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Rezumat: Este prezentata o bibliotecd de instrumente software performante, care extind utilizarea mediutui Simulink in
domeniul identificirii bazate pe modele de tip refea neuronala. Facilitatile nou create permit realizarea antrenarii prin simpla
operare cu blocuri i selectarea unui numar de opliuni afisate in cutiile de dialog asociate acestora, dupa principiul “pre-
designed modules™. Aceastd strategie este curent utilizati in software-ul tehnico-gtiintific pentru a asigura
simplitatea modului de definire a aplicatiilor si flexibilitatea organizarii experimentelor, prin reducerea substantiala
a efortului de programare in manicra clasica a scrierii de cod. Eficienta ridicata in exploatare rezultd, pe de o parte, din
usurinia cu care se manipuleazd datele (pentru identificare off- si on-line), iar, pe de alti parte, din posibilitatea antreniirii prin
mai mulfi algoritmi numerici. Dezvoltatd pentru a veni in sprijinul activitéfii de cercetare orientati pe aplicarea refelelor
neuronale in automatica, biblioteca permite atdt construirea unor modele dinamice, bazate pe arhitecturi de tip ADALINE,
MLP si RBF, ct gi utilizarea acestora in simulare, oferind, totodati, un valoros material didactic, pentru diverse forme de
instruire practica in cadrul invatimantului universitar si postuniversitar din profilul stunfei sistemelor §i calculatoarelor.
Lucrarea include un numir de studii de caz ce ilustreaza totala compatibilitate cu mediul Simulink a noilor instrumente,
manevrarea comoda a bibliotecii, precum si calitatea modelelor rezultate din identificare.
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1. Introducere

Identificarea bazatd pe modele neuronale s-a conturat ca directie de cercetare la inceputul anilor 90, drept
urmare a investigatiilor matematice asupra proprictitilor de aproximare ale retelelor neuronale de tip MLP
(Multilayer Perceptron) [5], [10] si de tip RBF (Radial-Basis Function) [11]. Evolutia noului domeniu a fost
impulsionati de contributiile remarcabile, din acecasi perioads, ale unor nume de prestigiu in automatici, ca de
exemplu [9]. [13], [18], care au deschis drumul utilizirii retelelor MLP in identificarea neliniari si [3], care s-au
orientat pe arhitecturi de tip RBF. In acest context. meriti subliniat faptul ci aplicarea in automatici a tehnicilor
specifice refelelor ncuronale a fost dominati, pe intreaga durati a anilor ‘90, de exploatarea topologiilor MLP cu
noduri sigmoidale in stratul (straturile) ascuns(e). Totusi, un numir de cercetitori au continuat studierea
aplicabilita(ii refelelor de tip RBF in identificarca si conducerea sistemelor, cum este cazul lucririlor de referin{i
[13]. [14], [15].

Pe de altd parte. firmele producitoare de software tehnico-stiinfific au demarat dezvoltarea de facilititi
specifice refelelor ncuronale, astfel incat. aparitia in 1992 a primei versiuni a Neuronal Network Toolbox (NNT)
incorporatd in mediul MATLAB 4.2 a avut un impact major asupra interesului acordat de ciitre automatisti
acestel directii de cercetare,

Intrucit NNT. de la prima versiune pana la cea mai recenti [21], a fost conceput si acopere o0 arie cit mai larga
de aplicatii ale refelclor neuronale, proiectan{ii sii nu si-au propus dezvoltarca concomitenti a unor blocuri
Simulink. dedicate constructiei modelelor dinamice. O inifiativi valoroasi in aceasta directie trebuie semnalati in
studiile practice din monografia |7]. care prezinti realizarea unui bloc Simulink destinat antrendirii on-line, prin
mctoda propagdrii inverse, a unei configuratii dinamice. bazata pe topologic MLP, destinati identificirii neliniare.

Spre deosebire de abordarea restrinsi din [7], instrumentele sofi, discutate in lucrarca de fata, vizeazd un
cadru mult mai larg de exploatare a refelelor neuronale in Simulink, versiunea 4.0.1 [20], in scopul construirii
modelelor dinamice. permitind utilizarea topologiilor ADALINE, MLP si RBF, selectarea a diverse strategii de
organizare a datelor pentru identificare, precum si utilizarea mai multor tehnici de antrenare in conformitate cu
topologia refelei. Prin crearca unor atare instrumente. se realizeazsi un progres notabil in ceea ce priveste
simplitatea manevrarii modelelor neuronale in experimente de identificare, care. astfel. pot fi conduse direct in
mediul Simulink (considerand inclusiv situafia aplicatiilor de timp real. pentru care se poate face apel la
serviciile Real-Time Workshop). Meritd de amintit faptul ¢ preocupdrile noastre in dircctia dezvoltirii de
facilitd(i Matlab-Simulink pentru utilizarea refelelor neuronale in automatici au avut in vedere, in mod constant,
si aspectul educational. dupd cum reiese din [6]. [12], experienfa acumulatd permifind crearea bibliotecii
prezentate in lucrarea curentd. Validitatca acestor preocupdri a primit, indirect, o confirmare importanti chiar din
partea firmei producitoare, The MathWorks. care, incepand cu versiunca Simulink comercializati in 2001, a
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inclus un bloc pentru identificare ncuronald. bazatd pe arhitectura MLP. In rapont cu facilititile oferite de
biblioteca noastrd. implementarca furnizatd dc firma The MathWorks nu contine blocur structurate pe
topologiile ADALINE si RBF si nici nu permite utilizarea stratcgiilor de antrenare on-line (pe esantioane).

Organizarca materialului curent este conceputi astfel: Sectiunca a 2a fumizeaza o privire de ansamblu asupra
problematicii identificrii bazate pe modele de tip refea ncuronald: Sectiunca a 3a esie dedicata prezentari
blocurilor Simulink create si a facilitdtilor de exploatare; Scctiunea a <a ilustrcazd aspecicle numerice
semnificative ale antrendrii si comenteazi calitatca modelelor obtinute prin intermediul a doud exemple
relevante; Sectiunca a 5a prezintd o comparatie intre performantele modelelor neurale de tip RBF si cele de tip
MLP; Sectiunea a 6a formuleazii cateva concluzii privitoare la eficienta dezvoltdrilor soltware propuse.

2. Scurti trecere in revistd a problematicii identificarii pentru modele de tip
neuronal

Utilizarea refclelor neuronale in identificare permite construirea de modele “black-box”. lintare sau nciiniare.
care s¢ bazeazi pe rezultatele teoretice privind capacitatca de aproximare a arhitecturilor feedforward, formulate
in [5]. [11] si |22] pentru topologii ADALINE. MLP si respectiv RBF. Un interes practic deoscbit prezintd
obfincrea modelelor discrete de tip NNARX [4]. [10] cu perioada de esantionare T

S(KT |0) = F(y((k — DT),...y((k =) T)u((k —~d)T),..u(k —d—m)T) kmndeN

unde:
f:RnJ‘rmH_)R (2)

este o aplicatic (liniard sau neliniard netedd) ce descric transferul intrarc-icsire al unei refele neuronale statice, cu
topologie adecvatd. iar 6 noteazi vectorul parametrilor retelei. in relatia (1). v si v desemincazd intrarca si. respectiv.
iesirea procesului care constituic obicctul identificani. iar ¥V notcazi predictia realizatd dc NNARX pe baza
regresorilor din (1). Indiferent de topologia retelei. identificarea pe baza schemei scric-paralel (conform denunirii
utilizate in [13]) din figura | asiguri stabilitatea algoritmului iterativ de minimizare a functiilor obicctiv. definite cu
ajutorul crorii e(kT) = WkT) - V (k7). Formularca concretd a functiilor obiectiv este corelatd cu medul de obtinere
si de exploatarc a datclor experimentale. corespunzdtoare procesului. in acest sens. litcratura cvidentiazd doud

categorii de metode de antrenarc a rejelei ncuronale din schema seric-paralel din figura 1:
e pe lot (batch) sau off-line. care utilizcaza functii obicctiv dc forma (pind la o constanta multiplicativa):

N
J=LSe (krse )
-'V =1

unde N noteazi numirul total de elementc disponibile in lot:

e  pc csantioanc (pattern) sau on-line. care utilizcazi functii obiectiv de forma {pina la o constantd

multiplicativi):
§ St
J(@T)y=— Y e"(kT)=&.ieN (4)
Ng k=i

unde Vg noteazi numirul de esantioanc confinute in fereastra mobild de selectare a clementclor si geroarca doritd.

Minimizarea opercaza in spatiul parametrilor refelei (ponderi si deplasari) si poate fi condusd prin tehnicile
clasice de optimizare fard restrictii (de excmplu |19]). adaptate la specificul organizarii matriceal-vectoriale a
parametrilor aplicatici /. In limbajul propriu rejelclor neuronale. determinarca parametrilor lui f ca rezultat al
minimizirii functiilor obicctiv (3) sau (4) cste referitd drept proces de antrenare sau de invitare.

Daca pentru arhitecturile ADALINE si MLP pot fi aplicate ambele mctode de antrenare, pentru topologia
RBF numai antrenarea batch arc sens. Meriti de mentionat faptul ci rezultatele teorctice. formulatc in [18].
demonstreazi convergenta (cu precizarca ordinului) pentru functii obiectiv de forma (4). specifice procedurilor
de antrenarc on-line. fapt care a incurajat dezvoltarca aplicatiilor de timp rcal pentru identificarca bazatd pe
modele ncuronale. in ceea ce priveste alegerca unui algoritm adecvat de antrenare. trebuie facutd diferentierca
clari intre cazurile ADALINE si MLP. unde algoritmul opercazi pe o topologie cu un numar fixat de noduri. i
cazul RBF. unde algoritmul in sine genereazi numirul de noduri ascunsc. Mai mult chiar. antrenarca pe
topologii de tip RBF garantcaza intotdeauna satisfaccrea conditici (3) in sensul crom medii patratice dorite «. in
timp ce antrenarea topologiilor ADALINE si MLP sc poate opri fara intrunirca conditiilor (3) sau (4) atunci cind
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sc depaseste numirul maxim de iteratii (epoci) stabilit de utilizator. In cazul MLP. existid mai mul{i algoritmi de
antrenare de tip gradicnt si/sau metode de tip Newton [1], |2]. |8], |17]. fapt cc permite confruntarea directd a
performaniclor lor. Parametrii rezultati din identificarc au infelesuri diferite. dupd cum urmeazi: (i) ponderile
pentru ADALINE (deplasamentul neuronului fiind nul), (/i) ponderile si deplasamentele tuturor straturilor pentru
topologia MLP, (iii) dispersiile si centrele nodurilor pentru primul strat si ponderea si deplasamentul pentru
ncuronul din al doilea strat pentru topologia RBF.
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Figura 1. Schema de identificare serie-paralel corespunzitoarce unui model de forma (1)

3. Blocuri Simulink pentru identificarea bazata pe modele neuronale

Mctodologia de realizare a blocurilor SIMULINK sc bazeazi pe conceptul specific de functic S, introdus de
producitorii softwarc-ului. cc se caracterizeaza printr-o standardizare a arhitecturii care asigurd interconcctarea
modulelor |20]. In dezvoltarea blocurilor pentru identificare cu modele neuronale. construirea functiilor de tip S
s-a bazat pe scheletul sfuntmpl.m.

Versiunca 4.0.1 a NNT [21] punc la dispozific functii specializate pentru definirca topologiei, realizarca
antrendni si simularca transferului intrarc-iesire a refelelor neuronale. Astfel. pot fi descrise intr-o maniera
unitard (carc opereasd cu structuri) arhitecturi cu unul sau mai multe straturi si diferite tipuri de neuroni.
Tolodatd. antrenarca poate fi controlatd prin diversi algoritmi, de ordinul unu sau doi. pentru care NNT
fumizeazd implementdri cficiente. cu sintaxe de apel similare.

Hulk] Param p Hulk] Param B ufk]
LI_N_ID MLF_N_ID RBF_N_ID Param b
vik] Erp vl Erp vid
Lingar Neural IDentitier MLF Heural iDentifier RBF Neural IDentifier
In LI_M_SI  Out oin MLF_N_S1  Outp S In RBF_N_SI  Outp
Linear Neural Simulator PMLF Neural Simulator RBF Meural Simulator

[NEURAL—NET-BASED IDENTIFICATION AND SIMULATION '

Figura 2. Organizarea bibliotecii Simulink pentru identificare bazati pe modele neuronale
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in crearea bibliotecii de module Simulink [20] cu organizarea din figura 2. s-au luat in considerare separat
cazurile cand functia / din (2) este liniar3, respectiv netedd, pe portiuni, avandu-se in vedere construirea a sase
blocuri distincte dupd cum urmeazi:

i. pentru fliniari — LI_N_ID (LInear Neural [Dentifier), bloc folosit pentru antrenarea unei refele ADALINE
si LI_N_ST (LInear Neural SImulator). bloc care serveste in simularea transferului intrare-iegire a unui
model neural cu topologie ADALINE;

ii. pentru f neliniardi MLP_N_ID (MLP Neural IDentifier), bloc care serveste in antrenarea refelelor de tip
MLP si MLP_N_SI (MLP Neural SImulator) pentru simularea transferului intrare-iesire a unui model
neural cu topologie MLP;

iii. tot pentru f neliniari RBF _N_ID (RBF Neural [Dentifier), bloc care servesle in antrenarea pe lot a refelelor
de tip RBF si RBF_N_SI (RBF Neural SImulator) pentru simularea transferului intrare-iesire a unui model
neural cu topologie RBF.

ukT) Selectos o
Deiay Neuronet - Es
L Selector Eelector
1
; ﬁ_{_ W&B ¥ #®
Param

Figura 3. Arhitectura modulari a blocului MLP_N_ID pentru cazul (&)

Conectarea blocurilor de antrenare la o diagrama Simulink este identicd pentru cazurile () - (i), dar casetele
de dialog atasate diferd. Figura 3 prezintd arhitectura modulard a blocului MLP_N_ID pentru cazul (ii), care este
identici arhitecturii blocului LI N _ID pentru cazul (i), exceptic ficind modulul Neuronet. In cazul ().
Neuronet este ADALINE cu deplasament nul. in timp ce in cazul (ii), Neuronet arc doud straturi — primul
sigmoidal (cu numirul de neuroni specificat in cisuta de dialog). iar cel de-al doilea liniar. De asemenea. diferd
si algoritmii de antrenare folositi (algoritmi care pot fi sclectati prin intermediul casetei de dialog) deoarece ei
sunt asociaii topologiei particulare Neuronet. Modulele Selector din figura 3 organizeazii cozile de la iesirea
blocului. In cazul (i), arhitectura modulari a RBF _N_ID confine doar modulele Delay §i Neuronet. Pentru
toate blocurile de antrenare (i) - (iii), conexiunile de intrare (inports #1, #2) la momentul k7' (7>0, keN) sunt
intrarea actuald u(kT) (inport #1) si iesirea v(kT) (inport #2) a procesului de identificat. Modulul Delay. din
figura 3, genereazii in mod automat regresorii necesari in modelul (1) prin implementarea unor cozi FIFO, de
mirime adecvatd, in concordan{i cu informatiile din caseta de dialog. Conexiunile de iesire (outports #1. #2) la
momentul k7 (T>0, keN) furnizeazi pentru toate blocurile de antrenare parametrii rezultaji din antrenare
(outport #1), iar, pentru cazurile (i), (ii). blocurile furnizeaza eroarea actuald a modelului.

Toate blocurile prezentate in aceastd lucrare permit antrenarea pe lot (off-line. in concordantd cu (3)). iar
doui dintre blocurile de antrenare, (i) si (i), permit antrenarea pe esantioane (on-fine) cu numirul de esantioane
specificat (utilizind J(iT) in (4). cu N luat din caseta de dialog).

'Block Parameters: RBF_N_ID

T

Figura 4. Caseta de dialog pentru RBF_N_ID
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Figura 4 ilustreaza principiul de comunicare cu utilizatorul prin intermediul casetelor de dialog, referirea
concretd avind in vedere blocul RBF N _ID pentru cazul (iii). Pentru modulele LI _N_ID in cazul (i) si
MLP_N_ID in cazul (ii), casetele de dialog permit introducerca informatiilor specifice antrenarii unei retele cu
topologia respectivi.

Ca mod general de abordare, in gasirea regresorilor optimi pentru marimea de intrare si, respectiv, de iesire
(corespunzitori modelului NNARX (1) sau, echivalent, figurii 1) este recomandati o strategie bottom-up” in
sensul cd arhitectura rejelei va fi inifializati cu un numir redus de regresori, numdr ce va fi incrementat succesiv
pénd la obfinerea rezultatului dorit.

Arhitectura internd a blocurilor de simulare pentru cazurile (i) - (iii) este bazati pe module asemindioare cu
Delay si Neuronet prezentate mai sus. Parametrii retelei se pot seta manual sau pot fi incarcafi automat din
spafiul de lucru Matlab.

4. Studii de caz

Desi utilizarea modelelor neuronale este posibila, indeosebi, in cazul neliniar, luim in discutie. pentru
inceput, constructia unui model liniar, deoarece acesta permite comparatii relevante (de naturd parametrici) cu
reprezentirile standard de tip functie de transfer, discretd in timp. Al doilea exemplu ilustreazi constructia unui
model neliniar pentru care discutia privind validitatea se limiteazi doar la analiza comparalivd a raspunsurilor
obfinute de la proces si, respectiv, model. in conditiile acelorasi semnale de test, aplicate la intrare. In nici unul
dintre cazuri nu abordim problematica validirii modelelor cu ajutorul testelor statistice.

Pentru ambele exemple, procesul supus identificirii a fost simulat ca functionare in mediul Simulink.
antrenarea refelelor nefacind insd uz de cunoasterea ordinului modelelor de simulare (ipoteza absolut fircascd in
desfasurarea aplicatiilor reale). Totodatd, au fost considerate, separat, doud situatii pentru fiecare din exemplele
ce urmeazd a fi detaliate mai jos:

a) iesirea procesului nu este afectatd de perturbatii;

b) icsirea 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).
Param
- JL\_ = ulk] Param b wei

Hold

Zero-Order LI_N_ID weight
Hold1
400
IRy —_— {1 Erl—s S
300s2+40s+ 1
Band-Limited Transport TransierFén Zero-Order eroare
White Noise Delay
Er

Random Gain
Number

Figura 5. Schema Simulink de identificare a modelului liniar corespunzitor exemplului din sectiunea 4.1

4.1. Exemplu ilustrativ pentru constructia unui model liniar

in Figura 5, se prezintd schema Simulink (aferenta situatici (b), mentionatd la inceputul sectiunii curente)
utilizatd pentru construirea unui model liniar de forma (1) cu 7=1 secundi, cu ajutorul blocului LI N ID.
Procesul ce face obiectul identificirii este descris in Simulink prin functia de transfer continui in timp:

-155
G2 ____ 5)
300s5° +40s+1
procesul fiind excital cu o sursi de zgomot alb de bandi limitati, adecvat aleasi. Singurele informatii presupuse
cunoscute apriori sunt comportarea liniard a procesului si valoarea timpului mort (identificabil, de exemplu, de
pe un riispuns la semnal treaptd), adicd ¢=15 in (1) pentru 7=1 secundi.

Selectdm drept complet edificatoare doar o parte din rezultate, conform tabelului 1 pe care le exprimim (dati
fiind liniaritatea modelului) sub forma de functii de transfer discrete (ale ciiror coeficienti sunt, pani la un semn
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cunoscut. chiar parametrii furnizaii de blocul LI_N_ID). Aceastd exprimare faciliteazd analiza calitdti

modelului provenit din identificare. prin comparatie directd cu discretizati cu 7=1 secundii a lui (7(s). obtinutd

prin metoda Euler predictor:

s 0.637827 ' +0.6101z
1-1.872z7" +0.8732z 2

Gz h= (6)

Toate cazurile comentate se referd la aceleasi conditii de antrenare on-line cu Nz=350 esantioane in functia
obiectiv J(iT) din (4). maxim 100 epoci/fereastri si rata de invitare variabila.

Tabelul 1. Prezentare sinteticdi a rezultatelor antrendrii pentru opt teste de identificare selectate ca
relevante pentru sectiunea 4.1

Cazul (a) - lesire neperturbati

Ordin s S see y .
d | nim JA00T) Exprimare sub forma de functic de transfer
151211 10~ Parametrii nu converg la valori stajionarc

JRE 0.6377z7' 40,6102z 72
1-1.872z ' +0.8751z 2

5|22l 1o

15 (32 107 Parametrii nu converg la valori stajionarc
15 1313] 107 _150.63782" +0.93922 40314827 _ 45 0.6378(2+0.5160)(z+0.9566)

h 1-1.356z 1 -0.0907"2 +0.4515z° (z+0.5159)(z-0.9665)(z—0.9054)

Cazul (b) - lesire perturbata
Ordin . . .

d | n|m JA00T) Exprimare sub formi de functic de transfer
15 [2]1] 107 Paramctrii nu converg la valori stationare
sialal 1o s 0637z '+0.6158z

I-1.8711z ' +0.87422~*

151312 1o Parametrii nu converg la valori stafionarc
513030 109 95 0.63782 409448272 403144270 s 0.6378(z+0.5048)(z +0.9766)

2 % 3N & =z

1-1.35522 "1 -0.092272 +0.4521z (z+0.5167)(z—0.9043)(z—0.9676)

Rezultatele din tabelul 1 evidentiazi rolul jucat de valoarea obfinutd in antrenarc pentru functia obiectiv J(i 1)
in aprecierea convergentei parametrilor rejelei si. totodata. in evaluarea calitatii modelului identificat. Figura 6a
si figura 6b furnizeazd reprezentirile grafice ale evolufiilor parametrilor refelei pentru o duratd de 150 de
secunde corespunzatoare cazului (h) pentru n=2 m=2 si. respectiv. pentru n=2 gi m=1. Aceste reprezentari grafice
ilustreaza totodatd si capacitatea blocurilor Simulink nou create de a furniza on-line informaii cantitative ce
caracterizeazii progresul antrendrii. Mai subliniem ca clemente importante in constructia modelului ncuronal
faptul ¢, in toate situatiile de convergentd a parametrilor. coeficientul termenului in 7" al numiritorului (in
exprimarea sub formi de functie de transfer) rezultd numeric nul (raportat la precizia de calcul).
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Figura 6. Evolutia parametrilor refelei neuronale pentru exemplul din sectiunca 4.1 corespunzind unui
orizont de 150 secunde:
a) cazul #=2 si n=2 (parametrii converg);
b) cazul n=2 §i m=1 (parametrii nu converg)
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Redundanta in stabilirea numérului de regresori conduce la aparifia perechilor pol-zero cu valori numerice
identice (raportate la precizia de calcul). fapt ilustrat in tabelul | pentru 7=m=3 pentru ambele cazuri (a) si (b).

4.2. Exemplu ilustrativ pentru constructia unui model neliniar utilizind modelul MLP

Exemplul prezentat in aceastd subsectiune ilustreaza utilizarea blocului MLP_N_ID in identificarea unui
model neliniar de tipul (1) cu 7=1 secunda. Procesul este descris. in Simulink. de urmitoarea ecuatic cu diferente
(recomandatd in literaturd ca exemplu relevant pentru identificare neurali [ 13). |14]):

e =2VF vl fr —
V(k)=2.5% -‘f‘ bt ‘i I
I+ v (k-4 v (k-2)

+0.3c0s(0.5( vk =D+ (k=2 +1 2u(k-1) (7

Figura 7 prezintd 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 pe esantioane (on-line) cu Nz=200 esantioanc in J(iT) din (4) si algoritmul Levenberg-
Marquardt. Criteriile de oprire a antrendrii au fost fie atingerea unui numir maxim de 100 epoci/fereastri, fie o
acuratefe de aproximare =107 pentru functia obiectiv (4). Stratul de intrare contine 10 neuroni sigmoidali.
Rezultatele obfinute pentru ¢=0. m>1. #n>2. in (1) sunt comparabile, din punct de vedere al acuratetii. pentru
cazurile (a) si (b) avind valori de ordinul 10 pentru J(2507) in cazul (a) si. respectiv. 107 in cazul (b). Cazurile
cu d. m. n care nu indeplinesc conditiile mentionate anterior pot fi ugor separate. ele furnizind valori pentru

J(2507) de ordinul 107 - 107,
Param
ulk] Param
1

MLP_N_ID

v

Nhite Noise

=]

P
Unit Delay2 [Unit Delay1 Ay
1 {wlk] Er
Unit Delay = 1

Z ; Error

3 MLP Neural IDentifier

,

Function ~1% Perurbation

Figura 7. Diagrama pentru identificare neuronala folosind MLP N _ID

Pentru a ilustra calitatca modelului neural. rezultat din identificare. figura 8 previnti grafice comparative
pentru raspunsul procesului si al modelului pentru o intrare sinusoidald cu amplitudinea 0.7 (figura 8a) si un
scmnal de intrare alcator. uniform distribuit in intervalul [-1.1] (figura 8b). Parametrii modelului neural sunt cei
obfinufi in situatia (&) cu d=0. m=1. n=2 (adicd numirul minim de regresori in (1) capabili si asigure valori
favorabile pentru J(2507)). Semnalele de test utilizate nu au fost ..vizute”™ in timpul identificirii. Folosirca
numérului exact de regresori prezenti in ecuatia (3) (¢=1. m=0. n=2) nu a adus imbunitatiri vizibile in acuratetea
de aproximare a modelului obtinut in comparatic cu o serie de teste nedetaliate in aceasti lucrare.

28

Y

Qutputs

i - : : : : L - A 1
Time a h : Tima
Figura 8. Grafice comparative cu raspunsurile procesului (linie continui) si modelului neural MLP (linie
intrerupti):
a) intrare sinusoidald de amplitudine 0.7;
b) semnal aleator uniform distribuit in [-1,1]
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in general vorbind. testele au ardtat cd modelele neurale nu sunt afectate semnificativ de folosirea regresorilor
suplimentari in comparafie cu folosirea numérului exact de regresori specificat anterior. Totusi, redundanta
creste complexitatea modelului neural fird nici un beneficiu real, de aceea ¢ preferabil de ciutat un model
apropiat cu cel minimal.

4.3. Utilizarea identificatorului RBF

Exemplul ce urmeazi ilustreazi utilizarea blocului RBF_N_ID pentru identificarea aceluiasi proces neliniar
(7) ca si in subsectiunea anterioari. Diagrama Simulink. utilizatd pentru identificare, este identica cu cca din
figura 7, exceptie facind blocul RBF_N_ID care inlocuieste blocul MLP_N_ID. S-a utilizat o antrenarc pe lot
(batch) cu un numir N=200 de esantioane, &=0, m=1, n=2 in (3), eroare medie pétratici dorita 0.01 si dispersic
1.2 obtinindu-se o arhitecturd cu 87 neuroni de intrare. Graficele comparative ale raspunsurilor procesului §i
modelului neural (rezultate obfinute din simulare cu semnalele de intrare, utilizate in subsectiunea anterioard) au
aritat aceeasi calitate de aproximare prezentatd in figura 8 (cazul MLP) si, de aceea, prezenta lor si in aceastd
subsectiune ar fi fost redundanti.

Unele efecte importante ale dimensiunii lotului (considerat 1a antrenare) asupra calititii modelului identificat
sunt prezentate in figura 9. Figura 9a prezintd dependenta numirului de neuroni din stratul ascuns de numirul de
esantioane utilizate in antrenare, aritind ci o dimensiunec mai mare a lotului duce la un numir mai mare de
neuroni §i, deci, la o sporire a timpului de calcul. Figura 9b si 9c prezinti dependenta erorii patratice medii.
rezultati din simulare (pentru semnal sinusoidal i, respectiv, aleator uniform distribuit), de numarul de esantioane
din lot. Conditiile de antrenare au fost identice pentru toate dimensiunile loturilor considerate in experimente (adica
dispersie = 1.2, eroare medie pétratici doritit & = 0.01). Ultimele doud grafice arati ¢ simpla cregtere a numirului
de esantioane din lot, fird o corelare cu dispersia, nu garanteazi calitatea modelului neural identificat.

ST o =

e A T

Figura 9. Efecte ale marimii lotului asupra calititii

modelului identificat (pentru dispersie = 1.2 si

eroare medie patratici doritdi = 0.01)

a) numirul de neuroni ascunsi rezultati din
identificare;

b) eroarea rezultati din simularea pentru semnal
sinusoidal de amplitudine 0.7;

¢) eroarea rezultatd din simularea pentru semnal
aleator uniform distribuit in [-1,1].

5. Comparatie intre modelele neurale de tip RBF si cele MLP

Retelele de tip MLP si RBF sunt aproximatori universali, motiv pentru care este interesantd realizarea unui
studiu comparativ cu privire la utilizarea lor in identificarea proceselor utilizind refele neurale. De aceea, am
construit modele de tip RBF si MLP pentru acelasi proces neliniar, adic3 cel considerat in sectiunea anterioara,
ecuatia (6). Toate rezultatele ce vor fi comentate au fost obfinute pentru antrenare pe lot (batch) cu d=0, m=1,
n=2, in (1) (care difersi de valorile exacte ce apar in ecuatia (7)). Pentru a asigura relevanta comparatiilor pentru
refelele MLP, s-a utilizat o valoare unici (1000) pentru a limita numarul de epoci de antrenare si o valoare unicd
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(1) pentru initializarea ponderilor si deplasamentelor neuronilor, Ne vom concentra, mai inti, asupra rezultatelor
antrendrii i apoi asupra calitdtii modelului identificat.

S.1. Comentarii asupra antrenirii retelelor

Rezultatele antrendrii sunt analizate pentru conditii variate, utilizate in procesul de invitare. De aceea, pentru
modelele RBF, numiirul de neuroni din stratul ascuns este privit ca un rezultat al antrendirii (care depinde de doi
parametri cheie, adici eroarca medie pitratici doritd ¢ i dispersie). Similar, pentru modelele MLP, eroarea
medie patratic oblinutd a fost privitd ca rezultat al antrenirii (care depinde de doi parametri cheie, adici eroarea
medie pétratici doriti & si numirul de neuroni sigmoidali). Acest mod de a privi rezultatele antrenirii permite o
interpretare bazatd pe grafice tridimensionale, date in figura 10 (a — model RBF. b — model MLP). Pentru ambele
tipuri de modele, daci se alege o anumiti valoare pentru eroarea medie pétratici doritd (adici o sectiune in
graficele tridimensionale figura 10a si 10b), rezultatele antrenirii (numdrul de neuroni in cazul RBF si eroarea
medie patratica obfinuti pentru cazul MLP) nu sunt mult influentate de al doilea parametru utilizat in antrenare
(dispersia pentru cazul RBF si numirul de neuroni sigmoidali in cazul MLP). Trebuie precizat ci utilizarea unei
erori medii pétratice dorite nule (adici & = 0 in (3)) are infelesuri diferite pentru modelele de tip RBF si cele de
tip MLP: (/) numirul de neuroni ascunsi este egal cu dimensiunea lotului pentru cazul RBF; (i) algoritmul de
optimizare pentru modelele MLP va fi for{at s3 utilizeze numirul maxim de epoci alocate pentru antrenare.

e Ee

b

!

Figura 10. Interpretarea grafici a elementelor cheie ce caracterizeazi reteaua la constructia modelului neliniar:

a) numirul de neuroni in functie de dispersie i eroarea medie pitraticii doritd pentru modelul RBF;

b) eroarea medie pitratici obfinuti in functie de numirul de neuroni sigmoidali §i eroarea medie
patraticd doritd pentru modelul MLP

Pentru a compara timpii necesari antrenirii modelelor de tip RBF si cele de tip MLP, figura 11 prezinti
numarul de operatii in virguld mobila (flops) functie de dimensiunea lotului, pentru urmitoarele condifii de
antrenare (considerate favorabile in concordanti cu rezultatele furnizate de figura 10): eroare medie pétraticl
doritd € = 0.01 pentru ambele modele. dispersie = 1.2 pentru modelul RBF si numir de neuroni sigmoidali pentru
modelul MLP = 19. Desi modelul MLP contine un numir mare de neuroni sigmoidali, arhitectura de tip RBF
devine dezavantajoasi, din punct de vedere al timpului de calcul, fati de MLP atunci cind dimensiunea lotului
depdgseste 300 esantioane, deoarece cresterea numirului de operafii in virguld mobil} este liniard in cazul MLP
(linie intrerupti) si exponentiald pentru cazul RBF (linie continui).

5]

Figura 11. Comparare intre timpii de calcul necesari
antrendrii modelelor RBF §i MLP cu aceeasi eroare
medie pétratica doritii £=0.01:

- cazul RBF (linie continui);

- cazul MLP (linie intrerupti)

Revista Roména de Informatici si Automatica, vol, 12, mr. 2, 2002 61



5.2. Comentarii asupra calitiitii modelului obtinut

Calitatea modelelor identificate cste evaluati din punct de vedere al rezultatelor simulirii modelelor cu semnale ce
nu au fost ..viizute” in timpul antrendrii. O interpretare grafici a acestor rezultaie se poate da folosind accleasi grafice
tridimensionale. ca in subseciiunca anterioari. prezentate in figurile 12 si 13. Suprafefele trasate in aceste grafice
reflectii dependenta calititii modelului objinut (exprimatd pentru ambele modele. RBF si MLP, de eroarca medic
pitratici obfinutd din simulare) de conditiile de antrenare (investigate in subsectiunea 5.1). Graficele permit
compararea calitatii modelelor RBF si MLP objinute prin simulare cu semnal sinusoidal de amplitudine 0.7 (figura 12)
si. respectiv, semnal aleator uniform distribuit in intervalul [-1.1] (figura 13).

Error for sinusmdat inpul

Maar squarsd srror gosl o Number of tansigmoidat neurons

e sqvas e gon " Emdirner 2 b
Figura 12. Interpretarea grafici a elementelor cheie ce caracterizeaz calitatea modelului identificat

pentru simularea cu semnal sinusoidal de amplitudine 0.7:

a) calitatea modelului RBF functie de dispersie si eroarea medie pitratica dorita;
b) calitatea modelului MLP functie de numérul de neuroni sigmoidali si eroarea medie patratici dorita.

Examinarea vizuald directd a graficelor din figura 12 si figura 13 arata ca. pentru alegeri adecvate ale
conditiilor de antrenare, calitatea modelului RBF objinut este mai bund ca aceea a modelului MLP. Aceasta
remarcd gencrald este bazatd pe informatii numerice precise (utilizate in constructia graficelor). care dau
magnitudinea crorilor rezultate din simulare pentru ambele tipuri de modele. Totusi, este important de precizat
faptul ci suprafeiele obtinute pentru modelele de tip MLP (figura 12b si figura 13b). spre deosebire de cele
corespunzitoare modelelor RBF. prezintd o anumitd regularitate geometrici ceea ce garanteazd o mai ugoard
exploatare pentru utilizatorii mai pufin experimentati. Mai mult. ambele suprafefe trasate in figurile 12b sil3b
pastreazi caracteristicile principale ale suprafefei trasate in figura 10b din subsecfiunca anterioard. acest lucru
aritand ci. pentru modelele de tip MLP, rezultatele unei antrendri adecvate sunt capabile sd furnizeze informatin
credibile despre calitatea modelului identificat ce urmeazi a fi exploatat pentru varietate de semnale de intrare.
Din picate. o asemenea reguld nu poate fi formulata in cazul modelelor RBF, figurile 10a. 12a si 13a prezentnd
diferente majore in ceea ce priveste forma suprafetei. Accastd ultimi remarca subliniazd necesitatea acordirii
unei atentii suplimentare validirii modelului identificat atunci cand se utilizeaza arhitecturi de tip RBF.

Eran for random nput

. P 0%
ad of REF Mean syuared enor goal
Mean-squared-grig goal Spread of R udred enor gos Number of taneigmoidal neurare

a b
Figura 13. Interpretarea grafici a elementelor cheie ce caracterizeaza calitatea modelului identificat pentru
simularea cu semnal aleator uniform distribuit in intervalul [-1.1]:
a) calitatea modelului RBF functie de dispersie si eroarea medic patratici dorita;
b) calitatea modelului MLP functie de numirul de neuroni sigmoidali si eroarea medie pitraticd doriti.
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6. Concluzii

Prin crearea bibliotecii de module vizuale prezentate in lucrare, proiectate si implementate in spiritul
tehnologiei Simulink. s-a urmarit extinderca posibilitifilor de exploatare a acestui mediu in domeniul
identificarii bazate pe refele neuronale. Prin utilizarea modulelor software aparfinind acestei biblioteci.
utilizatorul poate sd se concentreze strict pe problematica identificrii. fiind in totalitate degrevat de
activitatea laborioasd a scrierii de cod in maniera programiirii clasice. Astfel. instrumentele realizate
permit accesul la toate arhitecturile standard de retele neuronale vizate in identificare (ADALINE. MLP
si RBF). oferind variante de antrenare de tip off- si on-line. prin diversi algoritmi. in conformitate cu

specificul topologiei selectate.

Studiile de caz considerate ilustreaza aspectele fundamentale ale antrendrii. acoperind atét situafia dinamicii
liniare. cit si a celei neliniare. Un accent deosebit este pus pe calitatea modelelor rezultate din identificare si pc
posibilitatea acestora de a reproduce. prin simulare, comportiri noi, necunoscute din etapa de antrenare.
Alocarea unei sectiuni scparate pentru analiza comparativi a identificarii neliniarc bazati pe arhitecturi MLP si.
respectiv, RBF permite comentarea ampla a avantajelor si dezavantajelor privind atat procesul de antrenare, ct
si eficienta in sine a modelarii.

Elaborarea unor module care si puni la dispozitie strategii (legi) de conducere ce folosesc modelele
neuronale. rezultate din identificare. nu a putut fi discutatd in lucrarea de fai datoriti volumului mare de
informatii ce ar excede cadrul tradifional. Abordarea unei atare problematici va face obiectul tratiirii distincte pe
parcursul unui viitor articol.
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