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Rezumat: Reglarea sistemelor dinamice se face destul de
complicat prin metodele clasice, in special, cind dinamica
sisternului este foarte rapidi. O astfel de problemd devine §i mai
complicatd atunci cind sistemul mai cuprinde §i  mirimi
necunoscute §i el este §i neliniar. Pentru rezolvarea acestor
probleme, propunem proiectarea comenzi cu ajutorul unei retele
neurale. Aceastd metoda are avantajul de a elimina rezolvarea unui
sistem diferenfial, de dimensiune apreciabila.

Cuvinte cheie. neuron, refea neurala feed forward, controler cu
retea neurala.

1. Introducere

Teoria refelelor neurale cu un singur strat a fost
pusd la punct in anii '80. Prin dezvoltarea tehnicii
de calcul (vitezd §i capacitate) la sfirsitul anului
1988, primele aplicatii ale retelelor neurale cu
straturi multiple au fost in domeniul recunoasterii
formelor.

Cum sistemele dinamice constituic un domeniu
important, incepind cu 1992, cercetitorii au
incercat aplicarea refelelor neurale la identificarea
si regiarea lor.

S-a inceput aplicarea lor la rezolvarea
sistemelor neliniare, stiindu-se faptul cd, prin
metodele clasice, reglarea acestor sisteme se face
destul de gren. In prezentul articol, se aplici
refelele neurale pentru rezolvarea unui sistemn
dinamic complex cu incertitudini.

Pentru inceput. vom da notiunile de bazi,
referitoare la refele neurale, dupd care vom
explicita aplicarea lor pentru determinarea unui
regulator robust.

2. Retea neurala

Prin neuron infelegem o aplicatie y; : R*— R
descrisa de [3]:

N
¥= T( D, wix,+8)
=1

unde:
X' = (x1 x3 x3... x ) este vectorul de intrare:

w; este ponderea legiturii intre unitatea de
intrare j si neuronul curent i;
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&, cste termenul de polarizare a unititii "i” (a

neuronului);

I':R—> (0,1) este o functic monotoni
crescitoare pe care o alegem de tipul:

1
= 1+e™*

Un set de neuroni interconectati ca in figura 1,
formeazd o refea ncurald (RN). Refeaua este
organizatd in / = 0...L straturi. Dacid neuronul de
pe stratul / primeste semnal doar de la neuronii de
pe stratul / — 1 (transferul informatiei este intr-un
singur sens), atunci reteaua se numeste rciea
neurald de tip “feed forward”.

Cybenko in [1] si Hornik in [2] au demonstrat
cd orice aplicatie continud pe un interval compact
¥ = ®(X) poate fi aproximati suficient de bine de o
RN cu un singur strat ascuns (/ = 3) daci
dimensiunea acestuia este aleasd corespunzitor.

Presupunem c¢i avem un set de P perechi
intrare- iesire {(X1, Y1) ... (Xp, ¥p) }. care rezulta
dinir-o corespondenid funciionald ¥ = ®(X) cu
XeRYsi ¥ eRY.

” A antrena” o refea inseamnd ca ea s invete o
aproximatic Y- CD’(X) a functiei dorite Y= O(X),
cega ce practic inseamnd a gisi un set

. h
corespunzitor de ponderi in stratul ascuns { Wil

si ai setului de ponderi in stratul de iegire {w;’j }
(figura 1).

Obtinerea valorilor la iesirea retelei neuronale
s¢ face prin propagarea informatiei de la intrare
citre icsire. Astfel, fic X, = (xi... Xz vectorul
aplicat pe stratul de intrare.

Unititile de intrare distribuie valorile citre stratul
ascuns, astfel intrarea in unitatea ascunsa j va fi:

?\T
b h h
netp; = w;x, +6,,
i=1
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Figura 1. Retea neurald cu /= 3 straturi

unde notatiile sunt cele de la ncuron, iar indicele h
aratd ¢ este vorba de stratul ascuns.

Jesirea din acest nod va fi:
h h
igj = (net P; )

In mod corespunziitor, ecuatiile pe stratul de
iesire, vor fi:

N

’ _p . o

netp, = w:jlpj +6., (1)
=

op=T; (net Px )
unde Op= (0p1... Op)" este iesirea reald (curentd) a
RN cind la intrare este aplicat X, = (xp1... xpN)T.

O RN cu suficiente noduri in stratul ascuns va
putea fi antrenata suficient de bine daca pentru ()
£ >0 ("legea delta”, [6]):

DX )-O(X )| <

unde: g € R" este un compact;

pentru (V) X e ¢

X este intrarea in RN;

d(X) este iesirea ideald (doritd) a RN;
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O(X) este icgirea reald a RN.

Pentru determinarea ponderilor, se aplicd
metoda recursivi a gradientului negativ [5]
conform ciruia:

W=y —nV,E, (2)
unde:
n(t) este rata de invatare.

V., E, este gradientul erorii E; in raport cu
ponderea calculatd w.

Criteriul ce dorim s il optimizam este minimizarea
erorii pitratice de 1a iegirea RN, care este:

o = (Vpk — Opi) este eroarea de iesire din
refea;

Vpk €ste iesirea doritd din RN;
0y este iegirea actuala din RN,

Particularizind (2) pentru ponderile stratului de
iegire, objinem:
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oE
wg(;+1)=w;(r)-nawé o
1M
Ep =EZ(ypk pk) Z[ypk f°(netpk )]7
=y 2ia
1M )
=—Z Vi f°[Zl +9°]
2ia
ai.,_ ) ofp 6(netp§)
wy O =0) dlnetpy) owe
(4)
o\net p; 0 X
(8w;j)k)= awj J=Zl(wkJ oi +t9 ) pj
(3)
Introducind (5) in (4) se obtine:
- aE: = (ypk ~ Opic Ifl? (net PE )].im
ow
kj
(6)

Ponderile de pe stratul de iesire sunt modificate
astfel:

welt+1)=wi(t)- A, wl(r)
unde:
pr:; (t) = n(ypk — O Ifl? (m:t Py )] i

Dacd se alege functia RN (sau functia de
activare a neuronului) ca fiind:

1
flnetp? )=
k( pk) 1+ exp(-net p° )

:[f"(nen()] =hnegtfi-tlnett)|=0,1-0,)

(t +)=w2(0)+ 1y, — 0, Pl =0, )iy
Dacid se noteazi cu;
Opk = (ypk ~ Opic Py (1 ~ % )

obtinem relatia de actualizare a ponderilor pe
stratul de iesire ca fiind;

w{;.(t+1)= wa( )+1]8]pk k.

Aplicdnd acum procedeul de actualizare si pe
stratul ascuns se obtine:

v{(t+l)—v{ +n 1—1)x Pk—o)ok( —o)v{ t)

Acest mod de antrenare al refelei,
reactualizare a ponderilor functie de eroarca Ia
iesire, se numeste “antrenare supervizatd” .

Algoritmul de antrenare a RN este:

presupunem cunoscut un lot de perechi

intrare- iesire {(X;, ¥1) ...(Xp, ¥p) };

pentrup=1..P

- seaplicd X,= (... Xxp)" ;

- se calculeazd iesirea curenti a RN:
o, = f(netpﬁ) prin  propagarea
informatiei de la intrare la iesire;

.. ho.
- se fac corectiile pentru Wkj si W::j .

- secalculeaza

1M
= ;(})pk _Opk

- eroarea pdtraticd totald, pentru tot lotul de
invifare, este:

E=YE,
P

- testul care arati daci RN a fost suficient de
bine antrenati este:

E<e

Dacd acest test nu este satisficut, se icia
procesul de antrenare a RN.

3. Regulator folosind retea neurali

Proiectarea unui regulator inseamni a determina
valorile comenzii curente, in functie de valorile de
intrare, de stare §i a comenzii anterioare. De aceea, in
cazul folosirii unei RN drept regulator iesirea retelei
trebuic si fie comanda la momentul curent, iar
intrérile sunt reprezentate de stiri, intriri si comanda
anterioara (vezi figura 2).

starea
comanda
——
anterioara

Figura 2. Regulator cu RN

Deoarece RN folositd este de tip supervizat “cu
nvdgare”, s-a pus problema determindrii unui set
cat mai reprezentativ de perechi intrare - iesire cu
ajutorul cdruia si fie invitati RN. Pentru aceasta,
un rol important il ocupd clasificarea apriorici a

18 Revista Roména de Informatici si Automatica, vol. 10, nr. 3, 2000



formelor de intrare ("input patterns™) intr-un numir
limitat de clase distincte. Presupunem (vezi figura 1)
intrdrile x;...xy numite §i caracteristici (“features™),
reprezentate de un vector X de dimensiune N in
spatiul caracteristicilor Qy [2], iar @...ax cele R clase
corespunzitoare in cazul nostru celor R situatii de
reglaj. O astfel de operafie se mai poate interpreta ca o
partifionare a spatiului caracteristicilor k dimensional
Qy 1in R regiuni de decizie corespunzitoare celor R
clase de reglaj.

in esentd, algoritmul folosit pentru determinarea
celor R clase de comandi [7], consti in gruparea
vectorilor de intrare pe baza minimubui distantei
cuclidiene dintre vectori §i mediile clasclor. Astfel,
pentru fiecare valoare de intrare se calculeazi distanta
fafa de centrele claselor existente. Se alege drept clasa
de apartenentd pentru vectorul respectiv, aceea pentru
care distan{a este minima si, in plus, mai mici decit o
valoare de prag aleasi apriori (care caracterizeazi
domeniul clasei). Altfel, el este considerat ca o noui
situatie de reglaj §i se creeazi o noui clasii avind in
centru pe X, iar mirimea este dati de raza D.

Putem spune ci tofi vectorii care aparfin unei
clase (deci, distanta intre vectori este mai mic3
decat D) au aproximativ aceleasi caracteristici si,
deci, putem aproxima comenzile lor cu comanda
corespunzitoare centrului clasei de intrare.

4. Aplicatie
Fie sistemul de urmdrire [3]:
0, =523,
, Q, =P,

(Zr): {p, =—588p, —728,4iug ~52958,

oY= Ve=lo-6] O-Yig +Ygfo-4,p,
R R R
_ 6, =523¢,
(Zr): ja,=p,

p, = -2,505p, — 572 ,50_ — 300 .55

unde:

- (Zg) reprezintd ecuatiile dinamice ale modelului
rachetei in planul vertical, iar (Zy), ale tintei;

- 0— unghiul de tangaj al rachetei, respectiv tintei;

- o— unghiul de incidenti al rachetei, respectiv tintei;
p — viteza de variafic a unghiul de incidenti al
rachetei, respectiv fintei;

- @ — unghiul de vizare al tintei,
- R - distan{a dintre racheti si tinti;
- V'~ viteza rachetei, respectiv tintei;

- 0 - comanda rachetei, respectiv intei.
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Pentru sistemul compus rachetd — tintd (3 -
2’r) construim un regulator bazat pe rejea neurald.

Vom considera ca intrin ale retelei neurale
mirimile R, ® si & (care sunt dependente de comanda
anterioard), deci RN are 3 noduri de intrare.

in stratul ascuns, s-au ales 7 neuroni,
obtinindu-se rezultate bune. Alegind un numir
mai mare de neuroni in stratul ascuns, rezultatele
experimentale se imbundtitesc vizibil (eroarea
patratici de 1invdfare scade), dar cantitatea
calculelor i, respectiv, timpul necesar invifirii
cresc considerabil.

Ca iesire a RN, considerim comanda & a
rachetei cu valori cuprinse intre —0.56rad si
0.56rad (rezultate din condifia de suprasarcini
admisibild permisi — n.a, ~ care, de obicei, este
cuprinsd intre —50g si +50g). Deoarece RN se
antreneazi mai greu pentru iesiri ce variazi
continuu in timp, vom partitiona domeniul
comenzii in 11 domenii inifiale astfel incat fiecirui
subdomeniu s3 1i corespunda un neuron de iesire al
retelei. RN are deci 11 neuroni la iegire.

Astfel s-au determinat perechi particulare de
valori intrare-iesire prin rezolvarea sistemului de
ecuafii diferentiale rachetd — tintd (X — Xy) intr-
un numir de 20.000 de puncte. Aceste valori
particulare se pot obtine si experimental printr-o
simulare reali a scenariului de urmirire, insi
necesitd cheltuieli considerabile i un timp destul
de mare. Datorita cantititii mari de date ce trebuie
prelucrate, timpul de invitare al refelei este foarte
mare, de aceea, am redus numirul de vectori
intrare-iesire prin metoda “clustering Isodata”, in
final obfinindu-se un set de 470 vectori (si, deci,
implicit, a crescut vitcza de convergenfi a
procesului de invitare).

Rata de invitare n(t), factor folosit in metoda
gradientului negativ, poate lua valori intre 0 i 1.
Dacd alegem pe n mare (cu valori apropiate de 1),
se poate ca metoda gradientului si nu fie
convergentd. Dacd n este prea mic algoritmul
converge lent si se poate bloca pe minime locale,
nu pe minimul absolut.

5. Concluzii si rezultate

in figura 3 s§i tabelul 1 sunt prezentate
rezultatele simuldrilor atit pentru un regulator
robust, cit si pentru regulatorul cu retea neurali.

Ca parametri inifiali, pentru initializarea
procesului de urmirire s-au aless R si @.
Manevrele {intei, objinute prin comanda fintei &1,
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considerate in acest caz perturbatii, sunt mirginite
si pot fi aplicate de utilizator.

Din punct de vedere al parametrului dinamic
calitativ — distanta de ratare D - racheta cu
regulator robust fiind proiectatd si il optimizeze,
pe traiectoria finald, accasta oscileazd in jurul
valorii zero. in cazul rachetei cu refea neurald,
acest parametru scade in timpul apropierii de fint,
dar, in momentul lovirii, are valori de zeci de
metri. Dezavantajul in acest caz poate fi sciiparea
tintei, dacd ea are o dinamicd mai rapidd decit a

racheti ce urmireste o ({intd cu dinamica
asemiinitoarc ei, este un fapt viabil. Practic, pilotul
automat, in acest caz, este format dintr-o reiea
neurald (un cip dedicat), care inlocuieste intregul
calculator de bord din cazul rachetei cu regulator
robust. In acest caz, datoritd compactitifii si a
simplititii constrictive (din punct de vedere
electronic), acesta este mult mai fiabil si rezistent,
decit cel cu regulator, la toate genurile de bruiaje
folosite de eventualii inamici (bruiaj electronic, de
exemplu).

Tabelul 1 Comparatia intre regulatorul clasic gi cel cu refea neurali

Distanta inifiala Unghiul de Timp [s]
racheti-{intil [m] | vizare initial [°] Regulator Regulator cu
clasic refea

1000 -15 3.36 3.15
1500 25 4.89 4.65
2500 45 777 7.45
2500 -50 7.23 6.6
3000 -20 9.78 9.69

rachetc. (fapt rar intdlnit insd). El poate fi
contracarat prin mai multe date despre urmérirea
pe faza finald a traiectoriei, introducindu-se mai
multe pozitii de tragere a rachetei pentru o distan{i
R ca valori initiale pentru invitarea refelei neurale.

Din aceste rezultate comparative si metode
grafice, putem trage concluzia ci a construi un
regulator cu refea neurald pentru a comanda o

De asemenca, metoda dovedind viabilitate in
reglarea unor sisteme rapide i complexe, cum cste
cazul scenariului de urmirire, realizat in aceasta
lucrare, ca poate fi extinsd si la alic sisicmc
dinamice mai simple cu rezultate imediate (de
exemplu, reglarea si controlarea vitezei motoarelor
pas cu pas, servomotoarelor etc.).
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Figura 3. Simularile traiectoriilor in cazul regulatorului robust si cel cu retea neurala
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