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1. Wprowadzenie

1.1. Sztuczne sieci neuronowe

Chocia» poj¦cie �biomimetyka� (znane równie» jako �biomimikra� b¡d¹ �biona±ladownictwo�)

[1], [2], [3] oraz powi¡zane z nim ±ci±le poj¦cie �bionika� s¡ poj¦ciami stosunkowo mªodymi,

jako »e zde�niowane zostaªy dopiero w poªowie wieku XX-go, sama koncepcja polegaj¡ca

na rozwoju technologii bazuj¡c na �zapo»yczonych� rozwi¡zaniach zaczerpni¦tych z natury

pojawiªa si¦ znacznie wcze±niej.

Pocz¡tki zagadnienia sztucznych sieci neuronowych si¦gaj¡ lat 40-tych XX-go wieku, kiedy

to przeprowadzona przez McCullocha i Pittsa próba opisu matematycznego aktywno±ci mózgo-

wej b¦d¡cej wynikiem przewodzenia informacji neuronowej pomi¦dzy poszczególnymi neuro-

nami, zaowocowaªa stworzeniem pierwszego formalnego modelu sztucznego neuronu [4]. Kilka

lat pó¹niej, dokªadnie w 1949 roku, psycholog Donald Hebb, zaproponowaª w swojej ksi¡»ce

�The Organization of Behaviour� [5] metod¦ uczenia sieci neuronowych poprzez mody�kacj¦

warto±ci wag na powi¡zaniach pomi¦dzy poszczególnymi neuronami. Metoda ta, nazywana

obecnie �metod¡ Hebba�, stanowiªa pierwszy krok na drodze do wªa±ciwego uczenia sztucznych

sieci neuronowych.

Lata pi¦¢dziesi¡te przyniosªy kolejne osi¡gni¦cia w zakresie sztucznych sieci neuronowych.

Szczególne znaczenie miaªo zbudowanie w 1958 roku przez Franka Rosenblatta, pierwszego

modelu perceptronu - prostej sieci umo»liwiaj¡cej klasy�kacj¦ obrazów bazuj¡c na wzorcach

zde�niowanych w procesie jej uczenia [6]. Co ciekawe, perceptron byª w stanie zachowa¢

zdolno±¢ poprawnego dziaªania nawet w przypadku gdy cz¦±¢ z jego poª¡cze« b¡d¹ elementów

ulegªa uszkodzeniu.

Ukªad o nazwie ADALINE, skonstruowany w 1960 roku przez Bernarda Widrowa z Uniwer-

sytetu Stanford, a nast¦pnie jego rozbudowana wersja okre±lana mianem MADALINE (many

ADALINEs), stanowiªy dalsze praktyczne rozszerzenie koncepcji sztucznych sieci neurono-

wych. Zastosowania sieci MADALINE obejmowaªy mi¦dzy innymi rozpoznawanie obrazów

oraz adaptacyjne przetwarzanie sygnaªów.

Niestety z ko«cem lat 60-tych entuzjazm zwi¡zany z technologi¡ sztucznych sieci neurono-

wych oraz metodami ich uczenia znacznie si¦ zmniejszyª, czego zasadnicznym powodem byªo

opublikowanie w 1969 roku przez Minsky'ego oraz Paperta ksi¡»ki �Perceptrons : an Introduc-

tion to Computational Geometry� [7]. W ksi¡»ce tej autorzy poddali w w¡tpliwo±¢ mo»liwo±¢

uczenia sieci wielowarstowych. Dopiero w poªowie lat osiemdziesi¡tych wraz z rozwojem algo-

rytmów uczenia sieci oraz wzrostem szybko±ci przetwarzania oraz mo»liwo±ci obliczeniowych
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komputerów, udaªo si¦ obali¢ postawion¡ przez nich tez¦.

Wznowione z pocz¡tkiem lat 90-tych zainteresowanie sztucznymi sieciami neuronowymi

przyniosªo ze sob¡ zarówno rozwój metod i technik uczenia jak równie» zaowocowaªo roz-

szerzeniem typów architektury sieci poczynaj¡c od sieci prostych wielowarstwowych, poprzez

sieci radialne, a» po sieci rekurencyjne. W przeci¡gu ostatnich 25 lat zakres dziaªania oraz

zastosowania sieci rozszerzyª si¦ znacznie obejmuj¡c obecnie mi¦dzy innymi zagadnienia roz-

poznawania wzorców i sekwencji, przetwarzania i �ltracji danych, aproksymacji funkcji nieli-

niowych czy te» wreszcie identy�kacji oraz sterowania procesami dynamicznymi [8], [9], [10],

[11], [12].

Jedn¡ z kluczowych prac ±ci±le po±wi¦conych zagadnieniu identy�kacji oraz sterowania ukªa-

dami dynamicznymi z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych jest praca opublikowana

przez Narendr¦ oraz Parthasarathy'ego [13] w pierszym wydaniu �IEEE Transactions on Neu-

ral Networks� w 1990 roku. Praca oraz zawarte w niej rozwi¡zania stanowi podstaw¦ rozwoju

wspóªcze±nie stosowanych neuronowych algorytmów i metod sterowania, bazuj¡cych albo na

samodzielnie dziaªaj¡cej sieci neuronowej albo na sieci w powi¡zaniu ze sterowaniem klasycz-

nym [14], [15], [16]. Na pocz¡tku XXI-go wieku pojawiªy si¦ dodatkowo propozycje stero-

wania neuronowego w powi¡zaniu z innymi metodami inteligentymi, przykªadowo sterowanie

neuronowo-rozmyte w oparciu o logik¦ rozmyt¡ [17], [18], czy te» pomysª polegaj¡cy na ucze-

niu sieci neuronowej z wykorzystaniem algorytmów genetycznych oraz ewolucyjnych [19], [20].

Podobnie jak zagadnienie sterowania z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych, kon-

cepcja tak zwanych �konstrukcji inteligentych� spotkaªa si¦ w przeci¡gu ostatnim kilkunastu

lat ze sporym zainteresowaniem ±rodowiska naukowego [21], [22], [23], [24], [25], [26], [27],

[28], [29]. Dla koncepcji tej przyjmuje si¦ zaªo»enie, »e wykorzystuj¡c nowoczesn¡ technologi¦

oraz materiaªy w powi¡zaniu z �inteligentnymi� metodami sterowania, mo»liwe jest uzyskanie

konstrukcji b¦d¡cych w stanie wykrywa¢ i jednocze±nie aktywnie reagowa¢ na zmiany zacho-

dz¡ce w ich otoczeniu. Jako »e zagadnienie �konstrukcji inteligentnych� jest zagadnieniem

stosunkowo obszernym, w literaturze doszuka¢ si¦ mo»na sporej liczby publikacji dotycz¡cych

tego tematu, obejmuj¡cych m.in. monitorowanie stanu ukªadów b¡d¹ konstrukcji [30], [31],

aktywne tªumienie drga« i haªasu [32], [33], [34] czy te» �energy-harvesting� czyli odzyskiwanie

energii z ruchu i drga« [35].
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1.2. Cel i teza pracy

Za gªówny cel pracy doktorskiej postawiono przetestowanie szeregu algorytmów sterowania

neuronowego pod k¡tem zastosowania ich do aktywnego tªumienia drga« ukªadów oscylacyj-

nych, w szczególno±ci ukªadów wykazuj¡cych zachowania nieliniowe.

W pracy przyj¦to dodatkowo zaªo»enie, »e tªumienie drga« za pomoc¡ sztucznych sieci

neuronowych ma si¦ odbywa¢ w sposób aktywny b¡d¹ hybrydowy (w powi¡zaniu z ukªadami

pasywnymi), lecz nie w sposób semi-aktywny (poprzez mody�kacj¦ parametrów sterowanego

ukªadu).

Teza jak¡ postawiono dla niniejszej pracy doktorskiej brzmi: �Sztuczne sieci neuronowe

mog¡, przy przyj¦ciu odpowiedniej architektury i przeprowadzeniu wªa±ciwego procesu ucze-

nia, znale¹¢ zastosowanie w aktywnych b¡d¹ hybrydowych ukªadach redukcji drga« ukªadów

liniowych i nieliniowych.�
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2. Identy�kacja neuronowa

Zarówno zakres zastosowa« jak i mo»liwo±ci oferowanych przez sztuczne sieci neuronowe jest

obszerny, co zostaªo ju» wspomniane we wprowadzeniu do niniejszej pracy. Nale»y przy tym

zaznaczy¢, i» ró»norodno±¢ zastosowa« sztucznych sieci neuronowych jest bez w¡tpienia bez-

po±rednio powi¡zana z ró»norodno±ci¡ typów i struktur tych»e sieci. Poczynaj¡c od prostych

sieci typu �perceptron� b¡d¹ �Adaline�, poprzez sieci dynamiczne i radialne, a» po zªo»one

wielowarstwowe sieci rekurencyjne - ka»da z nich zaprojektowana jest oraz dostosowana do

konkretnego typu celów i zada«.

Domy±la¢ si¦ mo»na zatem, i» do celów sterowania, b¡d¹ bardziej ogólnie, modelowania

ukªadów dynamicznych skorzysta¢ nale»y ze sztucznych sieci neuronowych o odpowiednio

zaprojektowanej strukturze oraz wªa±ciwo±ciach. Istotnie, tzw. sieci dynamiczne (zarówno

typu �feedforward� jak i rekurencyjne) znajduj¡ swoje zastosowania w przypadku gdy przed-

miotem zainteresowania jest obiekt b¡d¹ zjawisko o charakterze dynamicznym. Identy�kacja

neuronowa (zwana niekiedy emulacj¡ neuronow¡), b¦d¡ca tematem niniejszego rozdziaªu, jest

niczym innym jak technik¡ nadzorowanego uczenia sieci neuronowej, na bazie danych uzyska-

nych z rzeczywistego obiektu b¡d¹ jego modelu matematycznego. Tak nauczona sie¢, nosz¡ca

miano emulatora, jest w stanie z odpowiedni¡ dokªadno±ci¡ oraz w odpowiednim zakresie

na±ladowa¢ zachowanie wybranego obiektu dynamicznego. Przykªadowo, podaj¡c na wej±cie

sieci warto±ci stanu ukªadu oraz warto±ci wymuszenia dla chwili obecnej oraz chwil j¡ poprze-

dzaj¡cych, sie¢ taka dokona predykcji warto±ci stanu ukªadu w kolejnych, przyszªych chwilach,

bazuj¡c na wzorcach, które posªu»yªy do jej nauczenia.

W rozdziale niniejszym przedstawiony zostanie dokªadnie proces uczenia tego typu sieci,

wª¡cznie z zagadnieniami, których znajomo±¢ niezb¦dna jest do prawidªowego nauczenia sieci,

a co za tym idzie do skutecznego jej funkcjonowania. Wyja±nione zostan¡ kolejno:

• struktura oraz wªa±ciwo±ci podstawowych typów dynamicznych sztucznych sieci neuro-

nowych

• proces pobierania, b¡d¹ generacji próbek niezb¦dnych do uczenia sieci, jak równie»

ograniczenia jakie nieodpowiedni dobór próbek nakªada na nauczon¡ sie¢

• algorytmy uczenia sieci neuronowych oraz ich skuteczno±¢ dla przypadku sieci dyna-

micznych

• emulacja ci¡gªych i dyskretnych ukªadów dynamicznych

Wszystkie zagadnienia przedstawione w tym rozdziale znajduj¡ swoje rozszerzenie w roz-

dziale kolejnym dotycz¡cym metod sterowania neuronowego.
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Warto przy tej okazji zaznaczy¢, »e realizacja numeryczna wszystkich opisywanych w pracy

ukªadów oraz funkcji odbywaªa si¦ w ±rodowisku MATLAB/Simulink z wykorzystaniem na-

rz¦dzi z pakietu �Neural Network Toolbox�. Bazuj¡c na istniej¡cych w pakiecie narz¦dziach,

mo»liwym byªa implementacja przez autora w ±rodowisku MATLAB szeregu opisywanych

dalej w pracy metod emulacji oraz sterowania neuronowego. Ponadto implementacja ta obej-

mowaªa równie» przygotowanie modeli dynamicznych rozpatrywanych ukªadów w oparciu o

opisuj¡ce je równania analityczne (zarówno liniowe jak i nieliniowe), realizacj¦ funkcji sªu»¡-

cych do generacji wzorców ucz¡cych na bazie wspomnianych modeli, jak równie» zaprogra-

mowanie szeregu funkcji i bloków pomocniczych (m.in. bloku powolnego zej±cia do celu czy

bloku opó¹nie«).

2.1. Architektura i modele DSSN

Pod wzgl¦dem architektury i struktury, dynamiczne sztuczne sieci neuronowe (DSSN) nie

ró»ni¡ si¦ w zasadniczy sposób od ich wielowarstwowych odpowiedników typu �feedforward�.

Podobnie jak i w tamtym przypadku, sie¢ zbudowana jest z kolejno nast¦puj¡cych po sobie

bloków, tzw. warstw, przez które przepuszczana jest krok po kroku informacja wej±ciowa. Na

rys. 2.1 przedstawiona jest przykªadowa struktura sieci tego typu.

Rysunek 2.1.: Przykªadowa struktura SSN typu �feedforward�

Powy»ej przedstawiona sie¢ jest tzw. sieci¡ dwuwarstwow¡ tzn. sieci¡ o jednej warstwie

ukrytej i jednej wyj±ciowej. Warstwa ukryta stanowi element po±redni pomi¦dzy warstw¡

wej±ciow¡, na któr¡ podawana jest informacja, a warstw¡ wyj±ciow¡, z której pobierana jest

odpowied¹ sieci. W zale»no±ci od potrzeb mo»liwe jest rozszerzenie sieci o dodatkowe warstwy

ukryte, przy czym wi¡»e si¦ to ze wzrostem zªo»ono±ci ukªadu, a co za tym idzie ze znacznym

zwi¦kszeniem kosztów obliczeniowych. Dla wi¦kszo±ci przypadków sieci 2- i 3-warstwowe (czyli

sieci o odpowiednio jednej b¡d¹ dwóch warstwach ukrytych) s¡ jednak wystarczaj¡ce.
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Rysunek 2.2.: Uproszczony schemat pojedynczej warstwy sieci neuronowej

Ogólny algorytm dziaªania sieci przedstawionej na rys.2.1 opisa¢ mo»na posiªkuj¡c si¦ bar-

dziej szczegóªowym modelem pojedy«czej warstwy (rys. 2.2) w nast¦puj¡cy sposób. Na

wej±cie sieci podawana jest informacja wej±ciowa w postaci n-wymiarowego wektora x. Wek-

tor ten przemna»any jest przez tzw. macierz wag W o wymiarach m × n, a do wyniku

dodawany jest tzw. wektor odchyle« b. Tak otrzymany wektor, poddawany jest nast¦pnie

transformacji poprzez funkcj¦ aktywacji f , daj¡c w rezultacie po»¡dan¡ odpowied¹ w po-

staci m-wymiarowego wektora wyj±ciowego ŷ. Algorytm ten przedstawi¢ mo»na w skrócie za

pomoc¡ nast¦puj¡cego wzoru:

ŷ = f(ϕ) = f(Wx + b) (2.1)

Propagacja wektora wej±ciowego przez kolejne warstwy sieci z wykorzystaniem powy»szego

wzoru, skutkuje otrzymaniem po»¡danej warto±ci wyj±ciowej, przy zaªo»eniu, »e sie¢ neu-

ronowa jest poprawnie nauczona. Zale»no±¢ pomi¦dzy wektorem wyj±cia i wej±cia dla sieci

przedstawionej na rys. 2.1 zapisa¢ mo»na w nast¦puj¡cy sposób:

ŷ = ŷ2 = f2(W2ŷ1 + b2) = f2(W2f1(W1x + b1) + b2) (2.2)

Zarówno ilo±¢ warstw danej sieci neuronowej, jak i rozmiar macierzy wag oraz wektorów

odchyle« w ka»dej z warstw dobierane s¡ odgórnie w zale»no±ci od potrzeb oraz zastosowania

danej sieci. Najcz¦±ciej dobór ten uzale»niony jest od stopnia zªo»ono±ci obiektu b¡d¹ zjawiska,

które ma by¢ modelowane przez sie¢. Podobnie sprawa ma si¦ z funkcjami aktywacji. Do

najcz¦±ciej stosowanych funkcji aktywacji w przypadku sieci dynamicznych zalicza si¦:

• funkcj¦ liniow¡

f(ϕ) = ϕ (2.3)

• funkcj¦ sigmoidaln¡

f(ϕ) =
1

1 + eϕ
(2.4)
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• funkcj¦ tangensoidaln¡

f(ϕ) = tgh(ϕ) =
e2ϕ − 1

e2ϕ + 1
(2.5)

Na rys. 2.3 przedstawione s¡ wykresy wymienionych powy»ej funkcji aktywacji. Z uwagi

na fakt, »e warto±¢ funkcji liniowej 2.3 pokrywa si¦ z warto±ci¡ podanego na ni¡ argumentu,

funkcja ta jest najcz¦±ciej stosowana w warstwie wyj±ciowej sieci, przy uzyskiwaniu ostatecznej

odpowiedzi sieci. Pozostaªe dwie funkcje aktywacji (sigmoidaln¡ i tangensoidaln¡) stosuje si¦

najcz¦±ciej do transformacji warto±ci w warstwach ukrytych. Wart zauwa»enia jest fakt, i»

nieliniowo±ci wynikaj¡ce z ksztaªtu tych funkcji przenosz¡ si¦ na zachowania nieliniowe sieci,

rozszerzaj¡c tym samym efektywny zakres jej dziaªania.

Rysunek 2.3.: Wykresy wybranych funkcji aktywacji

Do tego miejsca opis architektury odpowiada zarówno sieciom wielowymiarowym typu �fe-

edforward� jak i sieciom dynamicznym. Ró»nica pomi¦dzy nimi przejawia si¦ gªównie w

odpowiednim doborze wektora wej±ciowego i wyj±ciowego. W przypadku klasycznych sieci

statycznych, na wej±cie sieci podawane s¡ warto±ci wybranych kluczowych parametrów mo-

delu, natomiast na jej wyj±ciu otrzymuje si¦ warto±¢ dodatkowego b¡d¹ dodatkowych nie-

znanych parametrów, zale»nych w sposób po±redni b¡d¹ bezpo±redni od podanych warto±ci

wej±ciowych.

W przypadku sieci neuronowych dynamicznych, sie¢ ma za zadanie dokona¢ predykcji stanu

ukªadu ŷ dla kolejnych kroków czasowych, bazuj¡c na wprowadzonych do niej regresorów tzn.

warto±ci stanu ukªadu oraz wymusze«, którym ukªad jest poddawany w chwilach poprzednich.

Zachowanie sieci mo»na zatem w ogólny sposób przedstawi¢ za pomoc¡ funkcji:

ŷ(n) = f(y(n− 1), . . . ,y(n− k),u(n), . . . ,u(n−m)) (2.6)
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2.2. Wybrane modele emulatorów neuronowych

Równanie 2.6 przedstawione w poprzednim paragra�e, opisuj¡ce w sposób ogólny specy�k¦ za-

chowania dynamicznych sztucznych sieci neuronowych, stanowi podstaw¦ de�nicji dla modeli

emulatorów neuronowych. W niniejszej pracy do celów emulacji neuronowej wykorzystywane

s¡ trzy podstawowe modele, bazuj¡ce na znanych modelach parametrycznych stosowanych w

procesach identy�kacji klasycznej oraz predykcji statystycznej. Wybrane modele to kolejno

NNFIR, NNARX oraz NNARMAX. Podstawowa ich zaleta w stosunku do odpowiadaj¡cych

im klasycznych liniowych modeli FIR, ARX oraz ARMAX, przejawia si¦ w mo»liwo±ci sku-

tecznej emulacji wybranych modeli dynamicznych, zarówno w zakresie liniowym jak i poza

nim. Zaleta ta, co zostaªo ju» uprzednio wspomniane, wynika w gªównej mierze z zastosowa-

nia w nich nieliniowych funkcji aktywacji. Dodatkowo, zgodnie z zaªo»eniami postawionymi

w pracy, ka»dy z tych modeli uczony jest w trybie �o�-line�, cho¢ mo»liwe jest równie» roz-

szerzenie ich do tryby �on-line�, przez co rozumie si¦ ci¡gªe ich douczanie ju» w trakcie pracy

emulatora. Dokªadny opis ka»dego z rozpatrywanych modeli przedstawiony jest poni»ej.

2.2.1. Model NNFIR

Pierwszy z prezentowanych modeli emulatorów neuronowych, jest jednocze±nie najprostszym

pod wzgl¦dem zastosowanej struktury. Skrót NNFIR oznacza Nonlinear Neural Finite Impulse

Response. Warto±¢ wyj±ciowa ukªadu ŷ w tym przypadku,wyznaczana jest tylko i wyª¡cznie

na podstawie kolumnowego wektora wymusze« u, którym poddawany jest ukªad w chwili

obecnej oraz w k poprzednich chwilach czasowych, jak to zostaªo przedstawione na rys. 2.4.

Rysunek 2.4.: Struktura sieci typu NNFIR

Równanie emulatora mo»na zatem w ogólny sposób przedstawi¢ w postaci:

ŷ(t) = f(u) = f(u(t),u(t− 1) . . . ,u(t− k)) (2.7)
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Niestety prostota struktury modelu NNFIR, przekªada si¦ równocze±nie na ograniczony

zakres jego zastosowa«. W tym przypadku pomini¦cie przy wyznaczaniu kolejnego stanu

ukªadu, poprzednich jego stanów, wi¡»e si¦ z ograniczeniem mo»liwo±ci predykcji do ukªadów,

w których nie wyst¦puje zale»no±¢ pomi¦dzy kolejnymi i poprzednimi stanami ukªadu. W

modelach liniowych przekªada si¦ to na ukªady nie posiadaj¡ce biegunów transmitancji, a co

za tym idzie takich, gdzie stan ukªadu uzale»niony jest wyª¡cznie od poprzednich wymusze«.

2.2.2. Model NNARX

Emulator typu NNARX (Nonlinear Neural AutoRegressive with eXogenous input) stanowi

logiczne rozwini¦cie modelu NNFIR, w którym uwzgl¦dnione s¡ poprzednie stany ukªadu.

Równanie dla modelu NNARX jest identyczne jak przedstawione ju» ogólne równanie 2.8 dla

sieci dynamicznych:

ŷ(t) = f(u,y) = f(u(t),u(t− 1), . . . ,u(t− k),y(t− 1), . . . ,y(t−m)) (2.8)

gdzie predykcja dla obecnego stanu ukªadu dokonywana jest na bazie k poprzednich wymusze«

i m poprzednich stanów.

Rysunek 2.5.: Struktura sieci typu NNARX

Testy przeprowadzone z wykorzystaniem sieci typu NNARX, potwierdzaj¡ ich skuteczno±¢

w zastosowaniach dotycz¡cych emulacji zachowa« obiektów dynamicznych.

2.2.3. Model NNARMAX

Sie¢ typu NNARMAX (Nonlinear Neural AutoRegressive, Moving Average with eXogenous

input) stanowi dodatkowe rozszerzenie sieci NNARX. Jak obrazuje to rys. 2.6, na wej±cie sieci

podawany jest dodatkowo wektor uchybu e b¦d¡cy ró»nic¡ pomi¦dzy warto±ciami wyj±ciowymi

stanu z rzeczywistego modelu, a warto±ciami otrzymanymi w wyniku predykcji dokonanej
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przez sie¢. Wektor ten jest wyznaczany dla zaªo»onej odgórnie liczby r poprzednich chwil

czasowych.

Rysunek 2.6.: Struktura sieci typu NNARMAX

Zale»no±¢ pomi¦dzy wektorem wyj±cia i wej±cia dla sieci typu NNARMAX przedstawi¢

mo»na zatem za pomoc¡ funkcji:

ŷ(t) = f(u,y, e) = f(u(t),u(t− 1), . . . ,u(t− k),y(t),y(t− 1), . . . ,y(t−m),

e(t), e(t− 1), . . . , e(t− r)) (2.9)

która w porównaniu z formuª¡ dla sieci NNARX, zawiera dodatkowo r poprzednich warto-

±ci uchybu e. Wektor uchybu e dla ka»dej z chwil czasowych r okre±lana jest jako ró»nica

pomi¦dzy wektorem wyj±ciowych sieci ŷ, a rzeczywistym wektorem wyj±ciowym ukªadu y.

Predykcja obecnego stanu ukªadu ŷ dokonywana jest zatem na podstawie k poprzednich

wymusze«, m poprzednich stanów oraz r poprzednich uchybów. Jak mo»na si¦ domy±la¢, do-

kªadno±¢ sieci tego typu jest lepsza, gªównie dzi¦ki uwzgl¦dnieniu w obliczeniach wspomnianej

koryguj¡cej warto±ci bª¦du. Zwi¡zane jest to jednak z pewnymi dodatkowymi problemami na-

tury technicznej. Przede wszystkim, sie¢ tego typu zawiera wi¦cej parametrów wej±ciowych,

a co za tym idzie jest ona obszerniejsza - wymaga zatem wi¦kszej mocy obliczeniowej. Po-

nadto, próby bezpo±redniego nauczenia sieci na bazie posiadanych próbek mog¡ okaza¢ si¦

bezowocne, gªównie z uwagi na znaczne i niepoprawne warto±ci ró»nicy e w pierwszych sta-

diach nauki. Standardowa metoda uczenia sieci typu NNARMAX sprowadza si¦ zatem do

nauczenia sieci NNARX, a nast¦pnie douczenia jej rozszerzonej wersji uwzgl¦dniaj¡cej warto-

±ci uchybu, wykorzystuj¡c w tym celu warto±ci wyj±ciowe uzyskanych w procesie testów sieci

NNARX.
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Mody�kacja powi¡za« mi¦dzy wej±ciami i wyj±ciami sieci

Dla zaprezentowanych powy»ej modeli sieci neuronowych typu NNARX i NNARMAX, wpro-

wadzana jest cz¦sto dodatkowa mody�kacja umo»liwiaj¡ca zwi¦kszenie autonomiczno±ci emu-

latora kosztem jego dokªadno±ci.

Standardowo nauczona sie¢ typu NNARX (Rys. 2.7), na wej±cie przyjmuje wektor wy-

musze« (w tym wypadku x(t)) oraz wektor stanu ukªadu y(t). Po przeliczeniu podanych

warto±ci poprzez nauczone macierze wag sieci, na wyj±ciu otrzymuje si¦ estymowan¡ warto±¢

stanu ukªadu dla chwili nast¦pnej, z dokªadno±ci¡ uzale»nion¡ od poziomu nauczenia sieci.

Sie¢ dziaªaj¡ca w ten sposób wymusza jednak dalsze zastosowanie modelu b¡d¹ ukªadu, na

bazie którego zostaªa nauczona - w ka»dej chwili czasowej pobierane s¡ z niego warto±ci stanu

ukªadu, które podawane s¡ na wej±cie sieci. Powi¡zanie tego typu nosi miano �Series-Parrallel�

(SP).

Rysunek 2.7.: Struktura powi¡za« �Series Parallel� (SP) sieci typu NNARX

Mody�kacja polegaj¡ca na wyprowadzeniu warto±ci estymowanej z wyj±cia sieci, a nast¦pnie

podaniu jej na wej±cie sieci w miejsce wektora stanu pobranego z zewn¦trznego modelu nosi

miano �Parallel�. W takim przypadku pojawiaj¡ si¦ jednak dwa problemy. Po pierwsze,

podobnie jak w przypadku sieci typu NNARMAX, nie jest mo»liwe nauczenie sieci typu

�Parallel� w sposób bezpo±redni, z uwagi na brak powi¡zania z rzeczywistym modelem w

pocz¡tkowym stadium uczenia. Rozwi¡zanie w tym wypadku polega na nauczeniu najpierw

sieci z powi¡zaniem typu SP, a nast¦pnie przetransformowanie ju» nauczonej sieci do postaci

P poprzez mody�kacj¦ powi¡za« pomi¦dzy warstwami.

Po drugie, w przypadku powi¡zania typu P, je»eli sie¢ nie jest dostatecznie dobrze nauczona,

albo warto±ci stanu ukªadu zbli»¡ si¦ do warto±ci granicznych (wynikaj¡cych z próbek sªu»¡-

cych do uczenia sieci), mo»liwym jest, »e bª¦dy wynikaj¡ce z niedokªadno±ci sieci nawarstwi¡

si¦, a co za tym idzie warto±ci wyj±ciowe sieci stan¡ si¦ rozbie»ne z rzeczywistymi. Jedynym

rozwi¡zaniem w takim wypadku, jest porównanie odpowiedzi sieci z rzeczywistym stanem

modelu, w celu upewnienia si¦ o prawidªowym jej funkcjonowaniu.
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Rysunek 2.8.: Struktura powi¡za« �Parallel� sieci typu NNARX

Ogólne wprowadzenie do rodzajów sygnaªów wymuszenia wykorzystywanych do uczenia

sieci

Poni»ej przedstawione zostaªy podstawowe metody generacji sygnaªów wymuszenia. Zarówno

wielko±ci wej±ciowe (wymuszenie) jak i wyj±ciowe (odpowied¹) w ten sposób uzyskane, wyko-

rzystywane s¡ nast¦pnie w procesie nauki odpowiedniej sieci neuronowej.

• Generacja ze staªym krokiem

Zaªo»enie metody generacji sygnaªu wymuszenia ze staªym krokiem jest proste - nowa

warto±¢ sygnaªu losowana jest spo±ród warto±ci ze zde�niowanego przedziaªu, co staª¡

(odgórnie zadan¡) liczb¦ próbek. Jednak»e pomimo swojej prostoty, metoda ta nie

jest cz¦sto stosowana do generacji wzorców ucz¡cych, gªównie z uwagi na pomijanie

niektórych cz¦stotliwo±ci w wygenerowanym sygnale, b¦d¡ce wynikiem zastosowania

staªego, a nie losowo zmiennego kroku czasowego. Na rysunku 2.9 przedstawione s¡

dwa wygenerowane t¡ metod¡ sygnaªy, ró»ni¡ce si¦ mi¦dzy sob¡ ilo±ci¡ próbek c, co

które losowana jest nowa warto±¢ sygnaªu.

• Generacja ze zmiennym krokiem

W przypadku generacji sygnaªu ze zmiennym krokiem czasowym, koniecznym jest zde-

�niowanie minimalnej oraz maksymalnej warto±ci próbek, przy których nast¦powa¢ b¦-

dzie zmiana warto±ci sygnaªu. Za ka»dym razem, gdy zmiana taka nast¦puje, z podanego

zakresu losowana jest jedna warto±¢, która determinuje dla ilu kolejnych próbek war-

to±¢ sygnaªu pozostanie niezmieniona. Przykªad sygnaªów wygenerowanych t¡ metod¡

przedstawia rysunek 2.10. Zaznaczy¢ nale»y, i» dla przedstawionego przykªadu zaªo»ono

jednorodny rozkªad prawdopodobie«stwa dla warto±ci z losowanego przedziaªu.
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a) b)

Rysunek 2.9.: Przykªadowy sygnaª ze staªym krokiem czasowym zmiany c
a) zmiana co 5 próbek
b) zmiana co 10 próbek

a) b)

Rysunek 2.10.: Przykªadowy sygnaª ze zmiennym krokiem czasowym zmiany, z losowego prze-
dziaªu r
a) zmiana co 1 - 4 próbek
b) zmiana co 3 - 10 próbek

• Generacja ze zmiennym krokiem, parametr αr

Podobnie jak i w przedstawionej powy»ej metodzie generacji sygnaªu ze zmiennym kro-

kiem, zmiana warto±ci nast¦puje co losowo wybran¡ liczb¦ próbek. Ró»nica w tym

wypadku polega na uzale»nieniu tej zmiany nie od warto±ci losowanej z zadanego prze-

dziaªu, lecz od wybranego odgórnie parametru αr. Dla ka»dego kroku czasowego δt

losowana jest warto±¢ α z przedziaªu (0, 1). Je»eli α ≤ αr warto±¢ sygnaªu pozostaje nie-

zmieniona, w przeciwnym wypadku losowana jest nowa warto±¢. Rysunek 2.11 obrazuje

w jaki sposób zmiana parametru αr wypªywa na ostateczny wygl¡d wygenerowanego

sygnaªu.
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a)

c) d)

b)

Rysunek 2.11.: Przykªadowy sygnaª ze zmiennym krokiem czasowym zmiany, uzale»nionym
od parametru αr
a) αr = 0.2, b) αr = 0.4, c) αr = 0.6, d) αr = 0.8

• Wymuszenie typu �chirp�

W przeciwie«stwie do przedstawionych powy»ej wymusze«, wymuszenie typu �chirp� nie

jest losowe, lecz w peªni zdeterminowane - przedstawi¢ je mo»na za pomoc¡ nast¦puj¡cej

formuªy:

u(t) = u0 +A sin(2πft) = u0 +A sin

[
2π(f0 + (fk − f0)

t

T
)t

]
(2.10)

gdzie u0 i A - to odpowiednio - warto±¢ ±rednia i amplituda wymuszenia, natomiast f0,

fk i T to kolejno cz¦stotliwo±¢ pocz¡tkowa, cz¦stotliwo±¢ ko«cowa oraz czas przej±cia od

pocz¡tkowej do ko«cowej cz¦stotliwo±ci. Wymuszenie tego typu znajduje swoje zastoso-

wanie w uczeniu sieci neuronowej gªównie z uwagi na mo»liwo±¢ zawarcia w nim peªnego

zakresu cz¦stotliwo±ci dla konkretnego przypadku uczenia. Przykªadowe wymuszenie

typu �chirp� przedstawione jest na rysunku 2.12.
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a) b)

Rysunek 2.12.: Wymuszenie typu �chirp�
a) zmiana w zakresie 0− 2 Hz
b) zmiana w zakresie 0− 5 Hz

2.3. Algorytmy uczenia sieci neuronowych

Ostatnim z kroków niezb¦dnych do nauczenia sieci neuronowej, jest dobór adekwatnego algo-

rytmu ucz¡cego, który bazuj¡c na przygotowanych uprzednio wzorcach ucz¡cych doprowadzi

do minimalizacji bª¦du sieci, poprzez stopniow¡ mody�kacj¦ jej macierzy wag Wn. Najcz¦±ciej

stosowanym kryterium optymalizacji w przypadku dynamicznych sztucznych sieci neurono-

wych jest kryterium minimalizacji bª¦du ±redniokwadratowego, zapisywane dla ukªadów o

jednym wyj±ciu zazwyczaj w postaci formuªy [12]:

E =
1

2N

N∑
n=1

e2 =
1

2N

N∑
n=1

[y − ŷ]2 (2.11)

gdzie N jest ilo±ci¡ wzorców ucz¡cych, natomiast y oraz ŷ to odpowiednio warto±¢ wyj±ciowa

z modelu oraz warto±¢ wyj±ciowa z sieci. Warunek ten jest cz¦sto stosowany w uczeniu sieci

neuronowych z uwagi na prostot¦ jego implementacji w algorytmach sªu»¡cych do mody�kacji

poszczególnych warto±ci macierzy wag. W przypadku, gdy wyj±cie ukªadu nie jest skalarem

lecz wektorem, kryterium minimalizacji zakªada si¦ w formie:

E =
1

2N

N∑
n=1

eTe =
1

2N

N∑
n=1

[y − ŷ]T [y − ŷ] (2.12)

Na potrzeby niniejszej pracy zaimplementowano oraz przetestowano szereg tego typu algo-

rytmów, poczynaj¡c od algorytmu gradientowego spadku, przez klasyczny algorytm Gaussa -

Newtona, zmody�kowan¡ jego wersj¦ (quasi-Newtona), oraz algorytm Lavenberga - Margqu-

artda ze zmiennym krokiem zbie»no±ci [36]. Wszystkie wymienione algorytmy dziaªaj¡ na za-

sadzie �propagacji wstecznej�, co oznacza »e bª¡d wyj±ciowy propagowany jest wstecz poprzez

wszystkie warstwy sieci (wyj±ciow¡ i ukryte), gdzie nast¦pnie na jego bazie dokonywana jest

mody�kacja macierzy wag pomi¦dzy warstwami. W zaª¡czniku przedstawiono dokªadny opis
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dla podstawowego algorytmu gradientowego spadku. Pozostaªe algorytmy stanowi¡ rozszerze-

nie tego algorytmu, w szczególno±ci rozpatruj¡c ±redniokwadratowe kryterium minimalizacji z

wykorzystaniem aproksymacji drugiego, a nie pierwszego rz¦du. Oznacza to, »e w kryterium

oprócz pochodnych cz¡stkowych pierwszego rz¦du (skªadaj¡cych si¦ na gradient), pojawiaj¡

si¦ równie» pochodne cz¡stkowe rz¦du drugiego, zebrane w tak zwan¡ macierz Hessego. Do-

kªadny opis tych algorytmów znale¹¢ mo»na w literaturze [10], [37], [38].

2.4. Emulacja neuronowa na przykªadzie wybranych modeli

dynamicznych

Bazuj¡c na przedstawionych powy»ej informacjach na temat modeli, struktury oraz algoryt-

mów uczenia dynamicznych sztucznych sieci neuronowych, niniejszy podrozdziaª zawiera przy-

kªady emulacji neuronowej dla szeregu wybranych modeli ukªadów dynamicznych, zarówno

liniowych jak i nieliniowych. Emulowane modele to kolejno nieliniowe wahadªo matematyczne,

giroskop o dwóch stopniach swobody oraz belka typu �smart� z piezoelektrycznymi czujnikami

i aktuatorami. Ka»dy z przedstawionych modeli znajdzie równie» swoje rozszerzenie w roz-

dziale po±wi¦conym sterowaniu neuronowemu.

2.4.1. Wahadªo matematyczne

Pierwszym z modeli dynamicznych wybranych na potrzeby zaprezentowania uczenia oraz do-

kªadno±ci emulacji za pomoc¡ sieci neuronowych, jest model wahadªa matematycznego (Rys.

2.13). Wybór ten podyktowany zostaª w gªównej mierze ch¦ci¡ zbadania nieliniowych zacho-

wa« dynamicznych wahadªa oraz sprawdzenia zakresu i mo»liwo±ci emulacji wspomnianych

zachowa« przez sie¢ neuronow¡.

Rysunek 2.13.: Model wahadªa matematycznego

Równanie nieliniowe modelu (z pomini¦ciem elementów dyssypacyjnych) przedstawi¢ mo»na

w nast¦puj¡cej postaci:
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φ̈+
g

l
sinφ =

M

ml2
(2.13)

gdzie l im - dªugo±¢ i masa wahadªa, g - przyspieszenie ziemskie, natomiastM - wymuszenie w

postaci momentu, przyªo»one zgodnie z k¡tem φ. Po linearyzacji wokóª punktu zerowego (od-

powiadaj¡cemu k¡towi φ = 0 rad), zlinearyzowane równanie jednorodne wahadªa przyjmuje

posta¢:

φ̈+
g

l
φ = 0 (2.14)

Z równania 2.14 w bezpo±redni sposób wyznaczy¢ mo»na cz¦sto±¢ wªasn¡ drga« wahadªa,

która w zakresie liniowym jest staªa i zale»na wyª¡cznie od dªugo±ci wahadªa l oraz warto±ci

przyspieszenia ziemskiego g:

ω =

√
l

g
(2.15)

Wyznaczenie cz¦sto±ci wªasnej wahadªa w uj¦ciu nieliniowym stanowi bardziej zªo»ony pro-

blem - jego rozwi¡zanie znale¹¢ mo»na przykªadowo w pracy [39]. Z rozwi¡zania równania

(2.13) w postaci jednorodnej oraz przy dodatkowym zaªo»eniu zerowej pr¦dko±ci pocz¡tkowej

dla k¡ta φ, wynika »e okres drga« wahadªa, a co za tym idzie równie» jego cz¦sto±¢ wªasna,

zale»¡ od przyj¦tych warunków pocz¡tkowym, w tym wypadku od warto±ci pocz¡tkowej k¡ta

φ. Wzór na okres drga« otrzymuje si¦ w postaci caªki eliptycznej

T = 2

√
l

g

∫ x0

0

dx√
sin2 x0

2 − sin2 x
2

(2.16)

któr¡ to po dodatkowych przeksztaªceniach rozwin¡¢ mo»na ostatecznie do postaci nast¦pu-

j¡cej sumy niesko«czonej:

T = 2π

√
l

g

[
1 +

(
1

2

)2

sin2 φ0
2

+

(
1 · 3
2 · 4

)2

sin4 φ0
2

+ . . .

]
(2.17)

gdzie φ0 jest k¡tem pocz¡tkowym wahadªa. Celem naszym w tym przypadku jest sprawdzenie

czy emulator neuronowy nauczony w peªnym zakresie k¡towym wahadªa jest w stanie w do-

kªadny sposób odtworzy¢ nieliniowe jego zachowanie. Na potrzeby oblicze« zaªo»ono dªugo±¢

wahadªa l = 0.2 m, natomiast jego mas¦ przyj¦to równ¡ m = 0.1 kg.

Uczenie sieci neuronowej

Przed przyst¡pieniem do uczenia sieci neuronowej, konieczne jest wygenerowanie wzorców,

na bazie których sie¢ zostanie nauczona. W tym przypadku wymuszenie momentem M wy-

generowane zostaªo za pomoc¡ metody ze zmiennym krokiem przy parametrze αr = 0.65.

Odpowied¹ ukªadu wyznaczono na bazie modelu matematycznego z wykorzystaniem metody
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Rungego-Kutty 4-go rz¦du, z krokiem czasowym ∆t = 10 ms. Wzorce ucz¡ce w ten sposób

wygenerowane pokazane s¡ na rysunku 2.14

Rysunek 2.14.: Wygenerowane wzorce ucz¡ce dla wahadªa matematycznego

Zakªadaj¡c model sieci typu NNARX 15-1 (15 neuronów w warstwie ukrytej, 1 neuron w

wyj±ciowej) oraz identyczn¡ ilo±¢ regresorów dla wymuszenia oraz dla poªo»enia k¡ta φ (k =

m = 2), mo»na przyst¡pi¢ do uczenia sieci. Poni»ej (Rys. 2.15) przedstawiona jest krzywa

uczenia emulatora, z wykorzystaniem metody uczenia Lavenberga-Margquardta z warunkiem

minimalizacji bª¦du ±redniokwadratowego. Warunek maksymalnej ilo±ci epok ucz¡cych (1000)

zostaª na sie¢ narzucony odgórnie. Przy tym warunku wyra¹nie wida¢ zbie»no±¢ rozwi¡zania

sieci, wª¡cznie z gwaªtownym oraz stopniowym wzrostem dokªadno±ci uzyskiwanym przez sie¢

w odpowiednio pocz¡tkowej oraz kolejnych fazach uczenia.

Emulator neuronowy wahadªa

Rysunek 2.16 przedstawia wykresy odpowiedzi sieci neuronowej emuluj¡cej nieliniow¡ dyna-

mik¦ analizowanego wahadªa matematycznego. Z wykresów tych wida¢, »e okres drga« emu-

latora zale»ny jest od pocz¡tkowego poªo»enia k¡ta φ, a jego warto±¢ pokrywa si¦ z warto±ci¡

otrzyman¡ z rozwi¡zania analitycznego (2.17). Wyznaczone warto±ci okresu oraz cz¦sto±ci

wªasnych dla przedstawionych poªo»e« startowych k¡ta φ zebrane zostaªy w tabeli 2.1.

19



Rysunek 2.15.: Krzywa uczenia emulatora neuronowego wahadªa matematycznego (bª¡d
±redniokwadratowy)
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Rysunek 2.16.: Odpowied¹ emulatora neuronowego wahadªa matematycznego przy ró»nych
warunkach pocz¡tkowych (poªo»enie startowe φ0)
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Tablica 2.1.: Warto±ci okresu i cz¦sto±ci wªasnych wahadªa, przy zadanych pocz¡tkowych po-
ªo»eniach k¡ta φ

φ0 [rad] T [s] ω [rad/s]
π/8 0.905 6.396
π/4 0.932 6.734
π/2 1.056 5.950

2.4.2. Giroskop

Drugim z modeli rozpatrywanych pod k¡tem emulacji neuronowej jest giroskop w zawieszeniu

Cardana o dwóch osiach obrotu przedstawiony na rysunku 2.17 [40]. Opis oraz zachowanie dy-

namiczne tego typu giroskopów s¡ szeroko dost¦pne w literaturze [41], [42], [43], [44], wª¡cznie

z publikacjami po±wi¦conymi implementacji klasycznych metod sterowania do zmiany orien-

tacji k¡tów ramki wewn¦trznej i zewn¦trznej [42], [45].

Rysunek 2.17.: Model giroskopu w zawieszeniu Cardana z dwiema osiami obrotu

Model giroskopu wybrany zostaª na potrzeby emulacji oraz sterowania neuronowego z uwagi

na wyst¦puj¡cy w nim efekt giroskopowy. Wraz ze wzrostem pr¦dko±ci k¡towej wirnika giro-

skopu, zwi¦kszeniu ulega równie» jego cz¦sto±¢ wªasna, w zwi¡zku z tym zwi¦ksza si¦ stopie«

trudno±ci aktywnego sterowania. Dodatkow¡ zalet¡ wybranego modelu jest jego zachowa-

nie nieliniowe, co pozwala na przetestowanie zarówno emulacji jak i skuteczno±ci sterowania
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neuronowego w peªniejszym nieliniowym zakresie.

Nieliniowe równania dynamiki przedstawionego giroskopu, z ich wyprowadzeniem za po-

moc¡ metody d'Alemberta, zostaªy podane w pracy [41] i maj¡ one posta¢:{
Iyϑ̈+ hψ̇ cosϑ+ (Iz − Ix)ψ̇2 sinϑ cosϑ = My

(IoZ + Iz cos2 ϑ+ Ix sin2 ϑ)ψ̈ − hϑ̇ cosϑ+ 2(Ix − Iz)ψ̇ϑ̇ sinϑ cosϑ = MZ

(2.18)

gdzie ϑ i ψ s¡ odpowiednio k¡tami obrotu ramki wewn¦trznej i zewn¦trznej, Ix, Iy oraz Iz
to momenty bezwªadno±ci ramki wewn¦trznej i wirnika wokóª osi x, y i z, IoZ - moment

bezwªadno±ci ramki zewn¦trznej wzgl¦dem osi Z, natomiast My oraz MZ - wymuszenia w

postaci momentów przyªo»one wzgl¦dem osi y i Z. Parametr h w równaniu (2.18) jest to

moment p¦du wirnika i mo»e by¢ przedstawiony za pomoc¡ zale»no±ci:

h = Irxn (2.19)

w której Irx jest momentem bezwªadno±ci wirnika, natomiast n jest pr¦dko±ci¡ k¡tow¡ wiro-

wania.

Na potrzeby niniejszej emulacji, przyj¦to nast¦puj¡ce parametry giroskopu:

Ix = 1.6 · 10−4 kg ·m2, Iy = 1.2 · 10−4 kg ·m2

Iz = 1.2 · 10−4 kg ·m2, Irx = 10−4 kg ·m2, IoZ = 10−5 kg ·m2

Ponadto, w celu uproszczenia modelu, zaªo»ono »e pr¦dko±¢ k¡towa wirnika n jest staªa i

niezmienna w czasie, wymuszenie w postaci momentuMy przyªo»one jest wyª¡cznie wzgl¦dem

osi y, moment MZ jest natomiast pomini¦ty.

Podobnie jak w przypadku emulacji wahadªa matematycznego, wzorce ucz¡ce wygenero-

wane zostaªy wykorzystuj¡c model giroskopu, korzystaj¡c z metody Rungego-Kutty z kro-

kiem czasowym ∆t = 0.1 ms oraz przyjmuj¡c »e moment My zawiera si¦ w przedziale(
−10−4, 10−4

)
Nm. Przykªadowa odpowied¹ giroskopu, w postaci k¡ta nutacji ϑ oraz pre-

cesji ψ, na wymuszenie momentem skokowymMy = 10−6 orazMy = 10−4 Nm przy pr¦dko±ci

k¡towej wirnika wynosz¡cej n = 100 rad/s, przedstawiona jest na rysunku 2.18.

Emulator giroskopu

Na potrzeby emulacji neuronowej giroskopu, przetestowano wszystkie z zaprezentowanych

uprzednio modeli sieci: NNFIR, NNARX oraz NNARMAX. Dla ka»dego z modeli przyj¦to

identyczn¡ ilo±¢ regresorów: k = 2,m = 2 oraz r = 2. Jak mo»na si¦ byªo spodziewa¢ emulacja

neuronowa nie powiodªa si¦ w przypadku sieci NNFIR. W pozostaªych przypadkach, sie¢ byªa

w stanie poprawnie nauczy¢ si¦ zachowa« dynamicznych giroskopu oraz emulowa¢ je z dobr¡

dokªadno±ci¡ w zakresie k¡towym, w którym przeprowadzono uczenie sieci.
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Rysunek 2.18.: Odpowied¹ giroskopu w postaci k¡tów nutacji ϑ oraz precesji ψ na wymuszenie
skokowym momentem My

a) n = 100 rad/s, My = 10−6 Nm
b) n = 100 rad/s, My = 10−4 Nm

Rysunek 2.19.: Odpowied¹ giroskopu (niebieska linia) oraz emulatora (czerwona linia) w po-
staci k¡tów nutacji ϑ oraz precesji ψ na wymuszenie skokowym momentem
My

a) n = 1000 rad/s, My = 10−6 Nm
b) n = 1000 rad/s, My = 10−5 Nm
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Na rysunku 2.18 przedstawiono odpowied¹ emulatora neuronowego oraz giroskopu na wy-

muszenie staªym momentem My. Z rysunku tego wida¢, »e w przypadku gdy odpowied¹

emulatora (k¡t nutacji ϑ oraz precesji ψ) zawiera si¦ w przedziale, w którym sie¢ zostaªa na-

uczona, wykresy otrzymane z emulatora neuronowego pokrywaj¡ si¦ z wykresami uzyskanymi

w wyniku caªkowania równa« ruchu 2.18. W momencie gdy zakres ten zostanie przekro-

czony, odpowied¹ emulatora zaczyna rozbiega¢ si¦ z warto±ciami wyznaczonymi z modelu

(Rys. 2.19 b). W przypadku dyskutowanej emulacji, zdecydowano si¦ na ograniczony zakres

uczenia sieci, gªównie w celu zaprezentowania ogranicze« narzuconych na emulator neuronowy

wynikaj¡cych z przyj¦tych kryteriów i parametrów jego nauki. Szerszy zakres uczenia giro-

skopu zawarty jest w dalszej cz¦±ci pracy, w rozdziale po±wi¦conym neuronowym metodom

jego sterowania.

2.4.3. Belka typu �smart�

W celu zbadania procesu emulacji w przypadku ukªadu o parametrów rozªo»onych (ukªadu

ci¡gªego), w obecnym punkcie b¦dzie rozwa»any model belki wspornikowej z elementami pie-

zoelektrycznymi umieszczonymi w s¡siedztwie punktu utwierdzenia belki wspornikowej, po-

kazany na rysunku 2.20. Belka taka nosi niekiedy miano �belki inteligentnej� (ang. �smart

beam�), z uwagi na wykorzystanie elementów piezoelektrycznych oraz metod aktywnego tªu-

mienia drga«. Piezoelektryki dziaªaj¡ w badanym ukªadzie na zasadzie powi¡zanej pary -

jeden z nich funkcjonuje jak czujnik (S), drugi jako aktuator (A) [27].

S

A F

L
l
p

+
-

C
f V

s
(t)

V
a
(t)

Rysunek 2.20.: Uproszczony model belki wspornikowej z elementami piezoelektrycznymi (A -
aktuator, S - czujnik) oraz przedwzmacniaczem ªadunku (Cf )
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Wymiary oraz wªasno±ci materiaªowe belki dla podanej analizy zostaªy przyj¦te jak nast¦-

puje:

L = 1.5 · 10−1 m− dªugo±¢ belki

h = 1.5 · 10−3 m− szeroko±¢ belki

b = 10−2 m− wysoko±¢ belki

ρ = 7.9 · 103 kg/m3 − g¦sto±¢ materiaªu belki,

E = 2.1 · 1011 N/m2 −moduª Younga

Równania dla piezoelektrycznego aktuatora i czujnika, przedstawi¢ mo»na odpowiednio w

nast¦puj¡cej postaci [27]:

M(t) = cVa(t) (2.20)

Vs(t) = s

∂w(x, t)

∂x

∣∣∣∣∣
x=xb

− ∂w(x, t)

∂x

∣∣∣∣∣
x=xa

 (2.21)

Równanie 2.20 opisuje zale»no±¢ pomi¦dzy napi¦ciem Va(t) przyªo»onym do aktuatora pie-

zoelektrycznego A, oraz wytworzonym w wyniku tego dziaªaj¡cym na ko«cach aktuatora

momentem zginaj¡cym M(t) proporcjonalnym do warto±ci przyªo»onego napi¦cia. Z kolei

równanie 2.21 de�niuje zale»no±¢ pomi¦dzy k¡tem ugi¦cia na obu ko«cach piezoelektrycz-

nego czujnika (xa, xb) oraz wygenerowanym w wyniku tego odksztaªcenia napi¦ciem Vs(t).

Warto±ci wspóªczynników proporcjonalno±ci c i s wyst¦puj¡cych w równaniach 2.20 i 2.21 s¡

okre±lone przez nast¦puj¡ce wyra»enia [27]:

c =
Ep |d31| bp(h+ hp)

2
(2.22)

s =
Ep |d31| bp(h+ hp)

2
· 1

Cf
(2.23)

gdzie h oznacza wysoko±¢ belki, Ep i d31 odpowiadaj¡ moduªowi Younga oraz staªej piezo-

elektrycznej czujnika i aktuatora, natomiast bp i hp s¡ odpowiednio szeroko±ci¡ i wysoko±ci¡

elementów piezoelektrycznych. Parametr Cf wyst¦puj¡cy w równaniu 2.23 oznacza pojemno±¢

elektryczn¡ przedwzmacniacza ªadunku widocznego na rysunku 2.20. Na potrzeby niniejszej

analizy warto±ci podanych parametrów przyj¦to w nast¦puj¡cy sposób:

Ep = 50 · 109 N/m2, d31 = −150 · 10−12 C/V, bp = 10−2 m,

hp = 1.5 · 10−3 m, lp = 2 · 10−2 m, Cf = 10−7 C

Dodatkowe informacje na temat elementów piezoelektrycznych oraz ich zastosowa« jako

czujników i aktuatorów w ukªadach inteligentnych, dost¦pne s¡ w literaturze [27], [46], [47].
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Uproszczenia modelu belki inteligentnej

Na potrzeby generacji próbek ucz¡cych dla emulatora neuronowego, przeprowadzono szereg

dodatkowych uproszcze« dla modelu belki przedstawionego na rysunku 2.20. Pierwszy z

kroków polegaª na dyskretyzacji ci¡gªego modelu belki wspornikowej, korzystaj¡c z metody

elementów sko«czonych.

Belka podzielona zostaªa na N elementów o równej dªugo±ci - pojedy«czy element sko«czony

pokazano na rysunku 2.21. Dla ka»dego elementu zde�niowane zostaªy cztery zmienne lokalne:

po jednym przemieszczeniu i k¡cie obrotu, na pocz¡tku i na ko«cu elementu sko«czonego.

Rysunek 2.21.: Zaªo»one przemieszczenia w oraz k¡ty obrotu ϑ w¦zªów dla pojedynczego ele-
mentu sko«czonego belki

Macierze mas i sztywno±ci dla pojedynczego elementu, dla przypadku belki zginanej przy-

j¦to w postaci [48]:

Me =
ρAle
420


156 22 54 −13

22 4 13 −3

54 13 156 −22

−13 −3 −22 4



Ke =
EI

l3e


12 6 −12 6

6 4 −6 2

−12 −6 12 −6

6 2 −6 4


z parametrem le odpowiadaj¡cym dªugo±ci elementu sko«czonego oraz parametrami A i I

b¦d¡cymi odpowiednio polem przekroju poprzecznego belki oraz momentem bezwªadno±ci

przekroju wzgl¦dem osi belki. Dokonuj¡c agregacji otrzymanych macierzy mas Me i sztywno-

±ci Ke poszczególnych elementów otrzymano macierze globalne M i K caªej belki. Uwzgl¦d-

niaj¡c warunki brzegowe, zdyskretyzowane równanie dynamiki przedstawi¢ mo»na w postaci

macierzowej:

Mẅ + Kw = F(t) (2.24)
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gdzie w jest globalnym wektorem przemieszcze« oraz k¡tów obrotu:

w =
[
w1 θ1 w2 θ2 . . . wN θN

]T
2N×1

(2.25)

powstaªym w wyniku agregacji wspóªrz¦dnych lokalnych poszczególnych elementów. Roz-

miary uzyskanych w wyniku agregacji globalnych macierzy mas M i sztywno±ci K, zale»¡

od liczby elementów sko«czonych, na które zostaªa podzielona belka podczas dyskretyzacji.

Co za tym idzie, wraz ze wzrostem liczby elementów sko«czonych wzrasta równie» ilo±¢ rów-

na« opisuj¡cych dynamik¦ belki. Równanie (2.24) przeksztaªci¢ mo»na nast¦pnie do postaci

równania stanu, które w powi¡zaniu z wªa±ciwie dobranym równaniem wyj±cia, daje ukªad

równa«: {
ż = Az + Bu+ Es

y = Cz
(2.26)

gdzie z jest wektorem stanu ukªadu u - sygnaªem steruj¡cym, natomiast s wymuszeniem

zewn¦trznym. Macierze A, B, C oraz E dla podanego ukªadu zde�niowane s¡ w postaci:

A =

[
02N×2N I2N×2N

M−1K2N×2N 02N×2N

]
4N×4N

B =



0
...

ba
...

0


4N×1

ba =
c

le

C =
[
0 . . . cs . . . 0

]
1×4N

, cs =
s

le

E =



0
...

e2N−1
...

0


4N×1

e2N−1 = F

Warto±¢ ba i cs odpowiadaj¡ za interakcj¦ pomi¦dzy piezoelektrycznym aktuatorem b¡d¹ czuj-

nikiem a belk¡ wspornikow¡, s¡ one zatem uwzgl¦dnione w macierzach B i C jako wyrazy

odpowiadaj¡ce poªo»eniom ko«cowych elementów piezoelektrycznych. Z kolei warto±¢ zabu-

rzenia e2N−1 odpowiada wymuszeniu przyªo»onemu na ko«cu belki wspornikowej .

Jak mo»na zauwa»y¢ na przykªadzie przedstawionych macierzy, w szczególno±ci macierzy

stanu ukªadu A, rozmiar jej gwaªtownie wzrasta wraz ze wzrostem liczby zastosowanych ele-
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mentów sko«czonych. Rozwi¡zaniem zastosowanym w celu redukcji ilo±ci równa« dynamiki

belki, jest przetransformowanie zdyskretyzowanych globalnych macierzy mas M i sztywno±ci

K do postaci w przestrzeni modalnej, a nast¦pnie zachowanie wyª¡cznie równa« odpowiada-

j¡cych n najni»szym cz¦sto±ciom wªasnym ukªadu. Dodatkow¡ zalet¡ przej±cia do przestrzeni

modalnej, jest mo»liwo±¢ wprowadzenia do równa« dynamiki ukªadu dodatkowej macierzy

modalnej tªumienia C, opisuj¡cej dyssypacj¦ energii w belce przy zaªo»eniu wiskotycznego

charakteru tªumienia. Przej±cie do przestrzeni modalnej usyskuje si¦ poprzez zastosowanie

przeksztaªcenia:

z = Vzξ

z =

[
w(x, t)

ẇ(x, t)

]
4N×1

zξ =

[
ξ(t)

ξ̇(t)

]
4N×1

V =

[
T2N×2N O2N×2N

02N×2N T2N×2N

]
4N×4N

(2.27)

gdzie macierz T jest macierz¡ zªo»on¡ z wektorów wªasnych jednorodnego równania (2.24),

uªo»onych zgodnie z warunkiem wzrostu odpowiadaj¡cych im warto±ci wªasnych. Równania

stanu i wyj±cia dla tak zde�niowanych wektorów i macierzy, przeksztaªcaj¡ si¦ zatem do

postaci: {
żξ = Amzξ + Bmu + Ems

y = Cmzξ
(2.28)

gdzie:

Am = V−1AV, Bm = V−1B

Cm = CV, Em = V−1E

Ostateczna posta¢ macierzy modalnej Am z uwzgl¦dnieniem modalnej macierzy tªumienia

C powstaªej poprzez doª¡czenie tªumienia modalnego do rozprz¦»onych w wyniku przej±cia

do przestrzeni modalnej równa« stanu, wygl¡da zatem nast¦puj¡co:

Am =

[
02N×2N I2N×2N

−Ω2
2N×2N −C2N×2N

]
4N×4N

(2.29)

z macierz¡ kwadratów cz¦sto±ci wªasnych Ω2 oraz macierz¡ tªumienia C w postaci:

Ω2 =


ω2
1 . . . 0
...

. . .
...

0 . . . ω2
2N

 (2.30)

C =


2ω1ζ1 . . . 0
...

. . .
...

0 . . . 2ω2Nζ2N

 (2.31)
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z cz¦sto±ciami wªasnymi ωn uªo»onymi w kolejno±ci rosn¡cej wzdªu» przek¡tnych obu macierzy.

Jak wcze±niej wspomniano podane macierze modalne na potrzeby analizy oraz generacji

wzorców ucz¡cych zredukowa¢ mo»na dodatkowo do postaci uwzgl¦dniaj¡cej wyª¡cznie m

pierwszych form wªasnych. Przykªadowo, poni»ej pokazana jest macierz modalna Am ju» po

wspomnianej redukcji:

Am =

[
0m×m Im×m

−Ω2
m×m Cm×m

]
2m×2m

(2.32)

Na rysunku (2.22) pokazane jest porównanie wykresów Bode'go wzmocnienia i fazy w zakre-

sie 100− 104 rad/s, dla peªnego ukªadu (linia ci¡gªa) oraz dla ukªadu po redukcji do czterech

pierwszych form wªasnych (linia przerywana). Z porównania wykresów wida¢, »e charaktery-

styka ukªadu po redukcji jest zbli»ona do charakterystyki ukªadu przed redukcj¡, a co za tym

idzie mo»liwe jest zastosowanie jej do naszych potrzeb w zaprezentowanym powy»ej zakresie

cz¦sto±ci.

Rysunek 2.22.: Porównanie wykresu Bode'go wzmocnienia i fazy dla belki wspornikowej przed
redukcj¡ (czarna ci¡gªa linia) i po redukcji modalnej z uwzgl¦dnieniem 3 pierw-
szych form wªasnych (czerwona przerywana linia)

Emulator neuronowy belki inteligentnej

Wzorce ucz¡ce zastosowane do nauczenia sieci neuronowej wygenerowano korzystaj¡c z przed-

stawionego powy»ej uproszczonego modelu sieci neuronowej przy zaªo»onej redukcji do pierw-
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szej formy wªasnej oraz tªumieniu modalnym ζ = 0.005. Standardowo, wygenerowane wzorce

poddane zostaªy normalizacji w celu unikni¦cia wpªywu du»ych warto±ci na proces ucze-

nia sieci, przy jednoczesnym przyspieszeniu zbie»no±ci rozwi¡zania oraz wzro±cie dokªadno±ci

emulacji nauczonej sieci.

Uproszczony schemat wej±¢ i wyj±¢ dla modelu belki inteligentnej pokazany jest na rysunku

2.23. Standardowo belka uczona jest na bazie warto±ci Vin oraz Vout, b¦d¡cymi odpowiednio

napi¦ciem podawanym na aktuator piezoelektryczny oraz napi¦ciem wyj±ciowym z czujnika

piezoelektrycznego. Zarówno wymuszenie zewn¦trzne F jak i przyªo»one do aktuatora pie-

zoelektrycznego napi¦cie Vin maj¡ wpªyw na warto±¢ przemieszczenie ko«ca belki d, a co za

tym idzie równie» na warto±¢ napi¦cia wej±ciowego Vout na czujniku piezoelektrycznym.

Rysunek 2.23.: Uproszczony schemat wymusze« (wej±¢) i odpowiedzi (wyj±¢) modelu belki
inteligentnej z piezoelektrykami

Dla podanego przypadku emulacji neuronowej zdecydowano si¦ na zastosowanie sieci typu

NNARX. Parametry wybrane do nauczenia podanej sieci neuronowej zebrano w poni»szej

tabeli:

cz¦stotliwo±¢ próbkowania fs = 1000 Hz
liczba próbek N = 2000

liczba regresorów wymuszenia k = 2

liczba regresorów stanu m = 2

algorytm uczenia sieci Lavenberga-Margquardta
wska¹nik jako±ci uczenia mse (mean square error)
liczba cykli uczenia 5000
zaªo»ona dokªadno±¢ sieci 1e-13

Krzywa uczenia dla emulatora belki inteligentnej pokazana jest na rysunku 2.24. Na ry-

sunku obok krzywej uczenia (�Train�) przedstawione s¡ równie» dwie inne krzywe (�Validation�

oraz �Test�). Zazwyczaj przy uczeniu sieci neuronowej, wzorce ucz¡ce dzielone s¡ na trzy wy-

mienionie podgrupy. Pierwsza z nich, czyli �Train� odpowiada wªa±ciwym wzorcom zastoso-

wanym do nauczenia sieci. Druga, czyli �Validation� sªu»y do wery�kacji stopnia przeuczenia

sieci, wstrzymuj¡c dalszy proces uczenia w przypadku gdy stopie« ten zostanie przekroczony.

Ostatnia z grup nie bierze udziaªu w procesie nauki sieci, jej celem jest natomiast sprawdzenie
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dokªadno±ci dziaªania ju» nauczonej sieci, z wykorzystaniem innych próbek ni» zastosowane

we wzorcach ucz¡cych. W przypadku emulacji belki inteligentnej, dost¦pne wzorce podzielono

w proporcji 6:2:2.

Rysunek 2.24.: Krzywa uczenia emulatora neuronowego belki inteligentnej

Wykresy na rysunku 2.25 obrazuj¡ odpowied¹ emulatora belki inteligentnej na wymuszenie

skokiem siªy o warto±ci 1 N. Jak wida¢ z wykresów bª¦du, ró»nica pomi¦dzy odpowiedzi¡

uzyskan¡ z modelu belki oraz odpowiedzi¡ z jej emulatora jest znikoma (ok. 0.1%) w stosunku

do wªa±ciwej odpowiedzi, mo»na zatem na tej podstawie przyj¡¢ zaªo»enie, »e sie¢ zostaªa

poprawnie nauczona dla pierwszej formy wªasnej przy zaªo»onych dla niej uproszczeniach oraz

w przyj¦tym podczas nauki zakresie jej dziaªania. Wy»sze formy wªasne belki dyskutowane

b¦d¡ w dalszej cz¦±ci pracy przy okazji przedstawienia mo»liwo±ci aktywnego neuronowego

tªumienia jej drga«.
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Rysunek 2.25.: Odpowied¹ skokowa emulatora belki inteligentnej na wymuszenie sygnaªem
skokowym o warto±ci 1 N
a) przemieszczenie ko«ca belki
b) napi¦cie wyj±ciowe z czujnika piezoelektrycznego
c) bª¡d pomi¦dzy przemieszczeniem ko«ca belki wyznaczonym z modelu i z
emulatora
d) bª¡d pomi¦dzy napi¦ciem wyj±ciowym z czujnika piezo wyznaczonym z
modelu i z emulatora
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3. Sterowanie neuronowe

Podobnie jak w przypadku opisywanych w poprzednim rozdziale emulatorów neuronowych,

ró»norodno±¢ oraz zakres zastosowa« sieci sªu»¡cych do regulacji oraz sterowania wybranymi

procesami b¡d¹ obiektami dynamicznymi jest obszerny. W literaturze dost¦pna jest znaczna

ilo±¢ prac po±wi¦conych zagadnieniu sterowania neuronowego, poczynaj¡c od tych gdzie sie¢

neuronowa emuluje zachowanie ju» istniej¡cego algorytmu steruj¡cego [49], poprzez sieci ste-

ruj¡ce typu rekurencyjnego [50], a» po sieci których zadaniem jest optymalizacja sterowania,

np. przez znalezienie optymalnych warto±ci wzmocnienia KP , KI oraz KD dla sterownika

typu PID [51].

Standardowo, metody sterowania neuronowego dziel¡ si¦ na dwie podgrupy: tak zwane

sterowanie �bezpo±rednie� oraz sterowanie �po±rednie�. Pierwsza z tych podgrup odpowiada

sytuacji, gdy sie¢ neuronowa uczona jest do roli elementu steruj¡cego, a zatem jest w stanie

w bezpo±redni sposób wpªywa¢ na zachowanie sterowanego ukªadu. Do grupy tej zaliczamy

przykªadowo sterowanie przez inwersj¦ oraz sterowanie typu NARMA-L2. W drugiej z pod-

grup, sie¢ uczona jest jako suplement do istniej¡cego sterowania, gdzie zadaniem jej jest

optymalizacja parametrów algorytmu steruj¡cego. Wynika st¡d, »e nauczona sie¢ neuronowa

wpªywa w sposób po±redni na zachowanie ukªadu. Przykªadem tego typu sterowania jest nie-

liniowe sterowanie predykcyjne, gdzie sie¢ neuronowa dziaªaj¡ca jako emulator sterowanego

obiektu, dokonuje predykcji jego zachowania dla kilku przyszªych kroków, na bazie których

optymalizowane jest zachowanie wªa±ciwego elementu steruj¡cego.

Dodatkowy podziaª typów sterowania neuronowego dokonywany jest na bazie sposobu w

jaki sie¢ jest uczona. W podziale tym rozró»nia si¦ uczenie typu �o�-line� oraz uczenie typu

�on-line�. W pierwszym z tych przypadków zakªada si¦, »e sie¢ neuronowa nauczona jest wy-

ª¡cznie raz na bazie dostarczonych do niej próbek, natomiast w trakcie pracy jej struktura

oraz parametry (warto±ci wag i odchyle«) pozostaj¡ niezmienione. W drugim przypadku, sie¢

douczana jest w sposób ci¡gªy w trakcie pracy, na bazie stale dostarczanych do niej próbek.

Pomijaj¡c dodatkowo odmienny sposób uczenia, ka»da z tych metod posiada swoje zalety

i wady: o ile w przypadku uczenia �o�-line� otrzymujemy kompletnie dziaªaj¡cy sterownik

neuronowy dla podanego ukªadu, o tyle uczenie typu �on-line� umo»liwia dostosowanie ste-

rownika dla przypadku zmiany parametrów ukªadu, kosztem jednak wymaganej wi¦kszej mocy

obliczeniowej oraz szybko±ci przetwarzania danych.
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Rysunek 3.1.: Schemat ogólny ukªadu ze sterowaniem neuronowym

Rysunek 3.1 obrazuje uproszczony schemat ukªadu ze sterowaniem neuronowym. W ogól-

nym przypadku sygnaª steruj¡cy û wyznaczany jest przez sie¢ na bazie k poprzednich warto±ci

u, m poprzednich stanów wyj±ciowych obiektu y oraz po»¡danej warto±ci stanu wyj±ciowego

yr, co mo»na zapisa¢ za pomoc¡ ogólnej funkcji postaci:

û(t) = g (yr(t), y(t− 1), · · · , y(t−m), u(t− 1), · · · , u(t− k)) (3.1)

Przed przyst¡pieniem do uczenia regulatora neuronowego, koniecznym krokiem podobnie

jak przy emulacji neuronowej jest odpowiedni dobór parametrów zarówno sieci jak i procesu

jej nauki. Krok ten jest niezb¦dny z uwagi na zªo»on¡ natur¦ sieci, których wªa±ciwe funk-

cjonowanie uzale»nione jest od szeregu ró»nych czynników. Spo±ród czynników, które zostaªy

dokªadnie opisane w poprzednim rozdziale rozpatrzy¢ nale»y:

• architektur¦ sieci - w szczególno±ci liczb¦ oraz wymiary poszczególnych warstw sieci

(zwªaszcza warstw ukrytych), liczb¦ regresorów oraz typ funkcji aktywacji dla ka»dej z

warstw

• dobór wzorców ucz¡cych - które podobnie jak przy emulacji powinny obejmowa¢

peªen zakres, w którym sie¢ ma dziaªa¢, w tym przypadku zakres jej sterowania

• dobór algorytmu ucz¡cego - z uwzgl¦dnieniem kryterium optymalizacji; kluczowym

jest osi¡gni¦cie odpowiedniego poziomu nauczenia sieci - w przypadku gdy sie¢ jest

niedouczona, sterowanie jest nieefektywne; z kolei dla sieci przeuczonej sterowanie jest

super-efektywne, lecz �zycznie nierealizowalne

Ponadto przy projektowaniu sterowania neuronowego, konieczne jest uwzgl¦dnienie:

• stopnia zªo»ono±ci sterowania - przez co rozumie si¦ ilo±¢ zmiennych sterowanych

oraz wymusze« steruj¡cych, w najprostszym przypadku ukªad SISO o jednym wej±ciu i

jedynym wyj±ciu, w bardziej zªo»onym - MIMO o wielu wej±ciach i wielu wyj±ciach; jak
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to zostanie dalej przedstawione - niektóre z typów sterowania neuronowego typu SISO,

rozszerzy¢ mo»na po odpowiednich mody�kacjach na sterowanie typu MIMO

• architektur¦ sieci steruj¡cej - w zale»no±ci od potrzeb oraz rodzaju sterowanego

ukªadu, architektur¦ sieci steruj¡cej mo»na wybra¢ spo±ród szeregu dost¦pnych typów

opisanych w literaturze [10], [12], [37]; wybór architektury sieci determinuje stopie« jej

zªo»ono±ci, a co za tym idzie zakres mo»liwych zastosowa«

Z uwagi na obszerno±¢ zagadnienia sterowania za pomoc¡ sztucznych sieci neuronowych, na

potrzeby niniejszej pracy podj¦to decyzj¦ o ograniczeniu ilo±ci stosowanych typów regulatorów

neuronowych, w zamian koncentruj¡c si¦ na implementacji oraz mody�kacji szeregu z nich na

potrzeby aktywnego tªumienia drga« ukªadów oscylacyjnych. Poni»ej znajduje si¦ szczegóªowy

opis typów architektury sieci dla algorytmów sterowania neuronowego wybranych na potrzeby

niniejszej pracy.

3.1. Architektura sieci wybranych algorytmów sterowania

neuronowego

Spo±ród szeregu dost¦pnych w literaturze typów sterowania neuronowego, na potrzeby tªu-

mienia drga« ukªadów przedstawionych w niniejszej pracy zdecydowano si¦ za zastosowanie

pi¦ciu wybranych algorytmów, kolejno:

• sterowania typu �inverse� (inaczej: sterowania odwrotnego)

• sterowania typu �NARMA-L2� znanego równie» pod nazw¡ Feedback Linearization

czyli sterowania z linearyzacj¡ w p¦tli sprz¦»enia zwrotnego

• sterowania typu �feedforward� , stanowi¡cego poª¡czenie sterowania neuronowego po-

przez inwersj¦ z klasycznym sterowaniem typu PID

• sterowania poprzez emulacj¦ istniej¡cego ukªadu steruj¡cego

• sterowania predykcyjnego

Nawi¡zuj¡c do klasy�kacji przedstawionej we wst¦pie do niniejszego rozdziaªu, ka»dy z

wymienionych powy»ej algorytmów, za wyj¡tkiem moteody sterowania predykcyjnego, jest

typu �bezpo±redniego�, dla ka»dego zdecydowano si¦ równie» na uczenie w trybie �o�-line�.

Bardziej szczegóªowy opis wybranych algorytmów znale¹¢ mo»na w literaturze [10], [11], [13],

[52].

3.1.1. Sterowanie typu �inverse� (odwrotne)

Sterowanie poprzez inwersj¦ stanowi jedn¡ z pierwszych zaproponowanych metod sterowania

neuronowego. W metodzie tej przyjmuje si¦, »e warto±¢ wyj±ciow¡ y sterowanego ukªadu dla

chwili t+ 1 mo»na wyznaczy¢ z ogólnej zale»no±ci:
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y(t+ 1) = f (y(t), · · · , y(t−m), u(t), · · · , u(t− n)) (3.2)

Przyjmuj¡c nast¦pnie zaªo»enie, »e funkcja 3.2 jest odwracalna, mo»liwe jest poprzez od-

powiednie jej przeksztaªcenie, wyseparowanie ostatniego sygnaªu wymuszenia u, otrzymuj¡c

tym samym zale»no±¢ odwrotn¡:

u(t) = f−1 (y(t+ 1), y(t), · · · , y(t−m), u(t− 1), · · · , u(t− n)) (3.3)

Podstawiaj¡c nast¦pnie w miejsce y(t+ 1) warto±¢ po»¡dan¡ yr(t+ 1) oraz zakªadaj¡c, »e

funkcja f−1 reprezentuje sie¢ neuronow¡ g, a zatem wyj±cie u jest tak naprawd¦ warto±ci¡

wyj±ciow¡ û sieci neuronowej, otrzymujemy:

û(t) = g (yr(t+ 1), y(t), · · · , y(t−m), u(t− 1), · · · , u(t− n)) (3.4)

Warto±¢ wyj±ciowa y sterowanego obiektu, przy tak zaªo»onym sygnale steruj¡cym û poda-

wanym przez prawidªowo nauczon¡ sie¢, wykazywa¢ powinna zbie»no±¢ do zadanej warto±ci

yr.

Rysunek 3.2.: Schemat blokowy dla ukªadu sterowania typu �inverse�

Rysunek 3.2 przedstawia ogólny schemat blokowy dla sterowania typu �inverse�, z uwzgl¦d-

nieniem regulatora neuronowego, obiektu sterowanego oraz bloków opó¹nienia dla sygnaªów u

i y. Proces uczenia kontrolera neuronowego tego typu przebiega identycznie jak proces ucze-

nia emulatora typu NNARX z t¡ ró»nic¡, »e wzorce ucz¡ce zamienione s¡ miejscami - wzorce

wej±ciowe staj¡ si¦ wyj±ciowymi i vice versa. Warto przy tej okazji wspomnie¢, »e mo»liwe

rozszerzenie zakresu sterowania typu �inverse� na ukªady MIMO, poprzez zast¡pienie warto±ci

steruj¡cej u oraz wyj±ciowej y, odpowiednio wektorami u oraz y, otrzymuj¡c w ten sposób:

û(t) = g (yr(t+ 1),y(t), · · · ,y(t−m),u(t− 1), · · · ,u(t− n)) (3.5)

Chocia» metoda neuronowego sterowania przez inwersj¦ jest prosta pod wzgl¦dem archi-
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tektury sieci oraz jej implementacji, a uczenie kontrolera neuronowego przebiega stosunkowo

szybko, metoda ta posiada równie» szereg wad. Przede wszystkim, zastosowanie jej ograni-

czone jest do ukªadów, które wykazuj¡ cech¦ odwracalno±ci, czyli ukªadów dla których warto±¢

wej±ciow¡ ukªadu wyznaczy¢ mo»na w sposób jednoznaczny ze znanej warto±ci wyj±ciowej oraz

jej regresorów. Ponadto nauczony sterownik neuronowy bez narzuconych zewn¦trznych ogra-

nicze«, przejawia tendencj¦ do podawania nieosi¡galnych warto±ci steruj¡cych, w szczególno±ci

w pocz¡tkowych chwilach od uruchomienia sterowania. St¡d konieczno±¢ narzucenia dodatko-

wych ogranicze« na sterowanie, przykªadowo wprowadzenie bloku saturacji, który ograniczy

warto±¢ sterowania do realizowalnego przedziaªu.

3.1.2. Sterowanie typu NARMA-L2

Podstaw¦ metody sterowania neuronowego typu NARMA-L2, stanowi model NARMA, czyli

nieliniowy auto-regresyjny model o ±redniej ruchomej. Bazuj¡c na tym modelu, w metodzie

tej podobnie jak przy sterowaniu typu �inverse� przyjmuje si¦, »e sygnaª steruj¡cy sprowadzi¢

mo»na do postaci nieliniowej funkcji uzale»nionej od poprzednich stanów wyj±ciowych oraz

warto±ci steruj¡cych ukªadu:

u(t) = g (y(t+ 1), y(t), · · · , y(t−m), u(t− 1), · · · , u(t− n)) (3.6)

W przypadku sterowania typu NARMA-L2, wprowadza si¦ jednak dodatkowe zaªo»enie

umo»liwiaj¡ce skrócenie czasu potrzebnego na minimalizacj¦ bª¦du ±redniokwadratowego sieci,

a co za tym idzie przyspieszenie procesu jej uczenia. Zakªada si¦ mianowicie, »e warto±¢

wyj±ciow¡ ukªadu y dla chwili t+ 1 aproksymowa¢ mo»na za pomoc¡ zlinearyzowanej funkcji

zale»nej od sygnaªu steruj¡cego u(t):

ỹ(t+ 1) = f(t) + g(t) · u(t) (3.7)

gdzie f(t) oraz g(t) s¡ warto±ciami wyznaczonymi dla chwili czasowej t, zale»nymi w sposób

nieliniowy od warto±ci wyj±ciowych oraz steruj¡cych ukªadu:

f(t) = f(y(t), · · · , y(t−m), u(t− 1), · · · , u(t− k))

g(t) = f(y(t), · · · , y(t−m), u(t− 1), · · · , u(t− k))
(3.8)

Przeksztaªcaj¡c nast¦pnie równanie 3.7 w celu wyznaczenia warto±ci u(t):

u(t) =
ỹ(t+ 1)− f(t)

g(t)
(3.9)

a nast¦pnie podstawiaj¡c w miejsce ỹ(t + 1) warto±¢ yr(t + 1) odpowiadaj¡c¡ po»¡danej

trajektorii ukªadu, otrzymujemy sygnaª steruj¡cy sieci û(t) w formie:

û(t) =
yr(t+ 1)− f(t)

g(t)
(3.10)

37



Zwróci¢ przy tym nale»y uwag¦ na fakt, i» do wyznaczenia warto±ci steruj¡cej z równania 3.10,

konieczna jest znajomo±¢ obu funkcji f(t) oraz g(t), które na obecnym etapie metody, znane

s¡ wyª¡cznie w ogólnej postaci 3.8. Pami¦taj¡c jednak o mo»liwo±ci zastosowania algorytmów

neuronowych, równanie 3.7 sprowadzi¢ mo»na do postaci emulatora neuronowego:

ŷ(t+ 1) = f̂(t) + ĝ(t) · u(t) (3.11)

który nast¦pnie uczony jest korzystaj¡c z wzorców ucz¡cych wygenerowanych z ukªadu b¦d¡-

cego obiektem sterowania. Funkcje f(t) oraz g(t) po nauczeniu tego typu emulatora neuro-

nowego, reprezentowane s¡ zatem przez dwie odr¦bne i niezale»ne od siebie sieci neuronowe

f̂(t) oraz ĝ(t).

Tak nauczone sieci zaimplementowa¢ mo»na nast¦pnie w sterowaniu neuronowym, w wyniku

czego otrzymuje si¦ ostateczn¡ posta¢ sygnaªu steruj¡cego û:

û(t) =
yr(t+ 1)− f̂(t)

ĝ(t)
(3.12)

Rysunek 3.3 obrazuje schemat blokowy dla tak zde�niowanego sterowania neuronowego

typu NARMA-L2.

Rysunek 3.3.: Schemat blokowy dla ukªadu sterowania typu NARMA-L2

Z uwagi na liniow¡ posta¢ równania 3.7, sterowanie typu NARMA-L2 wyst¦puje równie»

w literaturze pod nazw¡ �Feedback Linearization� [10], czyli sterowania z linearyzacj¡ w p¦tli

sprz¦»enia zwrotnego.
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3.1.3. Sterowanie typu FF

W klasycznej teorii sterowania, sterowanie typu �feedforward� zachodzi w przypadku gdy sy-

gnaª steruj¡cy podawany przez sterownik na wej±cie ukªadu, nie jest zale»ny od jego stanu

wyj±ciowego (wª¡cznie z mo»liwym bª¦dem sterowania), generowany jest natomiast na pod-

stawie dobrej znajomo±ci dynamiki ukªadu, a co za tym idzie umiej¦tno±ci predykcji jego

zachowania.

Dla przypadku sieci neuronowych, sterowanie typu �feedforward� realizowane przez sie¢,

powi¡zane jest standardowo ze sterowaniem typu �feedback� (w p¦tli sprz¦»enia zwrotnego),

realizowanym przez klasyczny ukªad PID, o odpowiednio dobranych parametrach wzmocnienia

kP , kI , oraz kD. Gªównym zadaniem doª¡czonego ukªadu PID, jest korekcja (minimalizacja)

uchybu na wyj±ciu ukªadu powstaªego w wyniku sterowania za pomoc¡ sieci neuronowej.

Najcz¦±ciej w neuronowym sterowaniu typu �feedforward� zastosowanie znajduje sie¢ typu

NNFIR (opisana szczegóªowo w podrozdziale 2.2.1), której nauka oraz sterowanie odbywa

si¦ na identycznej zasadzie jak w opisanej wy»ej metodzie typu �inverse�. Schemat blokowy

ukªadu sterowania, dla tak zde�niowanej sieci FFFIR, przedstawiono na rysunku 3.4.

Rysunek 3.4.: Schemat sterowania typu FFFIR

Alternatyw¡ dla sterowania FFFIR, rozszerzaj¡c¡ ukªad o dodatkowy element sprz¦»enia

zwrotnego, jest zastosowanie w miejsce sieci typu NNFIR - sieci NNARX, otrzymuj¡c tym

samym dokªadniejsze sterowanie FFARX. Schemat blokowy dla tego typu sterowania pokazano

na rysunku 3.5.
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Rysunek 3.5.: Schemat sterowania typu FFARX

3.1.4. Sterowanie predykcyjne

W przeciwie«stwie do opisanych wy»ej algorytmów sterowania neuronowego, metoda predyk-

cyjna zaliczana jest do grupy po±rednich algorytmów sterowania neuronowego. Oznacza to,

»e sie¢ neuronowa nie jest wykorzystywana w sposób bezpo±redni do wyznaczenia wªa±ciwego

sygnaªu steruj¡cego, sªu»y ona natomiast do optymalizacji zachowania wªa±ciwego bloku ste-

ruj¡cego. Na rysunku 3.6 przedstawiono schemat blokowy dla sterowania predykcyjnego z

wyra¹nie wyszczególnionym blokiem emulatora neuronowego oraz blokiem optymalizacji.

Rysunek 3.6.: Schemat sterowania typu predykcyjnego
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Optymalizacja sterowania odbywa si¦ poprzez minimalizacj¦ wska¹nika jako±ci J zde�nio-

wanego wzorem:

J =

N2∑
j=N1

(yr(t+ j)− ŷ(t+ j))2 + ρ

Nu∑
j=1

(u(t+ j − 1)− u(t+ j − 2))2 (3.13)

gdzie yr, ŷ oraz u s¡ odpowiednio po»¡dan¡ warto±ci¡ wyj±ciow¡ rzeczywistego ukªadu, warto-

±ci¡ wyj±ciow¡ z emulatora neuronowego oraz zaproponowan¡ warto±ci¡ sygnaªu steruj¡cego.

Minimalizacja wska¹nika jako±ci J dla przypadku sterowania predykcyjnego przeprowadzana

jest na bazie warto±ci wyj±ciowych ŷ przewidywanych przez emulator neuronowy w zakresie

�horyzontu bª¦du� [N1, N2] oraz przewidywanych warto±ci sygnaªu steruj¡cego ograniczonych

tak zwanym �horyzontem sterowania� Nu. Parametr ρ uwzgl¦dniony we wzorze 3.13, pozwala

na dodatkow¡ mody�kacj¦ sterowania poprzez zmian¦ kontrybucji cz¦±ci odpowiadaj¡cej war-

to±ciom sygnaªu steruj¡cego.

Dokªadny opis metody neuronowego sterowania predykcyjnego znale¹¢ mo»na w pracy [10]

oraz w dokumentacji [53].

3.1.5. Emulacja istniej¡cego ukªadu sterowania

Ostatnia z przedstawionych w pracy metod sterowania neuronowego, polega na wykorzystaniu

ju» istniej¡cego ukªadu sterowania (PID, LQR, etc.), a nast¦pnie na bazie wzorców pobranych

podczas sterowania, nauczenie sieci wiernej emulacji oryginalnego ukªadu. Najcz¦±ciej do tego

celu w przypadku sieci dynamicznych wykorzystuje si¦ architektur¦ typu NNARX lub NNAR-

MAX (opis w podrozdzaªach 2.2.2, 2.2.3). Oczywist¡ wad¡ przedstawionego rozwi¡zania jest

konieczno±¢ posiadania ju» dziaªaj¡cego sterownika dla sterowanego ukªadu. Dodatkowo za-

kres dziaªania sieci neuronowej ograniczony jest zakresem dziaªania oryginalnego ukªadu ste-

ruj¡cego. Z drugiej strony jak mo»na si¦ przekona¢ testuj¡c nauczony sterownik/emulator

neuronowy, jedn¡ z cech jak¡ on wykazuje jest zdolno±¢ do prawidªowego (cho¢ z gorsz¡ do-

kªadno±ci¡) dziaªania w przypadku gdy parametry sterowanego ukªadu ulegn¡ zmianie.

3.2. Przykªady sterowania neuronowego

Poni»ej przedstawiona zostaªa numeryczna implementacja neuronowego sterowania, obejmu-

j¡ca wszystkie z opisanych szczegóªowo powy»szych metod. Sieci neuronowe oraz algorytmy

ich uczenia zaprogramowane zostaªy w ±rodowisku Matlab, natomiast symulacja wªa±ciwego

ich dziaªania przeprowadzona zostaªa w gra�cznym module Simulink. Ponadto, nauczone

sieci neuronowe, rozszerzone zostaªy o szereg dodatkowych bloków oraz ukªadów, maj¡cych

na celu usprawnienie ich funkcjonowania. Dokªadny ich opis wraz z wprowadzonymi przez nie

zmianami, przedstawiony jest przy okazji opisu sterowania poszczególnych modeli.

Specy�k¦ oraz skuteczno±¢ neuronowego sterowania, w szczególno±ci w zastosowaniu do

aktywnego tªumienia drga«, zdecydowano si¦ przedstawi¢ na przykªadzie wybranych modeli
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dynamicznych ukªadów oscylacyjnych. Modele, na które si¦ zdecydowano w niniejszej pracy

to kolejno:

• nieliniowe wahadªo matematyczne

• belka inteligentna z elementami piezoelektrycznymi

• nieliniowe wahadªo podwójne

• giroskop z zawieszeniem Cardana o dwóch osiach obrotu

Ponadto, opisane metody sterowania neuronowego przetestowane zostaªy równie» dla in-

nych, nie zawartych w pracy, ukªadów dynamicznych, mi¦dzy innymi dla nieliniowego ukªadu

testowego (z nieliniowo±ci¡ w postaci trzeciej pot¦gi przemieszczenia w równaniu ró»nicz-

kowym dynamiki) oraz dla cz¦sto spotykanego w zagadnieniach teorii sterowania, ukªadu

wahadªa odwróconego.

3.2.1. Wahadªo matematyczne

Pierwszym i jednocze±nie najprostszym z ukªadów testowanych pod k¡tem skuteczno±ci ste-

rowania neuronowego, jest dynamiczny model wahadªa matematycznego. Ukªad ten opisany

ju» zostaª dokªadnie w podrozdziale 2.4.1, przy okazji wprowadzenia do zagadnienia emulacji

neuronowej. Model ten wybrany zostaª zarówno ze wzgl¦du na prostot¦ jak i nieliniow¡ dyna-

mik¦, przejawiaj¡c¡ si¦ w zmiennej cz¦sto±ci drga« w zale»no±ci od warunków pocz¡tkowych

- pr¦dko±ci oraz poªo»enia. Z uwagi na wspomniane zalety modelu wahadªa matematycznego,

posªu»y on jako podstawowy przykªad, na którym przetestowane b¦d¡ opisane wy»ej metody

sterowania neuronowego.

W niniejszych przykªadach, w celu przetestowania zachowania nauczonego sterownika neu-

ronowego, jako funkcj¦ docelow¡ dla poªo»enia k¡towego wahadªa, zastosowano funkcj¦ pro-

stok¡tn¡ o rosn¡cej warto±ci (okre±lan¡ w pracy mianem �Rising Square�), zde�niowan¡ za

pomoc¡ zale»no±ci:

x(t) =

⌈
t

5

⌉
(−1)bt/2.5c · π/8 (3.14)

gdzie symbole d e oraz b c odpowiadaj¡ odpowiednio funkcji �ceiling� (zaokr¡glenie w gór¦)

oraz ��oor� (zaokr¡glenie w dóª). Przy tak zde�niowanych parametrach, zmiana warto±ci

docelowej funkcji (wª¡cznie z jej znakiem) nast¦puje co 2.5 s, natomiast sama jej warto±¢

bezwzgl¦dna wzrasta w ka»dym kroku o π/8. Wykres powy»ej zaªo»onej funkcji docelowej

k¡ta pokazany jest na rysunku 3.7:
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Rysunek 3.7.: Wykres po»¡danego poªo»enia k¡towego wahadªa w postaci funkcji prostok¡tnej
o rosn¡cej warto±ci (�Rising Square�) dla przypadków:
- bez �ltru analogowego G(s) = 1
- z �ltrem analogowym II-go rz¦du G1(s) = 1/(0.1s2 + 0.4s+ 1)
- z �ltrem analogowym II-go rz¦du G2(s) = 1/(0.1s2 + 0.6s+ 1)

Funkcja ta jest o tyle u»yteczna, »e dzi¦ki niej mo»liwym jest sprawdzenie odpowiedzi ste-

rownika na zmian¦ skokow¡ warto±ci docelowej k¡ta, pozwalaj¡c jednocze±nie na sprawdzenie

dziaªania sterownika neuronowego w peªnym nieliniowym zakresie warto±ci. Przykªadowo, dla

czasu sterowania równego 20 s (stosowanego w poni»szych przykªadach), zmiana poªo»enia k¡-

towego wahadªa zawiera si¦ w przedziale [−π/2, π/2]. Wydªu»aj¡c ten czas do 40 s, poªo»enie

k¡ta φ obejmowa¢ b¦dzie peªen mo»liwy zakres warto±ci.

Sterowanie typu �inverse�

Na rysunku 3.8 przedstawiono przykªadowy schemat blokowy sterowania neuronowego typu

�inverse� dla ukªadu wahadªa matematycznego. Sie¢ neuronowa dla podanego ukªadu na-

uczona zostaªa przy nast¦puj¡cych parametrach:

• parametry wahadªa: m = 0.1 kg, l = 0.2 m

• architektura typu NNARX, 2-warstwowa, 15-1

• regresory: m = 2, k = 2

• zakres wymuszenia/sygnaªu steruj¡cego M = [−1, 1] Nm

• zakres poªo»enia k¡towego φ = [−π, π] rad
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Rysunek 3.8.: Schemat blokowy sterowania neuronowego typu �inverse� dla wahadªa
matematycznego, rozszerzony o dodatkowe bloki koryguj¡ce (±rodowisko
Matlab/Simulink)

Powy»szy schemat, poza elementami odpowiadaj¡cymi sterownikowi neuronowemu, mode-

lowi wahadªa matematycznego oraz funkcji zadanego poªo»enia docelowego k¡ta φ (�repeating

sequence stair�) , zawiera szereg dodatkowych bloków koryguj¡cych maj¡cych na celu uspraw-

nienie dziaªania neuronowego ukªadu sterowania. Bloki te, opisane szczegóªowo w dalszej cz¦-

±ci pracy przy okazji analizy ich wpªywu na skuteczno±¢ neuronowego sterowania wahadªem

matematycznym, zawieraj¡ kolejno:

• �ltr analogowy - na wyj±ciu funkcji de�niuj¡cej poªo»enie docelowe k¡ta, maj¡cy na

celu wygªadzenie ksztaªtu docelowej krzywej, a tym samym jak zostanie dalej pokazane,

usprawnienie sterowania

• dolnoprzepustowy �ltr cyfrowy - wykorzystywany w tym przypadku do spowolnie-

nia doj±cia do celu, poprzez eliminacj¦ nagªych skoków warto±ci k¡ta, przy jednoczesnym

ograniczeniu skokowych zmian momentu steruj¡cego M

• wzmocnienie g - na wyj±ciu ukªadu steruj¡cego

• saturacja - wprowadzaj¡ca ograniczenie na moment steruj¡cy, narzucone przez przyj¦ty

podczas nauki zakres wzorców ucz¡cych

Analiza skuteczno±ci dziaªania sterowania neuronowego typu �inverse� rozpoczni¦ta zosta-

nie od domy±lnie zde�niowanego ukªadu, który poza blokiem saturacji, nie zawiera »adnego

z wymienionych powy»ej elementów. Na rysunku 3.9 pokazane s¡ wykresy sygnaªu steruj¡-

cego M oraz k¡ta φ wahadªa, przy prostok¡tnej rosn¡cej funkcji docelowej opisanej podanym

44



wcze±niej równaniem 3.14, dla dwóch przypadków: bez naªo»onej saturacji na moment steru-

j¡cy M oraz z saturacj¡ w zakresie M = [−1, 1] Nm, zgodnie z przyj¦tym zakresem wzorców

ucz¡cych.

Analizuj¡c przedstawione sterowanie neuronowe wysnu¢ mo»na szereg nast¦puj¡cych wnio-

sków. Po pierwsze, dla ka»dego z obu przypadków zde�niowane przez funkcj¦ prostok¡tn¡

rosn¡c¡ sterowanie jest osi¡gni¦te, co wi¦cej równie» dla zakresu nieliniowego. Jednak»e, dla

przypadku z saturacj¡ naªo»on¡ na warto±¢ sygnaªu steruj¡cego, zauwa»y¢ mo»na wyra¹ne

przesterowanie w poª¡czeniu z wolno zanikaj¡cymi oscylacjami wokóª poªo»enia docelowego.

Jak wida¢ na wykresie, sygnaª steruj¡cy dla tego przypadku wykazuje silnie zmienn¡ natur¦,

nieustannie przeskakuj¡c pomi¦dzy narzucon¡ odgórnie warto±ci¡ minimaln¡ i maksymaln¡

sterowania.

Efekt ten przypisywa¢ mo»na sterownikowi neuronowemu, który pomimo poprawnego na-

uczenia, napotykaj¡c skokow¡ zmian¦ po»¡danej warto±ci poªo»enia k¡towego, domy±lnie pro-

ponuje warto±¢ steruj¡c¡ M umo»liwiaj¡c¡ dodarcie do poªo»enia docelowego w minimalnie

krótkim czasie, znacznie jednak wybiegaj¡c¡ ponad naªo»one podczas nauki sieci ograniczenia.

Co gorsze, warto±¢ ta wprowadzana jest nast¦pnie do sieci w postaci regresora, determinuj¡c

tym samym warto±¢ sygnaªów steruj¡cych dla kolejnych chwil czasowych, a co za tym idzie

sterowanie jak pokazano na rysunku 3.9, a nieosi¡galne w praktycznej realizacji.
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Rysunek 3.9.: Moment steruj¡cy M oraz poªo»enie k¡towe φ wahadªa matematycznego dla
sterowania neuronowego typu �inverse�
a) sterowanie z naªo»on¡ saturacj¡ na warto±¢ momentu M = [−1, 1]Nm
b) sterowanie bez saturacji warto±ci momentu steruj¡cego M
Ustawienia sterowania: domy±lne (bez dodatkowych bloków koryguj¡cych)
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Z drugiej strony, w przypadku gdy sygnaª steruj¡cyM nie jest ograniczany w »aden sposób,

jak na rysunku 3.9 b, wahadªo wykazuje zdolno±¢ do osi¡gania zadanego poªo»enia k¡towego

w znacznie krótszym czasie (cho¢ nadal z wyra¹nie obecnym przesterowaniem). Dzieje si¦

to jednak kosztem wzrostu warto±ci momentu steruj¡cego poza zakres, w którym sie¢ byªa

uczona. Dodatkowo warto±¢ sygnaªu steruj¡cego nadal wykazuje niepo»¡dan¡ i �zycznie nie-

realizowan¡ tendencj¦ do nagªej, skokowej zmiany. Podobny problem zaobserwowa¢ mo»na

równie» dla przypadku sterowania neuronowego typu �inverse� dla innego prostego ukªadu

nieliniowego opisanego w pracy [10], nie jest tam jednak zaproponowane »adne rozwi¡zanie

umo»liwiaj¡ce korekcj¦ sygnaªu steruj¡cego. Przy tej okazji nale»y zwróci¢ uwag¦ na fakt, i»

sterowanie jest w stanie wyj±¢ (nawet daleko) poza ramy, w których zostaªa nauczona sie¢.

Wªasno±¢ ta jest typowa dla neuronowego sterowania typu �inverse�.

Jednym z zaproponowanych rozwi¡za« umo»liwiaj¡cych usprawnienie sterowania neurono-

wego, niezale»nie od zastosowanego jego typu, jest b¡d¹ to mody�kacja architektury uczonej

sieci (przez co rozumie si¦ zwi¦kszenie liczby warstw ukrytych, ilo±ci neuronów w poszcze-

gólnych warstwach lub wyprowadzenie sterowania na bazie wi¦kszej ilo±ci regresorów), b¡d¹

ponowne nauczenie sieci przy zmienionej cz¦stotliwo±ci próbkowania wzorców ucz¡cych. Jed-

nak»e, jak wykazaªy testy przeprowadzone dla zmody�kowanej struktury sterownika neuro-

nowego, wpªyw mody�kacji wprowadzonych do architektury sieci jest nieznaczny i pomijalny.

Co do zmiany cz¦stotliwo±ci próbkowania, pami¦ta¢ nale»y o konieczno±ci znalezienia opty-

malnej jej warto±ci dla rozpatrywanego ukªadu sterowanego. W przypadku gdy warto±¢ ta

jest zbyt niska pojawia si¦ ryzyko pomini¦cia obecnych w dynamice sterowanego obiektu

wysokich cz¦stotliwo±ci co wi¡»e si¦ z mo»liwym pogorszeniem skuteczno±ci sterowania. Z

kolei gdy cz¦stotliwo±¢ próbkowania jest zbyt wysoka, dynamika sterowanego ukªadu jest le-

piej odzwierciedlona, kosztem jednak konieczno±ci szybszego przetwarzania informacji przez

sterownik neuronowy, a co za tym równie» idzie - szybsz¡ jego dynamik¡ (jak pokazano na

powy»szym przykªadzie - rysunek 3.9).

Alternatywnym rozwi¡zaniem przedstawionego problemu sterowania neuronowego jest za-

stosowanie odpowiednich bloków koryguj¡cych w ukªadzie sterowania. Co jednak warto za-

znaczy¢, bloki te w »aden sposób nie ingeruj¡ w architektur¦ oraz dziaªanie nauczonej sieci

- sterownika neuronowego. Poni»ej, na wybranych przykªadach przedstawiono w jaki spo-

sób zmiana parametrów w poszczególnych z wymienionych elementów wpªywa na wªa±ciwo±ci

sterowania badanym ukªadem wahadªa. Poniewa» jednak wªa±ciwo±ci te uzale»nione s¡ od

wielu wspóªzale»nych od siebie czynników, dla ka»dego z przedstawionych poni»ej przykªa-

dów przyjmuje si¦ konkretne parametry dziaªania pozostaªych elementów (zde�niowane jako

�ustawienia sterowania� w opisie pod adekwatnymi wykresami)

• Filtr analogowy I-go, II-go rz¦du

Poniewa», jak to przedstawiono powy»ej, tendencja do skokowej zmiany warto±ci stero-

wania przez sterownik neuronowy wynika ze skokowo zde�niowanej funkcji docelowego

poªo»enia k¡towego, jednym z mo»liwych rozwi¡za« jest wygªadzenie tej funkcji tak, by
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przej±cie mi¦dzy kolejnymi poªo»eniami k¡towymi nast¦powaªo w sposób pªynny. Jest

to mo»liwe do osi¡gni¦cia poprzez wprowadzenie do ukªadu dodatkowego bloku z �ltrem

analogowym o odpowiednio dobranych parametrach, zaraz za blokiem ze zde�niowan¡

funkcj¡ poªo»enia docelowego (rysunek 3.8). Kontroler w takim wypadku otrzymuje

dodatkow¡ informacj¦ nie tylko o tym jakie poªo»enie powinien osi¡gn¡¢, ale równie» po

jakiej krzywej powinien do niego dotrze¢.
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Rysunek 3.10.: Moment steruj¡cy M oraz poªo»enie k¡towe φ wahadªa matematycznego dla
sterowania neuronowego typu �inverse�
a) �ltr analogowy I-go rz¦du G(s) = 1/(0.2s+ 1)
b) �ltr analogowy II-go rz¦du G(s) = 1/(0.1s2 + 0.4s+ 1)
c) �ltr analogowy II-go rz¦du G(s) = 1/(0.1s2 + 0.6s+ 1)
Ustawienia sterowania: wzmocnienie g = 0.3, saturacja M = [−1, 1]Nm

Na rysunku 3.10 pokazano w jaki sposób dobór odpowiedniego �ltra wpªywa na specy�k¦

sterowania neuronowego - z wyra¹nie widoczn¡ popraw¡ sygnaªu steruj¡cego, wynikaj¡c¡
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z wprowadzenia ci¡gªego (w przeciwie«stwie do skokowego) charakteru zmiany poªo»enia

k¡towego.

• Dolnoprzepustowy �ltr cyfrowy

Na rysunku 3.11 pokazano wykresy poªo»enia k¡towego wahadªa φ oraz momentu ste-

ruj¡cego M dla przypadku z uwzgl¦dnieniem dolnoprzepustowego �ltru cyfrowego w

ukªadzie sterowania (b) oraz dla przypadku gdzie jest on pomini¦ty (a). Zastoso-

wany �ltr o transmitancji w pªaszczy¹nie z zde�niowanej za pomoc¡ zale»no±ci H(z) =

0.09/(1− 1.4z−1 + 0.49z−2), odpowiada podwójnemu biegunowi ((0.7, 0) le»¡cemu we-

wn¡trz okr¦gu jednostkowego tej»e pªaszczyzny.
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Rysunek 3.11.: Moment steruj¡cy M oraz poªo»enie k¡towe φ wahadªa matematycznego dla
sterowania neuronowego typu �inverse�
a) bez dolnoprzepustowego �ltru cyfrowego
b) z zastosowaniem dolnoprzepustowego �ltru cyfrowego
H(z) = 0.09/(1− 1.4z−1 + 0.49z−2)
Ustawienia sterowania: wzmocnienie g = 0.3, saturacja M = [−1, 1]Nm, �ltr
analogowy I-go rz¦du G(s) = 1/(0.2s+ 1)

Z rysunku 3.11 wida¢, »e wprowadzenie opisanej wy»ej �ltracji do ukªadu, umo»liwia

poprzez eliminacj¦ wysokocz¦stotliwo±ciowych zmian zaªo»onego poªo»enia φ, ogranicze-

nie nagªych zmian sygnaªu steruj¡cegoM , bez widocznego pogorszenia dziaªania ukªadu

sterowania. Pami¦ta¢ jednak nale»y o tym, »e z uwagi na odci¦cie wysokich cz¦stotliwo-

±ci przez �ltr, nie b¦dzie mo»liwe jego zastosowanie dla przypadków gdzie wymagana jest
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nagªa zmiana warto±ci poªo»enia k¡towego - w takim wypadku dokªadno±¢ sterowania

ulegnie wyra¹nemu pogorszeniu.

• Wzmocnienie g

Poprzez zmian¦ parametru wzmocnienia g sygnaªu steruj¡cego M podawanego na wyj-

±ciu ze sterownika neuronowego, mo»liwa jest poprawa wªa±ciwego sterowania bez in-

gerencji w architektur¦ nauczonej sieci. Wªa±ciwym jednak w tym przypadku sªowem

powinna by¢ �atenuacja� a nie wzmocnienie, jako »e zadaniem parametru g jest ogra-

niczenie warto±ci sygnaªu steruj¡cego, którego zmiana dla przypadku domy±lnego jest

zbyt gwaªtowna, jak to zostaªo uprzednio zademonstrowane na rysunku 3.9. Odpo-

wied¹ ukªadu sterowania przy zastosowaniu szeregu ró»nych warto±ci g, poczynaj¡c od

0.5 (najwi¦ksza) po 0.01 (najmniejsza), pokazana zostaªa na rysunku 3.12. Wyra¹-

nie wida¢, »e zastosowanie poprawnie dobranej warto±ci atenuacji znacz¡co wpªywa na

popraw¦ dziaªania neuronowego ukªadu sterowania. W skrajnych przypadkach: je»eli

warto±¢ ta jest zbyt wysoka (g = 0.5), powraca problem skokowej zmiany warto±ci

steruj¡cej. Je»eli z kolei warto±¢ ta jest zbyt niska (g = 0.01), w odpowiedzi ukªadu

pojawiaj¡ si¦ wyra¹nie oscylacje, pojawia si¦ w niej równie» niepo»¡dany uchyb ustalony

(steady-state error).

Wykresy przedstawione na rysunku 3.13 pokazuj¡ sterowanie poªo»eniem wahadªa mate-

matycznego φ, dla szeregu ró»nych warto±ci b¡d¹ funkcji docelowych, przy zastosowaniu

sterownika neuronowego typu �inverse� z wªa±ciwie dobranymi parametrami poszcze-

gólnych elementów ukªadu. Jak wida¢ z wykresów, sterowanie odbywa si¦ w sposób

prawidªowy (równie» w zakresie nieliniowym) z warto±ci¡ sygnaªu steruj¡cego M nie

wybiegaj¡c¡ poza przedziaª warto±ci zde�niowany podczas procesu uczenia sieci.
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Rysunek 3.12.: Moment steruj¡cy M oraz poªo»enie k¡towe φ wahadªa matematycznego dla
sterowania neuronowego typu �inverse�
a) wzmocnienie g = 0.5
b) wzmocnienie g = 0.3
c) wzmocnienie g = 0.1
d) wzmocnienie g = 0.01
Ustawienia sterowania: saturacja M = [−1, 1]Nm, �ltr analogowy I-go rz¦du
G(s) = 1/(0.2s+ 1)

50



t [s]

0 5 10 15 20

M
 [

N
m

]

-1

-0.5

0

0.5

1

t [s]

0 0.5 1 1.5 2 2.5

φ
 [

ra
d
]

0

0.5

1

1.5

2

t [s]

0 0.5 1 1.5 2 2.5

M
 [

N
m

]

-1

-0.5

0

0.5

1

t [s]

0 5 10 15 20

M
 [
N

m
]

-1

-0.5

0

0.5

1

t [s]

0 5 10 15 20

M
 [
N

m
]

-1

0

1

t [s]

0 5 10 15 20

φ
 [
ra

d
]

-2

-1

0

1

2

t [s]

0 5 10 15 20

φ
 [

ra
d

]

-5

0

5

t [s]

0 5 10 15 20

φ
 [
ra

d
]

-1

-0.5

0

0.5

1

a)

b)

c)

d)

Rysunek 3.13.: Moment steruj¡cy M oraz poªo»enie k¡towe φ wahadªa matematycznego dla
sterowania neuronowego typu �inverse�; Docelowa warto±¢/krzywa poªo»enia
k¡towego wahadªa:
a) warto±¢ staªa (A = π/2 rad)
b) sinusoida (A = 1 rad, f = 1 Hz)
c) sinusoida o zmiennej amplitudzie (A = 1 rad, f = 1 Hz, d = 0.2 rad/s)
d) sinusoida o zmiennej cz¦stotliwo±ci (A = 1 rad, f = 0.1− 2 Hz w 20 s)
Ustawienia sterowania: wzmocnienie g = 0.3, saturacja M = [−1, 1]Nm
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Sterowanie typu �inverse� - wra»liwo±¢ na zmiany parametrów wahadªa

Dodatkowym testem jaki mo»na przeprowadzi¢ dla sterowania neuronowego, w tym przypadku

sterowania typu �inverse� jest zbadanie w jakim stopniu sie¢ neuronowa nauczona pod k¡tem

sterowania ukªadem o odgórnie zde�niowanych parametrach jest w stanie reagowa¢ na zmian¦

wspomnianych parametrów. Wykresy na rysunku 3.14 pokazuj¡ w jaki sposób uprzednio

nauczona sie¢ neuronowa dziaªa w przypadku wahadªa o innej dªugo±ci, ni» ta przy której

sie¢ zostaªa domy±lnie nauczona (l = 0.2 m). Jak wida¢ z wykresów sie¢ jest nadal w stanie

wysterowa¢ ukªad do po»¡danego poªo»enia k¡towego φ. Wi¡»e si¦ to jednak ze wzrostem

warto±ci wymaganego momentu steruj¡cego M , wynikaj¡cym ze wzrostu dªugo±ci l wahadªa

matematycznego, a co za tym idzie równoczesnym wzrostem jego momentu bezwªadno±ci.

Rysunek 3.14.: Moment steruj¡cy M oraz poªo»enie k¡towe φ wahadªa matematycznego dla
sterowania neuronowego typu �inverse� przy zmienionej dªugo±ci wahadªa (do-
my±lnie l = 0.2 m):
a) dªugo±¢ l = 0.4 m, masa m = 0.1 kg
b) dªugo±¢ l = 0.8 m, masa m = 0.1 kg
Ustawienia sterowania: wzmocnienie g = 0.3, saturacja M = [−1, 1]Nm, �ltr
analogowy II-go rz¦du G(s) = 1/(0.1s2 + 0.6s+ 1)

Dodatkowe oscylacje warto±ci sygnaªu steruj¡cego M na wyj±ciu sieci (3.14 b) przy wydªu-

»eniu wahadªa matematycznego, wynikaj¡ najprawdopodobniej z powi¡zanego z nim wzrostu

cz¦sto±ci wªasnej drga« wahadªa. Jako, »e tak nauczona sie¢ neuronowa przystosowana jest

do sterowania w ni»szym zakresie cz¦sto±ci, w przypadku gdy zakres ten si¦ rozszerza sie¢

stara si¦ dostosowa¢ do zaistniaªej zmiany.
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Nauczony sterownik neuronowy jest w stanie sterowa¢ ukªadem równie» w przypadku, gdy

zmianie ulegnie masa m wahadªa matematycznego, jak wida¢ na rysunku 3.15. Poniewa» po-

dobnie jak dla przypadku wydªu»onego wahadªa, przy wzro±cie masy wahadªa wzrasta równie»

jego moment bezwªadno±ci. Logicznym jest zatem, »e i moment steruj¡cy M konieczny do

jego wysterowania musi by¢ wi¦kszy.
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Rysunek 3.15.: Moment steruj¡cy M oraz poªo»enie k¡towe φ wahadªa matematycznego dla
sterowania neuronowego typu �inverse� przy zmienionej masie wahadªa (do-
my±lnie m = 0.1 kg):
a) dªugo±¢ l = 0.2 m, masa m = 0.2 kg
b) dªugo±¢ l = 0.2 m, masa m = 0.4 kg
Ustawienia sterowania: wzmocnienie g = 0.3, saturacja M = [−1, 1]Nm, �ltr
analogowy II-go rz¦du G(s) = 1/(0.1s2 + 0.6s+ 1)

Sterowanie typu �inverse� - MISO

Dla rozpatrywanego modelu wahadªa matematycznego mo»liwym jest równie» rozszerzenie

dziaªania sterownika neuronowego typu �inverse� na sterowanie typu MISO (multi-input single-

output). W przeciwie«stwie do zaprezentowanego uprzednio sterowania typu SISO, gdzie

warto±¢ sygnaªu steruj¡cego wyznaczana byªa przez sie¢ neuronow¡ wyª¡cznie na bazie war-

to±ci poªo»enia k¡towego φ wahadªa (oraz jej regresorów), w przedstawionym sterowaniu typu

MISO sie¢ uwzgl¦dnia dodatkowo warto±¢ pr¦dko±ci k¡towej ω wahadªa. Na rysunku 3.16

przedstawiono przykªadowe sterowanie tego typu z wyszczególnionymi wykresami poªo»enia

k¡towego φ, pr¦dko±ci k¡towej ω oraz momentu steruj¡cego M wahadªa matematycznego.
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Rysunek 3.16.: Poªo»enie φ i pr¦dko±¢ k¡towa ω wahadªa matematycznego oraz moment steru-
j¡cy M dla sterowania neuronowego typu �inverse� z uwzgl¦dnieniem peªnego
wektora stanu wahadªa;
Parametry sterowania: wzmocnienie g = 1, saturacja M = [−1, 1]Nm, �ltr
analogowy II-go rz¦du G(s) = 1/(0.1s2 + 0.6s+ 1)

O ile w przypadku sterowania typu SISO sie¢ neuronowa uzyskiwaªa w sposób po±redni

informacj¦ na temat pr¦dko±ci k¡towej ω wahadªa (poprzez warto±ci regresorów poªo»enia

k¡towego φ), o tyle wprowadzenie tej informacji w sposób bezpo±redni do sieci neuronowej

umo»liwia usprawnienie dziaªania sieci, a przez to cz¦±ciow¡ popraw¦ skuteczno±ci wªa±ciwego

sterowania. Porównuj¡c wykresy na rysunku 3.16 z wykresami na rysunku 3.10 wida¢, »e

warto±¢ momentu steruj¡cegoM jest porównywalna dla obu typów sterowa« przy identycznie

zde�niowanych parametrach sterowania. Zaznaczy¢ nale»y, »e dla przypadku SISO, warto±¢

ta uwzgl¦dnia dodatkowo zmody�kowany parametr wzmocnienia g = 0.3. Dla testowanego

przypadku MISO mody�kacja ta nie jest konieczna, jako »e sie¢ jest w stanie bardziej do-

kªadnie wyznaczy¢ wymagan¡ warto±¢ sygnaªu steruj¡cego M , korzystaj¡c z podanej na ni¡

dodatkowej informacji wej±ciowej. Uwzgl¦dnienie wspomnianej informacji na wej±ciu sieci

wi¡»e si¦ dodatkowo z konieczno±ci¡ zwi¦kszenia jej rozmiarów, a co za tym idzie wydªu»enia

czasu jej uczenia oraz pó¹niejszych oblicze«.

Sterowanie typu �NARMA-L2�

W przypadku sterowania neuronowego typu NARMA-L2, zdecydowano si¦ na skorzystanie z

sieci o architekturze (15-1)-(15-1)-1, stanowi¡cej reprezentacj¦ dwóch funkcji nieliniowych f

oraz g, z ka»d¡ z nich zamodelowan¡ poprzez 2-warstwow¡ sie¢ neuronow¡ typu NNARX o

15 neuronach w warstwie ukrytej oraz 1 neuronem w warstwie wyj±ciowej. Ilo±¢ regresorów

stanu wyj±ciowego y oraz wymuszenia u przyj¦ta zostaªa tak samo jak dla sterowania typu

�inverse�. Podobnie jak i w przypadku tamtego sterowania, sie¢ neuronowa nie byªa w stanie

w sposób bezpo±redni poprawnie sterowa¢ poªo»eniem k¡towym φ rozpatrywanego wahadªa.
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Rysunek 3.17.: Moment steruj¡cy M oraz poªo»enie k¡towe φ wahadªa matematycznego dla
sterowania neuronowego typu �NARMA-L2�
a) sterowanie domy±lne
b) sterowanie z zastosowaniem bloków koryguj¡cych

Jak wida¢ na rysunku 3.17 a, przy sterowaniu wyst¦puje zarówno przesterowanie warto±ci φ

jak i skokowa zmiana momentu wymuszenia M . Mody�kuj¡c zachowanie ukªadu sterowania

w analogiczny jak poprzednio sposób poprzez zastosowanie bloków koryguj¡cych o optymalnie

dobranych parametrach udaªo si¦ znacznie usprawni¢ dziaªanie sieci neuronowej (rys. 3.17).

Podobnie jak poprzednio, przetestowano równie» nauczon¡ sie¢ pod k¡tem zmiany poªo»enia

k¡towego φ podªug zadanej odgórnie krzywej. Uzyskane w ten sposób wykresy pokrywaj¡ si¦

z tymi które uzyskano przy sterowaniu typu �inverse� (rysunek 3.13).

Sterowanie typu �Feedforward�

Rysunek 3.18 przedstawia wykresy momentu steruj¡cegoM (z wyszczególnieniem skªadowych

momentu sieci MNN i momentu PID MPID) dla obu przypadków sterowania neuronowego

typu �Feedforward� (NNFIR, NNARX) opisanych wcze±niej w rozdziale 2.4.
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Rysunek 3.18.: Wykresy poszczególnych momentów steruj¡cych (MPID,MNN ) oraz momentu
caªkowitego M dla sterowania neuronowego typu �feedforward�;
a) sterownik neuronowy typu NNFIR
b) sterownik neuronowy typu NNARX
Ustawienia sterowania: wzmocnienie g = 0.3, saturacja M = [−1, 1]Nm, �ltr
analogowy II-go rz¦du G(s) = 1/(0.1s2 + 0.6s+ 1)
Parametry PID: KP = 1, KI = 20, KD = 0.25

Wykresy poªo»enia k¡towego φ pokrywaj¡ si¦ z wykresem przedstawionym na rysunku 3.10

przy zachowanych identycznych parametrach sterowania. Warto zauwa»y¢, »e wªa±ciwie na-

uczona sie¢ neuronowa typu NNFIR, w powi¡zaniu z dziaªaj¡cym ukªadem PID jest w stanie

stosunkowo dobrze sterowa¢ poªo»eniem k¡towym φ analizowanego wahadªa, nawet w zakresie

nieliniowym.

Sterowanie predykcyjne

Na potrzeby neuronowego sterowania predykcyjnego poªo»eniem k¡towym φ wahadªa mate-

matycznego skorzystano z bloku dost¦pnego w ±rodowisku MATLAB/Simulink wraz z wbudo-

wanymi funkcjami optymalizacji, przygotowanego pod k¡tem sterowania typu SISO. Wykresy

na rysunku 3.19 obrazuj¡ poªo»enie k¡towe φ oraz moment steruj¡cy M dla analizowanego

ukªadu przy zastosowaniu parametrów sterowania identycznych jak dla przypadku sterowania

typu �inverse� MISO (Rys. 3.16). Na rysunku 3.20 pokazano dodatkowo wykresy sterowania

typu predykcyjnego dla szeregu ró»nych funkcji docelowego poªo»enia k¡towego φ wahadªa.
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Rysunek 3.19.: Poªo»enie k¡towe φ wahadªa matematycznego oraz moment steruj¡cy M dla
przypadku sterowania neuronowego z wykorzystaniem metody predykcyjnej;
Parametry sterowania: wzmocnienie g = 1, saturacja M = [−1, 1]Nm, �ltr
analogowy II-go rz¦du G(s) = 1/(0.1s2 + 0.6s+ 1)

Podstawow¡ zalet¡ sterowania neuronowego typu predykcyjnego jest optymalne jego dziaªa-

nie wynikaj¡ce z konieczno±ci minimalizacji wska¹nika jako±ci J zale»nego od predykowanych

przez sie¢ warto±ci stanu sterowanego ukªadu oraz proponowanych przez sterownik warto-

±ci sygnaªu steruj¡cego. W przeciwie«stwie do sterowania neuronowego typu �inverse� oraz

�NARMA-L2�, unika si¦ równie» problemu ze skokow¡ zmian¡ warto±ci sygnaªu steruj¡cego -

warto±¢ ta dla sterowania predykcyjnego nie wybiega poza zakres narzucony podczas procesu

uczenia sieci neuronowej.

Niestety odbywa si¦ to kosztem mocy obliczeniowej wymaganej dla sterowania typu pre-

dykcyjnego, w szczególno±ci przy zaªo»onych du»ych warto±ciach zarówno horyzontu bª¦du

jak i horyzontu sterowania. W takim przypadku czas obliczeniowy wymagany do dokona-

nia optymalizacji dla ka»dego kroku sterowania, ogranicza u»yteczno±¢ wspomnianej metody

sterowania do ukªadów wolnozmiennych. Ponadto rozszerzenie metody neuronowego sterowa-

nia predykcyjnego na ukªady MIMO (multi-input multi-output) stanowi stosunkowo zªo»one

zagadnienie.
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Rysunek 3.20.: Poªo»enie k¡towe φ wahadªa matematycznego oraz moment steruj¡cy M dla
przypadku sterowania neuronowego z wykorzystaniem metody predykcyjnej;
Docelowa warto±¢/krzywa poªo»enia k¡towego wahadªa:
a) warto±¢ staªa (A = π/2 rad)
b) sinusoida (A = 1 rad, f = 1 Hz)
c) sinusoida o zmiennej amplitudzie (A = 1 rad, f = 1 Hz, d = 0.2 rad/s)
d) sinusoida o zmiennej cz¦stotliwo±ci (A = 1 rad, f = 0.1− 2 Hz w 20 s)
Ustawienia sterowania: wzmocnienie g = 1, saturacja M = [−1, 1]Nm, �ltr
analogowy II-go rz¦du G(s) = 1/(0.1s2 + 0.6s+ 1)
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3.2.2. Belka typu �smart�

Kolejnym z ukªadów poddanych analizie pod k¡tem zastosowania metod sterowania neuro-

nowego oraz ich skuteczno±ci w tªumieniu jego drga«, jest ukªad belki inteligentnej z ele-

mentami piezoelektrycznymi przestawiony szczegóªowo w rozdziale 2.4.3. W tym przypadku,

celem sterowania jest redukcja drga« swobodnego ko«ca belki w mo»liwie jak najkrótszym

czasie. Model belki inteligentnej zastosowany na potrzeby symulacji sterowania neuronowego

w niniejszej pracy jest modelem liniowym. [54].

Wzorce ucz¡ce dla sieci neuronowej wygenerowane zostaªy na podstawie zdyskretyzowanego

modelu belki inteligentnej dyskutowanego w podrozdziale 2.4.3. Przy generacji wzorców,

przyj¦to ograniczenie warto±ci napi¦cia steruj¡cego do zakresu [−250V, 250V] . Ogranicze-

nie to uwarunkowane jest wªasno±ciami materiaªu piezoelektrycznego zaimplementowanego

w modelu belki. W przypadku symulacji w ukªadzie sterowania zawarto ograniczaj¡cy blok

saturacji, podobnie jak dla przypadku sterowania poªo»eniem k¡towym wahadªa matematycz-

nego.

Sterowanie typu �inverse� / NARMA-L2

Cho¢ specy�ka oraz wªa±ciwo±ci obu z zastosowanych metod sterowania neuronowego, w szcze-

gólno±ci zastosowanych w nich sieci neuronowych oraz ich architektury, ró»ni¡ si¦ w sposób

znacz¡cy, sterowanie oraz otrzymane w jego wyniku wykresy przemieszczenia wolnego ko«ca

belki wk oraz napi¦cia wymuszaj¡cego na aktuatorze Va, s¡ dla obu przypadków podobne.

St¡d te» w dalszej cz¦±ci podrozdziaªu przedstawione s¡ wielko±ci odpowiedzi ukªadu oraz sy-

gnaªu steruj¡cego wyª¡cznie dla sterowania typu NARMA-L2. Poza wªa±ciwym sterowaniem

aktywnym w ukªadzie, dla ka»dej z form wªasnych belki przyj¦te zostaªo tªumienie modalne

o warto±ci ζ = 0.001. Domy±lnie warto±ci wzmocnienia g oraz czasu próbkowania ∆t w

zaprezentowanych testach przyjmuje si¦ jak nast¦puje: g = 0.01, ∆t = 0.002 s.

• Wzmocnienie g

Wyniki sterowania neuronowego przy uwzgl¦dnieniu trzech ró»nych warto±ci wzmocnie-

nia g na wyj±ciu sieci neuronowej przedstawiono na rysunku 3.21. Jak wida¢ z wykresów,

efektem zwi¦kszonej warto±ci wzmocnienia g, jest wyra¹na poprawa efektu tªumienia

analizowanego ukªadu. Odbywa si¦ to jednak kosztem jednocze±nie zwi¦kszonej warto-

±ci wymaganego napi¦cia steruj¡cego Va przyªo»onego do elementu piezoelektrycznego

peªni¡cego rol¦ wzbudnika. Dodatkowo jak wida¢ z wykresu 3.21 (a), przy dobraniu

zbyt du»ych warto±ci wzmocnienia g, sie¢ wykazuje tendencj¦ do wykraczania poza na-

rzucony pierwotnie zakres warto±ci steruj¡cych, które to nast¦pnie warto±ci ograniczane

s¡ przez zastosowany blok saturacji.
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Rysunek 3.21.: Przemieszczenie ko«ca belki wk oraz napi¦cie steruj¡ce Va dla sterowania sieci¡
neuronow¡ typu NARMA-L2 dla ró»nych warto±ci wzmocnienia:
a) g = 0.1, b) g = 0.01, c) g = 0.005

• Wpªyw dobranego czasu próbkowania ∆t

Na rysunku 3.22, pokazano w jaki sposób dobór czasu próbkowania ∆t wzorców (rów-

noznaczny z doborem cz¦stotliwo±ci próbkowania fs), wpªywa na dziaªanie sterownika

neuronowego nauczonego na bazie tych»e wzorców. Nale»y zaznaczy¢, i» dla ka»dego z

przedstawionych wykresów, zarówno architektura sieci jak i parametry uczenia (w tym

ilo±¢ cykli oraz docelowa dokªadno±¢ uczenia) s¡ identyczne. Jedyna ró»nica sprowadza

si¦ do doboru warto±ci ∆t, która determinuje szybko±¢ dziaªania sterownika i co wa»ne,

musi by¢ dobrana tak by uwzgl¦dnia¢ dynamik¦ sterowanego ukªadu z dostatecznie wy-

sok¡ dokªadno±ci¡.

60



t [s]

0 0.05 0.1 0.15 0.2

V
a
 [

V
]

-300

-200

-100

0

100

200

300

t [s]

0 0.05 0.1 0.15 0.2

V
a
 [

V
]

-300

-200

-100

0

100

200

300

t [s]

0 0.05 0.1 0.15 0.2

V
a
 [

V
]

-300

-200

-100

0

100

200

300

t [s]

0 0.05 0.1 0.15 0.2

w
k
 [

m
]

×10 -3

-4

-2

0

2

4

t [s]

0 0.05 0.1 0.15 0.2

w
k
 [

m
]

×10 -3

-4

-2

0

2

4

t [s]

0 0.05 0.1 0.15 0.2

w
k
 [

m
]

×10 -3

-4

-2

0

2

4

a)

b)

c)

Rysunek 3.22.: Przemieszczenie ko«ca belki wk oraz napi¦cie steruj¡ce Va dla sterowania sieci¡
neuronow¡ typu NARMA-L2, nauczon¡ na bazie wzorców wygenerowanych z
modelu, przy ró»nych czasach próbkowania:
a) ∆t = 0.001 s, b) ∆t = 0.002 s, c) ∆t = 0.005 s

Dobranie zbyt niskiej warto±ci ∆t powoduje, »e nauczony neuronowy ukªad stara si¦

dotrze¢ do zaªo»onej warto±ci zerowej w mo»liwie najkrótszym czasie, co przekªada

si¦ na wyznaczenie warto±ci napi¦cia steruj¡cego Va wybiegaj¡cych poza dopuszczalny

dla elementu piezoelektrycznego zakres. Efekt ten jest wyra¹nie widoczny na rysunku

3.22 a, gdzie z uwagi na ograniczenie wynikaj¡ce z zastosowania bloku saturacji, napi¦-

cia steruj¡ce oscyluje pomi¦dzy warto±ci¡ maksymaln¡ i minimaln¡. Z drugiej strony,

zastosowanie zbyt du»ej warto±ci ∆t (niskej cz¦stotliwo±ci fs) skutkuje pogorszeniem

dziaªania ukªadu sterowania (rys. 3.22 c). St¡d, jak wida¢, odpowiedni dobór warto±ci
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czasu próbowania przy generacji wzorców ucz¡cych, przekªada si¦ pó¹niej na efektyw-

no±¢ dziaªania nauczonej na ich bazie sieci neuronowej. Konieczne jest zatem uwzgl¦d-

nienie mo»liwego wpªywu tej warto±ci jeszcze przed rozpocz¦ciem wªa±ciwego procesu

uczenia sieci (sterownika neuronowego).

• Sterowanie z zastosowaniem bloku stopniowego doj±cia do celu

Standardowo nauczony sterownik neuronowy typu �inverse� b¡d¹ �NARMA-L2� wyka-

zuje tendencj¦ do wyznaczania warto±ci sygnaªu steruj¡cego, która w mo»liwie najkrót-

szym czasie pozwala na osi¡gni¦cie po»¡danego stanu ukªadu. Niestety w przypadku

gdy przej±cie pomi¦dzy poªo»eniem pocz¡tkowym a poªo»eniem ko«cowych ukªadu zada-

wane jest w sposób skokowy, bardzo cz¦sto warto±¢ sygnaªu steruj¡cego ekstrapolowana

przez sie¢, wybiega poza dopuszczalny zakres narzucony w procesie uczenia sieci.

Jednym z mo»liwych rozwi¡za« umo»liwiaj¡cych unikni¦cie przedstawionego problemu

jest implementacja dodatkowych krzywych przej±cia de�niuj¡cych w sposób ci¡gªy, a nie

skokowy, trajektori¦ zmiany sterowanych skªadowych stanu ukªadu. Rozwi¡zanie to w

niniejszej pracy zastosowane zostaªo w sposób po±redni dla opisanego wcze±niej ukªadu

wahadªa matematycznego (poprzez wprowadzenie dodatkowych bloków �ltrów analogo-

wych) oraz w sposób bezpo±redni dla opisanych w dalszej cz¦±ci pracy ukªadów wahadªa

podwójnego oraz giroskopu. Dla przypadku analizowanego ukªadu belki inteligentnej

zdecydowano si¦ na przetestowanie podobnego rozwi¡zania polegaj¡cego na wprowadze-

niu do ukªadu sterowania dodatkowego bloku stopniowego doj±cia do celu. Funkcjono-

wanie tego bloku polega na mody�kacji warto±ci docelowej sterowanego ukªadu, tak »e

dla ka»dego kroku sterowania w miejsce po»¡danej warto±ci stanu yr, sie¢ ma za zadanie

wysterowa¢ ukªad do warto±ci po±redniej ŷr, pomi¦dzy warto±ci¡ obecn¡ y a warto±ci¡

po»¡dan¡ yr, zgodnie ze wzorem:

ŷr = y(1− d) + yrd (3.15)

gdzie d jest parametrem zmiany i zawiera si¦ w przedziale [0, 1]. Dla przedstawionego

przypadku tªumienia drga« belki inteligentnej, warto±ci¡ sterowan¡ jest przemieszczenie

ko«ca belki wk, tak wi¦c przyjmuj¡c warto±¢ docelow¡ wkr = 0, wzór (3.15) przyjmuje

posta¢:

ŵkr = wk(1− d) (3.16)

Parametr d determinuje ró»nic¦ pomi¦dzy warto±ci¡ obecn¡ wk a zmody�kowan¡ war-

to±ci¡ docelow¡ ŵkr, w ten sposób wpªywaj¡c na dziaªanie sterowania neuronowego oraz

szybko±¢ przej±cia pomi¦dzy obiema warto±ciami. W skrajnym przypadku gdy parametr

d = 1, sterowanie odbywa si¦ w sposób domy±lny z warto±ci¡ docelow¡ ŵkr = wk = 0.

Z kolei dla warto±ci parametru d = 0, sterowanie jest niewykonalne, jako »e zmody-
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�kowana warto±¢ docelowa ŵkr pokrywa si¦ z warto±ci¡ aktualn¡ wk dla danej chwili

czasowej.

Na rysunku 3.23 pokazane s¡ wykresy przemieszczenia ko«ca belki wk oraz napi¦cia

steruj¡cego Va dla przypadku aktywnego neuronowego tªumienia drga« belki dla dwóch

ró»nych warto±ci parametru d. Z wykresów wida¢, »e przyj¦cie warto±ci d = 0.1 tylko w

niewielkim stopniu zmienia szybko±¢ z jak¡ drgania belki s¡ tªumione. Wyra¹na ró»nica

widoczna jest natomiast w warto±ciach napi¦cia steruj¡cego Va, dla zmody�kowanego

ukªadu warto±ci te s¡ ni»sze, jako »e sie¢ stara si¦ wyznaczy¢ warto±¢ steruj¡c¡ wyª¡cznie

dla zredukowanego obszaru sterowania, w przeciwie«stwie do peªnego zakresu dla ukªadu

bez zaproponowanej mody�kacji.
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Rysunek 3.23.: Przemieszczenie ko«ca belki wk oraz napi¦cie steruj¡ce Va dla pierwszej formy
wªasnej drga« przy sterowaniu sieci¡ neuronow¡ typu NARMA-L2 z wykorzy-
staniem bloku stopniowego doj±cia do celu:
a) d = 1, b) d = 0.1

• Tªumienie wy»szych form wªasnych (rozszerzenie sterowania pierwsz¡ form¡

na wy»sze formy)

Dla rozpatrywanego ukªadu belki inteligentnej z elementami piezoelektrycznymi, jedn¡ z

mo»liwych opcji aktywnego wytªumienia drga« wy»szych form wªasnych jest zastosowa-

nie sterownika neuronowego nauczonego uprzednio pod k¡tem tªumienia drga« pierwszej

formy wªasnej belki. Dziaªanie tak nauczonego sterownika neuronowego realizowalne jest
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tylko i wyª¡cznie dla cz¦stotliwo±ci próbkowania ∆f narzuconej w procesie uczenia sieci.

W celu rozszerzenia zakresu sterowania na wy»sze formy wªasne ukªadu, niezb¦dna jest

zatem mody�kacja sterownika w taki sposób, by mógª on prawidªowo funkcjonowa¢

przy wy»szej cz¦stotliwo±ci ∆f̃ . Dla cz¦stotliwo±ci tej musz¡ w tym wypadku zosta¢

speªnione dwa warunki. Po pierwsze, musi ona by¢ na tyle wysoka aby uwzgl¦dniona

zostaªa dynamika sterowanych wy»szych form wªasnych. Drugi warunek, zde�niowany

za pomoc¡ wzoru ∆f̃ = r ·∆f , gdzie r ∈ N, oznacza »e nowa cz¦stotliwo±¢ próbkowania
∆f̃ dla sterowania jest wielokrotno±ci¡ cz¦stotliwo±ci oryginalnej f .

Rysunek 3.24.: Rozszerzenie dziaªania sieci na wy»sz¡ cz¦stotliwo±¢ próbkowania poprzez mo-
dy�kacj¦ poªo»enia jej regresorów

Dzi¦ki temu, »e cz¦stotliwo±¢ ∆f̃ , zde�niowana jest w taki, a nie inny sposób, mo»liwe

jest prostsze dostosowanie sieci do zaistniaªej zmiany, poprzez zmian¦ poªo»enia regre-

sorów do których odnosi si¦ sie¢, jak pokazano na rysunku 3.24. Wy»sza cz¦stotliwo±¢

próbkowania ukªadu powoduje, »e regresor y(t− 1) zast¡pi¢ nale»y regresorem y(t− r),
b¡d¹ w bardziej ogólnym przypadku regresor y(t − rn) wprowadzany jest na wej±cie

sieci w miejsce regresora y(t−n). Podobna sytuacja ma równie» miejsce dla regresorów

sygnaªu steruj¡cego u. Oznacza to, »e dziaªanie tak zmody�kowanego sterownika neuro-

nowego pozostaje w gruncie rzeczy niezmienione (ró»nica w czasie pomi¦dzy regresorami

nadal wynosi ∆t), zmianie ulega natomiast szybko±¢ jego dziaªania, która dostosowana

jest do nowej cz¦stotliwo±ci próbkowania ∆f̃ .

Na rysunku 3.25 przedstawione zostaªy przykªadowe wykresy tªumienia drga« dwóch

pierwszych form wªasnych belki przy wykorzystaniu przedstawionej powy»ej metody

dla ∆f = 100Hz oraz ∆f̃ = 1000Hz. Ponadto na przedstawionych wykresach uwzgl¦d-

nione zostaªo równie» dziaªanie opisanego wy»ej bloku stopniowego doj±cia do celu,

dla przypadków d = 1 oraz d = 0.1. Podobnie jak przy sterowaniu pierwsz¡ form¡

wªasn¡ ukªadu, zastosowanie wspomnianego bloku wyra¹nie ogranicza warto±¢ sygnaªu
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steruj¡cego (w tym wypadku napi¦cia Va) przy nieznacznej zmianie tªumienia drga«

rozpatrywanego ukªadu. Z wykresów tych wida¢, »e regulator neuronowy skutecznie

tªumi nie tylko pierwsz¡, ale równie» drug¡ form¦ wªasn¡ belki.
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Rysunek 3.25.: Przemieszczenie ko«ca belki wk oraz napi¦cie steruj¡ce Va dla dwóch pierw-
szych form wªasnych drga« przy sterowaniu sieci¡ neuronow¡ typu NARMA-
L2 z wykorzystaniem bloku stopniowego doj±cia do celu:
a) d = 1, b) d = 0.1

Sterowanie przez emulacj¦ LQR (wy»sze formy)

Ostatnim z prezentowanych przykªadów sterowania neuronowego dla przypadku tªumienia

drga« belki inteligentnej z elementami piezoelektrycznymi jest sterowanie z wykorzystaniem

sieci neuronowej emuluj¡cej dziaªanie ju» istniej¡cego sterownika klasycznego. W zaprezen-

towanym przypadku emulator neuronowy uczony jest na bazie próbek pochodz¡cych ze ste-

rownika korzystaj¡cego z metody optymalnej regulacji LQR [27]. Zaznaczy¢ przy tym nale»y,

»e metoda mo»e by¢ stosowana wyª¡cznie dla ukªadów liniowych b¡d¹ ukªadów zlinearyzo-

wanych. Podstaw¡ sterowania z wykorzystaniem metody LQR jest minimalizacja wska¹nika

jako±ci J zde�niowanego w postaci funkcjonaªu:

J =

∫ ∞
0

(xT (t)Qx(t) + uT (t)Ru(t)) dt (3.17)

gdzie x(t) jest wektorem stanu ukªadu, u(t) wektorem wymuszenia, natomiast macierze R

oraz Q s¡ dobranymi odgórnie macierzami wag. Odpowiedni dobór macierzy wag determinuje
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nacisk poªo»ony na wektor stanu x(t) oraz wektor wymuszenia u(t) w funkcjonale J , co z

kolei pozwala na mody�kacj¦ zachowania sterownika. Na potrzeby wyznaczenia sterowania

optymalnego zakªada si¦, »e wektory te powi¡zane s¡ ze sob¡ poprzez zale»no±¢:

u(t) = Gx(t) (3.18)

gdzie G de�niuje macierz wzmocnienia. Po uwzgl¦dnieniu powy»szej zale»no±ci, równanie

stanu oraz wyj±cia ukªadu prezentuj¡ si¦ w postaci:{
ẋ(t) = [A−BG] x(t)

y(t) = Cx(t)
(3.19)

Optymalne sterowanie dla tak zde�niowanego ukªadu liniowego otrzymuje si¦ w przypadku

gdy macierz wzmocnienia G okre±lona jest poprzez zale»no±¢:

G = R−1BTK (3.20)

Macierz K wyst¦puj¡c¡ w powy»ej zale»no±ci, otrzymuje si¦ z kolei jako rozwi¡zanie tzw.

równania Ricattiego:

−Q−ATK−KA + KBR−1BTK = 0 (3.21)

Dla przypadku belki inteligentnej macierze wag Q i R dobrane zostaªy w sposób nast¦pu-

j¡cy:

Q = pQ

[[
Ω2
]
m×m [0]m×m

[0]m×m [1]m×m

]
2m×2m

R = pR

gdzie Ω2 jest, jak opisano wcze±niej w rozdziale 2 po±wi¦conym identy�kacji neuronowej

macierz¡ diagonaln¡ cz¦sto±ci wªasnych ukªadu, natomiast pQ oraz pR s¡ parametrami za

pomoc¡ których w prosty sposób regulowa¢ mo»na w jakiej proporcji warto±¢ wska¹nika jako±ci

J zale»na jest od macierzy wag Q i R.

Dla sterownika LQR, który posªu»yª pó¹niej jako wzorzec nauki emulatora neuronowego,

przyj¦to warto±ci podanych wy»ej parametrów pQ = 2.6, pR = 1, natomiast samo sterowanie

odbywaªo si¦ przy ograniczeniu modelu do dwóch pierwszych form wªasnych. Dodatkowo w

ukªadzie dla obu form wªasnych uwzgl¦dnione zostaªo tªumienie modalne o warto±ci ζ = 0.005.

Dla tak zde�niowanego sterownika przeprowadzona zostaªa nast¦pnie symulacja numeryczna

sterowania, przy zaªo»onym czasie próbkowania ∆t = 0.1 ms oraz ograniczeniu warto±ci napi¦-

cia steruj¡cego w elemencie wykonawczym do zakresu [−250, 250] V. Jako emulator neuronowy

zastosowano standardow¡ sie¢ dwuwarstwow¡ typu NNARX (15-1), która zostaªa nauczona

na bazie próbek pobranych w trakcie symulacji.

66



t [s]

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25

w
k
 [

m
]

×10 -3

-3

-2

-1

0

1

2

3

t [s]

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25

V
k
 [

m
/s

]

-1.5

-1

-0.5

0

0.5

1

1.5

t [s]

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25

V
s
 [

V
]

-8

-6

-4

-2

0

2

4

6

8

t [s]

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25

V
a
 [

V
]

-300

-200

-100

0

100

200

300

Rysunek 3.26.: Przemieszczenie wk i pr¦dko±¢ Vk ko«ca belki oraz napi¦cie wyj±ciowe Vs i
steruj¡ce Va dla zagadnienia tªumienia dwóch pierwszych form wªasnych belki
za pomoc¡ sieci neuronowej emuluj¡cej zachowanie sterownika LQR
Parametry LQR: pQ = 2.6, pR = 1
Parametry sieci: NNARX (15-1), liczba regresorów: m = 4, k = 4, cz¦stotli-
wo±¢ próbkowania fs = 10 kHz, zakres napi¦cia steruj¡cego Va = [−250, 250]
V

Na rysunku 3.26 pokazane s¡ wykresy tªumienia drga« belki, przy wykorzystaniu tak na-

uczonego emulatora neuronowego. Wykresy te obrazuj¡ przemieszczenie wk oraz pr¦dko±¢ Vk
ko«ca belki jak równie» napi¦cie Vs przyªo»one do czujnika piezoelektrycznego oraz napi¦cie

steruj¡ce Va na aktuatorze. Tak nauczona sie¢ neuronowa jest w stanie w wierny sposób emu-

lowa¢ zachowanie sterownika LQR. O ile w tym przypadku sterowanie klasyczne jest zdecy-

dowanie prostsze w realizacji, o tyle zaprezentowany pomysª uczenia sterownika neuronowego

jest ciekawy, w szczególno±ci pod k¡tem mo»liwo±ci rozszerzenia go na ukªady nieliniowe,

przykªadowo poprzez nauczenie sieci neuronowej emulacji zachowania szeregu sterowników

klasycznych dziaªaj¡cych w kilku odr¦bnych, lecz s¡siaduj¡cych ze sob¡ zlinearyzowanych ob-

szarach, przy dodatkowym zastosowaniu funkcji przeª¡czaj¡cych w celu przej±cia pomi¦dzy

nimi.
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3.2.3. Wahadªo podwójne nieliniowe

Rysunek 3.27.: Model wahadªa podwójnego

Jako kolejny przykªad sterowania neuronowego zostanie rozwa»ony model wahadªa podwój-

nego, b¦d¡cy rozszerzeniem opisanego wcze±niej modelu wahadªa matematycznego. Wybór

modelu wahadªa podwójnego podyktowany zostaª jego nieliniowymi wªa±ciwo±ciami dyna-

micznymi. Zachowanie dynamiczne wahadªa opisane jest za pomoc¡ ukªadu równa« nielinio-

wych:

(m1 +m2)l
2
1ϕ̈1 +m2l1l2ϕ̈2 cos(ϕ2 − ϕ1)−m2l1l2ϕ̇

2
2 sin(ϕ2 − ϕ1)+

+(m1 +m2)gl1 sinϕ1 = M1

m2l
2
2ϕ̈2 +m2l1l2ϕ̈1 cos(ϕ2 − ϕ1) +m2l1l2ϕ̇

2
1 sin(ϕ2 − ϕ1)+

+m2gl2 sinϕ2 = M2

(3.22)

które to równania przy zaªo»eniu m = m1 = m2, l = l1 = l2 upraszczaj¡ si¦ do postaci:

{
2ml2ϕ̈1 +ml2ϕ̈2 cos(ϕ2 − ϕ1)−ml2ϕ̇2

2 sin(ϕ2 − ϕ1) + 2mgl sinϕ1 = M1

ml2ϕ̈2 +ml2ϕ̈1 cos(ϕ2 − ϕ1) +ml2ϕ̇2
1 sin(ϕ2 − ϕ1) +mgl sinϕ2 = M2

(3.23)

Obserwowalno±¢ i sterowalno±¢

Warto±ci de�niuj¡ce obserwowalno±¢ i sterowalno±¢ wybranego ukªadu dynamicznego pozwa-

laj¡ na okre±lenie, w jakim stopniu mo»liwa jest znajomo±¢ aktualnego stanu ukªadu jak

równie» do jakiego stopniu mo»liwym jest jego wysterowanie. Jako »e macierze obserwowal-
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no±ci O (3.24) oraz sterowalno±ci C (3.25) wyznaczane s¡ na podstawie znajomo±ci macierzy

stanu A, wej±cia B i wyj±cia C ukªadu, ich analiza przeprowadzona mo»e zosta¢ wyª¡cznie

dla ukªadów liniowych b¡d¹ ukªadów po linearyzacji.

O =
[
C CA · · · CAn−1

]T
(3.24)

C =
[
B AB · · · An−1B

]
(3.25)

Pomimo faktu, i» przedstawiony ukªad wahadªa podwójnego jest ukªadem nieliniowym,

wyznaczenie dla niego warto±ci obserwowalno±ci i sterowalno±ci w zlinearyzowanym zakresie,

mo»e pozwoli¢ cho¢by w cz¦±ciowym stopniu na okre±lenie mo»liwo±ci jego wysterowania w

peªniejszym nieliniowym zakresie.

Przedstawiony wy»ej ukªad równa« nieliniowych dynamiki wahadªa podwójnego (3.23), po

linearyzacji wzgl¦dem poªo»enia zerowego równowagi sprowadza si¦ do postaci:{
2ml2ϕ̈1 +ml2ϕ̈2 + 2mglϕ1 = M1

ml2ϕ̈1 +ml2ϕ̈2 +mglϕ2 = M2

(3.26)

b¡d¹ do postaci macierzowej:

Mϕ̈ + Kϕ = u (3.27)

z macierzami M i K oraz wektorami ϕ i u wynosz¡cymi odpowiednio:

M =

[
2ml2 ml2

ml2 ml2

]
2×2

K =

[
2mgl 0

0 mgl

]
2×2

ϕ =

[
ϕ1

ϕ2

]
u =

[
M1

M2

]
Równanie 3.27 przeksztaªci¢ mo»na do postaci:

ϕ̈ = −M−1Kϕ + M−1u (3.28)

z macierz¡ odwrotn¡ M−1 wynosz¡c¡:

M−1 =
1

ml2

[
1 −1

−1 2

]
2×2

Nast¦pnie równanie to sprowadzi¢ mo»na do postaci równania stanu i równania wyj±cia:{
ẋ = Ax + Bu

y = Cu
(3.29)
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x =
[
ϕ1 ϕ2 ϕ̇1 ϕ̇2

]T
z macierzami A, B i C wynosz¡cymi dla tak przyj¦tego wektora stanu x odpowiednio:

A =

[
02×2 I2×2

−M−1K2×2 02×2

]
4×4

B =

[
02×2

M−1
2×2

]
4×2

C =
[
I2×2 02×2

]
2×4

oraz wynikaj¡cym z nich wektorem wyj±ciowym y:

y =
[
ϕ1 ϕ2

]T
Z de�nicji ukªad liniowy jest w peªni obserwowalny i sterowalny wtedy i tylko wtedy gdy od-

powiednio rz¡d macierzy obserwowalno±ci O i sterowalno±ci C równe s¡ wymiarowi n wektora

stanu ukªadu x.

Dla rozpatrywanego ukªadu wahadªa podwójnego macierze C i O wynosz¡ odpowiednio:

C =

[
02×2 M−1

2×2 02×2 −M−1KM−1
2×2

M−1
2×2 02×2 −M−1KM−1

2×2 02×2

]
4×8

O =


I2×2 02×2

02×2 I2×2

−M−1K2×2 02×2

02×2 −M−1K2×2


8×4

Z macierzy tych wyra¹nie wida¢, »e r(C) = r(O) = n = 4, a co za tym idzie przedsta-

wiony ukªad wahadªa podwójnego jest w zlinearyzowanym zakresie w peªni obserwowalny i

sterowalny.

Sterowanie typu �inverse�

Dla przypadku sterowania wahadªem podwójnym nieliniowym zdecydowano si¦ na zastoso-

wanie sterownika neuronowego typu �inverse�, gªównie z uwagi na mo»liwo±¢ bezpo±redniego

rozszerzenia jego architektury na sterowanie MIMO, podobnie jak zostaªo to uprzednio po-

kazane na przykªadzie sterowania MISO dla wahadªa matematycznego. Dla sterowania typu

�inverse� wahadªem podwójnym przetestowane zostaªy dwa odr¦bne przypadki. W pierwszym

z nich, sie¢ neuronowa nauczona zostaªa w taki sposób, aby warto±ci momentów steruj¡cych

M1 orazM2 wyznaczane byªy na bazie peªnego wektora stanu, czyli obu poªo»e« k¡towych ϕ1

i ϕ2 oraz pr¦dko±ci k¡towych ω1 i ω2. W drugim przypadku, sterowanie neuronowe odbywaªo

si¦ dla okrojonej sieci neuronowej, uczonej tylko i wyª¡cznie na bazie poªo»e« k¡towych (ϕ1,

ϕ2) poszczególnych elementów wahadªa, z pomini¦ciem odpowiadaj¡cych im pr¦dko±ci k¡to-

wych (ω1, ω2). Na potrzeby niniejszej symulacji przyj¦to dªugo±¢ pr¦tów wahadªa l = 0.5 m
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oraz warto±¢ mas na ich ko«cach m = 0.2 kg.

• Sterowanie 4-2 (ϕ1, ϕ2, ω1, ω2)-(M1, M2)

Na rysunku 3.28 przedstawione zostaªy wykresy poªo»e« oraz pr¦dko±ci k¡towych waha-

dªa podwójnego dla przypadku sterowania typu �inverse� z sieci¡ neuronow¡ nauczon¡

na bazie peªnej informacji na temat rzeczywistego stanu wahadªa. Wykresy 3.28 (a),

obrazuj¡ sterowanie domy±lne sieci dla warunków pocz¡tkowych:

ϕ1(0) = π/2, ϕ2(0) = −π/2, ω1(0) = 0, ω2(0) = 0

Jak wida¢ z przedstawionych wykresów, nauczona sie¢ neuronowa jest w stanie w sposób

bezpo±redni przeprowadzi¢ ukªad do warto±ci zerowych dla wszystkich zaªo»onych war-

to±ci sterowanych (obu poªo»e« oraz pr¦dko±ci k¡towych). Jednak»e, z wykresów tych

wida¢ równie», »e sterowanie to odbywa si¦ w sposób nieci¡gªy (co jest szczególnie wy-

ra¹ne dla wykresów pr¦dko±ci k¡towych ω1 i ω2). Potwierdzaj¡ to wykresy momentów

steruj¡cych dla przypadku domy±lnego (Rys. 3.29 a) - podobnie jak dla opisywanych

wcze±niej modeli, sterowanie tak nauczon¡ sieci¡ wykazuje tendencj¦ do ekstrapolacji

warto±ci momentów steruj¡cychM1 orazM2 poza dopuszczalny zakres, a przy uwzgl¦d-

nieniu saturacji w ukªadzie, do skokowej ich zmiany pomi¦dzy warto±ciami minimalnymi

a maksymalnymi.

Rozwi¡zaniem w tym wypadku jest podobnie jak dla opisywanych wcze±niej modeli wa-

hadªa oraz belki inteligentnej, wprowadzenie do ukªadu dodatkowych mody�kacji, które

usprawni¡ dziaªanie sterownika neuronowego. Wykresy na rysunku 3.28 (b) obrazuj¡

sterowania przy tak zmody�kowanym sterowaniu. Wprowadzone zmiany obejmuj¡:

� zde�niowanie krzywych przej±cia dla poszczególnych skªadowych sterowanych

� zredukowanie warto±ci wzmocnienia - g = 0.3

� dwukrotnie przyspieszenie dziaªania sieci - r = 2

Krzywe przej±cia podobnie jak opisane przy okazji wcze±niejszych modeli �ltry analo-

gowe II rz¦du oraz blok stopniowego doj±cia do celu, maj¡ za zadanie zapewni¢ ci¡gª¡

zmian¦ warto±ci sterowanych, a co za tym idzie zredukowa¢ warto±¢ sygnaªów steruj¡-

cych wyznaczanych przez sie¢ neuronow¡. Dla zaprezentowanego przypadku sterowania

wahadªem podwójnym, krzywe przej±cia dla warto±ci poªo»e« k¡towych φ1 i φ2, zde�-

niowane s¡ za pomoc¡ funkcji eksponencjalnych w postaci:

{
ϕ1d = ϕ1(0)e−w1t

ϕ2d = ϕ2(0)e−w2t
(3.30)
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Rysunek 3.28.: Wykresy poªo»e« k¡towych ϕ1 i ϕ2 oraz pr¦dko±ci k¡towych ω1 i ω2 dla obu
elementów wahadªa podwójnego dla przypadku sterowania neuronowego typu
"inverse"4-2
a) sterowanie domy±lne (wzmocnienie g = 1)
b) sterowanie zmody�kowane (zej±cie po krzywych eksponencjalnych, wzmoc-
nienie g = 0.3, przyspieszenie dziaªania sieci r = 2)

Dla tak zmody�kowanego ukªadu, zaobserwowa¢ mo»na znaczn¡ popraw¦ skuteczno±ci

sterowania neuronowego, co widoczne jest zarówno na wykresach warto±ci sterowanych

(3.28 b) jak równie» momentów steruj¡cych wyznaczanych przez sie¢ neuronow¡ (3.29 d).

Na rysunku tym, pokazana jest stopniowa poprawa warto±ci momentów steruj¡cych

(M1, M2) przy wprowadzaniu kolejnych mody�kacji do ukªadu sterowania, poczynaj¡c

od przypadku sterowania domy±lnego, a» do sterowania w peªni zmody�kowanego.
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Rysunek 3.29.: Wykresy momentów steruj¡cych M1 oraz M2 dla kolejnych stopni mody�kacji
sterowania
a) sterowanie domy±lne (wzmocnienie g = 1)
b) sterowanie zmody�kowane (zej±cie po krzywych eksponencjalnych, wzmoc-
nienie g = 1)
c) sterowanie zmody�kowane (zej±cie po krzywych eksponencjalnych, wzmoc-
nienie g = 0.3)
d) sterowanie zmody�kowane (zej±cie po krzywych eksponencjalnych, wzmoc-
nienie g = 0.3, przyspieszenie dziaªania sieci r = 2)

• Sterowanie 2-2 (ϕ1, ϕ2)-(M1, M2)

Uczenie sieci neuronowej dla sterowania typu �inverse� 2-2 odbywa si¦ identycznie jak

dla sterowania 4-2, z pomini¦ciem na wej±ciu sieci obu pr¦dko±ci k¡towych ω wahadªa.

Jak wida¢ na rysunku 3.30 a, domy±lne sterowanie neuronowe wahadªa podwójnego

dla tak nauczonej sieci jest wolniejsze, natomiast wykresy warto±ci sterowanych oraz

momentów steruj¡cych wykazuj¡ znaczne oscylacje w porównaniu z odpowiadaj¡cymi

im wykresami dla sterowania 4-2. Zastosowanie podobnych mody�kacji jak poprzednio,

w znaczy sposób wpªywa na popraw¦ skuteczno±ci sterowania wahadªa (3.30 b).
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Rysunek 3.30.: Wykresy poªo»e« k¡towych ϕ1 i ϕ2 oraz momentów steruj¡cych M1 i M2 dla
obu elementów wahadªa podwójnego dla przypadku sterowania neuronowego
typu "inverse"2-2
a) sterowanie domy±lne (wzmocnienie g = 1)
b) sterowanie zmody�kowane (zej±cie po krzywych eksponencjalnych, wzmoc-
nienie g = 0.3, przyspieszenie dziaªania sieci r = 2)

Na rysunku 3.31 pokazane s¡ dodatkowo wykresy poªo»e« p1 oraz p2 obu mas (m1,m2)

wahadªa podwójnego dla pokazanego wy»ej domy±lnego oraz zmody�kowanego stero-

wania 2-2 typu �inverse�. Poªo»enie obu mas zde�niowane jest we wspóªrz¦dnych kar-

tezja«skich przy dodatkowym zaªo»eniu »e pocz¡tek ukªadu wspóªrz¦dnych (punkt 0)

znajduje si¦ w punkcie utwierdzenia wahadªa.
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Rysunek 3.31.: Krzywe zmiany poªo»enia (p1, p2) na pªaszczy¹nie kartezja«skiej odpowiednio
masy m1 i m2 wahadªa podwójnego od poªo»enia pocz¡tkowego x do poªo»e-
nia ko«cowego o dla przypadku sterowania neuronowego typu "inverse"2-2;
a) sterowanie domy±lne (wzmocnienie g = 1)
b) sterowanie zmody�kowane (zej±cie po krzywych eksponencjalnych, wzmoc-
nienie g = 0.3, przyspieszenie dziaªania sieci r = 2)

3.2.4. Giroskop

Nieliniowy model giroskopu o dwóch stopniach swobody wraz z opisem jego zachowania dy-

namicznego oraz metod jego neuronowej emulacji, przedstawiony zostaª uprzednio w pod-

rozdziale 2.4.2. Dla tak przyj¦tego modelu giroskopu, zademonstrowane jest w niniejszym

rozdziale sterowanie neuronowe z wykorzystaniem metody odwrotnej (�inverse�) oraz emula-

tora sterownika klasycznego LQR, podobnie jak to miaªo miejsce przy tªumieniu drga« dla

modelu belki inteligentnej z piezoelektrykami. W obu przypadkach zadaniem ukªadu byªo

wysterowanie do warto±ci zerowych obu k¡tów obrotu ramki (k¡ta nutacji ϑ oraz precesji ψ)

za pomoc¡ odpowiadaj¡cych im momentów steruj¡cych My oraz MZ . Dla obu momentów

przyj¦to w procesie uczenia sieci, ograniczenie warto±ci do zakresu [−1, 1] Nm. Dodatkowo

dla ka»dego z rozpatrywanych przypadków sie¢ uczona byªa na bazie próbek pobranych z

giroskopu przy staªej warto±ci k¡towej wirnika n = 10 rad/s.

Sterowanie typu �inverse�

Na rysunku 3.32 pokazane s¡ krzywe odpowiadaj¡ce sterowaniu k¡tami precesji ψ oraz nu-

tacji ϑ z u»yciem wªa±ciwie nauczonego sterownika neuronowego 2-2 typu �inverse�. W celu

sprawdzenia poprawno±ci dziaªania sterownika w zakresie nieliniowym giroskopu jako warto±¢

pocz¡tkow¡ k¡tów ϑ i ψ przyj¦to warto±¢ π/2. Ró»nica pomi¦dzy krzywymi na rysunku 3.32

polega na zastosowaniu ró»nej warto±ci wzmocnienia g (odpowiednio 1 oraz 0.1). Odpowia-

daj¡ce im wykresy momentów steruj¡cych My oraz MZ przedstawione s¡ na rysunku 3.33.

Jak wida¢ na przedstawionych wykresach, wysterowanie ukªadu dla obu warto±ci wzmocnie-
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nia g odbywa si¦ w czasie poni»ej 0.2 s. Dodatkowo, jak zostaªo to ju» równie» pokazane

dla wcze±niejszych modeli, zmniejszenie warto±ci wzmocnienia g umo»liwia unikni¦cie zmiany

skokowej sygnaªów steruj¡cych, przy nieznacznym wydªu»eniu czasu potrzebnego na wystero-

wanie ukªadu. Co jednak najwa»niejsze, badania symulacyjne wskazuj¡, »e zastosowana sie¢

neuronowa jest w stanie w skuteczny sposób sterowa¢ ukªadem zarówno w zakresie liniowym

jak i nieliniowym.
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Rysunek 3.32.: Krzywe sterowania k¡tami precesji ψ oraz nutacji ϑ giroskopu dla przypadku
sterowania neuronowego typu �inverse� z uwzgl¦dnieniem mody�kacji warto±ci
wzmocnienia g
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Rysunek 3.33.: Krzywe momentów steruj¡cych My i Mz dla przypadku sterowania neurono-
wego typu �inverse� z uwzgl¦dnieniem mody�kacji warto±ci wzmocnienia g
a) g = 1
b) g = 0.1

Dla tak nauczonego sterownika neuronowego przeprowadzona zostaªa dodatkowo symulacja

sterowania dla przypadku staªej warto±ci wzmocnienia g = 0.1, lecz z uwzgl¦dnieniem bloku

stopniowego doj±cia do celu, przy kilku ró»nych warto±ciach parametru d (1, 0.5, 0.2 oraz 0.1).

Krzywe k¡tów precesji ψ i nutacji ϑ pokazane s¡ na rysunku 3.34. Zmiana wspomnianego

parametru d wpªywa na zmniejszenie warto±ci momentów steruj¡cych wymaganych do wy-

sterowania ukªadu, jednak kosztem wydªu»enia czasu na to potrzebnego. Mo»na to wyra¹nie

zaobserwowa¢ na wykresach momentów steruj¡cychMy orazMz pokazanych na rysunku 3.35.

Ostatnim z rozpatrywanych przypadków dla zastosowanego sterowania typu �inverse� byªo

sprawdzenie w jakim stopniu sie¢ neuronowa jest w stanie sterowa¢ k¡tami giroskopu przy

wy»szych warto±ciach pr¦dko±ci k¡towej n wirnika. Poniewa» oryginalnie nauka sieci neuro-

nowej odbywaªa si¦ na bazie symulacji przy cz¦sto±ci k¡towej wirnika n = 10 rad/s, a co za

tym idzie przy ni»szej cz¦stotliwo±ci próbkowania, w celu rozszerzenia jej dziaªania na wy»sze

cz¦sto±ci koniecznym byªo przyspieszenie dziaªania sieci podobnie jak zostaªo to zaprezento-

wane dla przypadku belki inteligentnej.
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Rysunek 3.34.: Krzywe sterowania k¡tami precesji ψ oraz nutacji ϑ giroskopu dla przypadku
sterowania neuronowego typu �inverse� dla wzmocnienia g = 0.1 przy ró»nych
warto±ciach parametru stopniowego doj±cia do celu d
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Rysunek 3.35.: Krzywe momentów steruj¡cych My i Mz dla przypadku sterowania neuro-
nowego typu �inverse� dla warto±ci wzmocnienia g = 0.1 z uwzgl¦dnieniem
mody�kacji parametru stopniowego doj±cia do celu d
a) d = 1
b) d = 0.1
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Rysunek 3.36.: Warto±ci poªo»e« k¡towych ϑ oraz ψ giroskopu o dwóch stopniach swobody
oraz momentów steruj¡cych My i Mz dla sterowania neuronowego typu �in-
verse� dla ró»nych warto±ci pr¦dko±ci k¡towej n oraz przyspieszenia dziaªania
sieci r:
a) n = 10 rad/s, r = 1,
b) n = 100 rad/s, r = 10,
c) n = 1000 rad/s, r = 100
Parametry sterowania: g = 0.3, d = 1

Na wykresach 3.36 pokazane zostaªo dziaªanie sterownika neuronowego dla warto±ci pr¦dko-

±ci k¡towej n wynosz¡cej kolejno 10, 100 oraz 1000 rad/s, oraz dla odpowiadaj¡cej im kolejno

warto±ci przyspieszenia dziaªania sieci r równej 1, 10 oraz 100. Jak wida¢ z wykresów, sie¢

byªa w stanie dostosowa¢ si¦ do zwi¦kszonej pr¦dko±ci k¡towej wirnika oraz pomy±lnie wyste-

rowa¢ warto±ciami k¡tów precesji ψ oraz nutacji ϑ od ich warto±ci pocz¡tkowych b¦d¡cych

w zakresie nieliniowym, a» do zerowych warto±ci ko«cowych. Wraz ze wzrostem pr¦dko±ci

k¡towej n wydªu»a si¦ równie» czas potrzeby na wysterowanie ukªadu jak równie» poziom

wymaganych do tego momentów steruj¡cych My oraz MZ . Wynika to jednak z zachowania

dynamicznego samego giroskopu - im wi¦ksza jest pr¦dko±¢ wirowania wirnika, tym trudniej

jest sterowa¢ k¡tami precesji ψ oraz nutacji ϑ jego ramek.
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Sterowanie przez emulacj¦ LQR

Drug¡ z metod sterowania neuronowego, która byªa przetestowana dla modelu giroskopu, jest

podobnie jak dla przypadku belki inteligentnej, metoda sterowania poprzez emulacj¦ zachowa-

nia dziaªaj¡cego sterownika typu LQR. Jako, »e zastosowany tam zredukowany model belki

wspornikowej byª modelem liniowym, symulacja sterowania typu LQR przeprowadzona zo-

staªa w sposób bezpo±redni z wykorzystaniem dost¦pnych macierzy stanu Am, Bm i Cm oraz

zaªo»onych macierzy Q i R. Poniewa» przyj¦ty model giroskopu jest modelem nieliniowym

opisanym za pomoc¡ ukªadu równa« 2.18, sterowanie typu LQR w jego przypadku mo»liwe

jest wyª¡cznie w ograniczonym zakresie dla modelu zlinearyzowanego. Dynamika giroskopu

po linearyzacji wzgl¦dem poªo»enia zerowego obu k¡tów (ϑ, ψ) opisana jest za pomoc¡ ukªadu

równa«: {
My = Iyϑ̈+ hψ̇

Mz = IZψ̈ − hϑ̇
(3.31)

gdzie IZ = Ioz + Iz. Ukªad równa« 3.31 przeksztaªci¢ mo»na nast¦pnie do postaci równania

stanu oraz równania wyj±cia: {
ẋ = Ax + Bu

y = Cx + Du
(3.32)

z wektorami stanu x, wymuszenia u oraz wyj±cia y w postaci:

x =


ϑ

ψ

ϑ̇

ψ̇

 u =

{
My

Mz

}
y =

{
ϑ

ψ

}

oraz odpowiednio wyprowadzonymi macierzami stanu A, B, C i D:

A =


0 0 1 0

0 0 0 1

0 0 0 −h/Iy
0 0 −h/IZ 0


4×4

B =


0 0

0 0

1/Iy 0

0 1/IZ


4×2

C =

[
1 0 0 0

0 1 0 0

]
2×4

D =

[
0 0

0 0

]
2×2

Dla tak okre±lonego modelu giroskopu, wyprowadzone zostaªo nast¦pnie sterowanie LQR

(korzystaj¡c z opisanej uprzednio procedury), które z kolei posªu»yªo jako wzorzec pó¹niejszej

nauki emulatora neuronowego. Dla próbek ucz¡cych narzucono ograniczenie zakresu k¡towego

ϑ = [−0.3, 0.3] rad oraz ψ = [−0.3, 0.3] rad, przy zaªo»eniu pr¦dko±ci wirnika równej n = 10

rad/s. Na rysunku 3.37 pokazane zostaªy krzywe doj±cia do poªo»enia zerowego obu k¡tów
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giroskopu, dla sterowania tak nauczonym emulatorem neuronowym, przy zaªo»eniu ró»nych

warto±ci pr¦dko±ci k¡towej wirnika n.

ϑ [rad]
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o

Rysunek 3.37.: Krzywe sterowania k¡tami precesji ϑ oraz nutacji ψ giroskopu dla przypadku
sterowania neuronowego za pomoc¡ emulatora neuronowego LQR przy ró»nych
warto±ciach pr¦dko±ci k¡towej wirnika n

Jak wida¢ na rysunku, sie¢ jest w stanie skutecznie sterowa¢ k¡tami ϑ i φ oraz w sko«-

czonym czasie zapewni¢ przej±cie od poªo»enia pocz¡tkowego [ϑ0, φ0] do poªo»enia ko«cowego

(zerowego). Pomimo faktu, »e sie¢ neuronowa nauczona zostaªa sterowania na bazie ukªadu

giroskopu o staªej pr¦dko±ci k¡towej wirnika n = 10 rad/s, sie¢ jest w stanie dziaªa¢ popraw-

nie równie» dla innych pr¦dko±ci wirowania n. Podobnie jak dla sterowania typu �inverse�

odbywa si¦ to jednak kosztem dªu»szego czasu potrzebnego na wysterowanie ukªadu oraz

wy»szych warto±ci momentów steruj¡cych My i Mz. Na rysunku 3.38 pokazane zostaªy wy-

kresy momentów steruj¡cych dla poszczególnych krzywych z rysunku 3.37. Warto przy tej

okazji podkre±li¢, »e uczenie sieci odbywaªo si¦ na bazie próbek wyª¡cznie ze zlinearyzowanego

zakresu, wªa±ciwe sterowanie neuronowe wybiega natomiast znacznie poza ten zakres.
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Rysunek 3.38.: Wykresy momentów steruj¡cych My oraz Mz dla przypadku sterowania neu-
ronowego poªo»eniem k¡towym giroskopu za pomoc¡ emulatora neuronowego
LQR przy ró»nych warto±ciach pr¦dko±ci k¡towej wirnika n:
a) n = 1 rad/s,
b) n = 10 rad/s,
c) n = 50 rad/s,
d) n = 100 rad/s
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3.3. Zagadnienia uzupeªniaj¡ce

3.3.1. Realizacja praktyczna

Jak zostaªo to uprzednio zaznaczone w rozdziale stanowi¡cym wprowadzenie do niniejszej

pracy, jej zasadniczym celem nie byªo wykonywanie pomiarów na rzeczywistych obiektach,

tudzie» konstrukcja �zycznego ukªadu sterowania, za cel ten postawiono natomiast przetesto-

wanie w sposób symulacyjny szeregu metod sterowania pod k¡tem perspektywy zastosowania

ich na u»ytek aktywnego tªumienia drga« ukªadów ci¡gªych oraz dyskretnych.

Jednak»e, niewªa±ciwym byªoby przedstawienie wspomnianego zagadnienia wyª¡cznie z per-

spektywy numerycznej oraz symulacyjnej, bez zaznaczenia chocia»by w pewnym stopniu mo»-

liwo±ci dalszej realizacji praktycznej oraz bez odwoªania si¦ do ju» istniej¡cych ukªadów re-

alizuj¡cych podobnego typu sterowanie. Jest to kluczowe, zwa»ywszy na fakt, i» w przeci¡gu

ostatnich pi¦tnastu lat zainteresowanie zagadnieniem sztucznych sieci neuronowych znacznie

wzrosªo, a co za tym idzie pojawiªa si¦ znaczna liczba publikacji dotycz¡cych praktycznych

zastosowa« sterowania neuronowego.

Jednym z ciekawych praktycznych zastosowa« sterowania neuronowego, przynajmniej z

perspektywy niniejszej pracy, jest przykªad sterowania poªo»eniem k¡towym manipulatora o

jednym stopniu swobody zaprezentowany w publikacji [55]. Przykªad ten jest o tyle ciekawy,

»e zaprezentowany w publikacji ukªad manipulatora odpowiada w gruncie rzeczy modelowi

wahadªa nieliniowego opisywanemu szczegóªowo w podrozdziaªach 2.4.1 oraz 3.2.1. Ponadto

do sterowania neuronowego poªo»eniem k¡towym manipulatora zastosowano zmody�kowany

algorytm typu �NARMA-L2� [56], natomiast samo uczenie sieci neuronowej odbywaªo si¦ z

wykorzystaniem algorytmu optymalizacji Lavenberga-Margquardta.

Najwa»niejszym wnioskiem jaki mo»e zosta¢ wyci¡gni¦ty z pracy [55], jest stwierdzenie, »e

sztuczna sie¢ neuronowa (w tym przypadku sie¢ typu �NARMA-L2�) jest w stanie sterowa¢

ukªadem dynamicznym takim jak wspomniane wahadªo b¡d¹ manipulator o jednym stopniu

swobody, równie» w zakresie nieliniowym. Na wykresach rzeczywistego sterowania zaprezen-

towanych we wspomnianej pracy, wida¢ stopniow¡ zmian¦ poªo»enia k¡towego manipulatora

od poªo»enia pocz¡tkowego (dolnego) do poªo»enia ko«cowego (górnego). Niestety na wy-

kresach tych wida¢ równie» wyra¹nie tak zwany efekt �chatteringu� czyli oscylacyjnej zmiany

poªo»enia w otoczeniu docelowego poªo»enia ko«cowego. By¢ mo»e zmiana architektury b¡d¹

parametrów uczenia sieci neuronowej albo rzeczywista implementacja niektórych z mody�ka-

cji zaprezentowanych w niniejszej pracy doktorskiej (wolnego doj±cia do celu, ograniczonego

wzmocnienia) umo»liwiªyby zniwelowanie wspomnianego efektu, a co za tym idzie bardziej

pªynne i dokªadniejsze sterowanie.

Niestety w pracy [55], pomini¦te zostaªy wykresy obrazuj¡ce warto±ci sygnaªu steruj¡cego

(napi¦cia, momentu steruj¡cego), brak równie» jakiejkolwiek informacji na temat parametrów

sterowanego ukªadu (masy, dªugo±ci) oraz wªasno±ci samej sieci neuronowej (liczby neuronów

w warstwach sieci, liczby regresorów). Podobnie, pomimo faktu i» rozpatrywany ukªad ma-

nipulatora nie jest ukªadem zªo»onym, w pracy nie zawarte zostaªy »adne równania, które
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opisywaªyby jego dynamik¦. Nie jest przez to mo»liwe odtworzenie w sposób symulacyjny

rezultatów otrzymanych w trakcie przeprowadzonych do±wiadcze«, co najwy»ej mo»liwym

jest porównanie jako±ciowe zachowania ukªadów o porównywalnej strukturze i zachowaniach

dynamicznych. Nale»y jednak zaznaczy¢, i» pomini¦cie równa« dynamiki ukªadu w pracy

dotycz¡cej praktycznego zastosowania sztucznych sieci neuronowych w sterowaniu ukªadami

dynamicznymi, nie jest odosobnionym przypadkiem. Jest to najprawdopodobniej wynikiem

wªasno±ci �black-box� samych sztucznych sieci neuronowych, na potrzeby uczenia których

nie jest wymaganym znajomo±¢ nierzadko stosunkowo zªo»onej dynamiki symulowanego b¡d¹

sterowanego ukªadu, wystarczaj¡ca jest wyª¡cznie znajomo±¢ wygenerowanego sygnaªu wymu-

szenia oraz otrzymanych w bezpo±rednim wyniku eksperymentu próbek ucz¡cych opisuj¡cych

stan i zachowanie ukªadu.

Ukªady eksperymentalne bardzo podobne do wymienionego wy»ej manipulatora o jednym

stopniu swobody opisane zostaªy równie» w pracy [57]. W pierwszym z przeprowadzonych

tam eksperymentów, sterowanie neuronowe stosowane jest do regulacji poªo»enia ukªadu po-

ª¡czonych dysków, w drugim podobnego typu sterowanie wykorzystane jest na u»ytek zmiany

poªo»enia dolnego ramienia robota CRS A55. Podobnie jak i w poprzedniej pracy, w obu

przypadkach sterowanie ukªadami odbywa si¦ z wykorzystaniem metody typu �NARMA-L2�,

natomiast algorytmem sªu»¡cy do minimalizacji bª¦du ±rednio-kwadratowego jest algorytm

Lavenberga-Margquardta. Niestety, pomimo tego, »e w pracy opisane s¡ dokªadnie parame-

try i architektura zastosowanej sieci, próbki ucz¡ce pobrane s¡ bezpo±rednio z rzeczywistych

�zycznych modeli, natomiast równanie dynamiki podane jest wyª¡cznie dla ukªadu dysków,

na dodatek wyª¡cznie w postaci ogólnej bez zde�niowania obecnej w nim funkcji f(ẏ(t)), ani

bez informacji na temat warto±ci wielko±ci w nim wyst¦puj¡cych (masy m, dªugo±ci l). Co za

tym idzie, podobnie jak poprzednio, bez znajomo±ci tych informacji nie jest mo»liwym prze-

prowadzenie porównawczej symulacji numerycznej sterowania dla zaprezentowanych ukªadów.

Pomimo tego, warto zwróci¢ uwag¦ na fakt, i» coraz wi¦cej publikacji dotycz¡cych zagadnie-

nia sterowania z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych, pokazuje podobnie jak dwie

wymienione wy»ej publikacje sposób praktycznego ich zastosowania do rzeczywistych istniej¡-

cych obiektów, przykªadowo sterowania poªo»eniem autonomicznego drona z wykorzystaniem

metody typu �Inverse� [58], aktywnej redukcji drga« pªyt inteligentnych [59] oraz wielu innych

przykªadów zarówno regulacji jak i sterowania ukªadami dynamicznymi [60], [61], [62], [63],

[64].

3.3.2. Analiza stabilno±ci

Wa»nym zagadnieniem, które musi zosta¢ koniecznie poruszone w przypadku jakiegokolwiek

sterowania, nie tylko sterowania neuronowego jest zagadnienie stabilno±ci ukªadu sterowa-

nego. Jest ono o tylko kluczowe, »e determinuje czy dany ukªad sterowania jest w praktyce

realizowalny, a je»eli tak to jakie warunki musz¡ zosta¢ speªnione aby tak byªo. Dla ukªadów

liniowych b¡d¹ zlinearyzowanych zagadnienie to jest stosunkowo dobrze znane i mo»liwym jest

okre±lenie stabilno±ci danego ukªadu korzystaj¡c z szeregu standardowych metod (Hurwitza,
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Nyquista) [41], [65], [66]. Podobnie dla ukªadów nieliniowych istniej¡ metody umo»liwiaj¡ce

zbadanie stabilno±ci m.in. metoda bezpo±rednia Lyapunowa [39], [65], [67], [68].

Dla przypadku sterowania neuronowego zagadnienie stabilno±ci staje si¦ dodatkowo bar-

dziej zªo»one. Wymieni¢ mo»na kilka powodów takiego stanu rzeczy. Po pierwsze - jak to ju»

uprzednio wspomniano, sie¢ neuronowa w gruncie rzeczy bazuje na zasadzie �czarnej skrzynki�

(�black-box�), a zatem okre±lenie stabilno±ci na bazie macierzy wag oraz cz¦sto nieliniowych

funkcji aktywacji obecnych wewn¡trz struktury analizowanego sterownika neuronowego sta-

nowi skomplikowane zadanie. Po drugie - sam obiekt, który poddawany jest sterowaniu mo»e

by¢ obiektem wykazuj¡cym zachowania nieliniowe, a co za tym idzie zªo»ono±¢ analizy doty-

cz¡cej sterowania takim obiektem dodatkowo wzrasta. Wreszcie, jak zostaªo to zaznaczone

wcze±niej w szczególno±ci w rozdziale po±wi¦conym sterowaniu, poprawne dziaªanie sterownika

neuronowego uzale»nione jest od szeregu ró»nego rodzaju parametrów i zmiennych poczynaj¡c

od wybranej architektury sieci, poprzez zastosowanie dodatkowego wzmocnienia (b¡d¹ ate-

nuacji), na odpowiednim doborze próbek ucz¡cych ko«cz¡c. Ka»dy z tych parametrów mo»e

w ostatecznym rozrachunku w mniejszym b¡d¹ wi¦kszym stopniu determinowa¢ czy ukªad

b¦dzie stabilny czy te» nie.

Podobne rozwa»ania na temat stabilno±ci dla zagadnienia sterowania neuronowego przed-

stawione zostaªy w pracy [10]. W pracy tej podkre±lono, »e o ile stabilno±¢ rozumiana w

sposób asymptotyczny jest kluczowa z perspektywy sterowania ukªadem dynamicznym, o tyle

niekiedy (w tym dla sterowania neuronowego) niezb¦dnym jest zapewnienie stabilno±ci BIBO

(�bounded-in bounded-out�), co oznacza »e w przypadku ograniczenie narzucone na warto±ci

wej±ciowe ukªadu implikuje ograniczenie równie» warto±ci wyj±ciowych. Wªa±ciwa de�nicja

stabilno±ci BIBO stwierdza, »e rozwi¡zanie y(t) = 0 jest stabilne w sensie BIBO wtedy i tylko

wtedy gdy istniej¡ staªe cu oraz cy speªniaj¡ce implikacj¦:

||u(t)|| < cu ⇒ ||y(t)|| < cy

gdzie u(t) oraz y(t) s¡ odpowiednio wielko±ci¡ wej±ciow¡ i wyj±ciow¡ ukªadu.

Bazuj¡c na przedstawionej powy»ej de�nicji, w pracy tej podkre±lono, »e dla przypadku gdy

wszystkie z funkcji aktywacji obecnych w sieci neuronowej s¡ ograniczone (tangensoidalne,

sigmoidalne), b¡d¹ gdy nie istnieje takie poª¡czenie pomi¦dzy wej±ciem u(t) i wyj±ciem y(t)

ukªadu które zawieraªoby tylko i wyª¡cznie funkcje nieograniczone (liniowe), wówczas sie¢

neuronowa, a co za tym idzie sterowanie neuronowe b¦dzie stabilne w sensie BIBO.

Dodatkowo w pracy tej zaznaczono, »e o ile w przypadku ukªadów stacjonarnych liniowych

zarówno stabilno±¢ asymptotyczna oraz BIBO s¡ osi¡galne w przypadku gdy warto±ci wªasne

ukªadu zawieraj¡ si¦ w obszarze stabilno±ci (okr¦gu jednostkowym w przestrzeni z), natomiast

osi¡gni¦cie jej dla ukªadów niestacjonarnych nieliniowych stanowi bardziej zªo»ony problem,

zale»ny od wielu czynników i parametrach. W niektórych przypadkach przy zaªo»eniu, »e

zmiana ukªadu nast¦puje w sposób powolny mo»liwe jest okre±lenie obszaru stabilno±ci ukªadu

bazuj¡c na warto±ciach wªasnych wyznaczonych dla ukªadu po linearyzacji.
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4. Podsumowanie i wnioski

W pracy przedstawione zostaªy podstawowe zagadnienia dotycz¡ce oceny mo»liwo±ci zastoso-

wania algorytmów sterowania bazuj¡cych na sztucznych sieciach neuronowych do tªumienia

drga« ukªadów dyskretnych i ci¡gªych, zarówno w zakresie liniowym jak i nieliniowym. Cha-

rakter pracy byª w gªównej mierze obliczeniowy i symulacyjny, z modelami dobranymi w taki

sposób by uwypukli¢ mo»liwe zalety oraz wady sterowania z wykorzystaniem sztucznych sieci

neuronowych, jak równie» mo»liwe trudno±ci zwi¡zane z procesem ich uczenia.

W rozdziale po±wi¦conym identy�kacji neuronowej opisane zostaªy kolejno architektura

oraz modele dynamicznych sztucznych sieci neuronowych (DSSN), wybrane modele emulato-

rów neuronowych oraz algorytmy uczenia sieci neuronowych z dodatkowym wyprowadzeniem

zasady uczenia dla algorytmu gradientowego najwi¦kszego spadku. W rozdziale tym zapre-

zentowano ponadto emulacj¦ neuronow¡ na przykªadzie wybranych modeli dynamicznych:

wahadªa matematycznego, giroskopu oraz belki inteligentnej z elementami piezoelektryczymi.

Gªówna cz¦±¢ pracy po±wi¦cona zostaªa sterowaniu neuronowemu, w szczególno±ci pod k¡-

tem zastosowania go do aktywnego tªumienia drga« ukªadów oscylacyjych. Opieraj¡c si¦ na

literaturze dotycz¡cej zagadnienia sztucznych sieci neuronowych jak równie» informacji za-

wartej w rozdziale po±wi¦conym identy�kacji neuronowej, zaproponowano oraz przedstawiono

szereg metod sterowania neuronowego m.in. metody sterowania przez inwersj¦ oraz metody

typu �NARMA-L2'. Metody te oraz skuteczno±¢ ich dziaªania przetestowana zostaªa na wy-

branych modelach ukªadów dynamicznych. W±ród nich znalazªy si¦ mi¦dzy innymi ukªad

wahadªa podwójnego nieliniowego, giroskopu oraz belki inteligentnej.

Ponadto w pracy przetestowano w jaki sposób dobór odpowiedniej architektury sieci, próbek

ucz¡cych oraz algorytmu uczenia wpªywa na efektywno±¢ i szybko±¢ dziaªania sterownika

neuronowego. W pracy zaproponowano równie» szereg oryginalnych mody�kacji oraz zmian

do ukªadu sterowania, które umo»liwiªy popraw¦ skuteczno±ci sterowania bez konieczno±ci

ingerencji w struktur¦ czy macierze wag nauczonej sieci.

Na bazie oblicze« oraz symulacji przeprowadzonych na potrzeby prezentowanej pracy mo»na

wyci¡gn¡¢ nast¦puj¡ce wnioski:

• dynamiczne sztuczne sieci neuronowe s¡ w stanie w sposób skuteczny emulowa¢ zachowa-

nie oraz dynamik¦ ukªadów mechaniczych pod warunkiem przeprowadzenia poprawnego

procesu ich uczenia; zakres dziaªania sieci ograniczony jest odgórnie przez zakres próbek

przyj¦tych do uczenia sieci

• podstawowa zaleta sterowania neuronowego, niezale»nie od zastosowanej metody b¡d¹
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algorytmu, przejawia si¦ w mo»liwo±ci nauczenia sieci sterowania nie tylko w zakresie

liniowym b¡d¹ dla modelu zlinearyzowanego, lecz równie» w zakresie nieliniowym

• zastosowanie sztucznej sieci neuronowej w roli emulatora b¡d¹ sterownika ukªadu dyna-

micznego wymusza na u»ytkowniku konieczno±¢ zde�niowania szeregu kluczowych para-

metrów opisuj¡cych sie¢ m.in. architektury sieci, ilo±ci regresorów oraz ilo±ci neuronów

w poszczególnych jej warstwach; podobna procedura dotycz¡ca doboru parametrów musi

równie» zosta¢ przeprowadzona dla próbek ucz¡cych, w celu zde�niowania zakresu ucze-

nia oraz cz¦stotliwo±ci próbkowania, a co za tym idzie cz¦stotliwo±ci dziaªania samego

sterownika

• sterownik neuronowy, który nauczony zostaª na bazie próbek pobranych z ukªadu dy-

namicznego o konkretnych ±ci±le zadanych parametrach obiektu, wykazuje do pewnego

stopnia odporno±¢ na zmian¦ tych»e parametrów w trakcie jego pracy; sie¢ taka jest w

dalszym ci¡gu w stanie tªumi¢ drgania rozpatrywanego ukªadu, zwi¡zane jest to jednak

ze zmniejszon¡ efektywno±ci¡ jej dziaªania

• cz¦±ciow¡ zalet¡ zastosowania sztucznych sieci neuronowych jest mo»liwo±¢ caªkowitego

pomini¦cia procesu przygotowania modelu matematycznego sterowanego ukªadu pod

warunkiem, »e ukªad taki jest �zycznie dost¦pny; jako »e sie¢ neuronowa dziaªa na za-

sadzie �czarnej skrzynki� (�black-box�) do nauczenia sieci wymagane jest wtedy jedynie

zdobycie odpowiedniej ilo±ci próbek ucz¡cych sygnaªu steruj¡cego oraz wielko±ci stero-

wanej: pomimo faktu, i» w pracy skorzystano z próbek testowych uzyskanych z modeli

matematycznych rozpatrywanych ukªadów, próbki te mo»na by równie dobrze uzyska¢

z eksperymentu przeprowadzonego na rzeczywistym obiekcie dynamicznym

• z uwagi na zªo»on¡ budow¦ sztucznych sieci neuronowych oraz wymienione wy»ej ucze-

nie na zasadzie �czarnej skrzynki�, ukªad sterowania neuronowego ró»ni si¦ znacznie od

bazuj¡cego na modelu matematycznym ukªadu sterowania klasycznego; w wyniku tego

analiza wpªywu oraz zachowania algorytmów sterowania neuronowego (przykªadowo ba-

danie stabilno±ci ukªadu) jest znacznie bardziej skomplikowana, jako »e w tym wypadku

nie jest mo»liwym skorzystanie ze standardowo stosowanych do tego celu metod

Podsumowuj¡c przedstawione powy»ej wnioski mo»na zatem stwierdzi¢, »e tªumienie drga«

ukªadów dynamicznych przy wykorzystaniu algorytmów sterowania neuronowego jest mo»-

liwe, co wi¦cej nie ogranicza si¦ ono wyª¡cznie do zakresu liniowego, lecz przy odpowiednim

doborze architektury sieci oraz próbek ucz¡cych obejmowa¢ ono mo»e równie» zakres nieli-

niowy. Realizacja tak dziaªaj¡cego ukªadu sterowania wymaga jednak»e znacznie wi¦kszego

nakªadu pracy oraz przygotowa«, ni» dla sterowania klasycznego.

Z uwagi na ograniczony zakres pracy przy jednocze±nie obszernym zakresie zagadnienia

sztucznych sieci neuronowych oraz stosunkowo nowoczesnej problematyce zastosowania ich

do sterowania zachowaniem ukªadów dynamicznych, nie byªo niestety wykonalne przeana-

lizowanie wszystkich mo»liwych opcji i rozwi¡za«. W dalszej perspektywie planowane jest
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jednak»e przetestowanie zaproponowanych w pracy algorytmów neuronowych na rzeczywi-

stym modelach dynamicznych z wykorzystaniem wªa±ciwych ukªadów sterowania.

Ponadto rozwa»ane jest przez autora ewentualne rozszerzenie analizy oraz bada« dotycz¡-

cych aktywnego neuronowego tªumienia drga« na bardziej zªo»one ukªady oraz algorytmy

sterowania m.in. sterowniki neuronowe z ci¡gªym douczaniem (w trybie �on-line�), sieci reku-

rencyjne oraz sterowanie neuronowo-rozmyte.
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A. Dodatek

Algorytm gradientowy najwi¦kszego spadku

W algorytmie najwi¦kszego spadku (�steepest descent�), równanie bª¦du ±redniokwadratowego

Ê, de�nuje si¦ dla ostatniego wzorca ucz¡cego [12]:

Ê = e(k)Te(k) = [y(k)− ŷ(k)]T [y(k)− ŷ(k)] (A.1)

gdzie k odpowiada ostatniemu krokowi iteracji algorytmu.

Elementy macierzy wag W oraz wektorów odchylenia b dla iteracji (k + 1) mody�kowane

s¡ na bazie ich warto±ci z iteracji poprzedniej (k) zgodnie z wzorami:

wmi,j(k + 1) = wmi,j(k)− αG(wmi,j) = wmi,j(k)− α ∂Ê

∂wmi,j
(A.2)

bmi (k + 1) = bmi (k)− αG(bmi ) = bmi (k)− α ∂Ê
∂bmi

(A.3)

w których G(wmi,j) oraz G(bmi ) s¡ gradientem zmiany odpowiednio dla elementu (i, j) m-tej

macierzy wagW oraz elementu i m-tego wektora odchyle« b, natomiast α jest krokiem uczenia

(zmiany) algorytmu. Zbie»no±¢ rozwi¡zania dla podanego algorytmu zale»na jest w gªównej

mierze od doboru kroku uczenia α, przy czym zaznaczy¢ nale»y, i» parametr ten w trakcie

procesu uczenia pozostaje niezmienny.

Warto±ci gradientu z równa« A.2 i A.3, rozªo»y¢ mo»na wzgl¦dem i-tej warto±ci wektora

wyj±ciowego ϕ m-tej warstwy sieci, na iloraz dwóch pochodnych cz¡stkowych:

∂Ê

∂wmi,j
=

∂Ê

∂ϕmi
× ∂ϕmi
∂wmi,j

(A.4)

∂Ê

∂bmi
=

∂Ê

∂ϕmi
× ∂ϕmi
∂bmi

(A.5)

aby nast¦pnie korzystaj¡c z warto±ci ϕmi zde�niowanej w postaci:

ϕmi =

q∑
j=1

wmi,j ŷ
m−1
j + bmi (A.6)

otrzyma¢ w sposób bezpo±redni warto±ci pochodnych cz¡stkowych:
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∂ϕmi
∂wmi,j

= ŷm−1j ,
∂ϕmi
∂bmi

= 1 (A.7)

De�niuj¡c nast¦pnie czuªo±¢ smi jako:

smi =
∂Ê

∂ϕmi
(A.8)

pochodne cz¡stkowe A.4 oraz A.5 przeksztaªc¡ si¦ do postaci:

∂Ê

∂wmi,j
= smi ŷ

m−1
j (A.9)

∂Ê

∂bmi
= smi (A.10)

Podstawiaj¡c A.9 oraz A.10 odpowiednio do równa« A.2 i A.3 otrzymamy ostatecznie zde-

�niowane równania zmiany odpowiednio dla elementu (i, j) m-tej macierzy wag W oraz ele-

mentu i m-tego wektora odchyle« b

wmi,j(k + 1) = wmi,j(k)− αsmi ŷm−1j (A.11)

bmi (k + 1) = bmi (k)− αsmi (A.12)

Powy»sze równania zapisane w postaci macierzowej prezentuj¡ si¦ nast¦puj¡co:

Wm(k + 1) = Wm(k)− αsm(ŷm−1)T (A.13)

bm(k + 1) = bm(k)− αsm (A.14)

Brakuj¡cym i niezb¦dnym elementem w przedstawionych powy»ej równaniach, jest wektor

czuªo±ci m-tej warstwy sm, który koniecznie musi zosta¢ wyznaczony dla ka»dej z M warstw

sieci. Wektory czuªo±ci otrzymywane s¡ na zasadzie indukcji - w pierwszej kolejno±ci wyznacza

si¦ wektor sM dla wyj±ciowej M -tej warstwy, a nast¦pnie korzystaj¡c z niego wyznacza si¦

wektor sM−1 dla warstwy poprzedniej i tak kolejno a» do wektora s1.

Korzystaj¡c z podanej wy»ej de�nicji czuªo±ci A.8, i-t¡ czuªo±¢ M -tej (czyli ostatniej)

warstwy sieci rozbi¢ mo»na na dwie pochodne cz¡stkowe w nast¦puj¡cy sposób:

sMi =
∂Ê

∂ϕMi
=

∂Ê

∂ŷMi
× ∂ŷMi
∂ϕMi

(A.15)

Podane pochodne cz¡stkowe wyznaczy¢ mo»na dla M-tej warstwy w sposób bezpo±redni,

wykorzystuj¡c przedstawione uprzednio zale»no±ci A.1 oraz 2.1
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∂Ê

∂ŷMi
= −2(yi − ŷi) (A.16)

∂ŷMi
∂ϕMi

= f ′M (ϕMi ) (A.17)

Podstawiaj¡c A.16 oraz A.17 do A.15 otrzymujemy:

sMi = −2f ′M (ϕMi )(yi − ŷi) (A.18)

Podobnie sprawa wygl¡da w przypadku j -tej warto±ci dla warstwy M − 1, któr¡ mo»na

rozbi¢ na cztery pochodne cz¡stkowe, w nast¦puj¡cy sposób:

sM−1j =
∂Ê

∂ŷMi
× ∂ŷMi
∂ϕMi

× ∂ϕMi
∂ŷM−1j

×
∂ŷM−1j

∂ϕM−1j

(A.19)

dla której:

∂ϕMi
∂ŷM−1j

= wMi,j (A.20)

∂ŷM−1j

∂ϕM−1j

= f ′M−1(ϕ
M−1
j ) (A.21)

Podstawiaj¡c nast¦pnie A.20, A.21 oraz A.18 do zale»no±ci A.19, otrzymujemy:

sM−1j = sMi w
M
i,jf
′
M−1(ϕ

M−1
j ) (A.22)

któr¡ nast¦pnie mo»na rozszerzy¢ do bardziej ogólnej postaci, obejmuj¡cej wszystkie oprócz

ostatniej M -tej warstwy:

smj = sm+1
i wm+1

i,j f ′m(ϕM−1j ), m = M − 1, · · · , 1 (A.23)

Nast¦pnie, dokonuj¡c zªo»enia rozwi¡zania A.18 i A.23 po wszystkich warto±ciach, otrzy-

mujemy odpowiednio wektor czuªo±ci dla warstwy M -tej, oraz dla wszystkich pozostaªych

warstw sieci:

sM = −2F′M (ϕM )(y − ŷ) (A.24)

(sm)T = (sm+1)TWm+1F′m(ϕm), m = M − 1, · · · , 1 (A.25)

gdzie macierz F′m(ϕm) zawieraj¡c¡ pochodne wszystkich funkcji aktywacji m-tej warstwy,

zde�niowana jest w postaci diagonalnej:
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F′m(ϕm) =


f ′m(ϕm1 ) 0 . . . 0

0 f ′m(ϕm2 ) . . . 0
...

...
. . .

...

0 0 . . . f ′m(ϕmq )

 (A.26)

Pami¦taj¡c o tym, »e dla macierzy diagonalnej F′M (ϕM ) prawdziwa jest zale»no±¢:

(F′M (ϕM ))T = F′M (ϕM ) (A.27)

wektor (A.25) przeksztaªci¢ mo»na do postaci podobnej do wektora (A.24):

sm = (Wm+1)TF′m(ϕm)sm+1, m = M − 1, · · · , 1 (A.28)

Warto przy tej okazji wspomnie¢, »e odpowiedni dobór funkcji aktywacji f(ϕ), umo»liwia

w prosty sposób wyznaczenie ich pochodnych f ′(ϕ), w celu ich zastosowania w podanych

powy»ej wzorach dla wektorów czuªo±ci sm. Dla funkcji aktywacji

f1(ϕ) = ϕ (A.29)

f2(ϕ) =
1

1 + eϕ
(A.30)

f3(ϕ) = tgh(ϕ) =
e2ϕ − 1

e2ϕ + 1
(A.31)

pochodne otrzymuje si¦ odpowiednio w formie:

f ′1(ϕ) = 1 (A.32)

f ′2(ϕ) =
−eϕ

(1 + eϕ)2
(A.33)

f ′3(ϕ) =
4e2ϕ

(1 + e2ϕ)2
(A.34)

Ostatni¡ z wymaganych informacji niezb¦dnych przy implementacji podanego algorytmu,

jest zde�niowanie warunków przy których algorytm powinien si¦ zatrzyma¢. Najcz¦±ciej sto-

sowanymi kryteriami stopu dla algorytmów uczenia sieci neuronowych s¡:

• warunek maksymalnej liczby epok ucz¡cych

• warunek osi¡gni¦cia zaªo»onej warto±ci bª¦du Ê < Emin

• warunek stopnia przeuczenia (wyznaczony korzystaj¡c z próbek walidacyjnych)
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