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13. Neuronske mreze

» Veliki interes za razvoj neuronskin mreza lezi u
cinjenici da one nastoje oponasati glavne
funkcije rada ljudskog mozga, koje pruzaju
nevjerojatno velike mogucnosti u rjeSavanju
slozenih problema.

» Ucenje i pohrana znanja (memorija) su dva
glavna atributa bioloskih neuronskih procesa.

- Umjetne neuronske mreze (engl. artifical neural
networks) imaju masivnu paraleinu i distribuiranu

strukturu sastavljenu od mnostva jednostavnih
procesnih elemenata (neurona) sa nelinearnim
aktivacijskim funkcijama.

« Zbog toga se neuronske mreze nazivaju i paralelni

distribuirani procesni sistemi.
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Neuronske mreze

Glavna svrha neuronske mreze jest modeliranje
osnovnih organizacijskih principa funkcioniranja
centralnog nervnog sistema.

Neuroni predstavljaju osnovnu celiju centralnog
nervnog sistema koja obraduje | povezuje
informacije iz razlicitih dijelova tijela.

Neuroni imaju vaznu ulogu u ljudskoj obradi
osjetilima dobivenih informacija, kretanju,
upravljanju i kognitivnim sposobnostima

(razmisljanje, uCenje, adaptacija, percepcija, itd.).

Moze se slobodno reci da su ljudsko ponasanje i
njegove aktivnosti direktna posljedica djelovanja

neurona.
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Neuronske mreze S

Prvi rad iz podruCja neuronskih mreza objavili su
McCulloch i Pitts [McCulloch & Pitts, 1943] 1943
godine dajuci prikaz apstraktnog modela jednostavnog
bioloSkog neurona.
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Ovaj neuron je imao konacan broj ulaza i jedan izlaz.
Ulazi su karakterizirani pobudujuc¢im (+1) i umirujuc¢im
(-1) stanjima, neuron ima unutarnji prag osjetljivosti i
prijenosnu (aktivacijsku) funkciju koja je binarna.

Bilo je jasno da je sa mnostvom ovakavih neurona
moguce modelirati ljudski mozak.

Premda je njihov model bio prejednostavan da
oponasa ljudske sposobnosti, on je bio inspiracija i
poticaj drugima da koriste neuronsku mrezu logickih
elemenata za gradnju neCega sto se danas naziva
digitalni racunar.
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Neuronske mreze 902
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Sistemi upravljanja u kojima ulogu regulatora obavljaju °
neuronske mreze nazivaju se sistemi upravljanja e

temeljeni na ucenju, ili kraCe sistemi upravljanja s
ucenjem (engl. Learning Control Systems).

Opce svojstvo upravljaCkih neuronskih struktura je
neovisnost o modelu kojim se upravlja (engl. model-
free control), kao i kod neizrazitih sistema.

U ovom slucaju, sistem upravljanja moze promijeniti tip
upotrebljenog regulatora ili njegove parametre nakon
faze ucenja kada postojeci reguiator ne obavija
zadovoljavajuce odredene radnje.

Ovo ima posebnu vaznost i primjenu kod sistema Cije
karakteristike procesa nisu unaprijed poznate ili kada
se djelovanje okoline mijenja tijekom rada (nepoznato
djelovanje okoline).



Neuronske mreze

- S druge strane, sistem temeljen na ucenju
odreduje vrijednosti parametara neuro regulatora
s ciljem postizanja optimalnih performansi za
zadane radne uvijete.

» Neuronski upravljacki mehanizmi su takoder
korisni u upravljanju slozenim sistemima i
izvrSavanju zadataka u nestruktuiranoj okolini.

» Sistemi s u€enjem imaju sposobnost
poboljsavanja vlastitih performansi tokom
buduceg rada na osnovu informacija koje su
se dogodile u proslosti.

« Struktura neuronskog sistema ucenja prikazana je

na sljedecem slajdu.
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Neuronske mreze

Model neuronskog ucCenja i upravljanja
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Neuronski algoritmi uéenja temelje se na podesavanju | °©
sinaptickih tezina u skladu s odgovarajucim 050

kriterijem.

Postoje opcenito dva kriterija, prvi temeljen na
minimizaciji pogreske nastale zbog odstupanja
stvarnog izlaza u odnosu na onaj koji se zeli postici,
a drugi u odnosu na izlaz sistema upravljanja.

U prvu grupu algoritama uCenja spada metoda
najmanjih kvadrata (engl. least-mean square, LMS), a u
drugu grupu Hebbian metoda.

Postoji mnogo vrsta neuronskih mreza koje se
medusobno mogu razlikovati po modelu neurona od
kojih su gradene, po nacinu organizacije neurona
unutar neuronske mreze i primijenjenom algoritmu
ucenja.
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Najopcenitija podjela neuronskih mreza jest na: °
- Staticke 9/50

- Dinamicke
- Neizrazite (Fuzzy)
- Nekonvencionalne

StatiCke neuronske mreze sadrze skalarne tezinske
koeficijente povezane samo u unaprijednoj vezi,
odnosno vezi gdje nema elemenata kasnjena.

Zbog toga se ove mreze nazivaju i unaprijedne (engl.
feedforward).

Kod takvih mreza, buduci da nemaju dinamicCke
memorije, odziv (izlaz) mreze ovisi samo od trenutnih
ulaza i skalarnih tezinskih koeficijenata.

Zbog nepostojanja povratnih veza ove mreze su
inherentno stabilne.



Neuronske mreze

Za razliku od statickih, dinamicke neuronske mreze
u svojoj strukturi sadrze povratne veze, odnosno, u
povratnim vezama se nalaze skalarne tezine zajedno s
elementima kasnjenja (memorijski elementi).

|zlaz dinamiCkih mreza ovisi i od proslih izlaza, a ne
samo od trenutnih sto je sluCaj sa statiCkim mrezama.
|z kratkog opisa statiCkih i dinamiCkih mreza jasno je
da se one razlikuju po modelu gradivnih neurona i
nacinu prostiranja signala kroz mrezu.

Neizrazite neuronske mreze su mreze u kojima je
ugradena neizrazita logika.

Neizrazite neuronske mreze mogu biti statiCe i
dinamiCke. Razlog njihovog izdvajanja iz statickih,
odnosno dinamiCkih mreza jest nagli trend istrazivanja
integracije neizrazite logike i neuronskih mreza.
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Neuronske mreze

Glavhu novost koju wunosi neizrazita logika je
mehanizam  zaklju€ivanja Sto zajedno sa
karakteristikama neuronskih mreza, kao sto su ucenje,
adaptacija, paralelizam, tolerancija pogreske, daje
dodatna poboljsanja.

Ova poboljSanja omogucuju rjeSavanja problema
slozenosti, promjenjivosti i nelinearnosti sustava
upravljanja.

Nekonvencionalne neuronske mreze temelje se na
konceptu fenomena histereze (engl. hysteresis

phenomen) i na principu rada maloga mozga (engl.
Cerebellar Model Articulation Controller-CMAC).

CMAC mreze aproksimiraju nelinearnu funkciju uz
pomoc¢ kodiranja.
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Neuronske mreze oo

« Moguca je | druga podjela neuronskih
mreza po nhacinu prostiranja sinaptiCkih ' 1250
veza.

» samo unaprijedno (statiCke neuronske mreze),

- samo lateralno (Aditivne, Hopfieldove i
shuntirajuce neuronske mreze),

- topoloski odredeno (LVQ mreze),
« unaprijedno/povratno (BAM i ART mreze)

- mjesovito (cellularne, mreze sa elemtima
kasnjenja (time delay) i counterpropagation)
prostiranje sinaptickih veza.




Neuronske mreze S

Glavne znacajke neuronskih mreza

Neuronske mreze u svojoj strukturi imaju veliki broj | 5,
neurona povezanih preko prilagodljivih skalarnih

tezina, organiziranin u Cvrstoj paralelnoj strukturi.

Zbog ovog visokog paralelizma neuspjeh nekoliko
neurona ne uzrokuje odgovarajuce djelovanje na
performanse sistema u cjelini. Ta karakteristika je
poznata kao tolerancija na kvarove (engl. fault-
tolerance).

Glavna snaga neuronskih mreza lezi u njihovoj
sposobnosti ucenja i adaptacije (prilagodavanja).
Sposobnost uCenja i adaptacije u odnosu na
okolinu znacCi da se neuronski modeli mogu bauviti
sa nepreciznim podacima i slabo definiranim
situacijama.




Neuronske mreze

Glavne znacajke neuronskih mreza

Najvaznija karakteristika neuronskih mreza je
njihova sposobnost da aproksimiraju bilo koju
nelinearnu kontinuiranu funkciju do zeljenog
stupnja tacnosti. Ova sposobnost ima korisno
djelovanje kod modela nelinearnih sistema u
sintezi nelinearnih regulatora.

Neuronske mreze mogu imati vise ulaza i vis
izlaza, te su jednostavno primjen 0
multivarijabilnih sistema.

Sklopovska realizacija neuronskih mreza je
moguca u VLSI tehnologiji.
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Neuronske mreze oco.

o0
Primjena neuronskih mreza

» Neka od podruCja primjene neuronskin ' 1s/0
mreza su:
Prepoznavanje uzoraka i klasifikacija.
Obrada slika.
Identifikaciju sistema.
Upravljanje sistemima.
Obradu signala.




13.1. Model neurona

Bioloski model neurona

Ljudski mozak se sastoji od 10" neurona, koji su
medusobno povezani u slozenu mrezu sa otprilike
10"°> medusobnih veza.

Ovako gusto povezana mreza neurona osigurava

izuzetno veliku racCunarsku i memorijsku moc
ljudskog mozga.
Sve Covjekove aktivhosti i njegovo ponasanje

uvjetovane su procesima koji se zbivaju unutar ove
mocne bioloSke neuronske mreze.

Bioloski neuron, kao osnovna gradivha jedinica
neuronske mreze, ima mogucnost primanja signala
izvana (od drugih neurona i/ili osjetilnin organa),
obrade signala i slanja rezultata obrade prema

drugim neuronima i/ili osjetilnim organima.
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Model neurona

Bioloski model neurona

Sa stajaliSta obrade informacija (signala),
neuron se sastoji od :
dendrita - podrucje primanja informacija iz drugih
neurona,

tijela stanice (soma) - skuplja i kombinira informacije
koje se primaju iz drugih neurona,
aksona - predstavlja vlakno (nit) preko koje neuron
prenosi informacije ka drugim neuronima.
TaCka spoja aksona jednog neurona sa dendritama
drugih neurona zove se sinapsa.

Akson jednog neurona formira sinaptiCke veze sa
mnostvo drugih neurona.

Drugim rijeCima, neuroni su medusobno povezani
sinapsama
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Model neurona eoce

o0
Bioloski model neurona
. Impulsi, koji se generiraju u tijelu neurona, putuju 18/50
kroz akson do sinapsi.
- Ovisno o0 efikasnosti svakoga pojedinacnoga
sinaptiCkoga prijenosa, signali razliCita intenziteta
dolaze do dendrita.

signali od drugih
neurona ili osjetila dendriti

1zlazi prema
drugim neuronima

smjer toka
signala

sinapsa
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Model neurona 902
o0
Bioloski model neurona .
Signali se od sinapse dendritima proslijeduju do tijela 19/50

neurona, gdje se prikupljaju i obraduju.

Ovi signali mogu za tijelo neurona biti pobudujuci
(excitatory) ili smirujuci (inhibitory).

Matematicki gledano, pobudujuci i smirujuci signali imaju
suprotan predznak.

Ako je njihova kumulativha vrijednost tokom kratkog
vremenskog intervala veca od praga osjetljivosti neurona
(treshold value), tijelo neurona generira impulse, tzv.
aktivacijske potencijale, koji se salju duz aksona prema

drugim neuronima, a ako je manja, neuron ostaje
nepobuden i ne generira impulse.

Drugim rijeCima, tijelo neurona prima paralelno
informacije iz drugih neurona preko sinapsi i dendrita,
zatim ih prenosi na zajednicki izlaz preko aksona i
dalje prema drugim neuronima.
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Model neurona 902
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nwyg = o
Matematicki model neurona
- Na temcveljy prethodnin definicija nalinjen je 20/50
matematicki model neurona.
Prag osjetljivostiw_,
Sinapsa | Tijelo stanice (soma)
x, (1)
Ay Izlaz neurona
X,(1) : / y(2) Ka drugim
> Akson neuronima

X, (1) ; ; | )
: Operacija agregacije Nelinearna
] (prikupljanje signala) aktivacijska funkcija

Ulazi neurona

Dendriti T
Sinapticke . .. .
operacije Operacije u tijelu stanice
(agregacija, odredivanje praga i
nelinearna prijenosna funkcija)

Dvije vrste matematickih operacija: sinaptiCke i somatske (u tijelu stanice neurona)



Model neurona 902

[ X )
Matematicki model neurona

Sinapsa prima ulazne signale izvana ili od drugihl ., -,
neurona i otezava ih tezinskim koeficijentima w,,
odnosno sinapticka operacija je predstavljena
mnozenjem Svakog ulaznog signala sa sinaptiCkim
teZinskim koeficijentom w:, .

Tijelo neurona obavlja tri operacije (somatske
operacije): prikupljanje (zbrajanje) otezanih ulaznih
signala, usporedivanje zbroja otezanih signala sa
pragom  osjetljivosti |  generiranje  nelinearne
aktivacijske funkcije.

SinaptiCka operacija + prve dije somatske operacije =
operacija konfluencije

Ako je zbroj otezanih signala veci od praga osjetljivosti
nelinearna aktivacijska funkcija generira izlazni signal
v, a ako je manji, izlaz neurona je jednak nuli.




Model neurona

Matematicki model neurona
-  Ulazni signal aktivacijske funkcije jednak je:

n(t) = w, (O, () = w,.,

gdje su:
x(1) =[x, (2),..., x, (1)]

w(t) =[w,(t),...,w (1)]

n+l

n(t)

vektor ulaznih signala

vektor sinaptickih tezinskih
koeficijenata

prag osjetljivosti neurona

izlaz operacije konfluencije,
odnosno mjera slicnhosti ulaznih
signala sa sinaptickim tezinskim
koeficijentima
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Model neurona 9o

[ X )
Matematicki model neurona

|zlaz neurona je opisan aktivacijskom funkcijom: 23/50
y(t) =¥ (n(2))

Nelinearna aktivacijska funkcija je najCeSce
sigmoidnog oblika — ovo je nuzno jer sa linearnim
preslikavanjem nema ucenja!!l!

Ako je zbroj otezanih signala w,,, veCi od praga
osjetljivosti nelinearna aktivacijska funkcija ¥
generira izlazni signal y, a ako je manji, izlaz
neurona je jednak nuli.

Ako se vektor ulaza proSiri ¢lanom x,,, =1 , moguce
je napisati:

x(t) — [xl (t)a"'a X, (t)axnﬂ]

W(f) = [Wl (t) 9999 w, (t),—Wn+1]

n(t)=w' ()x(t)




13.2. Model neuronske mreze

Klasifikacija neuronskih mreza

NEURONSKE MREZE
Stati¢ke (unaprijedne) Dinamicke (sa povratnom vezom) Neizrazite Nekonvencionalne
Jednoslojne ~ ViSeslojne Jednoslojne Viseslojne Connective ~ Fuzzy

model (TiS) ART
operatori [a, c]  [a]

I |

[a, b] ¢

Perceptron  Radial Basis

[a,b,c]  Function (RBF) | Unaprijedno/ MjeSovite Pobudujuci/ CMAC Neuron s
[a, c, d] povratne Smirujuct [a, ¢, d] histerezom
neuro sistem [a, b]
Celularne S vremenskim  Counter
[a,d] kasnjenjem  Propagation
[ac] [a,b]
Dvosmjerna Adaptivna Dinamika prvog Dinamika drugog
asocljativna rezonantna teorija reda reda
memorija (BAM) (ART) [a, b] [c. d]
[2, b] [a, b] '
v
l e l a: Prepoznavanje i klasifikacija
Topoloski Lateralno uz orl;.k a: J J
odredene povezane ’

Learning Vector
Quantization

(LVQ) [a, b]

v
e

Aditivne  Hopfield-Tank  Shunting
[a. b] model [a. b]
[a, b]

b: Obrada slike i vizija;

c: Identifikacija i upravljanje
procesima;

d: Obrada signala.
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Model neuronske mreze oco.

Viseslojna staticka mreza
. U nastavku Ce se razmatrati viSeslojna statiCka mreza koja 25/50
koristi BP (Backpropagation) algoritam uc€enja ili algoritam
povratnog prostiranja izlazne pogreske.
. Primjer troslojne statiCke mreze sa dva skrivena i jednim
izlaznim slojem.
. U skrivenom sloju se koriste tansigmoidalni, a u izlaznom
linearni neuroni.

Ulaz Sloj neurona 1 Sloj neurona 2 Sloj neurona 3

Y
1
SXQ SXQ 3 L
R S xR X, S,xS, X, S.xS, N, SxQ
S, xQ SxQ S, x1

1—> b 1 —» b ’ b3
Q 1 2 1
S1 x1 S Sz x1 S §X1
YN YN 2 ) 5y,
4yl Y, =tansig (WP+b,) Y, =tansig (W, Y, +b,) Y=purelin (W, Y, +b,)
R =ifulaza S, =#neurona u 1.sloju S, =#neurona u 2.sloju S, =#fneurona u 3.sloju
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Viseslojna staticka mreza .
. Racunanje izlaza mreze 26/50

lzlaz mreze:

Y(#) = N,[N,[N[X(t) e R"]]] e R"

n(0)

y,()

Odnosno, koristenjem operacija
konfluencija i nelinearnog
preslikavanja:

x,(?) Y, (0)

Ulazni Skriveni Izlazni

slo slo slo Y() =W, OOV W, (¥ W, (HOX, ()]]]

(a)

X()eR" Y(t) e R"

— N N, N, —>

1

Ulazni sloj Skriveni sloj  Izlazni sloj

(b)
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Model neuronske mreze S
Algoritmi ucenja
« Algoritmi uCenja neuronskin mreza temelje se na 27/50
podesavanju sinaptiCkih tezina u skladu s
odgovarajucim Kriterijem.
- Trivrste algoritama ucenja:
- algoritmi temeljeni na pogreski (npr. LMS),
- algoritmi temeljeni na izlazu mreze (npr. Hebbian
ucenje)
- algoritmi s pojaCanim ucCenjem (RL)
ulaz o) N%ka y(t)— % ulaz () Ne;zﬁka izlaz mreze y(¢) ulaz x(0) | Ne;?/;i:ka izlaz mreze y(t)

utenja | udenja

signal greske e(?)
Algoritam | Algoritam | _ ‘ Algvori‘Fam
< ucenja <L(’)

@) (b)

signal ojacanja



Model neuronske mreze et

BP algoritam ucenja

BP metoda predstavlja generalizaciju metode 28/50
najmanjih kvadrata za viseslojne statiCke mreze.

BP algoritam provodi se kroz niz epoha, pri Cemu se
u svakoj epohi provodi niz iteracija u kojima se mrezi
dovode uzorci iz skupa za uCenje, a svaka iteracija je
sastavljena od slijedecih koraka:

Korak 1. Racunanje izlaznih vrijednosti neurona;
smjer racunanja je od prvog sloja prema zadnjem
sloju.

Korak 2. RacCunanje greski svakog neurona; smijer
racunanja je od zadnjeg sloja prema drugom sloju
(ne raCuna se za prvi sloj).

Korak 3. Korigiranje vrijednosti skalarnih tezina;
smjer provodenja korekcija je proizvoljan.




Model neuronske mreze o000

BP algoritam ucenja

- BP metoda predstavlja generalizaciju metode
najmanjih kvadrata za viseslojne statiCke mreze.

29/50

Mijera za greSku ucenja definira se kao:

E(w,k) = %Ziw (k)= y,(k))*

p=1 [=1

PodeSavanje vektora skalarnih tezina u
smjeru najbrzeg spusta niz povrsinu E:

w=w+Aw=w—nAE(w)

"y, (k) b (k)

b6 AE(w) = { OE OE  OE }

ow, ow,  ow,

Dvoslojna staticka neuronska mreza.



Model neuronske mreze oco.

o0
BP algoritam ucenja

1) Inicijalizacija sinapti¢kih tezinskih koeficijenata i pomaka u svim  30/50
slojevima mreze.

2) Postavljanje ulaznih i ciljnih Zeljenih izlaza:

X =X ,5..00X, Yi = Varss Vam

3) Za svaki par (x, y,) primjera za uCenje potrebno je provesti slijedecu
proceduru:
a) IzraCunati izlaznu vrijednost mreze y, za zadani vektor ulaznih

vrijednosti x:
v, (k) = f,(x,(k))

x,ulaza -tog neurona izlaznog sloja: x,(k) =Y w'"™" (k)y,(k)+ b (k)
i=1

izlaz neurona skrivenog sloja: o, (k) =@, (O w\’ (k)x,(k)+ b (k))
i=l1
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Model neuronske mreze eeco
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BP algoritam ucenja °
b) Za svaki izlazni neuron / izraCunati pogresku: 31/50

& (k) = (yu (k) = v, (k) £ (x, (k)

c) Za svaki j-ti neuron skrivenog sloja izraCunati pogresku:

£ (k) = @) (x, (k) & (kywly ™
[

4) Modifikacija sinaptiCkih tezinskih koeficijenata i pomaka:

a) za izlazni sloj b) za skriveni sloj

wi ™ (k+1) = wi ™ (k) + gl (k)y, (k)| |w,” (k+1) = wi” (k) + e (k)x, (k)

b (k +1) = b0 (k) + b (k) b (k+1)=b" (k) +ne,” (k)

5) Postupak se ponavlja dok mreza ne klasificira sve vektore iz skupa za
ucenje.
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13.3. Sinteza neuronskog regulatora o
Primjer vodenja broda po kursu i trajektoriji
32/50
Putne tacke
i X,y 1 ) Vodenje po kursu Poremedaji

xd yd
IzraCunavanje i > e O Slijedni sistem | o l i
zeljenog kursa r Autopilot P,/ 4sko g kormila B Brod |

A A

o




Sinteza neuronskog regulatora

Model broda

Brod kao plovni
objekat - 6 DOF

Valjanje

(9

X

&) )

Napredovanje

NPy
Zakret Posrtanje

kormila () 0 Zaosijenje

(w)

Koordinatni sistemi / Zanosenje ¥ Poniranje
) @)

vezani za brod i za
Zemlju.

Fiksni koordinatni
sistem

STUPNIEVI SILET | LINUSKEI POZICUE I
SLOBODE MOMENTI %(l}é%‘]g E Egéi%(\),\ln
1 kretanje u pravcu x osi (napredovanje - surge) X u x
2 kretanje u pravcu y osi (zanosenje - sway) Y v y
3 kretanje u pravcu z osi (poniranje - heave) Z w z
4 rotacija oko x osi (valjanje - roll) K p )

5 rotacija oko y osi (posrtanje - pitch) M q e
6 rotacija oko z osi (zaosijenje - yaw) N r 7
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Model broda o
Nelinearna jednadzba kretanja broda (6DOF):

34/50

Bv+Cywv+DWv)yv+g(n)=rt

odnosno,

mi—vr+wq—x;(q° +r’)+ys(pg—r)+z5(pr+q¢)] =X
mlv—wp+ur—y.(r’+p>)+z5(qgr—p)+xs(qp+7)] =Y

mlw—uq +vp—z2,(p* +q ) +x;(p =+ ys(rg+ p)l =2
I.p+U.-1)gr+mly;(W—uq+vp)—z,(v—wp+ur)] =K
Lg+, -1)p+mlz;(u—vr+wq)—x;(W—uqg+vp) =M

I.r+, -1 )pg+mlx;(v—wp+ur)—y;(u—-vr+wg)] =N

Jednadzbe kretanja u horizontalnoj ravnini (3DOF):

Napredovanje (surge): m—vr—x,r’)=X

ZanoSenje (sway): mv+ur—x,r)=Y

ZaoSijanje (yaw): I r+mx (v+ur)=N
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Model brodskog kormila o
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DB

—_— f——p

15

Tabela 1. Parametri kormilarskog stroja
Telemotor Servo pojacalo
kormila
DB=1° PB=7°
H=0.8° N=5°
K=4°/s
5max = 350
1| o do 0 e
2_|:_:| S - <7|:_:| -150 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
3l dt |, .. s ts]

Vremenski odziv zakreta kormila.



Sinteza neuronskog regulatora

Treniranje (ucenje) neuronske mreze

- Pronalazenje vektora trenirajucih uzoraka (ulaz,izlaz)
na temelju ponasanja veC postojeCeg neizrazitog
regulatora.

e error

—*| Prilagodba > S
(o
> . Prilagodba ——
r ] errordot
—| Prilagodba

Neizraziti regulator

4

A

e error

* Prilagodba > S,
(o}

% 2| Prilagodba ———
r errordot

—| Prilagodba

Neuro regulator
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Treniranje (ucenje) neuronske mreze o
Struktura neuronskog regulatora
37/50
Ulaz Sloj neurona 1 Sloj neurona 2 Sloj neurona 3
1\ N7 N 7 A
Y
P ALY, Y1 “72 21 W Y
RxQ 1 SxQ SxQ 3 L,
R S xR Xl S,x§ XZ S, xS, N3 SxQ
S xQ SxQ S x1
o 1—| b, 1— b, 7 b,
S x S x x1
& /N ) C >
_ o Y =tansig (WP+b)) Y, =tansig (W Y, +b,) Y=purelin (W, Y, +b,)
K =#ulaza S, =#tneurona u 1.sloju S, =#neurona u 2.sloju S, =#neurona u 3.sloju
Tabela 2. Opis pojedinih slojeva predlozenog autopilota
Sloj Prijenosna funkcija Podesivi parametri # Neurona Tip sloja
1 Sigmoidna W1(10X4), b1(10>< 1) S$1=10 skriveni
2 sigmoidna W2(10>< 10),b2(10x 1) $>=10 skriveni
3 linearna W3(1 x1 O),b3(1 0x 1) S3=1 1zlazni




Sinteza neuronskog regulatora
Treniranje (ucenje) neuronske mreze

Generiranje ulazno-izlaznih podataka

To Workspacel

To Workspace

errordot

(.

FIO

FIO

Raspored ulaznih tocaka

38/50

>
P»| Mux
> Muxl1
Mux —p»
Repeating EEEE—
Sequence M
UX " Fuzzy Logic Controller
Repeating
Sequencel @—}
Clock
T 3 . T T 7 7
© 1 ! “ .t
o 2 | 'l | 'l 4
= ' ' |
3 1t '. i : ; 4
g ' ' ! '
27 ': = | | 1
g 1r ! i ! | 1
e ' ' ! '
S 2 , 1 ! \ i
E 3 ; e 7 1 :
s "o 5 10 15 20 25 30
7 3 , : . .
‘_% ! ! 4 , ’
s 2r : ! : S 1
-~ 1 1
3 1} | : ! o
S ! | ‘I |
5 OF ': l ! l
T 4} : : !
[ I | | '
& 2t l : i ! .
5 5l L LY ) v P
© 330 335 340 345 350 355 360

Vremenski dijagrami ulaznih signala error ( - ) i errordot(--).
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Treniranje (ucenje) neuronske mreze
- Kreiranje neuronske mreze
J 39/50
P=delaysig([FIO(:,1)" FIO(:.2)'], 1). % Formiranje paketa ulaznih vektora (error (k),errordot(k),
error(k-1), errordot(k-1)
T=FIO(:.3)". % Formiranje paketa izlaznih vektora
P=P(:.2:3601); % Odbacivanje prvog stipca matrice P
T=T(:,2:3601); % Odbacivanje prvog stupca matrice T
[R, Q]=s1ze(P); % R=4 -broj ulaza mreze, O=3600 - broj vektora u paketu
S1=10; % Broj neurona u prvom sloju
S2=10; % Broj neurona u driugom sloju
S3=1; % Broj neurona u izlaznom sloju
net=newtf([-3 3; -3 3; -3 3: -3 3],[S1 S2 S3], {'tansig' 'tansig' 'purelin'},'traingdx');
%l. sloj-tansig, 2. sloj-tansig, 3. sloj-purelin, metoda ucenja(treniranja) - traingdx
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Treniranje (ucenje) neuronske mreze
- Treniranje neuronske mreze
J 40/50
net.performFen = "sse'; % funicija perfomansi -SSE
net.trainParam. goal = 30; % ukupna kvadratna pogreska izlaza (SSE)
net.trainParam.show = 10, % Frekvencija prikaza rezultata u komandnom prozoru MATLAB-a
net.trainParam.epochs = 1000; % Malksimalni broj epoha
net.trainParam.mc = 0.95: % Momentna konstanta
[net,tr]=train(net,P.T); % Treniranje mreze

Wl=net.aw{l.,1}:
W2=net.Ilwi{2.1}: % Vektori skalarnih teZina pojedinih slojeva mreZe
[t Rl | : ;

Wi=net.lw{3.2}:

bl=net.b{1.1}:
b2=net.b{2,1}. % Veltori pomaka pojedinih slojeva mreZe

b3=net.b{3.1}:
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Treniranje (ucenje) neuronske mreze
. Rezultati treniranja neuronske mreze — parametri mreze
41/50
epoha 996 997 998 999 1000
SSE 70.8816 | 70.8740 | 70.8661 | 70.8577 | 70.8489
Ir-107* 5.4893 5.7638 6.0520 6.3546 6.6723
W, b, b, b,
0.5887 | 0.2896 | -0.5185 | 0.0317 -2.4681 -1.8438 1.1970
-1.0654 -1.2292 -1.1638 -0.5045 1.4106 -1.0806
0.1123 0.0094 -0.8625 -0.5401 -1.6125 -0.6124
-0.5889 | -0.4955 | 0.0533 | -0.0428 0.2511 -0.3104
0.5674 -0.0975 0.3750 0.5900 -0.1422 0.1332
1.0550 | -0.3547 | 0.6723 | -0.0986 0.1613 -0.0856
-0.4266 0.8188 0.4369 0.6680 -0.1519 -0.6162
0.4717 -0.7346 -0.1414 0.2317 1.5571 -0.9377
0.7953 1.3550 1.5963 1.4861 -1.2918 1.4027
-0.5961 -0.8289 -0.6352 0.4874 -2.2391 1.1970
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Treniranje (ucenje) neuronske mreze
- Rezultati treniranja neuronske mreze — parametri mreze
42/50
W2

0.7564 0.6706 0.8130 0.0006 -0.8840 -0.1647 -0.7071 0.5140 -0.2131 | -0.4557

0.7359 0.4849 -1.0791 -0.7041 0.6872 0.3423 -0.7508 0.5288 0.6808 | -0.8198
-0.0003 1.1776 -0.5379 0.4421 -0.9659 0.2933 -0.0354 -0.5899 0.4350 0.0780
-0.0655 0.1946 -0.4391 -0.1976 -0.1792 -0.9855 0.7060 -0.3825 0.9580 [ -0.3093
-0.1202 0.0865 0.4078 -1.1172 0.0935 0.6032 0.1642 -1.0209 -0.0620 | -0.3942
-0.7888 -0.8230 -0.0718 0.7298 1.0978 0.2049 -0.0957 0.1546 0.7502 0.1946
-0.2822 -0.3592 -0.0599 -1.0497 -0.3695 -0.4358 0.7576 0.3542 -0.1888 | -0.5226
-0.1504 -0.5084 0.6278 0.1050 -0.3532 0.8745 0.5782 -0.6796 0.7653 | -0.0254
-0.0161 0.8516 -0.5239 0.5367 0.5531 -0.3581 -0.1355 -0.9543 -0.4163 | -0.5284

1.0465 -1.4822 1.4669 -0.8998 0.4522 -0.1495 0.4403 -1.0342 1.4637 0.5102

W3
-0.2938 1.0180 -0.5233 0.2775 1.3459 | -0.6431 | 0.8299 [ -0.6501 -0.2397 | -0.0589
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Promjena kursa - neuro autopilot (BP)
12 .
0] R L L
B °f
< 4}
O0 2I0 4IO 6|0 8|0 1(|)0 1|20 1;10 1I60 1|80 200
Komandni signal i stvarni zakret kormila
40
§ |o
T 20} |
£
S
20

) 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
t[sec]
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Rezultati simulacija o
«  Vodenje po trajektoriji
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Vodenje po slozenoj putanji - neuro autopilot
2500

2000+

15001

1000F

500 J
S
Oc—o—> o

-500F

Y [m]

_1000 1 1 ] & 1 ] ] ]
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 450

X [m]



Sinteza neuronskog regulatora

Rezultati simulacija

«  Vodenje po trajektoriji

200

Promjena kursa

100

Kurs[deg]

............... Zelj eni Signal
neuro

400 600 800 1000

Komandni signal i zakret kormila

1200

1400

R
o
T

Zakret kormila[deg]
o

A
o

) ) 1

200

o

400 600 800 1000
t[sec]

1200

1400
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13.4. Identifikacija neuronskom mrezom

Postupak identifikacije procesa
Blok shema postupka identifikacije procesa

u(k)

k)

» Proces

Estimacija parametara
modela procesa s ciljem
minimizacije kriterija
kvalitete

> Model y(k) é (k) q Kriterij

kvalitete
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Sistem identifikacije sa neuronskom mrezom .
. Neuronske mreze u novije vrijeme nalaze veliku primjenu 47/50

u identifikaciji nelinearnih dinamicCkih sistema zahvaljujuci
sposobnosti nadziranog ucenja (supervised learning
capabilities) na temelju ulazno-izlaznih podataka.

Direktni postupak identifikacije Indirektni postupak identifikacije

» Objekat
|y
y—J,

u y
Objekat <

»| Neuronska Y Neuronska |gu
mreza mreza
(a) (b)

Trenirajuci signal predstavlja razliku ulaza
procesa i izlaza neuronske mreze. Daje ulaz
sistema za zadani izlaz.

Trenirajuci signal predstavlja pogresku
izmedu ulaza procesa i neuronske mreze.




Identifikacija neuronskom mrezom

Primjer identifikacije broda i kormila

Off-line identifikacija

—®| Algoritam
»| ucenja
56‘
e il S E— A
ormilo 0, Neurynska
—  ”| mreXa |
(a) (b) Q
il > © 5| Neizraziti o N ki '
Q . < | Neuronski >
—> autopilot identifikator

Brzinski ziro <

(rate gyro)

zirokompas [«

(©)
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Identifikacija neuronskom mrezom

Primjer identifikacije broda i kormila
On-line identifikacija

Putne tacke

(X,04)
Racunanje | ¢ e,
Zeljenog > Q i
kursa -
A ’/'
4

r

Algoritam
ucenja

MC

MC

MC

Neizraziti
autopilot

5c|

kormilo

Rrad 4+
1210U0U |

Neu;(zéska %
> 0 |4
mreza |1

Brzinski ziro

Zirokompas

i

‘ J
Mux 1
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Identifikacija neuronskom mrezom

Primjer identifikacije broda i kormila

On-line identifikacija u neizrazitom sistemu upravljanja

2500
2000}
1500 |
! I --- neizraziti autopilot + brod
1000k [ — neizraziti autopilot ’
= + neuronski model broda | )
-
500+ i
0«
-500f
-1000 ' - - Nl . . .
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

x [m]
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