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Anotace

Adaptivni metody pro Fizeni hydraulickych systémi

Tato prace se zabyva adaptivnim fizenim hydraulickych systémt s elektromagneticky
fizenymi proporcionalnimi ventily. Jsou uvazovany vlastnosti ventill, které jsou proménné
v Case, jako je zesileni ventilu, hystereze a mrtvd pasma Soupatka. Tato prace prezentuje
vyzkum navrhu reguléatort, které jsou schopny ménit své parametry v zavislosti na zméné
chovani proporcionalniho ventilu v redlném case. Pro fizeni byla zvolena strategie fizeni
s referenénim modelem a s vyuzitim polynomidlnich neuronovych jednotek. Prace
pfedkladd navrh feSeni problému uceni vah polynomidlnich neuronovych jednotek
v realném case pouzité jako regulator. Za timto Ucelem je v préci vyuzit sériové-paralelni
referencni model a nové sestaveni kriteridlni funkce. Prace ukazuje moznost rozsifeni
kriteridlni funkce o statické zesileni a offset. Rizeni s referenénim modelem
je porovnavano s prediktivnim fizenim. Schopnost adaptace reguldtoru v redlném case
je testovana v simulacich. Schopnost fidit redlny systém byla testovana na hydraulickém

standu simulujici hydraulicky lis.

Annotation
Adaptive Control Method of Hydraulics Systems

This thesis presents adaptive control method of hydraulic systems with electromagnetic
proportional valves. Some valve properties are considered time variable such as valve
gain, hysteresis and valve's dead zones. This thesis also presents research of the design
of controllers that are able to change their parameters in response to change
in proportional valve behavior in real time. Model Reference Adaptive Control using
polynomial neural units was chosen as the control strategy. This work proposes solution
of the problem of weight learning of polynomial neural units as a controller in real time.
A static reference model and new built criterion function are used for this purpose.
The criterion function can also be extended with static gain and offset. Reference model
adaptive control is compared with predictive model control strategy. The ability
of the controller to learn in real time was tested in simulation. The ability to control real

system was tested on hydraulic stand simulating a hydraulic press.
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Pouzité znacky:
URO

LNU
QNU
CNU
HONU
MRAC
MPC

URO

Ny
vi’]
Wi, j

,U/norm

uzavieny regulacni obvod

linearni neuronova jednotka r = 1
kvadratickd neuronova jednotka r» = 2
kubicka neuronové jednotka r = 2
neuronova jednotka vyssich rada
adaptivni fizeni s referené¢nim modelem
prediktivni fizeni

uzavieny regulac¢ni obvod

diskrétni Cas k € Z

vstupni vektor nebo stav systému v Case k
regulovana veli¢ina

vystup z modelu fizené soustavy

akéni zasah

zadana hodnota regulované veliciny
vstupni vektor do neuronové jednotky jako regulator
vektor zpozdénych hodnot d ve vektoru £
vektor zpozdénych hodnot y ve vektoru &
pocet zpozdénych y ve vektoru &

pocet zpozdénych d ve vektoru £

pocet zpozdénych y ve vektoru x

pocet zpozdénych u ve vektoru x

vahy neuronu jako regulatoru

vahy neuronu jako modelu fizené soustavy
normalizovany koeficient rychlosti u¢eni

fad jednotky HONU
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statické zesileni URO

offset URO

vektor vah jednotky HONU jako model fizené soustavy
matice vah jednotky HONU jako model fizené soustavy
vektor vah jednotky HONU jako regulétor

matice vah jednotky HONU jako regulator



1. Uvod

Hydraulické systémy skladajici se z 4-cestného proporcionalniho ventilu a linedrniho
hydraulického motoru jsou v praxi prevazné fizeny klasickymi regulatory (algoritmy
fizeni), jakymi jsou napftiklad stavové fizeni nebo PID fizeni, v zikladnich nebo
piizptsobenych verzich. Tyto reguldtory jsou zaloZzeny na predpokladu, Ze chovani téchto
systémd je blizko chovani soustavé linearnich diferencidlnich rovnic a ze se toto chovani
neméni béhem procesu nebo béhem Zivotnosti stroje. Obvyklymi kritérii fizeni u téchto
systémd je rychlost ustaleni na zddané hodnoté¢, velikost prekmitu, energetickd naro¢nost

a robustnost. Aby bylo mozné nésledujici kritéria splnit, provadé¢ji se nasledujici opatieni:
* Samotny systém je konstruovan tak, aby jeho chovani bylo co nejbliZe linearnimu
chovani a neménilo se béhem procesu a zivotnosti stroje.

* Regulator je pomoci znalosti daného systému sestaven a upraven.

* Regulator je specialn¢ doladén pro kazdy samostatny stroj dle jeho specifickych

vlastnosti.
* Regulator je béhem Zivotnosti stroje pfenastavovan.
Hlavni motivaci pro vyvoj fidicich systému je cena:

* Cena za dosazeni toho, aby chovani syst¢tmu bylo blizko linearnimu. Je snaha
nahradit konstruk¢éné slozité prvky za prvky jednodu$si a tim 1 levngjsi. Je

pozadovano, aby takovy systém byl stejn¢ kvalitn€ ufizen.

* Cena za pracovni ¢as kvalifikovaného inzenyra, ktery sestavi vhodny regulator pro
dany systém. Cilem je, aby odbornici na dané systémy nemuseli byt zaroven

odborniky v fizeni a nemuseli fizeni pfili§ rozumét.

* Cena za doladéni regulatoru pro kazdy kus stroje zvlast. Je snaha, aby bylo tieba

pouze jedno jediné nastaveni a regulator se sam doladil pro dany stroj.

* Cena za servis stroje béhem jeho zivotnosti. Je pozadovano pouziti jednodussich
prvkd, které jsou méné narocné na udrzbu. Reguldtor by se mél adaptovat béhem

procesu a zivotnosti stroje.
I mala Gspora na jednom stroji mize znamenat velkou Usporu pii vétSich sériich. Nizsi
pofizovaci cena stroje a jeho ndsledny levnéj$i servis muze znamenat rozhodujici

konkuren¢ni vyhodu. Sebemensi Uspora miiZe znamenat, zdali stroj bude, ¢i nebude



prodan zékaznikovi. To je motivaci pro navrh adaptivnich nelinearnich reguldtorti pro
fizeni hydraulickych systému tak, aby nebylo tfeba regulator kazdého stroje sefizovat
zvlast, nebyl tieba jeho nésledny servis béhem zivotnosti stroje, vysledné chovani
systému s regulatorem bylo stale stejné béhem pracovniho procesu i béhem zivotnosti

stroje a nebyly kladeny vyss§i naroky na linedrni chovani hydraulickych komponentt.

Pouziti nelinearnich adaptivnich regulatort si neklade za cil zvysit pfesnost a rychlost
fizeni, ale snizit vyslednou cenu stroje. Slibné strategie fizeni jsou prediktivni fizeni
s modelem (MPC) a fizeni s referenénim modelem (MRAC). Ob¢ tyto strategie fizeni jsou
schopny ptizpisobovat se chovani reguldtoru v zavislosti na zménach chovani fizeného
systému a jsou téz schopny fidit nelinearni systémy s urcitou mirou nelinearity. U obou
téchto strategii fizeni je vSak nezbytnou nutnosti mit matematicky model fizeného
systému, ktery dostatecné pfesné postihuje chovani fizeného systému a ktery je schopen

se adaptovat na zmény fizeného systému v redlném case.



2. Soucasny stav poznani

Kriticka reSerSe je rozdélena do péti Casti. Prvni ¢ast se zabyva problematikou
hydraulickych systémi, jejich vlastnostmi a pozadavky na jejich fizeni. Druhd se zabyva
souCasnym stavem adaptivnich regulatorti s referenénim modelem a jejich rozd€lenim.
Tieti je zameéfena na polynomidlni jednotky HONU, jejich moznostmi vyuziti
a vlastnostmi. Ctvrta se zabyva fizenim s vyuzitim neuronovych jednotek a neuronovych

siti. A posledni pata ¢ast se vénuje stabilité uzavieného regulovaného obvodu.

2.1. Hydraulické systémy s proporcionalnimi ventily

2.1.1 Vlastnosti hydraulickych systému s proporcionalnimi ventily
Hydraulické systémy jsou pouzivany pro vyvozovani velkych sil, pfi malych rozmeérech
hydromotora a hydraulického agregéatu (na rozdil od elektromechanickych systémi). Jsou
téz pouzivany pro spojité fizeni rychlosti, polohy nebo sily hydromotoru. Zakladni schéma
pouziti linearniho hydromotoru je zndzornéno na obr.1. Cerpadlo a piepoustéci ventil jsou
zdrojem pracovni kapaliny s konstantnim tlakem. Dvoucestny elektromagneticky fizeny
proporciondlni rozvadéc vytvaii tlakovy rozdil na Celech pistu hydromotoru. Tlakovy
rozdil pak zptisobi zrychleni pistnice. Ridicim signalem je zde proud elektromagnetu.
Poloha Soupatka v rozvadéci je pak déna rovnovahou nasledujicich sil: Sila od kotvy
elektromagnetu (ddna fidicim proudem do civky), hydrodynamickymi silami od proudici
kapaliny kolem Soupatka, tfecimi silami Soupdtka v komoie (zpiisobené navalenim
Soupatka na sténu komory pii poruseni olejového filmu nebo nesoumérnosti Soupatka,
¢i silou od pruziny a kotvy elektromagnetu), silou pruZiny a setrvacnou silou pohybujicich

se hmot.
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Obr. 1: Zjednodusené schéma hydraulického
obvodu s proporcionalnim dvoucestnym
ventilem a linedarnim hydromotorem

Disertacni prace [11] se zabyva navrhem a konstrukénim feSenim elektromagnetickych
proporciondlnich ventili. Je zde proveden rozbor mechanickych, elektromagnetickych a
hydraulickych vlastnosti ventill, vCetné tfeni a tlakovych zavislosti. Na zaklad¢ téchto

vlastnosti jsou pak sestaveny matematické modely.

Poznamka: Prace poukazuje na nelinedrni vlastnosti hydraulicky systémd, které je tfeba
zohlednit i pfi fizeni:

* Hystereze ventilii zplisobend zménou tieni pii nulové rychlosti Soupatka, kde tieci
sila roste pfimo umérn¢ se silou pasobici na Soupatko, na viskozni tieni plsobici
za pohybu Soupatka. ZvySené tifeni je zplsobeno pfitlacnou silou kotvy
elektromagnetu vlivem nesoumérného elektromagnetického pole civky.

* Sila pisobici na Soupatko vlivem proudici tekutiny. Tato sila zpiisobi nelinearity
v zévislosti na rychlosti proudici tekutiny

Disertacni prace [12] se zabyva moznostmi fizeni proporciondlnich ventild. Jsou v ni
sestaveny modely jednotlivych ventill a jejich charakteristiky, a rovnéz jsou zde ukézany
vyhody pouziti fizeni nezdvisle vSech Ctyt Skrticich hran (obr.2): Je zde ukdzana moZznost
nezavislého ftizeni tlaki v obou pracovnich prostorech, a tim i mozna eliminace ptipadné
kavitace pracovni tekutiny pfi nizkém tlaku. TéZ moznost fizeni nejen polohy a rychlosti

pistu hydromotoru, ale i jeho sily.
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Obr. 2: Hydraulické schéma rizeni ctyr jednocestnych
proporcionalnich ventilu linearni hydromotor

Poznamka: Prace je spiSe teoretickd a nékteré vlastnosti systému nejsou zohlednény, jako
napf. tfeni ventild, charakteristiky elektromagnetii nebo jejich zavislost na vstupnim tlaku
a zatézi. Prace vychazi ze zjednoduSenych fyzikdlnich modelt. Je ukizédna zména
hydraulického obvodu s jednim fidicim signalem a spolecnym fizenim vSech hran (obr. 1),
na Ctyii fidici signdly a nezavislé fizeni vSech Ctyt fidicich hran (0br2). Dava tim nové
moznosti pro fizeni, jako tfeba moznost nastaveni negativniho ¢i pozitivniho kryti fidicich

hran.
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Obr. 3: Zavislost tuhosti na poloze hydromotoru
Obr. prevzat z [13].

Skripta [13] shrnuji poznatky ze své doby v oboru moznych konceptli servomechanismu

ajejich vlastnosti, a to 1 s matematickym popisem. Je zde popsana a matematicky
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odvozena problematika tuhosti hydraulického systému v zavislosti na aktudlni poloze
valce a poméru ploch ve valci (obr.3). Cely koncept fizeni sméfuje k linearizaci vSech

rovnic pro aplikaci linearniho fizeni.

Pozndmka: Skripta ukazuji nelinedrni vlastnosti hydraulického systému jako celku.
Zejména pak nekonstantni tuhost, ktera by méla byt testovana pii identifikaci fizeni.
Ukazuje rozdilné statické zesileni v zavislosti na smyslu pohybu hydromotoru,
zpusobenou rozdilnymi plochami ve valci hydromotoru. CozZ je rovnéz tieba zohlednit pfi

identifikaci a fizeni.

Clanek [14] se zabyva moznostmi modelovani tiecich sil. Je v ném ukazano vice pficin
vzniku tecich sil a jsou zde sestaveny i vysledné modely tieni. Clanek se dale zabyva
problematikou modelovani a simulovani tohoto systému, zejména kvtili jeho nespojitosti
pii nulové rychlosti, pfi niz tfeci sila roste az do limitni hodnoty tak, aby zabranovala
moznému pohybu (obr.4). Je zde navrzeno zjednoduseni a nespojitost v nulové rychlosti je

nahrazena velkym nartistem treci sily s rychlosti (0obr.5).

F {.tlibedcfridiun F
| Viscous friction
| i | i —
i i ]
brk i 7 l Fs ‘ F,
/ E, F,
FC I. ’ Y Fbrk
1 (oulomb friction FC
0 v

v v
th
Vimin

Obr. 5: Zjednodusena zavislost treci sily

Obr. 4: Zavislost treci sily na rychlosti na rychlosti

Poznamka: Je zde ukdzana moznost kompenzace tfecich sil inverznim tfecim modelem.
Pravé charakter tfecich sil zplsobuje hysterezi, kterd je u hydraulickych systémil

s pouzitim proporcionalnich ventilli vyraznd (na misto servo-ventilit).

Datasheet proporciondlniho ventilu SP08-47C [15] (obr.6) spole¢nosti Hydraforce udava
hysterezi ventilu do 7%. Tab.1 udava narist odporu civky s rostouci teplotou. S rostoucim
odporem pak dle Ohmova zdkona klesd i1 proud protékajici civkou. Civka je zahfivana
pravé elektrickym proudem, ktery civkou protéka. Neni-li proud civkou regulovan, civka

se postupné zahtiva a klesa elektromagnetické pole a civka tzv. vadne.
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Obr. 6: 4-cestny 3-polohovy proporcionadlni rozvadéce SP08-47C spolecnosti
Hydraforce

Tabulka 1: Zavislost odporu civky elektromagnetu na teplote ventilu SP08-47C

Teplota civky | Zména odporu civky elektromagnetu
—40°C -24%

—-20°C -16%

0°C -8%

20°C 0%

40 °C +8%

60 °C +16%

80°C +24%




FLOW vs. CURRENT
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Obr. 7: Zavislost prutoku na ridicim proudu ventilu SP08-47C spolecnosti Hydraforce
pri vstupnim tlaku 240 bar a frekvenci PWM signalu 100 Hz. Sedou barvou jsou
vyznacena rozsah pritoku pro dany vidici proud.

Na obr.7 je zavislost pritoku ventilem na vstupnim fidicim proudu s vyznac¢enymi rozsahy
pritoku pro zvoleny fidici proud. Velikost pole je ddna jak hysterezi ventilu, tak i
nejistotou velikosti offsetu (minimalnim proudem pfi kterém zacne rust pritok ventilem).

U ventilu SP08-47C je tento prutokovy rozsah 50% jmenovitého pritoku.

Datasheet [16] proporciondlniho piepoustéciho ventilu TS10-26 (obr.8) spolecnosti
Hydraforce udava hysterezi ventilu do 3% (obr.9). Zavislost odporu na teploté civky je

stejna s ventilem SP08-47C (tab.1).

Obr. 8: Proporcionalni prepoustéci ventil TS10-26 spolecnosti Hydraforce [20]
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Obr. 9: Zavislost redukovaného tlaku na vidicim proudu ventilu TS10-26 spolecnosti
Hydraforce pri vstupnim tlaku 240 bar a priitoku 7,6 l[/min. Pismeny A,B,C jsou
znaceny charakteristiky jednotlivych tlakovych provedeni ventilu [20].

U zkuSebniho lisu ZHL 30 spole¢nosti Pracovni stroje Teplice, slouzici ke zkouSeni skla
ve stavebnictvi, je pozadovadno fizeni rychlosti hydraulického valce a fizeni ndrustu sily.
Pro fizeni rychlosti je pouzit proporcionalni rozvadé¢ SP08-47C (obr.10 poz.17) a pro
fizeni sily je pouzit proporcionalni pfepoustéci ventil TS10-26 (obr.10 poz.8). V obou
pfipadech hystereze a zavislost otevieni ventili na teploté¢ civky elektromagneti
znemoznila pfimé pfipojeni ventild k PI reguldtoru rychlosti a PI regulatoru sily v fidici

jednotce. Nebylo mozné dosahnout pozadované rychlosti regulace bez piekmitt.

U hydraulického lisu spole€nosti Lukovplast slouzici ke svafovani slunecnich clon do
automobill s hydraulickou ¢asti SO01_849 1 vyuziva k fizeni polohy a rychlosti pistnice
proporciondlni rozvadé¢ SP08-47C. 1 zde nebylo mozné piimé dosdhnout piimim
pfipojenim ventilu k reguldtoru rychlosti a polohy pozadované rychlosti regulace bez
piekmitd.

Hystereze a zména polohy Soupétka v zavislosti na teploté civky elektromagnetu byla v
obou vyse zminénych strojich vyfeSena pomoci predfadnych fidicimi elektronik EVDR-
0201 od spolecnosti Hydraforce [17]. Obdobné elektroniky nabizeji i ostatni vyrobcei napf.
napiiklad EL6 od Argo-Hytos [18]. Elektroniky jednak eliminuji hysterezi ventil pomoci
frekvence PWM fidiciho signalu v fadu 40-450 Hz. Vhodna frekvence zplsobi malé

vibrace Soupatka ventilu, které maji zanedbatelny vliv na pratok ventilem, ale zapficini
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dynamické mazéani Soupatka a kotvy elektromagnetu. Dynamické mazani eliminuje tzv.

suché tfeni a tim i hysterezi. Druhym uc¢elem téchto elektronik je odstranéni zavislosti

statickych charakteristik ventilu na teploté civky elektromagnetu. Sila elektromagnetu,

ktera urcuje polohu Soupétka, je pfi konstantnim napéti v civkach elektromagnetii zavisla

na elektrickém proudu. Proto je zde pouzito zpétnovazebné fizeni proudu prochéazejicim

civkou elektromagnetu. Na obr.11 je je blokové schéma ftidici elektroniky EL6.

Elektronika pfevede vstupni fidici signdl na zadanou hodnotu proudu pro civku

elektromagnetu. V elektronice je nastaven minimdlni a maximalni proud civkou pro

nulovy a maximalni vstupni fidici signal. Néasledné je zp&tnovazebné regulovan proud a

signal je pteveden na PWM signdl. Elektronika EVDR-0201 pak méa navic moznost

kompenzovat nelinearni statické charakteristiky ventilu.
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Obr. 11: Schéma zapojedni Fidici elektroniky EL6 od Argo-Hystos [64].
Elektroniky EL6 a EVDR-0201 nemaji za ukol fidit hydraulicky systém, pouze eliminovat
hysterezi Soupatka a  proudovou zavislost civky elektromagnetu na teploté. Ridici
elektronika ECU-0814A od spolecnosti Hydraforce je pak pfimo urcend k fizeni
hydraulickych systémii pfedev§im v mobilni technice a ma jiz implementovanou
zpétnovazebné fizeni proudu a PWM modulaci. Hlavni nevyhodou pro pouziti u
stacionarni techniky je komunikace vyhradn¢ protokolem CANopen. To znemoziuje
piimé propojeni s nadfazenymi fidicimi jednotkami obvykle pouzivanymi ve stacionarnich

strojich jakymi jsou napft. Siemens Symatic, nebo Tecomat Foxtroth.

2.1.2 Adaptivni fizeni hydraulickych systém

Clanek [19] se zabyva fizenim linearniho hydromotoru fizeného proporciondlnim
ventilem. Zkouméd moznosti rozsifeni stavového pozorovatele o nejistoty a poruchy
systému, a nasledné jejich kompenzovanim. Vychazi ze zjednoduSenych rovnic
hydraulického systému, avSak nelinearizovanych. Z modelu je pak sestaven nelinearni

stavovy popis.

Poznamka: Neni zde vSak uvazovéan problém hystereze, proto je navrzené fesSeni ur¢eno
spiSe pro servoventily.

Clanek [20] se zabyva fizenim trajektorie hydromotoru fizeného proporciondlnim
ventilem. Clanek vychazi ze zjednoduSenych rovnic pro proudici tekutinu a dynamiku

pistnice. Dynamika Soupatka je zde zanedbdna. Funkce polohy je piedpokladana jako
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lomend kiivka definovana 4 parametry. K této funkci je pak hleddna inversni hladka
funkce. Parametry této inversni funkce jsou adaptovany. Akcéni zasah je pak dale
piepocitan dle této inverzni funkce. Je predpokladano, Ze nelinearity a jejich inverse
se vzajemné vyru$i. Reguldtor pak muize byt navrZzen pro systém bez mrtvych pasem
a saturace. Vysledky jsou testovany na fizeni servoventilu, u kterého je zpétnd vazba i1 od

polohy Soupatka.

Poznamka: Prace vSak netestuje své vysledky na proporcionalnim ventilu, ktery

ma odlisné chovani od servoventilu.

Clanek [21] se zabyva adaptivnim Fizeni hydraulického servopohonu s hysterezi. Vychazi
z modelu hystereze LuGre [22] a snazi se ho modifikovat tak, aby byl spojity a derivovany
ve vSech bodech. Déle je zde pro fizeni pouZita metoda adaptivniho backstepping

regulatoru. Regulator je navrzen pro ulohu fizeni trajektorie rotaéniho hydromotoru.

Poznamka: Je predpokladano, Ze hystereze je v Case neménnd, nezavisla na teploté oleje,

¢i opotiebeni ventilu.

Clanek [23] piedstavuje upravenou metodu fizeni s referenénim modelem (MRAC)
s pouzitim neuronové sité s garantovanou asymptotickou stabilitou. Misto toho, aby byl
pfidan filtr chyby modelu, je tato chyba pfidana do neuronové sité, kterd slouzi jako
pozorovatel. Toto feSeni by mélo zvysit rychlost adaptace. Vypocet akéniho zasahu
se sklada ze 3 Casti. Prvni Cast je vypocitana jako stavové zesileni ve zpétné vazbé, druha
¢ast je vypocitana jako vystup z neuronové sité¢ (adaptivni Cast) a tfeti ¢ast je vypocitdna
jako posouvajici se sledovac. Zpétnovazebné zesileni je linearni ¢ast regulatoru navrzena
tak, aby spliiovala Hurwitzovu podminku stability, pokud systém nebude mit zadné
nejistoty. Neuronova sit’ by pak tyto nejistoty méla kompenzovat. Posouvajici sledovac
je nasledné navrzen tak, aby zajistoval asymptotickou stabilitu uzavieného regula¢niho

obvodu.

Poznamka: Vysledky jsou testovany simulaci na modelu, ktery nereflektuje hysterezi, a

offset rozvadéce.

2.2. Adaptivni algoritmy fizeni s referenénim modelem

Pti adaptivnim fizeni regulator uzptisobuje (adaptuje) své chovani v zavislosti na zménach
chovani fizeného systému tak, aby se chovéani uzavieného regula¢niho obvodu bliZilo

chovani pozadovanému. U reguldtorti vyuzivajici vnitini matematicky model tizené¢ho
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systtmu se 1 tento model musi adaptovat (pfizplisobit své parametry, zménit svou
strukturu) nebo vymeénit za jiny model. Proto jse nasledujici podkapitola nejprve vénuje
modelim, které jsou vhodné jako modely fizeného systému, tak pouzitelné jako samotny

regulator.

2.2.1 Polynomialni modely pouzité pfri fizeni
V c¢lanku [24] jsou piedstaveny zakladni typy nekonvencnich nelinedrnich neuronovych
jednotek vyssich fadi HONNU (rsp. HONU) se zaméfenim na jejich znaceni a roztiidéni,

a to nasledovné:

* Podle fadu polynomu agregacni funkce na LNU, QNU, CNU.
* Podle schopnosti aproximovat dynamické systémy jako statické a dynamické.

* Podle implementace dopravniho zpozdéni jako variabilni dopravni zpozdéni
vstupll do neuronu TmD; — DNU ¢&i jako variabilni dopravni zpozdéni jak

ve vstupu do neuronu tak i ve vnitini zpétné vazbé TmDy — DNU.

Poznamka: Clanek je z roku 2007, od zna¢eni HONNU se pozdéji upustilo a pieslo se
k oznateni HONU (Hight Order Neural UNIT). Clanek se spiSe zaméfuje na spojité
HONNU (rsp. HONU). Je trochu piekvapujici u DNU, Ze vnitini zpétna vazba je brana
pred saturacni funkci (somatickym operatorem). Znamena to, ze pokud je neuron stale

uvnitt, integruje, 1 kdyZz je vystup z neuronu na své limitni hodnot¢. Neni blize vysvétleno.

Clanek [25] porovnava pouziti QNU, QNN a MLP pii identifikaci parni turbiny a kotle.
Je zde analyzovan problém ristu poctu vah s poctem vstupt a jako mozné feSeni je zde
navrzeno vytvoreni QNN bez skryté vrstvy. Dale je zde ukdzano postupné uceni QNN
metodou Levenberg-Marqvardt. Je zde rovnéz diskutovéna rychlost ufeni a zminén
problém vice lokalnich minim optimaliza¢ni funkce pfi u€eni MLP, coZ se netykd QNU.
Rovnéz ukazuje i mozné pouziti dvouvrstvé QNN nebo kombinace QNU a LNU i jako
regulatoru, za uc¢elem sniZeni vypocetni naro¢nosti.

Poznamka: Jinou moznosti snizeni velikosti by mohlo byt neaplikovat vS§echny kombinace

vstupll v agregacni funkci neuronu.

Clanek [25] shrnuje dosaZené poznatky o kvadratické neuronové jednotce. V praci jsou
predstaveny neuronové jednotky vysSich adi a jejich statické a dynamické varianty. Jsou
zde ukazany zakladni zplisoby uceni s ucitelem a lokalni optimalizace metodou Gradient

descent pro statickou NU, respektive Real-time recurrent learning pro dynamickou NU,
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a optimalizace Levenberg-Marqvardt pro statickou NU. Ddéle jsou v praci ukéazany
til sméry vyuziti QNU.
1. Jako identifikace syst¢ému je zde prezentovdna identifikace parni turbiny

a vysledky jsou porovnavany se siti MLP.

2. Jako regulator je zde ukézano porovnani fizeni laboratorni ulohy vodni levitace

s QNU a vysledky jsou porovnany s PID regulatorem.
3. Jako prediktor je zde prezentovano predikce na McClass funkci.
Jako hlavni vyhody pouziti HONU namisto MLP jsou zminény:
*  Mens$i mnozstvi moznych vystupt pfi trénovani z riznych pocate¢nich podminek.
* Dostate¢na schopnost aproximovat nelinearni systém.
* Pouze jedno lokalni minimum.

Pozndmka: V ¢lanku je uvedeno Zze QNU je velmi silny v aproximaci nelinedrnich
systétmll. Toto tvrzeni neni zcela ur€it¢ minéno ve smyslu absolutni univerzalnosti.
Zpisobi jakym je systém nelinearni (odliSny od linedrniho systému) mize byt nekonecné
mnoho. Proto je vzdy nutné testovat schopnost dané sité¢ aproximovat dany systém. Je zde
uvedena vlastnost HONU jednoho lokéalniho minima. To je velmi Zadané pravé pro pouziti
HONU jako regulatoru a jeho uceni v redlném case. Lze pak Gspé€Sné pro optimalizaci
pouzit optimalizaéni metody hledajici pouze lokdlni minima. Vyhodou je nepouzivani
inverznich matic (nezadoucich pro naprogramovani do jednoduchych PLC). Jsou zde

spojeny ucici pravidla s tim, jestli je sit’ statickd nebo dynamicka.

Clanek [26] ve své prvni ¢asti shrnuje dosavadni poznatky s HONU. Druhé &ast je pak
vénovana uceni vah metodou Gradient-Descent. Pro tuto metodu je pak odvozena
podminka stability u€eni. JelikoZ samotnd neuronova jednotka je linearni podle vah, lze
snadno sestavit matici dynamiky. Podminkou stability je, Ze velikost vSech kotfenli matice

dynamiky musi byt mensi nez 1.

Poznamka: Podminka stability je sestavena pouze pro identifikaci. Pokud je HONU
pouzita jako regulator, pfestdva pro neuronové jednotky vyssich fadi platit linearita podle
vah a nelze jednoduse sestavit matici dynamiky.

Kniha [27] shrnuje poznatky spojitych a diskrétnich neuronovych siti, véetné diskrétnich
neuronovych jednotek vysSich fadi HONU. Kapitola na stranidch 469-505 se zabyva
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stabilitou nelinedrnich diskrétnich dynamickych neuronovych siti. Je zde pouzita druha
Ljapunovova metoda. Dale se pak kniha zabyva problematikou Globalni asymptotické

stability.

Pozndmka: Podivame-li se na uzavieny regulacni obvod s pouzitim HONU jako
regulatoru a HONU jako modelu fizeného systému, pak uzavieny regulacni obvod
je nelinedrni dynamickou neuronovou siti. Postupy ukazany v knize by tedy mély byt

aplikovatelné 1 pro zminény regula¢ni obvod.

Takagiho-Sugeniv model [28] reprezentuje fuzzy modely s numerickym vystupem.
Na rozdil od Mandaniho fuzzy modelu [29] ma aproximacni schopnost omezenou, avSak
lze 1épe analyzovat jeho vlastnosti véetné stability. Vytvoreni fuzzy relaci 1ze bud’ sestavit
runé pomoci expertnich znalosti, nebo identifikaci fuzzy relaci z dat. Zakladnim
algoritmem je rozdéleni fuzzy mnozZin do miizky v prostoru fuzzy parametrii. Tento
piistup byl pouzit i v pivodnim c¢lanku [28] . Hlavni vyhodou je jeho jednoduchost
pouziti, nevyhodou pak vysoky pocet fuzzy relaci. Je proto vhodny jen pro maly pocet

fuzzy parametrt a fidkou miizku.

Dal§im zplGsobem vytvafeni fuzzy relaci jsou algoritmy zaloZzené na shlukové analyze
v prostoru vstupli do modelu, napt. [30], ktery vychdzi z algoritmu c-means. Iteracnim
zpusobem se upravuji stiedy shlukd (poloha centroidd). Jsou hledany takové pozice
centroidil, aby soucet vSech vzdalenosti vstupnich vzorl k nim pfislusejicim centroidiim
byla nejmensi. Jsou-li jako funkce ptisluSnosti zvoleny Gaussovy funkce, pak jejich stredy
jsou polohy nalezenych centroidi a jejich Sitka je nastavena podle prostoru spadajici

k danému centroidu.

Podle [31] je hlavni nevyhodou tohoto piistupu rozdéleni podle vstupnich dat, coZ nemusi
odpovidat komplexnosti identifikované¢ho systému. Dals§i moznosti je pouziti algoritmi
hledajicich globalni extrémy funkci. Tyto algoritmy mohou naptiklad hledat stiedy a Sife
Gaussovych funkci tak, aby kvadrat referencnich odchylek byl minimalni. Nevyhodou je,
ze pocet lokalnich modeli musi byt stanoven dopfedu. Metoda také vede na velké

mnozstvi fuzzy parametri, nebot’ neni jasné, které parametry maji vliv.

Dalsi skupinou algoritmi slouZicich k sestaveni fuzzy relaci jsou heuristické algoritmy,
zalozené na stromovém déleni. Nejznaméjsi je patrn¢ LOLIMOT (Local Linear Model
Tree) [32]. Strategie je zalozena na ortogonalnim dé€leni vstupniho prostoru, a to vzdy

podle oblasti fuzzy relace, kterd se nejvice podili na celkové chybé modelu. Testuje se
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rozdeleni této oblasti na 2 stejné velké Casti podle vSech fuzzy parametrii. Jako vysledné
rozde€leni je vzato to, které nejvice zmensSilo chybu celého modelu. Iteraénim zplisobem se
pak prostor déli, dokud neni dosazeno pozadované piesnosti modelu, nebo maximalniho
povoleného mnozstvi lokalnich modeld. Vyhodou dané metody je, Ze jsou vyeliminovany
pouze ty fuzzy parametry, které maji vliv na schopnost aproximovat systém. Oproti vyse

zminénym metoddm vede na mensi pocet lokalnich modelt.

2.2.2 Pristupy adaptivnich algoritmi fizeni s referenénim modelem

Jednim z principt adaptivniho fizeni je fizeni s referen¢nim modelem MRAC. Jednou z
prvnich praci zabyvajicich se MRAC je prace [33] z roku 1958 zabyvajici se fizenim
letadel. Prace polozila zaklady fizeni s referenénim modelem a je v ni sestaveno zakladni
MIT pravidlo uceni (kriteridlni funkce). V témze roce byl v praci [34] sestaven koncept
samo-nastavujicich se reguldtorti pro linearni SISO systémy s explicitni identifikaci. Tento

on-line identifikovany model byl pouzit pro adaptaci regulatoru.

Clanek [35] z roku 1981 shrnuje poznatky ze své doby o moznych strukturach fizeni
s referencnim modelem. Jsou zde ukdzany dva sméry adaptivniho fizeni. Jednak nepiimé
adaptivni systémy, kde adaptace parametrti regulatoru jsou zaloZeny na on-line identifikaci
fizeného systému, nasledovanou optimalizaci parametri regulétoru. A téz ptimé adaptivni
systémy, kde adaptace parametrti regulatoru je zalozena na on-line minimalizaci kriterialni
funkce. Rizeni s referenénim modelem miiZe byt zaloZeno na obou principech. V &lanku
jsou prezentovany dva piimé adaptivni systémy s referenénim modelem, a to se sériovym
RM a paralelnim RM. Z obou ptedchazejicich struktur MRAS je pak uk4zédna moZnost
sestaveni tzv. sérioveé-paralelniho referencniho modelu. Je uvedeno, Ze tato struktura zvysi

rychlost u€eni, na druhou stranu rychlost u¢eni bude omezena velikosti Sumu.

Poznamka: Struktura se sériové-paralelnim referencnim modelem nebyla dosud
publikovana s pouzitim neuronovych siti. Zminovany problém Sumu omezujici rychlost
uceni mize byt nyni eliminovan adaptivnimi filtry, které nevnaseji do systému dopravni

zpozdéni a nezvysuji fad systému.

V knize [36] jsou ukdzany zakladni sméry adaptivniho fizeni, tj. dopfedné, piimé
anepiimé zpétnovazebné adaptivni fizeni. Je zde vyslovena zékladni hypotéza
adaptivniho fizeni: Pfizpiisobovat parametry regulatoru tak, aby regula¢ni obvod m¢l stale
nami pozadované chovani, a to ipfes probihajici zmény v fizeném systému a poruch
pusobici na fizeny systém. Pro pfimé adaptivni fizeni s referen¢nim modelem (MRAC)

jsou zde uvedeny zakladni pfedpoklady pro urovani parametrt regulatoru. Je zde ukézéana
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1 modifikace referencniho sériové-paralelniho modelu, kde vystup z referenéniho modelu

je pocitan z zddané hodnoty a piedchozich hodnot fizeného modelu (0br.12).

Adaptation

Mechanism |elf—o——
Reference i

—1— Adjustable u(t) y(t)
> controller Plant

4

Y(t-1) Explicit
> Reference Model

Obr. 12: Schéma adaptivniho Fizeni se sériove-paralelnim referencnim
modelem.

Pozndmka: V této knize je ukézdno pouziti referenéniho modelu odpovidajici
sériové-paralelnimu referen¢nimu modelu uvedeném v [35]. Danad modifikace je uvedena
pouze pro linearni systémy a neni pouzita pro adaptaci regulatoru vyuzivajici

polynomidlni neuronové jednotky.

V ¢lanku [37] jsou ukdzany a porovndvany dva prfistupy pro adaptaci parametrd
regulatoru. Prvnim pfistupem je tzv. MIT pravidlo, kde kriterialni funkce je sestavena jako
kvadrat odchylky mezi vystupem z referencniho modelu a regulacni veliCinou. Tato
kriterialni funkce je pak minimalizovana pfenastavovanim parametra regulatoru gradientni
metodou. U druhého pravidla je pouzita Ljapunovova teorie stability, pro uceni parametrti
regulatoru. Je zde opét pocitdna odchylka mezi vystupem z referencniho modelu
aregulacni veliCinou, a sestavena Ljapunovska funkce, ktera je funkci této odchylky
a parametri regulatoru. Tato funkce je sestavena tak, aby byla pozitivné definitni a byla
rovna 0, pravé kdyz odchylka je rovna nule. Aby uzavieny regulacni obvod byl stabilni, je
pozadovano, aby derivace Ljapunovovy funkce byla zaporna. Parametry regulatoru jsou
pak upravovany tak, aby tomuto pozadavku vyhovovaly. Oba pfistupy byly porovnavany
pfi fizeni linedrni diferencialni rovnice 1. fadu a regulator byl taktéz sestaven jako linearni
diferencialni rovnice prvniho fadu. Schopnost uceni obou piistupit byly podobné, vzdy
zélezelo na zvoleném koeficientu rychlosti u€eni.

Poznamka: Autor poukazuje, Ze poziti Ljapunovovy teorie je 1épe proveditelné, ale MIT
pravidlo je vypocetné¢ méné naro¢né. Pouziti Ljapunovovy teorie stability pro fizeni miize
mit tu vyhodu, Ze fizeni i stabilita jsou feSeny najednou. Neni tedy tfeba vysetiovat

stabilitu zv1ast’.
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Ptispévek na konferenci [38] se zabyva diskrétnim navrhem regulatoru s pouzitim ptistupu
fizeni s referencnim modelem a s pouzitim druhé Ljapunovovy podminky stability pro
vypocet parametrti regulatoru. Jako model fizeného systému byl zvolen SISO model
DARMA. Pouzitim Lyapunovovy funkce a podminek stability se autoii dopracovali
k podmince pro stabilitu a u€eni parametrti regulatoru: Aby uzavieny regulacni obvod byl
stabilni a konvergoval k Zddané hodnoté, referencni odchylka mezi regulovanou veli¢inou
a referen¢nim vystupem musi pro ¢as jdouci do nekonecna jit k nule, tedy Ze referencni

odchylka musi v dlouhém horizontu klesat.

Poznamka: Modely DARMA jsou blizké k polynomialnim neuronovym jednotkdm
1. fadu. Postup pouzity u druhé Ljapunovovy metody by obdobné mohl byt pouzit i pro

uzaviené regulacni obvody vyuzivajici jednotky HONU.

Prispévek na konferenci [39] se zabyva fizenim dvou hydraulickych systémt a poloh
pistnic line4drnich hydromotorii. Je zde pozadovéno, aby pohyb obou pistnic byl
synchronni. Regulované systémy jsou zde popsany linearnimi rovnicemi 4. fadu. Aby byla
splnéna podminka na synchronni pohyb obou pistnic, je zde pouzito fizeni s referenénim
modelem (loha tracking control). Oba systémy maji svij vlastni regulator, ale spolecny
referencni model. Jako kriteridlni funkce je zde pouzito pravidlo MIT, kvadrat
referencnich odchylek. Experimentalni vysledky ukazuji synchronni fizeni na polohu

a fizeni na pozadovanou harmonicky se ménici zddanou polohu.

Poznamka: Autoii popsali hydraulicky systém linearni diferencidlni rovnici.
Neptedpokladaji proménné chovani béhem procesu. Parametry modelu béhem procesu

neupravuji.

V kapitole knihy [40] je ukazana aplikace referenéniho modelu pro fizeni strategii MPC.
Je zde ukdzan princip referenéniho modelu, ktery se v kazdém case reinicializuje.
Je ptedpokladano, ze predikovany pribéh zadané hodnoty nebude optimalni z divodu
nepiesného vypoctu akénich signali a predikovaného priibéhu fizeného systému. Tim
7e je provedena reinicializace, referencni model akceptuje aktudlni pribéh regulované
veli¢iny a uvede dal novou trajektorii, kterou by se méla regulovana veli¢ina vydat. Pokud
je fizen systém se vstupnim dopravnim zpozdénim, reinicializace probéhne aZ po predikci

regulované veliciny o toto zpozdéni.

Poznamka: V kapitole je uvedeno, ze takto pouzity referencni model lze interpretovat jako

pozadované chovani referen¢niho modelu. Porovnanim této kapitoly se sériové-paralelnim
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modelem pouzitém v [35] a [36] se jednd o stejny princip pouziti referencniho modelu.

U strategie fizeni MRAC je provedena predikce pouze o jeden asovy krok.

2.2.3 Rizeni pomoci neuronovych jednotek a neuronovych siti

Clanek [41] se zabyva pouzitim QNU a CNU jako zpétnovazebniho regulatoru neznamého
nelinearniho nestabilniho systému. Jsou zde diskutovany kritéria stability URO a je zde
navrzena struktura regulatoru. Byla navrzena pifidavna funkce tlumeni, pro zajiSténi
stability URO, ktera byla posléze nahrazena CNU. Je zde ukazadno porovnani fizeni
pomoci CNU jako regulatoru s linedrnim stavovym reguladtorem a simulace fizeni se
zménou vlastnosti fizeného systému béhem regulace. Je zde uvedeno spojité fizeni s

pouzitim spojit¢ého CNU.

Poznamky: Autor pouzil pro fizeni systému druhého fadu referen¢ni model prvého tadu,
coz vede k nekonecné velkym akénim zasahtim (v praxi nerealné). Stejné tak jako linearni
stavovy regulator, tak 1 neuro-reguldtor musi néjakym zptisobem feSit trvalou regulacni
odchylku. Protoze zde neni ani integracni ¢len a ani proporciondlni zesileni. D4 se tedy
predpokladat, ze regulacni obvod se s tim vyrovnal neustalym pfeu¢ovanim vah neuronu,
a protoze uceni probihalo kontinudlné a parametra regulatoru bylo malo, ucici algoritmus
byl schopen parametry pieladit dostate¢né rychle, aniz by se to projevilo na vystupu
z fizené soustavy. Vnucuje se tedy otazka, zdali mit nezbytné regulator, pro jehoz
parametry existuji takové hodnoty, aby byl schopen URO vnutit, nebo zda-li postacuje mit

jednodusi regulator s méné parametry a vysokou rychlosti adaptace.

Clanek [42] se vénuje aplikaci HONU pro identifikaci a fizeni brzdéni zvedaku. Je zde
ukazano pouziti optimalizacnich metod pro statické NU, a to L-M a GD, a jejich varianty
pro dynamické NU, BPTT a RTRL. Je zde rovnéz ukézdna moznost normalizace
soucinitele rychlosti u¢eni pro metody RTRL a GD. Je sestaven vysledny regulacni obvod

1 pravidla uc¢eni vah neuronu jako regulatoru.

Poznamka: V ¢lanku neni pouzita obvykla metoda s referencnim modelem, ale jako
kriteridlni funkce byl zvolen kvadrat regulacni odchylky (neni dale vysvétleno proc).
Vstupni vektor do neuronu jako regulatoru se skldda ze zpozdéné regulacni veliCiny a ze
zpozdénych regulacnich odchylek (opét neni ziejmé proc€). Je zde uvedena normalizace

koeficientu rychlosti uceni ve tvaru:

S
X(k)x%’;ﬂ) +1

2.1)
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Zcela nepochybné neplijde o obecnou normalizaci koeficientu rychlosti uceni.

Normalizace musi byt vzdy pocitana specialné pro kazdou neuronovou sit’.

Clanek [43] je obdobou &lanku [42]. Tentokrat je HONU jako regulator pouZit pro ¥izeni
kolejového standu. Jednd se o ulohu, kde se zddand hodnota méni plynule a jen o malé
hodnoty, neprojevuje se zde tedy dynamika systému. Jde o préci s realnou ulohou,
s omezenym akénim zdsahem i regulovanou veli¢inou. Neni zde vSak uveden zplsob
uceni proporciondlniho zesileni. Ve vysledném vzorci adaptace vah NU jako regulatoru
neni zohlednéno v gradientu regulované veli€iny, ze samotné vahy NU nejsou pouhymi

proménnymi, ale jsou samy funkci Casu.

Clanek [44] se zabyva zakladni strukturou neuro-regulatoru s referenénim modelem
a MLP siti. Je zde ukazano uceni metodou Back-propagation a metodou Davidsontv
algoritmus. Je ukdzano pouziti neuronovych siti jako modelu fizené soustavy, i jako
samotného regulatoru pro fizeni nelinearnich systémii. Neuronova sit' jako reguldtor
je rekurentni, jako vstupy do reguldtoru jsou pouzity zddand hodnota, zpozdéné vystupy
z fizené soustavy, ale 1 zpozdéné akcni zasahy. K adaptaci reguldtoru je pouzit referencni
model. PouZita struktura regulatoru je ukdzana na obr. 13. Dale je zde diskutovana stabilita
URO. Je zminén problém hledani stability URO pfi probihajici adaptaci regulatoru a tedy
casové se meénici chovani URO. Tento problém je feSen vytvarenim linearizovanych

modeld v daném cCase, na némz je stabilita vySetiovana.
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..
Obr.  13: Architektura neuro-regulatoru s referencnim modelem.
Obr. prevzat z [44].

Poznamka: V c¢lanku je pouzit jako vstup do NU jako regulator zadand hodnota
a zpozdéné akéni zasahy. Je zde uvedena globalni optimalizaéni Davidsonova metoda,
kterd je podobna kvazy Newtonové optimaliza¢ni metod€. Pfi adaptaci vah je zapotiebi

pocitat inverzni matice. Neni proto vhodna pro naprogramovani do jednoduchych PLC.
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Clanek [45] se zabyva sestavenim neuro-regulatoru na principu fizeni s referenénim
modelem. Model fizeného systému je sestaven ze dvou casti, ze znamé linedrni ¢asti
a nezname nelinearni ¢asti s neur¢itymi parametry. Podle toho byl pak sestaven i regulator,
ktery se skladd z linearniho stavového reguldtoru (stavové zesileni ve zpétné vazbe¢)
a neuro-regulatoru. Neuro-regulator se adaptuje a je aktivni pouze vyskytnou-li se
odchylky od linearniho chovani. Ak¢ni zésah je pak pocitan jako soucet téchto dvou ¢asti,
plus tzv. Sliding mode. Ten ma na starost plynuly pfechod mezi obéma ¢astmi regulatoru.
Pfi u€eni neuro-reguldtoru je opét pocitdna druhd Ljapunovovska stabilita k zajiSténi

stability uzavieného regulacniho obvodu a k eliminaci regula¢ni odchylky.

Poznamky: I kdyz v ¢lanku neni pfiliS dopodrobna popsan systém, ktery je fizen, je zde
ukazano realné fizeni pomoci neuro-reguldtoru. Otazka fizeni a otazka stability je zde opét

feSena najednou, pomoci sestaveni Ljapunovovy funkce.

Clanek [46] se zabyva popisem polynomialnich jednotek LNU, QNU a CNU pro Fizeni.
Neuronova jednotka jako regulator je zde pouzita ve zpétné vazbé. Je zde rovnéz pouzit
1 paralelni referencni model. Neni vSak provadéna identifikace fizeného systému.
Je predpokladano, Ze je tento systém znam, a je popsan pomoci stavovych promeénnych.
Vsechny stavové proménné jsou znamy (méfeny). Rizeny systém je uvaZovan
bez dopravniho zpozdéni. Stavové proménné jsou pouzity jako vstupni vektor
do neuronové jednotky a jako regulator. V simulacni ¢asti jsou pak porovnavany vysledky
pti pouziti LNU, QNU a CNU jako regulator. Pfi pouziti paralelniho modelu se zde jedna

o ulohu “tracking control”.

Poznamka: Je prekvapivé, ze 1 kdyz je v simulacni ¢asti fizen linearni model fizeného
systému, pro fizeni vysly nejlepsi vysledky pro CNU. Tedy neni jasny pfinos pouziti
CNU, kdyz v dané situaci je mozné pouzit regulator s linearnim popisem. Pro adaptaci vah
byla pouzita optimalizani metoda gradient descent. Neni zde ukédzano, jak je pocitan
gradient, i kdyZ pravé tento vypocet je pro adaptaci vah dynamické neuronové jednotky

zasadni.

2.2.4 Uceni vah neuroni metodou gradient descent

Gradientni metody (bez rozs$ifeni) hledaji lokalni extrémy funkci. Vychézeji z vhodné
zvolené kriteridlni funkce, kterd nabyva svého minima pravé pro optimalni stav. Pfi uceni
neuronovych siti je kriteridlni funkce obvykle sestavena tak, aby nabyvala svého minima
pravé pii nulové referencni odchylce (odchylka mezi zddouci odezvou a odezvou

neuronové sit€). Hled4 takové hodnoty optimaliza¢nich parametrii, které snizi hodnotu
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kriterialni funkce. Kriteridlni funkce byva sestavena, jako kvadraticka funkce a to bud’
globalni chyby (2.2), chyby v daném c¢asovém kroku (2.3), nebo jako davkové chyby
(2.4).

k

1
Qor =75 (ew)” (2.2)

i=ko

Globalni kriteridlni funkce je pocitana jako soucet kvadratu vSech referen¢nich odchylek e
ptes vSechny diskrétni ¢asy [47]. Vyhodou tohoto uspotfadani je necitlivost u¢eni na Sum.
Uceni neuronové sité se snazi minimalizovat dominantni poruchy. Nevyhodou pak byva
vysSi vypocetni naro¢nost, dana vypoctem vétSich dat. Globalni kriteridlni funkce je

pouzivana primarné pro preduceni neuronové sit€, kdy uceni neb€zi v redlném case.

Quem =5 (ew)” (2.3)

N | —

Lokalni kriterialni funkce je pocitana pouze jako kvadrat chyby v jednom diskrétnim case.
Kriterialni funkce je pocitdna z posledniho métené¢ho vzorku [48], nebo jako ndhodny
vybér jednoho vzorku (Stochastic gradient descent SGD) [49]. Nevyhodou je, Ze uceni je
citlivé na Sum (lokdlni poruchy neodrdzeji globalni tendence). Z tohoto divodu byva
zvolena i nizka rychlost uc¢eni. Vyhodou je naproti tomu nizkd vypocetni narocnost. Je
proto vhodnégj$i pro doucovani neuronové sité¢ v redlném case. Je téz pouzivana u

adaptivnich filtrQi, u niz je nutné adaptovat sit’ na aktudlni zmény.
1 =
Quet) =5 D €l (24)
i=1

Tfeti moznosti je pak davkové uceni. Je to kompromis mezi predchozimi dvéma
uspotradani kriterialni funkce. Davkova kriterialni funkce je pocitdna z m poruch v
nahodnych nebo n&jakym zplsobem vybranych casech [50]. Tim Ze vstupnich vzorl je
pouze m, je tak niz§i vypocetni ndroCnost oproti optimalizaci pocitané z globalni
kriteridlni funkce. Naproti tomu vyssi poCet odchylek vstupujici do kriteridlni funkce

snizuje nachylnost u¢eni neuronové sité na Sum.

Zménu hodnot optimalizacnich parametri se provadi proti sméru gradientu kriterialni

funkce [47]:

9Q (1)

W) = W(k—-1) — H(k) * 76w(k_1)

(2.5)
Kde p je parametr uceni (learning rate), na jehoz velikost zavisi rychlost uceni ale 1
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stabilita u€eni ¢i schopnost dosazeni optima. Optimalizaéni metoda gradient descent je
proto dale vylepSena optimalizaci parametru uceni i v kazdém ¢asovém kroku k. Metoda
SuperSAB [51] zavadi zéavislost 1 na optimalizovanych parametrech w. Pokud derivace
kriteridlni funkce neméni znaménko. V opacném piipad¢ to znamena, ze optimum bylo

preskoceno, tedy Ze ucici krok byl moc velky a je tfeba zmensit hodnotu .

Dalsim pfistupem je optimalizace ;» metodou nejmensich ¢tverct. Je hleddno takové 1, po
némz bude kriterialni funkce CNQ po optimalizaci parametrii nabyvat minima [52]. Proto je
hledana hodnota p nasledovné :

% =0 (2.6)
V [53] ukazuje pouziti (2.6) s rozSifenim o konstantu € zajiSt'ujici stabilitu pfi malych
hodnotach vstupi do neuronové sité. Gradientni metoda s adaptivnim parametrem uceni
vySe uvedenym zplsobem je nazyvana Normalized gradient descent (NGD), nebo v
oblasti adaptivnich filtri jako Normalized least mean squarer (NLMS). V [48] se dale
zabyva navrhem adaptace tohoto parametru v kazdém casovém kroku tak, aby uceni bylo

maximalné rychlé a zaroven byla stale zaruCena stabilita.

Pozndmka: Uvedeny zplsob adaptace koeficientu rychlosti uceni vychdzi z uceni
statatickych neuronovych siti a vztahy uvedené v pracich neplati obecné. Pro kazdou
architekturu neuronové sité je nezbytné vysledny vztah pro adaptaci p sestavit zvlast,
zejména pak pro dynamické architektury neuronovych siti. Stabilita uceni je feSena
zejmena pokut vektor vstupnich dat je velmi maly. Budou-li uvazovany neuronové
jednotky HONU s biasem rovnym jedné, vstupni vektor pod tuto hodnotu nikdy neklesne.

Je proto otazkou, je-1i nutné € vlibec pouzivat.

V [26] je pfedstavena podminka stability u¢eni metody u€eni gradient descent pro statické
ale i dynamické neuronové jednotky HONU pomoci spektralniho radiusu sestavené matice
dynamiky adaptace vah. Diky monitorované stabilité v realném Case pak lze i adaptovat

koeficient uéeni.

Poznamka: Pfi odvozeni stability pro dynamické HONU neni uvazovan c¢as jako dalsi
proménnd optimalizovanych vah colW. Proto se domnivdm , Ze odvozeni neni uplné. Pti

odvozeni stability pro dynamické HONU vyssich fadt vzniknou nelinearni vztahy.

2.2.5 Stabilita regulaéniho obvodu

Jednou ze zadkladnich pozadavki kladenych na uzavieny regulacni obvod je asymptoticka
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stabilita. Stabilitou miZzeme rozumét schopnost systému vratit se po vychyleni
z rovnovazného stavu zpét do n¢jakého rovnovazného stavu, napiiklad po zméné zadané
hodnoty ¢i plisobenim poruch. Stabilitu lze urcit experimentdlné nebo vypoctem
s pouzitim matematického modelu fizeného systému. Uvazujeme-li nelinearni chovéni
fizeného systému, dopravni zpozdéni, ¢i Casové proménny fizeny systém, je diskutabilni
pouziti pristupll vySetiujici stabilitu linedrnich systémi. Je zde ukdzano nékolik sméri

vedoucich k analyze stability s ohledem na vySe uvazované vlastnosti fizené¢ho systému:

* Kompenzace nelinearit v fizeném systému a zaruceni jeho linearniho chovani.
V praci [54] je pouzit neuro-reguator ve zpétné stavové vazbé k dosazeni
linearniho chovani uzavieného regulacniho obvodu. A proto bylo néasledn¢ pouzita

metoda vysetiujici stabilitu linedrnich systémi.

* Hledani lokalni stability v kazdém ¢asovém kroku pomoci linearizovaného modelu
uzaviené regulacni smycky (Taylorovou fadou 1. fadu), jak je i pouzito v [44] pfi

fizeni neuro-regulatorem.

Pfi navrhu regulatoru se casto vyuzivda druhé Ljapunovovy metody s pouzitim
tzv. Ljapunovské funkce. Tato metoda vychdzi z piedpokladu, ze pokud je systém
v ustaleném stavu, musi mit minimum energie vzhledem ke staviim ve svém okoli.
Je proto sestavend zobecnéna energeticka funkce, na které je zkoumano, zdali hodnota této
funkce (rsp. jeji derivace) stoupa ¢i klesd podél trajektorie ve stavovém prostoru. V
pracich [55] a [56] je Ljapunovovska funkce piimo pouzita jako kritérium pii adaptaci
parametrtl regulatoru. Ljapunovska funkce neni vhodnd pro vySetieni stability systému s
dopravnim zpozdénim. Pro systémy s dopravnim zpozdénim je pouzitelnd Lyapunov-

Razumikhin funkce [57] a Lyapunov-Krasovskii funkcional [58].

Stabilita je téz vySetfovana z vnéjSiho pohledu. Je zkoumana odezva vystupniho signélu
na vstupni signal. BIBO stabilita tika, Ze pokud omezeny vstupni signal vyvola
neomezenou odezvu v ¢ase jdoucim do nekonecna, systém je nestabilni.

Clanek [59] se zabyva fFizenim systému se zpozdénim pomoci neuro-regulatoru
s pfepinanim jednotlivych sad vah neuronti a vySetfenim BIBO stability. Metoda
je vhodna 1 pro systémy, které jsou jen po ¢astech spojité. Pii navrhu regulatoru pro tizeni
realného systému jsou dany omezeni zddanych hodnot a akénich signali. Lze tedy

stabilitu vySetfovat pouze pro tyto omezené podminky:.

V ¢lanku [60] je sestavena BIBO stabilita s podminkou ISS (Input to State Stability)

30



pro diskrétni rekurentni modely s posouvajicim se horizontem (Data driven approach).
Natuto praci navazuje c¢lanek [61] ktery sestavenou podminku stability upravuje
pro polynomidlni neuronové jednotky HONU v dynamickém zapojeni pomoci DDHS
(Decomposed Dynamic HONU Stability). Pro uzavieny regulacni obvod s HONU jako
regulatorem ve zpétné vazbé a HONU jako modelem fizeného systému je stabilita

sestavena v konferen¢nim piispévku [62].

2.3. Zaveér reSersni ¢asti studie

V kap.2.1.1, jsou uvedeny vlastnosti hydraulickych systémii vyznamné pro fizeni.
Zejména je pak ukdzan problém hystereze rozvadéce, offsetu a zavislost statickych
charakteristik ventili na teploté civky elektromagnetu. Vyrobci proporcionalnich ventilti
nezarucuji neménné chovani proporcionalnich ventili béhem jejich Zivotnosti ani béhem
procesu. Nejsou téz schopny zarucit stejné chovni ventili jednoho typu. Jako feSeni
vyrobci hydraulickych prvka nabizeji pfedfazené fidici elektroniky umistény mezi
regulatory a proporcionalni ventily. Pfedfazené fidici elektroniky kompenzuji teplotni

zavislost na teplot€ civky a eliminuji hysterezi ventill.

Nebylo nalezeno Cisté softwarové feseni, které by odstranilo nutnost pouziti piediadnych

elektronik a jejich nutnost jejich nastaveni pro kazdy ventil zv1ast.

V kap.2.2.2 byli ukdzany 2 sméry pouziti referencnich modeld. Paralelni (dynamicky)
referenéni model, vedouci k fizeni po definované trajektorii nebo pro pireduceni
regulatoru. Druhy smér je pouziti tzv. sériové-paralelniho (statického) referencniho
modelu vedouci ke vnucovani chovani referencniho modelu uzavienému regulacnimu
obvodu a uceni regulatoru v realném Case. U regulatorti vyuzivajici jednotky HONU byla

dosud vzdy pouzita pouze varianta s paralelni referen¢ni model.
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3. Cile disertacni prace

Prace si klade za cil vyfeSit problém nutnosti vyuziti pfedfadnych fidicich elektronik
slouzicich k potlaceni hystereze proporciondlnich ventili a jejich zavislosti zesileni ventil
na teplotich civek elektromagnetu. Z tohoto zdméru jsou pak sestaveny nasledujici

pozadavky algoritmus fizeni, ktery zminéné piediadné elektroniky nepotiebuje:

* Schopnost adaptace regulatoru pii redlném provozu, aby nebylo nutné zavadét
zpétnou vazbu od proudu v civkach elektromagnetd v zavislosti na velikosti
fidictho PWM signalu. Ventily méni své zesileni v zavislosti na teploté¢ civek

elektromagnetu.

* Schopnost fidit systém s hysterezi. Identifikovany model fizeného systému i
regulator by mély zohlediiovat hysterezi i jeji proménnost v ¢ase, aby bylo mozné
vyuzit ventily s predem nespecifikovanou hysterezi. Hystereze ventilu muze byt
odli$na pro kazdy ventil, a to 1 ze stejné série vyroby, a tézZ se miize menit béhem

zivotnosti ventilu €1 za provozu s teplotou oleje.

* Nizké naroky na vypocetni vykon, aby bylo mozné algoritmus fizeni
implementovat do jednoduchych primyslovych jednotek (typu Siemens Symatic).
Levné a bézné pouzivané tidici jednotky maji totiz nizky takt procesoru a nejsou
schopny provadét paralelni vypocty. TéZ je pro né naroéné provadét naptiklad

vypocet vétSich inverznich matic.

Hypotéza: Pokud by bylo vyfeseno uceni regulatoru s jednotkami HONU v realném case
pomoci sériové-paralelniho referen¢niho modelu, reguldtor by tim byl schopen dostatecné
rychle ménit své chovani v redlném case, tak aby reagoval na zmény chovéni

hydraulického systému.
Z hypotézy a vySe uvedenych pozadavki byli stanoveny nasledujici cile disertacni prace:

Cil 1: Wtvoreni nového zrychleného algoritmu uceni, pro regulatory s referencnim
modelem, vyuZivajici polynomidlni neuronové jednoty HONU, pouzitim adaptivniho
regulatoru s modifikovanym sériové-paralelnim referenénim modelem s vyuzitim jednotek
HONU a vyuzitim statické charakteristiky a statického zesileni sériové-paralelniho

referen¢niho modelu pfi adaptaci parametrti regulatoru.

Cil 2: Wtvoreni postupu adaptace Fizeni, sestaveni korektniho uciciho algoritmu pro

HONU jako regulator se sériové-paralelnim referenénim modelem a vyfeSeni problému
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gradientni metody pro vypocet vah HONU jako regulator.

Cil 3: Sestaveni regulatoru se zvysenou rychlosti uceni pro rizeni hydraulického lisu.
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4. Teorie

Strategie fizeni, jakym jsou MRAC nebo MPC potiebuji pro adaptaci parametri
regulatoru gradientni optimalizaéni metodou dobfe identifikovany model fizeného
systému. Proto je kap.4.1 vénovana modelim a nasledné kap.4.2 je vénovana sestavenim
optimalizaci parametrii modeli metodou normalizovany gradient descent. Kap.4.4 je
vénovana fizeni strategii MRAC se sériové-paralernim referenénim modelem. Je zde
odvozen ucici algoritmus Normalizovany gradient descent pro HONU jako regulator
urceny pro uceni v redlném case. Dale je ukazdno rozsiieni kriteridlni funkce o statické
zesileni a offset. Kap.4.6 je ukazan postup vypoctu akénich zasahi metodou MPC se
sériové-paralernim referenénim modelem a s HONU jako model systému. Kap.4.7 se

zabyva otdzkou stability uzavieného regula¢niho obvodu.

4.1. Modely soustavy pro fizeni

Modely soustavy pro fizeni jsou piimo soucdsti navrhovaného regulatoru. Slouzi bud’
k vypoctu parametr regulatoru (u MRAC), nebo pfimo k vypoctu akcéniho zasahu
(uMPC). Na model je kladen pozadavek dostatecné aproximace chovani fizené¢ho
systému. Z pohledu hydraulického modelu s vlastnostmi popsanymi v kap.2.1.1 plynou

nasledujici pozadavky:
* Schopnost aproximace nelinearniho priitokového zesileni a celé pratokové rovnice
* Schopnost aproximace mrtvych zon Soupatka
* Schopnost aproximace hystereze Soupatka
Z pohledu tizeni pak plynou nasledujici pozadavky:
* Schopnost rychlé adaptace modelu v redlném case
*  Vypocetné nenarocny model
* Moznost ucit model jednoduchymi gradientnimi algoritmy (vyzadujici lineérnost
podle ucenych parametrti)
Jako modely s potencidlem vyhovét vySe zminénym pozadavkiim byly vybrany HONU
modely a Takagiho-Sugeniiv LNU-fuzzy modely.
4.1.1 HONU jako model fizené soustavy
Neuronové jednotky vysSich fadi HONU byly definovany v [63], a dale byly rozvijeny

v [24],[34], kde jsou pouzity bez agrega¢ni funkce. HONU jsou nekonvenéni neuronové
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jednotky s polynomialni agregacni funkci fadu ». Line4rni neuronové jednotky LNU (r=1),
kvadratické neuronové jednotky QNU (»=2) nebo kubické neuronové jednotky CNU

(r=3) lze zapsat (bez pienosové funkce) nasledovné [mv7]:

Tabulka 2: Neuronové jednotky HONU

Nazev Rovnice r

LNU Yk) = Z Wi * Ti(k) 1
i=1

QNU Yk) = Z Z Wij * Ti(k) * Tj(k) 2
i=1 j=i

CNU U = D DD Wijg Tih) " Ti(k)  Ta(k) |3
1=1 j=1i g=j

Kde y je vystup z neuronu,W je r-rozmérny tenzor neuronovych vah w, x je vstupnim
vektorem do neuronu, ktery 1ze pro dynamicky systém s jednim stupném volnosti zapsat
napft. jako vektor zpozdénych vstupii a vystupli ze systému nasledovné:

]T

X(k) = [ L Yhmn)s - Y(h—1)» U(kmm—r41)s - - - » Uk—r) (4.1)

Kde n je pocet zpozdénych vystupd, m je pocet zpozdénych vstupli a 7 je diskrétni
zpozdéni vstupti.
Neuronové vahy W pouzité v fab.2 jsou tenzorem tadu r. Z praktickych divodi lze
HONU tadu r ptepsat jako nasobeni vektort:

Yk) = W - colx ) (4.2)

Kde sloupcovy vektor colx je kombinaci ¢lent vstupniho vektoru (4.1). Naptiklad QNU
je neuronova jednotka fadu r» = 2, proto se kazdy element colx; bude skladat z kombinace

2 elementt vstupniho vektoru :
colTyky = Tyky * Tjry;t = l..n, j = i..n (4.3)

I ptesto, Ze HONU jsou nelinedrni (krom¢ LNU), jsou linearni podle vah w. Lze je proto
ucit pomoci optimaliza¢nich metod hledajicich lokalni extrémy. S fadem polynomu r
a poCtem prvki n ve vektoru x roste i maximalni pocet kombinaci v colx. Jedna se

o kombinace s opakovanim. Lze je vypocitat dle (4.4) a ukdzana na obr. /4.
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(4.4)

oo
3R WN =

Obr. 14: pocet prvkit v colx v zavislosti na radu HONU r
S rostoucim fadem HONU r a poctem vstupnich prvkii n roste i aproximacni schopnost
HONU. Na druhé stran¢ rose vypocetni naro¢nost a také klesa rychlost uceni. Je proto
vhodné vstupni vektor colx redukovat vynechanim nejméné piinosnych kombinaci

prvki x.

4.1.2 Takagiho-Sugentiv HONU modely
Pouzitim HONU ve tvaru (4.2) jako modell konsekventu, 1ze zapsat Takagi-Sugenov (T-

S) HONU-fuzzy (obr.15) model nasledovné [mv9]:
d d
Yn(k) = Z ®i Yi(k) = Z Qi - W - COlX(k) =¢-W - colx 4.5)
i=1 i=1

Kde d je pocet lokalnich modelt HONU. ¢ je normalizovany vektor mér piislusnosti a lze

jej spocitat podle mér piisluSnosti 3, a to nasledovné:

B;

%= =a 4 (4.6)
Zi:l Bz
Pro vypocet mér prisluSnosti byli pouzity Gaussovy funkce:
8; = e (G =Stim) o7 (4.7)

Kde S je stied Gaussovy funkce a o udava sitku funkce. z je hodnota fuzzy parametru p.

Fuzzy relace (volba S, P a o) byly sestaveny strategii LOLIMOT [32] popsanou niZe.
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Y(k—ny)
X(k
Yk-1) &)
U(k—nu—T1+1)
u(k:—'r) )

Obr. 15: Schéma Takagi-Sugenov HONU-fuzzy modelu s totoznym
vstupnim vektorem a vektorem fuzzy parametrit z = X

Rovnici (4.5) lze piepsat do vektorového tvaru (4.8) s nize popsanym pievedenim
na vektory. Tento zépis je z pohledu vah W totozny se zdpisem HONU (4.2) a je vyhodny

pro odvozeni ucicich algoritma.

Yn(k) = W - cOlxXpg (1) (4.8)
w=[W(1,:),W(2,:),..., W(d,:)] (4.9)

T T r 17
colxrg) = |¢1 - colx(k), Ps - colx(k), vy O - colx(k) (4.10)

Takagiho-Sugeniiv HONU modelu Ize vytvofit algoritmem LOLIMOT [31], upraveny pro
modely HONU:

I. Vytvoii se globalni model ve tvaru (4.2) a pro zvoleny fuzzy prostor proménnych z
se vytvofi jedind fuzzy mnozina m definovand gausovou funkci (4.7). Stted fuzzy
mnozin S se zvoli ve stiedu prostoru fuzzy proménnych z. Sitka funkce o

je zvolena pfes cely prostor z.

II. Fuzzy mnoZina m je rozdélena na na dvé m; a ma, a to podle vSech proménnych z.
Stfedy nové vzniklych fuzzy mnozin budou posunuty podle (4.11), (4.12) a jejich
Sitka bude polovicni (4.13).

o(m, 2)

S(my,z) =8S(m,z) — 1

(4.11)
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S(me, z) = S(m,z) + 1 (4.12)
o(ma,z) = o(ma,2) = a(n;, ?) (4.13)

III. Pro vSechny vytvofené modely v II. Se provede jejich douceni pomoci (4.27)
a spocité se stfedni kvadratickd (MSE):

K 1 K

1
MSE; = 23 ety =72 ) (yw) — W colxra)®  (4.14)
k=1 k=1

L4

IV. Pokud vité¢zny model z III. je dostatetn¢ presny, nebo pokud bylo dosazeno
maximalniho povolené¢ho poctu lokalnich modelt M, tak je algoritmus ukoncen.
Pokud ne, pak se vybere lokalni model s pfislusnou fuzzy mnozinou m, ktery ma
nejvetsi vliv na nepiesnosti celého modelu. Jako nejhorsi lokdlni model m
je vybran ten s nejvétsi stfedni kvadratickou chybou:

K
M S Elocal —

‘ K

K
1
(Pi(r) cep)’ = K E :(I)zz(k) Yy —w - COlXTG(k))2 (4.15)
k=1 k=1

S vybranym nejhorS$im lokdlnim modelem a k nému pftislusnou fuzzy mnozinou

se pokracuje krokem II.

4.2. Optimalizaéni metoda Normalizovany Gradient Descent

Normalizovany gradient descent (NGD) je gradientni optimalizaéni metoda hledajici
lokalni extrém. Cilem identifikace je, aby se vystup z modelu y(x) blizil méfené hodnoté
fizeného systému Yref(k), a to v libovolném stavu. Obvykle je pouZzivana nasledujici
kriterialni funkce [48]:
L, 1 2

Q) = 3¢k = 5 Yres k) = Yiw)) (4.16)
Coz je kvadraticka funkce nabyvajici svého minima pravé tehdy, pokud je odchylka e
nulova. Zjednodusené schéma uciciho algoritmu je zndzornén na obr.16. Vahy HONU
(parametry identifikovaného modelu) jsou upravovany v zévislosti na odchylce vystupu

modelu oproti referenénimu vystupu.
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—» Rizeny systém [ref()

U(k) G(k) +

_>
Yik) = W COlX(k) y(k)
_>

¥

Obr. 16: Zjednodusené schéma uceni staticke HONU
pomocl referencni odchylky

Samotny algoritmus NGD ma nasledujici ma pro uc¢eni vah nasledujici podobu [26]:

Q)

W) = W(k—1) — H(k) ° 3W(k—1)

(4.17)

V kazdém diskrétnim Case k je vektor vah modelu w upraven proti sméru gradientu

kriteridlni funkce ). O velikosti zmény velikosti vah rozhoduje soucinitel rychlosti
uceni /. Hodnota 1i(x) miZe byt stanovena tak, aby kriteridlni funkce (4.16) po upravé vah

Q (k) byla minimalni. (k) lze pak spocitat metodou nejmensich nasledujici podminkou

[52]:
— =0 (4.18)

4.2.1 Uceni modell soustavy metodou NGD
Jelikoz vysledny zapis pro HONU (4.2) a pro T-S HONU modely (4.8) jsou stejné z

pohledu vah, plati pro né€ stejné odvozeni uceni metodou NGD.

Dosazenim rovnice HONU (4.2) do kriteridlni funkce (4.16) se dostane:
L, 1 2
Q) = 5 = 5 Wrese) = Wan) - colx(r)) (4.19)

Naslednym dosazenim (4.19) do (4.17) a vypoctem gradientu se dostane rovnice pro uceni

vah:
W(ks1) = W) + i e - colx(y (4.20)

Pro urceni soucinitele rychlosti uceni ;v se nejprve sestavi kriteridlni funkce s vahami
po uceni W (g 41)

- 1, 1 ) 1
Q) = 38 = 5 Wresv) = Jw)” = 5 Uresv) = Waasn) - c0lxgy)* (4.21)
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Do (4.21) se dosadi (4.20):

1 2
Q) = §(yref(k> (W(kﬁu'e(w'colxﬁ))'C°1X<k>>

1

2
=3 (e(k) — e colxa) . colx(k)>

(4.22)

Pak (4.22) bude nabyvat svého minima, pravé kdyz bude platit (4.18). Dosazenim do
(4.18) a vypoctem derivace dostaneme vztah pro soucinitel uceni p s maximalni rychlosti
uceni:

1

colxa) - colxy,)

fi(k) = (4.23)

V praxi je pak obvykle vyzadovana niz§i rychlost uceni. Proto je (4.23) rozSifen
o normalizovany koeficient u€eni finorm € (0,2). Dle [53] je pak pfidan koeficient e
k zachovani stability pii hodnotach blizkych nule vstupniho vektoru x. Vysledny vzorec
pro rychlosti uceni p je nasledujici:

/J/TLOT’I'TL

Fik) = (4.24)

colxa) -colx ) + €

4.2.2 Normalizovany stochastic mini-batch gradient descent

Tato podkapitola vychazi ze studie [mv8]. Normalizovany mini-batch gradient descent je
gradientni metoda s normalizovanym koeficientem uceni a kriteridlni funkci ve tvaru
(4.25) [50], kde je zvolena m ndhodnych vzort (davka) v intervalu < £ — h + 1,k >. Kde
h je sitka okna.

m

1 5 1 2
€y =5 ek e =5 D (Uresict) — Yitr))
1 =1

l\JI»—*
Ms

Q) =

7

(4.25)
2
(Uresr) — W) - cOXi(k))

I
l\.’)lr—l
Ms

=1

Kriteridlni funkce je poc€itana z aktudlnich vah W), avSak ze zpozdénych vstupnich
vektorii colx. Bude-li naptiklad velikost Sitky okna i = 10 a pocet ndhodnych vzorki

m = 3 pak kriteridlni funkce mtze vypadat nasledovné:

1
Qry = 5" (e?k—Q) + e%k—2) + e%k—?))
1 2 1 2
=5 Wrese-9) = W - 0IX(k—0)) " + 5 - (res(e-2) = Won) - OlX(1-2)) " (4.26)
1 2
+ 5+ Wresth-1) = W) - colxi7)
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Dosazenim (4.25) do (4.17) a vypoctem gradientu dostane rovnici pro uceni vah:

OYi(k)
W(k+1) = W(k) T Unorm(k) €i(k)
; OW (k)
4.2
= W(k) + Hnorm(k Z €i(k) - COIX ( 7)
= W(k) + Mnorm(k) * e(k) - Jk
Kde J je Jacobiho matice a je ur¢ena néasledovné:
5 COlX;:T:l(k)
Ty = o — : (4.28)

T
COlXi:m(k)
Pro urceni soucinitele rychlosti uceni p se nejprve sestavi kriteridlni funkce s vahami

po uceni W(j41):

" 2
Y Wresar) = W) - colxir))

A

é(k) -

N | =
I
_

2
<yrefz(k) <w(k) + Lnorm(k) 'ea) : Jk) 'COlXi(k)>

I
N | —
NE

-
I
—_

2
( €i(k) — Mnorm(k) '9(7;.3) : JkCOIXi(k)>

'MS

ey — Hnorm() -3 - 3Teqy]” (e — tnorma) -3 - I eq]

= N
~
I
—

T T\ 2
- eg;c) "€(k) — 2" Hnorm(k) ’ez;@) -J Il + Mfwrm(k) ON (J-3%) ew
(4.29)

(4.29) bude nabyvat svého minima, pravé kdyz bude platit (4.18). Dosazenim do (4.18)

a vypoctem derivace se dostane vztah pro soucinitel u¢eni p s maximalni rychlosti uceni:
ea) -J- JTe(k)

(J J T) e( k)

[i(k) = (4.30)

(k)
Analogicky s kap. 4.2.1 lze sestavit nasledujici vysledny vzorec pro koeficient rychlosti
uceni [mv6]:
(k) J-JTeq

= Mnorm * 431
Hiw = A eh, - (3-I7) e + ¢ (4.31)

Uc¢ici algoritmus NGD (kap.4.2) provadi zmény vah v zévislosti na aktualnich hodnotach
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vstupniho vektoru X(x). Pokud vSak bude v hodnotach signilu né&jaka porucha (Sum,
kvantifikace signalu) bude HUNU v kazdém casovém kroku na tyto zmény preucovan
anedojde tak k presnému nauceni. To lze eliminovat snizenim rychlosti uceni za cenu
pomalejsi adaptace regulatoru na zmény fizeného systému nebo pouzitim praveé

davkového uceni.

Normalizovany mini-batch gradient descent byl proto testovan na datech, kterd byla
zatizena bilym Sumem. Velikost okna A byla zvolena schodné s periodou vstupniho

signalu.

< epoch

1 Mg | [‘I\ | /\ | /\I\ | /\ | — Yietnoise

E—
Yiny M=2
051 —— Y,y M=256
u
oF - \/r - - L

v C .
0 40 50 60 70 80 90 100
time [s]

10 2I0
0.1 T T T T T T T T T /u
| \

02 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1]
255 26 26.5 27 27.5 28 28.5 29 29.5 30 30.5

Obr. 17: Porovnani vstupniho signdlu u, referencniho zasuméného signalu Y,y a vystupu
z dynamické LNU po nauceni vah s poctem vstupnich vzorkii m = 256

Na obr17 je ukazédno porovnani referencniho signalu a vystupu dynamické LNU
s nau¢enymi vahami. Na obr. 18 je ukdzadno porovnani chybové funkce MSE pro rtizné
velikosti davky m. Kde MSE je poc¢itdna z poruchy mezi teoretickym signalem bez Sumu
a vystupu z LNU y,,, a to nasledovné:

1 K

MSE(epoch) = E Z(yref(k) - yn(k))2 (4.32)
k=1
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Kde K je velikost vstupnich dat a epoch znaci pokolikaté byla vstupni data pro uceni
pouzita. Z obr.18 je patrné, ze s vétsi velikosti davky m klesaji fluktuace MSE a tedy

1 pfeu¢ovani LNU na samotny Sum.

100 T T T T T T T
— m=1
—m=2
107" o E
— m=16 }|
—— m=256|

| 3
||J| \H‘l,‘“-“l‘ll)wl‘

sl

i, (YIS

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
epoch

Obr. 18: Porovnani chybové funkce MSE pro rizné velikosti davky m, pri uceni
metodou Normalizovany mini-batch gradient descent.
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4.3. Rizeni se sériové-paralelnim referenénim modelem

V této praci jsou porovnavany 2 piistupy fizeni. Rizeni s referenénim modelem (MRAC)
a prediktivni fizeni (MPC). Oba zminéné pftistupy jsou schopny adaptivniho fizeni.
Mohou vyuzivat modely HONU a T-S HONU jako vnitiniho modelu fizeného systému

a téZ mohou oba vyuZivat referen¢niho modelu.

Referencni model (RM) slouzi k nastaveni parametrii reguldtoru nebo piimo k vypoctu
ak¢niho zésahu. Pti pouziti paralelniho referen¢niho modelu (obr.19a) se jedna o tlohu
vnucovani trajektorie v ¢ase uzavienému regula¢nimu obvodu (URO). Paralelni referen¢ni
model je dynamicky, jeho vystup zalezi pouze na zadané hodnoté d, Case a pocatecnich
podminkach. Nezéavislost jeho vystupu na okoli ho ¢ini vhodnym pro ulohy, kdy je zddana
hodnota funkci ¢asu. Jsou to ulohy kooperujicich systémt, jako naptiklad navadéni rakety
na vesmirnou stanici obihajici kolem zemé¢, navadéni rakety k sestieleni jiné letici rakety,

nebo kooperujici roboti.

Tato prace je zamétena na sériové-paralelni referencni model (obr.19b). Kde RM slouzi ke
vnucovani chovani RM uzavienému regulacnimu obvodu (URO). Na zdklad€¢ vzniklé
odchylky mezi vystupem z RM a fizeného systému v daném cCase, adaptacni algoritmus
upravi parametry regulatoru s cilem referen¢ni odchylku minimalizovat v nésledujicich
casovych krocich. Sériové-paralelni referenéni model provadi reinicializaci v kazdém
Casovém kroku. Vystup ze sériové-paralelntho RM je funkci Zadané hodnoty
a pfedchozich vystupti z URO. Referen¢ni odchylka v daném cCasovém kroku je tedy
zavisla pouze na odliSném chovani URO a RM, nikoli na historii referen¢ni odchylky

a historii poruch vstupujicich do URO.

Referenéni model Referenéni model

dog|  Eeemeee e S I St P SRR ;

Regulator |—p»| Rizeny

Reguldtor |—p»| Rizeny e
systém

systém

Eref(k) Cref(k)

Obr. 19: a) Paralelni referencni model b) Sériové-paralelni referencni model

Na 0br.20 je ukazan prubéh referencnich odchylek, kdy URO a RM mély totozné chovani,
ale v Casovém rozmezi 15 az 33s piisobila na ak¢ni zasah fizeného modelu v URO porucha
(ptisobi jako zména offsetu fizeného systému). Z obr20 je ziejmé, ze pii pouziti

paralelntho RM miuze dochazet k situacim, kdy vznika referenc¢ni odchylka i kdyz na
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fizeny systém uZz Zadna porucha neplsobi. Pokud neni pozadovan prubéh regulované
veli¢iny v Case, ale pouze vnuceni chovani RM URO, pak pouziti sériové-paralelniho RM
muze byt vyhodnéjsi. Referencni odchylka je nenulovéa pouze tehdy, pokud jsou chovani
RM a URO odlisna. Déle je pak ptedpokladano, ze pokud se chovani URO blizi chovani
RM, a RM pfirozené konverguje k Zadané veli¢in€ d, pak i URO konverguje k zZadané

hodnoteé d.

d zadana hodnota
—y wstup z rizeneho modelu

10l :‘, .'J‘h"v’Au“v . Yy Paralemiho RM

Yret

seriove-paralerniho RM

-10 L L L L L L L 1 1 ]
0

10~

0 7“’«‘7”7—1J ’ YN
Ly,
— pporucha
-10- €,; Paralemiho RM

20 - e, seriove-paralemiho RM
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Obr. 20: Referencni odchylky vzniklé poruchou v rizeném
modelu

Sériove-paralelni referencni model miize byt obecné libovolny systém rovnic a pravidel.
Ve studii je pouzita jako RM pouze linearni diferencialni rovnice (LDR). Pouzitim LDR
jako RM muzeme pozadované vlastnosti URO definovat kofeny charakteristické rovnice
a jeho statickym zesilenim. JelikoZz je pozadovano dosazeni zadané hodnoty d regulovanou

veli¢inou y, bude mit RM vzdy statické zesileni rovno jedné.

Pro diskrétni fizeni je pro RM tfeba provést diskreditaci vhodnou metodou nebo RM
nahradit vhodnym polynomem. V tomto piipadé¢ je LDR nahrazena jednotkou HONU

1. fadu, tzv. linedrni neuronova jednotka LNU (4.34), z diivodu mensi nachylnosti na Sum.
Yref(k) = Wref * Xref (k) (4.33)

Kde wy.. ¢ jsou vahy neuronu a X,.¢ je vstupni vektor sestaven z zadané hodnoty d

a predchozich métenych veli¢in fizené soustavy. Vstupni vektor X,.r pak mize vypadat
nasledovné [mv3].

T

Xref(k) = [Y(k—ny)» """+ Y(h=1)s (k) —na+1), "+ dii)] (4.34)

Implementace RM do samotného fizeni je popsana v nasledujicich kapitolach.
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4.4. Rizeni adaptivnim regulatorem MRAC

Adaptivnim regulatorem s referenénim modelem (MRAC) je obecné funkce, jejiz
vystupem je ak¢ni zdsah u. Pfi stavovém fizeni je ak¢ni zasah vypocitan ze zpozdénych
meéfenych veli¢in §, a ze zpozdénych zadanych hodnot £;. Obecné lze tedy funkci pro

vypocet akéniho zasahu zapsat nasledovné:
uy = frR(Ear)s Eyr)) (4.35)

Parametry této funkce jsou navrzeny tak, aby uzavieny regulacni obvod mél stejné
chovani jako zvoleny referencni model. Parametry této funkce jsou nastaveny pomoci
modelu fizeného systému a RM. JelikoZ je pro nelinedrni systémy obtizné ¢i neteSitelné
explicitni vyjadieni akéniho zdsahu do tvaru, je funkce (4.35) s vyhodou nahrazena
vhodnou neuronovou siti, v tomto pifipadé polynomidlni neuronovou jednotkou HONU

a T-S LNU modelem. Hlavnimi vyhodami pouziti HONU T-S LNU pro danou ulohu jsou:
* Explicitni vyjadfeni u(x) respektive Yn (k).
* Schopnost uceni v realném c¢ase (adaptace regulatoru).
* Schopnost postihnout nelinedrni chovani fizené¢ho systému.
* Funkce s jedinym lokalnim minimem

4.4.1 Matematicky popis HONU jako MRAC regulator
Diskrétni regulator s jednim vstupem a jednim vystupem (SISO) se skladd z jednotky
HONU. V uvedeném piipade jako LNU (4.36) nebo obecné pro HONU (4.37) [mv2].

ugy = v(k) - €y = Y Egth * V() (4.36)
g=1
U(k) =U- COlf(k) (437)

Kde v je vektor vah HONU jako regulator. Jednd se podstaté o parametry regulatoru,
kterymi lze nastavit chovani URO. ¢ je vstupnim vektorem déavajici informaci o aktualnim
stavu fizen¢ho systému a zadané hodnoty. V pfipadé, ma-li systém pouze jeden stupen
volnosti a je-li fiditelny a pozorovatelny, muze se jednat o zpozdéné regulacni veliiny

a zadané hodnoty.

T
g(k:) = [17 Y(k—my)s -+ y(k—1)7d(k—md+1)7 ooy d(k)} (438)

Vektor col€ (4.39) je sestaven kombinaci prvki ze vstupniho vektoru £ stejnym zpiisobem
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jako vektor colx pro HONU (4.3) nebo pro T-S HONU (4.10).
colgry = &ik) * Sjk);t = 1.n, j = i..m (4.39)

Pocet zpozdénych hodnot m, a mg zavisi na fadu fizen¢ho systému, Sumu v namétené
regulované veliCin€, rychlosti vzorkovani a ostatnich vlastnostech. Pro neuronové sité
neexistuje vztah pro urceni velikosti vstupniho vektoru. Jeho ur€eni se provadi na zékladé¢

zkuSenosti s podobné fizenymi soustavami nebo experimentalné s optimalizaci.

Pti fizeni v redlném case, dojde-li ke zméné chovani fizeného systému, dojde k pieuceni
vah modelu w a nésledné 1 k pieuceni vah regulatoru v.

4.4.2 Matematicky popis T-S HONU jako MRAC regulator

Obdobné jako pouziti HONU jako reguldtoru lze pouzit i Takagi-Sugeno model jako

regulator s HONU jako lokdlnimi modely, a to nasledovné [mv9]:
Uy = Puk) - V(r) - €0l (4.40)

Kde ®,, vektor normalizovanych mér ptislusnosti sestaveny analogicky s (4.6). Matice V
predstavuje vahy lokalnich neuronti, parametry regulatoru. Vektor colf je totozny s (4.39).

Rovnici regulatoru (4.40) lze ptepsat do vektorového tvaru:
Uk) = V(k) - €Ol 1c (k) (4.41)

Kde vektor vah v je sestaven dle (4.42) a vektor col§ gy podle (4.43). Tento zapis je

vyhodny pro odvozeni ucicich algoritmu. Z pohledu vah je zédpis totozny se zapisem

samotn¢ HONU (4.37).

T T r 17
colxrg(x) = |:¢u1(k:) - €Ol (1, Pua(k) - COLE 1y, -y Dud(k) 'COlf(k)] (4.43)

Vysledny zapis T-S HONU modlu (4.41) je z pohledu vah stejny s HONU modelem

(4.37). Odvozeni ucicich algoritmt vah je proto pro néj stejné.

4.4.3 Ucici algoritmus GD pro adaptaci vah HONU jako regulatoru
Samotny algoritmus GD (4.44) 1 kriteridlni funkce (4.45) jsou stejné jako pro HONU jako
model soustavy (4.2).

0Qw)
8V(k,)

V(k4+1) = V(k) — Mnorm(k) (4.44)
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1
Q) = §(yref(k) —Y)® (4.45)

Rovnice (4.44) je interpretovana nasledovné: V kazdém casovém kroku jsou vahy
regulatoru upraveny z predchoziho casového kroku proti sméru gradientu kriterialni
funkce. Kriteridlni funkce () je pfitom sestavena tak, aby dévala informaci o chybovosti
vah regulatoru v pfedchozim casovém kroku a nabyvala svého minima pro nulovou

referencni odchylku.
Na rozdil od uc¢eni vah HONU jako modelu soustavy, v kriteridlni funkci (4.45) neni
ptimo vystup z neuronu (4.37). Zavislost mezi regulovanou veli¢inou y(x) a akénim
zdsahem u(y) je urc¢ena pomoci modelu fizeného systému (4.2).
Predpoklada se, ze chovani modelu je blizké chovani fizené¢ho systému, tedy Ze pro
libovolny diskrétni Cas £ plati:

Y(k) = Yn(k) (4.46)
Jelikoz je fizeny systém vzdy alesponi o jeden diskrétni Casovy krok zpozdén, vystup
z regulatoru (4.37) nemé vliv na regulovanou veli¢inu. Tedy ani vdhy HONU jako
regulatoru v(x) se na y(x) nepodileji, neni na nich zavisla ani kriteridlni funkce (4.45).
Gradient v (4.44) je proto nulovy. Danym zptsobem nelze proto korektn€ vahy v(x) ucit.
Regulovana veliCina y(x) je funkci zpozdénych akénich zasahll w(x—7) aZ U(k—r—m, +1),
coz je dano vstupnim vektorem X) (4.1). Regulovana veli€ina y(x) je proto zavisla
na vahach z ¢asového kroku k. — 7 a starsi.
Jako fteSeni vySe zminéného problému je pocitan tzv. fiktivni vystup z fizeného
systému ¥(x), ktery by nastal, kdyby i v pfedchozich &asovych krocich byly pouzity
vahy V(i) pro vypocet akénich zdsahii U(x—r) aZ U(x—r—m, +1). Fiktivni vystup ¥(x) neni
pouzit pro samotné fizeni, ale pouze pro optimalizaci vah regulatoru. Kriteridlni funkce je

pak z (4.45) upravena nasledovné [mv3]:
1 ~ 2
Q) = 5 (Yref(r) = Yn(i)) (4.47)

Samotné uceni je rozdéleno na tzv. pfeduceni a uceni za provozu v redlném case.
Predpoklada se, ze nejdiive je preducen model fizeného systému. Pomoci preduc¢ené¢ho
modelu je pak pfeducen samotny regulator. Vahy HONU jako regulatoru jsou na pocatku

nastaveny nahodné. Chovani URO (regulator-model fizené soustavy) na zacatku uceni je
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také ndhodné a mlze byt i nestabilni. Pro pfeduceni regulatoru je proto zvoleno schéma
obr.21 [mv6], kde je pouzit dynamicky referenéni model a staticky HONU jako URO
(staticky model je vzdy stabilni). Vstupem do HONU jako regulatoru jsou zpozdéné
zadané hodnoty d a zpozdéné vystupy z referenéniho modelu ¥, r. Vstupem do HONU
jako modelu fizeného systému jsou pak zpozdéné vystupy z HONU jako regulatoru w

a zpozdéné vystupy z referen¢niho modelu ¥y ;.

yr(’,f(k—mg )
. g ] Xref (k) Yref(k) = Wref * Xref(k) Yref(k)
Yref(k—1) J Dynamické LNU jako referen¢ni model
dg
® €ref(k) +
Staticka HONU jako URO .
Yref(k—1)
Yref(k—2) yrr:f({c—ny)
: BB . colx Un(k)
' 0 Yref(h-1) (—B W - COIX(k) =
dk—1) :
: — e V(k) : COlg(kf‘r) ﬂ(k,T)

d(k71.nd+l) ’

Obr. 21: Preduceni vah v(xy HONU jako regulatoru v zapojent referencniho modelu jako
dynamicka LNU

Pii uCeni vah v(x) za provozu je zndma regulovand veli€ina a je pozadovano, aby se
regulator adaptoval na aktudlni zmény chovani fizené¢ho systému. Referen¢ni model proto

prejde na statickou LNU, v jehoZz vstupu je zpozdéna regulacni veli¢ina (0br.22) [mv10].

Y(k—my)
. . l Xref(k) yref(k) = WTEf : Xref(k:) Yref(k)
: P
yé’“*” J Staticka LNU jako referenéni model
(k)
Cref(k) +
Staticka HONU jako URO . A
Y(k-1) Yikny)
Y(k—2) e
: ' (k) " Un(k)
: &k Y-y (B W colx :
y(lziz:)z,y) — V(k) - colﬁ(k_T_nuH a(k‘—T'—’mH»l)
d(k-1)
: 0 V(g - colé i,
d(kfmd+1) ’
&L» V(k) - €OlE 1y u(k)» Rizeny systém iLV

Obr. 22: Uceni vah vy HONU jako regulatoru béhem procesu v zapojeni referencniho
modelu jako staticka LNU
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Pii zménach chovéni fizeného systému v redlném cCase dochazi k pfeucovani modelu

fizeného systému a soucasn¢ i regulatoru.

4.4.4 Gradient v GD pro HONU jako regulator a LNU jako model systému
LNU jako model fizeného systému byl pouzit ve tvaru (4.48) se vstupnim vektorem

(4.49).

Yn(k) = W - X(g) = Z-Ti(k)wz' (4.48)
=1
T r 17 T
X(k) = [L Xy(k)7xu(k)} = [1, Yk—ny)s -+ Yk—=1) Y(k—T—nu+1)s - - - vu(k—r)} (449)

Bude-li pouzit LNU jako regulator (4.36) a LNU jako model fizené soustavy (4.48)
se vstupnim vektorem(4.49), pak dosazenim LNU jako regulatoru (4.36) v piislusnych
casech do (4.49) dostavame:

1 -
Y(k—ny)

X(k) = . Y(k-1) (4.50)
U(k—nu) = zg:l COl&g(k—nu) " Vg(k—nu)

Uk—1) = Dgeq COLg(k—1) * Vg(k—1)

Fiktivni fizenou veli¢inu pak vypocitame jako:
Un(k) = W+ X(p) = Z@(k) C w4 4.51)
i=1

Kde vektor X(x) bude funkci pouze aktudlnich vah v(x) (4.52):

) i
Y(k—ny)

X(p) = N o Yk-1) (4.52)
U(k—nu) = Zg:l COlgg(k—T—nu-l-l) " Ug(k)

Uk—1) = 27;21 colq(k—r) * Vg(k)

Gradient potfebny pro adaptaci vah v (4.44) dostaneme dosazenim(4.52) do (4.51)
a nasledn¢ do (4.47) [mv3]:
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Quy _ 10

1
Ovg(ky 2 vy

~ ~ ox
(resr) = Wiy - K9)? = —Fregiiy - [ Wity o] (4.53)

Virtualni referenéni odchylka €. f(x) je po€itana podle vztahu (4.54) a gradient v (4.53)

g-tym sloupcem v Jacobiho matici J (4.28).

Cref(k) = Yref(k) — Y(k) (4.54)
_ — -
0
a1 0
OTy(k—ry 0% 1 (k) v
- ov Ovy, :
0% 1) 1.<k> .(k> S N
T =50 = | : =|7ov | = 0
Onh=r) .. OTnk—romuty) col§(y 7 p, 1)
8U1(k) 8v?n(k) 8xu(k) b
ov
colf%;c_T)
(4.55)

Vysledny vzorec pro u¢eni vah HONU jako regulatoru je pak po dosazeni (4.53) do (4.44)

nasledujici:
V(kt1) = V(k) + HC(k) * Eref(k) - W(k) - J k) (4.56)

Pro ur¢eni normalizovaného koeficientu uceni tnorm(k) v kap.4.2. je pozadovano, aby
kriteridlni funkce (4.47) po uceni vah (4.56) nabyvala mensi hodnoty. Svého minima

doséhne pokud plati:

0Q 1)

=0 4.57
Opc k) 437

Vstupni vektor (4.52) je upraven na (4.31) po dosazeni (4.56) na misto v (x).

- 1 1T 1
Y(k—ny) Y(k—ny)
X(k) = Yik-1) = Y-y
V(k—|—1) : COlg(k—T—TL’U/—'-].) (V(k) + /J/C(k) ' eref(k) W J(k)) . COlg(k—T—nu—&—l)
Vi) " €Ole_ry | L (Vie) T Hom)  Erefr) - W - Jr)) - €Ol gy
= X(k) + AX(x) = X(k) + HO(k) * Cres(i) - Iy - Iy - W (4.58)

Kriterialni funkce po uceni vah Q1) se vypocita nasledovné:
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—~ 2 ~
(Yres(r) = Unk)” = 5 Cres(i)

Q)

x
—

(

N | =

2
’ [yref(k) -w <i(k) + 1ok Crestny ) - ) ‘WTﬂ (4.59)

Il
N~ N~ DN -

2 712
e [ ow W Ty - (W T) "]
Aplikaci (4.57) na (4.59) dostaneme (4.60) a nasledn¢ i vztah pro maximalni rychlost
uceni (4.62).
T
0=1- HCk) "W - J(k) : (W : J(k)) (4.60)

1
Wy (W J)

Ho(k) = (4.61)
V praxi je vSak obvykle vyZadovéna nizSi rychlost uceni, proto je (4.61) rozsifen
o normalizovany koeficient uéeni pcmnorm €< 0,1 >. Dle [48] je pak pfidan koeficient

tlumeni e. Vysledny vzorec pro rychlosti u€eni p je nasledujici:

HCnorm
W Jy - (wed) e

Homw) = (4.62)
4.4.5 Gradient v GD pro HONU jako regulator a HONU jako model sytému

Postup sestaveni je analogicky jako v kap. 4.4.4. Je vychazeno ze zapisi HONU tab.2.
Nejprve je ukdzano odvozeni pro QNU jako model fizeného systému zapsany ve tvaru
(4.63) se vstupnim vektorem (4.49), kde fiktivni vystup z regulovaného systému bude mit

tvar (4.64).

Un(h) = D D Talk) " Ti(k) - Wi (4.63)
i=1 j=i

Uy = DD Tk - Tk - wig (4.64)
i=1 j=i

Fiktivni vstupni vektor (4.64) 1ze napsat nasledovné:

1
Y(k—ny)

Xy = | Y(k-1) (4.65)
Uk —nu) = V(k) " €O (s _pyt1)

Uk—1) = V(k) - €OLE(;_1)

52



Gradient potfebny pro adaptaci vah v (4.44) dostaneme dosazenim do (4.55) a nasledné

do (4.39):

Q1 1 0
o = =Y F -
8vg(k) 2 (9 i1 i
i= (4.66)
8xz ~ ~ 8x](k) )
= —€re X + ZT; Wi 45
a Z; JZ ((%(k) O By )Y

Gradient v (4.66) je pocitan nasledovngé:

0
0
0% 3
ok = 0 (4.67)
Ya(k) COlgg(k—T—nu—l—l)
Col&g(k—r)

vvvvv

gradientu stejné, pouze v (4.66) se zvysi pocet ¢lenti v sumé. Naptiklad pro CNU bude

gradient nasledujici [mv3]:

aQ(k 1
8/Ug(k') 2 a’U (k:) Z Z Z xl(k) x](k leh( ) w’Ljh — _eref

i=1 j=1t h=j

SO (B + &C(k) e Far - T - DZE N
22\ Guygy B0 B0+ T o Bne + T T 0 ) 0

(4.68)
4.4.6 Gradient v GD pro HONU jako regulator a T-S HONU jako model
systému
T-S HONU model se skladd z lokalnich modeld, jejiz vystupy budou sCitdny podle
normalizované miry piisluSnosti ®. Gradienty lokalnich modell, jez byly sestaveny pro
LNU (4.53), QNU (4.66), CNU (4.68), pro T-S HONU pftejdou na tvar (4.69) pro LNU,
(4.70) pro QNU a (4.71) pro CNU.

aQ(k) & axzk
Bong( ~Cref(k) * Bm(k) ° Z Wik (4.69)
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Ry 1 0
= — yre - (I)m xz LU wz
aymg(k) 2 8Vmg(k) ‘f Z (k) ; ; (k’) ](k}) J
al’l k) - _ a%’(k)
1=1 j=1 m

(4.70)

2

Quwy 1 0 M
:iaymg(k) Yref = Z(bm(k) ZZZIZ(M mﬂ(k) mh(k) Wijh

8ymg(k) i=1 j=1i h=j
31‘( DI ‘9 Titk) |
d Vimg(ey - I(R) k) + Tich) Dmgry  h(R)
eref m(k) Z Z 81( k) ’ wm'LJ
=1 =i TTi(k) * Ti(h) " Bupoers

(4.71)

Protoze je uvazovan vstupni vektor x do vSech lokalnich modela stejny, bude parcialni

derivace v (4.69), (4.70) a (4.71) shodna s (4.67).

4.5. Rozsireni kriterialni funkce o statické zesileni a posunuti

Pokud je mozné explicitné vypocitat offset, statické zesileni nebo statickou charakteristiku
uzavien¢ho regulacniho obvodu, pak tyto informace mohou byt pouzity k rozsifeni
kriteridlni funkce. Nebot’ statické¢ zesileni a offset referenéniho modelu jsou znamé,

protéze vzdy poZadujeme statické zesileni RM rovno 1 a nulovy offset.

4.5.1 Statické zesileni LNU
Statické zesileni dynamického systému je vztah mezi vystupem a vstupem v ustaleném
stavu. Ustaleny stav znamena, ze vstup a vystup jsou v Case neménné. Potom vstupni

vektor (4.49) lze ptepsat do statické podoby nasledovné:

T
Xyt = [l,yst,...,yst,ust,...,ust,} (4.72)
Potom (4.51) piejde do statického stavu :
ny+1
Yst = szt w; = wy + Yst - Z W; + Usy - Z ws (473)
ny-+2
Z rovnice (4.73) lze pak vyjadrit statické zesileni K (4.74) aof fset (4.75).
ayst ZZ +2 Ww;
Ky = = Ll
Y 0ua 1-y (4.74)
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w1

of fset = IR ST, (4.75)

4.5.2 Statické zesileni HONU
Obdobn¢ jako pro LNU lze postupovat i pro HONU vysSich fadi. Z pohledu x se vSak

jedna o nelinearni funkeci, statické zesileni a offset nebudou konstantni. Jelikoz vSak pro
roz§ifeni kriteridlni funkce Q(x) je zapotiebi znat K¢ a offset pouze y(x), lze k jejich
vypoCtu pouzit linearizovanou funkci podle X(x). Linearizovana funkce ma v bodé

linearizace stejné K (x) a of fset(r) jako pivodni funkce. Linearizaci lze provést pomoci

Taylorova rozvoje do fadu 1 pro HONU nésledovné:

dy
Yik) = Yiao) + 5 Lo - (T = 20) (4.76)

Po vypoctu gradientu pro zvolenou jednotku HONU nebo T-S HONU a dosazenim

samotnych hodnot vektoru () za o se dostane linearizovany model ve tvaru LNU:

Kde Wrin(k) jsou linearizované vahy. Linearizované vahy vSak nejsou konstantni a je
nutné je v kazdém casovém kroku k piepocitat pro hodnoty vstupniho vektoru ().

Pro (4.77) pak 1ze K 4 (x) spocitat podle (4.74) a of fset(x) podle (4.75).
4.5.3 Statické zesileni URO s LNU jako model systému a LNU jako regulator
Vstupni vektor do regulatoru ve statickém stavu (4.38) lze prepsat pro ustalené hodnoty:

}T

Eot = [L,Ysts - Ysts sty dist (4.78)

Potom staticka charakteristika LNU jako regulator lze sestavit analogicky s LNU jako

model:
my—+1 m
Ust = V1 +Yst D Vitda Y 0 (4.79)
1=2 i=my-+2

Vlozenim (4.79) do (4.73) a zjednodusenim, dostaneme statickou charakteristiku (4.82),
statické zesileni (4.80) a offset (4.81).

m n
_ Oys Zi:my—l—Q Vi - Zi:ny+2 Wy

KC’L
o _ ny+1 my+1 n
ddst 1 — Dimg Wi— ) io v Zny—l—Q Wi

(4.80)
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of fset" =wi+ v Y w (4.81)
ny+2

Yo = KSL - dg + of fsetr (4.82)

4.5.4 Statické zesileni URO s HONU jako model systému a HONU jako

regulator

Analogicky ke kap.4.5.2 l1ze linearizovat HONU nebo T-S HONU jako regulator do tvaru
(4.83) pro hodnoty &, = £(k)

U(k)y = VLIN(£4) * S(k) (4.83)

Protoze je pouzit linearizovany model regulatoru (4.83) a linearizovany model fizeného
systétmu (4.77), lze pro vypocet lokalniho statického zesileni a offsetu pouzit postup

v kap.4.5.3.

4.5.5 RozSifena kriterialni funkce
Kriterialni funkci (4.47) Ize pomoci (4.80) a (4.81) rozsifit nasledovné [mv8]:

Quy = 5 Wresr) — Yn(iy)” + - (1= KGY)? + 7(offset8€§)2 (4.84)

Kriterialni funkce (4.84) znamend, Ze optimum nastane pokud vystup z referencniho
modelu je roven vystupu regulovaného systému, statické zesileni je rovné jedné a offset je

nulovy.

4.6. Rizeni adaptivnim regulatorem MPC

U modelu prediktivniho fizeni (MPC) je vypocet akéni veliiny zaloZen na minimalizaci
odchylky zadanych hodnot regulované veliiny a predikovanych hodnotich regulované
veli¢iny do zvoleného horizontu fizeni N. Zadané hodnoty regulované veli¢iny jsou bud’
pevné dané v Case, nebo jsou pocitany pomoci referencniho modelu. V kazdém diskrétnim
Case je provadéna optimalizace budoucich akénich zésahli (minimalizace kriteridlni

funkce). Vyhodami MPC jsou:
* Respektovani dopravniho zpozdéni, je-1i zohlednéno v modelu fizené soustavy.

* Respektovani omezeni regulacni veli¢iny i1 vnitinich proménnych, a to jiz pfi

vypoctu regulaéni veli€iny.

* Vsechny pozadavky na optimalni fizeni lze zohlednit v kriteridlni funkci

a referen¢nim modelu a lze je ménit béhem procesu.
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Jedinou avSak vyznamnou nevyhodou MPC mize byt vypocetni naro¢nost a pozadavek na

model blizici se chovani realitg.

Pozadujeme-li, aby uzavieny regulacni obvod mél ndmi poZadované chovani, obdobné
jako u zpétnovazebné stavové regulace, 1ze vyuZzit sériové-paralelni referencni model, jaky
byl pouzit i u strategie fizeni MRAC kap.4.3 ve tvaru (4.33) a se vstupnim vektorem
(4.34). Zvoleny postup vypoctu MPC je ukdzan na nasledujicim ptikladu:

d zadana hodpota Eref(k+plk)
... .......... .. ...................................

y regulovana
veliCina

yn (z odhadu u)

C k-1 k k41l k+r k+tp k+7+N
Obr. 23: Priklad predikce statického referencniho modelu

Jako model fizen¢ho systému byly zvoleny modely HONU tab.2 a T-S HONU

model (4.5). Jako vstupni model je zvolen (4.85) se vstupnim zpozdénim vzorkt 7

a s rozdélenim vstupniho vektoru na zpozdéné vstupy X,(x) a ¢ast zpozdénych vystupi
Xy (k)

1 1
Y(k—ny) Y(k—ny)
: Xy(k) = :
X(k) = Y(k—1) = Y(k—1) (4.85)
U(k—nu—71+1) U(k—nu—741)
) Xu(h) = .
L U(k—1) L U(k—7) J

Nachazi-li se fizeny systém v diskrétnim case k, je nutné vypocitat akéni zasah u)

a budouci akéni zasahy Ux):
Utky = [U(k)» Uk 1)s o Ukt N—1)] (4.86)

Do ¢asu k+ 7 — 1 je fizeny systém nezavisly na Uy Do tohoto Casu je proto tfeba

nejprve predikovat regulovanou veli¢inu pomoci modelu postupnym dosazovanim vystupu
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z modelu y,, do vstupniho vektoru:

T
Xk 118) = [Y(h—ny+1)» > Y(k)s U(k—nu—r+2)s s U(k—r+1)] (4.87)
T
X(k+2|k) = [y(k—ny+2)7 o Yk)s Yn(k+11k)» UW(k—nu—743)1 +++» u(k—r+2)]
(4.88)

V (4.88) je ¢len Yn(k+1|k) Vypocitdn pomoci modelu se vstupnim vektorem z pfedchoziho
predikovaného kroku (4.87). Stejnym zptisobem by se pokracovalo az do predikovaného
Casu k + 7 — 1. Od ¢asu Uw—1) jiz vystupy zaviseji na (4.86). Od tohoto Casu je proveden
odhad vystupu z modelu pomoci akénich zasahli vypocitanych v ptfedchozim casovém

kroku U(x—1). Od ¢asu k + 7 bude odhad regulované veli¢iny ¥n(k+r|k) Vypogitan pomoci

X(k+7|k):
T
X(kbrlk) = [Ylh—ny+1)s - Yn(h—147) U(k—nut1)s s U(k) (4.89)
T

X(btrt1[k) = [Y(k—ny-tri1)s o Yn(btr)s Ulh—nut2)s - U(k)s U(kr1)]  (4.90)

V (4.90) je clen Yn(kttaulk) VypoCitdn pomoci modelu se vstupnim vektorem z

ptedchoziho predikovaného kroku (4.89). Stejnym iteraénim zplsobem je pak vypocitan

odhad regulované veli€iny az do ¢asu k + 7 + N — 1. Rovnéz je do tohoto ¢asu vypocitan

pozadovany pribéh regula¢ni veli¢iny pomoci referenéniho modelu s nésledujicimi

vstupnimi vektory v danych predikovanych Casech:
T
Xref(htrlk) = [Yh—my+r)s s Yhtr—1)> Ah—mdtr)s - Apsry ] (4.91)

T
Xref(k+1+1|k) = [y(k—my+T+1) y oo Y(ktr—1)s Yref(k+7)> d(k—md—f-'r—i—l) PER) d(k+T+1):|
(4.92)
V (4.92) je cClen Yref(kttaulk) VypoC€itdn pomoci modelu se vstupnim vektorem
z ptedchoziho predikovaného kroku (4.91). Nasledné je vypocitdn vektor referencnich
odchylek FE(x) mezi predikovanymi vystupy z referen¢niho modelu a vystupy z modelu
systému:
Yref(k+7+1) Yn(k+7+1)
By = : - : =Yeepe) = Yur)  (4.93)
Yref(k+7+N) Yn(k+7+N)
Pomoci (1) jsou pak hledany vhodnou optimaliza¢ni metodou nové akéni zasahy tak, aby

nové vniklé odchylky E(k) byly minimalni. Optimalizaci lze provést s nasledujici
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kriterialni funkci [mv9]:

1 1 T+N-—-1 1 T+N—-1 )
T 2
Qur) = 9 By Ery = B) Z Ck+plk) ~ 5 Z (Yres(htpln) = Yn(hplk))

p=T p=T

(4.94)

4.6.1 Vypocet akénich zasahi metodou GD
Akeni zasahy jsou hledany optimaliza¢ni metodou Gradient descent (4.95) s pouZitim
kriterialni funkce:

Q)

U(k) =Uw) — Bo(k) - (4.95)

Kde U (k) ake¢ni zasahy po provedeni jejich optimalizace. Gradient v (4.95) lze vypocitat

podle (4.97). V zavislosti na zvoleném modelu jsou pak pocitany gradienty Y, (x+p|x) jako

(4.97) pro LNU, (4.98) pro QNU, nebo (4.99) pro T-S LNU model.

o T+N—-1 T+N—-1 o
Quy _ 0 Z (v —y )2 _ Z .  OYn(ktplk)
8U(k) 28U(k) p:T ref(k+p|k) n(k+plk) et ref(k+plk) 8U(k)
(4.96)
OY(k-+plk) Z Oi(kplk) 497

AU 1) U k) Wi

OY(k+plk) OT (4 p|k) O (k)
8U(k) Z Z < aU(k) x](k+p|k) + 'T’i(k+p|k) . T(k) . ’l,UZ]

=1 j=1

(4.98)
M40k _ N — OTi((hplk))
n((k+p i((k+p
— = m : — W 4.99
e mz::1<¢ (k+plk) ; U ) (4.99)
Vypocet Jacobiho matice x v (4.97), (4.99) a (4.96) byl pro jednotlivé Casy k +p

proveden separatné pro Xy (k) a Xu(k-+p):

0
OX (4p|k) Xy (k4 plk)
Q. = oU 4.100
6U(k) axu(k(—f;\k) ( )
U (k)

Gradienty v (4.100) jsou pocitany nejprve pro predikovany ¢as k + 7, a protoze v (4.89) je

funkei U() pouze u(x), budou Easti Jacobiho matice vypocitany nasledovné:
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8Xu(k+7'|k) . .
— = |- : 4.101
(k) 0 (4.101)
1 0 ... 0
N
8Xy(k—|—7'|k) |- (4.102)
U 2

V nasledujicim predikovaném c¢ase k£ + 7+ 1 budou v X(xttaut1|r) zavislé na U

&leny U(k), U(k+1) @ Y(ktr). Casti Jacobiho matice (4.100) se budou sklddat z nasledujicich

¢lena:
o ol
OXy(ktr+1[k) : 3
—ulkdrilb) 4.103)
oU 0 (
(k) 1 0
0 1 0... 0

I
OXy(kt7+1]k) :
G SO : 4.104
U1 o (4.104)
OYn (k+7k)
)

Posledni ¢len v (4.104) Ize vypocitat pomoci (4.97), (4.98) nebo (4.99) dosazenim (4.100)
z ptedchoziho casového kroku. Stejnym zplisobem by se pokracovalo az do

predikovaného ¢asuk + 7+ N — L.
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4.7. ISS stabilita uzavieného regula¢niho obvodu

Je vychézeno z definice BIBO (Bounded Input Bounded Output) a ISS (Input State
Stability) [60] kterda byla nasledné uplatnéna na rekurentni HONU pomoci DDHS
(Decomposed Dynamics HONU Stability) [65]. Podminka stability (4.105) [mv4] fika, ze
pokud existuje diskrétni Cas kg v némz je dynamicky systém stabilni, pak je stabilni i v

Case k plati-li, ze S<0.

H M(;) - Ny
i=ko

k—1
|X(%)“+E§:

Jj=ko

ol - H M| -

i=ko

oGyl <0

(4.105)

Kde M, N jsou lokalni matice stavového popisu (4.106), které jsou zavislé na w, v, x, €.

~

K(ky = Mr—1) - Xe—1) + N OQm1) 5 Yooy = C- Remy (4.106)

Pro sestaveni stavového popisu je vyuzita metoda DDHS uplatnéna na HONU jako
modelu fizeného systému pro LNU (4.107), QNU (4.108) a CNU (4.109).

n ny+1
yn:in-wz— Z:I;Z wz+zxz w; + Wy (4.107)
i=1 Ty +2
n n
Yn(k) = ZZw) " Lj(k) - Wij
i=1 j=i
ny+1 n
= > @i+ | wio + ) w00 wij
i=2 j=i

n n
+ Z Ti(k) - | wio + ij(k) TWij |+ win
Ty +2 Jj=t

(4.108)
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Yn(k) = Z Z Z Li(k) = Tj(k) * Tg(k) * Wijg

i=1 j=i g=j
ny+1 n n

= > migy - [ wioo + D) wi g - wige (4.109)
i=2 Jj=i g=j

+ Z Ti(k) - | Wioo + Z Z Tj(k)Tg(k) * Wijg | T W11

ny+2 j=i g=j

Rovnice (4.107), (4.108), (4.109) lze pfepsat do jednotného tvaru (4.110), kde Xy (x) je
podle (4.111) a uy(x) je podle (4.112).

Yn(k) = @s(k) * Xy(k) T Ps(r) - Ws() (4.110)
T
Xy(k) = [Ylheny)s - Yh—1))] (4.111)
T T
Ws(k) = [LU(k—’nu—T—i—l)) "'7u(k—T):| = [17Xu(k)} (4.112)

Vektory a,(x) a bsx) jsou vypocitany podle (4.113) a (4.114) pro LNU, (4.115) a (4.116)
pro QNU, (4.117) a (4.118) pro CNU.

Agi(k) = Wi 5 1 =2,..,ny + 1 (4.113)
bsiky =w; 3 1 =1,ny+2,...,n (4.114)
Qgi(k) =wio+zwj(k) cwWij st =2,..,ny+1 (4.115)
=i
bsi(k) Iwio-f—zxj(k) wi s i =1ny+2,..n (4.116)
=i

Qsi() = Wioo + D Y Ty Ta(k)  Wijg s 1= 2,ny + 1 (4.117)

Jj=i 9=j

bai(h) = Wi + Y D Tk Te(k)  Wijg 3 i = L,ny +2,.m (4.118)

Jj=t g=j
Vektor X, (k) v (4.112) lze vypocitat pomoci stavového popisu (4.119) se ¢leny popsanymi
v (4.120) az (4.123).

Us(k) = Me(r) - Eyk) + Neiy - Ee() (4.119)

T
Eyk) = [Yhmmy—r)s s Y(h—1—7)] (4.120)
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ﬁ(k) = |:1’ d(k—md—}—l—T)a ey d(k—T)}T = [17 gd(k—q—)]T (4121)

0 0 0
0 1 0
Mewy =1 o (4.122)
1
[Ge1(k)  Qe2k) - Gemy(k) ]
1 0 0
0
Negry = | 0 (4.123)
v1 beik)y beak)y - bemdti(k)

Kde acik)a bci(k) v (4.122) a (4.123) Ize sestavit analogicky s as k) a bsi(k) nahrazenim
m zan af zax v rovnicich (4.113) az (4.118). Dosazenim (4.119) do (4.110) dostaneme
dekomponovanou dynamickou rovnici uzavieného regulatniho obvodu (4.124)

s proménnymi popsanymi v (4.125) az (4.127).

~

Yn(k) = As(k) " Xy(k) T Bsr) - Meiy - Eyk) + bs(r) - Neqr) - k)

AU - 4.124
=ag) - Xk T bw - aw) ( )
. Xy(k) Pro ny = my
X(k) = (4.125)
§y(k) PrO Ny < my
B = ag(k) + [O, -0, bs g -Mc(k)} pro ny > my 4.126)
[0, .0, as(k)} + bs(x) - Mer) pro ny < my '
b () = bs ) - Neqr (4.127)
Z porovnani (4.124) s (4.106) vyplyva nasledné sestaveni matic M(k) a N(k):
0 1 0
Mgy =| 0 K ) (4.128)
a1k) Gok) - Gmaz(ny,my)(k)
0 0
Nw =1, 0 (4.129)
wi byky bak)y o bnusir)

Vyslednym dosazenim (4.128), (4.129), (4.125), (4.121) do (4.105) v pfislusnych casech

1ze dopocitat stabilitu uzaviené¢ho regula¢niho obvodu.

V piipadé¢ vyuziti T-S LNU modeld lze miry pfislusnosti a vahy piepsat pomoci

63



redukovanych vah(4.130) a déle postupovat vyse popsanym zpusobem.
Ynk) = Pry - W - X(k) = Wred(r) * X(k) (4.130)

V ptipad¢ MPC fizeni lze identifikovat samotny regulator jednotkou HONU (obr.24)

a nasledn¢ vyuzit identifikovany model pro vysetieni stability vySe popsanym zplsobem.

dw)
p— u ~ 7 Ve 7
o MPC ® p! Rizeny systém —4&
O W
—®  HONU jako model —®>  HONU jako model Yn (k)
regulatoru Un (k) > fizeného systému

Obr. 24: Identifikace HONU jako modelu regulatoru a HONU jako modelu rizené¢ho
systemu
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5. Simulaéni model linearniho hydromotoru a jeho ridiciho ventilu

Jednim z diivodii sestaveni simula¢niho modelu je zmenSit poet experimenttl. Déle je pfi
navrhu adaptivniho regulatoru nezbytné testovat schopnost ptizpisobeni regulatoru
zméndm systému. Nékteré zmeny, jako jsou zména tfeni ve valci ¢i Soupatku a opotiebeni
fidicich hran Soupatka, probihaji béhem Zzivotnosti ventilu. Tyto zmény nelze v kratkém
Case testovat na redlném zatizeni. Proto je vyhodné testovat schopnost adaptace regulatoru
simulacné¢ na modelu, kde lze snadno ménit parametry. Tento model neni urcéen jako

soucast navrhovaného adaptivniho regulatoru, ale pouze k jeho testovani.

Model byl sestaven kombinaci fyzikalnich modeli a aproxima¢nich modell nastavenych
z redlnych dat. Model byl sestaven tak, aby chovanim odpovidal hydraulickému standu
pouzitého pii experimentech, ale zaroven aby nebyl zbyte¢né slozity. ZjednoduSené

schéma modelu je na obr. 1.

Ak¢ni veliCinou w soustavy je fidici napéti elektromagnetti rozvadéce. Elektromagnety
je fizena poloha Soupdatka rozvadéce. Pritok kandly A a B v rozvadéci je zavisly na poloze
Soupatka a na rozdilu tlakti pfed a za Skrticimi hranami. Pritokem a tlakem pak fidime
polohu, rychlost a zrychleni pistu hydromotoru. Zpisob sestaveni pohybovych rovnic

linearniho hydromotoru byl ptejat z [13].

5.1. Sestaveni pohybové rovnice Soupatka rozvadéce

Vlastni frekvence rozvadéce je ptiblizn€ 10 krat vétsi nezli vlastni frekvence hydromotoru,
lze proto dle [13] zanedbat dynamiku Soupatka. Pohybova rovnice Soupatka pak piejde
pouze na zesileni vstupniho signadlu K,. Poloha Soupatka je nésledné piepocitana tak,

aby byla zohlednéna hystereze a zavislost otevieni kanalu na poloze Soupatka.

Pritok tekutiny rozvadécem lze odvodit z Bernoulliho rovnice a z rovnice kontinuity
pro idedlni tekutinu. Po zavedeni pritokového soucinitele K¢ lze prutok kandly A a B

napsat nasledovné:

Q =T- Bk(ws) : \/po — Dz Sign(ms) (51)

Kde p- = pa — pB je rozdil tlaki v komorach hydromotoru, po je vstupni tlak, Br(s,)
je prutokovy soucinitel, zohlednujici mrtvé pasma Soupatka a opotfebeni hran. B (.,

je spocitany interpolaci dat ze statické charakteristiky ventilu.
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5.2. Sestaveni pohybové rovnice linearniho hydromotoru
Silu plisobici na pist hydromotoru od pusobici tekutiny 1ze vyjadfit dle (5.2) a vyslednou
pohybovou rovnici dle (5.3).

F,=Spa—S-pg=5-p. (5.2)
m-y+b-y=5-p,— F (5.3)

Kde S je plocha pistu, m je redukovana pohybujici se hmota, y je poloha pistnice a F' sila
plisobici na pistnici (porucha). Z rovnice kontinuity pro stlacitelnou tekutinu lze vyjadfit

derivace tlaku:

AV _Ap -
V  Eg S
) Va 1 .
— L 2A . .(O—g. 55
pa = Ejg v, Ej, v, (Q—-5-9) (5.5)
) Vs 1 )
pB—Ek'V—B—Ek'V_B'(_Q+S'y) (5.6)

Kde V4 a V jsou objemy v obou komorach hydromotoru a lze je spocitat dle (5.7) a (5.8).

Vb je objem ptivodniho potrubi.
Va=y-S+W (5.7)
VB:<H—@/)‘S+VO (58)

Pro provedeni rozdilu Laplaceovych transformacich (5.5) a (5.6) dostavame rovnici tlaku

zatéze:
Q -5 Yv(s) ]
P.(sy = Pas) — Ps) = i, (5.9)
2-Fj

Pomoci rovnic v této kapitole byl sestaven simula¢ni model v prostiedi Matlab/Simulink.
Zakladni pohled na vytvofeny model je na obr.25 a rozSifeny model pomoci nastroje
simHydraulics v prostfedi Matlab/Simulink (obr.26). Rozsiteny model [mv1] zohlediuje i
dynamiku Soupatka rozvadéce a dorazy hydraulického valce. Zakladni parametry modelt
byly pouzity hodnoty z nasledujici tabulky, tak aby odpovidaly hydraulickému standu
pouzitého v experimentu (kap.6.4):
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Tabulka 3: Parametry hydraulického modelu

Veli¢ina Proménna

Vstupni tlak po = 50[bar]
Souginitel tlumeni hydromotoru b=1.81-10"" [kg/s’]
Objem piivodniho potrubi Vo =300-10"° [m?’}
Modul pruznosti oleje Ep =1,3-10° [N/m?]
Redukovana pohybujici se hmota m = 50 [kg]

Cinna plocha pistnice S =132,7 [mmﬂ
Zdvih hydromotoru H =1[m)]

Pro zvolené parametry dle tab.3 lze maximalni tuhost hydromotoru spocitat dle [13]

vstahem (5.10) a vlastni frekvenci netlumenych kmitt dle (5.11).

S2 52
k(y =0,5) = E} - A + B >:5,3-105N 1
=09 =B (g2t i P N/ml - (510)
0- - k_ 16,4 [H 2] (5.11)

20V m
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(((sx)ubis,zd-0d).G 0)LbS.SX. N = AD

<zd>
ny| jusyisez
o¥g 1uejisez
Llojeabaju) jonpoid uoy 5g.SX wxmom_:«mw <L L->n
= s/L P "o \ o <ig.sx> - — H m
o (mia-i
ZolaeL azel19)sAH Llugpzodz
uaeidoq
od dnsjooT a-1
2O
[N] o4 Zoo)
192} ZuesuoD e udnisa

an/v)+(vA/L))M3=ax

Obr. 25: Simulacni model v Matlab/Simulink

68



F——

Mechsnical
Translational
Reference

Ksv

==

Cylinder Friction

Mechanical ,

Translational

Reference2

Translational Damper

o 4
1]

et

.
Double-Acting

Hydraulic Cylinder

Rate Sensor

Hydraulic Pipeling

4-Way Directional
Valve

w o~

j
ks

Tsvh2.52+2%sisv Tsvs+1

Y

Transfer Fen

Simulink-PS
Converter1

f=0

Solver
Configuration

Hydraulic Fluid

Q Hydraulic Pipelinet

[EHE

plPss

F[N]
PP M
[N

Mass
Mechanical ST simulinkPs
Translational |deal Force Source Converter2
Reference! Mechanicsl

- | rs Ny Translstional
Translational Hard
Qb Stop
— 4@6 Mechanical
Translational
Ides| Hydraulic Flow Reference3

(=]
Poloha 1

Ideal Translational
Motion Sensor

v [mis]
Derivative|
du/dt ﬂ
i a[mi="2)
Derivative1
Hydrau\lcﬁefefencz
oless ’D
Hydrsulu: PS-Simulink Tiak

ressure Sensor

Qmax

Prutok

»lsesh
=3

Simulink-PS
Converter

Converter

Pressure Relief
Valve

I

Chedk Valve
Ideal Hydraulic Flpw
Rste Source

‘[l_.

l__IHydraulicRefefeneT

Obr. 26: Simulacni model 4-cestného proporciondlniho rozvadece a linearnho hydrotoru
vytvoreného v simulacnim prostiedi Matlab/Simulink
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6. Experimentalni ¢ast

Experimentalni ¢ast je rozd€lena na 4 ¢asti. Prvni ¢ast testuje vliv rozsifeni kriteridlni
funkce kap.4.5. Druhé ¢ast se zabyva identifikaci simulacniho modelu pomoci modelt z
kap.4.1 pouzitych pro fizeni. Tteti ¢ast je pak vénovéana samotnému fizeni se sériové-
paralelnim referencnim modelem, testovanim schopnosti regulatoru adaptovat se na
zménu vlastnosti fizeného modelu. Ve Ctvrté Casti je pak realné fizeni hydraulického

standu a slouzi k ovétfeni schopnosti fidit redlny hydraulicky systém.

6.1. RozSireni kriterialni funkce

Rozsiteni kriterialni funkce (4.84) bylo testovano nejprve pro LNU jako model fizeného
systtmu a LNU jako regulator. Kde model fizeného systému byl popsdn pomoci

nasledujici linedrni diferencialni rovnice:
Uy = 0.14:('/'(,5) + 0.123)(,5) + 0.163/(,5) (6.1)

Vlastnosti fizené¢ho systému a pozadované vlastnosti uzavieného regulacniho obvodu

(vlastnosti referenéniho modelu) jsou v tab.4.

Tabulka 4: Vlastnosti Fizeného systéemu a referencniho modelu

Rizeny systém | Referenéni model
Statické zesileni 6,07 1
Poly —0,45 £ —0,64; —1,58
Vstupni dopravné zpozdéni 0,01 0,01

Pred provedenim testu byly predu¢eny vahy modelu w a vahy referen¢niho modelu w.. .

Vahy LNU {(,—0) jako regulator byly nastaveny nulové.
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Obr. 27: Porovnani uceni vah LNU jako reguldatoru s a bez rozsireni kriterialni

funkce Q)

Vysledek testu je ukazan na obr.27 [mv8]. Test byl proveden jako by se jednalo o fizeni a
uceni vah v redlném case, tedy v zapojeni modelu fizeného systému a regulatoru jako
dynamického systému. Je zde patrné zlepSeni po rozsifeni kriteridlni funkce ve tvaru
(4.84). Vystup z LNU jako model fizeného systému rychleji inklinuje k referenénimu
signalu bez vétSich prekmiti.

Druhy test byl proveden pro QNU jako model fizeného systému a QNU jako regulator.

Model fizeného systému byl popsan pomoci nésledujici nelinearni diferencialni rovnice:
u@y = 0.14§j) + 0.125) + 0.16sin (y(1)) (6.2)

Vlastnosti (6.2) zaviseji na aktudlni hodnoté y(:). Jeji vlastnosti jsou ukdzany na obr.28.
Imaginarni ¢ast polu a statické zesileni je zavislé na hodnoté y. Referencni model byl

pouzit stejny jako v tab.4.
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Obr. 28: Poly a statické zesileni nelinearniho rizeného systemu

Stejné jako v minulém testu byly pfeduceny vahy modelu w a vdhy referen¢niho modelu
Wyer. Vahy QNU §(r—0) jako regulator byly nastaveny nulové. Vysledek testu je ukazan

na obr.29 [mv8]. I zde bylo znatelné zlepSeni, pokud bylo pouZito rozsifeni kriteridlni

funkce.
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Obr. 29: Porovnani uceni vah QNU jako regulatoru s rozsirenim a bez rozsireni kriterialni
funkce
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6.2. Identifikace
Identifikace HONU a T-S HONU modelt jsou porovnavany, nejprve z dat Simula¢niho
modelu (kap.5). a nésledné je testovana schopnost modelti pfeucit se pii zménach

parametri simula¢niho modelu.

6.2.1 Identifikace modelit HONU
Pro simula¢ni model kap.5 byly zvoleny parametry podle fab.3 [mvS5]. Jako HONU
modely byly vybrany LNU, QNU, CNU a HONU 5. tadu s redukovanym vstupnim

vektorem colx podle tab.5 se vstupnim vektorem (4.1)asn =10,m =2a7 = 4.

Tabulka 5: Identifikované modely HONU

LNU NU CNU redukovany
Q HONU,s5
x1
T2
Te
_ - Ty
T Ts
€2
- — xg
x1 . "
_ - : 10
xr1 = 1 2 T
_ . T1itn+m 11
L2 = Y(k-10) : x% 219
: Titntm 2. T2 - T12
colx 2 Ty~ T3 2
T11 = Y(k—1) 2 : 12,
_ To- X : Ty X
T12 = U(k—5) 273 3 $2 1152
— . 2°
| 213 = U(k—4) | ; 22 x4 Sy
2 8 " T12
_xl—l—n—i—m_ . 2
: 11 T2
3
T
_x1+n+m_ 123
5 - T11 * {9
3
.’L’Q * .’177 * xlz
2
| L7 - T8 - T10 * L2 |
Pocet
pnrvkﬁ 12 78 364 20
colx

Modely HONU pouzité jako modely fizeného systému jsou samy o sobé& statické modely.
Pro vyhodnocenti jejich chovani oproti referencnimu fizenému systému neni vhodné pouzit
pouze referen¢ni odchylku dle obr.16. (referencni odchylky maji relativni vyznam pfii

porovnavani nauceni modeli mezi sebou, nebo pii samotném uceni). Pro vyhodnoceni
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vlastnosti HONU bylo pouZito dynamické zapojeni, kdy do vstupniho vektoru x vstupuji
zpozdéné vystupy z HONU (obr.30).

—» Rizeny systém [Yrefl

U (k) €(k

Y(k)

_>
Yk) = W - colx )
_>

Obr.  30: ZjednoduSené schéma porovnani
vystupu z Fizeného systéemu a dynamické HONU
Jjako dynamického systému

Pti porovnavani vystupi z HONU v dynamickym zapojeni oproti referenénimu modelu
je tteba uvazovat s nasledujicimi vlastnostmi: Hydraulicky systém popsany v kap.5
je integracniho charakteru. Chyba mezi referenénim vystupem a vystupem z modelu
(poloha pistnice) se proto integruje a neni proto vyznamné ji porovnavat. Odchylku
vystupll Ize v§ak porovnavat v jejich derivaci (rychlost pistnice), kde se integrace poruchy
neprojevi. Identifikovany model HONU bude slouZit k nastaveni regulatoru polohy
pistnice, a proto je nejvyznamnéj$i schodnost rychlosti v blizkosti nuly (kdy pistnice

dojizdi na Zadanou polohu).

Na obr.31 jsou ukédzany vysledky porovnani vystupt jednotlivych HONU modela
v dynamickém zapojeni dle tab.5. Je zde znazornéna schopnost reagovat na zmény
vstupniho (akéniho) signalu. Obr.32 ukazuje statickou zavislost rychlosti v na akénim
signalu u. Tyto zavislosti ukazuji rychlostni charakteristiku, mrtva pasma ventilu a jeji
hysterezi. Pro vytvoreni statickych charakteristik byl pouzit vstupni signal s nizkou

frekvenci tak, aby dynamika systému byla zanedbatelna.
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Obr. 32: Statické charakteristiky HONU

Z porovnani vysledkl na obr.31 a 0obr.32 jsou vyvozeny nasledujici zavery:

Modely HONU jsou schopny akceptovat dopravni zpozdéni vstupu referenc¢niho
systému. To je dano vstupnim vektorem x se zpozdénymi vstupy u o dané dopravni
zpozdéni T dle (4.1).

Modely HONU jsou schopny akceptovat hysterezi referen¢niho systému. Pro
vstupni signal mize existovat vice vystupnich signali v zavislosti na piedeslych
vstupnich signédlech. Do vstupniho vektoru = vstupuje vzdy nékolik zpozdénych

vstupti v (4.1).

Modely LNU a QNU nejsou schopny reflektovat mrtva pasma Soupdtka. To je
dano nizkou wvnitini slozitosti modelii (fadem HONU, tab.5). Modely CNU
a HUNU, 5 jsou schopny reflektovat mrtvd pasma Soupatka, nejsou vSak schopny

drzet konstantni rychlost pro rizny vstupni signal.

Nejlepsiho vysledku bylo dosazeno HONU 5. tddu HUNU,5 s redukovanym

vstupnim vektorem. A to i piesto, Ze jeho vstupni vektor colx obsahuje pouze
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20 prvki oproti 78 prvkim QNU a 364 CNU. To je dano vyssim fddem HONU
a zaroven odstranénim méné podstatnych kombinaci (redukci) prvkl vstupniho

vektoru.

6.2.2 Identifikace T-S LNU modelu

T-S HONU model byl vybran s linedrnimi vnitinimi modely LNU (dale znaceno jako T-S
LNU model). T-S LNU model byl sestaven strategii LOLIMOT popsanou v kap.4.1.2.
Jako pocatecni model byl vybran LNU se vstupnim vektorem z tab.5w. Vektor fuzzy

parametrt z byl zvolen totozny se vstupnim vektorem do modeldt HONU z = x.

Pti vytvareni T-S modelu se potvrdilo, Ze hlavni nelinearitou modelu je staticka rychlostni
charakteristika. Ta je zavisla pouze na zpozdéném vstupnim signalu u. Pro identifikaci

tedy vyplynulo, Ze fuzzy parametr je pouze jeden, a to nasledujici:
2= U(k—1) (6.3)

Na 0br.33 je ukézano postupné generovani fuzzy mnozin strategii LOLIMOT. Vysledné
rozdeleni do 10 lokalnich modeli vySlo se symetricky umisténymi sttedy fuzzy mnozin.

To je dano symetri¢nosti statické rychlostni charakteristiky ventilu.

] M=1 1 M=3
0.9
Ny © 0.5
0.8
0.7 0
-1 -0.5 0 0.5 1 -1 -0.5 0 0.5 1
Z=U Z=u
1 1 M=10
VIV VA //
. 0.5 © 0.5 \\}A/
0 0 = A
-1 -1 -0.5 0 0.5 1
Z=u, Z=u,

Obr. 33: Postupné generovani fuzzy mnozin strategii LOLIMOT
od pocatecni M=1 po vysledny pocet mnozin M=10.
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Obr.35 pak ukazuje zlepSeni stfedni kvadratické chyby (MSE) pfi zvySeni poctu lokéalnich
modelt. Pfi jednotlivych rozdé€leni lokdlnich modelit LNU si oba nové vzniklé LNU
pievzaly vahy w z ptivodniho lokdlniho modelu LNU. Nové€ vznikly globalni model pak

bylo tfeba pouze doucit. Proto bylo pti kazdém déleni pouzito pouze 100 ucicich epoch.
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Obr. 34: Porovnani identifikace HONU,s a T-S LNU modelu
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Obr. 35: Vyvoj stredni kvadratické chyby T-S modelu v zavislosti
na poctu lokalnich modelit M pii strategii LOLIMOT
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Obr. 36: Staticka charakteristika T-S LNU
modelu

Z porovnani vysledkl na obr.34 a obr.36 jsou vyvozeny nasledujici zavery:

Model T-S LNU je schopen stejné¢ jako HONU modely akceptovat vstupni

dopravni zpozdéni.
Model T-S LNU je schopen akceptovat hysterezi identifikovaného systému.

Model T-S LNU je schopen reflektovat mrtva pasma Soupatka. To je dano lokanimi
modely, jejichz mira pfislusnosti je funkci vstupniho signdlu u, coz ptiblizné
odpovida i poloze Soupatka.

Model T-S LNU je schopen Iépe identifikovat hydraulicky model nezli HONU

5. fadu HUNU, 5 s redukovanym vstupnim vektorem.
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6.3. Rizeni modelu hydraulického systému

K testovani fizeni metodou MRAC a MPC byl pouzit model hydraulického systému

popsany v kap.5 s parametry dle tab.3. Pro fizeni byly pouzity regulatory s parametry

dle tab.6.

Tabulka 6: Regulatory pro experimentalni rizeni

Typ HONU HONU jako | Vlastnosti referenc¢niho modelu | Znaceni regulatoru
regulatoru |jako model |regulator v grafech
LNU LNU Gref(s) = YLNU
MRAC HONU r=5 |[HONU =5 | (.027s3 + 0.2;92 1095+ 1 YHONUr=5
T-SLNU | T-SLNU Yr-s LNU
MPC LNU - poly: p12.3 = —3.3 UMPO

Identifikace HONU jako modelu fizené soustavy je ukdzdna v kap.6.2. Parametry

regulatort MRAC jsou uvedeny v tab.7. Jako regulator nebyly testovany neuronové

jednotky QNU a CNU z divodu vysokého poctu prvki ve vstupnim vektoru £. Pro takto

vysoky pocet parametri spolecné s parametry modelu by ¢as pro vypocet akéniho signalu

a Cas pro uceni pfesahl pro PC s taktem procesoru 2,48GHz redlny ¢as. Jsou proto pro

nasledné fizeni realné tlohy nepouzitelné.
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Tabulka 7: Vstupni vektory do HONU jako MRAC regulator

LNU HONU r=5 T-SLNU
] _ [ &1 ]
fl =1 T gl 52
I 52 ¢1u ° .
§2 = Y(k—10) :
: ; a1
col ||&11 = Yu-1) S21 :
§12 = d(r—9) €a - 5122 &
: §19 * §31 &
: E14 - &10 - €5 B10u -
| Sa1 =d) | | &35 - &0 - €51 :
i €21 |
Pocet 21 25 210
prvki

Pro metodu MPC byl zvolen LNU model z kap.6.2 a horizont predikce N=30 vzorki.

Prvni 2 experimenty se zabyvaji chovanim uzaviené¢ho regulacniho obvodu pii zméné
vlastnosti fidiciho ventilu, zméné hystereze ventilu a zméné mrtvého pasma ventilu. Tyto
zmény probihaji u redlného ventilu velmi pozvolné€ béhem jeho Zivotnosti, coz je vétSinou
dano opotiebovavanim Soupdtka nebo zneciSténim ventilu. Aby zmény byly patrné, jsou
zde tyto zmény testovany skokové, a to jako zmeéna statické rychlostni charakteristiky
na statickou charakteristiku s hysterezi a na statickou charakteristiku s mrtvymi pasmy

Soupatka (obr.37).
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Obr. 37: Staticke charakteristiky hydraulického systému, zavislost rychlosti pistnice v
na ridicim signalu ventilu u

Prvni experiment byl zaméfen na fizeni hydraulického systému s hysterezi Soupatka
ventilu. Na obr.38 byl tizeny model hydraulického systému do Casu 30 s bez hystereze,
od tohoto &asu byla pak hystereze skokové zapnuta. Cernou barvou je znadena zadana
hodnota d, ktera je pouze 2 hodnotova. Skokové zmény zddané hodnoty odpovidaji fizeni
hydraulického lisu, kde je bud lis otevien a do lisu je pfipravovan polotovar, nebo
je pozadovano lisovani na uréitou polohu. Cervenou barvou je pak znaden teoreticky
referencni pribéh polohy pistnice yre s, ktery by nastal pouze pokud by model pouZity pro
predikci dokonale aproximoval chovani fizeného systému, v systému by nenastaly zadné
poruchy a nebylo by zaddné omezeni maximalniho akéniho signalu. V prvnich fazich
pocateCnimi hodnotami regulatoru v piipadé MRAC a hor§im vypoctem regulacni veliCiny
v piipadé MPC, protoze regulator jeSté nemél jejich odhad z ptedchozich ¢asovych kroki.
Po zmén¢ hystereze neni vidét zddnd zména na pribézich regulované veli¢iny. Jsou vSak
patrné zmény v akénim signalu, kde doslo k posunuti akéniho signalu u. K posunuti musi
dojit pokud dojde k zméné akcniho signalu z kladného na zaporny nebo naopak. Coz se

také ve vSech piipadech stalo, protoZze doslo k piejeti zddané hodnoty u MRAC o 0,01mm
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auMPC o 0,15mm.
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Obr. 38: Rizeni modelu hydraulického systému se skokovou zménou hystereze Soupdtka
ventilu

Druhé simulace byla zaméfena na mrtva pasma Soupatka. Mrtvé pasmo je vidét i u ventilu
SP08-20A se statickou charakteristikou (obr.7). Na obr.39 je ukazana simulace, ve které
bylo v ¢ase 30 s zménéno mrtvé pasmo Soupatka z 0 na 0,3 v obou smérech vysouvani
(z normalizovaného rozsahu <-1,1>). Pii zméné pozadovaného ak¢niho signdlu musi tedy
Soupatko ujet drédhu 0,6 nezli dojde k opétovnému otevirani kandlti ventilu. To se
v simulaci projevilo jednak posunutim akéniho signalu pro nulovou rychlost pistnice
a také zpozdénim oproti teoretické referencni trajektorii. Toto zpozdéni bylo dano ¢asem
potfebnym k pfesunuti Soupatka pres mrtvé pasmo. Dale doslo k potfebnému navysSeni
maximalniho signélu, aby dany pribéh regulované veli¢iny odpovidal referencnimu.
Akeni signdl je vSak omezen na u €< —1,1 >. Proto byla 1 niz§i maximalni rychlost

pistnice. MRAC T-S LNU po zméné mrtvych pasem Soupatka vykazovala rozkolisani
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akéniho signalu, ackoli samotny prubéh regulované veliiny byl stile dostacujici. T-S
LNU model ma snizenou rychlost uceni tim, ze je vZdy dominantné ucen jen jeden lokalni
model, jeho uceni proto probih4d pouze omezenou dobu v zévislosti na hodnotach fuzzy
proménnych. ZhorSend regulace po zméné mrtvych pasem Soupatka vSak neznamena,
7e by se regulator touto zménou nedokdzal vyporadat. Pouze samotné uceni trva delsi
dobu. Na 0br.40 jsou pfi fizeni se zatézi uz vahy regulatoru MRAC a vahy HONU jako
modeld nauceny na posunuti mrtvych pasem Soupdtka a hystereze a kvalita regulace

je o poznani lepsi, nez-1i pti skokové zméné mrtvych pasem.
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Obr. 39: Rizeni hydraulického systému se skokovou zménou statické charakteristiky
ventilu, zména mrtvého pasma Soupdatka

Tteti simulace byla zaméfena na poruchu zpiisobenou silou plisobici na pistnici (0br.40).
Pfi lisovani hydraulickym lisem jede obvykle v prvni fazi horni ¢ast lisu s pistnici
na prazdno a az v ur€itém misté¢ dojde k ndrazu na polotovar a k samotnému lisovani.
Proto bylo testovdno fizeni polohy pistnice, kde zaté¢znd sila pasobi pouze pokud

je pistnice vysunuta vice nez 60 mm. Test byl proveden se statickou charakteristikou
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ventilu, kterd md mrtva pasma i hysterezi. Pti narazu, kdy dojde k ptisobeni zatézné sily, je

vidét jednak zakmitani pistnice a téz snizeni maximalni rychlosti pfi vysouvani. Jinak vSak

regulace u vSech testovanych regulatorti probihala obdobné.
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Obr. 40: Rizeni modelu hydraulického systému se zatézi piisobici proti pistnici. Sila
F = 2000N pusobi, pokud je vysunuti pistnice vétsi nez y > 60mm

Ctvrtad simulace byla zaméfena na zménu zesileni ventilu Kwu. Poloha Soupatka je dana

rovnosti sil od pruziny a sily kotvy elektromagnetu. Sila kotvy je déna proudem

prochézejici elektromagnetickou civkou. Prochdzi-li civkou proud, dochédzi k jejimu

zahtati, zvétSeni odporu civky a tim i ke snizeni proudu a tedy i k menSimu vysunuti

Soupatka. Tento problém se v praxi fesi predifazenim proudového regulatoru. Na obr.41

je ukazano tizeni bez proudového regulatoru, kde se zesileni ventilu chova jako soustava

1. fadu zavisejici na akénim signalu. V simulaci je patrné, Ze regulator na zménu zesileni

reaguje. Je patrna zména akéniho signalu, 1 kdyZ pistnice se nehybe.
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Obr. 41: Rizeni modelu hydraulického systému se zménou zesileni ventilu Ksv,
v zavislosti na ohrevu elektromagnetickych civek

Pata simulace se zamé&fuje na poruchu regulacni veli€iny. Pfi fizeni hydraulického systému

tato porucha nemutze fyzikalné nastat, pistnice nemize skokové zménit svou polohu.

Je zde vSak vidét, jakéa je odezva regulacni veli¢iny na tuto poruchu (obr42). Na této

simulaci se projevuje zapojeni referencniho modelu, ktery je reinicializovan v kazdém

casové kroku. Pti skokové zméné regulacni veliciny byl i referenéni model posunut o tento

skok. To je dano vstupnim vektorem do referenéniho modelu (4.91), do kterého vstupuji

pravé méfené regulované veli¢iny nebo predikované u MPC. Proto i v simulaci odezva

na poruchu regulované veli¢iny ma totozny priibéh, jako pii zmeéné€ zddané hodnoty.
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Obr. 42: Rizeni modelu hydraulického systému s poruchami polohy pistnice
Nasledujici 2 simulace se tykaji pouze regulatorit MRAC. V predchozich simulacich byla
vzdy spusténa maximalni rychlost u¢eni vah HONU jako regulatoru. Nasledujici simulace
ukazuji regulaci bez a se zapnutym uceni regulatorti. Na obr43 je simulace fizeni
hydraulického modelu bez hystereze a bez mrtvych pasem Soupatka. Vahy HONU jako
regulatoru v 1 vahy HONU jako modelu w byly pro dany systém pieduceny, av§ak do ¢asu
30 s nebylo spusténo uceni v redlném case. Od tohoto ¢asu pak uceni spusténo bylo.
Simulace ukézala schopnost ufidit dany systém vSemi testovanymi regulatory i bez
spusténé¢ho uceni v realném case, avSak pro presné fizeni bez prekmitu a trvalé regulacni

odchylky je nezbytné mit trvale spusténo doucovani vah.
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Obr. 43: Rizeni MRAC modelu bez hystereze a mrtvych pasem Soupdtek bez uceni vah
regulatoru a se spusténym uceni

Na obr.44 je ukazéana angiologicka simulace fizeni jako v pfedchozim piipadé, avSak pro
model hydraulického systému s hysterezi a mrtvymi padsmy Soupatka. Ze simulace
chovani hydraulického systému a k nim pfislusnych regulétorii, protoze regulace nebyla
v ni¢em lepsi neZli fizeni s linedrnim regulatorem. Pokud je zapnuto doucovani vah béhem
procesu, lze pouzit pouze LNU jako regulator a LNU jako model fizeného systému se
stejné kvalitnimi vysledky regulace, jako pfi pouziti redukovaného HONU 5 fadu nebo

Takagi-Sugeno modelu s LNU.
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Obr. 44: Rizeni MRAC modelu s hysterezi a s mrtvymi pdsmy Soupdtek a bez uceni vah
reguldtoru a se spusténym uceni
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6.4. Rizeni hydraulického standu

Rizeni bylo testovano na hydraulickém standu (0br46) [mv9] s hydraulickym obvodem
zapojenym podle 0br45. Spodni linearni hydro-motor V1 byl fizen pomoci 4-cestného
proporcionalniho ventilu Hydraforce SP08-20A se statikou pritokovou charakteristikou
(obr.7) a se vstupnim fidicim signidlem u. Regulovanou veli¢inou je poloha pistnice y.

Horni hydromotor V2 slouzi jako z4téz a simuluje lisovani materidlu. Test fizeni probéhl

ve firm& FMV-Design v Trutnove.

Tabulka 8: Viastnosti hydraulického standu

Tlak v fizeném spodnim hydromotoru p1 = 50bar
Tlak v hornim zat&zovému hydromotoru | P2 = 20bar
Sila ¥izeného spodnim hydromotoru F,1 = 1100N
Sila horniho z4téZzového hydromotoru F,o = 400N

Maximalni rychlost spodniho hydromotoru

Vimaz = 150mm/s

p1

O

V2

V1

Obr. 45: Zjednodusené hydraulické schéma zkusebniho

hydraulického systéemu



WHydromotor simulujici zaté7 V2 _.- ‘

. l *
) 1 R|zenyhydromotorV1 .

Obr. 4.' Usporadani xperimentu, Fizeni polohy pistnice hydraulického systéemu

Pti provadéni simulaci (kap.6.3) se ukazalo, Ze nejjednodussi navrhovand metoda fizeni
s LNU jako regulatorem a LNU jako modelem fizeného systému s permanentnim
doucovanim vah dosahuje rovnocennych vysledkd regulace, tak jako ostatni regulatory.
Navic je LNU jako reguldtor vypocetné¢ nejméné naroc¢ny. Proto byl LNU jako MRAC
regulator vybran jako nejvhodnéjsi pro fesenou tlohu a byla pro néj provedena 1 zkouska
na redlném hydraulickém systému. Nastaveni regulatoru bylo stejné jako v simulaci
(tab.7), se vstupnim vektorem do LNU slouzicim k predikci (fab.5). Samotny vypocet
akéniho signalu byl provadén v PC v prostiedi Matlab-Simulink. PC komunikoval se
snimacem polohy Balluff BTL5-H112-M0100-P-S92 a fidici jednotkou Hydraforce
EVDRO102. Komunikace mezi PC snima¢em polohy a fidici jednotkou probihala
po sériové lince s protokolem CANopen. Komunikace po sériové lince méla nasledujici

vliv na samotné fizeni:

* Na rozdil od simulaci, zde dochazi ke kvantifikaci regulac¢ni veliCiny. Pouzity

snima¢ predaval polohu s nejmensi indikovanou vzdalenosti 0,005 mm.

Mrwe

casovym krokem. Polynomialni neuronové jednotky vyzaduji pfesny ¢asovy krok.
Proto méfené hodnoty musely byt vzdy interpolovany do diskrétnich Casti tak, aby

této podmince vyhovély.

Na o0br.47 je ukazan pribéh fizeni. Pii fizeni redlnych list je obvykle pozadovano kromé
rychlosti dosazeni zaddané hodnoty také piesnost dosazeni a velikost maximalniho

pirekmitnu. Velikost pfekmitnu a pfesnost dosazeni zadané hodnoty je obvykle 0,1 mm pfi
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fizeni s proporcionalnimi ventily, a této piesnosti bylo i dosazeno.
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Obr: 47: Rizeni hydraulického standu



7. Zaveér

Prace se zabyvd identifikaci a fizenim hydraulického systétmu s vyuzitim
elektromagneticky fizenych proporcionalnich ventili a wlohou fizeni polohy pistnice
hydromotoru. Z pohledu realné aplikace byla uvazovana uloha fizeni hydraulickych list.
Z této ulohy plynuly i zdkladni pozadavky na kvalitu fizeni, maximalni pfekmit a rychlost

dosazeni zadané hodnoty.

Motivaci samotné prace bylo sniZeni vysledné ceny hydraulického systému tim, Ze bude
mozné pouziti levnych proporciondlnich ventili bez vyuziti pfedfadnych ftidicich
elektronik fidicich proud do civek kap.2.1.1, a tim, Ze reguldtor uzplisobi své chovani v
zavislosti na chovani pro kazdy proporciondlni ventil bez nutnosti kvalifikované obsluhy a
téZ bez nutnosti prelad'ovat regulator béhem zivotnosti stroje. Pro vyhovéni zminénych
pozadavkl, byla sestavena hypotéza: Pokud by byl sestaven uéici algoritmus pro HONU
jako regulator, ktery by umoznil rychlou adaptaci regulatoru béhem procesu, tak takovyto

adaptivni regulator byl mohl splnit vySe zminéné pozadavky na fizeni.

V kap. 4.3 je popsan princip sériové-paralelniho referencniho modelu (staticky referenéni
model) a ukdzan rozdil v pouziti oproti paralelnimu modelu (dynamicky referenéni
model). Sériové paralelni referencni model byl nasledné pouzit v kap.4.4.3 pii sestaveni
kriterialni funkce k u¢eni HONU jako regulatoru (optimalizace parametrii regulatoru)
v redlném Case. V kap.4.6.1 je sériové-paralelni referenéni model vyuzit pro sestaveni
kriterialni funkce slouzici k vypoctu akénich zasahl. V kap. 4.5 je vypocitano statické
zesileni a offset modeltt HONU 1 uzavieného regulacniho obvodu skladajiciho se z HONU
jako regulatoru a HONU jako modelu fizené soustavy. Pfi fizeni na Za4danou polohu je
vzdy pozadovéano, aby statistické zesileni uzaviené¢ho regulacniho obvodu bylo rovno
jedné a offset (trvald regulacni odchylka) byla nulova. Pomoci této znalosti a vypoctu
aktualniho statického zesileni a offsetu byla rozsifena kriterialni funkce slouzici k
optimalizaci vah regulatoru. Schopnost uceni byla testovdna na jednoduchém piikladu.
Tim byl splnén 1. cil prace Iitvoreni nového zrychleného algoritmu uceni, pro regulatory

s referencnim modelem, vyuzivajici polynomialni neuronove jednoty HONU

V kap.4.4 je sestaven matematicky popis MRAC regulatoru s HONU a T-S LNU jako
regulatoru, a nasledné je feSena otdzka sestaveni kriteridlni funkce pro uceni vah
regulatoru v realném Case. Byla feSena problematika, kde regulovana veli¢ina neni zavisla

na vahach regulatoru v tomtéz diskrétnim Case, nybrz na vahéach rizné zpozdénych
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v zavislosti na vstupnim vektoru do modelu fizeného systému. Tento problém byl vyfesen
sestavenim kriteridlni funkce zavisejici nikoli na redln¢ zmétené regulované veli¢ing, ale
na fiktivnim vystupu z modelu. Fiktivni vystup byl vypocitan pouze z aktudlnich vah
(parametrl) regulatoru a fiktivné by nastal pouze pokud by vSechny zpozdéné akcni
zéasahy vstupujici do modelu tfizeného systému byly vypocitdny praveé z téchto aktudlnich
vah regulatoru. V kap. 4.7 je proveden rozbor stability uzavieného regulacniho obvodu s
vyuzitim jednotek HONU. Byla vyuzita definice stability BIBO ISS, ktera je popsana i pro
modely HONU. V praci byl ukdzan pouze vypocet stability pro zvolené zapojeni
regulatoru a modelu fizen¢ho systému. Tim byl splnén 2. cil prace Fytvoreni postupu

adaptace Fizeni, sestaveni korektniho uciciho algoritmu pro HONU

Strategie fizeni MRAC 1 MPC vyZzaduje vhodny model fizeného systému s dostatecnou
schopnosti identifikovat fizeny systém. Proto byla v kap.6.2 provedena identifikace
modelu hydraulického systému pomoci modelt LNU, QNU, CNU a HONU 5. tadu
s redukovanym vstupnim vektorem. Jednotky HONU byly porovnavany s Takagi-Sugeno
modelem s LNU lokéalnimi modely sestavenymi strategii LOLIMOT. VSechny uvedené
modely jsou schopny se ucit (provadét identifikaci) v readlném cCase s pouzitim
gradientnich optimaliza¢nich metod. Kvalita nauceni modelt byla vyhodnocovéana na
modelech v rekurentnim (dynamickém) zapojeni. Byl porovnavan pribéh rychlosti
a staticka rychlostni charakteristika, kterd ukazala schopnosti modeli identifikovat systém
kritériim nejlépe vyhovi Takagi-Sugeno model, ktery je ptredev§im nejlépe schopen
postihnout offset. Dale vyplynulo, Ze nema smysl vyuzivat vSechny mozné kombinace
vstuptt v jednotkich HONU, ale Ze posta¢i vybrat ty nejvyznamnéjSi kombinace
do vstupniho vektoru colx. Redukci vstupniho vektoru je vyznamné snizena vypocetni
narocnost. V kap.6.3 jsou porovnavany zpusoby fizeni MRAC a MPC. Testovani
probihalo na uloze simulujici hydraulicky lis. Nejprve byly provedeny simulace fizeni.
Tyto simulace prokazaly schopnosti regulatori adaptovat se v redlném case na zmény v
fizeném systému. Bylo testovano fizeni pfi zméné hystereze Soupatka a zména mrtvych
pasem Soupatka. Byla testovdna porucha: naraz pistnice do lisovaného polotovaru a
skokova porucha regulované veli¢iny. Simulace prokazaly schopnost adaptace reguldtoru
pii zménéch zesileni rozvadéce zplisobenych zménou teploty civek elektromagnetd. Dale
byla porovnavana kvalita regulace pfi vypnutém a zapnutém doucovani HONU jako

regulatoru. Ukézalo se, ze Zadny z testovanych regulatorti neni schopen fidit hydraulicky
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systém bez trvalych regulacnich odchylek, aniz by nebylo zapnuto doufovani vah. Z
provedenych simulaci vyplynulo, Zze pokud je zapnuté doucovani vah HONU jako
regulatoru, neni pro danou ulohu nutné vyuzivat HONU vyssich fada, ale postaci LNU
jako regulator i jako model fizené¢ho systému. Pravé pro LNU jako reguldtor byl proveden
experiment fizeni kap.6.4 hydraulického standu. Kvalita regulace vyhovéla pozadavkiim
pfi fizeni hydraulickych list. Tim byl splnén 2. cil prace Sestaveni regulatoru se zvysenou

rychlosti uceni pro rFizeni hydraulického lisu.

Nové sestaveny algoritmus uceni HONU jako reguldtor, splnil hypotézu. Zvoleny
regulator s nové sestavenym algoritmem uceni je schopen fidit hydraulicky systém bez
pouziti predfadnych elektronik a je schopen reagovat na zmény fizeného systému v

realném case.
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