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Abstrakt

Tato prace se zabyva vyuzitim softcomputingovych metod v oblasti regulace
a identifikace dynamickych soustav. Popisuje zaklady fuzzy mnozin, fuzzy regulace,
moznosti aplikace fuzzy regulace a porovnava vyhody a nevyhody fuzzy regulace oproti
konven¢nimu piistupu. Déle pojednava o identifikaci dynamickych soustav pomoci
neuronovych siti. Je zde uveden biologicky zdklad mysSlenky, jeho pocitacova
implementace a zakladni struktura zapojeni neuronové sité, vhodna pro identifikaci
systémt. Krom¢é praktického pouziti neuronovych siti, nejen v oblasti identifikace, je
zde diskutovana volba struktury a parametrd neuronovych siti a vhodnost uziti
identifikace pomoci neuronovych siti na riznych typech dynamickych soustav. Déle je
zde ptedstaveno neckolik laboratornich model,, na kterych byly znalosti regulace

a identifikace softcomputingovymi metodami aplikovany prakticky.

Klicova slova

softcomputing, regulace, fuzzy, identifikace, neuronové sité

Abstract

This work deals with the use of the softcomputing methods for control and
dynamic system identification. It describes the fundamentals of fuzzy sets, fuzzy
control, fuzzy applications and compares the advantages and disadvantages of fuzzy
control compared to the conventional approach. It also deals with the dynamical system
identification using neural networks. There are shown biological basis thoughts,
computer implementation and a neural network basic structure suitable for identification
systems. In addition to the practical use of neural networks, not only in the field of
identification, there is a discussion about neural networks structure options and
parameters and the appropriateness of the use of identification using neural networks for
different types of dynamic systems. Control and identification knowledge of

softcomputing methods were applied practically on several laboratory models.
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Uvod

Fuzzy logika, neuronové sité, evolu¢ni algoritmy a dal$i odvétvi softcomputingu
jsou pomérn€¢ nové pristupy k strojovému feSeni problémil. VSechny vSak spojuje
inspirace Vv ptirodnich jevech. U fuzzy logiky je to lidské chapani problému (pfedevsim
pak slovni popis), u neuronovych siti je to princip funkce mozku, a nakonec
u evolucnich algoritmt je to, jak nazev napovida, teorie evoluce. Tato prace se zabyva
predevsim regulaci v uzaviené smycce pomoci fuzzy regulatoru a identifikaci systému

prostfednictvim neuronovych siti.

Ptesto, ze prvni regulatory se objevily jiz vice nez 200 lety (Wattlv odstiedivy
regulator), jedna se stdle o aktualni problematiku. S rozvojem elektroniky, primyslu
procesy. Mimo klasické teorie regulace, zalozené na PID regulatorech, tak vznikaji stale
nové pristupy, jak takovych technologickych pochodii dosdhnout. Mezi tyto se fadi
prediktivni fizeni, robustni fizeni nebo pravé fuzzy regulace. V této praci je mozné se
docist o matematickém zakladu fuzzy mnozin, principech fuzzy regulace, softwarovych

prostiedcich pro implementaci i praktické vyuziti na laboratornich modelech.

Uloha identifikace slouzi k vytvofeni modelu systému s co mozna nejvernéjsi
podobou chovani a vlastnosti. Uspé$né provedena identifikace tak vede na model, na
kterém lze testovat odezvu systému na rtizné situace, ptipadné dokonce reakci soustavy

predvidat. Pouziti neuronovych siti na takovou funkci je také predmétem této prace.
V celé praci je pouzivano spojeni neuronové sité, neni-li fe€eno jinak, pro umélé
neuronové sité. Prace pfedpokladd alespon zékladni znalosti z oboru regulacnich

obvodi a dynamickych soustav.



1. Fuzzy rizeni
K pochopeni principu fuzzy regulace je nutné znat zéklady teorie fuzzy mnozin.

O teorii fuzzy mnozin i 0 fuzzy regulaci byla jiz publikovéana spousta literatury, a to jak
ceské, tak cizojazy¢né. O této problematice je zde zminén jen strucny zaklad, potfebny
pro pochopeni myslenky fuzzy fizeni a k zavedeni pojmii potiebnych pro dalsi vyklad.

Hlubsi teoretické znalosti lze nalézt napt. v [1],[2].

1.1. Fuzzy mnoZiny
V Kklasické teorii mnozin (zalozené na binarni logice) prvek do mnoziny patii
nebo nepatii. Takovou mnozinu nazyvdme ostrou. Fuzzy mnoZziny jsou neostré, prvek
muze patfit do dané mnoziny, nepatfit do mnoziny nebo ¢astecné patfit do mnoziny.
Tato skutecnost bude demonstrovana na piikladu. Reknéme, ze bude rozhodnuto, kdy
nazveme ¢lovéka vysokym. V klasické teorii mnozin je nutné definovat pfesnou hranici,
kdy bude ¢lovek nazvan vysokym, napiiklad 185 centimetri. To by ale znamenalo, Ze

Clovek, méfici 184,9 cm jiz vysoky neni. Nyni bude tento ptiklad ukézan ve fuzzy

mnozinach.
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1-1 Porovnani klasické teorie mnoZin a teorie fuzzy mnoZin na prikladu vysky ¢lovéka

Reknéme, e ¢lovék méii 180 centimetri. Podle obrazku 1-1, tak nepatii tento
¢lovék do mnoziny vysoky jak v klasické teorii mnozin, tak ani ve fuzzy mnozinach.
Clovék méfici 190 centimetrii patii v obou piipadech do mnoziny vysoky. Rozdil
nastava, pokud clovék méti 187,5 centimetru. Ve fuzzy mnozinach tikdme, ze tento
¢lovék je vysoky se stupném piislusnosti 0,5. Se stejnym stupném piislusnosti patii i do
mnoziny stfedné-vysoky. Proces pfifazeni hodnot do fuzzy mnoZin se nazyva

fuzzyfikace.

Funkce, zobrazujici velikost prislusnosti hodnoty nazyvame funkci pfislusnosti.

Tato funkce mize mit libovolny tvar (pokud splituje definici funkce) a musi mit obor
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hodnot v intervalu <0;1>. Defini¢ni obor nazveme univerzum. Jev, ktery popisujeme
nazveme lingvistickou proménnou. V ptikladu vyse je tedy lingvisticka proménna vyska

¢lovéka popsanou tiemi lingvistickymi hodnotami {nizky, sttedné-vysoky, vysoky}.

Nyni bude definovano nékolik operaci s fuzzy mnozinami. Jedna se o logicky
soucin, logicky soucet a komplement mnoziny. V nasledujici tabulce jsou pro ilustraci

provedeny tyto operace na vstupnich lingvistickych hodnotdch mfl a mf2.

Tabulka 1 Logické operace s fuzzy mnoZinami

Logicky soucet (OR) mf3 = max {mf1,mf2}
Logiky souc¢in (AND) mf4 = min {mf1, mf2}
Komplement (NOT) mf5=1-mf1

Yatupni funkce pfislugnosti

ast 1
I:I I 1 I I
a 2 4 ) g 10
Logicky soucet
"I = =
0.5 .
] 1 1 1 1
a 2 4 B g 10
Logicky souin
1 - T T T T -
asr 1
0 ; , ; ;
a 2 4 ) g 10
Komplement leve funkce pfislugnosti
"I T T T
0at 1
I:I = 1 1 1 .
a 2 4 3] g 10

1-2 Grafické zobrazeni zakladnich operaci s fuzzy mnoZinami
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1. 2. Fuzzy regulace
Na obrazku 1-3 je zobrazen regulaéni fetézec s fuzzy regulatorem. Symbol ,,u*

znaci akéni veli¢inu, tedy zasah regulatoru do regulované soustavy, ,,y “ je regulovanou

veli¢inou, ,,Ww “ je Zadand hodnota. rozdil ,,e=w-y* nazyvame regulacni odchylkou.

Fuzzy
regulator
. ) Inferencni
e Normalizace ™| Fuzzyfikace pravidla Defuzzyfikace |p|Denormalizace
W Y D ickv tém le Y
>+ = ynamicky systém |«

1-3 Regula¢ni fetézec s fuzzy regulatorem
Blok fuzzyfikace pfevadi vstupni fyzikalni veli¢inu (regulaéni odchylku) na
lingvististickou vstupni veli¢inu. Pomoci inferenénich pravidel je této vstupni veli¢iné
(popripad¢ veli¢inam) pfifazena vystupni lingvisticka veli¢ina (veli¢iny). Vystupni
lingvisticka veli¢ina je poté pfevedena zpét na vystupni fyzikdlni veli¢inu. Posledni
zminény proces se nazyva defuzzyfikace. Bloky normalizace a denormalizace zajist'uji
ptipadné pfevedeni na spravny rozsah hodnot. Pro lepsi pfedstavu bude myslenka fuzzy

regulace demonstrovana na ptikladu.

Nejdiive budou vytvoreny funkce pfislusnosti pro vstup do fuzzy regulatoru
(v tomto ptikladu regula¢ni odchylku). Sklada se z péti funkci piislusnosti (obr. 1-4),
vyjadiujici velikost regulacni odchylky. Je to zadporné velka (ZV), zapornd mald (ZM),
nulovd (NU), kladna mald (KM), kladna velkd (KV). Podobné vytvofime i vystupni

funkci. Na prikladu lze vidét, ze je mozné kombinovat riizné tvary funkei ptislusnosti.

12
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1-5 Vystupni funkce prislu$nosti

Nyni bude vytvofena sada inferen¢nich pravidel, které pfifazuji vstupnim
funkcim funkce vystupni. Pokud je vice vstupnich proménnych, je mozné pftitadit
funkei vystupni pomoci operace nad fuzzy mnozinami (AND, OR, NOT). Inferen¢ni
pravidla jsou vytvofena na zdkladé¢ expertnich znalosti, ¢i obecnych metapravidel.
Popsanych naptiklad v [2].
vstup is ZM) then (vystup is KM)
vstup is NU) then (vystup is NU)
vstup is KV) then (vystup is ZV)

vstup is ZV) then (vystup is KV)
vstup is KM) then (vystup is ZM)

N
P

A%

je nekolik ukézek, jak cely proces probihd. Na obrazku a) je vstupni hodnota zdporna
velka se stupném piislusnosti 1. Vstupni hodnoté zaporna velka je ptifazeno pravidlo
takové, ze pokud je vstupni hodnota zaporna velkd, vystupem bude hodnota kladna

velka. Jelikoz je vstupni hodnota se stupném pfislusnosti 1, odpovida vystupni hodnoté

13



plocha pod celou funkci pfislusnosti. Pro zvolenou defuzzifikaéni metodu (metoda

2%

Na obrazku b) a c¢) je vidét, ze vstupni hodnota pfislusi dvéma funkcim
prislusnosti, tedy 1 vystup se bude skladat ze dvou ploch. Na obrazku d) je regulacni
odchylka nulova, patii tedy vstupni funkci ptislusnosti NU se stupném ptislusnosti 1.

To podle inferen¢nich pravidel odpovida vystupu NU. Tézisté této plochy je v bod¢ 0.

a) b)
1 | | /\ I | | A |
s | | A | 2 | | | A |
: | L | s | | L |
4 | 48 - [ | —
: | VAN | < | ] VAN |

c) d)
= | l - | - | I e, ]
2| AN | i\ | = | | | A |
: | ] L |+ | /] LN |
- | | gl - BN | | |
< | "y VAN | = | ~] VAN |
S = R ——

1-6 Priklad vystupu z fuzzy regulatoru

Jiz z tohoto jednoduchého piikladu Ize odvodit n¢kolik obecnych ,,pravidel®, jak
navrhnout funkce pfislusnosti pro ucely regulace. Kuptikladu pokud by byla vystupni
Nebo pokud by v tésné blizkosti vstupni hodnoty nula nebyla jedna z funkci KM a ZM,

zasah reguldtoru na malou odchylku by byl vzdy nulovy.

Vyse navrzeny regulator obsahuje jen proporciondlni slozku, nedoSlo by tedy
Kk odstranéni trvalé regulaéni odchylky, protoze byla-li by regula¢ni odchylka nulova
I vystup by byl nulovy, do§lo by znovu k rozvazeni stavu. Proto by fuzzy regulator mél
obsahovat integracni sloZzku. Pro nékteré aplikace je vhodné také vytvofit jako dalsi
vstup do regulatoru derivaci z regula¢ni odchylky. Kombinaci vSech téchto slozek pak

vznikne fuzzy PID regulator.
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1-7 Jedna ze zakladnich struktur fuzzy regulitoru

1. 3. Aplikace fuzzy regulace, fuzzy mnozin
Fuzzy regulatory se Casto vyuzivaji tam, kde je regulovand soustava nelinearni,

popfipad¢ proménliva (neurcitd) nebo pro MIMO (Multiple Input Multiple Output)
systémy. Hlavni myslenkou fuzzy regulace je fakt, ze pro fizeni procesu neni nutné znat
matematicko-fyzikalni model, ale vyuziva se znalosti tzv. experta, ktery zna chovani
soustavy a dokaze ho slovné popsat. Podobné¢ jako tidi¢ auta nezna
matematicko-fyzikalni model auta, ale vi, jak se auto zachova. Jedno z pravidel
vyiéenych expertem by pak mohlo napiiklad znit: Jedu-li po roviné rychlosti povolenou
ve mésté, mam zatrazeny Ctvrty rychlostni stupeni a lehce stlacim pedal plynu, rychlost
auta se nebude meénit. V této kapitole bude uvedeno né€kolik ptikladt, kde byli fuzzy

regulatory uspeSné nasazeny.

1.3.1 Metro
Jedno ze nejznaméjsich pouziti fuzzy regulatort je fizeni rozjezdu a brzdéni
soupravy metra v japonském mésté Sendai[3], [6], [7]. Jedna se o prvni pouziti fuzzy
logiky v Zelezni¢ni dopravé. Realizaci provedla firma Hitachi, provoz této necelych

15 kilometrti dlouhé drahy byl spustén roku 1987.

Vstupem do regulatoru je rychlost, signaly z pozi¢nich znacek, umisténych ve
stanici, signaly ze supervizni stanice. Samotny chod regulatoru byl rozdélen do dvou
¢asti. Prvni je fizeni rozjezdu soupravy a udrzovani konstantni rychlosti mezi stanicemi
a druhou je zastaveni v cilové stanici. V obou piipadech byl kladen diiraz na komfort
a bezpecnost. Systém dosahl velice hladkych rozjezdl a zastaveni, zajist'ujici pohodlnou
jizdu 1 pro stojici cestujici.

Bylo provedeno i porovnani fuzzy pfistupu s konvenénim PID a s fizenim
strojviadcem. Zjistilo se, ze PID regulator velmi Casto meénil svoji hodnotu, coz
zpusobovalo mens$i komfort. Naopak ¢lovék nezasahoval tak Casto, o to jeho zdsahy

potom musely byt vétsi. Ani jedna z téchto variant se u fuzzy regulatoru nestala. Kromé
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toho bylo dosazeno 10 % uspory energie. | pies to vSak v soupravé zlstava pro ptipad

nouze ¢i poruchy strojvedouci.

1.3.2  Jerab

Dalsi vyznamné uplatnéni fuzzy regulace naSla naptiklad u jefabu, konkrétné
u pfedchazeni zhoupnuti nakladu [4]. Jelikoz je nutné hlidat minimalné¢ dvé vstupni
proménné (cilova poloha a thel nosného lana), systém je nelinedrni, vaha zatéze je
neznama a do systému muze zasahovat porucha (vitr), navrh PID regulatoru je
problematicky, s ¢imz souvisi i cena regulatoru. Aplikace fuzzy regulatoru pro firmu
Hochtief zvysila rychlost transportu o 20 % a piispéla také k bezpec€nosti, jelikoz
Operator jetfdbu musel Casto chodit spole¢né s ndkladem a kontrolovat ho, casto tedy

klopytal o ptekazky na zemi.

1.3.3  Systém ABS

Systétm ABS zabrafiuje zablokovani kol auta pii brzdéni ovladanim tlaku
brzdovych desti¢ek a tim zabranuje smyku a zkracuje brzdnou drahu. Systém ABS na
zaklad¢ informace z rychlosti otaceni jednotlivych kol vyhodnocuje, zda doslo ke
smyku. I zde hraje roli spoustu proménnych jako povrch vozovky a jeji sklon, stav
pneumatik, jejich husténi a tak dale. Regulovana soustava je tedy zna¢né neurcita.
Klasické systémy se snazi udrZzovat pomér rychlosti otaceni kol a celkové rychlosti
vozidla v jistém pomeéru, ktery je oviem kompromisem pro rizné situace. Systém fuzzy

se vSak snaZzi piizpusobit situaci a zefektivnit tim brzdéni.[9]

U nékterych systém, napiiklad pravé u ABS, neni vefejné sdélovano, Ze byl
systém fuzzy regulace pouzit, kviili obavé spolecnosti, Ze by jeho nazev (mlhavé, vagni)

mohl mit neptiznivy marketingovy vliv.

1.3.4  Dalsi pouziti
Lze najit spoustu dalsich nejen pramyslovych aplikaci. Rizeni nataéeni vrtuli
vétrnych elektraren pro maximalni efektivnost, automatické prevodovky, fizeni teploty

ve vstfikovacich lisech, omezovace rychlosti kamiond, inteligentni pracky a mnoho

dalsich (viz [9]).

Fuzzy logiku je mozné pouzit nejen pro regulaci. Fuzzy logika méla Gspéch
napiiklad pti fizeni dopravy [9], zpracovani obrazu (detekce hran, rozpoznavani

objektu, ... )[10], [11]. Fuzzy logiku pouziva i software MASSIVE (Multiple Agent
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Simulation System in Virtual Environment), ktery slouzi pro 3D animaci davi a diky

fuzzy logice se kazdy charakter chova do jisté miry individualné [12].

1.4. Fuzzy SW a HW prostredky
Fuzzy fizeni je pomérn¢ jednoduché implementovat ve vétsin¢ programovacich

jazycich. V této ¢asti bude predstaveno ne€kolik prostfedkt pro navrh fuzzy fizeni.

FuzzyControl++[16] je balik nastroji  spoleCnosti  Siemens  pro
PCS 7 (ProcessControlSystem). Ten je urCen ptedevsim jako fidici stanice pro fizeni
rozsahlych systému, obsluhujici velké mnozstvi podruzenych podprocest, jako je
naptiklad elektrarna. Je zde 1 moznost propojit fuzzy logiku s neuronovymi sitémi pro

optimalizaci procesu.

Spole¢nost OMRON nabizi modul FZ001 do modularniho systému SYSMAC
C200H [15]. Tento fuzzy modul mize mit az 8 vstupd a 4 vystupy, pfiCemz kazdy
znich mize obsahovat az 8 funkci pfislusnosti s 12 bitovym rozliSenim. Pocet
inferenénich pravidel je omezen na 128. Cas jednoho strojového cyklu je do 6 ms.

Jednotka se programuje ptes PC, pfipojeném pres RS-232.

INFORM GmbH je jeden z ptfednich softwarovych vyvojart na fuzzy logiku.
Jejich software FuzzyTech[13] umoziuje navrh fuzzy fizeni a vygenerovani
odpovidajiciho kodu v jazyce C, optimalizovany assembly koéd pro jednoCipové
pocita¢e (mimo jiné naptiklad rodinu 8051 ¢i PIC16CXX), navrh funkénich blokt pro
Siemens S7 (PLC tady 300 a 400) nebo jako strukturovany text pro CoDeSyS. Software

spolupracuje se simulacnimi programy jako Matlab/Simulink.

Aplikace fuzzylite je open-source knihovna naprogramovana v jazyce C++ [14].
Umoziuje ndvrh a export kodu v jazycich C++, Java nebo jako soubor *.fis (pouzivany

softwarem Matlab).
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2. Neuronové sité
Podobné jako u ptredchozi kapitoly, i zde budou nastinény pouze zakladni

znalosti a principy pouzité dale v praci. Pii psani kapitoly bylo Cerpano zejména
z [17],[18] a [19], z anglicky psanych potom [20] a [21]. Tyto publikace 1ze doporucit

i pro dalsi rozsifeni znalosti.

2. 1. Biologicky zaklad

Jak bylo feceno v uvodu, umélé neuronové sité¢ vychazi z principu biologické

neuronové sité. Zakladnim prvkem biologické neuronové sité je jeden neuron.

presynapticky
dendrit knoflikova zakonceni

bunécne

;” télo 41
A\enwerovy /are‘y

-—~~4, Schwannovy
Q(—‘ buiky
axonovy

vybeLel\ Myelinova pochva
bunécné jadro

2-1 Popis neuronu. Zdroj: [39]

Neurony se skladaji z bunééného téla (séma), znéhoz vychazi jediny
vystup-axon. Ten je obalen membranou, diky které je mozné Sifeni elektrické
informace. Elektricky vzruch je pfenaSen na dendrity dalSich neurond synaptickymi
branami, které mohou byt rizné¢ propustné a tim urcuji velikost podrazdéni
»poslouchajiciho* neuronu. Pravé diky zmeéné synaptické propustnosti je zajiSténa
schopnost biologické neuronové sité ucit se. Prekro¢i-li intenzita vzruchu na dendritech
hrani¢ni mez, dojde k vyslani elektrického impulzu axonem. Takovych neuronii ma
kuprikladu lidsky mozek piiblizng 10™ [17], které jsou navzajem rtzn& propojeny.

Synaptické spojeni se miizou s postupem casu, jak vytvaret, tak i zanikat.
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2.2. Model neuronu

Prahova
hodnota

Synaptické
vahy

X1

X2

X3 y
—{ws) 2 =i

a4 @ Aktivacni funkce

()

Vstupy

2-2 Polita¢ovy model neuronu. Zdroj: [41]

Existuje vice programovych modeli neuroni (napt. McCullochiv model,
viz [18]), Vv této praci se vSak pracuje vyhradné s modelem tzv. perceptronu. Tento
programovy model neuronu se sklada ze vstupnich signdlli, vahovych koeficientd
(obdoba synaptickych vah), prahovou hodnotou, sumatoru a aktiva¢ni funkce. Zména
vahovych koeficientl je podobné jako u biologického protéjsku zakladem schopnosti
ucit se. Tento proces lze implementovat napf. metodou zpétné¢ propagace
(BackPropagation), podrobnéji popsanych napt. v [18] a [19]. Jedna se o algoritmus,
ktery upravuje vahové hodnoty, na zakladé¢ rozdilu mezi spocitanym vystupem
a pozadovanym vystupem. Jedna se tedy o tzv. metodu uceni s ucitelem, kdy zndme

pozadovany vystup.

2.3. Neuronové sité
Zakladni strukturou propojeni neuronit do neuronové sité je dopfedna vicevrstva

sit. Ta je rozd€lend na tfi Casti, takzvané vrstvy, mezi kterymi je uplné propojeni. To
znamena, ze kazdy vystup neuronu je vstupem do vSech neuront dalsi vrstvy. Sit’ miize
byt prakticky neomezené velkd, ve skryté vrstvé muze byt libovolny pocet neurond,
existuji 1 struktury s vicendsobnou skrytou vrstvou, ty jsou vSak jiz nad rdmec této

diplomové préce.



Vstupni Skryta vrstva Vystupni

vrstva
Vstup 1
Vstup 2 O\‘
=O—> Vystup
Vstup 3 O/
Vstup 4

2-3 Programovy model neuronové sité. Kazdé kole¢ko na obrazku znaci jeden perceptron, piedstaveny

v piedchozi podkapitole. Zdroj: [36]

Rozsifena struktura, pouzita v této praci, je NARX (Nonlinear Auto Regressive
network with eXogenous inputs) sit. Prvni rozdil mezi dopifednou a NARX siti je, ze
do NARX sité vstupuje nejen jeden vektor vstupnich hodnot ale i nékolik vektort
z minulosti. Diky tomu sit’ dokaze 1épe popsat dynamiku systému. Dal§im rozdilem je,
Ze vystup je piipojen (také mtze byt pomoci zpozd'ovacu piivedny i vzorky z minulosti)
zpét na vstup. Sit’ ma tak informaci o svém pfedchozim stavu/stavech. Diky témto
Upravam oproti dopfedné vicevrstvé siti je tato sitt vhodna pro tlohy modelovani

dynamickych systému, ¢i pro predikci chovani.

Hidden

2-4 Nahled na NARX sit’ v softwaru MATLAB. X(t) zna¢i vstupni vektor, y(t) vystupni vektor, blok 1:2 pak

znadi, Ze vstupuji dva posledni ¢asové vzorky vektoru. Je i patrna zpétna vazba z vystupu na vstup. Zdroj: [37]

20



2.4. Aplikace neuronovych siti

2.4.1 Zpracovani obrazu

Dle [22] je neuronové sit¢ mozné pouzit prakticky na rtznorodé ulohy
zpracovani obrazu. V ¢lanku je zkoumano, jaky typ sit€¢ je vhodné pouzit na danou
ulohu. Zkoumany byly tulohy jako napiiklad obrazova rekonstrukce, obrazova
komprese, segmentace, rozpoznavani obrazu, porozuméni obrazu. Ze ¢lanku vyplyva,
ze neuronové sité maji ve zpracovani obrazu jist¢ svou pozici, zejména pak
V rozpoznavani, ale nevidi vyznam nasazovat neuronové sit€¢ na vSechny tlohy. Je zde
zminéno, ze neuronové sit¢ by mohly najit uplatnéni v Glohach, kde je vhodny adaptivni

ptistup, ¢i pro rychlé tlohy, u kterych by se vyuzilo paralelni pocitani sité.

V dalsim ¢lanku [23] je vyuzito neurnové sité jako detektoru hran. Zde je
zminéno, 7e pouzitd technika méla dobré vysledky, zejména pak na obrazkach

S vysokym rozliSenim.

2.4.2 Chemicky a farmaceuticky vyzkum

V publikaci [24] je né&kolik piikladt pouziti neuronovych siti v chemickém,
biochemickém, potravinaiském a farmaceutickém vyzkumu. Je zde napiiklad zminéno
pouziti samo organizacni mapy, vyuzivajici neuronovych siti, pro proces virtudlniho
screeningu, tedy piistupu, ktery vyuziva metody molekuldrniho modelovéani a slouzi
k zefektivnéni vyvoje novych ligandd, nejcastéji 1é¢iv [25]. Dale je zde uvedeno nékolik
pouziti neuronové sité jako prediktoru, napt. pro predikci konstanty troposféricke
degradace organickych sloucenin v ozonu, kde neuronova sit' dosahovala lepsich
vysledki nez algoritmus MLR (Multiple Linear Regression), dale pak predikci
retencniho Casu peptidu kapalinové chromatografie, kde neuronova sit" predpovédéla
V poloving testovaci sady vysledky s chybou méné nez 3 % a vice nez 95 % z testovaci
sady s chybou méné nez 10 %. Podle dalsiho vyzkumu byla neuronova sit’ pouzita
K predikci aktivity antioxidanti u riznych druht ¢aje, kde autor ziskal 99,9 % korelaci

predikovanych a experimentalnich dat.

2.4.3 ALVINN, Autonomneé rizené vozidlo
Clanek [26] jiz z roku 1989 a [27] pojednava o pouZiti neuronovych siti k fizeni
autonomniho vozidla. Vstupem do sité byla kamera s rozliSenim 30%32 bodt, ze které
se vzaly hodnoty modré barvy (kvili kontrastu silnice s okolim). Dal§im vstupem byla

matice 8x32 hodnot z laserového méfice vzdalenosti. Skrytd vrstva neuronové sité se

21



skladala z 29 neuronti. Vystupem bylo 45 hodnot, které¢ udévaly miru zataceni. Sit’ byla
trénovana tak, aby byl aktivni pouze jeden vystupni neuron pro dany uhel otoceni
volantu. Protoze zde vystupovalo mnoho proménnych, vstupni udaje byly pievedeny na
generator simulovaného obrazu cesty, ktery mél témét 200 parametri, napt. pozice
kamery, Sitka silnice ¢i velikost a smér stinu. Vozidlo bylo schopné ucit se ,,za béhu,
tedy se nejdiive ucilo od fidice, pak fidi¢ pfepnul na autonomni fizeni. K ,,nauceni*
stacilo pfiblizn¢ 5 minut. Diky uceni s fidicem bylo vozidlo schopné naucit vypotadat
se spoustou ruznych situaci. Vozidlo bylo schopné zpracovat az 15 snimk za vtefinu,

coz mu dovolovalo jizdu az 55 mil v hodin¢ (tedy necelych 90 kilometr v hodin¢).

2.4.4  Dalsi pouziti
Kromé vySe zminénych maji neuronové sité spoustu dalSich praktickych vyuziti.
Naptiklad v praci [28] vypocitava se 70 % piesnosti pravdépodobnost vyskytu mineralu
v piidé. V praci [29] je neuronova sit’ pouzita k odhadu ekonomickych dat. Clanek [30]
pojednava o pouziti neuronovych siti k rozpoznavani obliceje s uspeéSnosti pies 90 %.

A nakonec v praci [41] se neuronova sit’ zabyva piedpovédi emisi CO;.

2.5. Identifikace dynamickych systémiu
V této kapitole bude provedeno nékolik simulaci dynamickych systému, na

kterych bude ovéfena schopnost neuronovych siti naucit se jejich chovani. Dale zde
bude diskutovan vliv parametri neuronové sité. K simulaci byl vyuzit software
MATLAB s toolboxem NeuralNetwork. Vybrané typy soustav byly zvoleny, jelikoz

maji pfesah do praktické ¢asti.

2. 5. 1 Postup modelovani systému pomoci neuronové sité
K natrénovani neuronové sité je potieba navrhnout identifikacni signal. Mél by
dostate¢né postihnout dynamiku v celé pracovni oblasti. Obecné plati, Ze ¢im vice dat se
neuronové siti predlozi k u€eni, tim bude vysledek lepsi. Dlouhym identifikacnim
signalem se vSak prodlouzi vypocetni C¢as k uCeni neuronové sit€, zejména potom
U neuronovych siti s vysokym pocétem zpozdénych vektorit vstupl. Je nutné volit
kompromis mezi vypocetnim casem a vykonem sité. Je tedy vhodné vystihnout chovani

systému v co nejkratSim cCase.

V této praci se nejlépe osveédcil signal vytvofeny sumou dvou sinusovych (¢i
v kombinaci s chirp signalem) funkci a bilého Sumu. Prvni, pomalej$i sinus zajisti, aby

se signal pohyboval v celé pracovni oblasti, tedy v ¢ase identifikace prob&hne jen
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nékolik period pifes celou pracovni oblast. Dalsi, rychlej$i sinus spolec¢né
s namodulovanym bilym Sumem maé za kol vystihnout dynamiku systému. Bily Sum
obsahuje vSechny frekvence, ma tedy pozitivni vliv na identifikaci systému (nejen
u neuronovych siti) a rychly sinus zajisti, Ze se do kazdého bodu v pracovnim rozsahu
dostane nekolikrat s riznou strmosti. Pouzivany identifika¢ni signal lze tedy popsat
rovnici:

{
fs

Kde G;j=zesileni dané slozky

i

fs+ (pb>+G3xrand+K (1)

X[iligene = Gy X sin (ana + goa> + G, X sin (27be

K = stejnosmérna slozka

F; = frekvence j—tého sinusu

I = index vzorku

@j = fazové zpozdéni j—tého sinusu
fs = vzorkovaci frekvence

Je zde n¢kolik moznosti trénovani sit¢ v softwaru MATLAB. Lze vyuzit
toolboxil vyvolanych ptikazy ,,nnstart” ¢i ,,nntool®, jelikoz vSak pro potieby prace bylo
nutné cvicit nékolik neuronovych siti s riznymi parametry, byl na uc¢eni napsan skript.

Jednu z modifikaci skriptu lze nalézt v piilohach (Ptiloha G ).

Nejdiive je nutné prevést data do struktury vyuZzivajici Neural Network toolbox
softwaru MATLAB. Na to slouzi piikaz ,.tonndata®. Dale je nutné zvolit parametry
neuronové sité. Ve vSech piipadech byla pouZzita sit’ typu NARX, to znamena, Ze kromé
standartnich vzorkd vstupu je ptivedeno i n€kolik zpozdénych vzorkl (viz 2. 3). V této

praci je zkouman vliv téchto parametrii neuronoveé sité:

e Pocet neurontl ve skryté vrstvé

e Pocet zpozdéni vstupt

e Pocet epoch uceni

e VIiv nahodné inicializace vahovych koeficientl

e Vliv velikosti dat k uceni

Sité jsou trénovany a zpracovavany ve tfech vnofenych for-cyklech. Dalsi
nastaveni jsou parametry uceni (trénovaci metoda, rozdéleni dat na trénovaci a

ovétovaci, podminky pferuSeni uceni, ...), ty byly zanechany defaultni. Nyni Ize spustit
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uceni piikazem ,,train“. Jelikoz je vyhodné ucit s neuzavienou smyckou z vystupu na

vstup NARX sité, je nutné uzavtit smycku az po uceni, tedy piikazem ,,closeloop®.

Po natrénovani sité se ovétuje vysledek na kontrolnim signalu. Kontrolni signal
je nejcastéji séric skokovych funkci sndhodnou amplitudou v pracovni oblasti.
Vysledek je porovnan s o¢ekavanym vystupem. Ovéfen je Vv prvni fadé graficky, dale
pak pomoci ptiznaku NRMSE (Normalized Root Mean Square Error), ktery se

pohybuije v intervalu (-o0;1>. Cim lepsi vysledek, tim vice se blizi NRMSE &islu 1.

Co ovsem software MATLAB pravdépodobné neumoziiuje je inicializace
zpozd'ovacich ¢lend. Neuronové sit¢ se tak zpocatku simulace chovaji dosti
nevyzpytatelné, coz se negativné odrazi mimo jiné na hodnoceni NRMSE, které by pii

spravné inicializaci bylo vyssi.

2.5.2 SISO systém
SISO model (Single Input Single Output) je zadan ptenosovou funkci:

2x10°%x (s +8)

F8) = 5T 16)(s + 20)(s% + 85 + 80) (s + 125 1 936)

)
Jde tedy o dynamicky systém 6. fadu s jednou nulou. Systém je stabilni.

Pfechodova charakteristika

Amplitude

Time (seconds)

2-5 Odezva SISO systému na jednotkovy pulz

Postupovalo se dle kapitoly 2. 5. 1. Jako pracovni oblast byl zvolen interval 0-10.

Identifika¢ni signal je popséan rovnici:

) i1 ) { 3)
Xigent = 5sin (f_sE) + 2sin (f_s) + 1,5*xrand + 1,5
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2-6 Identifika¢ni signal a odezva SISO systému

Dale byl vytvofen ovéfovaci signal a odezva modelovaného dynamického

systému na tento signal.

Amplituda

Kontrolni signal
T

10 I I

= (Odezva systemu

By = Ovéfovaci signal I
E L —

Amplituda
[3%]
I

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
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2-7 Kontrolni signal a odezva SISO systému

Zde je n¢kolik vysledkl neuronovych siti s riiznymi parametry.

Neuronl ve skryté vrstvé:2
Zpozdéni:9
Epoch:200

Model NRMSE: 95.3 %

e = = = Soustava
=
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Neuronti ve skryté vrstvé:2
Zpozdéni:2
Epoch:200

]

Model NRMSE: 93.2 %
7 == = = Spustava

Amplituda
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2-8 Porovnani dynamické soustavy a modelu

Z vysledkt je patrné, Ze pro dany problém staci i opravdu jednoduché neuronova

sit’, i Se siti s dvéma neurony ve skryté vrstvé bylo dosazeno 96 % shody dle NRMSE.

Dale byla vytvofena matice 15%15 neuronovych siti ke zjisténi vlivu parametra.
Konkrétné parametri pocet neuroni ve skryté vrstvé a pocet zpozdéni vstupu. Sit’ byla
trénovana jak po 200 ucicich epoch, tak po 400 ucicich epoch, ale jelikoZ byl rozdil

zanedbatelny, jsou nize prezentovany pouze vysledky pro 200 uc¢icich epoch.

Plocha NRMSE pro rizné parametry
Pocet trénovacich epoch:200

0.96 —

0.94 —

0.92 —

NRMSE

8 6

Pocet zpoZdéni

Pocet neuron ve skryté vrstvé

2-9 Presnost neuronové sité v zavislosti na parametrech
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Tabulka 2 NRMSE neuronovych siti u SISO systému pro 200 uéicich epoch

NRMSE Neuronl ve skryté vrstvé

2 3 4 5 6 7 8 9 |10 |11 |12 |13 | 14 | 15 | 16

0,94(0,80/0,93/0,93|0,87]0,94|0,84]0,85]0,91|0,81|0,94|0,81]0,90|0,850,92

0,93(0,94|0,93|0,93|0,93]0,93]/0,93]0,94|0,94|0,94(0,93|0,92/0,94|0,93|0,94

0,95(0,94|0,95/0,95]0,95]0,95/0,95]0,95|0,94|0,95|0,95|0,94]|0,95]0,95|0,95

093]093(093|091(0,89|0,900,91|0,92|0,92|0,94|0,93|0,93|0,92|0,93|0,93

0,93]0,94/094]0940,93]0,93/0,93|0,94|0,93|0,93(0,94|0,94|0,94|0,94|0,94

0,9410,94/0,94]0,94/0,94]094/094|0,94|094|0,95|0,94|0,95|0,95|0,95 | 0,94

0,94(0,95|0,95/|0,95]0,95]0,95/0,95]0,95|0,95|0,95|0,95|0,95]0,95]0,95|0,95

O |INOOL | wW N

0,96(0,95|0,95|0,95]|0,95|0,96|0,95|0,96 |0,96 | 0,95 | 0,95 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96

Zpozdéni

[ERy
o

0,96 10,96 0,96 0,96 0,96 10,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96

[any
[EnY

0,96 10,960,961 0,96 (0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96

[ERN
N

0,96 10,96 |0,96 0,96 (0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96

[ERN
w

0,95|0,96 (0,96 0,96 (0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96

[ERY
S

0,96 10,96 |0,95]0,96 0,96 10,96 10,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96

[ERY
(2}

0,96 10,96 |0,96|0,96 0,96 10,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96

[ERN
(e)}

0,96 10,96 0,96 | 0,96 (0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,97 | 0,96 | 0,96

Z povrchu vytvofeného z presnosti siti 1ze usoudit, ze vyznamngjsi vliv pro tuto
soustavu mé pocet zpozdéni. Pocet neuronti ve skryté vrstvé neovliviiuje vysledek tak
vyznamné, u siti s vétSim poctem zpozdéni jiz skoro vibec. Déle si lze vSimnout
lokalniho minima u siti s péti zpozdénymi vzorky na vstupu. Lze pouze spekulovat,
pro¢ tento jev nastal, zda je to ucicim algoritmem, dobou uceni, ¢i neni tato struktura
vhodna pro dany typ problému. Porovnadnim hodnot z tabulky a grafu si lze vSimnout,
ze byl zamérn¢ vynechéan prvni fadek (tedy s dvéma zpozd'ovacimi ¢leny). JelikoZ se
v tomto fadku objevilo nékolik hodnot vzdalenych od vétSiny, grafické zobrazeni tak

mirné ztratilo na prehlednosti.

2.5.3 MIMO systém
MIMO (Multiple Input Multiple Output) systém je popsan pienosovou matici:

1 1

+1 +2
F)=|"7" 773 4)

s+05 s+1

Jde tedy o systém, ktery ma dva vstupy a dva vystupy. Jak piimé, tak kiizové
vazby jsou popsany pienosovou funkci prvniho tadu, coz je patrné i z prechodové

charakteristiky (obr. 2-10).
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Stap Response

Time fseconds)

2-10 Odezva MIMO systému na jednotkovy pulz

Jako pracovni rozsah byla zvolena oblast mezi 0-10. Dalsi postup je podrobnéji
popsan v 2. 5. 1. Rozdilné je pouze to, Ze systém ma dva vstupy, je nutné vytvofit
identifikacni signal jako vektor o dvou slozkach. Pokud by byl zanechan ptvodni
identifika¢ni signal a vstupoval by shodné na oba vstupy, nebyly by popsany kiizové
vazby. Je tedy nutné vytvofit signal takovy, aby se kazda ze slozek vstupniho signalu
dostaly v jeden okamzik do riznych oblasti pracovniho rozsahu. Proto byly zvoleny
rizné uhlové rychlosti jednotlivych slozek vstupniho signalu. Identifikacni signal by

m¢él zasahnout v celé pracovni oblasti, dovoluje-li to aplikace, je vhodné navrhnout

zvolena ndhodna posloupnost skoki.

Identifikaéni signal
T

12

P 0

identifikacni signal mirn€ pfes hranice pracovni oblasti. Jako kontrolni signal byla opét
| ;| V
0
|
1

[} l l\]v ﬁiiﬂﬁ.l_L
T

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
t[s]

Amplituda
.

2-11 Identifikac¢ni signal pro MIMO soustavu
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Kontrolni signal
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2-12 Kontrolni signal pouzity na MIMO systém
Poté¢ bylo trénovano nékolik neuronovych siti s rliznymi parametry (pocet
neurontl ve skryté vrstvé, pocCet zpozdéni na vstupu). Diky tomu bylo mozné zjistit

strukturu sité, kterda dokaze dostate¢né popsat systém.

Neuronova sit 1. NRMSE: 85.2 %
Odezva prenosove funkee 1
Neuronova sit 2. NRMSE: 69.1 %

Neuronu ve skryté vrstvé:10

Zpozdem A5 Odezva prenosové funkee 2
Epoch:120
a0
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2-13 Porovnani MIMO systému a modelu
Dale byl na tomto systému sledovan vliv doby uceni neuronové sité. Kratka doba
uceni by zfejmé nemela vést k uspokojivému vysledku, naopak dlouhd doba uceni by
mela zpilisobit tzv. pfeuceni, tedy Ze sit’ se nauci velice dobte identifikacni signal, ale
jeho schopnost reagovat na obecny signal se snizi. O pieuceni se zabyva napiiklad
¢lanek [35], kde je mozné najit idealizovany a realny prubéh pieuceni (viz obrazek 2-14

nize).
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2-14 Teoreticky a realny pribéh pifeudeni neuronové sité. Zdroj [35].

Na prvnim obrazku lze vidét, Ze zatimco chyba trénovaci sadé klesa, v jednom
momentu chyba kontrolni sady za¢ne rust. Nejnizsi bod trénovaci sady je tedy nejlepSim
kandidatem, kdy uceni zastavit. Vpravo je potom vidét piiklad redlného priabehu
preuceni, kde se tento idealni bod zastaveni uc¢eni nachazi v lokalnich minimech a lze se

tak dostat do dalSich minim s lepsi 1 hor$i pfesnosti. Bod idedlniho pferuseni uceni tedy

neni tak jednoznacny.

NRMSE v zavislosti na dobé uéeni (1=0plna shoda, é&im mensi Eislo, tim horsi)
1= T T T B T 1 T T T .
ﬁ@gﬁ{»@v"; o6 ——m o o o - “9“-——-_____{_v_____-——-—"_"'
0.5 ‘ —
w | _
W0
=
L osf -
e
A+ —
L
a5 I I I I I I I I I
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
epoch

2-15 Zavislost pFesnosti sité na pottu epoch
V provedeném rozsahu nedoSlo k pfeuceni sité. Kromé lokdlnich minim
Vv pocatku uceni byl vysledek vsech siti pies 70 % shody NRMSE. Naopak posledni sit’
(nejvice naucend) vykazovala nejvétsi piesnost. Presto si Ize v grafu v§imnout malych
vykyvil, které charakterem odpovidaji realnému pribéhu pieuéni na obrazku 2-14.
Nelze tedy tvrdit, Ze s rostoucim poctem epoch se vysledky pouze zlepSuji, 1ze vSak fici,
ze se vysledek s nejvétsim poctem epoch nalézal pravé v lokdlnim minimu. Jelikoz ma
systém dva vystupy, byl v tomto pfipadé pocitan kvantifikator ptesnosti NRMSE pro
kazdy vystup zvlast’ a celkové NRMSE jako jejich aritmeticky pramér.
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Neuront ve skryté vrstvé:10
Zpozdeéni:15
Epoch:1978

Meuronova sit 1. NRMSE: 90.8 %
Odezva prenosove funkee 1
Meuronova sit 2. NRMSE: 83 %
Odezva prenosove funkee 2
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2-16 Sit’ s nejvétsi presnosti (dle NRMSE)

2.5.4  Systém se saturaci
Dalsi dynamicky systém k ovéfeni funkce neuronovych siti je systém se saturaci,
tedy takovy systém, ktery dosahne maxima (¢i minima), pies které se dale nedostane.
Lze si to predstavit jako objem vody v oteviené nadrzi, ktera zac¢ne pretékat, ¢i doraz
u kinetického systému. Byl vyuzit systém z kapitoly 2. 5. 2 se saturaci na hodnot¢ Ctyfi.
Na obrazku 2-17 je zobrazen identifika¢ni signal, na dal§im obrazku (2-18) je porovnani

odezvy systému se saturaci a systému bez saturace na kontrolni signal.

Systéem se saturaci - identifikaéni signal
T T T T

wstup

Amplituda

| 1 1 1 1 1 1 | 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 80 100
ts]

2-17 Identifika¢ni signal systému se saturaci
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Systém se saturaci - kontrolni signal
8 T T T —

Amplituda
w
T
I

0 Wstupni signal
1 Wystupni signal bez saturace
- Wystupni signal se saturaci
0

| | | | | | |
50 100 150 200 250 300 350 400
t[s]

2-18 Kontrolni signal, odezva systému na kontrolni signal. Cervenou barvou je nazna¢ena odezva systému bez

saturace. Lze si vSimnout saturace na hodnoté 4, kterou systém bez saturace (€ervena barva) prekroci.

Neuronu ve skryté vrstvé:5
Zpozdéni:13
Epoch:200

T, ww

Model NEMSE: 96 %
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2-19 Porovnani modelu a odezvy soustavy

Z vysledkti na obrazku 2-19 lze pozorovat, ze odezva na kontrolni signalu
modelu oproti simulovanému systému je prakticky totoznd, tedy Ze 1 systém omezeny
touto nelinearitou na vystupu lze pomoci neuronovych siti s velkou pfesnosti

modelovat. Tento systém byl pouzity k zjisténi vlivu inicializace hodnot uceni.

Uceni neuronové sité zacina s ndhodnymi velikostmi véhovych koeficientl, coz
muze zpisobit, Ze u€eni mize za stejnych vstupnich podminek dopadnout riizné€. Tento
vysledek je ovlivnén predevsim ucicim algoritmem (rychlost a zptsob korvengence),
presto lze obecné fici, Ze opakované uceni nepovede na totozny vysledek, pouze muze
konvergovat do stejného lokdlniho minima. Tento jev lze pozorovat na tabulce nize

(Tabulka 3). Na tabulce je vidét, ze i pres shodné parametry uceni i stejnou strukturu
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sité, bylo nalezeno v hodnot& piiblizng 0,66 jedno lokdlni minimum. Ctyfi sité se

inicializovaly takovymi hodnotami, které¢ v daném poctu ucicich epoch nedokazaly najit

lokalni minimum.

Tabulka 3 NRMSE z opakovaného uceni

Cislo
., 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
opakovani
NRMSE 0,68 | 067 | 0,68 |-7,52-2,00] 0,68 | 0,67 |-7,17| 0,66 | 0,63 | 0,64 |-7,77| 0,68 | 0,68 | 0,68
2.5.5  Astaticky systém

Astaticky systém, tedy systém s alesponi jednim poélem lezicim v pocatku

soutfadnicového systému komplexni roviny, je popsan rovnici:

F(s) =

1

s(1+ 0.51s + 0.0676s2)

®)

Identifikacni signal byl zanechan podobny jako u ptedchozich ptikladl, pouze

byl posunut i do zapornych ¢isel. Podobné i kontrolni signal zistal zachovan s tim

rozdilem, Ze generovana ndhodna Cisla nejsou pouze kladna. Rozsifeny pracovni rozsah

o zaporna Cisla byl zvolen kvili piehlednosti grafii. Diky integraénimu charakteru by

odezva neustale stoupala a nizké hodnoty by mély nizkou vypovidajici hodnotu.

40

= =] [
f=] (=] (=]

Amplituda
(=}

Identifikacni signal
T T T

Wstupni signal
Odezva soustavy | |

0 10

20

30 40

50

(iEIS

[s]

60

70

2-20 Identifikac¢ni signal astatického systému
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Kontrolni signal
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2-21 Kontrolni signal astatického systému

Neuronova sit’ dosahla az témét 90 % shody NRMSE jiz po 400 udicich
epochéch. V tabulce nizZe Ize vidét nezavislost na zvolenych parametrech, tedy zalezelo
spiSe na inicializaci vah na zacatku uceni, kterd probiha Cisté ndhodné. Nékteré sité tak
zustaly pravdépodobné v lokalnich minimech. Z téchto lokalnich minim by se patrné
v del$im Case uceni dostaly. Piesto lze po prohlédnuti obrazku 2-22 dojit k zavéru, ze

I u této astatické soustavy podala neuronova sit’ velice uspokojivy vysledek.

Neuronu ve skryte vrstvé:5
Zpozdeéni:14
Epoch:400

Madel MRMSE:88.9 %
= = = Soustava

-
-

Amplituda

80

Cas [g]

2-22 Porovnani soustavy a neuronové sité u astatické soustavy
Na této soustavé byl testovan vliv velikosti identifikacnich dat na uceni. Byla
vytvofena geometrickd fada hodnot, pfedstavujici délku identifika¢niho signalu
v sekundach. Jako kontrolni signal byla pouzita série nahodnych skokovych funkci, pro

vSechny site ale stejna.
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Zavislost vysledku uéeni na dobé simulace
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2-23 Zavislost uceni na délce identifika¢niho signalu

Tabulka 4 Vysledek NRMSE Vv zavislosti na délce simulace

Cas simulace [ 10 12 14 17 20 24 29 35 42 51

NRMSE |-0,44|-0,38|-0,87(-0,34( 0,01 |-0,84|-0,23| 0,29 | 0,44 | 0,15

Cas simulace | 61 74 89 | 106 | 128 | 154 | 184 | 221 | 266 | 319

NRMSE |-1,71 055|053 | 0,63 | 0,61 | 0,87 | 0,86 | 0,81 | 0,78 | 0,73

Z vysledku je patrné, Ze velikost identifikacnich dat ovliviiuje celkovy vysledek.
| s pfihlednutim faktu pfedstaveném v piedchozi kapitole o ndhodné inicializaci, je zde
vidét, ze sité s dostatkem informaci davaji lepsi vysledky. Lze si vS§ak v§imnout klesajici

tendence v zavéru grafu, ktera bude nejspiSe souviset s poctem uéicich epoch.

2.5.6 Nelinearni systém
Nelinearni je takovy dynamicky systém, u kterého neplati princip superpozice.
Bude-li tedy pfiveden na vstup systému signal A a poté signal B, bude u linearniho
systému platit, Ze vystupni signal bude shodny jako by byl pfiveden na vstup systému
soucet signalu A a B. To u nelinearniho systému nemusi platit.
V praci byl zvolen LTI systém, jehoz vystup byl umocnén na druhou. Podobné

jako v pfedchozich kapitolach, i zde se vychazelo z postupu popsaném v kapitole
2.5. 1.

{ s+2
v
u I
3524542 >

2-24 Pouzity nelinearni systém
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2-25 Identifika¢ni signal a odezva nelinearniho systému

Kontrolni signal
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2-26 Kontrolni signal a odezva nelinearniho systému

I vtomto ptipadé dosahla neuronova sit’ velmi dobrych vysledkt. Odezva se
ustaluje na velmi podobné hodnoté, odpovida frekvence kmitani, pouze velikost kmith
se Vv jistych mistech grafu mirné lisi. Opé&t byla vytvorena matice siti a kromé nékolika
vyjimek se vétSina siti k zadané dynamice ani nepfiblizila. Proto lze tvrdit, Ze oproti

wevr

ostatnim typtim systému byla uloha nelinearniho systému nejnaro¢né;jsi.

Neuronu ve skryte vrstvé:15

Zpozdéni:14
Epoch:400
50
Model NRMSE: 68.6 %
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2-27 Porovnani modelu a odezvy soustavy
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2.5.7  Shrnuti
V piedchozich kapitolach byla simulacné provedena identifikace na nékolika
typech dynamickych soustav. Ackoliv jde o Cisté teoretické modely, byly zvoleny,
jelikoz maji piesah do praktické Casti. Tato ¢ast vSak méla piedevsim otestovat, zda jsou
neuronové sit¢ vhodny prostiedek pro ulohu modelovani dynamickych systémi, a ziskat
alespon zakladni pfedstavu o volbé parametrii neuronové sité, tvaru identifika¢niho

wrwe

implementaci v pouzitém softwaru.

Neuronové sit¢ podavaly ve vSech simulacich velice dobré vysledky. Graficka
podoba se simulovanym systémem je ziejma. Prvni uskali vSak vznika pocatkem
simulace, kdy nedochazi k inicializaci hodnot zpozdovacich ¢leni na vstupu.
Neuronové sité se tak v pocatku nachazi v nedefinovaném stavu, coz zpusobi v lepSim
pfipad¢é nevyzpytatelné¢ chovani v prvnich nékolika okamzicich, v hor§im ptipadé¢ se
odezva rozkmitd a nedojde k ustalovani v pracovni oblasti. Nasledkem toho dochazi

k diskreditaci vysledkt snizenim klasifikatoru NRMSE nebo k uplnému kolapsu sité.

Vzhledem k provedenému testu, ktery dokazal, ze sit’ s identickou strukturou,
parametry a identifikatnim signdlem podéava rizné vysledky, je nutné brat nékteré
vysledky s rezervou, pro opravdové sledovani vlivu parametrG by bylo potieba
opakovat nékolikrat uceni se stejnymi podminkami. Dale by bylo nutné sledovat
I vzajemné vazby mezi jednotlivymi parametry. S ohledem na pocet parametrii (a ne
vSechny byly v praci zminéné, 1ze pokracovat vybérem ucici metody, pomér rozdéleni
identifikacniho signalu na trénovaci a ovéfovaci, vicendsobné skryté vrstvy, tvar
aktivaéni funkce, vliv vzorkovaci frekvence...) a vypocetni naro¢nost nebyla tato

problematika rozebrana do podrobnosti.

Povédomi o chovani neuronovych siti bylo v§ak dostate¢né vytvofeno. Napiiklad
bylo zjisténo, jaky je nejvhodn&jsi tvar identifika¢niho signalu a ze je potieba
identifikacni signal navrhnout v celé pracovni oblasti, nejlépe i mirné pies jeji hranice.
Naopak neni vhodné identifikovat stavy, které prakticky nenastanou. Dale je pro popis
dynamické soustavy nutny dostate¢ny pocet zpozd'ovacich ¢lenti na vstupu NARX sit¢,
nebo ze v softwaru MATLAB nedochazi k pfeuceni, patrné diky parametrim uceni,

které tomu dokazi prede;jit.
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3. Popis fyzickych modeli

V simulaénich modelech se prakticky ovéfila funkénost neuronovych siti na
uréitych typech dynamickych soustav. V této kapitole budou predstaveny modely, na
kterych budou tyto znalosti aplikovany.

3.1. DC motor
Soustava je tvofena dvéma stejnosmérnymi elektromotory. Prvni ma roli zdroje

energie soustavy a pies pruznou spojku je pripojen druhy elektromotor, jehoz htidel je
pevné spojena s tachodynamem. Vstupem do soustavy je tedy budici napéti prvniho
motoru, vystupem napéti na tachodynamu, které je imémé otd¢kadm druhého motoru.
Oba motory jsou shodné, s maximalnim napétim 24 V. Vstupni napéti je upraveno pres
buzeni motoru (charakteristika systému druhého tadu), v programu je vstupni rozsah
0-5 V. Vystupni napéti je upraveno pies déli¢ napéti, programovy rozsah je 0-10 V.

Dalsi informace viz [32].

3-1 Model stejnosmérného motoru ve §kolni laboratori

3.2. Fén
Hlavnimi prvky této ulohy je ventilator, topna spirdla a teplotni ¢idlo Pt100.

Topna spirala je zapojena pies vykonovy €len s pulsné Sitkovou modulaci do méfici
karty pocitace, kde je mozné vykon ovladat v rozsahu 0-10 V. Ventilator se zapina
mechanickym tlacitkem, otaCky ventilatoru nelze fidit. Vystupem soustavy je teplota
vzduchu, snimand teplotnim ¢idlem. Odpor ¢idla, zavisly na teploté, je pifeveden na
proud 4-20 mA, poté dal§im pfevodnikem na napéti 0-10 V, tedy jiz vstupem do méfici

v

pocitacové karty. Pro podrobnéjsi informace viz [33].
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3-2 Laboratorni model fénu s teplotnim ¢idlem

3.3. Vrtulnik CE 150
Vrtulnik CE 150 od firmy Humusoft se sklada z téla, hlavniho motoru, ktery télo

klopi nahoru a dold, pomocného motoru, ktery télo otaci doleva a doprava. Dohromady
ma tedy model dva stupné volnosti, je vS§ak mozné Sroubem zaaretovat osu a libovolny
stupent volnosti tak odebrat. Momenty, které vyvijeji stejnosmérné motory ovliviiuji
druhou osu fizeni, kuptikladu otdCeni hlavniho motoru zptsobuje rotaci do strany,
vytvaii se tak kfizova vazba mezi vstupy a vystupy. Podrobnéjsi popis, vcéetné
fyzikalniho modelu lze nalézt naptiklad v [34]. Uhel naklopeni a natodeni je sniméan

inkrementalnim senzorem. Model je pfipojen k pocitaci laboratoie pfes métici kartu.
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3-3 Vrtulnik CE 150. Zdroj:[38]
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4. Prakticka cast
V této Casti se prace zaméfi na praktické vyuziti teoreticky znalosti

z predchozich kapitol. Znalosti fuzzy regulace a identifikace pomoci neuronovych siti

z kapitol 1 a 2 budou aplikovany na laboratorni modely popsané v kapitole 3.

U identifikace se vychazelo z metody popsané v kapitole 2. 5. 1, piipadn¢ jeji
modifikaci. Jak bylo také ve zminéné kapitole naznaceno, vV softwaru MATLAB patrné
neni moznost inicializace zpozd'ovacich ¢lenti neuronové sité, proto je jejich chovani
v pocatku simulace neptfedvidatelnd, coz se projevilo pravé zejména v praktické casti.
Hodnoceni NRMSE by za fadné inicializace bylo vétsi a chovani sité alesponl v pocatku

presnéjsi.

4.1. Identifikace soustavy - fén
Pro identifikaci byl pouzit signdl na obrazku 4-1, tedy chirp signal

s namodulovanym bilym Sumem. Jelikoz se jedna o tepelnou soustavu s dlouhou
casovou konstantou, byla zvolena vzorkovaci frekvence s periodou jedné vtefiny.
Kontrolni signal (obrazek 4-2) byl vytvoten ze série skokovych zmén o ndhodné

hodnot€ v pracovnim rozsahu.

Identifikaéni signal
10 T \ T 1
Wstupni signal
ar Odezva soustavy ||
L

Amplituda

q "h-hr }m‘p g

| | | | | |
o 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Cas (3]

4-1 Identifikaé¢ni signal a odezva systému pro laboratorni model fénu
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4-2 Kontrolni signal a odezva systému modelu fénu

Diky zvolené vzorkovaci frekvenci bylo trénovani neuronovych siti velice rychlé

(neuronova sit’ se ucila pouze na 1000 vzorcich). U soustavy se jako mens$i problém

projevila pocate¢ni hodnota, jelikoZ se po kazdém méteni nachézela v jiném pocatecnim

stavu. Proto byl po kazdém méfeni ponechan ¢as na vychladnuti. Z vysledki je zfejmé,

Ze uspésnost neuronovych siti neni vysoka (vétsina okolo 50 % shody dle NRMSE),

coZ

je dano kratkou dobou uceni (pocet epoch). Pti tak nizkém poctu epoch je vysledek

velice zavisly na inicializaci neuronové sit¢ a Casto zlistane neuronova sit’ v lokalnim

minimu. Nejlepsi vysledek méla neuronova sit’ s 20 neurony ve skryté vrstvé a s 20

zpozd'ovacimi ¢leny na vstupu s vysledkem pies 87 %. Porovnani na obrazku 4-3
ukazuje, s ptihlédnutim na fakt s poc¢ate¢ni hodnotou, velice dobrou shodu.
Neuronu ve skryté vrstvé:20
Zpozdeni:20
. Epoch:200 min
- \ Model NRMSE:0.872 %
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4-3 Porovnani fyzické soustavy motoru s modelem

4.2. Identifikace a rizeni soustavy - motor

K identifikaci soustavy pomoci neuronovych siti byl pouzit postup popsany

v kapitole 2. 5. 1. Jako identifika¢ni signal byla zvolena suma dvou sinusovych signalt
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a bilého Sumu (obr. 4-4), jako kontrolni signal série nahodnych skokl v pracovni oblasti

(obr. 4-5).
Identifikacni signal
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4-4 Identifika¢ni signal a odezva systému pro model motoru a tachodynama
Kontrolni signal
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4-5 Kontrolni signal a odezva systému na model motoru a tachodynama
Neuronu ve skryté vrstvé:24
6 Zpozdéni:13

Amplituda

Epoch: 800

Model NRMSE:0.71 %
= = = Fyzicka soustava
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4-6 Vysledek uceni neuronové sité na iiloze motoru
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Z vysledku 4-6 je patrné, Ze neuronova sit’ identifikovala systém s pomérné
vysokou piesnosti. Bylo dosazeno ptresného popisu kapacitni vazby mezi motorem
a tachodynamem a to jak frekvence, tak i amplitudy vznikajicich kmiti. V nékterych
mistech pracovniho rozsahu, zejména pii nizkych hodnotach, vsak sit’ vykazuje chybu

statickou, kde se neustaluje na ptesné hodnot¢.

Na takto ziskaném modelu byla navrzena regulace, a to jak konven¢nim PI(D)
regulatorem, tak i1 fuzzy pfistupem. V ndstroji Simulink programu MATLAB bylo
vytvoieno schéma. Nejdiive byl navrzen empirickou metodou PI regulator, poté fuzzy
regulator (obr. 4-8). Autor se zamérné snazil vénovat obéma metodam podobné
mnozstvi ¢asu, aby nedoslo k zvyhodnéni zadné z metod. Tento experiment tedy mél

zejména porovnat rychlost navrhu fuzzy regulatoru oproti PID regulatoru.
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4-7 Schéma zapojeni pro regulaci na modelu vytvoireném neuronovou siti. Postupné odshora: fuzzy PI, PI,

fuzzy PID, PID.
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4-8 Navrh regulitoru na simula¢nim modelu.

Model je tvoFen neuronovou siti. Na obrazku vySe regulator PI a

jeho fuzzy obdoba. Na obrazku niZe PID regulitor a fuzzy protéjSek.

Vstup 1 - reg. odchylka
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prislusnost fuzzy PI regulatoru

Na obrazku 4-9 jsou zobrazeny funkce pfislusnost PI regulatoru. Diky symetrii

trojuhelnikovych funkci je zajiSténo, Ze fuzzy regulator ptfechazi plynule mezi

inferencnimi pravidly, nevznikaji tak zadné razantni zmény akéni veliiny. Naopak

u P slozky fuzzy regulatoru si lze

v v r

vSimnout roz§ifeni funkce pfislusnosti ,,NU*“. To

zajisti opatrnéj$i zasah regulatoru s klesajici velikosti regulaéni odchylky. Byl pouzit
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fuzzy regulator s jednoduchou inferencni tabulku s péti pravidly. Takto navrzené

regulatory byly otestovany na fyzickém modelu.

. Porovnani Pl regulatoru oproti fuzzy Pl regulatoru

ol i LY |
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UV

Zadana hodnota
Pl regulator N
——fuzzy PI regulator

2 L L L L |
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4-10 Porovnani regulace PI regulatoru a fuzzy PI regulatoru na fyzickém systému

Zvysledku je patrné, ze na této dynamické soustavé je rozdil minimalni
a postupnymi upravami by se dalo docilit pravdépodobné obdobného vysledku.
V principu by mélo byt moZzné nastavit fuzzy regulator, aby reagoval stejné jako PI
regulator, jelikoZ lze fuzzy regulator sefidit tak, aby ob& slozky reagovali na regulacni
odchylku téméf linearné. Zavedenim nelinearity by mélo byt mozné vysledek zlepsit,
nebo minimalné¢ Iépe pfizptsobit pozadavkim aplikace (rychlejsi nabéh/bez

prekmitu, ...).

Podobné se postupovalo u PID regulatoru. Obdoba derivacni slozky byla
zavedena do fuzzy regulatoru vstupem filtrované diference, tj. rychlosti zmény
regulac¢ni odchylky. Byl proto empiricky navrzen filtr dolni propust 4. fddu, s mezni
frekvenci 15 Hz, ktery odfiltruje nespojitosti diskrétniho vstupu. Funkce ptisluSnosti

jsou zobrazeny na obrazku 4-11, regulator byl vytvofen s 19 inferen¢nimi pravidly.
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Vstup 1 - reg. odchylka

Vystup 1 - vystup na integrator
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4-11 Funkce prislusnosti fuzzy PID regulatoru
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4-12 Porovnani regulace PID regulatoru a fuzzy PID regulatoru na fyzické soustavé

Doba nastaveni fuzzy regulatoru se stejnym vysledkem je pfiblizné obdobna jako

u PID(PI) regulatoru. U fuzzy regulatoru je vSak vice stupiitt volnosti, je tedy vice

prostiedkd, jak celkovy regulacni pochod vylepsit. U PID je mozné zménit pouze

koeficienty, filtr u derivaéni slozky a v jistych pfipadech vzorkovaci frekvenci. Pro dalsi

vylepseni je potfeba pokrocilejsi struktura (IMC, ...). U fuzzy regulatoru je mozné

ménit polohu, Sitku, tvar, pocet funkci ptislusnosti, dale je mozné ménit inferencni

pravidla ajejich vahu. Tim lze vytvofit prakticky libovolnou zavislost vystupu

jednotlivych slozek na regulaéni odchylce. Fuzzy reguldtor je tedy mozné vice

ptizplsobit pozadavkim aplikace. U jednoduchych soustav je tedy benefit fuzzy
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regulatoru mensi, ale roste se slozitosti soustavy, coz bude demonstrovano na ptikladu

vrtulniku.

4. 1. Identifikace a Fizeni soustavy - vrtulnik
Jako posledni model byl identifikovan vrtulnik. Model byl identifikovan jako

SISO, se zaaretovanou jednou osou, obecné jde o MIMO model. Vykazuje prvky
nelinearity, astatismu, a diky dorazim lze mluvit také o saturaci, tedy vSechny
vlastnosti, které byly identifikovany simulacné€ v teoretické casti. Do systému vstupuje
vyrazna porucha diky tvorbé vzduSnych virG. U identifikace se postupovalo tak, jak

bylo popsano v kapitole 2. 5. 1.

Identifikacni signal

10 T T T
ey - e e — o
vze= iz g O gy goiiets —
sl _
Vstupni signal
§ 6 Odezva soustavy | |
2
E
€< 4 .
| M/\VIM . ]
0 1 1 1 1 1 }‘_—MJT 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Cas [g]
4-13 Identifika¢ni signal pro model vrtulniku
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4-14 Kontrolni signal pro model vrtulniku

Pro identifikaci byl pouzit signal chirp snamodulovanym bilym Sumem.
Vysledek vylepsilo ptidani n€kolika skoki, je vS§ak mozné, ze pouhym prodlouZenim
chirp signalu v ¢ase by bylo dosazeno podobného vysledku. JelikoZ se pracovni oblast
pohybuje ve velmi nizkém rozsahu hodnot napéti hlavniho motoru, osvédcilo se
neuronovou sit udit pouze vtomto rozsahu. V identifikatnim signalu tedy chybi

nab¢hova rampa do pracovni oblasti. Ta je zobrazenia na obr 2-14, tedy kontrolnim
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Amplituda

signalu, ale pro ovéfeni byla také vynechdna. Jak na kontrolnim signalu, tak i na
identifika¢nim signalu je mozné si v§imnout vstupujici poruchy, kde odezva systému na

konstantni hodnotu nezanedbatelné osciluje.

Neuronu ve skrytée vrstvé:6
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4-15 Identifikovany model vrtulniku
Tabulka 5 NRMSE siti s dobou uceni 400 epoch
Neuron( ve skryté vrstvé
NRMSE
6 10 14 18 22 26
6 -4,62 0,05 0,01 -25,60 -0,05 0,22
9 -36,67 0,49 0,00 0,30 -4,88 -0,04
-3,65 0,24 -2,28 -0,05 -0,01 0,10
= 12
:% 0,58 0,15 -3,79 0,12 -6,45 -9,52
o 15
o
N 18 0,25 -0,10 -0,34 0,15 -0,05 0,22
21 -5,85 0,14 0,41 -0,02 -5,84 -2,76
24 0,23 0,20 -0,94 0,05 0,03 0,15

Z grafickéhp vysledku je zifejmé, Ze neuronova sit’ S nejlepSim vysledkem
NRMSE ma misty dobré vysledky, staticky se ustaluje na podobné hodnoté, ale
nedokéze si poradit se vstupujici poruchou. V tabulce je vidét, Ze vétSina siti se
k zadanému vysledku nepfiblizila. Na ovéfeni, zda je identifikovany model dostatecny
pro realizaci regulatoru, byl na model simulacné navrhnut PI regulator (obr. 4-16,
zobrazen Cerven¢). Po ovéieni jeho funkcnosti i na fyzickém systému bylo rozhodnuto,
7e na rozdil od pfedchozi ulohy, bude fuzzy regulator nastaven piimo na dynamické
soustavé. Identifikovany model systému neni dostatecné pfesny, aby popsal chovani

soustavy.
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Testovani fuzzy regulatoru na modelu NS a porovnani s fyzickou soustavou
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4-16 Navrhnuty regulator na simula¢nim modelu a ovéfeni funk¢nosti na fyzickém systému

Jak bylo popsano jiz diive, zvySovanim napéti na hlavnim motoru az do
vystupniho napéti piiblizné¢ 9 V neni tah hlavniho motoru dostate¢ny na to, aby se
vrtulnik zacal vznaSet. Naopak piekroci-li napéti ptiblizne€ 9,3 V vrtulnik se pteklopi na
zadni ¢ast, coz neni zadané. Je tedy zfejmé, ze regulace bude probihat ve velice malém
pracovnim rozsahu akéni veli¢iny. Byl navrzen regulator typu fuzzy PID, do kterého
navic vstupuje informace o velikosti integracniho vystupu reguldtoru. Diky informaci
0 vystupnim napéti je mozné zvysit piirastek integrace v pocatku, kdy je nutné prekrocit
takové napéti, aby tah motoru zacal zvedat vahu vrtulniku. Tim je dosazeno rychlejSiho

startu.

Déle bylo provedeno dal§i méfeni, kde byly orientacné urceny velikosti
lingvistické hodnoty ,,rychlost*. Pfi vypnutych motorech byl vrtulnik naklapén, a to
takovou rychlosti, jaka se feSiteli zdala odpovidajici velikosti 'mald’, 'stftedni' a 'velka'.
Poté byly empiricky navrZeny fuzzy hodnoty vstupni proménné ,,odchylka‘ a vystupni
proménné ,,vystupl® a ,,vystupP*. Tyto Ctyfi proménné byly postupné upravovany tak,
aby regulator potlacil kmitdni, a pfitom reagoval stile dostatecné pohotové. Dale
nasledoval navrh vstupni hodnoty ,,integrace, ktery vyplyval z pracovniho rozsahu

soustavy.

Vystupni funkce, vstupujici na integrator, byla kviili pfehlednosti rozdélena na
dve, které¢ se sectou. Jelikoz vystupni funkce ,krajni®, zajistujici rychly start, je
hodnotami fadove vySe nez vystup v oblasti, kdy je vrtulnik jiz nadnéSen tahem vrtule,

grafické zobrazeni Matlabu se stalo v oblasti malych hodnot nepiehledné.

Je-li hodnota ,,integrace v oblasti ,,dole projevi se vystup ,.krajni hodnotou
»~KMAX“. Dostane-li se hodnota ,integrace do oblasti ,,blizko” omezi se vystup

hodnoty ,,krajni* na hodnotu ,,KM*“. V oblasti ,,integrace na hodnotach ,,PR* je pak
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hodnota vystupu ,,krajni“ nulova a probihé regulace na vystupu ,,vystup* v zavislosti na

vstupnich hodnotach ,,odchylka® a ,,rychlost.

NiZe, na obrazku 4-17 lze vidét grafické znazornéni funkci piislusnosti nastaveni
fuzzy regulatoru navrzenych pro hlavni motor. Tabulka 6 graficky zobrazuje bazi
inferen¢nich pravidel V pracovni oblasti. Pravidla jsou navrZzena dle znamych
metapravidel (viz [2]) a upravena na zakladé¢ empirickych znalosti chovani soustavy.

Ptiloha zahrnuje funkce pftislusnosti rozepsané matematicky a Piiloha B piehled

inferen¢nich pravidel.
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4-17 Funkce prislusnosti fuzzy regulatoru pro hlavni motor modelu

Tabulka 6 Inferenéni pravidla v pracovni oblasti

rychlost
yay| NU KM KS KV
v v v zs NU KM
Zs zs zs M NU
S |z™ M M NU KM
£ |[NU ZM NU KM KM
3 |km NU KM KM KS
KS KM KS KS KS
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Na obrazku 4-18 je vysledek regulace. Modrou barvou je vyznacena zéddand hodnota,
zelenou barvou regulovand veli¢ina. Je mozné si vSimnout kmitdni okolo Zadané
hodnoty zpusobené vzdu$nymi viry. To lze vidét na obrazku 4-19, kde je zobrazen
ak¢ni zasah reguléatoru, ktery se po ustaleni méni minimalné. Diky zakomponovani tieti
vstupni proménné do fuzzy regulatoru si lze vSimnout, jak rychle regulator dosahl
vysokého akéniho zasahu. Na obrazku 4-20 byl béhem regulace spinan zadni motor
(vyznaceno cCervenou barvou), ktery v této konfiguraci predstavuje dal$i variantu
dodané poruchy. Je vidét, Ze moment vyvijeny pii zmény rychlosti otd¢eni zadniho

motoru ovliviiuje naklopeni vrtulniku.

3 T T T T
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4-18 Fuzzy regulace v uzavi‘ené smycce

52



Oak .......................... .......................... .......................... TR E R _
= :
= :
gl T _
?5 _\,_ ........................ -
7 ] i ] I
0 a0 100 140 200 250
ts]
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4-20 Regulace v uzavirené smycce s vazbou od zadniho motoru

Na obrazku 4-21 je porovnani regulované veli¢iny fuzzy regulatoru a PID
regulatoru experimentalné navrzeném v laboratofi. Na prvni pohled je zfejmy rychlejsi
start fuzzy regulatoru, diky zvySenému akénimu zasahu pti nizké hodnoté naintegrované
na ak¢ni velic¢in€. Dale je pribéh fuzzy regulatoru oproti PID regulatoru hladsi a méné
kmitavy. Odchylky od zddané hodnoty jsou zpisobeny vzdusnymi viry vytvarenych

rotaci vrtule.
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Porovnani regulace fuzzy/PID hlavniho motory
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4-21 Porovnani fuzzy regulitoru a PID reguliatoru
Na obrazku 4-22 je porovnani akéni veli¢iny fuzzy a experimentalniho PID

regulatoru. Akéni veliCina fuzzy regulatoru je vyrazné hladsi, nastaveni PID regulatoru

v laboratofi je velice kmitavé a Casto se nachédzi nad urovni saturace (0—10 V) akéniho

M
¢lenu.
Parovnani akénich zasahl requlatoru
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20 | |
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4-22 Porovnani akéni veli¢iny fuzzy regulatoru a akéni veli¢iny PID regulatoru
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5. Zavér

Z vysledkt fuzzy ftizeni lze usoudit, ze je mozné dosdhnout velice dobrych
vysledkd, s podobnou ¢asovou narocnosti jako u konvenéniho PID pfistupu. U modelu
vrtulniku fuzzy regulator dokazal, oproti PID reguldtoru experimentdlné navrzeném
V laboratofi, mimo jiné vyrazn¢ urychlit start vrtulniku. Start vrtulniku fizeného PID
regulatorem je navic ovlivnén velikosti Zddané hodnoty, respektive regulacni odchylky.
Pokud bude regulacni odchylka mald, bude doba potiebnd pro integraci napéti
dostate¢ném pro start vzriistat. Zavedeném tteti vstupni proménné u fuzzy regulatoru je
tento nedostatek potlacen. Po startu byl pribéh fuzzy regulatoru oproti PID regulatoru
méné kmitavy. Akéni zasahy fuzzy regulatoru jsou téz méné kolisavé, nedochdzelo by
tedy v nékterych aplikacich k nadmérnému namahéni akéniho clenu. Na podobné
slozité soustavy (MIMO, nelinearni ¢i systémy s neoc¢ekdvanou poruchou) ma tedy
nasazeni fuzzy regulatoru jisté opodstatnéni a lze tak diky variabilit¢ parametrt
uspokojit pozadavky na regulaci. Naopak expertni pfistup vede casto na metodu
pokus-omyl, ktera mize byt zdlouhava, v nékterych piipadech i nemozna (kvili
poskozeni soustavy, ¢i bezpe¢nosti). Pro jednoduché soustavy nebo pro soustavy
s men$imi naroky na kvalitu regula¢niho pochodu neni aplikace fuzzy regulatoru pftilis

opodstatnéna.

Podobné neuronové sité¢ lze povazovat za perspektivni metodu k identifikaci
dynamickych systému. V teoretické ¢asti bylo dokazano, ze je mozné neuronovou sit’
pouzit na riizné typy soustav. V této ¢asti prace byly také diskutovany mozné parametry
uceni a jejich dopad na vysledek uceni. Dale bylo popséano, jaky identifikacni signal je
vhodné volit. Osvédcil se signal, ktery obsdhne celou pracovni oblast, idedlné zasahuje
mirné pfes pracovni oblast, s namodulovanym bilym Sumem a periodickou slozkou,

naptiklad ve formé sinusového ¢i chirp signalu.

V praktické Casti byla ovéfena funkEnost i na redlnych soustavach. I zde lze
identifikaci v pfipadé prvnich dvou soustav uspésnou, v piipad¢ vrtulniku jako zdafilou
(vysledek castecné dehonestuje zvoleny klasifikator NRMSE a pocate¢ni inicializace,
avSak grafickym porovnanim, s ptihlédnutim na nestabilitu soustavy, kde je vstupujici
porucha neptfedvidatelna a prakticky i neopakovatelnd, je vysledek vice nez obstojny).
Neuronové sité se také osveédcily K prvotnimu nastaveni regulatoru, je vSak vhodné

vysledek doladit na fyzické soustavé.
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Jak fuzzy fizeni, tak neuronové sité, tézi a zaroven trpi oproti konvencnimu
pfistupu na spole¢nou skutecnost, a to je velké mnozstvi parametrii. U fuzzy fizeni tento
fakt ptfidava na vétsi moznosti zlepSeni a adaptace na pozadavky procesu. Neuronové
sit¢ Casto vedou na heuristicky pfistup. Spravna volba vSech parametri je stale
pfedmétem zkoumani. Diky prvku ndhody na zacitku uceni je tak mozné, ze sit’
S parametry, které podaly vyborné vysledky, poskytne po zopakovani uceni

nepouzitelny vykon.

V praci si by se tak dalo pokraCovat napiiklad hlub$im testovanim vlivu
parametrd, ¢i hleddnim spravné metody inicializace zpozd'ovacich ¢lenti v simulaci,
diky kterym se sit¢ v prvnich ¢asovych okamzicich simulace nechovaly dle ocekéavani, i
pfes to, ze byl vysledek po odeznéni tohoto déje vice nez dobry. Dale hledéani
pfedpodminéni pfed ucenim, tak aby nedochdzelo k rozporuplnym vysledkiim pro
kazdy cyklus uceni. Pokud by tohoto bylo dosazeno, lze dale hledat korelaci mezi
potfebnymi parametry neuronové sit¢ k popisu soustavy v zavislosti na jeji slozitosti.
Naopak doslo by k ptedpodminéni, znikl by rozpor v principech softcomutingu, ktery je

na existenci nahody zalozen.
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Prilohy
Ptiloha A Funkce piislusnosti fuzzy regulatoru vrtulniku

[Inputl]
name: 'odchylka’
range: [-10 10]

'zs' ‘trimf' [-2-1,2 -0,4]
'NU'  ‘'trimf'  [-0,05 0 0,05]
'KS' '‘trimf' [0,4 1,2 2]

A 'trimf'  [-0,8 -0,4 0]
'KM!' 'trimf'  [00,40,8]

'V 'trimf'  [-10-3,5-1]
'KV 'trimf'  [13,510]
[Input2]

name: 'rychlost’

range: [-0.0200 0.0200]

"M’ "trimf'  [-0,0045 -0,00225 0]
'NU' "trimf'  [-0,002 0 0,002]
'KM' 'trimf' [0 0,00225 0,0045]

'Zs' 'trimf'  [-0,015 -0,009 -0,004]
'KS' 'trimf'  [0,004 0,009 0,015]
V' 'trapmf' [-Inf -Inf -0,02 -0,01]
'KV' 'trapmf' [0,01 0,02 InfInf]
[Input3]

name: 'integrace’

range: [0 10]

'dole'  'trapmf' [-0,265 -0,265 6,74 7,24]
'blizko' 'trimf' [7 7,75 8,5]

'PR' 'trimf'  [8,3 9,05 9,6]
[Outputl]

name: 'vystupl'

range: [-0.2000 0.2000]

'NU' 'trimf'  [-0,005 0 0,005]

'Zs' 'trimf'  [-0,055 -0,03 -0,005]
'ZM' 'trimf'  [-0,01-0,005 0]

'KMm' "trimf' [0 0,005 0,01]

'KS' 'trimf'  [0,005 0,03 0,055]
v 'trimf' [-0,11 -0,08 -0,05]
'KV' 'trimf'  [0,05 0,08 0,11]

'ZVV' "trimf'  [-0,13 -0,105 -0,08]

'KvVv'  ‘'trimf' [0,08 0,105 0,13]

[Output2]

name: 'krajnil’

range: [-10 10]

'ZMAX'  'trapmf' [-Inf -Inf -7,5 -5]

'KMAX"' ‘'trapmf' [5,4773 11,3073 Infinf]

'KM' "trimf' [0 1,668 3,332]

'NU' 'trimf'  [-0,03334 0 0,03334]
[Output3]

name: 'vystupP'

range: [-0.0073 0.0073]

pAS 'trimf'  [-0,01087 -0,00725 -0,003625]
M’ "trimf'  [-0,00725 -0,003625 0]

'NU' "trimf'  [-0,006525 0 0,006525]
'KMm' 'trimf' [0 0,003625 0,00725]

'KV' "trimf'  [0,003625 0,00725 0,01088]
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Ptiloha B  Inferenc¢ni pravidla fuzzy regulatoru vrtulniku

O 00 NOULL A WN -

[RE
= O

HBE P DPAPDEDPEPEDEPDWWWWWWWWWWNNNNNNNNNNRRRRRRRR
OO NOOULDWNPOOOONOOTULLDEWNPEPOOONOOTULPEEWNPEPOOONOUIE WN

. If (odchylka is KV
. If (odchylka is KV
. If (odchylka is KV
. If (odchylka is KV
. If (odchylka is KV) and (rychlost is ZS) and (integrace is PR) then (vystuplis NU)(vystupPis NU) (1)

. If (odchylka is KS) and (rychlost is KS) and (integrace is PR) then (vystuplis KS)(vystupPis KM) (1)

. If (odchylka is KS) and (rychlost is KM) and (integrace is PR) then (vystuplis KS)(vystupPis KM) (1)
. If (odchylka is KS) and (rychlost is NU) and (integrace is PR) then (vystuplis KS)(vystupPis KM) (1)
. If (odchylka is KS) and (rychlost is ZM) and (integrace is PR) then (vystuplis KM)(vystupPis KM) (1)

and (rychlost is KS) and (integrace is PR) then (vystuplis KV)(vystupPis KV) (1)

and (rychlost is KM) and (integrace is PR) then (vystuplis KV)(vystupPis KV) (1)
and (rychlost is NU) and (integrace is PR) then (vystuplis KV)(vystupPis KV) (1)
and (rychlost is ZM) and (integrace is PR) then (vystuplis KS)(vystupPis KM) (1)

—_—— — —

. If (odchylka is KS) and (rychlost is ZS) and (integrace is PR) then (vystuplis NU)(vystupPis NU) (1)

. If (odchylka is KM) and (rychlost is KS) and (integrace is PR) then (vystuplis KS)(vystupPis KM) (1)

. If (odchylka is KM) and (rychlost is KM) and (integrace is PR) then (vystuplis KM)(vystupPis KM) (1)
. If (odchylka is KM) and (rychlost is NU) and (integrace is PR) then (vystuplis KM)(vystupPis KM) (1)
. If (odchylka is KM) and (rychlost is ZM) and (integrace is PR) then (vystuplis NU)(vystupPis NU) (1)
. If (odchylka is KM) and (rychlost is ZS) and (integrace is PR) then (vystuplis ZM)(vystupPis ZM) (1)
. If (odchylka is NU) and (rychlost is KS) and (integrace is PR) then (vystuplis KM)(vystupPis KM) (1)
. If (odchylka is NU) and (rychlost is KM) and (integrace is PR) then (vystuplis KM)(vystupPis KM) (1)
. If (odchylka is NU) and (rychlost is NU) and (integrace is PR) then (vystuplis NU)(vystupPis NU) (1)
. If (odchylka is NU) and (rychlost is ZM) and (integrace is PR) then (vystuplis ZM)(vystupPis ZM) (1)
. If (odchylka is NU) and (rychlost is ZS) and (integrace is PR) then (vystuplis ZM)(vystupPis ZM) (1)
. If (odchylka is ZM) and (rychlost is KS) and (integrace is PR) then (vystuplis KS)(vystupPis KM) (1)

. If (odchylka is ZM) and (rychlost is KM) and (integrace is PR) then (vystuplis NU)(vystupPis NU) (1)
. If (odchylka is ZM) and (rychlost is NU) and (integrace is PR) then (vystuplis ZM)(vystupPis ZM) (1)
. If (odchylka is ZM) and (rychlost is ZM) and (integrace is PR) then (vystuplis ZS)(vystupPis ZM) (1)
. If (odchylka is ZM) and (rychlost is ZS) and (integrace is PR) then (vystuplis ZS)(vystupPis ZM) (1)

. If (odchylka is ZS) and (rychlost is KS) and (integrace is PR) then (vystuplis NU)(vystupPis NU) (1)

. If (odchylka is ZS) and (rychlost is KM) and (integrace is PR) then (vystuplis ZM)(vystupPis ZM) (1)
. If (odchylka is ZS) and (rychlost is NU) and (integrace is PR) then (vystuplis ZS)(vystupPis ZM) (1)

. If (odchylka is ZS) and (rychlost is ZM) and (integrace is PR) then (vystuplis ZS)(vystupPis ZM) (1)

. If (odchylka is ZS) and (rychlost is ZS) and (integrace is PR) then (vystuplis ZS)(vystupPis ZM) (1)

. If (odchylka is ZV) and (rychlost is KS) and (integrace is PR) then (vystuplis NU)(vystupPis NU) (1)

. If (odchylka is ZV) and (rychlost is KM) and (integrace is PR) then (vystuplis ZS)(vystupPis ZM) (1)

. If (odchylka is ZV) and (rychlost is NU) and (integrace is PR) then (vystuplis ZV)(vystupPis ZV) (1)

. If (odchylka is ZV) and (rychlost is ZM) and (integrace is PR) then (vystuplis ZV)(vystupPis ZV) (1)

. If (odchylka is ZV) and (rychlost is ZS) and (integrace is PR) then (vystuplis ZV)(vystupPis ZV) (1)

. If (odchylka is KV) and (rychlost is ZV) and (integrace is PR) then (vystuplis ZM)(vystupPis ZM) (1)

. If (odchylka is KS) and (rychlost is ZV) and (integrace is PR) then (vystuplis ZS)(vystupPis ZM) (1)

. If (odchylka is ZV) and (rychlost is KV) and (integrace is PR) then (vystuplis KM)(vystupPis KM) (1)
. If (odchylka is NU) and (rychlost is KV) and (integrace is PR) then (vystuplis KVV) (1)

. If (odchylka is KM) and (rychlost is KV) and (integrace is PR) then (vystuplis KVV) (1)

. If (odchylka is KS) and (rychlost is KV) and (integrace is PR) then (vystuplis KVV) (1)

. If (odchylka is KV) and (rychlost is KV) and (integrace is PR) then (vystuplis KVV) (1)

. If (odchylka is NU) and (rychlost is ZV) and (integrace is PR) then (vystuplis ZVV) (1)

. If (odchylka is ZM) and (rychlost is ZV) and (integrace is PR) then (vystuplis ZVV) (1)

. If (odchylka is ZS) and (rychlost is ZV) and (integrace is PR) then (vystuplis ZVV) (1)

. If (odchylka is ZV) and (rychlost is ZV) and (integraceis PR) then (vystuplis ZVV) (1)

. If (integrace is dole) then (vystuplis NU)(krajnilis KMAX) (1)

. If (integrace isblizko) then (vystuplis NU)(krajnilis KM) (1)

. If (integrace is PR) then (krajnilis NU) (1)

P

P
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Ptiloha C  Funkce pfislusnosti fuzzy PI regulatoru motoru

[Inputl]

name: 'e'

range: [-10 10]

V' 'trimf'  [-15-10 -5]
M’ 'trimf'  [-10-50]
'NU' 'trimf' [-505]
'KM' 'trimf'  [05 10]

'KV' trimf'  [5 10 15]
[Outputl]

name: 'ul’'

range: [-3.1 3.1]

'V 'trimf'  [-4,650 -3,1-1,55]

ZM' 'trimf' [-2,756-1,377 0]
'NU' ‘trimf' [-1,292 01,292]
'KM'  ‘trimf' [0 1,378 2,756]

'KV "trimf'  [1,55 3,1 4,65]
[Output2]

name: 'upP'

range: [-1,21,2]

7V ‘trimf'  [-1,8 -1,2 -0,6]

ZM' 'trimf' [-1,2-0,6 0]
'NU'  'trimf' [-0,96 0 0,96]
'KM'  'trimf' [0 0,6 1,2]
'KV 'trimf' [0,6 1,2 1,8]
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Ptiloha D Inferenc¢ni pravidla fuzzy PI regulatoru motoru

1. If (e is ZV) then (ulis ZV)(uPis ZV) (1)
2. If (e is ZM) then (ulis ZM)(uPis ZM) (1)
3. If (e is NU) then (ulis NU)(uPis NU) (1)
4. If (e is KM) then (ulis KM)(uPis KM) (1)
5. If (e is KV) then (ulis KV)(uPis KV) (1)
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Ptiloha E  Funkce pfislusnosti fuzzy PID regulatoru motoru

[Inputl]

name: 'e'

range: [-10 10]

'zv' "trimf'  [-15-10 -5]
'zm' "trimf'  [-10-5 0]

'nu’ 'trimf' [-505]

'km' 'trimf'  [05 10]

'kv' 'trimf'  [5 10 15]
[Input2]

name: 'de'

range: [-6 6]

'zv' "trimf'  [-9 -6 -3]

'zm' 'trimf'  [-6 -3 0]

'nu’ "trimf'  [-303]

'km' "trimf' [0 3 6]

'kv' trimf'  [369]
[Outputl]

name: 'ul'

range: [-3.1 3.1]

2v' 'trimf'  [-4,65-3,1 -1,55]
zm' "trimf'  [-2,756 -1,377 0]
'nu’ trimf'  [-1,292 0 1,292]
'km' 'trimf' [0 1,378 2,756]
'kv' "trimf'  [1,55 3,1 4,65]
[Output2]

name: 'uP'

range: [-1.2 1.2]

'2v' trimf'  [-1,8 -1,2 -0,6]
zm' 'trimf'  [-1,2 -0,6 0]
'nu’ "trimf'  [-0,96 0 0,96]
'km' "trimf'  [00,6 1,2]

'kv' 'trimf'  [0,6 1,2 1,8]
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Priloha

oONOOULLhA, WN B

F Inferen¢ni pravidla fuzzy PID regulatoru motoru

. If (e iszv) and (de iszv) then (ulis nu)(uPis nu) (1)

. If (e iszv) and (de iszm) then (uliszm)(uPiszm) (1)

. If (e iszv) and (de is nu) then (uliszv)(uPiszv) (1)

. If (e iszm) and (de iszv) then (ulis km)(uPis km) (1)
. If (e iszm) and (de iszm) then (ulis nu)(uPis nu) (1)
. If (e iszm) and (de is nu) then (uliszm)(uPiszm) (1)

. If (e iszm) and (de is km) then (uliszv)(uPiszv) (1)

. If (e is nu) and (de iszv) then (uliskv)(uPiskv) (1)

. If (e is nu) and (de iszm) then (ulis km)(uPis km) (1)

. If (e is nu) and (de is nu) then (ulis nu)(uPis nu) (1)

. If (e is nu) and (de is km) then (uliszm)(uPiszm) (1)

. If (e is nu) and (de iskv) then (uliszv)(uPiszv) (1)

. If (e is km) and (de iszm) then (uliskv)(uPiskv) (1)

. If (e is km) and (de is nu) then (ulis km)(uPis km) (1)
. If (e is km) and (de is km) then (ulis nu)(uPis nu) (1)
. If (e is km) and (de iskv) then (uliszm)(uPiszm) (1)

. If (e iskv) and (de is nu) then (uliskv)(uPiskv) (1)

. If (e iskv) and (de is km) then (ulis km)(uPis km) (1)
. If (e iskv) and (de iskv) then (ulis nu)(uPis nu) (1)

PR
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Ptiloha G Program ur€eny na uceni siti

%% Program urceny pro identifikaci modelu neuronovou siti
clear all

close all

clc;

% Soubor do které se ulozi vysledky
storeFile = 'surfAB.mat';

o

% Soustava

s = tf('s");

5 P = [-4 -16];

P = [-4+81 -4-81 -6+301 -6-301 -20 -16];
Z = -8;

K = 2000000;

sys = zpk(Z,P,K);
clear P Z K s

%% Identifikac¢ni signédl a vypocet odezvy systému

maxT = 100;

ts = 0.05;

t = 0:ts:maxT;

X [5*sin(t/ (maxT/pi)) + 2*sin(t) + 1.5*rand(length(t),1)' + 1.5]"';
y lsim(sys,x,t);

%% Kontrolni signédl

skoku = 10;

delka = 80;

tCh = 0O:ts:delka;

chl = zeros(length(tCh),1);
inter = delka/skoku/ts;

for i = l:skoku

chl ((inter* (i-1)+1) :inter*i)= 10*rand;
end
ch2 = lsim(sys,chl, tCh);

%% Grafy signalt a odezev
if true
actFig = figure;
plot(t,x,t,y, 'Linewidth',2);
grid on
title('Identifikac¢ni signal', 'FontSize', 12);
legend('Vstupni signél', 'Odezva soustavy');
xlabel ('Cas [s]', 'FontSize', 10);
ylabel ('Amplituda', 'FontSize', 10);
actFig.Color = [1 1 11];
actFig = figure;
plot (tCh,chl, tCh,ch2, 'LinewWidth', 2);
grid on
title('Kontrolni signéal', 'FontSize', 12);
legend('Vstupni signédl', 'Odezva soustavy');

xlabel ('Cas [s]', 'FontSize', 10);
ylabel ('Amplituda', 'FontSize', 10);
actFig.Color = [1 1 1];

end

%% PoCet iteraci pres parametry sité
sizeA = 10; % zpozdéni

sizeB = 10; % neuront ve skryté vrstvé
sizeC = 1; % epoch

incB = 1;

3% Prvni iterace (nejmen$i sit s nejmend$im poctem epoch)

startA = 4;
startB = 2;
startC = 1;

%% Nacteni predchozich vysledku (pokud existujou)

% Matice done oznacuje iterace, které jiz byly spocitané, lze tak

% vypolitavat sité s preruSenim bez Uplné ztraty informace

nets = num2cell (zeros(sizeA,sizeB,sizeC),ones(sizeA,1l),ones(sizeB,1),ones(sizeC,1));
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done = num2cell (zeros(sizeA,sizeB,sizeC),ones(sizeA,1l),ones(sizeB,1),ones(sizeC,1));
if exist(storeFile, 'file')

load (storeFile);

sizeA = size(nets,1);

sizeB = size (nets,2);
sizeC = size(nets,3);
startA = nets{1l,1,1}.numInputDelays;

startB = nets{1l,1,1}.layers{l}.dimensions;
startC = nets{1l,1,1}.trainParam.epochs;

incA = nets{2,1,1}.numInputDelays - nets{l,1,1}.numInputDelays;

incB = nets{l,2,1}.layers{1l}.dimensions - nets{1l,1,1}.layers{l}.dimensions;
else

save (storeFile, 'nets', '"done');
end

%% pripraveni dat na uceni
= tonndata (x, false, false);
= tonndata(y, false, false);

(=

%% Cyklus ucCeni na identifikac¢nim signalu
if false
for i=l:sizeA
for j=l:sizeB
for k=1l:sizeC
% Preskol pokud jiz bylo spocitéano
if done{i,j,k}==true

continue;
end
s = {strcat('Neurons in hidden layer: ',num2str (startB+((j-
1)*incB) ) ) ;strcat ('Number of Delays: ',num2str (startA+((i-1)*incA)));strcat('Epochs:
",num2str ( (27 ((k-1)+startC))*100)) };
disp(s);
trainFcn = 'trainbr';

inputDelays = 1:((i-1)*incA) +starth;
feedbackDelays = 1:((i-1)*incA) + startha;
hiddenlLayerSize = startB+((j-1)*incB);

net = narxnet (inputDelays, feedbackDelays,hiddenlLayerSize, 'open',trainFcn);
[x,xi,ai,t] = preparets(net,X,{},T);

net.divideFcn = 'dividerand'; % Divide data randomly

net.divideMode = 'time'; % Divide up every sample
net.divideParam.trainRatio = 70/100;

net.divideParam.valRatio = 15/100;

net.divideParam.testRatio = 15/100;

net.trainParam.epochs = (2" ((k-1)+startC))*100;

net.performFcn = 'mse'; % Mean Squared Error

3% Trénovani, uzavreni smycky, zapsani na HDD
[net,tr] = train(net,x,t,xi,ai);
nets{i,j, k}=net;
netc = closeloop (net);
done{i,j,k} = true;
save (storeFile, 'nets', 'netc', "done') ;

end
end
end
end

% Priprava dat na kontrolni signal

outs = num2cell (zeros((size(nets,1l)),size(nets,2),size(nets,3)));
mseNet = zeros((size(nets,1)),size(nets,2),size(nets,3));

testIn = num2cell (chl);

%% Odezva z neuronové sité
if true
for i=l:sizeA
for j=1l:sizeB
for k = 1l:sizeC
outs{i,j,k} = cnets{i,Jj,k} (testIn');
end
end
end
end
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%% VypocCet NRMSE
if true
for i=l:sizeA
for j=l:sizeB
for k = 1l:sizeC
matOut = cell2mat (outs{i,j, k})"';

mseNet (i,73,k) = goodnessOfFit (matOut,ch2, '"NRMSE') ;
end
end

end
end
bestS = 0.0;
%% Zobrazeni vysledka
if true

for i=l:sizeA
for j=l:sizeB
for k = 1l:sizeC

if mseNet (i, j,k) < bestS

continue;
end
bestS = mseNet (i,7,k);
bestI = 1i;
bestd = j;
bestK = k;

actFig = figure();
set (actFig, 'Color', [1 1 11);

hold on;

pl =cell2mat (outs{i,j, k});

plot (tCh,pl(1l,:), 'LineWidth',2, "Color', [1 0.4 0.4]);

plot (tCh,ch2, 'LineWidth',2, 'Color', 'k', 'LineStyle', '-=");

hold off;

s = {strcat('Neuronu ve skryté vrstvé:
',num2str (cnets{i,j, k}.layers{l}.dimensions));strcat (' Zpozdéni:
',num2str (cnets{i,j, k}.numLayerDelays) ) ;strcat ('Epoch:

',num2str (cnets{i,j, k}.trainParam.epochs)) };
title(s, 'FontSize', 24);

% legend ('Odezva prenosové funkce',strcat ('Neuronova sit. NRMSE: ',
num2str (mseNet{2,2,2}(1),3), ' %")):
legend(strcat ('Neuronova sit NRMSE: ', num2str (mseNet(i,j,k),3), '
%'), '0Odezva prenosové funkce');
xlabel ('Cas [s]', 'FontSize', 20);
ylabel ('Amplituda', 'FontSize', 20);
grid on;
end
end
end
end

% NRMSE do excel tabulky

if false
x1sName = 'mse modSISO.xls';

xlswrite (x1sName, mseNet (:, :,bestK),1,'C3");

xlswrite (x1sName, [startA:incA:startA+incA* (sizeA-1)]1"',1, 'B3"');

xlswrite (x1sName, startB:incB:startB+incB* (sizeB-1),1,'C2");

xlswrite (x1sName, { 'Zpozdéni'}, 1, "A3");

xlswrite (x1lsName, { 'Neuronu ve skryté vrstvé'},1,'Cl');

x1lswrite (x1sName, { '"NRMSE'},1, "Al");

Excel = actxserver ('Excel.Application');

Workbook = Excel.Workbooks.Open (strcat (pwd, '\',x1lsName)) ;
Range = Excel.Range (strcat ('A3:A',num2str (sizeA+2)));
Range.Select;

Range.MergeCells=true;

Range.VerticalAlignment = 2;

Range = Excel.Range(strcat('Cl:',char(sizeB+66),"'1"));
Range.Select;

Range.MergeCells=true;

Range.HorizontalAlignment = 3;

Range = Excel.Range(strcat('Al:','B2"));
Range.Select;

Range.MergeCells=true;
Range.HorizontalAlignment = 3;

68



Range.VerticalAlignment = 2;

Workbook.SaveAs (strcat (pwd, "\',x1sName) )
Excel.Workbooks.Close
end

%% Zobrazeni povrchu
if true
for Cdim=1l:sizeC
surfFig = figure;

surf (startA:incA: (sizeA*incA)+1,startB+1:incB: (sizeB*incB) +1,mseNet (2:end, :,Cdim)) ;
set (surfFig, 'Color', [1 1 11);
xlabel ('PoCet neuronl ve skryté vrstvé');

ylabel ('Pocet zpozdeni');
title({'Plocha NRMSE pro ruzné parametry';strcat ('Polet trénovacich epoch:
', num2str (cnets{l,1,Cdim}.trainParam.epochs))});
zlabel ('NRMSE'") ;
colorbar;
grid on;
end
end
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