MATLAB (6)

Neural Network Toolbox

V tedrii automatického riadenia si v stcasnosti velmi dobre rozpraco-
vané metédy navrhu regulatorov pre linearne modely, ¢i uz ide o kla-
sické, odolné alebo adaptivne riadenie. Tieto metédy vsak nie vzdy vy-
hovuju riadeniu nelinearnych dynamickych procesov. VicSina metéd
navrhu klasickych regulatorov vychadzajucich z nelinearnych modelov
vyzaduje Gplnt znalost riadeného procesu, ¢o ¢asto nie je mozné. V su-
Casnosti sa preto vytvaraji nové metédy navrhu adaptivnych nelinear-
nych regulatorov, ktoré mozno vyuzit pri riadeni procesov s neznamym
matematickym opisom. Jednym z moznych rieSeni je pouzitie neuré-
novych sieti (NS), ktoré moézu vdaka univerzalnym aproximacnym
schopnostiam zastavat funkciu modelu, regulatora alebo iného inteli-
gentného ¢lena v regulacnom obvode a teda mézu nahradzat konvenc-
né prvky regula¢ného obvodu. Neurénové siete pévodne vznikli ako
modely mozgu, resp. nervového systému a jeho cinnosti. Maji sklon
k uchovavaniu experimentalnych znalosti a ich dalSiemu vyuzivaniu.
Ludsky mozog napodobriujd v dvoch aspektoch:

* informacie a poznatky st zbierané v UNS pocas ucenia,

* medzineurénové spojenia (synaptické vahy) sa vyuzivajd na uklada-

nie znalosti.

NS je redlne tvorena ako stbor navzajom spojenych jednoduchych
prvkov (neurénov) vykonavajicich matematické operacie. Medzi-
neurénové spojenia, nazyvané synapsie, si ohodnotené realnymi isla-
mi, vahami, ktoré predstavuji ziskané parametre siete a znalosti.
Neurénove;j sieti st pontikané vzory (vstupy) a v zavislosti od typu uce-
nia niekedy aj spravne odpovede (vystupy). Na zaklade tychto prikla-
dov sa upravia hodnoty na synapsiach prostrednictvom uciaceho algo-
ritmu. Tento proces, nazyvany ucenie, je po kone¢nom pocte krokov
(epoch) ukonceny a pocas fazy tzv. zivota, ked nedochadza k zmene
vah na synapsiach, je NS pripravena poskytnit vystup pre neznamy
,podobny* vzor. Takato neurénova siet dokaze pracovat ako univer-
zalny aproximator funkcie a modelovat s pozadovanou presnostou lu-
bovolnt spojitt funkciu. Tato vlastnost NS je jednou z najvyznamnej-
Sich a je dévodom ich pouzitia v modelovani a riadeni systémoyv,
ktorych opis je mimoriadne naroény, resp. zlozitost systému je taka
velka, Ze je priam nemozné pouzit konvenéné techniky. Aplikaciou
Kolmogorovho teorému na problematiku NS vedie k poznatku, ze
k tomu, aby bola transforma¢nou funkciou NS, pricom mozno aproxi-
movat lubovolnd funkciu, staci, aby mala NS aspon tri vrstvy. Vstupna
vrstva ma n neurénov, skryta vrstva 2n+1 neurénov a vystupna vrstva
m neurdénov.

Zakladnym stavebnym prvkom NS je neurén (obr. 1). Cinnost neuré-
nu spociva v sumacii vstupnych signalov; vysledny signal je vstupom do
aktivaénej funkcie neurénu, ktora méze byt vo vSeobecnosti lubovolna,
nasledne je signal upraveny vystupnou funkciou a Sireny dalej. Medzi
jednotlivymi neurénmi sa signaly Siria po synapsiach, ktorych ohodno-
tenia (vahy) upravuju Sireny signal a ich smer urcuje tok signalu. Podla
toku signalu hovorime o predsynaptickom a postsynaptickom neuréne.
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Obr.1 Model neurénu
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Zvycajne sa synaptickd vaha oznacuje wj, kde i je postsynapticky
aj predsynapticky neurén.

Aktivacna funkcia spractiva vstupné daje podla vztahu

N
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i=1 (1)
kde x; sU vstupy neurénu,
w;  — synaptické vahy,
(0} — nelinedrna prenosova funkcia neurénu a
0 — prah neurénu.

Cinnost neurénovej siete mozno rozdelit na dve fazy:
¢ ucenie UNS,
* testovanie UNS.

Vo faze uéenia NS je signdl Sireny cez synapsie, kde sa realizuju vypoc-
tové operacie neurénmi a dochadza k zmene hodnét synapsii na zakla-
de uciaceho algoritmu. Vo vseobecnosti je zakladnym cielom uciaceho
algoritmu cielena postupna zmena vah na synaspiach tak, aby NS plnila
pozadovany ciel. Toto vSeobecné tvrdenie bude nasledne konkretizo-
vané pre rézne typy ucenia a pre rézne typy UNS. Vo faze testovania
sa UNS povazuje za nauc¢enti a nedochadza k zmene vah na synapsiach.
UNS sa poskytnil vstupné Udaje a vystup z UNS sa ohodnoti podla ty-
pu aplikacie.

Neural Network Toolbox (NNT) je nastroj Matlabu, ktorym sa dajd vy-
tvarat Struktdry neurénovych sieti pre potreby aproximacie, riadenia,
predikcie, rozpoznavania (klasifikacie), asociacie, filtracie, optimalizacie
atd. Na pracu s NNT mame k dispozicii prikazovy riadok, grafické roz-
hranie aj prostredie Simulinku. V ¢lanku sa blizsie zameriame na iden-
tifikaciu neznameho systému pomocou prikazového riadka.

Na obr. 2 je znazornena simulinkova schéma na pripravu dat trénovania
NS. Nakolko NS nema dynamiku, na vstup UNS sa privadzaji onesko-
rené vzorky vstupu (u — riadiaci signal) a vystupu (y — merana vystupna
veli¢ina) systému. Trénovacie data vSak mézu byt namerané aj z redl-
neho systému.
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Obr.2 Priprava dat na trénovanie

Zivotny cyklus neurénovej siete pozostava z niekolkych etap, ktoré sa
mozu, ale nemusia prelinat:

Navrh typu neurdnovej siete

V tomto kroku sa vyberie vhodna architektira neurénovej siete. Navrh
zavisi od charakteru rieSeného problému (v naSom pripade modelova-
nie neznameho systému). Vlastnosti siete, ktoré sa urcuju, st nasledujice:
* pocet vrstiev neurénovej siete,

* pocet neurénov v kazdej vrstve,

¢ funkcie jednotlivych neurdnov (typ aktivaénej funkcie).

Prikaz na vytvorenie doprednej UNS v Matlabe je takyto:
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siet = newft(P.T5,{'logsig’ 'purelin'}, trainlm’),

s@ ’-“!'

kde P je signal vstupov, T je signal vystupov, 5 je old
pocet skrytych neurénov, logsig je nelinearna akti-

vacna funkcia v skrytej vrstve, purelin je linearna

aktivacna funkcia vo vystupnej vrstve, trainlm je

metdda trénovania UNS (Levenberg-Marquardt)

a siet je objekt v Matlabe, ktory reprezentuje Struk-

taru UNS.
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V aktudlnej verzii Matlabu (2008a) uz netreba zada-
vat rozsahy vstupnych Udajov a pocet neurénov
vo vystupnej vrstve, ako to bolo potrebné v pred-
chadzajlcich verziach, ¢im sa praca s NNT zjedno-
dusuje.

Po vytvoreni Struktiry UNS mézeme nastavit (pri-
stupujeme k objektu siet takzvanou bodkovou kon-
Strukciou) dalsie parametre:

siet.performFcn='sse'; % Suma $tvorcov odchylok
siet.trainParam.goal=0.000001; % Ukoncovacia podmienka na chybu SSE
siet.trainParam.show=20; % Frekvencia zobrazovania priebehu chyby
siet.trainParam.epochs=2000; % Max. pocet trénovacich cyklov (epoch)
siet.trainParam.mc=0.95; % Momentum konstanta

Ucenie siete

Pomocou trénovacieho algoritmu (s u¢itelom — nas pripad, bez ucitela)
sa modifikuji parametre neurénovej siete tak, aby sa dosiahla ¢o naj-
lepsia aproximacia medzi skutocnym vystupom siete a ziadanym vystu-
pom siete. Toto ucenie siete sa nazyva uéenim off-line, pretoze sa vy-
konava bez toho, aby bola neurénova siet v realnom prostredi.

[nsiet,tr,Y,E,Pf,Af] = train(siet,P.T),

kde siet je UNS, ktora sa bude trénovat, P st vstupy, T st vystupy, nsiet
je natrénovana UNS, #r s parametre trénovania, Y je vystup z natré-
novanej siete pri vstupe P a E je chyba siete.

Ak chceme osetrit jav pretrénovania (UNS sa kvalitne nauci na tréno-
vacich Gdajoch, ale na testovacich vykazuje zIé vysledky), mozno do
trénovania pridat valida¢né Gdaje:

[nsiet,tr, Y, E,Pf,Af] = train(siet,P1,T1,P2,T2)

V tomto pripade prebieha ucenie na PI, T1 a pocas ucenia sa testuje
kvalita UNS na P2, T2. Ak chyba naP2 a T2 narastie, znamena to ukon-
cenie trénovacieho procesu.

Testovanie siete
V tomto kroku sa otestuje schopnost siete adaptovat sa na nové udaje
Z tzv. testovacej mnoziny vstupnych Gdajov.

[Y2] = sim(nsiet, P2)

Tento krok je dolezity, lebo sa testuje zovSeobecrnovacia schopnost
UNS na novych ,,neznamych* tdajoch.

Implementacia (nasadenie) siete

Implementacia siete sa moze realizovat uz ako nemenna, ked'sa para-
metre siete nemenia, alebo adaptabilna, ked' sa nastavenie siete meni
v realnom dase — a teda siet sa uéi aj v realnom prostredi. Tento druh
ucenia sa nazyva on-line. Na dalSie pouzitie vytvorenej UNS mozno vy-
generovat blok do Simulinku, ktory reprezentuje natrénovani neuré-
novu siet.

gensim(nsiet);

Na obr. 3 je zobrazeny blok po spusteni prikazu gensim.
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Obr.3 Exportovany model UNS v Simulinku
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Obr.4 Porovnanie casovych priebehov modelovaného systému a UNS

Nasledne mézeme porovnat vystup z pévodného systému a modelu
UNS (obr. 4).

Neural Network Toolbox predstavuje nastroj na modelovanie neli-
nearnych systémov pomocou neurénovych sieti. I|de o moderny pri-
stup neraz vyuzivany v oblasti identifikacie nelinearnych dynamickych
systémov. NNT je plne integrovany do prostredia Matlab. Jednak sa
opiera o jeho vypoctové jadro, vyuziva objektovy sposob parametriza-
cie a tiez je previazany so Simulinkom. Na jednoduchsiu pracu mozno
vyuzit grafické rozhranie, kde vieme len pomocou mysi vytvorit natré-
novand umeld neurdénovt siet. Pokrocilé funkcie je vsak vyhodnejsie
realizovat pomocou prikazov.

Clénok vznikol s podporou APVV-99-045805 a VG-3100-KOZ-SK.
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