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UMELE NEURONOVE SITE JAKO PROSTREDEK PRO

MODELOVANI DYNAMICKEHO CHOVANI
HYDRAULICKO-PNEUMATICKE SOUSTAVY

USING OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORK FOR THE

IDENTIFICATION OF DYNAMIC PROPERTIES OF
HYDRAULIC-PNEUMATIC SYSTEM

Pavel Seidl', Ivan Taufer’

Anotace: Cilem uvedeného prispévku je demonstrovat pouZiti umélych neuronovych siti

k reseni praktickych uloh identifikace dynamického chovani sloZitych nelinedrnich
soustav. Byl zkouman matematicko-fyzikalni model hydraulicko-pneumaticke
soustavy za ucelem vytvoreni alternativy tohoto modelu, a to ve tvaru umélé
neuronové sité (UNS). Model predstavuje obecné nelinedrni vicerozmérnou
soustavu se dvema vstupy a dvéma vystupy. Pricemz vstupnimi velicinami jsou
pritoky cerpadly a vystupnimi velicinami jsou vySky hladin v dolnich nadrzich
soustavy. Vstupy i vystupy soustavy jsou reprezentovany unifikovanymi napétovymi
signaly. ReSeni 1ilohy spocivalo v popisu jednotlivych zavislosti mezi konkrétnimi
vstupnimi a vystupnimi velicinami pomoci UNS. K reseni ulohy byl pouzit Neural
Network Toolbox vypocetniho systemu MATLAB/SIMULNK.

Klicova slova: Dynamicky systéem, uméla neuronova sit

Summary: The aim of the paper is to demonstrate using of artificial neural networks for the

solution of practical problems of the identification of the complex non-linear
systems' dynamic behavior. The mathematical model of the hydraulic-pneumatic
system was investigated in order to build an alternative of this model, namely in the
form of the artificial neural network (ANN). The model presents generally non-
linear multi-dimensional system with two inputs and two outputs. Input variables are
flows through controlled pumps and output variables are water levels in the bottom
tanks of the system. Both inputs and outputs of the system are represented as unified
voltage signals. Solution of the problem consisted in the description of selected
single dependences between particular input and output variables by means of ANN.
For the problem solution Neural Network Toolbox was used a toolbox of the
computing system MATLAB/SIMULINK.
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1 UVOD

Umélé neuronové sit¢ (UNS) jsou podskupinou relativné nového védniho oboru —
umélé inteligence. Jejich podstata spo¢iva v modelovani struktury a Cinnosti biologickych
neuronovych systému a jejich aplikaci na feSeni technickych problémi. Jejich pouziti ma
opodstatnéni v pripadech, kdy pii feSeni daného problému bud’ neni mozné matematicky
popsat vSechny vztahy a souvislosti, které¢ ovliviuji sledovany proces, nebo se ndm podari
sice exaktni matematicky model sestavit, ale je tak slozity, ze jeho pfipadna algoritmizace
feSeni je bud Casové a programové velmi narocnd nebo dokonce nemoznd. V piispévku
pouziti UNS demonstrovano na modelovani hydraulicko-pneumatické soustavy.

2 POPIS HYDRAULICKO-PNEUMATICKE SOUSTAVY

Hydraulicko-pneumatickd soustava (HPS) [1], [2] pfedstavuje soustavu tvofenou
kombinaci hydraulickych a pneumatickych prvki, obr. 1. Zakladni ¢ast soustavy tvoii Ctyfi
hydraulické nadrze, pfiCemz vzdy dvé jsou umistény nad sebou ve dvou rovnobéznych
sekcich. Pricemz vyska vSech nddob je shodnd, prifezy levych a pravych nadrzi jsou rtizné
(prifez levych nadob je vétsi nez pravych). Pneumatické objemy nad hladinami nédrzi jsou
uzavieny a oddéleny od atmosféry a vzdy v sousednich dvou nadrzi propojeny. Navic pro
zvySeni kapacity pneumatickych objemt jsou jesté tyto objemy spojeny pies rucné ovladané
ventily s ptidavnymi vzdu$niky. Ve dnech vzdusniki jsou clonky, které slouzi jako omezené
propojeni s atmosférou. Dalsi Casti soustavy je zdsobni naddrz vody. Z této zasobni nadrze je
kapalina pomoci Cerpadel Cerpana do hornich nadrzi. Nasledn¢ kapalina vlivem vlastni tihy a
vlivem tlakového gradientu odtékd malym
otvorem ve dné¢ nadrZe nejprve do spodnich
nadrzi a nasledné zpét do zéasobni nadrze.
Nastavenim rtiznych kombinaci poloh ventila a
velikosti clonek 1ze dosdhnout rizného chovani
soustavy. Vystupni (regulovanou) veli¢inu
soustavy piedstavuji vysky hladiny v dolnich
nadrzich, kter¢é jsou méfeny elektrickymi

diferencnimi tlakovymi €idly. Vystupy z téchto

tlakovych ¢idel y; a y, jsou napétové signély
v rozsahu 0 az 10V. K regulaci pritoku cerpadly
dochazi zménou napéjeciho napéti Cerpadel.

Tato zména napéti predstavuje zaroven vstupni

veli€iny soustavy u; a u;. Uvedend soustava je Obr. 1 — Hydraulicko-pneumaticka
propojena s PC pomoci akviziéni karty. soustava

3 CiL RESENi
Uvedeny systém piedstavuje z hlediska modelovani vicerozmérnou (dva vstupy a dva
vystupy) soustavu, kterou mizeme zobrazit blokovym schématem, které je uvedeno na obr. 2.
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Uz _»41_____:>_> y2
up ... priitok levym davkovacim Cerpadlem

Uy ..... priitok pravym davkovacim cerpadlem

VI e vySka hladiny v levé nadrzi
V2 e vySka hladiny v pravé nadrzi

Obr. 2 — Blokové schéma HPS

Cilem feSeni uvedené ulohy je
sestavit dynamické modely vybranych
zévislosti (podle obr. 2) mezi vstupnimi a
vystupnimi veli¢inami ve tvaru UNS —
tzn. urit neznamé funkéni zavislosti f.

Byly modelovany tyto zavislosti:
vi=fu),  n=fu), y= fu,u).
Ptechodové charakteristiky uvedenych
zavislosti jakozto odezvy vystupnich
veli¢in na skokovou zménu veli¢in
vstupnich jsou uvedeny na obr. 3.

Z tvaru, resp. prub¢hu uvedenych piechodovych charakteristik 1ze ptiblizné stanovit fad

dynamického chovani konkrétni dil¢i zavislosti [3] — (tab. 1).
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Obr. 3 — Vybrané dil¢i pfechodové charakteristiky HPS
a) yi=/f(ur)
b) yl=7(w)
¢) yl=f(u,u)
Tab. 1 — Rad dil&i zavislosti HPS
urceny na zéklad¢ analyzy konkrétni
prechodové charakteristiky
Dil¢i zavislost Rad soustavy
n=f(u) 1.
y1=f(u) 2.
=f(ui ur) 2.
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4 RESENi ULOHY

Uvedena uloha byla kompletné¢ feSena s vyuzitim programového produktu Neural
Network Toolbox ve vypocetnim sytému MATLAB/SIMULINK [4], pficemz cilem bylo
navrhnout takové modely vyse vybranych vstupné-vystupnich zavislosti soustavy ve formé
UNS, aby mély stejné vstupné-vystupni vlastnosti jako vychozi soustava, resp. jeji
matematicky model, ktery byl sestaven pomoci klasické matematicko-fyzikalni analyzy.

4.1 Popis dynamického chovani soustavy ve tvaru UNS

Pouziti umélé neuronové sité jako prostfedku pro modelovani dynamickych vlastnosti
vychazi z ptfedpokladu, Ze model lze popsat v diskrétnim tvaru pomoci nelinedrni diferenéni
rovnice [6]. To podminuje, resp. predurCuje sestaveni struktury neuronové sité, trénovaci a
testovaci mnoziny. K uceni takové UNS lze vyuzit

znamy BPG algoritmus uceni, ptipadné nékterou jeho. u(k) y(k)

Pro piipad jednorozmémé (SISO — singl input, SOUSTAVA ’

singl output - jeden vstup a jeden vystup) diskrétni
soustavy (obr.4), miZeme jeji dynamicke chovani Gy 4 _ Schéma SISO soustavy
vyjadrtit diferenénim vztahem

ys(k+1) = flyg(k),...,vg(k—n+1D)u(k),...,.u(k—m+1)]  m<n (1)

kde ys — poradnice odezvy na vystupu soustavy
u — potadnice vstupniho signalu
k — diskrétni poradnice ¢asu
n — tad diferen¢niho vztahu
f— symbol zavislosti mezi vstupem a vystupem soustavy.

Model ve tvaru doptedné neuronové sit¢ (DNS), jak bylo na ptikladu dvouvrstvé DNS
uvedeno v [7], je dan matematickym vyjadienim tj. rovnicemi vstupnich potencidlii a
rovnicemi aktivaénich funkci jednotlivych neuronti. Déale budeme hovofit o nelinearnim
modelu ve tvaru umélé neuronoveé sité, ktery 1ze vzhledem k vztahu (1) vyjadfit ve tvaru

vk +1) = flyay (o), yay (k=n+1),u(k),..;u(k—m+1)]  m<n )

kde f je aproximace funkce frovnice (1)

vu — vystupni hodnoty z neuronového modelu.

Vnitini struktura modelu takovéto soustavy je pak na obr. 5,

u(k)

2 Vs(kr1)
s =/ -

-5+

Y

_ Obr. 5 — Schéma struktury diskrétni soustavy
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kde bloky z 7, resp. z 7! predstavuji posun ptislugnych pofadnic proménnych ysa u o i nebo j
intervalll vzorkovani vlevo.

4.2 Volba topologie a zakladnich parametrii umélé neuronové sité

Volba topologie UNS je kli¢ovou etapou celého procesu identifikace. V této fazi je
titeba na zaklad€¢ dostupnych informaci o soustavé stanovit strukturu vstupnich a vystupnich
proménnych navrhovaného modelu. Konkrétni pocty vstupnich terminali a vystupnich
neurond uvazované DNS je dan jednak poctem skutecnych vstupnich, resp. vystupnich
fyzikélnich veli¢in soustavy a dale pak fddem diferencniho vztahu (2) (pravéa strana této
rovnice predstavuje vstupy a leva strana rovnice vystup UNS). Nésledné se pak navrhne
struktura vlastni sité, pocet skrytych vrstev a pocet neuronii v téchto vrstvach. I kdyz vystavba
UNS piedurcuje uspésnost celé identifikace, neni Zel k dispozici Zadné jednotné pravidlo jak
UNS jednoznaéné sestavit. Rada doporudeni uvadéna v literatufe a shrnuta v [6] maji spise
orientacni charakter.

Za zakladni topologii umélé neuronové sit€¢ byla pro feSeni dané Ulohy vybrana

X0 = 1 @ Zy = 1 @
Vo,1
Vo2 \@

ym(k)

Obr. 6 — Dvouvrstva dopfedna neuronova sit’

topologie dvouvrstvé doptedni sit€ s vrstvou vstupnich termindlii (zdrojovych uzli), s jednou
vrstvou skrytych neuront a s jednim vystupnim neuronem (obr. 6). Aktiva¢ni funkce neuront
ve skryté vrstvé byly zvoleny ve tvaru bipolarni sigmoidy (hyperbolicky tangens)
s konstantnimi strmostmi rovnymi 1, aktiva¢ni funkce vystupniho neuronu byla zvolena
linedrni, rovnéz s jednotkovou a konstantni strmosti.

Aplikaci vySe popsané teorie a s vyuzitim zavéri uvedenych tab.l1 prechdzi obecny
diferen¢ni vztah (2) pro jednotlivé zavislosti do nasledujicich podob:

a) pro yi = flu1)
yin (k+1) = flyiag (0), wy ()] (3)
b) pro y1 =fluz)
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yine (k+1) = fyiar k), yiag (k= 1),y (k) g (k = 1)] (4)
¢) pro yi = flui, uz)
ying e +1) = flviag (6)s viag G = 1)yuy (k)1 (k = 1), 15 (k),u (k — 1)] Q)

Na ziklad¢ rovnic (3), (4) a (5) lze tedy stanovit pocty vstupnich terminali
jednotlivych zavislosti nasledovné — 2 pro zavislost a), 4 pro zavislost b) a 6 pro zavislost c).

Co se tyce poctl neuronli ve skryté vrstvé, tak simulacnimi vypocty byly provedeny a
tabulkové vyhodnoceny pro rizné jejich pocty. Nicméné pro nésledny proces validace UNS,
véetn¢ grafické prezentace jejich vysledki, byly pouzity UNS s doporu¢enym minimalnim
poctem neurontl ve skryté vrstve, ktery je dan vztahem podle [5]

p=n+m (6)

kde n—pocet vstupnich terminalt
m — pocet vystupnich neurond.

4.3.1 Sestaveni trénovaci mnoZiny
Trénovaci mnoZina se v daném ptipad¢ ziskala méfenim Casového pribéhu odezvy
soustavy na zadany vstupni signal. Konkrétni trénovaci signal predstavoval nahodny signal
s rovhomérnym rozdélenim pravdépodobnosti, ktery byl pifivadén na vstup soustavy s
intervalem vzorkovani 30s. Délka simulace byla volena tak, aby po skonceni vlastni simulace
bylo k dispozici 700 vzort trénovaci mnoziny. Timto experimentem byla ziskdna strukturu
dat, kterd je uvedena v tab. 2.

Tab. 2 — Struktura dat Ptipomenime si nyni, Ze tkolem identifikace je najit
ziskanych experimentem takové parametry neuronové sité (vahy spojeni, piipadné
k u(k) ys(K) strmosti aktivacnich funkci), aby doSlo k maximalni
0 u(0) v5(0) shod¢ vlastnosti DNS a identifikované soustavy, tj aby
1 u(l) ys(1) platilo yys = ys. Zminéné shody lze dosahnout tehdy, bude-

li neuronova sit’” v pribéhu trénovani buzena stejnymi
signaly jako identifikovand soustava..

Tab. 3 pak ptedstavuje jako ptiklad konkrétni tvar
trénovaci mnoziny pro zavislost pro y; = f{u,), ktera je dana vztahem (4). Trénovaci mnoziny
ostatnich zkoumanych zavislosti se ziskaji analogicky.

698 u(698) 15(698)
699 1(699) 15(699)

Tab. 3 — Trénovaci mnozina zavislosti y; = f{u)

K Vstupni vzory Vystupni vzory
uk-1) | uk | ysk-1) | ys(k) ys(k+1)
0 u(-1) u@ | ys-1) | »s(0) ys(1)
u(0) u(l) ys(0) | ys(D) ys(2)
697 | u(696) | u(697) | y5(696) | ys(697) 15(698)
698 | u(697) | u(698) | ys(697) | ys(698) 15(699)
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4.3.2 Proces trénovani (u¢eni) DNS

Proces uceni probihd tak, ze se vstupni vzory opakované v jednotlivych epochach
prikladaji na vstup neuronové sité a vystupni vzory se porovnavaji s vystupem z neuronové
sité. Cilem uceni je pak postupnou zménou vah spojeni mezi jednotlivymi neurony, ptipadné
strmosti aktivacnich funkci, docilit po ur€itém poctu epoch trénovani, minimalniho rozdilu
mezi vystupem ze soustavy ys(k) a vystupem z neuronové sité yy(k). Tento rozdil je vyjadien
znamou kriteridlni funkci (nékdy také nazyvana chyba feseni) [5] ve tvaru

lN—l 5 lN—l 5
Ep(po)=— D [e(pe.k+ D] == [ystk+1) = yps (pe.k +1)] (7)
Y=o Y =0

kde P — poradové ¢islo epochy trénovani
N — pocet vzort trénovaci mnoziny
k — potadové Cislo vzoru trénovaci mnoziny
v=N — pp—1 pocet stupii volnosti (8)
pp — celkovy pocet ur€ovanych parametrd ¥ (vah spojeni a ptipadné i strmosti
aktivacnich funkeci), ktery vychazi ze zvolené topologie.
Pro trénovani neuronové sit€ byl pouZzit modifikovany BPG algoritmus tzv.
Levenbergtv-Marquardtliv algoritmus[4], [8]. Uvedeny algoritmus je vyjadfen nasledujicim
vztahem

1
Wii] = Wi —[JTJ+,UIT Jle 9)

Wi ] zina vSech vah v k-té Se trénovani;

kde « Je mnozina vSech vah v k-té epoSe trénovani;
J —Jakobian derivaci chyb v zavislosti na vahach;
1 — definovana skalarni hodnota;

e — chybovy vektor.

4.3.3 Vysledky trénovani (uéeni) DNS
Vysledky procesu uceni, vyjadiené hodnotou chyby E, (viz. rovnice (7)) na konci
procesu trénovani v zavislosti na rizném poctu neurontt ve skryté vrstvé, jsou souhrnné

uvedeny v tab. 4. Pfi¢emz veskeré uvedené experimenty byly provedeny pro 1000 trénovacich
epoch [5].

Tab. 4 — Vysledky u¢eni UNS — hodnota chyby £,(1000)

Topologie Typ zavislosti Topologie Typ zavislosti Topologie Typ zavislosti
UNS a) y; =f(uy) UNS b) y; = f(uy) UNS ¢) i =f(uy, uy)
2-2-1 6,026.10™ 4-3-1 1,826.10™ 6-6—1 4,433.10™
2-3-1 5,981.10" 4-4-1 1,698.10™ 6-7—1 4,257.10™
2-4-1 5,953.10" 4-5-1 1,657.10 6-8—1 4,178.10™
2-5-1 5,910.10* 4-6-1 1,597.10" 6-9—1 3,940.10™
2-6-1 5,804.10™ 4-7-1 1,591.10" 6-10—1 3,938.10
2-20-1 5,083.10™ 4-20-1 1,306.10* 6-20-1 2,684.10"

Seidl, Taufer - Um¢lé neuronové sité jako prostfedek pro modelovani dynamického
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4.3.4 Proces validace DNS

Adekvatnost modelu a identifikované soustavy lze ovéfit jeji validaci pomoci testovaci

mnoziny. K validaci byly pouzity dva testovaci signaly — stejny jako trénovaci tzn. ndhodny

signal a dale pak signal ve tvaru stupnové funkce. V tabulce (5) jsou shrnuty vysledky

valida¢niho procesu — vyjadiené hodnotou maximalni, minimalni a primérné absolutni chyby,

které se urcovaly pomoci rovnic (10) a (11).

e(k) = yg (k)= yp (k)| (10)
kde vs(k) —hodnota zméfena na experimentalnim zafizeni — matematickém modelu
vu(k) —hodnota vypocitand z umélé neuronové sité
e= 1 %‘ e(k) (11)
N i=1

Tab. 5 — Vysledky validace UNS

Typ zavislosti Typ zavislosti Typ zavislosti
Valida¢ni | Validaéni a) y; =f(u)) b) y; =f(uy) ¢) vy =Tf(u;, uy)
signal kriterium | Topologie UNS Topologie UNS | Topologie UNS
2-4-1 4-6-1 6-8-1
Néhodn Conas. 6,370.107 1,207.10° 6,930.107
anodny P 7.743.10° 2.326.10° 4.083.10°
signal ~ > >
ey 2,060.10 1,040.10 1,740.10
Stuniovd Coas. 6,760.107 1,221.10° 2,095.10™!
Hpnova P 5.004.10° 2427107 1.077.10°
funkce ~ > >
ey 1,840.10 3,790.10 3,980.10

Grafické znazornéni odezvy pfislusSnych UNS na testovaci mnoziny jsou uvedeny na

obr.7,8a09.
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Na zaklad¢ provedenych experimentd lze konstatovat, model soustavy ve tvaru umélé

neuronové sit¢ dobfe aproximuje dynamické vlastnosti slozité nelinearni soustavy, kterou

v této praci predstavovala hydraulicko-pneumatickd soustava, resp. jeji vybrané dil¢i kiizové

zavislosti.

Prispévek také dokladd vhodnost a relativni jednoduchost identifikace dynamickych

vlastnosti uvedené soustavy s pouzitim umélé neuronové sit€ oproti metodam identifikace

klasické, které se v daném ptipadé mohou jevit jako velmi slozité a Casto i nespolehlivé.
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Rocnik 3., Cislo 5., 2008

Problematika je reSena v ramci vyzkumného zameéru MSM 0021627505 ,, Rizeni, optimalizace
a diagnostika slozitych systéemii “.
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