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Umeélé neuronové sité jako prostredek
pro modelovani nelinearnich soustav

Ivan Taufer ' a Oldfich Drabek '

The Artifical Neural Network as means for modeling Nonlinear Systems
The paper deals with nonlinear system identification based on neural network. The topic of
this publication is simulation of training and testing a neural network. A contribution is
assigned to technologists which are good at the clasical identification problems but their
knowledges about identification based on neural network are only on the stage of theoretical
bases.
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Uvod

Umélé neuronové sité NS jsou pfislibem pro oblast identifikace a fizeni nelinearnich systému.
Napf. neuronova sit mlGze byt pouzita v pfipadé linearizace regulaéniho ventilu s pouzitim metody
inverzniho modelovani, pfi inverznim fizeni dynamického nelinearniho systému, atd. Neuronové sité
jsou systémy, pracujici obecné s libovolnym poétem vstupl a vystupl a jsou tedy snadno pouzitelné
pro identifikaci vicerozmérovych systému. Tento pFispévek je zaméfen na pouZiti neuronové sité
k identifikaci nelinearniho systému. K této problematice existuje fada odkazu, napf. (Sjéberg et al.,
1994; Hunt et al., 1992; Pach et al., 1995; Warwirck, 1996; Yamada & Yabuta, 1993).

Predstavy o vysledcich, dosazitelnych v oblasti identifikace systém( prostfednictvim NS,
mohou byt pro zadateCniky, obeznamené pouze se zaklady teorie NS, dost mlhavé. Proto jsme se
rozhodli podélit se o nékteré zkuSenosti z trénovani a testovani dvouvrstvé NS, ktera je modelem
jednoduché nelinearni soustavy. Soustava je tvofena seériovym spojenim dynamického ¢lena,
statického ¢lena s nelinearnim pribéhem statické charakteristiky a bloku nelinearity typu "nasyceni”.
Sit je trénovana algoritmem uceni se zpétnym Sifenim (Backpropagation - BP), viz napf.
(Singak & Andrejkova, 1996; Kvasnicka et al., 1997; Fausset, 1994; Hertz, 1991; Bila, 1995; Snorek &
Jifina, 1996).

Strucény popis identifikace nelinearniho systému

Uvazujme nelinearni dynamicky SISO systém, popsany nelinearni diferenéni rovnici (Hunt
etal., 1992)

VA1) = £y () o y =, 4 1), u(k), o u(k =, + D] 2.1)

ve které poradnice y* na vystupu soustavy v €asovém okamziku (k+1) zavisi na minulych n,
poradnicich vystupniho signalu a na »n, pofadnicich vstupniho signalu; f[.] reprezentuje nelinearni
zavislost mezi vstupem a vystupem soustavy.

Samoziejmosti pfi vystavbé matematického modelu uvazované soustavy je volba takové
vstupné - vystupni struktury neuronové sité, ktera bude odpovidat struktufe identifikované soustavy.
Oznadlime-li tedy vystup NS symbolem ™, potom rovnice modelu nelinearni soustavy

VA1) = Py ), e v =1, 4 1), u(k), o ulk—n, + 1] 2.2)
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kde f[.] reprezentuje aproximaci nelinearni zavislosti mezi vstupem a vystupem soustavy.

Poznamenejme, ze Casto je n, = n, = n. Uvazujme dopfedné modelovani, pfi kterém je model pfipojen
k soustavé paralelné (obr.1).
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Algoritmus R Obr.1. Dopfedné modelovani nelinearniho
uceni systému.
e(k+1)=y*(k+1)—y"(k+1) (2.3)

je vstupem algoritmu u€eni neuronové sité.

Vzorky vstupniho signalu u) (napf. pofadnice skokové funkce) a odezvy soustavy y'(k),
snimané v &asovych okamzicich k= -n, -n+1, ...., N-n, tvofi spolu s posunutymi pofadnicemi vstupni
vzory neuronové sité. Pofadnice na vystupu soustavy y'(k+1) je vzorem pro vystup modelu " (k+1).
Poznamenejme, Ze zminéné vzory nemusime vzdy ziskat jako vysledek on-line experimentu,
naznaeného na obr. 1. Lze pouZit i dobfe znamé metody off-line, pfi které neni model fyzikalné
propojeny s identifikovanou soustavou. Jak v prvém, tak i v druhém pfipadé jsou vstupni vzory
neuronové sité

2 u(k), i=12,..n; k=-n—n+1,..N—n—1,
2y k+1), i=12,.,n; k=-n—n+1,.,N-n-1

a vystupni vzory
v (k+1), k=-n,-n+1,..,N —n.

Tyto vzory tvofi tzv. trénovaci mnoZinu. Napf. pro nelinearni soustavu, u které Ize pfedpokladat popis
nelinearni diferenéni rovnici

Yk 1) = Pl ), uih)]| (2.4)

je trénovaci mnozina tvofena N trojicemi dat (tab.1). Z uvedenych dat dvojice v prvém sloupci jsou
vstupem neuronové sité, zatimco pofadnice ve druhém sloupci jsou vystupem soustavy a slouzi k vy-
jadfeni chyby (2.3) a k naslednému uceni neuronové sité algoritmem se zpétnym Sifenim v Case.
Opa-kovanym priichodem trénovaci mnoziny BP - algoritmem v p, iteracnich krocich, dochazi k
trénovani sité, k postupnému zpfesfiovani synaptickych vah mezi neurony a ke snizovani hodnoty
trénovaci ucelové funkce

£ lp)= L 3w w] 2
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Jestlize v pribéhu trénovani E,(p,) < ¢, kde ¢ je zvolené malé Cislo, je trénovani sité ukonceno a

y" (k)= y* (k) (2.6)

s hodnotou trénovaci uéelové funkce Et,.“)(pp).

Ugelem identifikace je v8ak obvykle uréeni modelu ve tvaru neuronové sité¢ s takovymi
vlastnosty, aby rovnice (2.6) platila pro jakykoliv vstupni signal, tzn. nejen pro signal, ktery byl
vychodiskem pro konstrukci trénovaci mnoziny. Tzn., ze pozadujeme, aby neuronova sit byla
schopna urcitého stupné zobecnéni, jinymi slovy, aby bylo dosazeno jisté rovnovahy mezi odezvou
neuronové sité na trénovaci mnozinu a odezvu sité na testovaci mnozinu. Konstrukce testovaci
mnoziny tedy vychazi z jiného vstupniho signalu, nez z kterého vzesla trénovaci mnozina, a to napt. z
exponencialni funkce, impulzu, rampy a pod. Zjistovani stupné zobecnéni pak spociva ve stfidani
procesu trénovani a testovani neuronové sité pfi pribézném sledovani kritéria testovaci ucelové
funkce

N
Furp= L Sl ®- ] @)

kde y,'(k) je vystup soustavy a y,"(k) je vystup neuronové sité v k-tém kroku. Kritérium E(p,) vykazuje
v zavislosti na p, extrém (minimum). Po jeho dosazeni testovani ukon¢ime a hodnoty synaptickych
vah, vypoctené v tomto iteraénim kroku, povaZzujeme za optimalni.

Specifikace identifikovaného systému, neuronové sité a algoritmu uéeni
Pfedmétem identifikace je nelinearni soustava popsana modelem Wienerova typu s

nelinearnim blokem nasyceni na vystupu - viz obr.2. Soustava je simulovana na &islicovém pocitaci
prostfednictvim programu analogové simulace (Pivorika & Sladecek, 1991).

u(k) /_, 2(k) yi(k) y'(k)

Obr.2. Blokové schéma nelinearniho systému.

Dynamicka €ast soustavy je popsana pfenosem

2p) __K ,  (K=L T,=5 , (3.1)
U(p) 1+pT,

staticka Cast parabolickym pribéhem

nky=s,22(k)y . (s,=1) , (3.2)
a blok nasyceni

Ay k), pro 0<y(k)y<1/4 , (4=11),

(k)= 3.3
y (k) { 1 , pro y(k)>1/4 . (3.3)

Modelem soustavy je dvouvrstva neuronova sit' s jednou skrytou vrstvou a s jednim vystupnim
neuronem. Simulaéni vypocty jsou provedeny pro rlizny pocet vstupl neuronové sité a pro rizny
pocet neuronl ve skryté vrstvé. Za zaklad simulace je vzata neuronova sit NS 2-3-1 (neuronova sit' s
dvéma vstupy, s tfemi neurony ve skryté vrstvé a s jednim vystupnim neuronem). Vysledky trénovani
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a testovani této sité jsou porovnany s vysledky dosazenymi s rliznymi dal$imi sitémi, z nichZ jsou
dale prezentovany vysledky dosazené na sitich NS 4-10-1 a NS 6-5-1.

Sit' je trénovana algoritmem ucéeni se zpétnym Sifenim. VSechny neurony vyse uvedenych siti
maji pfenosové binarni funkce sigmoidalniho tvaru a pracuji v rozsahu (0; 1). Strmosti sigmoidalnich
funkci jsou v pribéhu uéeni neuronové sité bud konstantni nebo adaptovatelné. Startovaci hodnoty
synaptickych vah a strmosti Ize zadavat jako determisticka data, nebo z generatoru ndhodnych Cisel,
nachazejicich se pro synaptické vahy v rozsahu (-0,5; 0,5) a pro strmosti (0; 5). Trénovaci mnoziny
jsou konstruovany na zakladé vstupniho signalu ve tvaru jednotkové skokové funkce a odpovidajicich
odezev. Konstrukce testovacich mnozin vychazi ze vstupniho signalu ve tvaru exponencialni funkce
s Casovou konstantou 7, =2, impulsu o vySce 1 a Sifce T7,,=10 a rampy s integracni ¢asovou
konstantou 7; = 10.

Trénovani a testovani neuronovych siti

Dfive nez zatneme s trénovanim neuronovych siti, je tfeba zvolit ur€ité parametry, které jsou
mnoha autory pfisné stfezeny, jako jejich "know - how”. Zakladni informace o volbé téchto parametrd
(volba startovacich hodnot synaptickych vah, doba trénovani, vhodny pocet vzor(, poCet neuronu ve
skryté vrstvé) lze nalézt napf. v (Fausset, 1994). Poznamenejme, ze vétSina profesionalnich
programovych produktl, uréenych k trénovani neuronovych siti, feSi nékteré z téchto problému
automaticky.

Jsou odzkouSeny dvé varianty trénovani neuronovych siti:
= {rénovani s adaptivnim nastavovanim synaptickych vah a s konstantni strmosti sigmoidalnich

prenosovych funkci,
= {rénovani s adaptivnim nastavovanim synaptickych vah i strmosti.

Trénovani pri konstantni strmosti sigmoidalnich funkci

K tomuto UCelu je pouzita neuronova sit NS 2-3-1. Startovaci hodnoty synaptickych vah jsou
zadavany z generatoru nahodnych ¢isel v reprodukovatelném reZimu, z ddvodl moznosti porovnani
dosazenych vysledkd. Pro jednotlivé vypodty jsou strmosti S a koeficient uceni o zadavany jako
determinované hodnoty. Neuronova sit je trénovana pro rdzné hodnoty o a S. Maximalni pocet
iteracnich krokd byl zvolen p, = 50.000. Trénovanim jsou sledovany dva cile:
= Zji$t&ni relativni minimalni hodnoty trénovaci G&elové funkce E, ™",
= posouzeni charakteru pribéhu E,. = f(p,).
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Obr.3. Geometrické misto bod s relativni, minimalni Obr.4. Zavislost E,=f(p,) pro S = 2 a riizné hodnoty c.

hodnotou E,™™.

Vysledek vyhodnoceni prvého diléiho cile je patrny z grafu na obr. 3, kde je uvedena zavislost
S =f(a) pro E,™ . Graf na obr. 3 Ize povazovat za geometrické misto bod(i relativnich minimalnich
hodnot £, pro odpovidajici hodnoty strmosti a koeficienty ugeni. Pfi nevhodné volbé parametr( S a
a mGzZe byt rozdil v hodnotach kritérii £, velmi znaény.

Charakter procesu trénovani v rozsahu 0 - 50.000 iterac¢nich krokU Ize kvalitativné posoudit z
pribéhu na obr. 4. Jednotlivé priibéhy ucelovych funkci jsou podle ocekavani klesajici.
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Obr.5. Pribéhy trénovacich procesti po odstartovani algoritmu Obr.6. Casovy pribéh odezvy soustavy a neuronové sité pro
(S-konst.). vstupni signal ve tvaru skoku.

Pro dané startovaci hodnoty strmosti existuje urcity interval koeficientll uceni (otmin; Gtmax),
ve kterém je trénovani neuronové sité neefektivni. Pokud o ¢ (Gmin, Omax ), Nedochazi k trénovani
neuronové sité vabec (viz obr.3, a = 10), nebo se nam sice podafi sit natrénovat, ale s velikou hodno-
tou kriterialni funkce E,™™ (viz obr.3; a. = 0,01). Se zvySovanim a uvnitf intervalu se zvy$uje rychlost
uceni neuronové sité. Z prubéhud na obr. 4 a 5 je patrno, ze v pfipadé trénovani dochazi k vyraznému
poklesu E,. ve dvou stupnich: k prudkému sniZeni dochazi v prvnich nékolika stovkach prichodu
trénovaci mnoziny algoritmem uceni a k druhému, mirn&jSimu poklesu dochazi v dalSich nékolika
tisicovkach iteracnich krok.

Pro ilustraci jsou na obr.6 uvedené odezvy soustavy na jednotkovy skok a odezvy neuronové
sité trénované s parametry S = 2, o = 1 a E,”", dosaZené pfi p,= 500 a p, = 50.000.

Z vizualniho posouzeni prabéhl na obr.6 vyplyva, ze

¢ neshoda mezi odezvami modelu a soustavy je zna¢na v oblasti vysokych kmitoctu,

e teprve zvySenim poctu prachodu trénovaci mnoziny algoritmem uéeni na velmi vysokou hodnotu
se k chovani soustavy pfiblizime vyraznéji.

Trénovani pri adaptaci strmosti sigmoidalnich funkci

Za Ucelem porovnani procest u€eni s konstantni a proménnou strmosti sigmoidalnich funkci
je proveden vypocet zavislosti £, =f{p,) pro nahodné startovaci hodnoty strmosti vSech neuron,
diive zminéné koeficienty uceni a pro p,=50.000. Posouzeni vysledkl téchto vypoctl ve vztahu
k vysled-kiim graficky zobrazenym na obr.4 vyzniva ve prospéch uceni s adaptaci strmosti:

e pro p,=50.000 dosahneme cca o 20% niz$i hodnoty E,"",

e pribéh adaptace po startu algoritmu je vyrazné rychlejsi, i kdyZz svym charakterem odpovida
pribéhu bez adaptace (viz obr. 7, porovnej s
obr. 5).

Dale z vysledkl simulace vyplyva, Ze

e se zvySujicim se poétem vstupl modelu
a pocétem neuront ve skryté vrstvé se zvySuje
hodnota koeficientu uceni, potfebna k dosa-
Zeni minimalni hodnoty ucelové funkce,

- e se zvySujicim se poctem vstupl modelu

a poctem neuront ve skryté vrstvé klesa E,,

_ ¢ nejlepSich vysledk( trénovani je dosazeno

1603 [ v pfipadé NS 4-10-1 a NS 6-5-1.
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Testovani NS
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Testovani je realizovano na Ctyfech neuronovych sitich s testovacimi mnozinami
konstruovanymi ze zkuSebnich signald ve tvaru exponencialy, impulzu a rampy. Analyzou vysledku
simulace jsme dospéli k nasledujicim kvalitativnim zavéram:

e v pribézich E,=f{p,) jsou patrny lokalni extrémy,

e pro urcitou testovaci mnoZinu vzord se hodnota E,”" se zvySujicim se poétem vstupll, resp.
neurond ve skryté vrstvé vyrazné neméni. K vyraznéj§i zméné dochazi v optimalnim poctu
iteraCnich krokd,

e pro danou neuronovou sit je E,”” tim mens$i a pocet pp(”P’) tim vySSi, ¢im vice se testovaci
mnozina svym charakterem pfiblizuje k mnoziné trénovaci.

Pro ilustraci je na obr.8 uveden pribéh E,=f{p,) a E,=f{p,) pro trénovaci mnozinu ve tvaru
skoku a testovaci mnozinu ve tvaru rampy pro NS 4-10-1.

Z priibéhu na obr.9 si Ize ucinit pfedstavu o mife shody odezvy soustavy a modelu na vstup
ve tvaru rampy pro NS 4-10-1.

1E+01
tr R
E!S
1E+00
4
1E-01
‘ E
1E-02 -
E,
1E03 -
1E-04 |
1E-05 4 w |
0 40 80 120 160 200
— > P >k
Obr.8. Zavislost E,.=f{p,) a E,=f(p,) pfi trénovéni skokem a Obr.9. Casovy priibéh odezvy soustavy a NS pro vstupni
testovani rampou. signal ve tvaru rampy.
Zavér

Z vysledkll popsané simulace trénovani a testovani konkrétni, pomérné jednoduché
nelinearni soustavy nelze vyvozovat obecné platné kvantitativni zavéry. Lze vSak ziskat urcitou
kvalitativni pfedstavu o vlivu riznych parametri na pfesnost procesu trénovani, na potfebnou dobu
trénovani
a rychlost konvergence.

Vystavba modelu ve tvaru neuronové sité vyzaduje tedy provedeni fady simulacnich vypo¢tu,
které jsou predpokladem pro vytvoreni solidniho modelu natrénovaného na urcitou trénovaci mnozinu
vzoru a schopného zobecnéni na testovaci mnozinu jinych vzortd, které mohou pfijit v Gvahu pfi
provozovani neuronové sité. Pfi této pfrilezitosti znovu pfipomenme, ze u profesionalnich
programovych produktd jsou mnohé problémy spojené s nastavenim potfebnych parametrd feSeny
automaticky.
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