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ABSTRAKT

Tato bakalarska praca je zamerana na moznosti vyuzitia umelych neurénovych sieti
v regulacii nelinearnych dynamickych systémoch. Dalej je v praci ukdzand moZnost
kombindacie neurénovych regulatorov s linedrnymi regulatormi ako st PID regulator, stavovy
regulator s kompenzaciou poruchy.

Simula¢né modely boli navrhnuté v prostredi Matlab/Simulink. Neurénové siete boli
trénované pomocou Neural Network Toolbox-u.
Navrhnuté regulatory boli testované na regulacii uhlovej rychlosti nelinearneho systému 2.
radu - jednosmerného motora s cudzim budenim.

KPacové slova

Regulacia, Umelé neurénové siete, Dopredny neurénovy model, Inverzny neurénovy model,
Stavovy regulator, PID regulator

Abstract

The bachelor thesis is aimed to explore the possibilities of using artificial neural network
in order to controll nonlinear dynamic systems.

In addition the document shows the options to combine neural controllers with linear
controllers, such as PID regulator, state space regulator with compensation error. Simulation
models were designed in environment of Matlab/Simulink. Neural networks were exploit with
the help of Neural Network Toolbox-u. Designed regulators were tested on regulating angular
velocity of nonlinear system of 2nd order — wound DC motor.

Keywords

Regulation, Artificial neural network, Forward neural network model, Inverse neural network
model, State — space controller, PID controller



Bibliograficka citacia prace:

KEREK, M. Posouzeni vhodnosti uceni pro heuristické adaptivni rizeni pohonu. Brno:
Vysoké uceni technické v Brn¢, Fakulta strojniho inzenyrstvi, 2012. 32 s. Vedouci bakalarské
prace doc. RNDr. Ing. Tomas Bfezina, CSc.



Cestné prehlasenie

Prehlasujem, ze som tato bakalarsku pracu vypracoval samostatne na zéklade pokynov
arad vediceho prace doc. RNDr. Ing. Tomas Bfezina, CSc. a Ze som vSetky pouzité literarne
a internetové zdroje uviedol v zozname pouZzitej literatary.

V Brne, diia ............. .. POdPIS: oo



Pod’akovanie

Chcel by som pod’akovat’ vSetkym, ktori mi pomohli pri vypracovani tejto bakalarskej prace,
predovsetkym veducemu prace doc. RNDr. Ing. Tomas Bfezina, Csc. za cenné rady
a odovzdané skusenosti. Vd’aka aj patri mojej rodine - hlavne rodicom za podporu pocas
celého studia.



Obsah

(R 01 Y USROS 9
2. Uvod do tedrie Fadenia...................cocoovvrviveieiseeeiessesesesee s, 10
2.1, COJetO FIAENEE ...ttt 10
2.2. Inteligentné riadiace SyStEMY .............cccooiiiiiiiiiiiiiiici 10
3. Neuronové siete v riadeni ...............ccooiiiiiiiiiiinii 10
3.1, NEUFONOVE STELE ......o.eiiiiiiiiiiiii ettt ne e 10
3.2. Potencial vyuzitia neurdonovych sieti...............c.coociiiiiiiiiii 11
4. INVerzny neurOnovy re@UlAtor ..............cccocoiiiiiiiiiiiiiee e 13
4.1. Priprava dat potrebnych na trénovanie..................cccccoviiiiiiiiii 13
4.2. Rozdelenie mnozZiny trénovacich dat...................ccoooiiiiiiii 14
4.3. Dopredny model SYStEMU ............ccooviiiiiiiiiiiiiie e 15
4.4. Trénovanie doprednéh0 MOCEIU..........c.ccoiiiiiiiiiiii e 15
4.5. Inverzny model SYSTEMU ............coooiiiiiiiiiiiii e 17
5. Stavovy regulator s kompenzaciou poruchy.............ccccoooviiiiiinii 20
5.1, Stavovy POPIS SUSTAVY ......ccciiiiiiiiiiiiiii 20
5.2 RIAIEPNOSE ........ooiiiiiiiiii e bbb 21
5.3. Navrh stavového regulatora s kompenzaciou poruchy ..................ccoccooininnns 21
6. Inverzny neuronovy PID regulator ...............c.cccoooiiiiiiiiiiiiii e 24
6.1. Navrh a ladenie PID regulatora metédou Ziegler-Nichols .............ccccccccvennnnnn. 24
6.2. Inverzny neuronovy PID regulator ..............c.ccocoiiiiiiiniiiiiec e 25
7. Stavova regulacia s neuréonovym modelom nelinearity ................ccccoovviiiiiniiinnn, 27
7.1.  Odstranenie neliNearity ..............ccccoiiiiiiiiiic e 27
7.2.  Aplikovanie stavového regulatora.................cccooiiiiiiiiiiin 28
7.3.  Nahradenie nelinearity umelou neuronov siet’ou ................ccccccoveveveiieneeresnenne. 28
7.4. Stavovy regulator s neurénovym modelom .................coccooviiiiiiiii, 29
B ZLAVET ...ttt b e b et et e Rt e be e Ee e ne e naeeenes 30
9. Zoznam pouZitej lIteratliry.............ccocooiiiiiiiiiiiii 31
10. Zoznam pouzitych skratiek a SymboIOV............ccooviiiiiinii 32

11, Zoznam Priloh ... 32



1.Uvod

V stcasnosti sa na riadenie aregulaciu linedrnych systémov pouziva nespocetné

mnozstvo metdd. V oblastiach, kde tradicné metddy linearneho riadenia zlyhavaji je mozné
pouzit’ riadiace systémy vyuzivajuce UNS. Neuronové siete sa pouzivaju najmé pri riadeni
zlozitych nelinearnych systémoch. Podl'a Hornika [2], ktory vo svojej praci dokazal, ze
viacvrstvové neurénové siete vykazuji vel'mi dobré aproximacné vlastnosti. Tto schopnost’
im zabezpecuje odhad vystupov neuroénovej siete v zavislosti od privedenych vstupov. Vd'aka
tejto schopnosti neurénovych sieti sme schopny ziskat’” dopredny model systému. Inverziou
dopredného modelu ziskame, inverzny neurénovy model systému, ktory pouzijeme ako
neurénovy regulator procesu. Podla [3], takto vytvoreny regulator sa sprava podobne ako PD
regulator.
Dal$ou moznostou vyuzitia UNS je ich kombinacia s linearnymi regulatormi. Existuje vel'a
moznosti a spdsobov efektivneho navrhu linedrneho regulatora. V tejto praci sa zameriame
tieZ na postup navrhu a testovania kombinacie linearnych regulator a neurénovych sieti. Ako
linearne regulatory boli zvolené PID regulator a stavovy regulator s kompenzaciou poruchy.
PID regulator patri medzi najpouzivanejSie riadiace systémy v priemyselnej praxi. PID
realizuje akény zasah na zéklade rozdielu medzi referen¢nou hodnotou a skuto¢nou
nameranou veli¢inou, naproti tomu stavovy regulator realizuje proporciondlne vdzby od
vSetkych stavovych premennych apre kompenzaciu vplyvu poruchy je mozné pouzit
Struktiru s integratorom na vstupe.

S pouzitim jazyka Matlab/Simulink sme vytvorili model jednosmerného motora.
Nelinearitu v tomto pripade vytvara coulombové trenie, kde trecia sila F nie je definovana
pre nulovu rychlost’.



2.Uvod do teérie riadenia

2.1.  Co je to riadenie

Riadenie sa modze povazovat za zaklad automatizacie. Nasledujucu definiciu uvadza

Ivan Svarc vo svojej praci [4] : Rizeni je cilené piisobeni na fizeny objekt tak, aby se dosdhlo
urcitého predepsaného cile.

Riadenie moézeme rozdelit’ na zaklade toho, ¢i je alebo nie je vystup riadeného systému
kontrolovany spatnou vdzbou. Na zaklade tohto kritéria je v [4] riadenie klasifikované na:

ovladanie — riadenie bez spdtnej vizby

regulaciu — riadenie so spitnou vidzbou. Regulicia je ovplyviiovanie stavov alebo
chovania regulovaného systému.

vyssie formy riadenia:

o optimalne riadenie — systém vynalozi minimalne mnoZstvo energie (v
najkratSom case s maximalnou ucinnostou) aby dosiahol pozadovanych
vlastnosti

o adaptivne riadenie — pri tomto druhu riadenia je regulator schopny sa
prispdsobovat’ zmenam parametrov regulovaného objektu pri dodrzani
optimalneho chodu procesu

umeld inteligencia — patri medzi najvysSie formy riadenia. Je to vlastnost’ clovekom
vytvoren¢ho umelého systému, ktory dokaze rozliSovat’ javy, predmety, obrazy, riesit’
problémy a zdokonalovat’ svoju ¢innost’.

2.2. Inteligentné riadiace systémy

Podla [6] inteligentné riadiace systémy predstavuju systémy (stroje), ktoré by
napodobnovali mysel’ a inteligenciu ¢loveka.

Medzi zakladné schopnosti systémov s prvkami umelej inteligencie patria:

schopnost’ u¢enia sa a ziskavania znalosti z dat
ukladanie ziskanych znalosti
vyuzivanie naucenych a ziskanych znalosti pri rieSeni konkrétnych problémov

3.Neuronové siete v riadeni

3.1. Neuronové siete

V suCasnosti sa na riadenie areguldciu linedrnych systémov pouziva nespocetné

mnozstvo metdd. V oblastiach, kde tradi€éné metddy linedrneho riadenia zlyhavaji je mozné
vybrat’ vhodny sposob riadenia pre dany systém. Jednou z moznosti je neuroriadenie,
Vv ktorom vyuzivame potencidl umelych neuréonovych sieti. Neuronové siete su paralelné
systémy s navzajom prepojenymi neurénmi, schopnymi riesit’ naro¢né vypoctové problémy.
Ich najvacSou vyhodou je schopnost’ spracovania nelinedrnych informécii.
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Definiciu, ¢o to vlastne neurénova siet’ je, uviedol vo svojej praci Neurocomputing
[13] Hecht-Nielsen: Umeld neurénova siet je paralelnd, distribuovand, informdcie
spracujuca Struktura, pozostavajuca z vykonnych jednotiek — elementov, poprepdjanych
jednosmernymi informacnymi kanalmi nazyvanymi synapsie. Kazda vykonna jednotka ma
jedeno vstupné prepojenie, ktoré sa rozvetvuje do tolkych paralelnych prepojeni ako je
potrebné. Kazdeé také prepojenie nesie rovnaky signal ako je vystupny signal danej procesnej
jednotky. Tento vystupny signdl méze byt lubovolného matematického typu. Spracovavanie
informdcie, ktoré sa vykonava vnutri kazdej procesnej jednotky mozZe byt definované
lubovolne, s obmedzenim, Ze bude kompletne lokalne. Teda zalezi len na aktudlnych
hodnotach vstupnych signalov prichadzajucich do procesnej jednotky cez dopadajuce
prepojenia a na hodnotdach ulozenych v lokdlnej pamditi procesnej jednotky.

Vstupna Skryta Vystupna
vrstva

vrstva vrstva

|
|
|
|
|
| |

Obr 1: Model doprednej neurénovej siete

3.2. Potencial vyuzitia neurénovych sieti

Z vyssie uvedeného vyplyva, Ze neurénové siete maju Siroku Skalu pouzitia. Medzi
najviac vyuzivané oblasti pouzitia neurénovych sieti je, ktoré spomenul vo svojej praci
Dynamické riadenie mobilného robota na béze neurénovych sieti [1] Stofan Daniel

o Kilasifikacia vzorov — zpraxe zname vyuzitie na rozpoznavanie reci, znakov,
klasifikacia grafov EEG a mnoho d’al$ich.

e Kategorizacia — umela neurdnova siet’ podl'a uréeného algoritmu hl'ada podobnosti,
rovnaké znaky medzi vstupnymi vzorkami, ktoré umiestniuje do zhlukov.

e Aproximacia funkcie — mame mnozinu trénovacich vzoriek (X1,¥1),...(Xn,Yn). Tato
mnozina bola vytvorena pomocou neznamej funkcie f(x). Cielom neurénovej siete je

najst’ a nastavit’ parametre neznamej funkcie f.

e Predikcia — mame mnozinu vzoriek y(t1),...y(t,) V ¢ase ty,t,...t,. Ulohou je predpovedat’
aka vzorka y(t,+1) v budicom case t,+1.

11



¢ Riadenie — ciel'om riadenia neuréonovymi siet'ami je generovat’ taky akény zasah u(t)
tak, ze systém sleduje trajektoriu referencného signalu.
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4.Inverzny neuronovy regulator

V poslednom obdobi doslo k vyznanému zvySeniu sposobov riadenia systémov, ktoré
st zalozené na nelinedrnej koncepcii. Jednou z takychto metdd je inverzny model. Tato
metoda je vSak zavisla na dostupnosti ziskania inverzie riadeného systému. Neurénové siete
maju schopnost’ modelovat’ akykol'vek nelinearny systém vratane ich inverzii, co ndm pontka
moznost’ ich vyuzitia v riadeni.

Pouzitie umelej neurénovej siete ako regulatora je zalozené na navrhu inverzného
neuronového modelu riadeného systému, ktory je mozné pouzit ako neurénovy regulator.
Umeld neurénova siet’ musi byt natrénovanda presnou inverziou dopredného modelu systému,
aby sa zabezpecila dobra regulacia.

4.1. Priprava dat potrebnych na trénovanie

V prostredi MATLAB/SIMULINK, sme vytvorili model jednosmerného motora
S cudzim budenim, ktory predstavuje nelinedrny dynamicky systém 2. radu, a je popisany
diferencialnymi rovnicami :

Bt Ry (1)
—=—"(u. — N

at L, f £l

di 1 . )

dtazL_(ua_Ra'la_Laf'lf'w) (2)
d 1 ..

d_ct()zj(l—af A -la-Bo-T, -T)) (3)

kde i je budiaci prud, us budiace napitie, Rs a Lt je odpor a induk¢nost’ budenia, Ly spolo¢na
induk¢nost’, iy prad na motore, U, napatie na motore, R, a L, odpor a indukénost’” motora, ®
uhlova rychlost’ motora, J moment zotrvaénosti, By, a Tt visk6zne a coulombové trenie a T je
zat'az motora. Parametre Laf a if tvoria napat'ovi konstantu Keg = Ky. Ky momentova konstanta.
Model DC motora v SIMULINKU a ukladanie potrebnych dat pre trénovanie:

1 _ w.zr 5
[4

T > rez "l w_ref Unit Delay2 To Workspace2
U

z
nit Delay1 To Workspaced

S

1 'Y
p - |zl 2 [ wi
= 4 Unit Delay?2 To Workspace?
Armature voltage Unit Delay To Workspaces
.“' G LS W P "
To Workspace? To Workspacad
I T Wirags'-1] A
Ll
d‘ . Torque load
E s [qA] P
Band-Limited Gain1 »
iE 1 s Demux
Whitz Noise1 va W =
Nanual Switch ofage r|;,
DC motor Terminator Soope
TefNem]

Ua ui
Obr. 2: Priprava dat potrebnych pre trénovanie
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Je dolezité zvolit’ typ vstupného signalu tak, aby pokryl pracovny rozsah systému.
V nasom pripade sa jednad o napdtie U,. Pri pokryti celého pracovného rozsahu DC motora
ziskame na vystupe systému hodnoty uhlovej rychlosti @, potrebnych pre trénovanie siete.

4.2. Rozdelenie mnoziny trénovacich dat

NNT v programe Matlab pracuje tak, ze subor dat, ktory bude posuvany neurdnovej
sieti sa rozdeli podl'a [14] nahodne na 3 casti, ktoré s pouzité na:
e trénovanie — data, pouzit¢ na ucCenie neurdnovej siete. UcCenie je faza pocas
trénovania, pri ktorej sa synaptické vahy posiliuju (ukladanie znalosti)
e vyhodnotenie — data pouZité na meranie generalizicie® (zovieobecnenie) siete a na
zastavenie ucenia, ak sa generalizacia nezlepsuje
o testovanie — data, ktoré nemaju ziadny vplyv na proces trénovania. Na ich zaklade
dokazeme zistit’ ako dokdze neurdnova siet’ vyuzivat’ znalosti, ktoré sa naucila vo faze
trénovania.
Dolezité je aby sme data spravne rozdelili. Trénovacia mnozina musi rovnomerne pokryt
dany interval.

Pokrytie pracovného rozsahu DC motora

280F T T T T T T T
200 -
150 |
100 f
50

o |
S0
-100

180
200

Ua[V]

2850 | | | | | | | | |

0 10 20 30 40 a0 60 70 80 90
tfs]
Obr. 3: Pokrytie pracovného rozsahu DC motora vhodnym typom vstupného signalu

Modze sa stat’, Ze nedokaZeme pokryt’ cely pracovny rozsah systému, ¢im vznikna
miesta, v ktorych nepozname vystup systému. Data potrebné pre trénovanie preto nebudu
kompletné. V takom pripade je neurdénova siet’ schopné extrapolovat’ takéto hluché miesto
s vel'mi velkou presnostou.

Y Cielom je extrapoldcia funkénych hodnét mimo trénovaciu mnoZinu cize predikcia (predpoved) aké budi
funkcné hodnoty pre vstupné vektory, ktoré siet nikdy nevidela. — [5] Navrat P, Bielikova M, Benuskova L,
Kapustik 1, Unger M (2006) Umela inteligencia, 2. vydanie Vydavatel’stvo STU, Bratislava. ISBN 80-227-2354-
1 (1. vydanie, 2002, ISBN 80-227-1645-6).
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4.3. Dopredny model systému

Pri hladani inverzného neurénového modelu sa vychadza z doprednej dynamiky
systému. Prvym krokom je natrénovat’ UNS tak, aby zachytila dopredni dynamiku systému,
¢im ziskame tzv. dopredny model systému, ktory je popisany vztahom podla [3] :

4)

yt+1) = f{y(t)’ y(t=1,..yt-n —1)}

u®),ut-2,...,ut—m+1)

Vstupmi do neurénovej siete su bias, vstup systému u(t) a jeho oneskorené vzorky u(t-m-1),
oneskorené vzorky regulovanej vystupnej veli¢iny systému Yy(t) ajej oneskorené vzorky.
Hodnoty m an predstavuju pocet oneskorenych predchadzajicich signalov. Vystupom je
predikovana hodnota y(t+1).

bias .

7

u(t-m-lz; UNS y(t+1l)

y(t-n-1) 5

Obr. 4: Schéma dopredného modelu

Zobr.4 je zrejmé, Zze o vystupe siete nerozhoduju len aktualne vstupy, ale aj ich
historia. Oneskorené vzorky vstupnych signalov umoziiuji UNS ziskat’ informécie o stave
momentalneho vstupu V predoslych ¢asovych krokoch.

4.4. Trénovanie dopredného modelu

Trénovanie dopredného modelu prebiecha v niekol’kych krokoch. V prvom kroku si
ur¢ime vstupy a vystupy UNS. Po natrénovani UNS prislusnymi datami vstupov a vystupov
analyzujeme chybu siete a ak nie sme s vysledkom spokojni rozsirime UNS o d’alsi vstup
alebo upravime pocet vnutornych neurénov. Takto pokratujeme dovtedy, kym nenajdeme
optimalne parametre, pri ktorom UNS ma minimalnu chybu oproti referenénej hodnote.

Pri trénovani dopredného modelu DC motora bol optimalny pocet vstupov 5 a pocet
vnatornych neurénov 10. Vstupy boli reprezentované napdtim motora U,(t), Ua(t-1), ua(t-2)
a oneskorenymi vzorkami uhlovej rychlosti w(#-1) a w(#-2). Vystupom je uhlova rychlost’ .
Schéma topologie neuronove;j siete dopredného modelu je na obr. 5:

15



Vstupna Skryta Vystupna
vrstva vrstva

Obr. 5: Topolégia dopredného modelu UNS.

Porovnanie uhlovej rychlosti motora s vystupom dopredného modelu UNS:

Napatie na DC motore

250 , — . —— y
200 - -
150 |
100
50

0

Ua[v)

-50

-100

-150

-200

-250 | | | |
o 5 10 15, 20
t[s]

Obr. 6: Napitie na DC motore

Uhlova rychlost’

150

w - skuto€na hodnota
w - vistup z dopredného modelu []

100 -

50

wirads™1]

A0 -

-100 -

-150 1 | 1 1
0 5 10 15 20
t[s]

Obr. 7: Uhlova rychlost’
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4.5. Inverzny model systému

Po ziskani dopredného modelu systému a minimalizovani odchylky medzi skuto¢nou
hodnotou vystupu systému a vystupu UNS moZeme inverziou vzt'ahu (4) dopredného modelu
ziskat’ inverzny neurénovy model systému. Inverzny model systému je popisany vztahom :

()

u(t) :f-l[y(t +1), y(t),..., y(t -1 _1)}

ut-1),..,.ut—-m+1)
Schéma inverzného modelu podl'a vztahu (5):

bias

t+1

uft-m-1) .
y(t-n-1)

Obr. 8: Schéma inverzného modelu

u(t)

UNS

Vstupom do inverzného modelu je bias, vstupna a vystupna veli¢ina systému u(t) a y(t+1)
aich oneskorené¢ vzorky. Hodnoty m an znacia pocet oneskorenych signalov. Vystupom
z inverzného modelu je ak¢éna velicina u(t).

Pocas trénovania je predpovedana hodnota Yy(t+1), ktora je znama z mnoZiny
trénovacich dat. Podla [3], ak sa regulator pouzije v uzavretom regulaénom obvode, sa tato
hodnota stava nedostupnou. V takom pripade ju nahradime ziadanou hodnotou w(t+1), ¢im
ziskame zinverzného modelu spitnovdzobny neurénovy regulator. Zapojenim takto
vytvorené¢ho inverzného regulitora do systému vytvorime regulacny obvod s inverznym
neurénovym regulatorom.

w(t+1)
Inverzny
it 3 neuronovy uft) 3 Riadeny systém Y]
uf{t-m-1) regulator
| eft)

Obr. 9: Schéma regula¢ného obvodu s inverznym neurénovym regulitorom

Trénovanie inverzného modelu je totozné s postupom trénovania dopredného modelu,
opisaného v kapitole 4.4.
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Najlepsie vysledky inverzny model DC motora vykazuje pri pocte vstupnych
neurénov 3 a 10 vnatornych neurénov. Vstupy st reprezentované ziadanou hodnotou uhlove;j
rychlosti w(t+1), oneskorenymi vzorkami skuto¢nej hodnoty w(t-n-1). Ako d’alsi vstup INS
je mozné pouzit’ akény zaasah u(t). V naSom pripade to nebolo nutné.

Vstupna Skryta Vystupna
vrstva vrstva vrstva

|
|
|
I
|
I
Obr. 10: Topolégia inverzného modelu UNS

Délezitym faktorom je spravny vyber signélu ziadanej hodnoty. Pre inverzny model
DC motora nie je vhodné pouzit obdiznikovy signal uhlovej rychlosti ako vstup.
Z fyzikalneho ani kons$trukéného hladiska ndam DC motor neumoziiuje skokovi zmenu
uhlovej rychlosti. Pouzitim zlého typu signalu sa ndm nepodarilo natrénovat’ inverzny model
tak, aby spifial nami pozadované kritéria. Preto je vhodné zvolit' typ signalu podobného
skuto¢nému priebehu regulovanej veli¢iny.

Volba vhodného signalu pre ziadanu veli¢inu a porovnanie vystupu inverzného
modelu:

Uhlova rychlost’
150

T T
w - Ziadana hodnota
w - vystup z inverzného modelu

100 -

50 -

wlrads™1]

A0 -

-100 -

I I
0 5 10 15 20 25
t[s]

Obr. 11: Porovnanie Ziadanej a regulovanej hodnoty systému
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V niektorych miestach obr. 12 regulovana veli¢ina nekopiruje priebeh ziadanej hodnoty,
sustava sa rozkmita.

Uhlova rychlost’
I T I

150

w - Ziadana hodnota
w - regulovana velifina

00F

P
=]
=
T 0 N
A0 .
100 U U -
| | | |
0 5 10 15 20 2

t[s]

Obr. 12: Porovnanie Ziadanej a regulovanej hodnoty systému

Pri pokuse 0 odstranenie kmitania znovu natrénovanim inverzného modelu, rozsirenim
vstupov siete zlepSenie vysledkov nenastalo.

Uhlova rychlost’

150 T T I
w - Ziadana hodnota
w - regulovana velicina
100+ .
50 .
T
=
&
T 0 ]
S0+ g
-100 - LF u L =
I L I L
0 5 10 15 20 25

t[s]

Obr. 13: Pokus 0 odstranenie kmitania rozsirenim vstupov
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5. Stavovy regulator s kompenzaciou poruchy

Jednou z moznosti pouzitia linearnych regulatorov je stavovy spatnovidzobny regulator.
Zakladnym rozdielom medzi klasickym PID regulatorom a stavovym reguldtorom je v tom,
ze stavovy regulator pouziva pre vypocet akénych zasahov stavové veliCiny, tzn. musime
poznat’ vSetky informdcie o stavovych veli¢indch. Nie v kazdom pripade sme schopni ziskat’
uplne informacie o stavovych veli¢inach. V takom pripade je moznost’ pouzitia pozorovatela.
Ulohou pozorovatel'a je ziskavat informécie o vstupoch a vystupoch systému. Ak si uz
zname vSetky stavy, sme schopni riadit’ systém pomocou stavového reguldtora. V nasom
pripade pouZitie pozorovatel’a nebolo nutné.

Ciel'om v tejto kapitole bolo vytvorit’ pomocou linearnych metod regulator, ktory by bol
pouzity na reguladciu uhlovej rychlosti DC motora s coulombovym trenim a Vv programe
Matlab/Simulink sledovat jeho chovanie.

5.1. Stavovy popis ststavy

Aby sme ziskali linearny stavovy model sustavy, prepiSeme diferencialne rovnice (1)
az (3) do stavovych matic. Ked’Ze v matici sustavy A by sa nachadzali dva stavy na sebe
zavislé — prad motora iy a budiaci prud ik, musime zaviest zjednoduSenie. Spolo¢n
induk¢nost’ Ly abudiaci prad i nahradime napidtovou konstantou Kg a momentovou
konstantou Ky, ¢im dostaneme sustavu dvoch diferencialnych rovnic popisujucich
jednosmerny motor s permanentnymi magnetmi:

di, 1 )

dt =L_(ua_Ra'|a_KE'a)) (6)
do 1 ]

= K =By 0T =T ™
K, =K, (8)

Pomocou [7] sme zo vztahov (6) a (7) sme zostavili matice predstavujuce linearny stavovy
model so vstupom poruchy, ktory je popisany vzt'ahmi :

x'= Ax+ Bu+ Ez 9)

y=Cx+Du (10)

A — matica systému, popisujlca zavislost’ medzi stavmi a ich derivaciami

B — matica budenia, popisujuca zavislost’ medzi vstupmi systému a derivaciami stavov
C — matica vystupov, popisujtca zavislost’ medzi vystupmi a stavmi

D — matica prenosov, popisujuca zavislost medzi vystupmi a vstupmi

E — matica poruchy
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175 L] L Ll
LT K, R +H 1 [ua]+ J '[_TL] (11)
L L L

MR

Vektor stavov X reprezentuje uhlovu rychlost o aprad motora i, Vektor u,
predstavujuci vstupy systému obsahuje napédtie motora U,. Poruche systému odpoveda
zatazovaci moment T. Vektor vystupov Y obsahuje stavy systému.

5.2. RiaditePnost’

Aby mohla byt’ ststava regulovana je nutné urcit’ jej riaditelnost’. Sustava je riaditel'na
vtedy, ked” st vstupy U schopné v urCitom case spOsobit zmenu stavu Xo do iného

I'ubovol'ného stavu Xk [7].
Podmienka, ktoré stanovuje riaditel'nost’ siistavy, je aby hodnost’ matice riaditenosti M,
n-tého radu bola rovna n, alebo determinanty vysSieho stupna ako n boli nulové [7].

Mc=[B AB A?B ... A"B| (13)
V Matlabe prikazom rank(ctrb(A,B)) ur¢ime riaditelnost, kde ctrb vypocita maticu
riaditel'nosti a rank ur¢i jej hodnost’.

5.3. Navrh stavového regulatora s kompenzaciou poruchy

Pre regulator s integratorom na vstupe plati zakon riadenia uvedeny v [7] v tvare:

U=—Rx+r. ~£(W—y)dr (14)
v=J§(w—y)dr (15)
U=-RX+r v (16)
V=w-y a7)

Vektor R predstavuje zisky stavového spdtnovdazobného regulatora, rj zisky integratora a w
definuje referen¢ny signal. Zisky regulatorov boli vypocitané pomocou funkcie place.

/\
¢

Obr. 14: Model stavového regulatora s integratorom na vstupe
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Zo vztahu (17) vidno, ze pribudol jeden stav. Je nutné doplnit’ stavovy model o jednu
rovnicu:

x7] [AQ][x] [B 0 A O] [B x] [0
=l b ] lul| w-y]= - R=nIp| | W] (18)
v| loof|v] |o 1 —co| [-D v] |1

Schéma zapojenia stavového spatnovidzobného regulatora s kompenzaciou poruchy podla [9]
je znazornena na obr. 15.
lz

E

_’QWHri_'I_’(V%)_’uB > | e ¢ P

@ R A ™
}

Obr. 15: Stavovy regulator s kompenzaciou poruchy

Rychlost’ s akou reguldtor reaguje na zmenu referencnej hodnoty moézeme jednoducho
kontrolovat’ zmenou polov (vlastnych cisel) v zdpornej komplexnej rovine. Vlastné ¢isla ndm
urcuju stability resp. nestabilitu a rychlost’ dynamiky sustavy. Umiestnenim vlastnych ¢isel do
zapornejSej Casti komplexnej roviny ziskame lep$iu stabilitu a rychlost’ sustavy [7].

Takto vytvoreny regulator pouzijeme na regulaciu rychlosti nelinedrneho systému —
DC motor s coulombovym trenim, V programe Matlab/Simulink budeme sledovat’ jeho
vlastnosti.

Reakcia regulatora na ndhodny referenény signal

100 |- ' ' ' J ' Fiadana hodnota

skutoéna hodnota
80 —
60 |- { -
40+ l —

20 -

uhlova rychlost [rads1]
o
T
!

-100 =

1 1 ] 1 1 ]

3 4 5 6 7 8 9 10
cas[s]

Obr. 16: Reakcia stavového regulatora s kompenzaciou poruchy na nahodny referenény signal
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Obr. 17 demonstruje spravanie sa regulatora pre rozne hodnoty coulombového trenia. So
zvacsujucim sa koeficientom trenia sa priebeh uhlovej rychlosti pravidelne nezhorSuje akoby
sme oc¢akavali. Napriklad pre hodnotu T; = 3 (Cierna) regulator pomalSie reaguje ako pre
hodnotu T = 5 (fialova).

Priebeh uhlovej richlosti pri riznych hodnotach Tf

1o S— I I I -
90 100 |
99}
a0 - 98 _
97
- 96 H 1
e 95 H
5 W 94} 42 —
f L L L L T AR N A N '
3 ] 1 B15 62 B 3 B 4 64
2 gl 6 605 61 B15 62 625 63 635 64 645 e |
S
b T : —f=0
2l : —Tf=05 |
E | y ———Tf=
s _ Tf=15
a0k —Tf=2 _
3t 1 ——Tf=25
—T=3
i 20 g TF=35 —
1 ——Ti=4
I 1 Ti=45
ar ] f ! . i 55 n
6 606 608 61 612
o ! ! ! |
6.5 7 75 8 85

cas(s]

Obr. 17: Priebeh uhlovej so stavovym regulatorom s kompenzaciou poruchy pre rézne hodnoty coulombového trenia
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6.Inverzny neuronovy PID regulator

Jednoducha a efektivna metoda ako docielit’ kvalitnejSej regulacie uhlovej rychlosti
DC motora je kombinacia PID regulatora s inverznym neurénovym modelom. Prvym
krokom je natrénovanie neurénovej siete na inverzni dynamiku systému. Tento krok je
popisany v kapitole 4.5. Pre kompenzaciu chyby regulacie sa k inverznému modelu prida
klasicky PID regulator. Vystupy z PID regulatora buda zaroven tvorit’ vstupy pre inverzny
neur6novy model.

6.1. Navrh a ladenie PID regulatora metédou Ziegler-Nichols

Metoda ladenia PID regulatora podla Ziegler-Nicholsa je experimentdlna metdda,

ktora sluzi k najdeniu jednotlivych zloziek Pp, P, Pp regulatora. Vyhodou tejto metody je,
Ze nie je nutné poznat’ matematicky model regulovanej ststavy [4].
Zakladnou ideou pouzitia metddy Ziegler-Nichols je priviest’ regulovant sustavu na hranicu
stability ,tzn. do zapornej spétnej vizby pridame zosilnenie K. Hodnota, pri ktorej sa v sustave
prejavia netlmené kmity sa nazyva kritické zosilnenie Ky. Odmeranim peridédy netlmenych
kmitov ziskame tzv. kriticki dobu periody Tx. Pomocou tychto dvoch parametrov z tab.1
uvedenej v [10], zistime optimalne parametre PID regulatora.

Regulator Kp T; Ty

P 0,5 Kn - -

PI 0,45 Kn 107%/30%y -
PID 0,6 K, T/m /4w

Tab. 1: Nastavenie zloZiek regulatora

Postup nastavovania regulatora pomocou Ziegler-Nichols:

e ako prvé vyradime integra¢ntl P a derivacnu Pp zlozku (Ti—o0, Tg—0)

e zvySujeme zosilnenie ro dovtedy, kym sa neprejavia netlmené kmity. Netlmené kmity
st charakteristické konStantnou amplitidou a periddou kmitov. Odc¢itame kritické
zosilnenie K a dobu kmitu Ty.

e z parametrov K a Ty pomocou tab. 1 vypocitame optimalne parametre regulatora

Na obr. 15 je znazorneny PID regulator s vypocitanymi parametrami podl'a Ziegler-Nicholsa.

D i/ +
Qachylka Integrator Saturation 2
Limited
P du/dt
Derivative D Gain

Obr. 18: Model PID regulatora
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Povodné hodnoty jednotlivych zloziek PID regulatora vypocitanych pomocou Ziegler-

Nichols sme upravili pre lepSie vlastnosti regulacie. P, zlozka zostala nezmenena.

P,=21>P, =24 (19)
P, =0.0075 — P, =0,005 (20)

6.2. Inverzny neuronovy PID regulator

Ako inverzny neuréonovy model pouzijeme uz hotovy model inverznej dynamiky

systému vytvorené¢ho v kapitole 4.5. Kombinaciou inverzného modelu aPID regulatora
ziskame inverzny neuronovy PID regulator, ktorého schéma je znazornena na obr. 19.

reg. odchylka -
p (t-l)' Inverzny Uns(t) wlt)
Woer PID 2" "% neurénovy ———4»{Riadeny systém -
i regulator UPlO{t‘z)- mode
y(t)

Obr. 19: Inverzny neurénovy regulator

Vstupom do inverzného modelu je regulacna odchylka uhlovej rychlosti, akény zasah

upip(t) ajeho oneskorené vzorky. Inverzny neurénovy model na zaklade dostupnych
informacii vyvodi taky akcény zasah us(t) tak, aby na vystupe riadeného systému sme
dosiahli pozadovan(l hodnotu uhlovej rychlosti w(?).

Ako bolo spomenuté v kapitole 4.5., Ze pouzitim samotného inverzného regulatora dochadza
Vv urcitych miestach k rozkmitaniu vystupu riadené¢ho systému. Tento problém kombindcia
inverzného modelu a PID regulatora tiplne neodstranuje.

uhlova rychlost [rads1]

uhlova rychlost [rads 1]

150

100

50

-50

-100

-150

150

100

50

50

-100

-150
0

Funk¢nost’ neuronového PID regulatora je zndzornena na nasledujtcich obrazkoch :

Uhlova rychlost’ s pouZitim inverzného neurdnového regulatora
I I

Ziadana hodnota
skutocna hodnota

cas[s]

Uhlova rychlost’ s pouZitim inverzého neurdnového PID regulatora
T |

Ziadana hodnota

= - skutoéna hodnota
- / \ _] \
[ b

| |

5 10 15
cas[s]

Obr. 20: Reakcia inverzného neurénového PID regulatora na nahodny signal
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Uhlova richlost s pouZitim inverzného neurdnového regulatora
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Uhlova rchlost s pouZitim inverzého neurdnového PID regulatora
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Obr. 21: Reakcia inverzného neurénového PID regulatora na nahodny signal

Na obr. 21 je detail priebehu skuto¢nej hodnoty uhlovej rychlosti s pouzitim INS
a kombinacie INS a PID. Kombinaciou tychto dvoch reguldtorov sa ndm nepodarilo uplne
odstranit’ kmitanie v ur¢itych miestach charakteristiky. Pridanim PID regulatora sa amplitida
kmitov zmensSila, avSak kopirovanie priebehu referenc¢nej hodnoty nie je az tak presné, ako pri
pouziti samotného inverzného neurénového modelu.
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7.Stavova regulacia s neuronovym modelom nelinearity

V nasledujtcej kapitole si ukazeme spdsob, pomocou ktorého matematicky odstranime
nelinearitu nachadzajicu sa v ststave. Na takto vzniknuti ststavu nasledne aplikujeme
akykol'vek linearny regulator s tym, Ze nelinearita sustavy bude mat’ vplyv na akcény zasah
linedrneho regulatora. Tuto nelinearitu na zaver nahradime umelou neurénovou sietou, ktora
spolu so stavovym reguldtorom bude tvorit’ kontrolér.

7.1. Odstranenie nelinearity

Namodelovanim vztahov (2) a (3) do Simulinku ziskame nasledujtici model :

o Integrator
Tota] inertia

L4
=
Lﬂ
=]

Armature inductance INtEgrEtorZ

]
Ke .
Gaind Gain1
ey ol I,. ey

Armature rasistance w
-
Zamn Si;

Obr. 22: Matematicky model vztahov (2) a (3)

Ak chceme odstranit’ nelinearitu tak, aby bola zaru¢ena spravna funk¢énost’ modelu v budicich
krokoch, je nutné vyniest zaporni vetvu obsahujicu coulombové trenie pred sumator na
zaciatok modelu. T4to vetva je popisana vztahom:

1 . 1 . .

SETe (@) + Ly i)+ Ry~ Ly i @) =0 21)
a

Aby sme eliminovali coulombové trenie a sucasne, aby vztah (21) bol rovny nule, je

potrebné doplnit’ pravi stranu rovnice o totozny vztah ako je na I'avej strane. Tym odstranime

nelinearitu pri zachovani funk¢énosti modelu.
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Obr. 23: Odstranenie nelinearity
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7.2. Aplikovanie stavového regulatora

Odstranenim nelinearity sa ndm ponuka moznost pouzitia I'ubovolného linearneho
regulatora. Ako linearny regulator bol zvoleny stavovy regulator s kompenzaciou poruchy.
Postup navrhu regulatora je popisany v kapitole 5.3.

Vztah, ktory je potrebny pridat’ na prava stranu rovnice (21) pri¢itame ku akénému zasahu
stavového reguldtora, ¢im sa bude podielat’ na vyslednom priebehu napitia vstupujuceho do
motora.

1 B _rat
w_ref
(2} ” e u i+t
W F 3 us
(2
w =
Stavovy reg
s =
= >
Sign Coulomb e
[Te) +

.
— u_nelin
From2

From3

Obr. 24: Aplikovanie stavového regulatora s kompenzaciou poruchy
7.3. Nahradenie nelinearity umelou neuroénov siet’ou

Aby sme mohli nahradit’ nelinearitu zo vzt'ahu (21) je potrebné natrénovat’ UNS.
Model neurénovej siete nelinearity DC motora je znazorneny na obr. 25:

sgn{w)T{t-m-1)
J »
Lopipis(t-m-1)
— B e

Ry ioft-m-1) U NS M’

Losirw(t-m-1)
A

Obr. 25: Model UNS nelinearity DC motora

Vstupnymi parametrami buda veli€iny Trsgn(w), Lasiria, Raia, Lasirow aich oneskorené
vzorky. Hodnota m znaci pocet oneskorenych signalov od jednotlivych vstupov. Celkovy
pocet vstupov je 12, tzn. okrem kazdej vstupnej veli¢iny do UNS vstupuji aj 2 oneskorené
vzorky signalu. Vystupom je ak¢éna veliina Uyns(t).
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7.4. Stavovy regulator s neuré6novym modelom

Nahradenie nelinearity natrénovanou neurénov sietou a zapojenie so stavovym
regulatorom s kompenzaciou poruchy je na obr. 26:

Function Fitting Meural Network

Obr. 26: Stavovy regulator s neurénovym modelom nelinearity

Na nasledujicom obrazku je reakcia regulatora na ndhodny signal:
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Obr. 27: Priebeh uhlovej rychlosti s pouzitim stavového regulatora s neurénovym modelom nelinearity
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Problémy s kmitanim u inverzného regulétora a jeho kombinacie s PID reguldtorom sa nam
podarilo odstranit’ pomocou stavového regulatora s neurénovym modelom.

8.Zaver

Hlavnym cielom tejto prace bolo zoznamit’ sa a analyzovat’ zaujimavu oblast’ pouzitia
neurénovych sieti akou je riadenie dynamickych systémov. V tvodnej Casti prace bola
nacrtnuta problematika riadenia a riadenie pomocou neurénovych sieti. Bolo vysvetlené o je
to neuronova siet’ a aplika¢ny potencial v praxi.

Druhé Cast’ prace bola zamerana na reguldciu uhlovej rychlosti pomocou inverzného
neuronového modelu nelinedrneho systému. Nelinedrny systém bol reprezentovany
jednosmernym motorom s cudzim budenim. Nelinearitu v tomto systéme sposobuje
coulombové trenie. Aby bolo mozné vytvorit' inverzny model musime najprv poznat’
dopredny model dynamiky systému. Zo znalosti dopredného modelu bol nasledne vytvoreny
inverzny model jednosmerného motora. Takto vytvoreny model, ktory plni funkciu regulatora
sme zapojili do serie s riadenym systémom. Funk¢nost’ regulatora bola testovana na vzorke
nahodnych signalov uhlovej rychlosti. Regulator kopiroval s minimalnou chybou priebeh
referenc¢nej hodnoty, avSak v niektorych ¢astiach charakteristiky sa vystup riadeného systému
rozkmita. Rozsirenie vstupov, zvysenie poctu vnutornych neuré6nov nemal pozitivny vplyv na
odstranenie kmitania.

Dalsia ast’ prace popisuje postup a navrh stavového spitnovizobného regulatora s
kompenzaciou poruchy. Reguldtor tohto typu je primarne uréeny na reguldciu linearnych
systémov. My sme ho pouzili vV zapojeni s nelinedrnym systémom. Funkénost’ reguldtora bola
testovana pre rézne koeficienty coulombovho trenia. Stavovy regulator vykazoval dobré
schopnosti v tomto zapojeni. Priebeh skuto¢nej hodnoty sa vSak pravidelne nezhorSoval so
zvysujucim sa koeficientom cooulombovho trenia.

Dobrou moznostou ako dosiahnut' lepsi priebeh regulacie je pouzitie kombinacie
neuréonového a PID regulatora navrhnutého pomocou metédy Ziegler-Nichols. Regulaéna
odchylka PID regulatora tvorila jeden vstup inverzného modelu systému. Dalsie dva vstupy
inverzného modelu boli reprezentované akénym zasahom PID regulatora. Vo vysledku bol
takto vytvoreny inverzny neurénovy PID regulator testovany na nahodny referen¢ny signal.
Kmitanie, ktoré vzniklo u inverzného modelu sa ndm pomocou PID podarilo minimalizovat’.

Stvrta Gast’ je zamerand na kombinaciu stavového regulatora a neurénového modelu
nelinearity riadeného systému. Neuronova siet’ bola natrénovana na nelinearitu systému a v
kombinécii so stavovym regulatorom tvorili kontrolér. Funk¢nost’ bola testovana na ndhodny
referenény signal. Pri tomto regulidtore nastali mierne prekmity ako pri ostatnych
regulatoroch, avSak tento nedostatok sme odstranili ipravou polov stavového regulétora.
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10. Zoznam pouzitych skratiek a symbolov

NNT - neural-network toolbox
UNS - umela neuronova siet

INS - inverznd neuronovd siet

It - budiaci prud [A]

Ut - budiace napdtie [V]

R¢ - odpor budenia [Q]

Ls - indukcnost budenia [F]

Laf - spolocna indukcnost’ [H]

ia - prid na motore [A]

Ua - napdtie na motore [V]

Ra - odpor motora [Q]

La - indukcnost motora [F]

) - uhlovd rychlost [rads™]

J - moment zotrvacnosti [kg-m?]

Ke - napitova konstanta [V/rad-s™]

Ky - momentova konstanta/Nm]

Bm - koeficient viskézneho trenia [-]

Ts - koeficient coulombového trenia [-]
TL - zataz motora [N-m]

Fe - trecia sila [N]

X - stavovy vektor

u - vstupy systému stavového modelu
Mc - matica riaditelnosti

R - zisky spdntovizobného regulatora
ri - zisky integrdtora

K - zosilnenie

Kn - kritické zosilnenie

Ty - kriticka doba periody netlmenych kmitov

Upip - akény zasah PID regulatora
Uns - akcny zdsah inverznej neuronovej siete
Uuns - akcny zdasah umelej neuronovej siete

11. Zoznam priloh
Priloha DC:
e Priloha ¢.1 — Elektronicka verzia bakalarskej prace (Posouzeni vhodnosti u¢eni pro

heuristické adaptivni fizeni pohont.pdf)
e Priloha ¢.2 — Priprava dat pre neurénovu siet’ (DC_motor.mdl, priprava_dat.m)
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Priloha ¢.3 — Dopredny model DC motora (Dopredny_model_DC.m,
Dopredny_model_DC_motor.mdl)

Priloha ¢.4 — Inverzny model DC motora (DC_motor_INN.mdl,
Inverzny_model_DC_motor.m, Inverzny_model_DC_motor.mdl)

Priloha ¢.5 — Inverzny model s PID (DC_motor_INN_PID.mdl,
Inverzny_model_DC_motor_PID.m, Inverzny_model_DC_motor_PID.mdl),
Priloha ¢. 6 — Stavovy regulator DC motora s neuronovym modelom nelinearity
(DC_motor.mdl, DC_motor_ss1.mdl, DC_motor_ss2.mdl, DC_motor_ss3.mdl,
parametre.m, priprava_dat.m)

33



