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Abstrakt. Referat je vénovan problematice feSeni navrhu, ladéni a pouziti
fuzzy pravidlovych modeld typu Takagi-Sugeno ve schématu prediktivniho
regulatoru. Znacna ¢ast prace je vénovana metodice navrhu procesu generovani
tréninkovych mnozin, nezbytnych pro vytvoreni fuzzy pravidlového modelu.
Referat také obsahuje ovéteni navrzenych metod simula¢nimi experimenty.
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1 Uvod

Moderni teorie fizeni hleda stale nové ptistupy k zajisténi co nejlepsi kvality regulace
v ¢asto komplikovanych podminkach praktickych realizaci. Jednou z moznych feseni
je pouziti systémid prediktivniho fizeni. Prediktivni regulatory jsou nejcastéji
pouzivany pii fizeni komplexnich soustav, kde pouziti jednodussich (PID) regulatort
selhava.

Vysetfovani vlastnosti prediktivnich regulatorti prokazalo, ze kvalita jejich fizeni je
pfimo zavisla na kvalité jejich predikéniho modelu.

Vyznamnou pozici voblasti metod samoucicich se modelll zaujimaji umélé
neuronové sité, které jsou produktem védniho oboru umélé inteligence. Neuronové
sit¢ jsou prosttedkem pro identifikaci modell pomoci tréninkovych mnozin
naméienych dat.

Nevyhodou modelt ziskanych pouzitim konvencnich neuronovych siti je uplna
absence moznosti kontroly konkrétni struktury a parametrt identifikovaného modelu.
V mnohych pfipadech pfinesly velmi dobré vysledky neuronové sité, vybavené
procedurami pro realizaci fuzzy mmnozinovych a fuzzy logickych operaci, které
umoznuji identifikovat fuzzy pravidlové modely. Vznikaji tak hybridni fuzzy-
neuronove sité.

Fuzzy-neuronové sité jsou casto koncipovany pro strukturalni a parametrickou
identifikaci fuzzy modela typu Takagi-Sugeno.



2 Fuzzy-neuronové modely typu Takagi-Sugeno

FN modely jsou struktury, vyuzivajici prostfedi neuronovych siti k automatické
identifikaci fuzzy pravidlovych modeli. K identifikaci jsou vyuzivana naméfena
vstup-vystupni data (tréninkové mnoziny). Fuzzy neuronové modely typu Takagi-
Sugeno jsou formalizovany jazykovym zapisem[1]:

IF (x1 is A1) and (x2 is A2) and ... and (xn is An) THENy =f(xp),p=1,...,n (1)

Modely Takagi-Sugeno jsou zadkladem modeli pro prediktivni fizeni. K jejich
identifikace je pozito prostfedi umé¢lé neuronové sité vyuzivajici specialni procedury
FuzNet s vyuzitim vstupné-vystupnich naméfenych dat (tréninkové mnoziny) [2].
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3 Nelinearni predik¢ni Fizeni s fuzzy modelem

Struktura nelinearniho predikéniho fizeni s fuzzy modelem vychdzi z principt
publikovanych v [3]. Zakladni myS$lenkou této fidici struktury je pouziti algoritmi
optimalizace nelinedrniho problému s vyuzitim samotného neuronového modelu
soustavy. Je feSena obdobna uloha jako pti uceni neuronové sit€, kdy se méni vahy
tak, aby pro dany vstup sit produkovala pozadovany vystup. V piipad¢ fizeni
modifikujeme nikoli vahy, ale vstupni vektor sit¢ (modelu) tak, aby vystup modelu
maximalné¢ odpovidal poZzadovanému vystupu. Schéma takového predikéniho fizeni je
na dal$im obrazku.
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Obr. 1. Schéma predikcniho fizeni.
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K minimalizaci fidiciho kritéria je nutno mit neuronovy model soustavy predikujici
vystupy nejen pro dalsi krok, ale pro cely predikéni horizont. Tuto funkci zajistuje
tzv. vicekrokovy neuronovy prediktor.

4 Identifikace T-S modeli s pouZzitim procedury FUZNET

Pro realizaci vicekrokového neuro-fuzzy prediktoru byl v [4] pouzit vyvojovy fuzzy-
neuronovy systém FuzNet. Tento systém umoziuje vytvofit fuzzy-neuronovou sit
FNS, identifikovat parametry fuzzy-neuronového modelu a testovat identifikovany
model na realnych datech. Tento systém vznikl jako rozsifeni simulatoru neuronové
sité zaloZeného na algoritmu Back Propagation [5].



5 Metodika generovani tréninkové mnoZiny pro identifikaci
FNTS modelu

Pfed tim nez lze identifikovat fuzzy neuronovy model typu Takagi-Sugeno (FNTS),
se musi zkoumat vlastnosti testovanych modelovanych soustav. Pochopeni
charakteru, dynamickych a statickych vlastnosti danych soustav je dilezit¢ pro
vytvoteni vhodné trénovaci mnoziny. Informace obsazené v tréninkové mnozin€ totiz
zésadnim zpisobem ovliviiuji vlastnosti FNTS modelu, ktery je touto mnoZinou
adaptovan. Cilem piipravy vhodné tréninkové mnoziny tedy je vygenerovat takovy
vstupni signal u(?), resp. posloupnost vzorkl ¢i hodnot signalu, jenz po prichodu
modelovanou soustavou zachyti maximum statickych a pfedevSim dynamickych
vlastnosti modelované soustavy [4].

Jednou z metod, pomoci niz lze tyto poznatky ziskat, je napfiklad pfechodova
charakteristika A(?), kterd definuje odezvu dané soustavy s pfenosem Gy(?) (resp.
Gy(s)), na jednotkovy skok /(¢). Matematické vyjadfeni pfechodové charakteristiky
pomoci zpétné Laplaceovy transformace je v nasledujici rovnici [6].

_ _ 1
h(t)=L"{H(s)}=L I{G(s);} @
kde A(t) je prechodova charakteristika soustavy s pfenosem dané soustavy G(s).

Z prechodové charakteristiky 1ze ur¢it doba ustaleni piechodového déje T,(?), coz je
dulezity poznatek o chovani modelovanych soustav. Na zaklad¢ urCeni délky trvani
pfechodového déje T,(?), lze urcit nejvhodnéjsi vzorkovaci cas T7S(¢) (Time
Sampling).

6 Nelinearni Stanoveni vhodného vzorkovaciho ¢asu 7.5(?)

Béhem testovani rtuznych typti modeld srlznymi experimentalné nastavenymi
hodnotami vzorkovaciho ¢asu T7S() pro dané soustavy vyplynulo, Ze jako
nejvhodnéjsi se jevi volit vzorkovaci ¢as tak, abychom ziskali minimalné¢ sedm
vzorkli do doby ustdleni pfechodového dé&je T, (?). Tento poznatek popisuje
nasledujici rovnice.

TS(t);T“%(Z) (5] @

V piipadé, Ze se nedodrzi minimalni pocet sedmi vzorkd na dobu ustileného déje
Tus(t), nejsou dynamické a statické vlastnosti modelované soustavy adekvatné
zachyceny v tréninkové mnozing.



7  Generovani vstupniho signalu u(?), nastaveni koeficientu
variability K

Jako vhodny signal pro u¢eni FNTS modeld je pouzit sled obdélnikovych pulst o
nahodné frekvenci a amplitudé, pficemz pro praktické pouziti se velikost zmén
amplitudy omezi maximalni a minimalni hodnotou. Pro nas pfipad fuzzy-
neuronového modelu pouzijeme funkci PRS pro prostfedi Matlab, jejimz autorem je
Magnus Norgaard [7]. Funkce je feSena tak, Ze v nahodnych okamzicich je zménéna
jeji hodnota na novou ndhodnou hodnotu v intervalu min a max. Frekvenci zmén
signalu Ize ménit od konstantniho signalu po bily Sum, nastavenim koeficientu
variability K.

Teoreticky se jako nejvhodnéjsi tréninkovy signal jevi takovy signal, ktery ma
rovnomérné zastoupeny dynamické a statické vlastnosti, tedy po sérii skokovych
zmén o riznych amplitudach nasleduje statickd hodnota o rizné amplitudé a opét
série skokovych zmén o riizné amplitudé¢ atd.

Pii experimentalnim nastavovani koeficientu K pro rizné testované soustavy, byl
zjistén poznatek, Ze pii nastaveni vysoké Cetnosti skokl (velka hodnota koeficientu
K), jsou vytvofené impulsy skoku jiz pfes piiliS 1zké, nez aby se na nich mohla
projevit odezva soustavy, to znamena, Ze se ztraceji informace o sledované soustave.
Navic délka trvani dalSich statickych hodnot (o riznych amplitudach) je Casto prilis
mald, nez aby tréninkovd mnozina zachytila statické chovani modelované soustavy.
Proto je FNTS model, ktery je touto mnozinou adaptovan, nekvalitni a pro predikcni
regulaci nevhodny.

Shrnuti predchozich poznatkll o nastavovani koeficientu variability K vede k navrhu
postupu jeho stanoveni. Koeficient variability K musi byt zvolen tak, aby v casové
fadé nahodné generovanych vstupnich obdélnikovych impulst, byly (kromé jinych)
obsazeny impulsy, jejichz §itka T}, splfiuje podminku

I;mp = 4Tust (t) [S] (4)
a impulsy, splitujici podminku
Ty, =T, ([5] 5)

kde T, je doba ustaleni identifikované soustavy.

Pro ovéfeni systému prediktivniho fizeni slozitych soustav byla nahodné vybrana
soustava tietiho fadu s neznamym dopravnim zpozdénim. Pfenos soustavy Gy(s), je
v nasledujici rovnici.
25 +25-2
&, (5 =— 7 (6)
ls7+17%:" +143s+0.44

Nejprve u zkoumané soustavy ur¢ime piechodovou charakteristiku. Z grafu jejiho
priabéhu zjistime Ze, se jedna o soustavu s derivacnim charakterem se zapornou
ustalenou hodnotou. Doba ustaleni pfechodového d&je T,.() této soustavy, je
Ts(t)=10s.

Dosadime hodnotu 7,(?) do rovnice (3) a po zaokrouhleni obdrzime hodnotu 7S(z) =
1,5 s. Jakmile, je ur¢en vhodny vzorkovaci ¢as 7.S(?) pro dané soustavy, muzeme jiz
pristoupit k fazi generovani optimalniho vstupniho signalu u(?).




8 Hodnotici ztratova funkce

K posouzeni kvality experimentalnich regulacnich déja byla pouzita v [4] Ciselna
charakteristika ozna¢ovana jako integralni kvadratické kritérium SSE (Sum of Squares
of the Error) ve tvaru:
celkovy poc. vzorki 5
SSE = Z [y(i) - w(i)] (7)
i=1

kde celkovy pocet vzorku predstavuje pocet vzorkovacich okamzikti za celou dobu
trvani regulacniho déje.
Obecné Ize Tici, Ze ¢im je hodnota SSE vyssi, tim je kvalita regulace horsi.

9 Srovnavaci regulator

Abychom mohli posoudit kvalitu regulace s predikénim regulatorem, musime
navrhnout pro soustavu s pfenosem G,(s) srovnavaci regulator.

Navrh PID regulatoru pro tuto soustavu nelze realizovat, protoze je tato soustava
s derivatnim charakterem a se zapornou ustalenou hodnotou. Bylo tedy nutné
navrhnout LQR regulator. Nasledujici rovnice popisuje pienos oteviené smycky
Go(s), pro tuto soustavu s pienosem G(s).

G (5)= 2s% +25—2
o 15 +3.8715s> +5.32225 +2.0478

A nyni jiz miZzeme porovnat vysledky dosazené z predikéniho regulatoru a
srovnavaciho LQR regulatoru.
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Obr. 2. Porovnani vysledkl Predik¢niho a srovnavaciho LQR regulatoru.

Na obrazku ¢islo 2 je vidét, prabeh regulace predikéniho regulatoru a srovnavaciho
LQR regulatoru. Hodnota SSE je pfi pouziti predikéniho regulatoru SSE = 31,753702.
Srovnavaci LQR regulator dosadhl hodnotu SSE = 116,103030. Kvalita regulace
soustavy s pfenosem Gs(s) je pii pouziti predikéniho regulatoru mnohonasobné lepsi



v porovnani s vysledky srovnavaciho LQR regulatoru. Neline4rni predikéni fizeni
regulaci této soustavu zvladd s velmi dobrymi vysledky a naméfené hodnoty SSE
tento fakt plné podporuji.

10 Zavér

Pozadavek vysoké kvality regula¢niho procesu predikéniho regulatoru je podminén
mj. vysokou kvalitou jeho predikéniho modelu. Predikéni regulatory jsou pouzivany
pro fizeni komplikovanych a proto obtizné matematicky formalizovatelnych soustav.
Teoretickym vysledkem feSeni je v prvni fadé vypracovani metodiky navrhu rezimu
generovani tréninkové mnoziny vstupnich a vystupnich dat, nutnych pro
automatickou strukturalni i parametrickou identifikaci predikéniho fuzzy modelu
v prostfedni umélé fuzzy neuronové sit€¢ FuzNet. Metodika vychazi z analyzy vlivu
vlastnosti tréninkové mnoziny na kvalitu nauc¢eného fuzzy modelu a stanovi
podminky pro algoritmus generovani nahodného vstupniho signalu tréninkové
mnoziny. Vysledky feSeni pfispivaji ke zvySeni efektivity navrhu predikénich
regulatorti snizenim casovych narokti potfebnych k hleddni nejlepsi trénovaci
mnoziny pro uceni predikéniho fuzzy neuronového modelu a sniZeni ¢asu potfebného
k nalezeni optimalnich hodnot parametrii fidiciho predikéniho algoritmu.

Tento referat byl vytvoien za pomoci grantu FRVS 2003, ¢islo 1731
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Annotation:

Methodology of Creating and Tuning Neural Network Models

The paper is aimed on problems solving design and tuning of Takagi-Sugeno fuzzy
models application in predictive control scheme. The main part of work is dedicated
to methodology of training data set generation, which are necessary to create Takagi-
Sugeno fuzzy models. The paper contains some numerical simulation experiments to
prove designed methods.



