IMPLEMENTAREA TN MATLAB — SIMULINK A UNOR STRATEGII TIPICE DE
IDENTIFICARE BAZATE PE MODELE NEURALE

1. Consideratii generale, motivatie si obiectiv

Identificarea sistemelor dinamice bazatad pe modele neurale s-a conturat ca directie de
cercetare la inceputul anilor *90, drept urmare a investigatiilor matematice asupra proprietatilor de
aproximare ale retelelor neuronale. Evolutia noului domeniu a fost impulsionatd de contributiile
remarcabile ale unor nume de prestigiu In Automaticd, ca, de exemplu, K. Narendra, K.
Parthasarathy, P.J. Gawthorp, T.J. McAvoy, L. Ljung. Totusi, firmele producatoare de software
tehnico-stiintific au demarat dezvoltarea de facilitati specifice retelelor neuronale, astfel incat
aparitia in 1992 a primei versiuni a Neural Network Toolbox incorporata in mediul MATLAB 4.2 a
avut un impact major asupra interesului acordat de catre automatisti acestei directii de cercetare.

2. Cunostinte prealabile necesare

e Capitolul “Aplicatii ale retelelor feedforward multistrat in identificarea si controlul
sistemelor dinamice” din cursul ”Aplicatii ale retelelor neurale in automatica”.
e Experientd de programare in MATLAB-Simulink.

3. Breviar teoretic
3.1.Identificarea sistemelor dinamice utilizind retele neurale

Modelele generale de identificare parametrica a sistemelor dinamice (liniare sau neliniare) se pot
implementa, atat hard cat si soft, cu ajutorul retelelor neurale artificiale. Parametrii modelului neural
sunt reprezentati de ponderile sinaptice ale neuronilor si deplasarile acestora. Teoria generala privind
identificarea sistemelor se poate aplica direct pentru obtinerea modelului neural tindnd cont de
echivalentele:

e structura modelului = arhitectura retelei neurale
estimare = antrenare
validare = generalizare
set de date de estimare = set de date de antrenare
set de date de validare = set de date de generalizare

Structura modelelor neurale

Consideram un sistem dinamic cu o intrare si o iesire (figura 6.1.1) pentru care se masoara
semnalele de intrare u si de iesire y la momentele discrete de timp t; = kt (unde T reprezinta
perioada de esantionare a semnalelor, k € N), notand u[k] = u(kT), y[k] = y(kT),k = 1,N.
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Figura 1. Sistem dinamic SISO

In problema identificarii sistemelor dinamice, unde neliniaritatea care trebuie modelata
depinde de timp, problema care se pune este cea a reprezentarii explicite a timpului in structura
retelei neurale. Pentru ca o refea neurala sa fie dinamica, ea trebuie sa posede o memorie. Ideea de la
care s-a pornit la inceputul anilor 1990 a fost cea de a se utiliza retele neurale statice impreuna cu un



sistem extern de intirziere a semnalelor de intrare in retea, obtindnd asa numitele refele neurale cu
dinamica externd.
Un interes practic deosebit 1l prezintd obtinerea modelelor neurale de tip ARX (NNARX) in
timp discret, cu perioada de esantionare data:
ylk]l = fylk —1],y[k = 2], ....,y[k —n],ulk — d],ulk —d — 1], ...,u[k —d — m]) (D)

unded,n € N*,m € N si
f:Rn+m+1 - R (2)

este o aplicatie (liniara sau neliniard, netedd) ce descrie transferul intrare-iesire al unei retele neurale
statice cu topologie adecvatd. Aceasta functie poate fi reprezentatd cu ajutorul unei retele neurale
statice cu propagare inainte a semnalului cu functii de activare liniare (ADALINE) sau neliniare
(MLP). Reteaua are ca intrari valorile de la momentele anterioare de timp ale intrarii si iesirii
procesului. Valorile semnalelor de intrare i de iesire la momentele anterioare de timp formeaza
vectorul regresorilor care este notat:

o[kl = [ylk —1],y[k = 2], ...,y[k —nl,ulk —dl,ulk —d — 1], ...,u[k —d —m] |” 3)
si se obtine utili-zand un sistem de intarziere (Tapped Delay Line) plasat in afara retelei neurale
propriu-zise.

Configuratia prezentatd in formula xx este cunoscuta si sub denumirea de modelul serie-
paralel (SPM) deoarece in raport cu intrarea reteaua neurala este conectata paralel cu procesul, iar in
raport cu iesirea conectarea este in serie. Eroarea de predictie , diferenta dintre iesirea reala a
procesului si iesirea estimatd cu ajutorul retelei neurale , este utilizatd pentru antrenarea retelei
aplicand algoritmi de antrenare uzuali, independenti de timp. In aceastd figurd, z~'reprezinti
operatorul de intarziere cu un pas, z~lu[k] = u[k — 1], iar ZOH noteaza extrapolatorul de ordin
zero (Zero Order Hold) utilizat pentru discretizarea, cu perioada de esantionare doritd, a unui proces
continuu.
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Figura 2. Modelul neural de tip ARX(NNARX) — modelul serie-paralel

Dupa antrenarea retelei neurale, modelul identificat poate fi folosit independent de proces,
aducand la intrarea retelei iesirea acesteia, printr-o conexiune inversa externd. O astfel de
configuratie poarta numele de modelul paralel si este utilizata pentru simularea proceselor dinamice.
Configuratia poate fi utilizatd si in faza de antrenare a retelei neurale, modelul obtinut in acest fel
fiind de fapt modelul neural de tip output error (NNOE) (figura 3)

ylk]l = f@lk — 1], 9k — 2], ..., [k — n],ulk — d],ulk —d — 1], ...u[k —d — m]) (4)
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Figura 3. Modelul neural OE (NNOE) — modelul paralel

In mod asemanitor se pot obtine si modelele neurale de tip ARMAX (NNARMAX) sau
Box-Jenkins (NNBJ). Dezavantajele modelelor recursive de tip NNOE, NNARMAX sau NNBJ sunt
posibila instabilitate a modelului si necesitatea unui efort suplimentar pentru a calcula gradientul ce
intervine in procedura iterativa de antrenare a retelei.

Pentru reprezentarea modelelor neliniare de tip NNARX cu o singura intrare si o singura
iesire Narendra si Parthasarathy (1990) au introdus patru modele. Modelele propuse de ei sunt
descrise de ecuatiile:

n—-1
Modelul L: | §[k + 1] = Z a; - ylk — il + g(ulk], ulk — 1], ., ulk — m + 1]) ©)
i=0
m—1
Modelul 2: | §[k + 1] = f(y[k], Y[k — 11, ., y[k —n + 1]) + Z B+ ulk — i] 6)
Modelul 3. | 5Tk + 11 = FOTKL yTk = 1T, ey lk —n + 1) + g ik, ulk =11, o ulk | )
—m+1])
Modelul 4: | y[k + 1] = f(y[k], vk — 1], ..., y[k —n + 1], u[k],ulk — 1], ..., u[k —m | (8)
+1])

Se presupune ca functiile f si g sunt diferentiabile in raport cu toate argumentele lor. Aceste
functii pot fi aproximate cu ajutorul unor retele neurale statice. Alegerea modelului adecvat depinde
de informatia despre procesul considerat disponibila a priori. In modelele 1 (figura 4) si 2 (figura 5)
se presupune ca neliniaritatea procesului implicd numai intrarea, respectiv numai iesirea.
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Figura 4. Reprezentarea modelului 1 Figura 5. Reprezentarea modelului 2.



Modelul 3 (figura 6) rezulta ca suma a doua functii neliniare distincte care depind numai de
semnalul de intrare, respectiv iesire. Modelul 4 (figura 7), cel mai general, reprezintd proiectia
neliniara atat a intrarilor cat si a iesirilor procesului de identificat.

Modelele de tip NNARX pot fi utilizate pentru probleme simple, dar utilizarea lor nu este
avantajoasd pentru probleme ce implicd dependenta semnalului de iesire al sistemului de un numar
mare de valori trecute ale semnalului de intrare. Pentru modelarea unor asemenea sisteme se
recomanda utilizarea modelelor recursive.
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Figura 6. Reprezentarea modelului 3 Figura 7. Reprezentarea modelului 4

O alta posibilitate de modelare a unui sistem dinamic neliniar revine la a construi Tn prima
etapd un model liniar al sistemului. Reziduurile obtinute ca diferentd intre iesirile actuale ale
sistemului §i iesirile estimate pe baza modelului liniar vor contine evident neliniaritatile nemodelate.
Pentru a modela aceste neliniaritati se construieste apoi un model neural avand ca intrari intrarile
sistemului si reziduurile.

Estimarea modelelor neurale

Aplicatia f din relatia (2) este parametrizata de ponderile si deplasarile retelei. Indiferent de
topologia retelei, identificarea pe baza asa-numitei scheme serie-paralel (figura 2) asigura stabilitatea
algoritmului iterativ de minimizare a functiilor obiectiv definite cu ajutorul erorii

elk] = ylk] —y[k — 1] 9)

Formularea concreta a functiilor obiectiv este corelatd cu modul de obtinere si exploatare a
datelor experimentale corespunzitoare procesului. In acest sens, literatura evidentiazi doua categorii
de metode de antrenare a retelei neuronale din schema serie-paralel:

e pe lot (batch) sau off-line, care utilizeaza functii obiectiv de forma (pana la o constanta
multiplicativa):

N
]=%-kzle2[k]Se (10)

unde N noteaza numadrul total de elemente disponibile in lot si € este valoarea de prag dorita;
e pe esantioane (pattern) sau on-line, care utilizeazd functii obiectiv de forma (pand la o
constantd multiplicativa):
i+Ng—1
1
](i)=N—- Z e’[k]<ei€N (11)
k=i
unde NE noteaza numarul de esantioane conginute in fereastra mobild de selectare a
elementelor, i este indicele iteratiei curente si € este valoarea de prag dorita.



Minimizarea opereaza in spatiul parametrilor retelei (ponderi si deplasari) si poate fi
condusd prin tehnicile clasice de optimizare fard restrictii, adaptate la specificul organizarii
matriceal-vectoriale a parametrilor aplicatiei f. In limbajul propriu retelelor neuronale, determinarea
parametrilor functiei f ca rezultat al minimizarii functiilor obiectiv (5.6) sau (5.7) (estimarea
modelului parametric) este referita drept proces de antrenare sau invatare.

Observatie:

Determinarea modelului neural urmeaza pasii prezentati in capitolul 2: alegerea regresorilor
modelului, a tipului neuronilor din structura retelei neurale, alegerea numarului de neuroni din stratul
intern si apoi determinarea ponderilor retelei (adica determinarea parametrilor modelului). Principiul
care se aplica este de a porni de la simplu la complex (lama lui Occam): se incearca intai cu un
numar redus de regresori si de neuroni in stratul de intrare §i apoi se creste progresiv numarul
neuronilor pana la un numar rezonabil. Daca nu se determina un model suficient de bun se creste
numarul regresorilor si se incearca, din nou, valori crescute progresiv ale numarului de neuroni.
Daca nici in acest caz nu se determind un model corespunzator, se alege un alt tip de model pentru
sistemul respectiv.

3.2. Controlul predictiv al sistemelor dinamice neliniare utilizand modele neurale

Principiul de baza al algoritmilor de control predictiv constd 1n prezicerea iesirii procesului, pe
baza unui model (obtinerea predictorilor), si pe minimizarea unei anumite functii de cost. Diferentele
dintre diversii algoritmi sunt date de modelul folosit de controller si de forma functiei de cost. In
cazul sistemelor liniare, majoritatea modelelor dinamice utilizate in controlul predictiv se obtin prin
teste aplicate proceselor sau prin metode de identificare. Pentru controlul predictiv neliniar testarea
si identificarea proceselor devin mult mai dificile. Datoritd proprietatii retelelor neurale de a fi
aproximatori generali, utilizarea unui model neuronal pentru obtinerea predictorilor prezintd un
foarte mare interes.

O reprezentare grafica a strategiei de control predictiv este prezentatd in figura 8. La fiecare
moment de esantionare K se determina strategia optima de control, fiind calculate valorile viitoare ale
intrarii ulk + 1], u[k + 2], ..., u[k + N, ] (N, — orizontul de control), astfel incat iesirea procesului y
sa urmareasca cu eroare cat mai mica referinta r pe intervalul de predictie (N; — orizontul minim de
predictie, N, — orizontul de predictie).
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Figura 8. Strategia controlului predictive bazat pe model



Valorile viitoare ale iesirii procesului sunt determinate folosind un model neural, iar pe baza
erorilor ntre iesirile prezise si referintd este calculata o functie de cost. Aceasta functie de cost
urmeaza a fi minimizatd cu scopul obtinerii unei strategii de control optime ce vor fi aplicate
procesului. Una din formele posibile ale functiei de cost, folositd in majoritatea algoritmilor de
control predictiv, este datd de relatia:

N, Ny
J= Z [k + 1] — y[k + D2 +2- Z(u[k +i] = ulk +i— 1)) (12)
=N, i=1

De multe ori, in practica, ponderea A asupra comenzii are valoarea 0, iar orizontul minim de predictie
(N,) ia valoarea 1.

Functia de cost J urmeaza a fi minimizata la orice moment de timp K in functie de vectorul
= [u[k + 1], ulk + 2], ...,u[k + N,]]7 , ce contine valorile viitoare ale intrarii.

Modelul neural folosit in calculul iesirilor viitoare ale procesului este un model de tip ARX
de forma prezentata in (figura 1). Pentru vectorii continand intrarile, respectiv iesirile viitoare ale
procesului vom folosi urmatoarele notatii:

ulk+i—d]l=[ulk+i—dlulk+i—d—-1],..,ulk+i—d—-m]]" (13)
ylk+i—1]1=[ylk+i—-1],y[k+i—-2],..,y[k+i—n]]T
unde i = Ny, ..., N, , reprezintd ordinul predictorului, k este momentul curent de timp, iar d, m si n
reprezinta parametrii considerati pentru modelul NNARX antrenat: d - timpul mort, m si n ordinele
de intarziere ale intrarii, respectiv iesirii. Aplicand vectorii (13) modelului neural, se obtine
predictorul de ordin i al iesirii, y[k + i], dupa cum rezulta si din figura 9.

in calculul predictorilor iesirii, daca orizontul de predictie este mai mare decat orizontul de
control sumat cu timpul mort considerat in modelul procesului (N, > N,, + d), dupa iteratia N, + d,
intrarea va fi considerata constanta, avand valoarea u[k + N, ].
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Figura 9. Calculul predictorilor neurali

Algoritmul iterativ de control predictiv poate fi usor inteles prin descrierea pasilor ce sunt parcursi la
orice moment de timp (iteratie) k:
e in iteratia anterioara (momentul de timp k-1) prin minimizarea functiei de cost, a fost obtinut
vectorul comenzii:
Uyq = [ulk],ulk + 1],...,ulk + N, — 1]7 (14)
e primul element al acestui vector, u[K], reprezintd intrarea procesului la momentul de timp
curent;
e sunt calculati predictorii iesirii y[k+1] de ordin i = Ny, ..., N,, folosind ca intrari ale
modelului neural perechile de vectori u[k +i —d si y[k + i — 1]
e se calculeaza functia de cost J la pasul curent, dupa formula (12);
e noua secventd optimad de control se obtine prin minimizarea functiei de cost J in raport cu
vectorul comenzii
Upew = [ulk + 1], ulk + 2], ..., ulk + N, |7 (15)



La momentul de timp urmator (k+1), primul element din vectorul , Uy, U[k+1], este aplicat
la intrarea procesului si algoritmul de control predictiv continud cu iteratia k+1. La startarea
algoritmului, utilizatorul trebuie sd aleaga valoarea initiala u[0] a intrarii procesului.

Intrarile ce urmeaza a fi aplicate procesului real pot fi supuse unor restrictii ce decurg din
natura fizica a acestuia. Unii algoritmi de control predictiv permit ca aceste restrictii sa fie luate in
consideratie la minimizarea functiei de cost.
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Figura 10. Structura de baza a unui controller predictiv

Avéand in vedere principiile MBPC prezentate, structura unui bloc de control ce
implementeaza un astfel de algoritm poate fi prezentata ca in figura 10:
Viteza de calcul a unui astfel de controller trebuie sa fie suficient de ridicata, pentru a permite
efectuarea pasilor corespunzatori unei iteratii a algoritmului de control intr-un timp mai mic decét
perioada de esantionare aleasa pentru interfatarea cu procesul real.

3.3.Blocuri simulink pentru aplicatii ale retelelor neurale in identificarea si conducerea
sistemelor

Figura 11 prezintd o bibliotecd de blocuri Simulink pentru identificarea, simularea si
controlul predictiv al sistemelor pe baza modelelor neurale
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Figura 11. Biblioteca de blocuri Simulink pentru identificarea, simularea §i controlul predictiv al
sistemelor pe baza modelelor neurale.



Dezvoltarea acestei biblioteci de blocuri Simulink pentru identificarea, simularea si
controlul predictiv al sistemelor pe baza modelelor neurale a fost motivatd de dorinta de a usura
descrierea procesului supus identificarii (asa cum se va vedea in continuare), lasand utilizatorului, in
acelasi timp, flexibilitate in organizarea simularii. Mai mult chiar, posibilitatea executarii simularilor
in timp real, prin utilizarea Real-Time Workshops, extinde aria de aplicabilitate a procedurilor de
identificare la procese reale, interfatate adecvat prin cartele de achizitie.

Biblioteca Simulink din figura 11 constd din blocuri ce permit identificarea si simularea
modelelor neurale cu o singura intrare si o singura iesire (SISO) de forma (figura 1) si anume:

(i) pentru functia f liniara:
e Dblocul LI_N_ID (LInear Neural IDentifier) folosit pentru antrenarea unei retele ADALINE,
e Dblocul LI_N_SI (LInear Neural Simulator) folosit simularea transferului intrare-iesire a unui
model neural cu topologie ADALINE, identificat anterior,
e blocul LI_D_SI (LInear Delay SIimulator) folosit pentru simularea transferului intrare-iesire
a unui model neural de tip ADALINE, cu timp mort, identificat anterior;

(ii) pentru functia f neliniara:
e Dblocul MLP_N_ID (MLP Neural IDentifier) serveste la antrenarea retelelor de tip MLP,
e Dblocul MLP_N_SI (MLP Neural Simulator) serveste pentru simularea transferului intrare-
iesire a unui model neural cu topologie MLP, identificat anterior,
e blocul MLP_D SI (MLP Delay Slmulator) utilizat pentru simularea transferului intrare-
iesire a unui model neural cu topologie MLP, cu timp mort, identificat anterior.

Pentru identificarea si simularea modelelor neurale neliniare cu mai multe intrari si iesiri
(MIMO), aceasta biblioteca Simulink mai include:
e blocul MLP_MIMO_TR (MLP MIMO Trainer) serveste la antrenarea retelelor de tip MLP
utilizdnd matrice din spatiul de lucru Matlab,
e Dblocul MLP_MIMO_SI (MLP MIMO Simulator) serveste pentru simularea transferului
intrare-iesire a unui model neural cu topologie MLP, identificat anterior, cu ajutorul blocului
MLP_MIMO_TR.

In plus, blocul PRED_CTRL permite implementarea unui controller predictiv pentru un
sistem SISO utilizand un model neural, identificat anterior cu folosind blocul MLP_N_ID.
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Casetele de dialog ale blocurilor LI_N_ID si MLP_N_ID pentru identificarea modelelor
SISO sunt prezentate Tn figurile 12 si, respectiv, 14. Aceste blocuri permit atat antrenarea pe lot (off-
line), in concordanta cu (10), cat si antrenare pe esantioane (on-line), in concordanta cu (11), cu un
numir de esantioane Ng specificat de utilizator in caseta de dialog. Utilizatorul poate seta valoarea de
prag pentru eroarea patraticd medie utilizatd in antrenare si modul in care se formeaza vectorii
regresorilor.

Casetele de dialog ale blocurilor LIN_D_SI si MLP_N_SI, utilizate in simulare, sunt
prezentate in figurile 13 si, respectiv, 15. Parametrii retelelor pot fi setati manual sau pot fi incarcati
automat din spatiul de lucru al Matlab-ului.

In gasirea regresorilor optimi pentru vectorii de intrare si iesire este recomandati o strategie
bottom-up, in sensul cé arhitectura retelei va fi initializatd cu un numar redus de regresori. Pentru
blocul de tip MLP se va porni cu un numar redus de neuroni pe stratul de intrare. Aceste valori vor
incrementate succesiv pana la obtinerea rezultatului dorit.
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Figura 14. Caseta de dialog a blocului Figura 15. Caseta de dialog a blocului
MLP_N_ID MLP_D_SI

Blocul PRED_CTRL poate fi folosit pentru controlul proceselor neliniare ce au drept model
neuronal o retea de tip MLP. Caseta de dialog a acestui bloc este prezentata in figura 16, parametrii
ce pot fi alesi de utilizator privind atét reteaua neurald (presupuséd deja antrenatd), cat si algoritmul
de control predictiv. Vectorul ce contine parametrii modelului neuronal are aceeasi organizare ca si
vectorul obtinut in urma identificarii folosind blocurile MLP_N_ID. Valorile intarzierilor intrarii si
iesirii, precum si valoarea timpului mort, trebuie sa fie aceleasi cu cele considerate la crearea si
antrenarea modelului NNARX.
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Figura 16. Caseta de dialog a blocului PRED_CTRL

Parametrilor corespunzatori algoritmului de control predictiv ce pot fi setati de cétre
utilizator sunt In concordantd cu notatiile utilizate in paragraful 3.2. Traiectoria referintei este
presupusa a fi cunoscuta apriori, fiind specificatd sub forma unui vector.

Iesirea ‘v’ a blocului de control furnizeaza valoarea intrarii de control la fiecare pas de
simulare, iar iesirea ‘ref’ poate fi utild pentru a aprecia modul in care iesirea procesului urmareste
referinta doritd pe durata simularii.

ctrl_szignal
plart output SLich e
control reference

1

Z

Figura 17. Structura internd a blocului PRED_CTRL

In structura interna a blocului PRED_CTRL (figura 17) intra functia-S denumita predctrl
care este responsabila atat de organizarea datelor interne pe baza parametrilor specifici modelului
neuronal si algoritmului de control, cat si de minimizarea functiei de cost J (12). La fiecare pas de
simulare (iteratie a algoritmului de control predictiv) aceasta functie apeleaza o rutind cost.m, care
realizeaza calculul predictorilor neuronali si al functiei de cost. Pentru crearea modelului neuronal s-
au folosit functiile specifice din Neural Network Toolbox, iar pentru minimizarea functiei de cost s-a
facut apel la functia fmincon din Optimal Toolbox, care permite impunerea unor limite (restrictii)
pentru variabila in raport cu care se efectueaza minimizarea. La fiecare iteratie a algoritmului este



memorat vectorul obtinut prin minimizarea lui J, iar acest vector va constitui punctul de start al
minimizarii la iteratia urmatoare.

Conectarea blocului ntr-o schema Simulink in vederea simularii controlului unui oarecare
proces dinamic neliniar (pentru care se dispune de un model neuronal) este ilustrata in figura 18. Tn
timpul simuldrii, poate fi urmarita evolutia intrarii de control si urmarirea referintei de catre iesirea
procesului.
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Figura 18. Modul de conectare a blocului PERD_CTRL intr-o schema Simulink
3.4. Studii de caz

Desi utilizarea modelelor neuronale este atractiva Tndeosebi Tn cazul neliniar, luam in
discutie, pentru inceput, constructia unui model liniar, deoarece acesta permite comparatii relevante
(de natura parametrica) cu reprezentarile standard de tip functie de transfer, discreta in timp. Al
doilea exemplu ilustreaza constructia unui model neliniar pentru care discutia privind validitatea se
limiteaza doar la analiza comparativa a raspunsurilor obtinute de la proces si respectiv model, in
conditiile acelorasi semnale de test aplicate la intrare. Tn nici unul dintre cazuri nu abordim
problematica validarii modelelor cu ajutorul testelor statistice.

Pentru ambele exemple, functionarea procesului supus identificarii este simulata in mediul
Simulink, antrenarea retelelor nefacand nsa uz de cunoasterea ordinului modelelor de simulare
(ipoteza absolut fireasca Tn desfasurarea aplicatiilor reale). Totodata, pentru fiecare din exemple au
fost considerate, separat, doua situatii ce urmeaza a fi detaliate mai jos:

(a) iesirea procesului nu este afectata de perturbatii;

(b) iesirea procesului este afectata aditiv de perturbatii de tip Gaussian care pot atinge 1%

din amplitudinea maxima a semnalului util (corespunzand, de exemplu, zgomotului de

conversie al unui convertor A/D cu rezolutie scazuta).

3.4.1. Constructia unui model liniar

In figura 6.4.1 se prezintd schema Simulink (aferentd situatiei (b) menpionate la Tnceputul sectiunii
curente) utilizatd pentru construirea unui model liniar de forma (figura 1) cu perioada de esantionare
secundd, cu ajutorul blocului LI_N_ID. Procesul ce face obiectul identificarii este descris in
Simulink prin functia de transfer continud in timp:
400 - =15

6) =300 521405 41 (16)
procesul fiind excitat cu o sursd de zgomot alb de band& limitatd, adecvat aleasd. Singurele
informatii presupuse cunoscute apriori sunt comportarea liniard a procesului si valoarea timpul mort
(identificabil, de exemplu, de pe un rdspuns la semnal treaptd), adica in (figura 19) pentru secunda.
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Figura 19. Schema Simulink de identificare a modelului liniar corespunzator exemplului din
sectiunea A.

Selectam drept complet edificatoare doar o parte din rezultate, prezentate in tabelul 1 pe care le
exprimdm (data fiind liniaritatea modelului) sub forma de functii de transfer discrete (ale caror
coeficienti sunt, pana la un semn cunoscut, chiar parametrii furnizati de blocul LI N _ID). Aceasta
exprimare faciliteaza analiza calitdtii modelului provenit din identificare, prin comparatie directa cu
discretizatd cu T = 1 secunda a lui G(s), obtinuta prin metoda Euler predictor

0.6378-z71 +0.6101-z72 (17)
1—1.872-z"1+ 0.8752 - z~2

G(z7Y) =z715

Toate cazurile comentate se referd la aceleasi conditii de antrenare on-line cu NE=50
esantioane in functia obiectiv J din (13), maxim 100 epoci/fereastra si ratd de invatare variabila.
Rezultatele din tabelul 6.4.1 evidentiaza rolul jucat de valoarea obtinutd in antrenare pentru functia
obiectiv J in aprecierea convergentei parametrilor retelei si, totodata, in evaluarea calitatii modelului
identificat.

Figurile 20.a si 20.b furnizeaza reprezentarile grafice ale evolutiilor parametrilor retelei
pentru o durata de 150 de secunde corespunzatoare cazului (b) pentru n=2, m=2 si, respectiv, pentru
n=2 si m=1. Aceste reprezentari grafice ilustreazd totodata si capacitatea blocurilor Simulink
utilizate de a furniza on-line informatii cantitative ce caracterizeaza progresul antrendrii. Mai
subliniem ca elemente importante in constructia modelului neuronal faptul ca in toate situatiile de
convergenti a parametrilor coeficientul termenului in z° al numiratorului (in exprimarea sub forma
de functie de transfer) rezulta numeric nul (raportat la precizia de calcul).

Tabelul 1. Prezentare sintetica a rezultatelor antrendrii pentru opt teste de identificare selectate cu
relevante pentru sectiunea 3.4.1.




Cazul (a) — lesire neperturbata
d | n | m|J150) Exprimare sub forma de functie de transfer
15 | 2 1 107 Parametrii nu converg la valori stationare
15 |2 |2 |10° s 0.6377-z71 4+ 0.6102-z72
Z  1-1872-71+08751 72
15 |13 |2 107 Parametrii nu converg la valori stationare
153 |3 |10° ;s 0.6378-2z71+0.9392-272+03148-27°
'1-1.356-2"1+0.0907 -z 2+ 04515-2-3
_ _-15. 0.6378-(z+ 0.5160) - (z + 0.9566)
B (z+0.5159) - (z — 0.9665) - (z — 0.9054)
Cazul (b) — lesire perturbata
d | n | m|J150) Exprimare sub forma de functie de transfer
15 | 2 1 10° Parametrii nu converg la valori stationare
15 | 2 10° 45 0.637-2z71+0.6158-2z72
Z ' 1-18711-71+08742-722
15 13 |2 107 Parametrii nu converg la valori stationare
153 |3 |10° 45 06378-271+0.9448- 272+ 0.3144- 273
zo 1—-1.3552-2z"140.0922-z72 +0.4521-2z73
_ _-15. 0.6378-(z+ 0.5048) - (z+ 0.9766)
~ 7  (2+0.5167) - (z— 0.9043) - (z — 0.9676)

Redundanta in stabilirea numarului de regresori conduce la aparitia perechilor pol-zerou cu

valori numerice identice (raportate la precizia de calcul), fapt ilustrat in tabelul 1 pentru n=m=3 in

ambele cazuri (a) si (b).
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Figura 20. Evolutia parametrilor retelei neuronale pentru exemplul din sectiunea XXX
corespunzand unui interval de 150 secunde:
a) Cazul n=2 si m=2 (parametrii converg),
b) Cazul n=2 si m=1 (parametrii nu converg).



3.4.2. Constructia unui model neliniar

Exemplul prezentat in continuare ilustreaza utilizarea blocului MLP_N_ID 1n identificarea
unui model neliniar de tipul (17) cu perioada de esantionare T = 1 secunda. Procesul ce urmeaza a fi
identificat este simulat in Simulink pe baza urmatoarei ecuatii cu diferente (recomandata in literatura
ca exemplu relevant pentru identificare neurald (Liu, et al., 1998)):

. yk-Dyk-1
YO =25 T Dyt =2 T (18)
+0.3-cos(05-[y(k—1)+yk—2)D+1.2-u(k—1)
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Figura 21. Schema Simulink de identificare a modelului neliniar corespunzdtor exemplului din
sectiunea B.

Figura 21 prezinta diagrama Simulink utilizatd pentru identificare. Semnalul de intrare este
de tip ,,zgomot alb” adecvat ales. Toate cazurile ce vor fi comentate (extrase dintr-un set amplu de
teste) se referd la aceleasi conditii de antrenare on-line cu Ne= 200 esantioane in functia obiectiv J
din (10), utilizand algoritmul Levenberg-Marquardt. Criteriile de oprire a antrenarii au fost fie
atingerea unui numér maxim de 100 epoci/fereastra sau o acuratete de aproximare ¢ = 10 pentru
functia obiectiv (10). Stratul de intrare contine 10 neuroni sigmoidali. Rezultatele obtinute pentru
d=0, m=1, n=2, in (1) sunt comparabile, din punct de vedere al acuratetei, pentru cazurile (a) si (b)
avand valori de ordinul 107 pentru J(250) n cazul (a) si respectiv 10°®1n cazul (b). Cazurile cu d, m,
n ce nu indeplinesc conditiile mentionate anterior pot fi usor separate ele furnizind valori pentru
J(250) de ordinul 10" — 107,

Pentru a ilustra calitatea modelului neural rezultat din identificare, figura 6.4.4 prezinta
grafice comparative pentru raspunsul procesului si a modelului pentru o intrare sinusoidald cu
amplitudinea 0.7 (figura 22.a) si un semnal de intrare aleator, uniform distribuit in intervalul
[-1, 1] (figura 22.b). Parametrii modelului neural sunt cei obtinuti in situatia (b) cu d=0, m=1,
n=2 (adicd numarul minim de regresori in (1) capabili sd asigure valori favorabile pentru
J(250)). Semnalele de test utilizate nu au fost ,,vazute” in timpul identificdrii. Folosirea



numarului exact de regresori prezenti in ecuatia (21) (d=1, m=0, n=2) nu a adus Tmbunatatiri
vizibile 1n acuratetea de aproximare a modelului obtinut in comparatie cu o serie de teste
nedetaliate Tn aceasta lucrare.
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Figura 22. Grafice comparative cu raspunsurile procesului (linie continud) si modelului neural
MLP (linie intrerupta):
a) intrare sinusoidald de amplitudine 0.7; b) semnal aleator uniform distribuit in [-1,1].

In general vorbind, testele efectuate au aritat ci modelele neurale nu sunt afectate
semnificativ de folosirea regresorilor suplimentari in comparatie cu folosirea numarului exact de
regresori specificat anterior. Totusi, redundanta creste complexitatea modelului neural fard nici un
beneficiu real, de aceea e preferabil de cautat un model apropiat de cel minimal.

3.4.3. Controlul predictive bazat pe model neural

Modelul neliniar identificat in sectiunea precedentd, corespunzator sistemului descris de
ecuatia cu diferente (3.4.2) este utilizat in continuare pentru a proiecta un controller predictiv pentru
acest sistem utilizand blocul PRED_CTRL. Schema Simulink utilizata este prezentata in figura 23.
Parametrii utilizati de algoritmul de control predictiv au urmatoarele valori:
orizontul minim de predictie N; = 1;
orizontul de predictie N, = 3;
orizontul de control N, = 2;
factorul de ponderare A = 0 si
valoarea initiala a intrarii Uy = 0.
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Figura 23. Modelul Simulink utilizat pentru controlul predictiv al sistemului neliniar.

Figura 24 ilustreaza urmarirea unei referinte sinusoidale, cu amplitudine 1, faza 0,
offset 0,2 si frecventa 0,005 Hz, iar figura 25 urmarirea unei referinte de forma unghiulara, cu
valori cuprinse in intervalul [-1,1].
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Figura 24. Grafice comparative ale unei Figura 25. Grafice comparative ale unei
referinge sinusoidale i a iesirii sistemului referinte unghiulare §i a iesirii sistemului
neliniar controlat de un regulator predictiv. neliniar controlat de un regulator predictiv.

4. Problematica propusa pentru studiu

Problema 1.

Pe baza exemplului prezentat in sectiunea xxxx sa se construiascd modelul Simulink pentru
identificarea sistemului liniar descris de functia de transfer

c 125-¢73%
) =100 52140543

considerand perioada de esantionare a semnalelor de 1 secunda.

Sa se ruleze experimentele de identificare off-line si on-line in urmatoarele conditii:
a. iesirea procesului nu este afectata de perturbatii;




b. iesirea procesului este afectatd aditiv de perturbatii de tip Gaussian care pot atinge 1% din
amplitudinea maxima a semnalului util (corespunzand, de exemplu, zgomotului de conversie al unui
convertor A/D cu rezolutie scazutd).

Corespunzator ecuatiei (6.1.1), se vor lua in discutie urmatoarele cazuri:
(d=4,n=2,m=1,

(id=4,n=2,m=2;
(iid=4,n=3, m=2;
(ivyd=4,n=3, m=3;

Pentru fiecare din cazurile (i)-(iv) se va fixa valoarea de prag a erorii patratice medii utilizata
in antrenarea retelei (mean squared error goal) la valorile 107 si apoi 0; in fiecare caz in parte se va
comenta legatura dintre parametrii retelei neurale si coeficientii functiei de transfer discrete
corespunzatoare sistemului, obtinuta prin apelarea functiei Matlab c2d.

Dupa rularea unui experiment de identificare, se va rula, pentru validarea modelului, un
experimentul de simulare, considerand ca semnal de intrare in sistem si in modelul neural obtinut
atat un semnal de tip zgomot alb, cét si un semnal determinist, de tip treaptd unitara sau sinusoidal.

Problema 2.
Sa se reprezinte urmaitoarele sisteme discrete sub forma unei retele neuronale dinamice
constituita dintr-o ADALINE si intarzierile adecvate:

) G0 ETDE
(z=%)(z—-3)
z7>—-03-z7°

b) G =155 100629
b2'22+b1'Z+b0 P P
G = ,a;,b; #0,i =0,3,j= 0,2
C) 3(2) b3'Z3+b2'Zz+b1'Z+b0 al J;t l ]

d)  Gu(2) =277 G3(2)

Problema 3.

Se considera reteaua neuronala cu dinamica externa din figura 7.18.1, unde reteaua
ADALINE are parametrii:

w=[2 0 —-18 n —1] b=0

lar ™ noteazi operatorul de intarziere in domeniul timp.
a. Sa se determine functia de transfer a retelei.
b. Sa se discute stabilitatea IMEM in functie de valoarea parametrului n€R.
c. Pentru valorile lui n pentru care sistemul este stabil IMEM sa se arate cd exista retele
dinamice cu o configuratiec mai simpld care realizeaza acelasi transfer intrare-iesire si sd se
reprezinte grafic aceste configuratii.

Problema 4.

Se considera sistemul neliniar in timp discret descris de ecuatia cu diferente (pentru o
perioada de esantionare T=1 secunda):

Y (k) = ylke — 1]+ y[k — 2]
1+ 2y[k —1] - y[k — 2]

1. Folosind blocurile Simulink prezentate in sectiunea 6.3, sa se obtind un model neuronal de
tip MLP pentru procesul dat, efectuand experimente de identificare off-line si on-line in urmatoarele
conditii:
(a) iesirea procesului nu este afectatd de perturbatii;

— 1.5 ulk — 1]+ ulk — 2]



(b) iesirea procesului este afectatd aditiv de perturbatii de tip Gaussian care pot atinge 1% din
amplitudinea maxima a semnalului util (corespunzand, de exemplu, zgomotului de conversie al unui
convertor A/D cu rezolutie scazutd).

Corespunzator modelului NNARX, se va lua 1n discutie atat cazul cand intarzierile retelei
neuronale sunt egale cu intarzierile reale ale procesului, cat si cazul introducerii unor regresori
suplimentari in modelul neuronal.

2. Calitatea modelelor neuronale obtinute va fi apreciatd din punct de vedere al analizei
comparative a raspunsurilor obtinute de la proces si respectiv model, pentru urmatoarele cazuri:

(a) semnal de intrare aleator cu distributie uniforma in intervalul [-1, 1];
(b) semnal de intrare aleator binar de nivele 1 si -1.

3. Modelele obtinute vor fi folosite pentru a realiza controlul predictiv al procesului

considerat in urmatoarele cazuri:
(a) referinta sinusoidala, cu amplitudine 1, faza initiala 0 si pulsatie 2250x rad/sec.;
(b) referinta in forma de dinti de ferastrdu de amplitudine 1, offset 0.5 si perioada 100 secunde.

Pentru algoritmul de control predictiv, se vor considera urmatorii parametrii:

e orizont de control Nu=2;

e orizont minim de predictie N1=1;
e orizont de predictie N2=3 si

e ponderea asupra comenzii A=0,2.

Problema 5.
Se considera o instalatie avand functia de transfer
5 . e—ZO'S
G(s) =——
) =To5+1

pentru care se determina un model discret folosind o retea neurald dinamica constituitd dintr-o retea
ADALINE si intarzierile necesare.
Sa se reprezinte grafic structura retelei neuronale dinamice si sd se precizeze parametrii
retelei ADALINE considerand ca discretizarea lui G(s) se realizeaza exact, adica:
G(s)
— -1
Ga(s) = (1 =271 - 2(= )

pentru:

a) perioada de esantionare de 1 sec;

b) perioada de esantionare de 2 sec.

Problema 6.
Se considera un proces avand functia de transfer
30:s+1
G(s) = 5
) ] 35:s+12-s+1 o o

Pentru care se determind un model discret folosind o retea neuronala dinamica alcatuitd dintr-o retea
ADALINE si intarzierile adecvate. Sa se reprezinte grafic structura retelei neuronale dinamice si
parametrii retelei ADALINE presupunénd cé discretizarea lui G(s) se realizeaza pentru o perioada de
esantionare T = 1 sec, folosind:

a. metoda dreptunghiului in avans, care foloseste < = z—1
b. metoda dreptunghiului in intarziere, care foloseste = z—1
T Tz
c. metoda trapezului, care foloseste 2 z—-1
s ==
T z+1



