liczby neuronéw réwnomiernie w obu
warstwach,
3. po osiagnieciu satysfakcjonujacego wskaznika pra-
cy sieci bezwzglednie zaprzesta¢ zwigkszania licz-
by neuronéw w warstwach sieci.



Rysunek 24. Biqd interpolacji ciqgu funkcji P =

Start poszukiwan od minimalnej liczby neurondow
w warstwach wymaga niewielkiego naktadu obliczen,
a sie¢ moze juz zachowywac si¢ w sposob satysfak-
cjonujacy. Z kolei nadmierny wzrost liczby neuronow
wymaga nie tylko znacznego nakltadu obliczen ale
moze rowniez prowadzi¢ do pogorszenia jakosci pra-
cy sieci.

6. UWAGI KONCOWE

W przypadkach gdy nie sa znane Sciste reguty ste-
rowania obiektem zastosowanie sieci neuronowych
umozliwia osiagnigcie celu sterowania. Sie¢ neurono-
wa pracujac jako interpolator regut heurystycznych lub
jako uktad realizujacy odwrotna charakterystyke obiek-
tu potrafi doprowadzi¢ wyjscia uktadu do wartosci

=150, 0117

= sin(2*P)+sin(3*P)+..+sin(1*P);

zadanej. Sterownik neuronowy, posiadajac wzglednie
prosta strukturg, moze zosta¢ zaimplementowany do
pracy w czasie rzeczywistym i sterowania obiektow
wymagajacych czasow probkowania na poziomie po-
jedynczych milisekund.

Systemy sterowania w czasie rzeczywistym narzu-
caja wymaganie minimalnej liczby obliczen wykony-
wanej przez sterownik. Wymaganie to wymusza sto-
sowanie sterownikéw neuronowych o minimalne;j
liczbie neurondéw, zapewniajacych zadawalajaca ja-
kos¢ interpolacji. Nadmierna liczba neuronéw wyma-
ga radykalnego wzrostu mocy obliczeniowe] oraz do-
datkowo moze doprowadzi¢ do pogorszenia jakosci
pracy sieci.

Podsumowujac, wydaje sig, Ze sieci neuronowe
moga praktycznie dobrze pracowac jako sterowniki

1200 T T | T '
1000
a00
600 -
400

200

Rysunek 25. Logarytm z funkcji kryterialnej w funkgji liczby neuronéw w drugiej warstwie oraz czas nauczania w funkcji liczby neurondw.
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uktadéw dynamicznych. MATLAB/Simulink/RTW/
RT-CON/Neural Network Toolbox sa efektywnymi
narzedziami do projektowania i praktycznego testo-
wania ukladéw sterowania wykorzystujacych sieci
neuronowe. Zastosowanie neurosterownika realizuja-
cego funkcje dynamiki odwrotnej stanowi pewnego
rodzaju uniwersalng metode syntezy regulatora (prak-
tycznie niezalezng od obiektu). Struktura i parametry
regulatora nie wymagaja wiedzy a-priori na temat ste-
rowanego obiektu. Wiedza ta jest odtwarzana przez,
nauczong dynamiki odwrotnej, sie¢ neuronowa. Jedy-
ng niezbgdng informacja do generacji regulatora jest
"historia" zachowania sig obiektu na pewien zestaw
sterowan (np. zachowania obiektu sterowanego w pe-
tli otwartej, czyli bez sprzezenia zwrotnego).

Jednak z pewnoscig lepszym modelem systemu
dynamicznego jest model matematyczny w postaci
odpowiedniego rownania rozniczkowego (np. Kotek i
Mitkowski 1998, s. 56), umozliwiajacy nie tylko syn-
tezg sterowania, ale i glebokie zrozumienie dziatania
uktadu regulacji. Dobre oprogramowanie (z tatwo do-
stegpnymi przyjaznymi programami uzytkowymi) mo-
delu neuronowego powoduje nadal duze zaintereso-
wanie stosowaniem roéznych technik sieci
neuronowych, zwlaszcza przy bardzo duzej liczbie
danych pomiarowych. W systemach sterowania by¢
moze pozwoli to upraszczaé proces adaptacji, zwlasz-
cza w uktadach o niepewnych parametrach.

Przedstawiony tekst z niewielkimi zmianami byt
referowany w dniu 27.04.2000 w ramach IV Semina-
rium NeroMet' 2000 - AGH, Krakéw, "Zastosowanie
Sztucznych Sieci Neuronowych w Symulacji i Stero-
waniu Procesami Metalurgicznymi". Praca byta wy-
konywana w ramach kontynuacji dziatalno$ci statuto-
wej "Stabilizacja systemoéw dynamicznych", grant
AGH nr 11 11 120 230 oraz czg$ciowo grantu KBN
Nr 7T08B 062 20.
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