CESKE VYSOKE UCENI TECHNICKE V PRAZE

Fakulta strojni — Ustav mechaniky, biomechaniky a mechatroniky

DIPLOMOVA PRACE

Adaptivni rizeni nelinearniho

systému s referencnim modelem

Adaptive control of a nonlinear system with a reference model

Jaroslav Prucha 2020



Prohlasuji, ze jsem tuto praci vypracoval samostatné s pouzitim literarnich
zdroju a informaci, které cituji a uvadim v seznamu pouzité literatury a zdroju.



Podékovani

Dékuji vedoucimu své diplomové prace doc. Ing. Ivo Bukovskému, Ph.D. za
zajimavé téma, odborné vedeni prace, trpélivost a vénovany cas.

Dékuji své mamince Iloné za jeji obétavost a za obrovské mnozstvi ¢asu, prostiedku
i podpory, které mi béhem mych studii vénovala a umoznila mi tak plné se sousttredit
na své akademické i osobni cile.



cvuT ZADANI DIPLOMOVE PRACE

CESKE VYSOKE
UCENI TECHNICKE
V PRAZE

I. OSOBNIi A STUDIJNi UDAJE

4 N\
Ptijmeni: Pricha Jméno: Jaroslav Osobni ¢islo: 422807
Fakulta/ustav: Fakulta strojni
Zadavajici katedra/ustav: Ustav mechaniky, biomechaniky a mechatroniky
Studijni program: Strojni inzenyrstvi

L Studijni obor: Mechatronika

/

Il. UDAJE K DIPLOMOVE PRACI

o §

Nazev diplomové prace:
Adaptivni fizeni nelinearniho systému s referenénim modelem

Nazev diplomové prace anglicky:
Adaptive control of a nonlinear system with a reference model

Pokyny pro vypracovani:
Navrhnéte fizeni se strojovym uéenim pro nelinearni dynamicky systém s nelinearni funkci Gtlumu a nelinearnim tfenim
na zakladé méfenych nebo simulovanych dat s pomoci davkovych algoritmU strojového uéeni. Provedte pfipadovou studii
davkovych ugicich algoritmi a vhodnych neuronovych architektur pro aproximaci a fizeni systému s ohledem na jeho
nelinearity; experimentalné ovéite nékolik konfiguraci parametra a nastuduite vliv nelinearit na kvalitu aproximace a nauceni
regulatoru. Pro fizeni zvolte napf. princip s referenénim modelem(MRAC), funk&nost a kvalitu nauceni neuro-regulatoru
ovéfujte simulaci se spojitym modelem soustavy. Odvozené a implementované algoritmy nejprve zdokumentujte a jejich
spravnost sou¢asné demonstrujte na jiném dynamickém systému s konstantnimi parametry.Na zakladé vasi analyzy a
experiment( navrhnéte nejvhodngjsi architektury pro soustavu a regulator, jejich konfigurace a ugici algoritmy.

Seznam doporucené literatury:
[1] David B. Fogel, Derong Liu ,. James M. Keller. Fundamentals of Computational Intelligence: Neural Networks, Fuzzy
Systems, and Evolutionary Computation
[2] BUKOVSKY, Ivo, Peter M. BENES a Martin VESELY. Introduction and Application Aspects of Machine Learning for
Model Reference Adaptive Control with Polynomial Neurons. Artificial Intelligence and Machine Learning Applications in
Civil, Mechanical, and Industrial Engineering [online]. 2020 [vid. 2020-03-07]. Dostupné
z: doi:10.4018/978-1-7998-0301-0.ch004

Jmeéno a pracovi$té vedouci(ho) diplomoveé prace:
doc. Ing. Ilvo Bukovsky, Ph.D,, U12110.3

Jméno a pracoviété druhé(ho) vedouci(ho) nebo konzultanta(ky) diplomove prace:
Datum zadani diplomové prace: 30.04.2020 Termin odevzdani diplomové prace: 07.08.2020
Plat zadani diplomové prace:

! — /
" .
|| W | — e L
d&J/ Ing. Ivo 3uklbvsky. Ph.D. doc. ;?{ Miroslav Spaniel, CSc. ~_~Pprof. Ing. Michael Valasek, DrSc.
podpis vedduci(ho) prace podpis vedouci(ho) Ustavu/katedry podpis dékana(ky) )

Ill. PREVZETIi ZADANI

Diplomant bere na védomi, Ze je povinen vypracovat diplomovou préci samostatn@, bez cizi pomoci, s vyjimkou poskytnutych konzultaci.
Seznam pouZité literatury, jinych pramenti a jmen konzultantl je tfeba uvest v diplomové praci.

23 2. 0 &/

Datum prevzeti zadani Podpis studenta

CVUT-CZ-ZDP-2015.1 © GVUT v Praze, Design: CVUT v Praze, VIC



Anotacni list

Jméno autora:
Nézev DP:
Anglicky néazev:

Rok:

Obor:

Ustav:
Vedouci préce:

Bibliografické udaje:

Klicova slova:
Keywords:

Jaroslav Prucha
Adaptivni fizeni nelinearniho systému s referenénim modelem
Adaptive control of a nonlinear system with a reference model

2020
Mechatronika

Ustav mechaniky, biomechaniky a mechatroniky
doc. Ing. Ivo Bukovsky, Ph.D.

Pocet stran 91
Pocet obrazku 42
Pocet tabulek 13

adaptivni tizeni, torzni kmitani, MRAC, HONU, neuronové jednotky
adaptive control, torsic oscillation, MRAC, HONU, neural units



Abstrakt

Tématem této prace je adaptivni identifikace a rizeni systému s nelinearnim tlu-
menim pomoci Model Reference Adaptive Control (MRAC). Metody odvozené a
implementované v této préaci se odvijeji od soucasnych trendu vyzkumu v oblasti
HONU (Neuronové jednotky vysstho fadu) na FS CVUT. K feseni byl zvolen sys-
tematicky postup.

Nejprve byly implementovény identifikacni algoritmy pro linedrni (LNU) i ne-
linedrni (QNU,CNU) HONU. Spravnost téchto algoritmu byla ovéfena na nékolika
SISO systémech vykazujicich riuzné stupné nelinearity. Bylo provedeno jejich
zakladni srovnani pro jednotlivé aplikace.

V dalsi ¢asti byly implementovany tidici algoritmy pro linedarni (LNU) i nelinedrni
(QNU) HONU, véetné nelinedrniho regulatoru. Tyto algoritmy byly vyzkouseny,
predevsim na linedrnim oscilatoru, ale ¢astecné i mj., na modelu tlumeného matem-
atického kyvadla.

Poté byla provedena studie souvisejici problematiky optimalizace se zaméfenim
na uceni HONU pro identifikaci a fizeni dynamickych systému. Bylo provedeno
vyhodnoceni optimaliza¢nich algoritmu optiméalnich pro fesenou problematiku.
Na zavér byla provedena analyza systému torzné kmitajicich hmot s nelinedrnim
tlumenim. Byly sestaveny pohybové rovnice a bylo implementovano jejich feseni
pomoci Tesice diferencidlnich rovnic v Pythonu. Tento systém byl identifikovan
a nasledné tizen pomoci HONU. Byl zaznamendan vliv koeficientti u nelinearit na
uspésnost zminéné identifikace a Tizeni.



Abstract

The topic of this thesis is adaptive identification and control of a system with non-
linear damping using Model Reference Adaptive Control (MRAC). The methods
derived and implemented in this work revolve around current trends in research in
the area of HONU (Higher Order Neural Units) at the FME CTU. A systematic
approach has been chosen in tackling this task

First, identification algorithms have been implemented for linear (LNU) and non-
linear (QNU,CNU) HONU. The correct function of these algorithms has been
verified on several SISO systems with various degree of nonlinearity. Their basic
comparison for individual applications has been made.

In the next part, control algorithms have been implement for linear (LNU) and
nonlinear (QNU) HONU, including nonlinear regulator. These algorithms have
been tested, primarily on a damped linear oscillator, but partially also on a model
of damped mathematical pendulum.

Furthermore, a study of optimization with emphasis on its use in HONU learning
in identification and control has been done. Assessment of suitable optimization
algorithms has been done.

Finally, an analysis of a system of torsically oscillating masses with nonlinear
damping has been done. Dynamic equations have been written and their solution
has been implemented with the use of a differential equation solver in Python.
This system has been identified and then controlled with use of HONU. The effect
of coefficients in the nonlinearities on aforementioned identification and control
has been analysed.



Obsah

1

rat 9

2 Uvod 10

2.1 Neuronove jednotky vyssthoradu . . . . ... ... ... ... ... 10
[2.2  Dalsi pokrocilé metody tizenil . . . . . . .. ... ... 10
221 Vlnovértizenil . . . .. .. . . . ... ... 11

222 SHAVO Tizenil . . . . . . . . . . . ... 11

[2.2.3  Dalsi zkoumané metody tizeni| . . . . . . .. ... ... ... 12

[3 Simulace systému| 13
[3.1 Model tlumeného kyvadla| . . . ... ... ... ... ... ..... 14

[4  Simulace systému pomoci HONU| 16
|4.1 Uvod do zakladniho rozdéleni a implementace neuronovych jednotek| 16
[4.1.1 Linearni neuronova jednotka LNU|. . . . . . ... ... ... 16

[4.1.2 Kvadraticka neuronova jednotka QNU| . . . . ... ... .. 18

[4.1.3 Kubicka neuronova jednotka CNU|. . . . . .. ... ... .. 19

[4.1.4  Vyssi neuronove jednotky HONU| . . . . . .. ... ... .. 20

4.2 Modelovani systému pomoci HONU| . . . . .. ... ... ... ... 21
[4.2.1 Staticky neuron - predikee| . . . . . . ... L 21

[4.2.2  Dynamicky neuron - ssmulacel . . . .. ..o 22

[4.2.3 Simulace pomoci dynamického LNU, QNU a CNU s krokovym |

| ucenim pomoci Gradient Descent algoritmul . . . . . . . .. 22
[4.2.4  Simulace pomoci dynamického LNU, QNU a CNU s davkovym |

| ucenim pomoci Levenberg-Marquardt algoritmul . . . . . . . 27
I5 Rizeni pomoci HONU neuroregulitorul 32
[>.1 Neuroregulator] . . . . . . . ... ... ... .. ... 32
(5.2 Uceni neuroregulatoru pomoci algoritmu Gradient Descent| . . . . . 33
b.3  QNU Regulator u QNU systému|. . . . . . ... ... ... .. ... 34
[>.4  Neuronovy regulator s davkovym ucenim| . . . . . . . . ... . ... 37
[>.4.1 LNU-LNU regulator s u¢enim pomoci Levenberg-Marquardtova |

| algoritmul . . .. ..o 38
[.4.2  QNU-QNU regulator s ucenim pomoci Levenberg-Marquardtova |

| algoritmul . . . ... 40
5.5 Rizeni 1 DOF linedrniho tlumeného oscildtorul . . . . . . . . .. .. 40

6 Metody optimalizace pro HONUJ| 44
[6.0.1 Knihovna SciPy.optimize pro Python| . . . . . . . . ... .. 45

[6.0.2  Broyden—Fletcher—Goldtarb—Shannonova metoda] . . . . . . 47




[6.0.4  Basin hopping/ . . . . . .. ... ... .. 0L 51

[6.0.5  Genetickeé algoritmy| . . . .. ... ... ... 53

[ Model torzné kmitavé soustavy s nelinearnim tlumenim) 54
[7.1 Priklad torzné kmitave soustavy se 3 stupni volnosti a nelinearnim |

I tlumentml . . . . . .. 56
[7.2  Problematika simulace nelinearné tlumenych systému pomoci HONU| 59
[7.3 Identifikace nelinearné tlumeného 1DOF systéemul . . . . . . . . .. 60
[7.4 Identifikace a rizeni nelinearné tlumeného 2DOF systému| . . . . . . 69
[7.5  Diskuze vysledku identifikace a tizeni 1DOF a 2DOF nelinearne |

| tlumeného torzné kmitavého systéemu| . . . . . . ... .00 72
[7.6 Identifikace a rizeni nelinearné tlumenych torzné kmitavych systému |

| s jinymi parametry nelinearit| . . . . . .. ... ... ... 76
[7.7 Identifikace nelinearné tlumeného 3DOF systému| . . . . . . . . .. 78

8 Mozna témata dalsich praci a dalsiho vyvoje problematiky| 83
8.1 Stabilita HONUI . . . ... ... ... ... ... .. .. ... ..., 83
8.2 Radove-hybridni HONU| . . . . ... .. ... ... .. ... .... 83

(8.3 Hlubsi prozkoumani problematiky optimalizace v ramci uceni HONU| 83

9 Zavér 84




1 Zkratky

NU

LNU, QNU, CNU
SNU

DNU

DLNU, DQNU DCNU
SLNU, SQNU,SCNU
G-D

L-M

CG

BFGS

L-BFGS-B

B-H

LSQ

DOF

MRAC

MAE

qErr

maxDiff

mj.

Neuronovéa jednotka (Neural Unit)

Linearni, kvadraticka, kubickd neuronové jednotka

Staticka neuronova jednotka (Static Neural Unit)

Dynamicka neuronova jednotka (Dynamic Neural Unit)
Dynamickd L/Q/C neuronova jednotka

Statickd L/Q/C neuronové jednotka

Algoritmus Gradient-Descent

Levenberg-Marquardtuv algoritmus

Metoda konjugovanych gradientu
Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shannonuv algoritmus

Pamétové omezeny a ohraniceny BFGS algoritmus

Algoritmus Basin Hopping

Metoda nejmensich ¢tvercu (Least Square)

Stupen, resp. stupné, volnosti (Degrees Of Freedom)

Rizeni s referenénim modelem

Uzita metrika stfedni hodnoty absolutni hodnoty chyby modelu
Uzita metrika souc¢tu druhych mocnin prvkua v chybovém vektoru
Uzita metrika maxima odchylky modelu

Mimo jiné



2  Uvod

Rizeni systémi je integralni soucésti mechatroniky a s rostouci vypocetni silou a
dostupnosti hardwaru také jednim z pilitu souc¢asného technického rozvoje - od
tradic¢nich strojaiskych aplikaci jako jsou obrabéci stroje, az po moderni aplikace
jako elektricka, ¢i hybridni auta, nebo vojenské drony.

Zminéna dostupnost a sila vypocetnich prosttedki, spolu s neustalym rozvojem
a inovacemi v teorii fizeni, otevira cestu ke stdle vétsimu poctu sofistikovanéjsich
metod fizeni. Podmnozinou téchto pristupu jsou metody datové, mezi které patii
i aplikace neuronovych siti a jednotek na problematiku identifikace a tizeni dy-
namickych systému.

2.1 Neuronové jednotky vyssiho radu

Neuronové jednotky vysstho fadu[[] zkracens HONU, patif pravé do této skupiny.
Jak bude v této praci dale podrobnéji rozebrano, zékladni rovnici HONU je skalarni
soucin vahového vektoru vektoru W a vektoru X, ktery néjakym dale defino-
vanym zpusobem obsahuje predchozi stavy a vstupy systému. To vSe v diskrétnich
casovych krocich. Matematicky tedy muzeme vystup HONU pro identifikaci zap-
sat jako v, = W-X = wozro+wix1+...+w,x,. Analogicky pak pro HONU-regulator
q="V-¢&[5]

Samotnym cilem uceni je pak sestaveni a feSeni optimaliza¢ni tlohy pro cilovou
funkci, kterou je zpravidla sou¢in druhych mocnin chybového vektoru e, algorit-
micky dot(e,e).[5] Existuje fada metod, od ruznych variant LSQ az po stochastické,
které lze ke splnéni tohoto cile pouzit - z davkovych metod naptiklad Levenberg-
Marquardtuv, ¢i Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shannontuv algoritmus; z krokovych
metod pak Gradient-Descent nebo ADAM. [3][4]

Neékteré open-sourcové implementované metody, napt BFGS, umoznuji sestaveni
slozitéjsich kriterialnich funkci, kde lze mj. penalizovat fizeni pomoci HONU
za prekmit oproti zadané hodnoté, pripadné pii identifikacni loze nelinearniho
systému scitat odchylky vice ruznych simulaci s ruznymi vstupy, coz umoziuje
robustnéjsi vystihnuti skuteéné dynamiky systému.[3]

2.2 Dalsi pokrocilé metody rizeni

HONU nenf jediny moderni pifstup k iizenf systémt a na Fakulté Strojni CVUT
probiha vyzkum dalsich principu fizeni zamétenych na obecné principy i konkrétnéjsi
pripady.

! Angl. Higher Order Neural Units
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2.2.1 Vlnové fizeni

Jednim z modernich principi fizeni zkoumanych na FS CVUT je vlnové ifzeni
(angl. Wave Based Control). Tato metoda byla na Fakulté Strojni tspésné
pouzita k fizeni obdobného systému k tomu, jaky je analyzovan v této préci.[1] Jak

Position [rad]
2 o

Position [rad]

[
T

17

(a) Traditional feedback loop control

Motor
Flywheel 1 | |
Flywheel 2
Flywheel 3
Input signal | -

L L L

Motor
Flywheel 1 | |
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L s L L
12 13 14 15 16 17 12
Time [s)

18

13

. .
14 15
Time [s]

(b) Wave based control (WBC)

Obréazek 1: Uspésné Fzeni pomoci Wave Based Control[1]

je patrné z obrazku 1, dokaze tato metoda dobte eliminovat nezadouci chovani,
které vznika prti fizeni pomoci tradiéni zpétnovazebni smycky. Presnéji doslo k
vyraznému snizeni prekmitu a podstatnému snizeni casu ustaleni oscilaci kolem
zadané polohy.

2.2.2 SHAVO ftizeni

Dalsi metodou hodnou pozornosti vyvijenou na Fakulté Strojni je SHAVO. Metoda
bere svij nazev z kombinace slov SHAper + serVO control. Jedna se o metodu
kombinujici vlastnosti doptedného a zpétnovazebniho fizeni, jak je znézornéno
na nasledujicim schématu.[2] Vysledky fizeni dynamického systému fetézcového

Disturbance (uz)

(- T T oTTTTTTT TS Flexible | Output
Desired ! ! system "

input (u); f command ! =
—:—» Shaper x=Ax Bul|! PID N ]dentlfled

| y Cx Du | model

1

! System model : Regulator

1

SHAVO controller

Obrazek 2: Schéma tizeni SHAVO|[2]
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charakteru, podobném systému rozebiranému déle v této préci, byly na FS pub-
likovany v publikaci [2] a vykazuji velmi dobré vysledky. Pri uziti této metody
doslo k odstranéni prekmitu a chovani se velmi vyrazné zlepsilo pii pritomnosti
vnéjsich vzruchu.

No disturbance External disturbance
(a)12 : - (b) 18 :
desired desired
— SHAVO off (shaper) 16| —— SHAVO off (shaper)|
= r~=r1 ( =
T 6f : E o
c 5 5 ‘s
£ S
o . o
_2 i i i i i L
0 5 10 15 0 5 10 15
time [s] time [s]

Obrazek 3: Vysledek tizeni SHAVO|2]

2.2.3 Dalsi zkoumané metody fFizeni

Rozvoj tizeni také probiha prostiednictvim dalsich metod, mezi néz patii nasledujici.
Mechatronickd tuhost je metoda, kterd vyuziva sekundarni hmotu spojenou s hmo-
tou priméarni pomoci aktudtoru. Jejim cilem je pomoci zpétnovazebniho fizeni
navysit tuhost primarni hmoty. Oproti aktivnim hlticum je sekundarni hmota
pripojena k rdmu a muze tedy ovliviiovat i statickou vychylku.[6]

12
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Obrazek 4: Schéma aplikace mechatronické tuhosti[6]

Aktivni integrdlni rizeni vibraci je metoda popsana v ¢lanku Active Integral
Vibration Control of Elastic Bodies [7], zaméfujici se na aktivni tlumeni vibraci s
vyuzitim piezo-pasku. Metoda je spise zamétfena na problematiku MIMO fizeni,
s jeho redukci na SISO piipad. [7] Jako takova vSak neni piilis relevantni ke
konkrétni problematice, kterou si klade za cil tato prace prozkoumat.

3 Simulace systémiu

Vzledem k simula¢ni povaze této prace je vhodné vénovat pozornost kromé rozebirané
problematiky identifikace a MRAC i uvést zédkladni metody pouzité pro simulaci
systému.

V praci byly pouzity dvé hlavni metody - metoda koneénych diferenci a prevod do
stavového popisu s naslednou integraci.

i) Metoda konecnijch diferenci
Metody konecné diference se pouzivaji k numerickému feseni diferencialnich rovnic.

Metoda diskretizuje rovnice a prevadi je na soustavy rovnic, které jsou teSitelné
algebraickymi technikami. 8]
Metoda ma zaklad v Taylorové rozvoji

"(z T "(z = 0 (g
f(ac0+h):f(:c0)+f(llo)thf(2!0)h2+¥h3+-~:kz:0fk—(!o)hk. (1)

Rozvoj lze prepsat jako

fla+h) = fla) + f'(a)h + Ri(x), (2)

13



kde R;(z) je chyba aproximace. Vyjddiime derivaci f’(a) a upravime zdpis na

f(zo +1ih) — f(zo)
ih

— f(0) + O(h). (3)

Obdobny piistup lze aplikovat na vyssi derivace. Tato metoda je zatizena numer-
ickymi chybami a je potfeba dbat na jeji stabilitu.[8] Proto byl primérné pouzivan
druhy pristup a v nékolika zbyvajicich ptipadech byla ovérena stabilita.

ii) Stavovy popis a ndslednd integrace
Metodu ilustrujme na jednoduché rovnici druhého fadu mv = kx + bx. Prepiseme
ji do stavového popisu tak, aby se v rovnici vyskytovaly nejvyse derivace prvniho
radu:

T =v (4)
0 :%(k‘x%—bx’).

V takové formé lze rovnice fesit pomoci nastroju jiz implementovanych v Pythonu.
Jednim z nich je knihovna SciPy, ptesnéji scipy.integrate.odeint [1]. Samotnd im-
plementace takového feseni je popsana dale na konkrétnich prikladech.[3][8]

3.1 Model tlumeného kyvadla

Kyvadlo jako systém vykazuje znacnou nelinearitu a tedy se jedna o dobry model,
na kterém lze trénovat a testovat metody predikce a Fizeni systému vykazujicich
silné nelinedarni chovéni.[9]

NapiSeme nejprve pohybovou rovnici tlumeného kyvadla

d*0(t)
dt?

+ fd% + %sme(t) = u(t). (5)

Rovnici muzeme tesit spojité pomoci ODE solveru nebo diskrétné napiiklad metodou
konecnych diferenci.
Diferenc¢ni schéma ziskdme dosazenim za uziti Eulerovy dopfedné metody,

N Ok + 1] — 20[k] + 0]k — 1] N Ok + 1] — 0[k]

f(t) ~ A L 0(t) ~ ~ , 0(t) =0[k]. (6)

Po dosazeni a upravé dostaneme rovnici

ulk] — Mglsin(0[k]) + f, %8 + =1

_ At?
Ok +1] = L : (7)

14



Dalsi metodou je uprava diferencialni rovnice do tvaru soustavy diferencialnich
rovnic prvniho fadu a pouziti ODE solveru k jejich vypoctu. V jazyku Python
takovou funkci poskytuje naptiklad knihovna SciPy.

PO () (8)
4%22%@@_A@mmw»—ﬁ%) (9)

Tuto soustavu lze fesit pomoci ODE solveru, ktery poskytuje knihovna SciPy. (3]
Zakladnim pozadavkem tohoto solveru je prevedeni této soustavy do formy funkce:

Koéd 1: Funkce inversePendulum pro simulaci tlumeného matematického kyvadla

1 def inversePendulum (angle,t, u, d, regulator):
w = angle[0]
phi = angle[1]
if regulator:
u = r0x(d—phi)
dphidt = w
dwdt = (u — Mxgs#lsnp.sin(phi) — fd * w)/J
return [dwdt,dphidt]

o N O s W N

Funkce ma nasledujici parametry

do(t) _ dw(t)
“a ? a

(i) angle - stavovy vektor s
(ii) t - vektor ¢asovych hodnot pro které se soustava resi
(iii) u - parametr ur¢ujici hodnotu vstupu u pro dany krok
(iv) d - zddand hodnota tihlu, pouzitd v piipadé, ze pouzivame i reguldtor
(v) regulator - enable/disable regulatoru, jehoz forma se muze ve skriptu ménit.
Samotné feSeni prubéhu pohybu kyvadla probiha ve smy¢ce,

Kod 2: Simulace tlumeného kyvadla s vyuzitim funkce inversePendulum a funkce
odeint

1 for i in range(0, N ):
if i==N-1 or i==N:

o6 = [ofi], ¢[]
else:

tt = [t[i], t[li+1]]
x=odeint(inversePendulum,x0,tt,args=(uli],d[i],

regulator))

i = x[1, 1
x0 = x[1, :] # nove poc. podm pro dalsi integraci

© 0w N O s W N
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Povsimnutihodné je ptredevsim, ze feSeni v kazdém kroku integruje rovnice do
dalstho kroku ¢ + 1. Toto TeSeni budeme déle povazovat za exaktni a bude dale
v této praci vyuzito pri verifikaci spravnosti a presnosti predikce, resp. simulace,
stavu soustavy pomoci HONU.

—— theta(t)...simulace scipy.integrate.odeint —— theta(t)...simulace scipy.integrate.odeint
0.4 1
12+

1.0 0.2 1

o
o

0.0 4

theta(t)
theta(t)

4
=3

0.4 4

0.2 4

0.0
T

Obrazek 5: Simulace kyvadla pro ruzné hodnoty vstupu a pocatecnich podminek

Byla provedena verifikace obou metod pro riuzné pocatecni podminky a prubéhy
vstupt u. Nebyla v zéddném prubéhu zjisténa odchylka mezi metodami Feseni i) a
ii) z predchozi kapitoly.

4 Simulace systému pomoci HONU

4.1 Uvod do zdkladniho rozdéleni a implementace neu-
ronovych jednotek

4.1.1 Linearni neuronova jednotka LNU

Linearni neuronova jednotka pracuje pouze s linearnimi verzemi vektoru X a
predikci nasledujictho kroku pomoci této jednotky lze napsat zapsat jako

Yn = W - X = woxg + w11 + ... + W, Ty (10)
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Matice X pritom odpovida

1
yn[k - 1]
X=| wlk-ny|, (1)
ulk — 1]
| ulk —n,]

kde n, oznacime jako hloubku neuronu ve vystupu a n, jako hloubku neuronu ve
vstupu. [5]

Je ziejmé, ze velikost vektoru je [n, x 1], kde n, = n, + n, + 1. Plati, ze ColX!
je identické pro LNU s X a neni v tomto ptipadé tieba nic dalsiho tesit, ale je
vhodné poznamenat, ze v samotné implementaci z duvodu piehlednosti programu
provedeme operaci nw = ne.

Kéd pro vygenerovani potirebného X pak vypadd nésledovné. Za zminéni stoji do-
sud neuvedend proménnd colx,ktera v tomto ptripadé odpovida primo X, ale dale
bude zobecnéna pro piipady vyssiho stupnu HONU.

Pfi inicializaci vektoru z [k, kk| v kédu si 1ze povsimnou pouziti po¢ateénich podminek.
Tento postup zlepsuje, oproti alternative, kterou je zapoceti vnéjsi smycky for na
hodnoté max(nu,ny), presnost modelu v prvnich krocich. To je vyhodné mj. pfi
porovnavani presnosti modelu.

Koéd 3: Kéd funkce assembleColX pro LNU
1 print(’Learning — LNU’)
2 for k in range(1, N):
3 for kk in range(1, ny):

4 if k — kk < 0: # add initial conditions
5 x[k, kk 4+ 1] = phiPP

6 else:

7 x[k, kk + 1] = yn[k — kk]

s for kk in range(1, nu):

9 if k — kk < 0: # add initial conditions
10 x[k, kk + ny + 1] = uPP

11 else:

12 xk, kk + ny + 1] = uk — kk]

13 xk, 0] =1

14 idx =0

15 for i in range(0, nx): # assemble linear colx
16 colx[k, i] = x[k, i]

17



4.1.2 Kvadratickd neuronova jednotka QNU

Linearni neuronova jednotka poskytuje ze své podstaty pouze linedrni aproxi-
mace systému. To bude nevyhnutelné nedostacujici pro systémy, které vykazuji
vyraznou nelinearitu.

10

-10
-10 8 -6 -4 -2 O 2 4 6 8 10

Obrazek 6: Tayloruv rozvoj pror = 1, 3, ... [10]

Analogicky k Taylorové tadé, ktera je ilustrovand na obr. 6, dosdhneme lepsi
aproximace uzitim vyssiho stupné HONU.
Pro znaceni vyssich stupni HONU bylo zavedeno znaceni

ColX", (12)
kde n zna¢f stupeii HONU. QNU bude v této préci znacen jako ColX2. [5][11]

Pro QNU plati rovnice
Yn = Z Z Wi T3 (13)
i =i

Toto muzeme opét prepsat jako

Y = W - ColX?. (14)

2Znaéeni v této praci bylo mirné upraveno oproti nékterym publikacim kvili usnadnéni
pfechodu mezi implementaci v kédu a zde zapsanymi rovnicemi. Princip znaceni byl vSak za-
chovan.
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Spravné urceni velikosti C'olX? je jednoduchou kombinatorickou tilohou, jejiz vysledek
je Ny = w Implementace v Pythonu vypada nasledovneé:

Koéd 4: Kéd funkce assembleColX pro QNU

if QNU == 1: # CASE QNU
for k in range(1, N):
for kk in range(1, ny):
if k — kk < 0:
x[k, kk + 1] = phiPP
# phiPP je pocatecni podminka stavu
else:
x[k, kk + 1] = yn[k — kK]
for kk in range(1, nu):
if k — kk < 0:
x[k, kk + ny + 1] = uPP
# uPP je pocatecni podminka vstupu
else:
x[k, kk + ny + 1] = ulk — kK]
idx=0
for i in range(0, nx):
for j in range(i, nx):
colx[k, idx] = x[k, i] * x[k, j]
19 idx +=1

© 0w N O s W N

e e T s o = T
® N O Ok W N = O

Muzeme uvazovat napiiklad soustavu, kde n, = 2 a n,, = 2. Bude se tedy jednat
o vSechny unikatni permutace vzniklé vzajemnym prondsobenim dvou vektoru X,
symbolicky muzeme tuto operaci oznacit napiiklad jako

ColX?* =X x X. (15)

Rozepsané pro zminény pripad bude, tedy
ColX? = [Lykfl,yk727ukflauk72ayl%—1ayl%_2vykflyk727 Ui_p

2
Up_o, Up—1Uk—2, Yb—1Uk—1, Yb—2Yk—2, Yk—1Uk—2, Uk:—lyk—2]

4.1.3 Kubicka neuronova jednotka CNU

Analogickym rozsitenim ke QNU je Kubickd neuronové jednotka, CNU (Cubic
Neural Unit). Timto zpusobem opét dospéjeme k obdobnému popisu

ColX? =X x X x X, (16)

ktery symbolizuje véechny mozné permutace pronasobeni téchto ti{ vektoru. [5],[12]

Analogicky pak plati
§=2. DD Wity (17)
i j ok
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Coz opét muzeme opét prepsat jako
Y = W - ColX?. (18)

Spravné urceni velikosti C'olX? je jiz mirné naroc¢néjsi, ale nabizi se predstava, dle
postupu u QNU, analogicky rozsitit vzorec na n,, = w. Jednoduchym
ovérovacim skriptem v MATLABu byla spravnost této hypotézy ovétrena.

Implementace v Pythonu vypada opét analogicky:

Koéd 5: Kéd funkce assembleColX pro CNU

if CNU: # CASE CNU
for k in range(1, N):
for kk in range(0, ny):
if k — kk < 0:
x|k, kk+1] = phiPP # phiPP je pocatecni podminka stavu
else:
x[k, kk+1] = yn[k — kK]
for kk in range(0, nu):
if k — kk < 0:
x[k, kk + ny + 1] = uPP # uPP je pocatecni podminka vstupu
else:
x[k, kk + ny + 1] = u[k — kk]
idx =0
for i in range(0, nx):
for j in range(i, nx):
for 1 in range(j, nx):
colx[k, idx] = x[k, i]*x[k, j]*x[k,]]
18 idx +=1

Nl = e

e T s e =
N O ke W N = O

Tyto skripty byly implementovany formou funkce ﬁ assembleColX (X_, u, phiPP, uPP).
Tato funkce predstavuje jeden krok cyklu for k, coz umoznuje jeji pouzitelnost jak
pro dynamické, tak i statické uceni.

4.1.4 Vyssi neuronové jednotky HONU

Obecné lze zvySovat stupen pouzitych jednotek analogicky vyse.[5] Vétsina
systému vSak nevykazuje chovani, které by bylo mozné vhodné aproximovat po-
moci napt. HONU patého stupné, a zaroven udrzet pocet parametri v prijatelném
rozsahu. Také je vhodné povsimnout si, ze velikost C'olX" stoupd exponencialné
a plati size(ColX™) ~ n”. Je tedy otdzkou, zda neni lepsi vyuzit vypocetni
prostiedky radéji k rozsifeni HONU zvysenim hloubky n,, ¢i n,,.

Tabulka 1: Velikost vektoru W v zavislosti na stupni HONU

3Proménnd X_ zde piedstavuje stavy pouzité ve vektoru x, tedy zpravidla yn nebo yref.
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Uzity model HONU ~ LNU  QNU CNU Vysst fad

ng(ngz+1)  nz(nz+1)(ng+2) ~nT

Pocet prvka vektoru W n, 5 3 p

To jednak muze zpusobit prehnané vysoké vypocetni naroky, které vedou k nevhod-
nosti algoritmu pro redlné aplikace v fizeni dynamickych systému, ale také bude
casto dosdhnuto vyssi presnosti a spolehlivosti predikce pouzitim stejného poctu
prvka, ale ve formé LNU, ¢i QNU nebo maximélné CNU.

[lustrujme tento rust potifebnych parametri na piipadu s hloubkou n, = 10 a
n, = 10. Zapiseme délku prostého vektoru X jako n, = n, +n, +1 = 21.

Tabulka 2: Velikost vektoru W pro konkrétni piipad n, = 10 a n, = 10

Uzity model HONU  LNU QNU CNU
Pocet prvka vektoru W 21 231 1771

Vidime, ze pocet parametru velmi rychle nartustda nad prijatelnou mez. Je tedy
dulezité najit vhodnou kombinaci lepsi aproximace nelinedarniho chovani pomoci
HONU vyssiho fadu a hloubky modelu.

4.2 Modelovani systému pomoci HONU

Pti modelovani a predikci nasledujicich hodnot je potfeba rozlisit dva typy sim-
ulace a u¢eni HONU, které urcuji, zda se jedna o staticky a dynamicky model.
Rozdil je zdsadni a ovliviiuje samotny zptisob uceni i pouzitelnost v predikei dalstho
chovéani systému. V uceni rozdil spo¢iva v tom, které hodnoty se v prubéhu uceni
pouzivaji - tedy predchozi hodnoty vypoctené neuronem, dynamicky, nebo hod-
noty nameérené z realného ﬁ systému, staticky.

4.2.1 Staticky neuron - predikce

Statické uceni spoc¢iva v uceni pomoci dat namérenych, resp. odsimulovanych, na
systému, ktery se snazime takto identifikovat. Metoda se tedy uc¢i predikovat z
nameérenych hodnot nasledujici hodnotu, ¢i nékolik hodnot, ale pii delsi simulaci
zpravidla selhava.

Nevyhodou pro redlné aplikace pak je nutnost real-time méreni a rychlého zpra-
covani mérenych dat. Vyhodou je naopak mnohem vySsi presnost, stabilita a
jednodussi uceni.

4V tomto kontextu se redlnym systémem mysli i simulovany, v piipadé simula¢ni tlohy.
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Obrazek 7: Princip simulace statickym neuronem

4.2.2 Dynamicky neuron - simulace

Dynamické simulace ve svém prubéhu pouzivaji odsimulovana data, jak je
znazornéno na obr. 8, a tedy je pri dynamickém uceni kladen duraz i na sta-
bilitu, tj. spravné naucCeny systém je schopen drzet se prubéhu systému aniz
by z néj dostaval informace. Matematicky lépe tedy muzeme tvrdit, ze prvotni
chyba, kterd nevyhnutelné bude do diskrétnitho numerického systému vnesena, se
nezvétsuje.

4 A
utkl > Realny systém L >
N\ Y, +
[__y \
4 A
K
W. Coix P
g J

Obrazek 8: Princip dynamického neuronu

4.2.3 Simulace pomoci dynamického LNU, QNU a CNU s krokovym
uc¢enim pomoci Gradient Descent algoritmu

i)  Méjme nejprve jednoduchy systém popsany rovnicﬂ:

Sy - ulk — 1] — philk — 1]

philk] = philk—1]+=~ -dt+0.1-u[k—1]-phi[k—1]+0.01-u[k—1]?

(19)

T

5Pro zjednoduseni piechodu mezi skriptem a rovnici byl pouzit podobny zapis s indexy a ¢
vyjadfenym pisemné.
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Rovnice je patrné nelinearni s nejvyssim stupném polynomiarni nelinearity r = 2.
Kazda simulace méla tii hlavni faze:

(1) Ve vngjsi smycce for epoch in range(epochs) je vnorena smycka for k in range
(LN)

(2) Ve smycce for k in range(1,N) se nejprve sestavi k-ty prvek vektoru colx po-
moci funkce colx[k, :] = assembleColX (yn,u,phiPP,uPP). S touto hodnotou se
vypocte hodnota vystupu neuronu, chyba e a pomoci updatové funkce dw
se upravi hodnota vektoru w.

(3) V dalsi smycce for k in range(1,N) simulace pomoci ziskaného modelu je
simulovan samotny systém z pocatecnich podminek. Vstupy simulace jsou
PP a vstup ufk] , vystupem je prubéh simulované veli¢iny yn[k].

Jelikoz se jedna o dynamickou simulaci, NU se ué¢i simulovat cely prubéh chovani
systému. Pro statické ucCeni toto neplati a duraz se klade pouze na odhad
nasledujictho kroku, ¢i pouze nékolik kroku dopredu a vysledky pii pouziti stat-
icky u¢eného neuronu na simulaci celého prubéhu bez dodavani dat namétrenych
ze systému v predchozich krocich jsou horsi.

Samotné uceni pomoci algoritmu Gradient Descent vychézi ze vztahu[5]:

wlk + 1] = wlk] — Aw = wlk] —u-ﬁQ—[k], (20)
ow
kde Q je chybové kritérium, zpravidla Q[k] = €*[k], kde e[k] = y[k] — yn[k].
S touto znalosti za Q[k] dosadime a zderivujeme,
Oe[k]® _ Oelk] _ O(y[k] — yn[k])
Parcialni derivace prepiSeme jako
Oylk] —ynlk]) _ 9(ylk]) = O(=yn[k]) I(—w - colz[k])

ow - ow + ow =0+ ow

Algoritmus G-D byl poté implementovan v Pythonu:

~ —colx[k]. (22)

Kéd 6: Algoritmus Gradient Descent

1 for epoch in range(epochs):

2 for k in range(1,N):

3 colx[k, :] = assembleColX (yn,u,phiPP,uPP)
4 yn[k] = dot(colx[k,:], w)

5 e = (phi — yn)

6 J = colx[k,:]

7 dw = muxe[k]xcolx[k,:]
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8 w=w + dw

9 wall[epoch] = w

10 MAEepoch]=mean(abs(e))

11 pbar.update(epoch) # progress bar
12 pbar.finish()

Tato funkce ma predevsim nasledujici vystupy:
(i) wall - matice ukazujici prubéh jednotlivych vah v prubéhu epoch uceni
(ii) MAE - stfedni chyba (mean absolute error) v prubéhu epoch

(iii) w - samotny vahovy vektor pro neuronovou jednotku

Pti pouzivani Pythonu autor narazil na problém s neptepisovanim hodnot v poli
yn, ktery vedl k chybné verifikaci, ktera se jevila pfesnéjsi, nez simulace pomoci
NU ve skutecnosti je.

Z tohoto duvodu pfi znovu-pouzivani proménnych je vhodné proménnou smazat a
znovu zadefinovat: del yn; yn = ones(N)*phiPP. V opac¢ném piipadé mohou nastavat
potize vzniklé pravdépodobné optimalizaci na strané pouzitého vyvojového
prostiedi[f]

Kéd 7: Ukazka principu dynamické simulace v kédu

del yn; yn = ones(N)xphiPP

for k in range(0 , N):
colx[k,:] = assemblexColX (yn,u,phiPP,uPP)
yn[k] = dot(colx[k,:],w)

N N N

V tomto piipadé se tedy jednd o dynamickou simulaci. Vypocteny vektor yn[0:k—1]
je dale pouzivan pro vypocet yn[k]

Vystup vypada na pohled obdobné pro LNU, QNU i CNU.

Jelikoz budeme porovnavat modely ruznych parametru jako LNU, QNU a jejich
ruzné fady,je vhodné zavést néjakou metriku, kterd bude ukazovat presnost mod-
elu.

Dobie vypovidajici normou je napiiklad suma absolutnich hodnot prvka chy-
bového vektoru:

Kéd 8: Metrika pouzitd k urcovani odchylky neuronového modelu od modelo-
vaného systému

1 modelErr = zeros(N)
2 modelErr = yn—phi
s print(’Total error is ’, sum(abs(modelErr([5:])))

6Tento zavér vyplynul z faktu, ze pfiddnim fadku mazajictho proménnou byl tento problém
odstranén.

"Bude pouzivano znaceni ve formatu XNU_ny_nu, kde X odpovid4 stupni HONU, tedy L,Q
a C, ny a nu jsou uz zavedené stupné neuronu.
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Obrazek 9: Prubéhy simulace nelinedrniho systému (19) z této podkapitoly pomoci
CNU_4.4[]

Vektor modelErr| | se zacind s¢itat od patého indexu, vzhledem k peaku neptesnosti
na zacatku.

Uzitim této metriky muzeme porovnat celkovou odchylku mezi jednotlivymi mod-
ely.

Tabulka 3: Chyby G-D HONU pfi simulaci jednoduchého nelinearniho systému
Uzity model HONU LNU88 QNUS8S8 CNUS8S
Celkova chyba 0.435 0.111 0.091

Je tedy vidét, ze vyssi stupné HONU aproximuji nelinearitu lépe. Je vhodné
si povSimnout, ze v tomto piipadé odpovidd modelovany systém svou mirou
nelinearity QNU, ale i tak je CNU o néco presnéjsi. To muze byt dano mj.
pouzitim primitivnich optimaliza¢nich algoritmu v této fazi. V dalsi analyze a
implementaci problematiky indentifikace a fizeni pomoci HONU budou pouzity
sofistikovanéjsi metody optimalizace.

i) Druhym modelem pro testovani identifikace pomoci HONU je model tlu-
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meného kyvadla popsaného rovnici

philk] = (ulk — 1] — Mglsin(philk — 1]) + W%—

(2philk — 1] — philk — 2] 1

+J )
2 J b
dt <7+ 4

(23)
Funkce sin lze rozepsat pomoci mocninného rozvoje jako

. o - (_1)71 2n+1
sinx = ; on+t 1>!:v . (24)
Z toho je zfejmé, ze pro presnou identikaci systému se sinovou nelinearitou bychom
potiebovali nekonecny stupen polynomu. Také plati, ze ¢im vyssi stupen HONU,
tim lépe bychom méli byt schopni aproximovat systém ve vétsim rozsahu.[5] Tato
uvaha je analogickd k aproximaci funkei Taylorovym rozvojem[10], ktery je nam
znamy ze zakladnich kurzu matematiky.

N

B Model output
(normalized) input

Y A R . R - - -
ARFAWAYAVAVAVAVAVAVAYA

6 5h 1%0 K[-] 200 250 300

I Vahy vektoru w

0 500 1000 1500 epoch [-] 2000 2500 3000

0.030 4 . MAE
0.025 1
0.020 4
0.015 4

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
epoch [-]

Obrazek 10: Prubéhy simulace tlumeného kyvadla (23) z této podkapitoly pomoci
QNU_8_8 s krokovym uc¢enim pomoci G-D
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Tabulka 4: Chyby HONU pii simulaci tlumeného kyvadla
Uzity model HONU LNU_88 QNUS8S8 CNU.S8S8
Celkova chyba 5.192 2.174 2.223

Dle oc¢ekavani, LNU nedokaze aproximovat kyvadlo mimo velmi malé vychylky.
Prekvapivée QNU dosahlo lepsi presnosti nez CNU. To lze prisoudit jednoduchosti
optimalizacnich algoritmu, které nedokazi spolehlivé najit globalni, ¢i alespon
dobré lokaln{, minimum funkce 2. V dal§{ analyze budou pouZity sofistikovanéjsi
metody.

4.2.4 Simulace pomoci dynamického LNU, QNU a CNU s davkovym
uc¢enim pomoci Levenberg-Marquardt algoritmu

Narozdil od algoritmu Gradient Descent, Levenberg-Marquardtuv algoritmus
[5][9][12] (déle L-M) funguje na principu tzv. davkového uceni. Tento zpusob
spociva ve vytvoreni vektoru, ktery obsahuje hodnoty vektoru X, resp. ColX pro
k=1,..,N. V souladu s jiz zavedenym znacenim v predchozich kapitoldch tedy
plati

X = . (25)

Piirustkova funkce[5][12] u L-M algoritmu je

d = ((J'- )+ %I) -Jh ¢, (26)
fde 0 I(W - ColX)
_ OYn Loedr)
J = S 5 ~ ColX, (27)

a pro rovnici tedy plati

(i) J je jakobidn, v tomto piipadé matice derivaci vystupu dle vektoru vah J =
Xm

(ii) e je chybovy vektor velikosti N x 1, tedy rozdil vystupu simulovaného systému
a HONU

(iii) du je vektor upravujici hodnoty vektoru vah @

(iv p je koeficient rychlosti uc¢eni (angl. learning rate)
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Samotna implementace uceni v Pythonu pak vypada nasledovneé.

Kdéd 9: Ucéeni statického L-M

for k in range(1,N):
colx_static[k,:] = assembleColX(yr)

1

2

3

4 for epoch in range(epochs):

5 yn[:] = dot(colx, w)

6 e = (phi — yn)

7 J = colx_static

8 dw = dot(dot(inv(dot(J.T, J) + 1 / mu * I), J.T), e)
9 w=w+dw

Koéd 10: Uceni dynamického L-M

dw = dot(dot(inv(dot(J.T, J) + 1 / mu x I), J.T), e)
w=w + dw

1 for epoch in range(epochs):

2 for k in range(1,N):

3 colx[k,:] = assembleColX(yn)
4 yn[k] = dot(colx[k,:], w)

5 e = (phi — yn)

6 J = colx

7

8

Tabulka 5: Chyby L-M HONU pfi predikci kyvadla v ¢ase 60s.
Uzity model HONU LNUS88 QNUS8S8 CNUS8S
Celkova chyba 1.708 1.073 0.741

Z prubéhu je vidét, ze vahy vektoru W se pomérné rychle ustali a po asi 100
epochéach se jiz nemeéni.
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Obrazek 11: Prubéhy predikce tlumeného kyvadla (23) z této podkapitoly pomoci
statického QNU_8_8 s davkovym ucenim
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Obrazek 13: Ucicl (vlevo) a testovaci vstup pro simulaci tlumeného kyvadla
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!.!
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i
,\(ﬁ =
Y
-0.05
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0 100 200 300 400 500

epoch [-]

Obrazek 14: Prubéh vah uéeni HONU pomoci L-M k simulaci tlumeného kyvadla
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5 Rizeni pomoci HONU neuroreguldtoru

Kromé identifikace systému lze HONU piristup pouzit i pro regulaci velic¢in.
Vyhodou oproti konvenénim metodam je, ze se jedna o datovy pristup, a tedy neni
nutné rucné nastavovat regulator napt. Ziegler-Nicholsovou metodou. Celkové
moznosti regulace také diky univerzalnosti HONU mohou dosahovat dobrych
vysledku. Nevyhodou je mj. vypocetni narocnost HONU a otdzka stability
zpétnovazebniho systému.

Referencéni model yd 4 e
(Filtr) N

d W - ColX } yn .
- g delay
buffer|

Neuro-regulator

AN

Obrazek 15: Schéma funkce neuroregulatoru.

5.1 Neuroregulator
Neuroregulator je HONU, stejné jako jiz predstavené NU, pomoci kterych jsme
simulovali systémy.[5][12] Tedy plati

q=V-¢ (28)

Opét je otdzkou, jak budeme definovat vektor €.
i) Vystup neuronu y,
Prvni moznosti je pouzivat ve vektoru £ hodnoty vystupu simulacni HONU, tedy

Yn
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kde n, je stupen neuroregulatoru.[5]
ii) Vystup referenéntho modelu y,.f
Druhou zkoumanou moznosti je pouziti ve vektoru £ hodnot z referencniho modelu

yref-[12]

1
g _ Yref UC - 1] 7 (30)
yref[k - nv]

kde n, je stupen neuroregulatoru.

Daéle pii uceni lze rozlisit dva postupy z hlediska pouzitého y,. Budto se stan-
dartné pocita vystup HONU vy, = W - colX, nebo se muze pouzit metoda,
kde se predpoklada,ze systém je dobie fizen a tedy vSechny predchozi hodnoty
yn odpovidaji refernénimu y,.;. Tedy, pfesnéji zapsano, y,[r] = yref[r] pro
r € {k—1,...,k—ny}. Takto se model u¢i drzet se neustale na pozadované hodnoteé.
Metoda se vsak jevi méneé rigorézni, jelikoz neni nijak zarucena stabilita v numer-
ickém slova smyslu, tedy, ze drobné odchylky nezac¢nou narustat nad pfipustnou
mez. Pro nékteré dynamické systémy se vsak muze jednat o zajimavy piistup.

5.2 Uceni neuroregulatoru pomoci algoritmu Gradient De-
scent

Minimalizujeme funkci € — min v parametrech V a tedy, mj. dle [5],

2
o _l_/J 6eref(k) o 5yn<k)
y . . Sy (k
Je tedy potieba zejména urcit hodnotu yé—v().
Oyn(k) _ 0
TR A %)

Vektor X bude obsahovat cleny predeslych stavu y(k) a vstupu u(k). U vstupu
je zavislost na V snadno zjistitelnd, u urceni derivace y(k — p), kde p € Z,p €
{1,..,ny}, je potfeba hlubsi analyza. Je zfejmé, ze i pfedchozi vztahy budou néjak
zavislé na hodnotach parametru regulatoru. Rozepsanim této derivace dostaneme

1
Ynlk — 1]
0X 0 e
| ulk —n,] |
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Aulk]
v -

Qulk] _ O(d[K] —qlk]) _ O(qlk]) _ _O(V-§)

Nejprve provedeme derivaci prvku vstupu

¢
A%

_ _ T .
ov oV N oV oV =< -V

(34)

Clen derivace V - % zavisi na pouzitém vektoru £. V pripadé pouziti hodnot
Yrey bude nulovy, v pripadé pouziti y, bude nenulovy. Ve druhém piipadu lze
budto odvodit tyto hodnoty pomoci rekurentni backpropagace, @, v zavislosti na
dynamice konkrétniho systému, v nékterych pripadech hodnoty zanedbat a polozit
je rovny nule.[5][12] Tato problematika bude o néco vice rozvinuta jesté v kapitole

vénované L-M algoritmu.

1
yn[k - 1]
W _ W w0 gl (35)
ulk — 1]
| ulk —n,] |

2/ e

rekurzivné se zde objevuji derivace y[k —r], kde r € Z,r € {1, ..,n,}. Vyuzijeme-li
této rekurzivity, muzeme se dostat az na pocatek casového intervalu. Zde zfejmé
regulator roli v hodnoté stavu y,, nehral, a tedy i 85—@ =0 pro k£ <0.

Algoritmicky z této analyzy vyplyvd, ze hodnotu % urcit dokazeme. Tuto

hodnotu ulozime do pole a budeme ji dale dosazovat ve vypoctu dalsich derivaci.

5.3 QNU Regulator u QNU systému

Pii odvozovani budeme postupovat analogicky k LNU-LNU systému. Rozdil
spo¢iva v tom, ze kromé ulk — p], kde p € Z,p € {1,..,n,} a ylk — r], kde
r e Z,r e {l,.,n,}, se objevi i kvadratické prvky predstavené jiz v predchozich
kapitolach. V principu se na postupu nic neméni. Pro sou¢in dvou prvku pouzijeme
pravidlo o derivaci soucinu, tedy

af-g)  9f)

_ 9(g)
ov 9oy

ov

+f (36)
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Pro nazornost uvedeme piiklad kvadratického vektoru ColX?

1
Ynlk — 1]
ulk — 1]
ulk — 1)?
yn[k o 1]2
| ulk — 1y, [k — 1]

ColX = (37)

Z vyse uvedené derivace vezmeme prvek u[k — 1ly,[k — 1]. Pfi dalsim postupu
pouzijeme pravidlo o derivaci souc¢inu a dostaneme
ov ov

Julk — 1]
ov

D e —1) Fyalk — 1] (38)

Derivace %%\7 jsou pro nas znamé z predchozich kroku. V pocatecnich krocich je
naopak y,|kstare] nezavislé na V a tedy je derivace rovna nule. Derivace 8;—5“] vsak
nulova nebude a skrze ji se zaplni i derivace y,. Pro QNU regulator tedy bude

platit

0
Oyn [k_]-}
Il Weolx2k — 1] = W e
ov v -
Oyn [k_1]2
dulk—{ynlk—1]
- v - _
0
Oyn [k_l]
ov
=Tk = 1]

2ulk — 1)(=¢"[k — 1])
2y [l — 1] 2]
(=€")ynlk = 1] + ulk = 1]252

Pro pripad kvadratického regulatoru QNU se zméni také vektor £. Ten bude
vypadat obdobné k ColX2, tedy pro pifklad n, = 2

1
ot
2 Un —2
yn[k - 1]yn[k - 2]

Ynlk — 2]2
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Aulk]
oV

U derivace vstupu se toto dale neprojevi a plati opét

Qulk] _ O(d[k] —qlk]) _ O(qlk]) _ _O(V-§)

()
ov -’

_ T .
oV oV oV oV =< -V

(41)
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5.4 Neuronovy regulator s davkovym ucenim

Pracujeme v diskrétnim case s dynamickym systémem, ktery se snazime identi-
fikovat a fidit pomoci HONU. Oproti krokovému uceni, kde v kazdém cCasovém
kroku k prepocteme vahové vektory W a V. pfepocitavaji se pti davkovém uceni
tyto vektory pro vSechny casové kroky k € 1,.., N. [5][12]

Zrejmou vyhodou takového pristupu oproti krokovému uceni je, ze prirustkova
funkce vektoru vah bere v potaz cely prubéh systému v néjakém rozmezi. To
umoznuje lépe identifikovat systémy, které vykazuji ruzné chovani v ruznych
oblastech.  Zatimco krokové uceni bude vahovy vektor postupné preucovat,
davkové uceni se bude snazit nafitovat prubéh identifikovaného modelu na cely
zkoumany prubéh.

7 implementacniho hlediska je potfeba rozlisit jednotlivé faze uceni. Nejprve je
zapotiebi ziskat data systému, ktery budeme identifikovat a ridit.

Schematicky batchové uceni vypada nasledovné.

Koéd 11: Obecny prubéh identifikace a fizeni systému pomoci HONU

# 1. system simulation
for k in range(N):
yr[k] = simulateSystem(u);
# 2. identification learning
for epoch in range(epochs_identification):
calculate y, colX, e, Jw
calculate dw
w4 W+ dw
# 3. regulator learning
for epoch in range(epochs_regulator):
for k in range(N):
calculate xi[k], q[k], u[k], yref[k], y[k], yr[k]
calculate colX[k], e[k], dydv[k,:], dxdro[k]
calculate Jrolk,:], Jvk,:]
calculate dv, dro
v v+dv
ro ¢ ro + dro
# 4. regulator testing
for k in range(N):
calculate yn[k], xi[k], q[k], d[K]
calculate u[k]
yr_test[k] = simulateSystem(u)

© W N O e W N

[T T S o S T St
N R O © ® N O Ok W N = O
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5.4.1 LNU-LNU regulator s ucenim pomoci Levenberg-Marquardtova
algoritmu

Updatové funkce pro L-M algoritmus[5] je obecné
1
dv = (((Jy - o)™+ =1) - J)) - ey, (42)
1
kde J, je Jacobimo matice a jeji k-ty tadek lze zapsat jako

afk, ] = 2nH (43)

i) Odvozeni s vyuzitim fetizkového pravidla

Tedy s vyuzitim fetézového pravidla pro derivace lze obecné zapsat

_ Oynlk] Oy, Ou Oq

Julk,: = =——_— 44
[k oV Ou 0q OV (44)
Po céstech vyjadiime ¢leny této rovnice. Nejprve rozepiseme derivaci ayaLu[k], tedy
_ 0
Aynlk—1]
v
oynlk an[zé—n] oulk — 1
e s = (15)
u Oulk—1]
oV
L ov
Rozmeérové operace odpovida [1,n,] X [ny, n,] = [1,1,].
Derivace g—z =—1.
Tteti derivaci v souc¢inu dle chain rule je 8%—%5). Podle pravidla o derivaci souc¢inu
funkei muzeme napsat
0
ayn[kfl]
dq(k) _o(V-§) _ .1 v
= = V- 46
v~ ov ot s (46)
8yn[k/‘_nv}
oV
Rozmérove se jednd o [1 X n,| + [1 X ny] - [ny x n,] = [1 X n,|
Takze plati J,[k,:;] = B%Lw = %L;g—zg—g/ a rozmérove dim(J,lk,:]) =
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—ro[l X ny] - [1 X nyl.
Jelikoz je rozmér J,[k,;] v casovém kroku k [1 x n,], bude celkovy rozmér .J,
roven [N X n,], coz je otekdvany rozmér matice.

ii) Odvozeni v maticovém tvaru

Odvozeni tvaru jakobidnu provedeme analogicky k postupu u Gradient Descentu

1
Ynlk — 1]
Oy[k| OX[k] 0 T
—Z— =W— =W— Lk — ) 4
oV W oV W@V Ynl ny] (47)
ulk — 1]
| ulk —n,] |
A vtahnutim derivaci dovniti dostaneme
_ 0
Oynlk—1]
oV
a n k n ._ny
Tk, ] = %H:WX:W Gl | (48)
v Qulk—1]
v
L av_

Stejné jako pri odvozeni G-D algoritmu pro regulator si vSimneme, Ze derivace
%, kder € Z,r € {1, .., n,} se rekurzivné objevuji ve vypoctu dalsich derivaci.
Dojdeme-li na zacatek regulovaného intervalu, derivace jsou zfejmé rovny nule,
jelikoz regulator jesté nebézel a nemohl tedy ovlivnit vystupni hodnotu neuronu.
Staci tedy od zacatku ukladat derivace a pouzivat je pro vypocet dalsich derivaci.
Tento pifstup se nazyvé rekurentni backpropagacd}[5][12]

Pti samotné implementaci systému je také mozné provést zanedbani[5]

OyYnlk — 7]
oV

Jedna se o zjednoduseni, jehoz vhodnost zavisi na konkrétni dynamice systému.
Obecné lze tento postup zanedbani vyzkouset a pokud uceni probiha dobie, je
zanedbéani ptipustné. Pokud priubéh neni idealni, je vhodné derivace nezanedbavat

-----

~0, reZre{l,.,n,} (49)

8 Angl. recurrent backpropagation
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5.4.2 QNU-QNU regulator s u¢enim pomoci Levenberg-Marquardtova
algoritmu

Pro odvozeni L-M algoritmu pro regulator pouzijeme druhy ptistup uvedeny v
predchozi kapitole vzhledem k jeho znaéné podobnosti k odvozeni pro piipad
odvozeni identifikace pomoci Gradient Descentu.

_ Oynlk] 0X

Jolky] = = = W (50)

Muzeme tedy v analogickém zapisu k (30) zapsat k-ty fddek Jakobiho matice jako

0
Oyn[k—1]
P [k)] au?kv—l]
Tk, = Y woork?k — 1) = W -
v 9 ?ly 1]2

Yn|R—
Sl Ly 1]
- v - }
0
Oyn[k—1]
ov
=Tk —1]

2ulk — 1)(=¢" [k — 1])
2y [k — 1] 2]
(=T =] )yl — 1] + ulk — 1) 25—
(51)
Pro problematickou derivaci 86%\7 pouzijeme stejny postup jako v metodé Gradient

Descent, resp. LNU L-M. Jedna se opét o tzv. rekurentni backpropagation, kde
derivace v predeslych krocich vyuzijeme k vypoctu dalsich kroku.

5.5 Rizeni 1 DOF linedrniho tlumeného oscildtoru

Algoritmy identifikace spolu s fizenim byly, mimo jiné, zkouseny na linedrnim
tlumeném oscilatoru, popsaném rovnici

mi(t) + bi(t) + kx(t) = u(t). (52)
Tento model byl aproximovan rovnici

1] = (ulk =1+l (o Ry ) ey =2 (o))

1
———. (53)
dt? 2dt dt*”’ o4 b
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s vyuzitim metody konec¢nych diferenci. Stabilita tohoto schématu byla tspésné
ovéfena i pomoci odesolveru z knihovny SciPy na fadé ruznych vstupt.

Kéd 12: Implementace tizeni pomoci HONU

1 for k in range(N):

2 if k<10:

3 yref[k] = mean(d[1:k + 10])

4 else:

5 yref[k] = mean(d[k—10:k+10])

6

7 for epoch in range(epochs_reg):

8 for k in range(nvy,N):

9 xilk,:] = assembleXi(yref,phiPP nvynvx)
10 xifk, 0] =1

11 qlk] = dot(vxilk,:])

12 ulk] = (d[k] — q[k]) * ro

13 colx[k, :] = assembleColX(yn,u,uPP,phiPP)
14 yn[k] = dot(w, colx[k,:])

15 eref[k] = yreflk] — yn[k]

16 dxdv[l4+ny+1:,;:]= dxdv[l+ny:—1,;]
17 dxdv[l4ny,:|=—ro*xi[k,:]

18 dydv=—dot(w,dxdv)

19 Jvik,:]=dydv

20 dxdro[2:] = dxdro[l:—1]

21 dxdro[l] = d[k — 1] — qlk — 1]

22 Jrolk,:] = dot(dxdro,w)

23 Jv = dydv_ar

24 dv = dot(dot(inv(dot(Jv.T, Jv) + 1 / muv * Iv), Jv.T), eref)
25 dro = dot(dot(inv(dot(Jro.T, Jro) + 1 / muro), Jro.T), eref)
26 v =v + dv; ro = ro + dro

27 valllepoch] = v; ralllepoch] = ro

28 MAE][epoch|=mean(abs(eref))

29 totErrfepoch] = sum(abs(eref[20:]))

30 if(epoch>3 and totErr[epoch—1]<totErr[epoch] and

31 totErr[epoch—2]<totErr[epoch]):

32 muv = 0.95xmuv; muro = 0.95*xmuro

33 decreased+=1

34 print('Learning rate decreased #’, decreased,’ times’)

35 if epoch > 35 and mean(totErr[epoch—25:epoch])

36 >mean(totErr[epoch—35:epoch—10]):

37 print(’Stopping the regulator learning at epoch #’, epoch +1,’

38 due to rising mean of regulator error.’)
39 break

40 print('Total error is ’, sum(abs(eref)))

Jedna se o implementaci rovnic odvozenych v predchozi kapitole. Pro ptehlednost
byly vyrazeny deklarace poli a proménnych.
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Uceni regulatoru je néchylné k tzv. preuceni, kde dochézi ke kontinualnimu
narustu prekmitu, coz vede i k postupnému zvysovani celkové chyby. Z toho
duvodu byla podminka if, kterd pii detekci kontinualné se zhorsujiciho prumeéru
odchylky uceni ukonéi.
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Lze si povsimnout, ze dochazi k pomérné vysokému prekmitu. Tomu se da zamezit
dou déle predstaveny. V takovém piipadé lze do kriteridlni funkce zahrnout pe-
nalizaci za vysoky prekmit, napiiklad, schematicky zapsano, ve tvaru Q = dot(e,e)
+ 50xmax(abs(yref—yn)). Jelikoz se optimaliza¢ni algoritmy snazi Q minimalizovat,
vytvori takovy pfistup tendenci maximalni prekmit drzet v ptijatelnych mezich.
Na obr. 17 je vidét prubéh systému s reguldtorem. V tomto piipadé byl pouzit

o4
Y
‘ — . neuron pine
] —— yref...ref. model

k [samples]

Obréazek 17: Regulovany linearni tlumeny oscilator s optimalizaci pomoci algo-
ritmu Basin hopping

globalni ﬂoptimalizaéni algoritmus Basin hopping[3][4], ktery bude lépe predstaven
v nasledujicich kapitoldch. V kriteridlni funkci byla zohlednéna i velikost prekmitu
fizené soustavy.

6 Metody optimalizace pro HONU

Predevsim u slozitéjsich NU jako QNU a CNU pii identifikaci nelinearnich systému
narazi jednoduché optimaliza¢ni metody na problém hledani minima. Ilustrujme
problematiku na 1-D piiklad.[13] Je tedy dulezité vybrat vhodnou metodu, kterd
dokaze nalézt alespon dobré lokalni minimum, ¢i, v idedlnim piipadé, globdlni
minimum, kriteridlni funkce.

9Piesnéjsi oznaceni by bylo pseudo-globélni. Princip algoritmu bude popsn v jemu vénované
podkapitole.
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Approximate minimization

This local minimum
performs nearly as well as
the global one,

so it is an acceptable

— halting point.

% Ideally, we would like

to arrive at the global
minimum, but this
might not be possible.

This local minimum performs
poorly, and should be avoided.

W

Obrazek 18: Ilustrace extrému funkce [13]

Pokud bychom zac¢inali v pravé poloviné grafu a pouzili pouze jednoduchou gra-
dientovou metodu, nedostaneme se do zddaného minima. Jak je na obr. 18
znazornéno, mohou se objevit i neglobélni extrémy s podobnou hodnotou minima,
mezi kterymi jiz mohou mit i pokrocilejsi globalni optimaliza¢ni metody jako jsou
napiiklad genetické algoritmy problém rozlisSovat. V piipadé malého rozdilu bude
vSak v principu vhodné zlepsovat pfesnost napi. zvySenim n, ¢i n, neuronu nez
hledanim o zlomek vhodnéjsi minimum. Je vSak vhodné podotknout, ze tento jev
u nékterych aplikaci omezi moznost presného opakovani vysledkt, protoze nemusi
vzdy byt nalezeno stejné minimum.|3][4]

6.0.1 Knihovna SciPy.optimize pro Python

Existuje mnozstvi open-source projektu poskytujicich implementaci fady optimal-
iza¢nich algoritmt. Jednou z takovych implementaci je SciPy pro Python. Jednd
se o rozsahlou knihovnu poskytujici radu nastroju pro védecké vypocty.

Pro potteby uceni HONU vyuzijeme balicek scipy.optimize@, ktery poskytuje fadu
optimalizacnich funkci. Jejich netuplny piehled je znédzornén nize.

Ohttps://docs.scipy.org/doc/scipy /reference/optimize.html
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Local (Multivariate) Optimization

Minimization of scalar function of one or more variables.

minimize(fun, x0[, args, method, jac, hess, ...])

The minimize function supports the following methods:

e minimize(method="Nelder-Mead")
e minimize(method="Powell)
s minimize(method="CG")

e minimize(method="BFGS’)

e minimize(method="Newton-CG')
e minimize(method="L-BFG5-B")
e minimize(method=TNC’)

e minimize(method="COBYLA")
e minimize(method="SLSQP")
e minimize(method="trust-constr’)
e minimize(method="dogleg’)

e minimize(method="trust-ncg’)

e minimize(method="trust-krylov’
s minimize(method="trust-exact’)

Constraints are passed to minimize function as a single object or as a list of objects

Global Optimization

basinhopping(func, x0[, niter, T, stepsize, ...])
brute(func, rangesl, args, Ns, full_output, ...])
differential_evolution(func, bounds[, args, ...])
shgo(func, bounds|, args, constraints, n, ...])

dual_annealing{func, bounds[, args, ...])

Obrazek 19: Piehled nékterych metod dostupnych z balicku scipy.optimize [3]

Balicek obsahuje fadu optimalizacnich metod, hledajicich lokalni, ¢i globalni min-

imum kriteridlni funkce.[3]

V pripadé pouziti funkce hledajici lokdlni minimum je vhodné provést odhad ko-
eficientt1, napiiklad pomoci Levenberg-Marquardtova algoritmu. Samotny odhad

Find the global minimum of a function using the
basin-hopping algorithm

Minimize a function over a given range by brute
force.

Finds the global minimum of a multivariate
function.

Finds the global minimum of a function using SHG
optimization.

Find the global minimum of a function using Dual
Annealing.

se poté pouzije na zacatku lokalni optimalizace pomoci knihovny.

V pripadé hledani globdlniho minima zpravidla algoritmy nemaji vychozi bod a
funkci se jako argument poskytnou hranice intervalu, ve kterych se parametry
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mohou vyskytovat. Obecné tedy volani optimaliza¢ni metody vypada nasledovneé.

Koéd 13: Volani funkce minimize z knihovny SciPy

1 from scipy.optimize import minimize

2 bounds = [ (—1,1) for i in range(nw) ]

3 result=minimize(fQ, w, method=opt_method, bounds = bounds ,

4 options={"gtol’: 1le—12, ’disp’: True})

(1) fQ - kriteridlni funkce fQ(w), kterd ma argument vektor vah neuronu w a
vystup je norma chyby |le||; nebo e -e = (|le]|2)?.

(2) w - vahovy vektor, ktery optimalizujeme
(3) opt_method - zvolend optimalizaéni metoda, napt. BFGS

(4) bounds - pole dvojiﬂ urcujicich hranice jednotlivych parametru ve vektoru

w

(5) options - dalsi volitelné parametry ménici nastaveni jako podminku normy
gradientu pro ukonceni vypoctu nebo prubézné zobrazovani stavu vypoctu
pri iteracich

Globalni optimaliza¢ni metody maji své vlastni dedikované funkce s podobnou
syntaxi popsanou v dokumentaci SciPy.|[3]

6.0.2 Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shannonova metoda

Jedna se o kvazi-Newtonovskou metodu pouzivanou ve strojovém uceni, vyuzivajici
aproximace Hessovy matice pomoci gradientu. Patii do rodiny Hill-Climbing al-
goritmﬁlﬂ, které jsou schopny nalézt bod lokalniho extrému, nikoli vSak globalni
extrém.[14]

Kromeé zékladniho algoritmu se pouzivaji také verze L-BFGS, kde L indikuje
Limited-memory, tedy variantu vyuzivajici méné pocitacové pameéti, coz muze u
rozsahlych 1iloh hrat dulezitou roli. A BFGS-B, resp. L-BFGS-B, kde B indikuje,
ze parametry jsou Bounded, tedy ohranicené intervalem, jak jiz bylo uvedeno v
predchozi podkapitole. 3]

Koéd 14: Implementace optimalizaéni funkce algoritmu L-BFGS-B z knihovny
SciPy

1 # definice kriterialni funkce

2 def fQ(w):

11V Pythonu proménnd typu tuple
12gesky - gradientni algoritmus
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3 yn = ones(N)xphiPP

4 for k in range(1,N):

5 colx[k, :] = assembleColX (yn,u,uPP,phiPP)
6 yn[k] = dot(colx[k,:], w)

7 e = (yn — yr)

8 Q = dot(e,e)

9 return Q

11 # 1. LM — prvotni odhad

12 yn = ones(N)*phiPP

13 epochs = 3 ; mu = 0.1

14 for epoch in range(epochs):
15 for k in range(1,N):

16 colx[k,:] = assembleColX(u,uPP,phiPP)

17 yn[:] = dot(colx, w)

18 ye= (yr —yn)

19 J = colx

20 dw = dot(dot(inv(dot(J.T, J) + 1 / mu * I), J.T), )
21 w=w+dw

23 # 2. optimalizace parametru metodou L—BFGS—B

24 bounds = [ (—1,1) for i in range(nw) |
25 result=minimize(fQ, w, method="L—-BFGS—B’, bounds = bounds ,
26 options={"gtol’: 1le—12, ’disp’: True})

Funkcnost implementace metody byla ovérena na simulaéni tloze kvadraticky ne-
linearniho systému

yr[k] = yrlk —1)%+ (S, -ulk—1] —yr[k—l])?—i—o.l-u[k;—l] yr[k—1]40.01-u[k—1)?

(54)
a linearniho oscilujiciho systému
2m b m 1
k] = (ulk—1 k—1]-(==5 —kparam yrlk—2] (=—=——)) ——.
orlK) = Gl +rlh =1 G —Furam) =2 (o= ) - (59)

i) Dynamickd identifikace
Nejprve byla optimalizace vyzkousena na piipad dynamické identifikace systému,
tedy pripad, kde pro vypocet néasledujiciho ¢asového kroku jsou pouzity predchozi
simulované hodnoty.
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Obrazek 20: Simulace kvadraticky nelinearniho systému - nahotre: systém odhad-
nuty pomoci L-M, dole: systém nauceny pomoci L-BFGS-B

Tabulka 6: Srovnani identifikace pomoci LM a L-BFGS u DLNU
Metoda LM-preduceni LM 50 epoch L-BFGS

Celkova chyba 4.292 0.449 0.467
Vypocetni cas - 0.56s 18.93s

Pro tento systém se ukazuje L.-M algoritmus podstatné efektivnéjsi. Dosahujici o
néco vyssi presnosti a predevsim podstatné vyssi casové efektivity.

Tato vyssi efektivita L-M je pfedevsim dana tim, ze algoritmus jako takovy zna
jakobidan J a naopak vyzaduje jeho naprogramovani. BFGS takovy pozadavek
nemd a gradientni vektory poc¢itd numericky. Tedy pro vypocet gradientu podle
prvku z vektoru W, w;, zavola funkci fQ(w) a poté fQ(w.), pro w_ je prvek
w;, = w; + Aw;.[3] S rostoucim poctem prvku tedy algoritmus vyzaduje rychle

zvysujici se pocet volani funkce fQ, coz proces zpomaluje. To, mimo jiné, vyzaduje

v e

Pii identifikaci nelinedarni DNU (DQNU,DCNU) vznikd problém s ukoncenim
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smycky optimaliza¢nich metod. Je tedy vhodné zajistit, ze proces bude dokoncen
v pfiméfeném case. To u funkei z knihovny scipy.optimize jde napiiklad pomoci
argumentu maxiter. V kédu implementace omezujici pocet iteraci u BFGS
algoritmu na iter = 100 vypada nasledovné:

Koéd 15: Kéd volani minimalizaéni metody BFGS

1 result=minimize(fQ, w, method="BFGS’ ,
2 options={"gtol’: 1le—>5, ’disp’: True, 'maxiter’: 100})

ii) Staticka identifikace
Daéle byla optimalizace provedena pro statickou variantu identifikace. Tedy pro
variantu, kde pro vypocet nasledujiciho kroku pouziva systém hodnoty nameérené,
resp. nasimulované na identifikovaném systému.
Problémy se ztratou stability v tomto pripadé nenastaly a optimalizace probihala
v potadku pii pouziti SLNU i SQNU. Optimalizace byla vyzkousena na nékolika
modelech. Vystup v tabulce nize je pro model tlumeného kyvadla (3).

Tabulka 7: Srovnani identifikace kyvadla pomoci LM a L-BFGS u SQNU
Metoda LM-preduceni LM 350[F| L-BFGS 50 LM 350 4+ L-BFGS

Celkova chyba 3.60 0.0342 0.0141 0.0327
Vypocetni cas - 1.604s 1.385s 1.632s

V pripadé statické identifikace se vygenerovand matice colx neméni se zménou
optimalizovaného parametru W, ev. V, a algoritmus je velmi rychly a ptesny.
Prekonava L-M s 350 epochami.

Tabulka 8: Srovnani identifikace linedarniho oscilujiciho systému u LNU_4_4
Metoda LM-preduceni LM 350 L-BFGS

Celkova chyba 4.972 0.013  3.76el10-4
Vypocetni cas - 0.055s 0.014s

14Pfipomenme zavedené znaceni pro HONU. Obecné, u znaceni XNU_ny_nu, X indikuje fad
HONU, typicky Linear, Quadratic nebo Cubic. Hodnoty n, a n, urcuji hloubku z hlediska
pouzitych predeslych ¢asovych kroku, jak bylo definovdno v kapitole 3.
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Obréazek 21: Staticka identifikace linearniho oscilujictho systému

6.0.3 Nelder-Mead

Jednd se o optimaliza¢ni metodu, kterd vyuziva simplexovy piistup.[3] Piistup byl
vyzkousen na nékolika typech systému a porovnan s ostatnimi metodami.
Vyhodou této metody je znacéna stabilita i pti dynamickém uceni. Nevyhodou je
lokalnost optimalizace a zpravidla velmi dlouhy prubéh.

Metoda se ukézala byt pro danou problematiku méné vhodnou a nebude tedy dale
rozebirana.

6.0.4 Basin hopping

Basin hopping je optimaliza¢ni algoritmus nejlépe popsatelny jako pseudo-globélni
algoritmus. K hleddani minima kriteridlni funkce vyuzivda dva zakladni prin-
cipy[3][4][14]:

(i) Lokalni optimalizace v bodu pomoci dané metody (napt. BFGS)
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(ii) Pokus o ﬁkroklﬂ néjakym smérem v prostoru optimalizovaného vektoru

V této praci byla pouzita implementace algoritmu v knihovné SciPy dostupné pro
Python.[3]

Koéd 16: Pouziti algoritmu Basin Hopping z knihovny SciPy.optimize

from scipy.optimize import basinhopping

maxIter = 150

minimizer kwargs = {"method”: "BFGS” }

result = basinhopping(fQ, w, minimizer_kwargs=minimizer_kwargs,
niter=maxlIter, callback = basinhopping_Callback)

o U s W N =

w = result.x

Vyznamy argumentu funkce basinhopping jsou stejné jako v jiz popsanych
funkcich, novy argument minimizer_kwargs urcuje, ktera lokalni metoda bude pouzita
pro lokéln{ etapu optimalizace (i).

Moznost vyuziti lokdlniho gradientniho algoritmu se zda byt vyhodné ve srovnani
s negradientnimi globalnimi metodami, jelikoz Sance, zZe se algoritmus pfi
ukroku trefi pfimo do minima je velmi nizka, a tedy jsou TeSeni ziskané po-
moci basin hopping obecné robustnéjsi, jelikoz metoda inherentné bude hledat
feSeni, kterd se prirozené nachazi v sedlovém bodé s dynamikou, kterda néjakym
zpusobem reprezentuje dynamiku systému. Ve srovnani, genetické algoritmy jsou
sice schopny nalézt ptresné teseni, které ale mnohdy odpovida pouze pfesnym
podminkam pfi feSeni optimaliza¢ni tlohy a i s malou zménou vstupu dojde k
velkému narustu odchylky.

(Di<0

(2) X, < random initial point in variable space
(3) Y, < LOCALSEARCH (X;)

(4) while STOP not satisfied do

(50 X,,,< PERTURB (Y))

(6) Y, < LOCALSEARCH (X,,,)
(7 if f(Yy,) < f(Y;) then

(8) i—i+1

Obrazek 22: Pseudokédovy zapis optimalizaéniho diagramu Basin Hopping|4]

15V angl. literatuie se pouzivé termin perturbance.
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source https://www.hindawi.com/journals/aai/2012/674832/

6.0.5 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy jsou rodina algoritmu zalozenych na analogii s pfirozenou
selekci v prirodé. Algoritmus vytvori fadu jedinctu, kteri jsou v nasem piipadé
nahodné volby vektoru W nebo V. Dle typu algoritmu se, zjednodusené teceno,
tyto vektory kombinuji, analogicky k prenosu genu z rodicu na potomka, a davaji
vzniknout novym jedincum. Samotna pravdépodobnost predani vlastnosti rodice
na nékterého z jedincu dalsi generace je fizena fitness function, tedy funkei, kterd
poskytuje néjakou metriku vhodnosti jedince. V nasem ptipadé se jedna identicky
o fQ(w), resp. fQ(v) z predchozi kapitoly. Funkce méa argument vahového vektoru,
ktery meéni a postupné optimalizuje algoritmus, pocitd prubéh chovani systému a
vraci celkovou chybu, typicky soucet absolutnich hodnot chyby ve vSech krocich,
nebo sumu jejich kvadratu.[3][14]

Hlavné pfi pouziti u dynamického uceni dochazi obzvlasté u této rodiny algoritmu
k vyraznym problémum jiz pii identifikaci, kde béhem vypoctu dojde ke ztrate
stability a vypocet je ukonc¢en s chybou zpusobenou ptetecenim nékterych z
proménnych.

Pro samotnou implementaci byla opét vyuzita knihovna Scipy[3], konkrétné jeji
balicek scipy.optimize, ktery obsahuje funkci differential_evolution. V Pythonu byla
funkce zavolana nésledovné:

Kod 17: Syntaxe zavolani funkce genetického algoritmu

1 result=differential_evolution(fQ,bounds=bounds, maxiter = 500 )

Metoda byla uspésné vykouSena na dynamické identifikaci kvadraticky ne-
linedrntho systému (53). Pokusy identifikovat kyvadlo byly méné nedspésné.
Podarilo se najit W, které dobie odpovidalo konkrétnimu vstupu, ale feseni bylo
velmi nerobustni pro i mirné odchylené hodnoty pocatecnich podminek, resp.
vstupu.

Tabulka 9: Srovnani identifikace pomoci LM a genetického algoritmu u systému
(53)

Metoda LM differential evolution
Celkova chyba 0.4496 0.4491

Je tedy patrné, ze v nékterych pripadech muze i geneticky algoritmus dospét k
velmi dobrému reSeni, ale z duvodu problému se stabilitou a predevsim velmi
vysoké Casové narocnosti se nejevi jako vhodny zpusob uceni. Jeho prednosti
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zustava fakt, ze se jednd o globalni algoritmus. Metody zalozené na vypoctu gradi-
entu nebo vypoctu ¢i odhadu Hessovy matice jsou obzvlasté u vysoce nelinearnich
problému odkazané na vhodny prvotni odhadu optimalizovaného vektoru.

7 Model torzné kmitavé soustavy s nelinearnim
tlumenim

Dalsim predmétem rozboru v této praci je fetézec torzné kmitajicich hmot s ne-

linedrnim tlumenim.
Pro analyzu byl zvolen systém znazornény na diagramu nize.

02
91 63

K1(-6y \Kz(ez -61) / \Ks(ez - ez)/
| ! ) |

B1(-61) Bz(ez - 91) Bs(és - 92)
/Nh(t) A/lz(t) /Ms(t)
Obrazek 23: Diagram tetézce tii torzné kmitajicich hmot

Na diagramu jsou vyznac¢ené momenty pusobici na jednotlivé elementy, pro i-ty
element ziejmé plati

Ligi = My, (56)
k

kde I; je moment setrvacnosti i-té hmoty, ¢; je ihel natoceni i-té hmoty a M), jsou
jednotlivé momenty pusobici na element. Ziejmé muzeme, s vyuzitim diagramu v
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obrazku 12 obecné pro m hmot zapsat pohybové rovnice jako

-71?:2%1 :Kl(_ﬁbl)_’_Bl(_él)+K2(¢2_¢1)"‘i_B2(.§b2_Q.51) ' . (57)
Ly = —Ky(d2 — ¢1) + Ks(ps — ¢2) — Ba(da — 1) + Bs(ds — ¢d2)

Im¢m = _Km(¢m - ¢m—1) - Bm(¢m - Q‘Sm—l)~

Takovy popis je pouze aproximaci realného mechanického chovéani soustav. Pro
dalsi priblizeni realnému svétu do popisu dale pridame dalsi zdroje tutlumu f;.

11%1 = Ki(=¢1) + Bi(=61) + Ka(¢ — ¢1) + 32@2 — ¢1) - fi ‘ (58)
Ly = —Ky(pa — ¢1) + K3(¢p3 — ¢2) — Ba(da — ¢1) + Bs(ds — ¢2) — fo

Imém = _Km(¢m - ¢m—1) - Bm(¢m - ém—l) - fm

Obecné pisujeme fetézec m torzné kmitajicich hmot. Pro f; = 0,Vi € N se jedna
o standartni problém linedarnich oscilatoru, ktery v této praci jiz byl popsan pro
piipad SISO a relativné jednoduse identifikovan i fizen v 1DOF piipadeé.

Byly zavedeny dva typy nelinedrniho tlumeni. Prvn{ typ, oznacovany f/ je

2

.I: 'Ia’hbi;.i :ai'—'_
= H b d) = 0 (s

1). (59)
Funkce f (ai,bi,éi) nazveme trenim typu 1. Toto tfeni odpovidd tieni
kulickovych lozisek. .

Zavedeme také druhou funkei f7/(a;, bi, Ad; 7]

2

I _ pIll(,. g W= o (—— =
fi _fi (azaﬁzaAgbz) Qi (l_l_e—ﬁrA(fﬁi

1). (60)
Tlumeni typu 2 odpovida vazkému tieni ve hiideli. Je tedy pritomno v pohybovych
rovnicich obou sousednich hmot, narozdil od tieni lozisek.

A pro pridané nelinedrni tlumeni pouzité v soustavé rovic [46] tedy plati E

fi=f+ =L (61)

16Povsimnéme si, Ze se jednd o rovnici hladké sigmoidy.
170pét m4 funkece tvar rovnice hladké sigmoidy.
8Posledn{ hmota v této formulaci obsahuje fiktivn{ ¢len f}1, = Odw
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7.1 Priklad torzné kmitavé soustavy se 3 stupni volnosti a
nelinearnim tlumenim

Vezméme soustavu 46 a prepiSme ji pro soustavu tif torzné kmitavych zavazi.

f1§:b:1 = Ki(=¢1) + Bi(—¢2) + Ka(¢2 — ¢1) + BQ(‘¢.52 — 1) - fl(?.bla Agy) ‘ (62)
12?2 = —Ks(¢o — ¢1) + K3(<%53 — <Z52) - 32@2 - éf?l) + Bs(¢3 — ¢2) — fa(d2, Ag)
Isps = —Ks(p3 — ¢2) — B3(d3 — ¢2) — f3(d3, Ags)

V souladu s formou soustavy rovnic se kterou jsme pracovali napiiklad v predmétu
Kmitani mechanickych soustav muzeme napsat

I 0 0] [én ki+ky  —ke 0] [on
0 L O |¢a| + | —ka hkathks —ks| |02 +
0 0 Is] o 0 ks ks | |03

b1 + by —by 0 (Zﬁ:l fl <¢=17 Ale) Ml(t)
+ | —by b1 +0by —b3 P2 | + fo(a, Agn) | = | Ma(t)
| fa(

0 —bs b3 | |3 3(ds, Ads) M;(t)
(63)
Tento maticovy zapis prevedeme do stavového popisu:

(,bl = w
Loy = Ki(¢ — ¢1) + Bi(wz —w1) — filwr, Awr) + My (1)

¢52 = w2
Loy = —Ki(d2 — ¢1) + Ka(¢s — ¢2) — Bi(wz — w1) + Ba(ws — wy)

— fa(wa, Aws) + Ms(t)

¢3 = W3

Iy = —Ks(ds — d2) — Ba(ws — wa) — f3(ws, Aws) + Ms(t) (64)

Tento systém byl implementovan v Pythonu v souboru simTorznisyst.py. Tento
balicek obsahuje funkce

(i) runSim3(u,x0.3dof,dt,T) - simuluje prubéh systému se 3 stupni volnosti pro in-
terval t € (0,7) s ¢asovym krokem dt.

(i) runSim2(u,x0-2dof,dt,T) simuluje prubéh systému se 2 stupni volnosti pro in-
terval t € (0,7) s casovym krokem dt.

(iii) runSim1(u,x0_1dof,dt,T) simuluje prubéh systému se 1 stupném volnosti pro
interval ¢t € (0,7) s casovym krokem dt.
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(iv)

(v)

(vi)

(vii)

ode_3DOF _oscillator(state,t, u) jedna se o implementaci soustavy diferencialnich
rovnic se 3 stupni volnosti volanou solverem diferencialnich rovnic v knihovné

SciPy.

ode_2DOF _oscillator(state,t, u) jedna se o implementaci soustavy diferencialnich
rovnic se 2 stupni volnosti volanou solverem diferencialnich rovnic v knihovné
SciPy.

ode_1DOF _oscillator(state,t, u) jedna se o implementaci soustavy diferencialnich
rovnic se 1 stupném volnosti volanou solverem diferencidlnich rovnic v kni-
hovné SciPy.

plotOutput(t,selectPlot,u,xargs) zobrazi grafy dat v argumentu sargs. Struk-
tura selectPlot umoznuje zménit nékterd zakladni nastaveni - zobrazit také
prubéhy 1hlovych rychlosti, zobrazit pouze prubéh uhlu posledni hmoty, aj.

Piikladem implementace rovnic systému se tfemi stupni volnosti je funkce
ode_3DOF _oscillator napsana tak, aby byla fesitelnd s pomoci funkce odeint z balicku

scipy.integrate.

Kod 18: Funkce ode_3DOF _oscillator z balicku simTorznisyst.py

© 0w N O Ok W N

I R R N N s
R W N R O ©® N O oA W N R O

[V
(=]

def ode_3DOF _oscillator(state,t, u):

phi, omega = state[:3], state[3:]

M=nu

K1, K2, K3, B1, B2, B3, al, a2, a3, bl, b2, b3, \

alphal, alpha2, alpha3, betal, beta2, beta3, 11, 12, I3 = oscillatorParams()
if —b1l * omega[0]>100:

fl1I= —al

elif —bl * omega[0]<—100:
fl.l=al

else:

flI=al x (2 / (1 + np.exp(—bl * omegal0])) — 1)
if —b2 * omega[l] > 100:

f21 = —a2

elif —bl * omega[l] < —100:
f2.1 = a2

else:

f21=a2 (2 / (1 + np.exp(—b2 * omegal[l])) — 1)
if —b3 * omega[2] > 100:

3.1 = —a3

elif —b1 * omega[2] < —100:
3.1 = a3

else:

f3I=a3 % (2 / (1 + np.exp(—b3 * omegal2])) — 1)

if —betal * (omega[0])>100:
f1_II = —alphal
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elif —betal % (omegal0])<—100:
f1_II = alphal
else:
f1_IT = alphal * (2 / (1 + np.exp(—bl * (omega[0]))) — 1)
if —beta2 x (omega[l]—omegal0])>100:
f2_IT = —alpha2
elif —beta2 x (omega[l]—omega[0])<—100:
f2_II = alpha2
else:
21T = alpha2 % (2 / (1 + np.exp(—beta2 * (omega[l]—omegal0]))) — 1)
if —beta3 * (omegal2] — omega[l]) > 100:
f3_I1 = —alpha3
elif —beta3 * (omegal2] — omega[l]) < —100:
f3_I1 = alpha3
else:
f3_IT = alpha3 = (2 / (1 + np.exp(—beta3d * (omega[2] — omega[l]))) — 1)

dwldt = (K1 % (— phi[0]) + Blx(— omega[0]) + K2 = (phi[l] — phi[0]) +
B2 x (omega[l] — omegal0]) — f1.I— f1_IT + 211+ M][0])/I1

dw2dt = (—K2  (phi[l] — phi[0]) + K3 * (phi[2] — phi[l]) —
B2 x (omega[l] — omega[0]) + B3 * (omega[2] — omega[l]) — 2.1 — 21T +
£3.11 + M[1]) / I2

dw3dt = (—K3 % (phi[2] — phi[l]) — B3 % (omega[2] — omega[l]) — 3.1 — 311 +
M[2]) / I3

return [omega[0],omega[l],omegal2],dwldt,dw2dt,dw3dt]

Tato funkce se poté vola ve funkeci runSim3, kterd pouziva k teseni knihovnu SciPy,
ale 1ze ji pouzit i pri dalsich operacich jako MRAC, kde je nutné jen vypocitat
dalsi krok.

Koéd 19: Funkce runSim3 z balicku simTorznisyst.py

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18

def runSim3(u,x0_3dof,dt,T):

t=np.arange(0,T,dt) ; N=len(t)
DOF =3
x0_3dof = x0_3dof[0]
M = np.zeros((N,3))
M[:,0],M[:,1] = np.zeros(N), np.zeros(N)
M[;,2] = u
y1 = np.zeros(N)
y2 = np.zeros(N)
y3 = np.zeros(N)
for i in range(0, N ):
if i==N-1 or i==N:
tt = [t[i], t[i]] # [t1 t2]
else:
tt = [t[i], tli+1]] # [t1 t2]
x=0deint(ode_3DOF _oscillator,x0_3dof,tt,args=(M[i,:],))
y1[i] = x[1, 0]
y2[i] = x[1, 1]
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19 y3[i] = x[1, 2

20 wlli] = x[1, 3]

21 w2[i] = x[1, 4]

22 w2[i] = x[1, 5]

23 x0_3dof = x[1, :] # jako nove poc. podm pro dalsi integraci
24 return t,yl,y2,y3,wl,w2,w3

Samotny balicek je v praci importovan import simTorzniSyst1DOF as sim a déle
pouzivan, napt. t, yl, y2, yr = sim.runSim3(u2,x0 , dt, T).
V této préaci byly pouzity primérny nasledujici hodnoty

Tabulka 10: Hodnoty konstant prvni konfigurace systému

Hmota (D @) €)

I[%4] 00174 0.160 0.160
}([25] 1325 14.24  21.85

B H 1{)(50 1{)(_020 12(030

a H 0.0001 0.0001 0.0001
b [—] 1000 1000 1000
Q [—] 0.0001 0.0001 0.0001
B[] 1000 1000 1000

Pouzité ¢asové kroky v simulaci byly konstantni a jejich hodnoty byly:
(i) dt = 0.1s pro dvodni studii 1IDOF kmitani
(ii) dt = 0.02s pro 2DOF, 3DOF a dalsi IDOF

Délky simulace byly zpravidla 40s a 80s. U nékterych tdvodnich simulaci pouze
10s, ¢i 20s.

Jednou ze zajimavych moznosti adaptivni identifikace a fizeni je moznost
prizpusobeni se zméné nékterych vlastnosti systému - tedy napiiklad postupnému
posuvu hodnot konstant tlumeni. To je ovSem pokrocilejsi problematika, ktera je
bohuzel nad casové moznosti tohoto rozboru s ¢asovou dotaci Diplomové prace.

7.2 Problematika simulace nelinearné tlumenych systémi
pomoci HONU

V této praci jiz bylo ukazano, ze linearni tlumené oscilatory lze velmi presné identi-
fikovat a simulovat pomoci HONU. Také bylo ukazano, ze takovy systém lze tidit.
Byla ukazana i moznost alespon priblizné simulace systému s nelineritou sinového
typu a linearnim tlumenim. Déle si tato prace klade za cil rozsitit tuto analyzu

na nelinearné tlumeny systém, ktery obsahuje nelinerity typu . .
e Vi P
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0.000100 — | 1.004 —| 20
0.000075 0.75 | 151
0.000050 0.50 1.0
0.000025 0.25 051
0.000000 —— a=10e-4,b=10e4 | 0.00 | — a=1,b=100 | 0.0
~0.000025 -0.25 ~051
~0.000050 1 -0.50 1 -1.01
~0.000075 1 -0.75 1 ~154
~0.000100 { ———————! -1.00{ ———— -2.04

10 -5 -0 5 10 -0 -5 .0 5 10 10 -5 .0 5 10

O [rad/s] ¢ [rad/s) O lrad/s)

Obrazek 24: Prubéh funkei nelinedrniho tlumeni v zavislosti na parametrech a, b.

Hodnoty a a b nejprve zvolené odpovidaji rddové prubéhum i) a ii) zleva. Povaha
tlumenti je tedy spiSe skokova.
V prvni ¢asti této kapitoly se tedy zaméiime na tuto variantu. takovy postup je
vhodny predevsim vzhledem k tomu, ze i v této varianté je uloha tizeni 2DOF
a predevsim 3DOF systému narocnd. Na zavér této prace budou poté zvoleny
koeficienty, u kterych se sigmoidni nelinerita projevi vice a bude proveden pokus
o identifikaci a tizeni takového nelinearniho systému.

7.3 Identifikace nelinearné tlumeného 1DOF systému

Vzhledem k silné nelinedrni povaze systému torzné kmitajicich hmoticek byla ne-
jprve Tesena tloha identifikace a fizeni torzné kmitajicitho systému s 1DOF.
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Obrézek 25: Schéma 1DOF oscilatoru

Tabulka 11: Chyby HONU pii simulaci 1DOF tlumeného oscilatoru
LNU_8.28 Uy U2 us

MAE 2.97e-06 3.76e-04 4.36e-05
qErr 3.98e-08  4.2e-04  1.04e-05
maxDiff  1.52e-05 9.4e-04  2.67e-04

LNU_12_12 Uy U2 us

MAE 1.08e-05 2.32e-05 4.69e-06
qErr 6.34e-06 3.27e-06 3.10e-07
maxDiff  4.95e-05 6.38e-05 3.81e-05

LNU_20_20 Uy (%) us
MAE 1.25e-05  2.96e-05 4.36¢-06

qErr 6.68e-06 4.83e-06 2.73e-07
maxDiff 5.69e-05 &.14e-05 3.52e-05
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Obréazek 26: Predtrénovani 1DOF systému pomoci L-M algoritmu
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Z obrazku 27 a tabulky 11 je patrné, ze identifikace probéhla pro testovaci signdly
uspésneé.

Z obrazku 28 je ziejmé, ze i tizeni probéhlo ispésné - otazkou je, zda i redlny, resp.
zde simulovany, model je stéle dobie aproximovan neuronem. V tomto pripadé
bylo sice fizeni neuronového vystupu presné, ale ukézalo se, ze nebylo dostatecné
postihnuto kmitani systému - resp. bylo pravdépodobné v modelu pfetlumeno - a
vysledek byl znac¢né rozkmitany H

Po dokonceni uceni byla do smycky implementovana simulace realného systému

Koéd 20: Funkce runSim3 z balicku simTorznisyst.py

1ifk==N—-1lork==N:

2 tt = [t[k], t[k]] # [t1 t2]

3 else:

4 tt = [t[k], t[k + 1]] # [t1 t2]

5 intStep = odeint(sim.ode_1DOF _oscillator, x0_1dof, tt, args=(u[k],))
6 yr[k] = intStep[1, 0]

7 wllk] = x[1, 1]

s x0_1dof = intStep[1, :] # jako nove poc. podm pro dalsi integraci

Toto je lépe pozorovatelné na detailnéjsim vytezu nize: Tento regulator byl dale
ovéren na jiném nez trénovacim prubéhu hodnoty zadané velicin d, reps. y ref, jak
je znédzornéno na obrazku 31. Regulator si udrzuje své vlastnosti, tj. rychlé reakce
na skokovou zmeénu y_ref, ale také nezadouci prekmit.

V grafech jsou také vykresleny neregulované prubéhy, tj. prubéhy, kde u[k] = d[k].
Jak je vidét, bez regulatoru je prubéh nezddouci. Také bylo provedeno zesileni,
napf. ulk] = 10d[k], to vedlo k velkym nezadoucim oscilacim systému.

19Vizualizace nenf uvddéna
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7.4 lIdentifikace a rizeni nelinearné tlumeného 2DOF
systému

Déle byla provedena identifikace 2DOF nelinearné tlumeného systému.

02

6

) |

B2(62 - 61)

A/h(t) Aﬂz(t)

Obrazek 32: Diagram fetézce dvou torzné kmitajicich hmot

Sestavené rovnice jsou zcela analogické ve srovnani s 3DOF fetézcem a nejsou tedy
znovu opakovany.

Neékolika pocatecnimi vypocty bylo ovéreno, ze LNU, tedy HONU fadu r = 1,
je dostacujici k dobrému popisu dynamiky tohoto systému. Bylo tedy provedeno
nékolik identifikaci pro LNU 8.8, LNU_12_12 a LNU_20_20.

Kvantitativni porovnani bylo zajisténo pomoci tii metrikm

e MAE - prumérné chyba modelu v absolutni hodnoté mean(abs(yr—yn))

e qErr - suma druhych mocnin hodnot odchylek v chybovém vektoru dot(e,e)

20V praktické implementaci nebyly uvazovany kraje vektort, tedy pouzité vektory byly
napiiklad yn[10:—10].
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e maxDiff - maximélni odchylka modelu max(abs(yr—yn))

0.02 A
0.01 A
0.00 A
—0.01 A

—0.02 ~

—— yn... heuron LM
— yr. ..real

200 400 600 800 1000

0.03 A

0.02 A

0.01 A

0.00 A

—0.01 A

Obréazek 33:

100 200 300 400 500 600 700 800
epoch

Predtrénovani 2DOF kmitavého systému pomoci L-M
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Z vystupu je tedy patrné, ze model dosahuje vysoké presnosti.

Tabulka 12: Chyby HONU pii simulaci 2DOF tlumeného oscilatoru
LNU_8.8 (51 U2 Uus

MAE 7.01e-05 2.1e-03  8.6e-04
qErr 1.88e-05 0.013  4.6e-03
maxDiff 4.1e-04 7.2e-03 5.8e-03

LNU_12_12 Uy U2 us

MAE 4.53e-05 1.3e-03 5.5e-04
qErr 7.70e-06 4.7e-03 1.7e-03
maxDiff 2.6e-04 4.3e-03 3.5e-03

LNU_20_-20 (51 U9 Uus
MAE 6.95e05 2.1e-03 4.1e-04

qErr 1.86e-05 1.3e-02 6.9e-03
maxDiff 2.6e-04 4.6e-03 5.8e-03

Tento systém byl déle fizen pomoci MRAC, s uzitim teorie jiz odvozené a imple-
mentované v resersni ¢asti.

Jak je patrno z obrazku 34, 2DOF systém byl opét dobfe identifikovan a prubéh
yr velmi pfesné koresponduje s prubéhem y,. Tato presnost jiz neni tak vysoka
jako u 1DOF systému, jak lze vidét na detailu na obrdazku 35 upraveném tak, aby
oba prubéhy byly vidét zaroven:.

7.5 Diskuze vysledki identifikace a rizeni 1IDOF a 2DOF
nelinearné tlumeného torzné kmitavého systému

Byla provedena identifikace a tizeni 1IDOF a 2DOF torzniho systému pomoci
HONU.

i) V rdmci identifikace, kterd byla implementovdna primarné pomoci pseu-
doglobélni verze algoritmu BFGS v ramci algoritmu Basin Hopping, které byly
popsany v kapitole vénované optimalizaci, bylo provedeno porovnani pro LNU _8_8,
LNU_12.12 a LNU_20_20. Vysledky byly prekvapivé dobré, jak ukazuji tabulky 11
a 12. Tato presnost byla potvrzena i pii prubéhu rizeni, kde, jak je na obrazku 30
a 35. patrné, se prubéh vystupu neuronu ¥, odchyluje od realného, resp. simulo-
vaného, systému y, jen malo a stabilné se drzi kolem jeho hodnoty.

Z duvodu jak presnosti, tak i stability, aproximace pomoci LNU_12_12 a
LNU_20_20 nebyly provedeny optimalizace s vyuzitim HONU vyssiho fadu, jelikoz
jejich inherentni nevyhoda ve formé jejich mnohem vyssiho po¢tu parametri je pro
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A A

vV VvV

Obrazek 35: Detail: Rizeni 2DOF kmitavého systému; zobrazeni upraveno pro
moznost souc¢asného pozorovani yn a yr

aplikace real-time fizeni stavi do pozice spise nutného zla v pripadé nedostatecnosti
LNU, nez plnohodnotného konkurenta. Toto je kratce okomentovani a kompromis
mezi metodami je navrzen i v kapitole 8.2.

ii) Rizeni bylo primarné realizovdno pomoci L-M algoritmu. Problematickou
se ukdazala byt otdazka pocatecni hodnoty vahového vektoru neuroregulatoru v.
Tento problém byl fesen implementovanim smycky, ve které se generovaly castecné
nahodné vektory v, pticemz zaroven byla ukladana hodnota odchylky od y_ref. Ne-
jlepsi regulator byl po ukonceni smycky vybran podle velikosti této odchyky.
Naucené regulatory vykazuji u 1DOF znacny prekmit, ale také rychlé ustdleni
- tadové 80-200 ms. V budoucich aplikacich by bylo vhodné toto uceni imple-
mentovat pokrocilejsi metodou, naptiklad pomoci algoritmu Basin Hopping, ktery
umozni penalizovat prekmit a dostaneme tak sice pomalejsi regulator, ale také
nizsi hodnoty prekmitu.
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U 2DOF verze nedochézelo k takovému prekmitu, ale prubéh regulace je vice rozk-
mitany, jak je patrné z obrazku 36, ktery zobrazuje prubéh regulace na testovaci,
tj. jiném nez trénovacim, prubéhu yref.

Reguléatory tedy byly také ispésné overeny na jinych prubézich zadané hodnoty d,
jak je ukdzano napt. na obrazku 31.
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7.6 Identifikace a fizeni nelinearné tlumenych torzné kmi-
tavych systému s jinymi parametry nelinearit

Déle byla provedena analyza stejnych systému se zménou parametru:

bF = 1000 + bt =1 a f = 1000 + B/ =1.

Zpusobend zména chovani nelinearity jiz byla zndzornéna na obrazku 24.

Tato zména podstatné zhorsila chovani pouzitych optimalizac¢nich algoritmu BFGS
a Basin Hopping, které pro vétsinu parametru vyustily v chybu RuntimeWarning: invalid
value encountered in double_scalars alphal = min(1.0, 1.01%2%(phi0 — old_phi0)/derphi0).

Je obtizné udélat jednoznacény zavér o schopnosti HONU aproximovat tento typ
nelinearit, jelikoz velka ¢ast problémiu, na které jsem pii feSeni této ¢asti narazil,
souvisi s nedokonalou optimalizaci. Vyvstava zde tedy moznost implementace
algoritmu podobnych Basin Hopping, které by vsak pro aplikace v HONU byly
Z duvodu problematické implementace bylo provedeno jen srovnani pro 2DOF
systém, které je zobrazeno v tabulce 13. Srovnani se systémem s puvodnim
tlumenim ukazuje, ze tato identifikace poskytuje o néco lepsi vysledky. To
je pravdépodobné dano méné skokovym charakterem tohoto tlumeni, ale
pravdépodobné bylo zpusobeno i vétsi pozornosti vénované spravnému prubéhu
optimalizace tak, aby bylo zamezeno vyse zminéné chybé.

Tabulka 13: Chyby HONU pii simulaci 2DOF' tlumeného oscilatoru s tlumenim s
jinymi koeficienty

LNU_8.28 Ug Us Uus

MAE 1.29e-06 2.08e-04 8.47e-05
qErr 5.82e-06 1.06e-04 1.29e-4
maxDiff  5.02e-05 7.18e-04 8.47e0-4

LNU_12_12 Uy U2 us

MAE 1.29¢-06  2.09e-05 8.66e-06
qErr 5.82e-06 1.05e-05 1.29e-05
maxDiff  5.13e-05 7.23e-04 2.71e-05

LNU_20_20 U1 (%) us
MAE 1.29e-06 2.1e-06 8.71e-06

qErr 5.82e-05 1.06e-05 1.29¢-05
maxDiff 5.09e-06 7.46e-05 2.75e-05
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7.7 Identifikace nelinearné tlumeného 3DOF systému

Déle byla provedena identifikace 3DOF nelinearné tlumeného systému.

)

K1(-6y \Kz(ez_eﬂ / 2 \Kg(es.ez)/
L )| ) |

B1(-é1) Bz(ez - 91) 83(93 - 92)

/Nh(t) A/\z(t) /Ms(t)

03

Obrazek 38: Diagram tetézce tii torzné kmitajicich hmot

i) Identifikace: V této ¢asti jiz byla identifikace ndro¢néjsi - pouzité optimalizacni
algoritmy, tj. predevsim Basin Hopping, casto divergovaly@, a ani samotny model
neni zcela presny - zustava vsak dostatecné stabilni pti ruznych prubézich tizeni.
Z toho duvodu v této ¢asti jiz neni uvedeno srovnani, ale pouze je zde ukdzan
uspésny model, ktery byl identifikovan s vyuzitim LNU_12_12, znédzornén na
obrazku 39. V tomto piipadé nebyly mérené jednotlivé metriky jako u predchozich
pripadu. I pii presném priblizeni vektorového obrazku je vsak patrné, ze simulace
neuronem je stabilni a poskytuje pomérné presny odhad. Toto je dale ukazano
na detailu v obrazku 39. V budoucnu by bylo vhodné tuto analyzu rozsitit a
navrhnout lepsi zpusoby identifikace, budto lepsimi algoritmy nebo napiiklad
navrhovanym hybridnim HONU - viz. podkapitola 8.2.

ii) Rizeni: Po relativné tispésné identifikaci byl proveden i pokus o fizeni 3DOF
systému.
Identifikovany systém, jak je dale patrné z vystupu fizeni je pomérné kmitavy.
To 1ze ptisoudit nedokonalé identifikaci, ale také dynamickym vlastnostem 3DOF

217Zde vyvstava jiz nékolikrat zminéna problematika nedokonalosti tohoto algoritmu pii pouziti
na optimalizaci HONU a navrhovana zlepSend implementace v rdmci napf. budouci diplomové
prace.
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systému. Byla prozkoumana fada variant hloubky neuroregulatoru a nejlepsi
vysledek byl dosazen pro hloubku nvz = 40. Na obrazku 41 a 42 je vidét, zZe
chovani regulovaného systému je podstatné lepsi, nez chovani jeho neregulované
verze.

Natrénovany reguldtor byl nasledné vyzkouSen i na testovacim prubéhu veli¢iny
d, resp. yref, vysledek, na obrazku 42, je opét podobné kvality jako vysledek na
trénovacim prubéhu.

A NRVAN

/ N\

Obrézek 39: Detail obr. 42 v oblasti (k = 2200-2300): Rizeni 3DOF nelinedrné
tlumeného oscildtoru s hloubkou neuroregulatoru 40 na testovacim prubéhu
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8 Mozna témata dalsich praci a dalsiho vyvoje
problematiky

8.1 Stabilita HONU

Dulezitou otazkou pokladanou v jakékoli tloze fizeni je jeho stabilita. Jako po-
tencidlni feseni této otdzky se jevi datovy pristup k BIBS stabilité[15] a obdobnd
problematika zkoumana na FS, naptiklad viz. Striktni Stabilita Adaptivnich Dy-
namickych Polynomiélnich Systému[11].

8.2 Ré&dové-hybridni HONU

V této praci byla ukazana znaéna nevyhoda HONU vyssiho tadu - jeho velmi
rychle rostouci pocet parametru E]

Jako potencialni feseni tohoto problému se jevi kombinace LNU a QNU. Pii zk-
oumani HONU vyssiho fadu, napt. QNU_10_10, se ukazuje, ze kombinace jako
ynlk] - u[k — 10] maji obvykle velmi nizky, téméf vynulovany, odpovidajici prvek
vektoru W. Nabizi se zde moznost zcela zahodit takové prvky a pouzit naptiklad
vektor col X2 odpovidajic vektoru colX™brid2 = (1 X X,]7, kde X, ob-
sahuje prvky vektoru X na druhou, tj X, = [1 y,[k — 1> yu[k —2)* ... |7,

8.3 Hlubsi prozkoumani problematiky optimalizace Vv
ramci uceni HONU

V této praci byly prozkouméany nékteré globalni metody vhodné napriklad pro
offline pfeduceni. Ptedevsim se jednd o verzi BFGS v ramci algoritmu Basin
Hopping. Tento algoritmus obcas vykazuje neidealni chovani, kde soucasny
odhad diverguje, tj. vola funkci fQ(w) s takovym vektorem w, ze funkce vraci
,,INaN”. Dalsi prozkoumani a piipadnd dprava tohoto algoritmu by mohla byt
prinosna. Také se naskytuje moznost vlastni implementace algoritmu L-M, ¢i CG
v podobném stylu jako je algoritmus Basin Hopping, tj. s prohleddvanim prostoru
pocéatecnich odhadu wy. Algoritmus Basin Hopping implementovany v knihovné
SciPy v Pythonu je open-source, coz by mohlo tuto tlohu uleh¢it a prevést ji
spise do spektra problému reverzniho inzenyrstvi.

22Patrné mj. z tabulek 1 a 2
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9 Zaveér

Cilem této prace byla implementace identifikace a MRAC fizeni na torzné
kmitajici systém s nelinearnim tlumenim.

K fteSeni problému byl zvolen systematicky pfistup a jednotlivé postupy byly
implementovany a testovany v programovacim jazyku Python, predevsim s
vyuzitim knihoven SciPy a Numpy. Tyto postupy byly vyzkouseny a nejvhodnéjsi
z nich byly aplikovdny na feSenou problematiku nelinearné tlumeného torzné
kmitavého systému pro 1DOF 2DOF a 3DOF.

Nejprve byly implementovany zakladni algoritmy pro identifikaci, véetné testo-
vacich systému s riuznym stupném nelinearity, na kterych tyto algoritmy byly
otestovany. Tyto algoritmy byly implementovany jak pro linearni HONU, LNU,
tak i pro HONU vyssiho tadu, tj. QNU a CNU. Testovaci systémy byly Teseny
budto pomoci ode solveru z knihovny SciPy, pifpadné numerickym schématem
pomoci metody kone¢nych diferenci - v tomto piipadé byly ale i tak pozdéji
otestovany pomoci ode solveru.

Nésledovné byly implementovany linearni a kvadratické algoritmy fidictho
neuroregulatoru. Tyto algoritmy byly tuspésné otestovany na linedrnim tlu-
meném kmitavém 1DOF systému a na modelu tlumeného matematického
kyvadla. Bylo provedeno predbézné vyhodnoceni vhodnych postupu, mj. fakt,
ze linearni regulator zpravidla dosahuje lepsich vysledku nez kvadraticky, coz je

vvvvvv

Poté byla pozornost vénovana problematice optimalizace se zaméfenim na
aplikaci v problematice HONU. Vhodné uceni, tedy optimalizace vektoru W,
reps. V, je klicovou casti kazdé aplikace adaptivni identifikace a Tizeni s vyuzitim
neuronovych jednotek i siti. Byla prozkouméana fada algoritmu a bylo provedeno
zakladni srovnani kvality jejich vysledku a ¢asové narocénosti. Jako zakladni dobré
metoda se jevi ¢asto pouzivany L-M. Z ostatnich prozkoumanych metod se obecné
ukazaly byt vhodnéjsi metody gradientni. Ze zkoumanych algoritmu se ukazal
byt nejvhodnéjsi algoritmus BFGS a déle jeho globalni (pseudoglobélni) verze
v Basin Hopping, ktera byla pouzita k identifikaci v casti zaméfené na torzni
systém. Optimalizacni algoritmy byly aplikovany i na fizeni, zde se ale ukézalo
zaroven casto nebylo dosazeno vyrazné lepsich vysledku nez pii pouziti L-M k
trénovani regulatoru.

V dalsi ¢asti byl analyzovan systém torzné kmitajicich hmot s nelinedrnim
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tlumenim, byly sestaveny jeho pohybové rovnice a byla provedena implementace
v prostfedi Python tak, aby systém bylo mozné numericky integrovat pomoci
odeint Tesice diferencidlnich rovnic z knihovny SciPy.

Postupné byly teseny ptripady 1DOF, 2DOF a 3DOF. Bylo provedeno srovnani
uspésnosti identifikace pro ruzné hloubky HONU a jednotlivé vysledky byly zaz-
namenany, kromé slovniho shrnuti, také do tabulek 11, 12 a 13. Byla provedena
i analyza vlivu zmény parametru nelinearniho tlumeni, tu vsak komplikovaly
problémy s optimalizaci. Mozné feseni tohoto problému je kratce naznaceno v
podkapitole 8.3. I pres tento problém se moznosti identifikace systému s jinymi
parametry jevi dobré.

Pro tyto torzni systémy byly také navrhnuty a natrénovany linearni neu-
roreguldtory. Pro 1DOF byly vysledky dobré. Pii fizeni vznikaji pomérné velké
prekmity, ale zaroven se systém rychle ustalni na nové zadané hodnoté. Regulacni
odchylka je nulova. Problém vysokého prekmitu bude mozné pravdépodobné
vytesit implementaci pokrocilejsich optimalizacnich metod s moznosti vytvoreni
vlastni kriterialni funkce, ve které se prekmit muze penalizovat. Regulatory byly
uspésné testovany i na jiném prubéhu yref. Vlastnosti regulatoru zustaly v tomto
pripadé velmi podobné.

se dosahnout rychlého ustédleni na nové hodnoté jako v ptipadé 1DOF systému
a systém dale mirné osciloval. 1 tak bylo dosazené chovani vyrazné lepsi nez u
neregulovaného systému. Stejné jako u ostatnich stupnu volnosti byly vysledky
uspésné vyzkouSeny na jiném prubéhu zadané veliciny d. Lze predpokladat,
ze podrobnéjsim zaméfenim-se na optimalizacni metody a dalsim zlepSenim
identifikace, napr. ve shodé s metodou navrzenou v podkapitole 8.2, bude mozné
dosdhnout lepsiho chovani regulatoru.

Pti testovani identifikace i pii samotném fizeni se vSak jevi stabilni z numerického
hlediska. Regulovany systém ma stale zna¢né kmitavy charakter, ale dokaze
systém alespon priblizné ufidit kolem zadanych veli¢in, a to jak na trénovacim,
tak i na verifikacnim prubéhu yref.

Celkové hodnotim vysledek této prace jako ispésny. Podarilo se ukazat, ze HONU
jsou schopné identifikace torzné kmitajiciho systému s nelinearnim tlumenim a také
byla ukazéana moznost jejich fizeni. Samotna reserse a implementace jednotlivych
algoritmu v Pythonu zabrala velké mnozstvi ¢asu, coz znemoznilo vyftesit nékteré
problémy, mj. s optimalizaci. U téchto problému byl alespon navrhnut mozny
postup jejich Teseni.

V této praci byl polozen robustni zaklad pro feseni dané problematiky, spolu s
implementaci fady algoritmu, na ktery lze nyni déle navazat v fadé sméru. Mimo
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jiné bude na zde uvedené postupy plynule navazano v mém doktorském studiu na

FS CVUT.
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