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Prvkom prirodzenej inteligencie ¢loveka je schopnost ucit sa a vyuzivat
svoje znalosti spolu s intuiciou pri rozhodovani. Cielom umelej
inteligencie je napodobnit tieto prvky, pricom prostriedky
k dosiahnutiu tohto zdmeru st rézne. Specifickymi st napriklad
evolucné algoritmy, ktoré si beru priklad z Darwinovej evolucnej teorie.
Téa je zalozena na myslienke, Ze v prirode dochadza k prirodzenému vyberu, na zaklade
ktorého preziju len ti najschopnejsi jedinci.

Vhodnou interpretaciou tejto myslienky sa vytvorila sada nastrojov, ktoré sa vyuzivaju
v oblasti optimalizacie [1, 2]. Inym prikladom si umelé neurdnové siete, ktoré si za
zaklad bert biologicku neurénovu siet. Vedia napodobnit ¢innost mozgu, ktora je
zalozena na procese ucenia a neskorSieho vyuzivania tychto znalosti. Vdaka tejto
schopnosti je ich vyuzitie v roznych oblastiach viac nez prinosom [3, 4].

Cielom tejto prace je ukdzat schopnost umelej inteligencie riesit dané problémy. Na
realnom systéme, teplovzduSnej sustave, sa pomocou neurdnovej siete vytvori
dynamicky model. Ten bude sluzit k testovaniu evolu¢nych algoritmov, ktoré sa budu
snazit nastavit parametre PID regulatoru. Kvalita riadenia takto nastaveného
regulatoru sa potom porovna s reguldtorom, ktorého parametre boli nastavené
klasickou metodou.

1. Popis riadenej sustavy

Riadenou sustavou je teplovzdusny model (obr. 1), ktory je tvoreny zdrojom tepla -
ziarovkou, ktora je umiestnena v krytom tuneli. V tuneli je nasavany alebo vytlacany
vzduch pomocou 2 ventilatorov - hlavného a vedlajSieho (poruchového). Vedlajsi
ventilator ma opacny smer prudenia vzduchu ako hlavny ventilator. Poslednym prvkom
sustavy je vrtulovy prietokomer.
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Obr. 1: Teplo.vzduény model TVM

Ststavu mozeme ovladat pomocou dvoch akénych ¢lenov. Jednym z nich je zdroj tepla
(ziarovka), ktora je napajana z nastavitelného napatového zdroja. Pre meranie teploty
vzduchu v blizkosti ziarovky su pouzité 3 termistorové snimace, ktoré si rozmiestnené
v rozsahu 0-5 mm od banky ziarovky. Druhym akénym c¢lenom je hlavny ventilator,
u ktorého mézeme nastavovat otacky. Oba tieto vstupy je mozné ovladat hodnotami
v rozsahu 0-10 V.

Okrem spominanych sa tu nachadza este dalsi akcny Clen - poruchovy ventilator, ktory
je ovladany pomocou diskrétneho vystupu, ¢ize nadobuda len dva stavy - 0 alebo 1,
respektive zapnuty/vypnuty. KedZe okrem snimania teploty pomocou termistorov
mozeme merat aj prietok vzduchu v tuneli pomocou vrtulového prietokomeru, model
ndm umoznuje realizovat jednorozmerné aj mnohorozmerné regula¢né tlohy.

1.1 Chovanie sustavy v prechodovych stavoch

V tejto kapitole som merala ¢asovi odozvu na stupnovity signal, ktorym bolo napatie
na ziarovke. Napatie na ventilatore bolo konstantné po celi dobu merania. Vystupom
boli hodnoty merané termistorom, nachadzajucim sa 5 mm od banky Ziarovky.
Grafické zndzornenie je zobrazené na obr. 2.
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Obr. 2: Chovanie sustavy v prechodovych stavoch
2. Experimentalna identifikacia pomocou umelej neurdonovej siete

Niekedy moze byt pouzitie klasickych matematicko-fyzikalnych metéd a metdd
experimentalnej identifikdcie nepraktické, ¢i uz z dovodu priliSnej zlozitosti
navrhnutého systému alebo netlplnej znalosti vSetkych fyzikalno-chemickych konstant.
Vtedy nastupuju alternativne metdédy tvorby modelov, medzi ktoré patri aj vyuzitie
umelych neuréonovych sieti [5, 6]. Aby mohol byt model navrhnuty pomocou umelych
neuronovych sieti ispesne, je potrebné splnit urcité zdkladné podmienky. Je nutné

POSTERUS.sk -2/11-


http://www.posterus.sk/wp-content/uploads/p9100_01_obr01.png
http://www.posterus.sk/wp-content/uploads/p9100_02_obr02.png

zvolit spravnu topologiu siete, ¢o zahrna urcenie poctu vrstiev siete, definovanie poctu
neurédnov v jednotlivych vrstvach a vyber aktivacnych funkcii. Parametre siete - vahy
a prahy - sa urcujui pocas trénovania siete pomocou réznych metdd (Levenberg-
Marquardt, Backpropagation, a i.).

Kym sa pristupi k samotnému uceniu neurdnovej siete je potrebné ziskat a upravit
vstupné a vystupné trénovacie data tak, aby boli vhodné pre proces ucenia. Trénovacie
data sa ziskavaju bud nameranim hodnét vstupnych a vystupnych velicin sustavy,
alebo to mézu byt vysledky matematickych rovnic, ktoré danud sistavu popisujd. Pre
urCenie kvality siete sa po natrénovani pouzivaju testovacie data. Siet je mozné
trénovat off-line, kedy sa zostavi kompletne cela mnozina trénovacich dat alebo on-
line, kedy sa po ziskani prisluSného vzoru tento okamzite pouzije pre trénovanie. Je
potrebné nastavit aj dizku trénovania siete (poc¢et trénovacich epoch), pripadne iné
ukoncovacie podmienky - dosiahnuta pozadovana hodnoty chyby E (odchylka medzi
vystupom z realnej sustavy a neurénovym modelom), pripadne ked sa hodnota chyby
nezlepsuje.

2.1 Tvorba dynamického neurénového modelu

Namerané data z kapitoly 1.1 sa pouzili ako zaklad pre tvorbu dynamického modelu
stustavy. Model ststavy byva najCastejSie realizovany v diskrétnom stave. Chovanie
nelinedrnej SISO dynamickej stistavy mozeme opisat diferenc¢nou rovnicou v tvare:

Formula does not parsze (1)

kde m a n je pocCet minulych hodnét vystupov a vstupov, ktoré ovplyviuju aktualny
vstup zo sustavy. Schéma sustavy je zobrazena na obr. 3.

— ™ Sustava ————*

Obr. 3: Schéma dynamickej nelinedrnej SISO sustavy

Pri tvorbe dynamického neurénového modelu je potrebné najprv zvolit rad sustavy.
Mobze sa postupovat dvoma smermi - zaCat s vySSim rddom a postupne ho znizovat

sV Vs

a nastavila m=n=1, ¢iZe som pracovala s prvym radom sustavy. Diferencnd rovnica
teda nadobudla stav:

yslk) = flyslk — 1), ulk — 1)] (2)
Namerané data z prechodovej charakteristiky bolo nutné zoradit tak, aby boli vhodné
pre ucenie neuronovej siete. Zoradenie trénovacich dat je uvedené v tab. 1.

Tab. 1: Trénovacie ddta
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Zvolila som neurédnovu siet s topoldgiou 2-10-1, ¢ize siet obsahovala 2 vstupné
neurdny, 10 neurénov v skrytej vrstve a 1 vystupny neurdn. Aktivacné funkcie skrytych
neurdénov boli tansig - hyperbolicky tangens a aktivacna funkcia vystupného neurénu
bola purelin - linedrna funkcia. UcCenie siete prebiehalo podla algoritmu Levenberga-
Marquardta. KedZze data boli namerané vopred, trénovanie neurdnovej siete
prebiehalo off-line. Zakladna schéma tohto typu trénovania je na obr. 4.
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Obr. 4: Zakladna schéma off-line trénovania

Suma Stvorcovych odchylok medzi vystupmi zo stustavy a vystupmi zo siete bola
586,53. Grafické znazornenie toho ako siet aproximovala data je zobrazené na obr. 5

Obr. 5: Porovnanie vystupov zo sustavy s vystupmi z UNS (Struktura 2-10-1)

Dal$im krokom bolo zvy$enie radu rovnice sistavy o 1 stupefi. Parametre m a n sa
teda rovnali 2. Diferencnd rovnica vyzerala nasledovne:
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KedZe siet zmenila pocet vstupnych vektorov z 2 na 4 a nadobudla Struktaru 4-10-1,
bolo opdt nutné upravit trénovacie data do takého stavu aby tejto Strukture
odpovedali. Tvar trénovacich dat je zobrazeny v tab. 2.

Tab. 2: Trénovacie data
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Ostatné parametre - uciaci algoritmus, aktivacné funkcie, ostali rovnaké ako v prvom
pokuse. Po natrénovani siete bola Stvorcova odchylka medzi vystupmi zo ststavy
a vystupmi zo siete 1789,14. Grafické znazornenie porovnanie vystupov je zobrazené
na obr. 6.

Obr. 6: Porovnanie vystupov zo stustavy s vystupmi z UNS (strukttra 4-10-1)

ZvysSenie radu sustavy teda sposobilo, ze siet aproximovala data horsie nez pri nizSom
rade. Pouzitie vysSieho radu je teda zbytocne zlozité a neprinieslo lepSie rieSenie.
Vratila som sa teda k nastaveni parametrov m=n=1 a skusSala som menit pocet
neuronov v skrytej vrstve. Cielom bolo najst este lepSie rieSenie nez pri 10-tich
neuronoch. Pokusila som sa ten pocet zvysit o 1, siet teda nadobudla Struktary 2-11-1.
Vyslednd chyba E nadobudla pri tejto Struktire siete hodnoty 609,07, teda zvySenie
poctu neurénov neprinieslo zlepsSenie.

Pokusila som sa teda znizit pocet neurdénov v skrytej vrstve o 1. Siet typu 2-9-1 vSak
tiez nezlepsila chybu, jej hodnota bola 645,97. Grafické znazornenie odchylky oboch
sieti je na obr. 7 (siet typu 2-11-1) a obr. 8 (siet typu 2-9-1).
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Obr. 8: Porovnanie vystupov zo ststavy s vystupmi z UNS (strukttra 2-9-1)
3. Nastavovanie parametrov PID regulatoru

Cielom tohto experimentu bolo porovnat kvalitu nastavenia parametrov PID regulatoru
pomocou klasickych technik a pomocou evolu¢nych algoritmov - genetického
algoritmu (GA) a diferencidlnej evoltcie (DE).

3.1 Nastavenie parametrov PID regulatoru pomocou genetickych algoritmov

K tejto praci som vyuzila dynamicky neurdonovy model, ktory som vytvorila
v predchadzajlcej tlohe. Bol tvoreny doprednou neurénovou sietou so Strukturou 2-
10-1, ktora vykazovala najmensiu odchylku pri aproximadcii dat zo sustavy. Parametre
genetického algoritmu boli nastavené nasledovne: populéaciu tvorilo 20 jedincov,
pricom kazdy z nich bol zakédovany bindrnym kédovanim. Kazdy jedinec niesol
informaciu parametrov P, I a D. Prehladavany priestor jednotlivych parametrov
regulatoru bol v intervale <0,15>.

Priebeh ohodnocovania jedincov bol: Pri poCte krokov N=1000 a s periédou
vzorkovania T=1s sa nastavil pozadovany priebeh vystupnej veli¢iny. V prvej polovici
bol pozadovany vystup nastaveny na hodnotu 3 a v druhej polovici sa navysil na
hodnotu 6. Vstupny akény zasah u bol nulovy a aktualny vystup y,, sa rovnal 1. Cielom
bolo, aby diskrétny PID reguldtor riadil stustavu tvorent dynamickym neurénovym
modelom tak, aby bola suma Stvorcovych odchylok medzi Ziadanou hodnotou
a vystupnou velicinou Co najmensia. AkCny zasah diskrétneho PID reguldtoru sa v k-
tom kroku vypocital nasledovne:

ulk) = ulk — 1) = (g1 + @ + g3 )w(k) + qulk)
+aguylk — 1) + qaylk — 2) (4)

priCom parametre q,, q,, g, Sa vypocitali:
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g1 =Tg (1 — 57+ 2’;’) (6)

2

T
G2 = —To7 (7)

kde: T - interval vzorkovania, r, - proporcionalna konstanta regulatoru, r, - integra¢na
konstanta regulatoru, r, - derivacna konstanta reguldtoru, T, - integracna Casova
konstanta, T, - derivacna Casova konstanta.

Genetické algoritmy nachadzali podobné rieSenie aj pri roznych nastaveni parametrov
krizenia a mutacie. Pri ndjdenych parametrov PID regulatoru: r, =14,01, T,=8,87
a T,=0,5 bola odchylka E rovna 146,2. Grafické zobrazenie priebehu regulacie
neurénového modelu s pozadovanou hodnotou w, akénym zdsahom u a vystupnou y,,
veliCinou je zobrazené na obr. 9 a 10.

B0

Obr. 9: Priebeh akcnej veliciny

Obr. 10: Priebeh reguldcie neurénového modelu pomocou diskrétneho PID reguldtoru

Nastavenie parametrov PID regulatoru bolo nasledne vyskusané na teplovzdusnej
sustave. Ten sa snazil uregulovat vystup podla Ziadanej hodnoty. Jej priebeh bol
zmeneny kvoli vSeobecnejsej validacii. Chybova odchylka medzi ziadanym a realnym
vystupom zo sustavy bola E=141,04. Priebeh regulacného pochodu je zobrazeny na
obr. 11 a 12.
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Obr. 11: Priebeh akcnej veliciny

Obr. 12: Regulacny pochod stistavy pri nastaveni parametrov PID pomocou GA
3.2 Nastavenie parametrov PID regulatoru pomocou diferencialnej evolucie

Experiment s nastavenim parametrov PID reguldatoru som opakovala, tentokrat
s pouzitim diferencidlnej evolucie. Nastavenie parametrov - poctu epoch, velkosti
populédcie prehladdvaného priestoru a funkciu fitness som ponechala rovnaké ako
u genetickych algoritmov. Prah krizenia som nastavila na 0,8 a parameter mutacie na
0,7. Algoritmus diferencialnej evolicie nachadzal podobné riesenia ako genetické
algoritmy. Pre najdené parametre regulatoru r,=12,53, T,=6,04 a T,=0,11 bola
chybova odchylka E=145,51. Priebeh akénej veli¢iny a regulacného pochodu
neurénového modelu je zobrazeny na obr. 13 a 14.

Obr. 13: Priebeh akcnej veliciny
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Obr. 14: Priebeh reguldcie neurénového modelu pomocou diskrétneho PID reguldtoru

Nastavenie parametrov PID regulatoru bolo nasledne opéat vyskusané na teplovzdusne;j
sustave. Chybova odchylka medzi ziadanym a realnym vystupom zo sustavy bola
E=135,89, Cize o nieCo lepSia nez v prechadzajucom pripade u genetického algoritmu.
Priebeh akénej veliciny a regulacného pochodu je zobrazeny na obr. 15 a 16.
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Obr. 15: Priebeh akcnej veliciny

Obr. 16: Regulacny pochod stistavy pri nastaveni parametrov PID pomocou DE
3.3 Nastavenie parametrov PID regulatora pomocou Kuhnovej metody

Posledny pokus nastavenia parametrov PID regulatoru bol vykonany klasickym
sposobom - Kuhnovou metodou [8]. Parametre sa urcili z prechodovej charakteristiky,
ktord bola merana s konstantnym napatim na zZiarovke 10 V a konstantnym napatim na
ventilatore 0 V. Parametre PID ndjdené touto metdédou sa prevzali z [9]: r,=4,35,
T,=19,8 a T,=5,01. Vysledny priebeh akcnej veli¢iny a regulacného pochodu je
zobrazeny na obr. 17 a 18.

Obr. 17: Priebeh akcnej veliciny

Obr. 18: Regulacny pochod stuistavy pri nastaveni parametrov PID pomocou Kuhnovej
metody

3.4 Zhodnotenie
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V tejto Casti prace som porovnavala nastavenie parametrov PID regulatoru klasickou
metddou a pomocou evolu¢nych algoritmov. Nastavenia parametrov evolu¢nymi
algoritmami bolo vykonavané na dynamickom neurénovom modeli sustavy. Vysledné
hodnoty som uviedla spolu s grafmi. Odchylka E pri nastaveni parametrov pomocou
genetickych algoritmov bola 145,51. Pri diferencidlnej evolicii sa hodnota znizila na
E=135,89. Klasickda metdda bola vykonavana pomocou Kuhnovej metddy. Vysledna
chyba E bola 216,02. Vysledkom tohto experimentu teda je, ze pouzitie alternativnych
metod nastavovania parametrov PID regulatoru malo za vysledok lepSiu regulaciu
sustavy.

4, Zaver

Klasické metddy su v oblastiach experimentdlnej identifikdcie a riadenia systémov
zazité dlhodobym pouzivanim. Tato praca poukazuje na moznost nahradenia tychto
metdd inymi, ktoré k svojej ¢innosti vyuzivaju prvky umelej inteligencie. Pre testovanie
kvality regulacie bol pouzity redlny systém - teplovzdusnda sistava. Namerané data
z chovania tejto ststavy v prechodovych stavoch boli pouZzité ako zéklad pre vytvorenie
dynamického neurénového modelu. Na nom boli pomocou genetického algoritmu
a diferencidlnej evolticie hladané optimalne parametre PID reguldtoru. N4jdené
parametre boli nasledne aplikované na redlnu sustavu.

Vysledky pouzitia oboch algoritmov boli porovnané s klasickou Kuhnovou metddou.
Bolo zistené, ze moderné metddy st schopné v niektorych pripadoch tie klasické
nielen nahradit, ale prindsaju aj vyhody napriklad v podobe kvalitnejsSej reguldcie.
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