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1 Introduktion

1 Introduktion

Syftet med detta examensarbete dr att utréna méjligheterna att implementera stod
for neurala nitverk i SattControls grafiska processtyrsystem SattLine. Om sa &r
fallet, dvs mgjligheten finns, d4ven implementera ett sddant stod. Natverken ska an-
véndas till storsta delen for reglering men &ven identifiering.

Anledningen till undersokningen ar att teorier och praktiska anviandningar borjar ta
fart och industrin ser en marknad for dylika tillimpningar. Podngen med att anva-
nda neurala nitverk i reglersammanhang dr att man inte behéver ha s& goda pro-
cesskunskaper utan nitverket lir sig sjilv att upptréda pa ett av anvéindaren speci-
ficerat sitt. Tankarna gar osokt over till adaptiv reglering. Teorin for neurala nét-
verk #r 4 ena sidan en form av adaptiv reglering men & andra sidan behover man
inte den gedigna processkunskap som man maste ha for att f& en bra reglering i det
adaptiva fallet.

Yitterligare en fordel till de neurala néiten dr att de tar upp olinjériteter pa ett myck-
et effektivt sitt, niten i sig dr olinjéra vilket visas i kommande kapitel. Olinjériteter
finns i alla processer, och vad vore mer naturligt &r att regulatorerna ocksa &r olin-
jira. Genom att anviinda neurala nétverk som regulatorer erhaller man regulatorer
med olinjiriteter.

Arbetet i detta examensarbete #r disponerat pa foljande sétt:

o Till att bérja med har en studie gjorts éver vad neurala nitverk egentligen inne-
bar och vad de kan astadkomma.

e Direfter studerades litteratur angéende reglerproblem, ddr man anvént neurala
nétverk.

e En implementation for stod till neurala natverk har gjorts i SattLine

¢ Simuleringar i SattLine, bade vad det géller identifiering och reglering. Vad det
avser reglering ar det énskvirt att hitta en regulatorkonfiguration si att man
inte behiver nagra processkunskaper, dvs regulatorn ska vara fullstindigt
sjélvinstdllande.

e Arbetet avslutas med en utvirdering om tillimpningens formaga och da speciellt
SattLine men #ven i det stora hela.

De forsta kapitlen i denna rapport &4r av teoretisk karaktar och behandlar teorin for
neurala nitverk och speciellt backpropagation behandlas i kapitel 2 Neurala ndtverk.
Identifiering och reglering med hjilp av neurala natverk behandlas i kapitel

3 Identifiering respektive kapitel 4 Reglering . Dessa kapitel kan ses som en sam-
manfattning av gjorda litteratursékning i &mnet.

Hur implementationen har gjorts redovisas i kapitel 5 Implementering.

Resultaten och slutsatser fran egna simuleringar aterfinns i kapitel 6 Resultat
respektive kapitel 7 Slutsatser..

Rapporten avslutas med en sammanfattning 6ver examensarbetet, kapitel
8 Sammanfattning.




2 Neurala Nitverk

2 Neurala Natverk

I detta kapitel ges en introduktion till begreppet neurala ndtverk. Den vanligaste fore-
kommande ndétverkstypen - Backpropagation - kommer ingdende att beskrivas.
Kapitlet avslutas med en diskussion om hur ett ndtverk ska konfigureras, dvs hur
manga lager ska man ha, hur mdnga noder per lager osv.

2.1 Inledning

Begreppet neurala nitverk borjar bli allt mer anvént inom datavérlden men &ven i
reglertekniska sammanhang. Finessen med att anvéinda denna typ av nétverk &r att
de kan lira sig speciella beteendemionster. Man har forsokt att kopiera den ménsk-
liga hjdrnan i dess allra enklaste form till ett verktyg i datorsammanhang.

Niten dr som senare kommer att visas inte sérdeles snabba i att lira sig saker och
ting, samtidigt som niten oftast maste vara relativt stora for att de ska upptrida pa
snskat sett. Detta leder till att berdkningskapaciteten méste vara stor. Finns inte
denna kapacitet i form av datorer, konstruerar man speciella hogprestandakretsar
som klarar uppgiften.

2.2 Det konventionella niatverket

Ett neuralt nitverk #r uppbyggt av noder och forbindelser, se figur 2.1. Utsignalen
fran en nod dr summan av insignalerna multiplicerat med en gverforingsfunktionl,
g(w). Anledningen till man har en 6verforingsfunktion &r att man vill begrénsa
utsignalen fran en viss nod. Vanliga funktionen 4r sigmoidfunktioner, och stegfunk-
tioner, men man anvénder dven linjéra funktioner, oftast da pa utnoder. De linjira
noderna har ingen begrinsande funktion

\\//,
4]
2]

Insignaler Utsignal

Figur 2.1 Ett trelagers nét samt forstoring av nod

1Benamningen éverforingsfunktion ska tolkas som olinjart funktionselement. Denna
betydelse kommer att anviindas genomgéende i den fortsatta texten.
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Noderna i ett nétverk ar ordnade ilager som i figur 2.1. Man talar om in- och ut-
lager samt dolda lager. Nitets insignaler respektive utsignaler dr kopplade till in-
och utlager respektive .

Det finns delade meningar om hur man ska rdkna antal lager i ett natverk. Vissa
foresprakar att ingdngarnas terminallager ska réknas och vissa inte.
Fortsattningsvis kommer den senare nomenklaturen att anvéndas, dvs nétet i figur
2.1 har tre lager.

Fir att niten ska kunna 1éra sig ndgonting maste nagot kunna foréndras i ndtet. For
detta indamal introduceras hirmed begreppet vikt. Varje nod-nod forbindelse har en
associerad vikt som uppdateras efter vissa speciella regler. Dessa vikter bendmns
med w . Indexet betecknar forbindelsen fran nod % till nod j. Detta betyder att varje
insignal till en nod, i, multipliceras med respektive vikt, ddrefter adderas signalerna,
och till slut via 6verforingsfunktionen far man utsignalen, O; eller:

szg(hj)=g(2wjkik) (2.1)
k

2.3 Backpropagation

Backpropagation ér den nétverkstyp som &r mest anvind. Mycket pa grund av dess
enkelhet samt att den #r l4tt att implementera. Namnet kommer av att vikterna
uppdateras baklinges, dvs sista lagret uppdateras forst, och sist uppdateras forsta
lagret. Uppdateringen av vikterna &r en vanlig minstakvadratfelsmetod.

Féljande analys kommer att hénfora sig till ett nétverk med tva lager., se figur 2.2.
For att skilja pa vilket ménster som léggs pa ingéngarna infores ett 6verindex p.
Ingang & antar virdet £ d& ménstret plagts pa terminalerna.

gk w V W Oi

jk ] By

Figur 2.2. Tva lagers nit med beteckningar enligt hirledning

Givet monstret 4, till dold nod j kommer féljande signal

k

Denna nod producerar utsignalen
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VE = g(h)=g(Xwill). 2.3)
k

Utnod i mottar utsignalerna fran lager ovanfor

=X WV =2 Wi w i) (2.4)
i j k
och producerar den slutliga utsignalen

Ot =g(h#)=g(XWyVI)=a( X Wya(Xwp b)) 2.5)
J i k

Mattet pa hur bra nitet definieras som kvadratiska differensen mellan dnskad
utsignal ¢ och utsignalen O frén nétet. Summa tas 6ver alla tinkbara ménster vilket
ger en forlustfunktion E.

=334 01 =3 2L (XWX wi (2.6)
i i j

Denna funktion &r kontinuerligt differentierbar, och dérfor kan en gradientalgoritm
anvindas for att uppdatera vikterna, sa att det kvadratiska felet nir ett minimum.

Gradientmetodens algoritm ger foljande uppdateringsregler for vikterna tillhdrande
forbindelserna mellan in- och utlager

AWy =—n-2E = S (g - Oty (HOVE = 13 81V @
aWU u u
dir vi har definierat
St =g (hHOICH - Ok, (2.8)

Parametern 1 betecknar stegldngden.

Fér uppdaterings regeln av vikterna mellan signalingéngar och forsta lagrets noder,
Aw ; , hirleds p& samma sdtt som ovan. Héarledningen #r lite mer komplicerad men
anvindning av kedjeregeln vid derivering kommer man fram till féljande resultat:

OF oF V!
3 J

Aw,=—-N——= e
=Y [! -0 Ig'(hf )Wyg'(h )] 2.9)
i
=y, 8! Wyg' (W )& =Y, 81y
u,i u
dir
8f =g (W)X W;6! (2.10)

Notera att (2.9) har samma form som (2.7), men med olika definitioner av d.
Uppdateringsreglen for ett generellt nat med godtyckligt antal lager kan alltid
skivas pa formen

Awpq =1 2 6utsignal ’ Vinsignal (2.11)

maonster
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dir indexen utsignal och insignal refererar till det aktuella lagrets noders in- och
utgangar. Det 4r nu l#tt att definiera en uppdateringsalgoritm for alla vikter i ett
n#tverk med godtyckligt antal lager, se bilaga A.

Ett bra matt pa hur bra n#tverket har justerat sina vikter &r naturligtvis forlust-
funktionen E. I de fall man trinar néatverket i realtid har man inga forutbestdmda
monster, dvs man kan inte anvinda formel (2.6). Istéllet kan man summera felen
kvadratiskt 6ver en tidsperiod T vilket ger

k
Ew()l=+ Y I[Li()-0;(0) (2.12)

Ji=k=T+1

dar k betecknar aktuell tid eller sampel.

2.4 Overforingsfunktioner

Valet av 6verforingsfunktion spelar en central roll i konstruerandet av ett nétverk.
De gverforingsfunktioner som anvénds ér av sigmoidtyp eller linjéra.
Sigmoidfunktionens uppgift 4r att begrénsa signalen samt att normera densamma.
Nitverket kan fortare uppdatera vikterna till korrekta virden om signalnivéerna
ligger inom ett begrinsat omrade 0/1 eller +1. Oftast d& man arbetar med kontinuer-
liga signaler anvander man linjéra éverforingsfunktioner hos utnoderna.

Sigmoidfunktionerna som anvind &r logistisk sigmoidfunktion samt tangenshyper-
bolicus,

1
glh)= T3 o 2B (2.13)
och
g(h) = tanh(fh) (2.14)

Funktionerna (2.12) och (2.13) ligger i omradet 0/1 respektive 1. Funktionerna ar
symmetriska och parametern ff anger maximal lutning. Denna parameter sitts oftast
till 1 eller 1/2. Figur 2.3 ger en grafisk presentation av sigmoidfunktionerna vid olika
vérden pa parametern f3.

Derivatan av funktionerna (2.12) och (2.13) kan uttryckas i termer av respektive
funktion sjalv som g (h) =2Pg(1—g) respektive g'(h)=p(1 —g%).

i 1

09 q 0.8f
08F b 0.6
07 q 041
0.6 0.2r

05k or

8(h)
sty

04} 1 02
03F B -04F

02 1 -06[

Ol “ -0.8E

-1 i
-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 -5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5
h h

Figur 2.3 Grafisk representation av funktionerna (2.12), (vénstra delen) och (2.13),
(hogra delen). Graferna visar utseendet da =10, 0.5, 0.25.
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2.5 Variationer av Backpropagation

Nedan féljer en redovisning av variationer av backpropagation. Forst introduceras
begreppet bias, direfter momentterm och till sist adaptiv stegldngd.

Bias

DA& man arbetar med kontinuerliga signaler kan det héinda att signalnivaerna har en
forspanning, bias. Nitverket maste naturligtvis klara av &ven detta problem sa dér-
for infores en biasterm, B, i varje nod.

Utsignalen fran nod j i lager m blir numera

Vit = g(h + B =g wiVi T 1+ B)), (2.15)
k

dir sverindexet betecknar lagret i fraga. Beteckningarna i Gvrigt skiljer sig inte fran
tidigare hirledning.

Naturligtvis maste dven biastermen uppdateras. Detta girs pd samma sitt som vid
uppdateringen av vikterna, dvs man anvénder sig av en gradient metod enligt
foljande:

aE m

AB" =—n—— =8, 2.16
7= né; (2.16)

dar 8" betecknat det bakatpropagerade felet enligt bilaga A.

Algoritmen i Bilaga A kan nu utékas till uppdatering av biastermen. Tillfoga (2.15)
till formel (A.5) och berdkna den uppdaterade biastermen pa samma sétt som (A.6)

Momentterm

I vissa fall d& man vill minimera en funktion med flera minima med hjélp av gradi-
entmetoden, kan det hinda att man inte slutligen hamnar i det globala minimat
utan i ett lokalt. Samma problem foreligger vid inlérningsprocessen av ett neuralt
nitverk. Forlustfunktionen ligger pa en konstant niva som inte &r globalt utan
endast lokalt minimal. For att komma till réitta med detta problem infér man en
momentterm, o, som har till uppgift att se till s& att minimeringen inte hamnar i ett
lokalt minimum.

Aw, (1+1)=—7 ;E rabw, (1) @17

pq

Idén bakom momenttermen dr att ge en liten extra kick om det dyker upp ett lokalt
minima. Minimeringen fortsatter forhoppningsvis om kicken varit tillrackligt stor.sa
man kommer forbi det lokala minimat.

Vikterna uppdateras enligt (2.17). Den forsta delen av formeln ar traditionell, medan
den andra delan gir sa att vikterna uppdateras lite extra vid ett minimum, lokalt
som globalt. Ar momenttermen o tillréckligt stor kommer minimeringen att fortsétta
fobi det lokala minimumet. Detsamma giller vid ett globalt minimum, med kommer
sedermera att konvergera i den globala minpunkten.

Momenttermen maste ligga i intervallet 0 till 1, och ofta sétts o till 0.9.
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Adaption av steglingden

Stegléngden Ar en mycket viktig parameter. Satts inte den till ett limpligt virde kan
foljande intraffa:

e D3 steglingden ar mycket liten kommer man att f4 mycket 14nga konvergerings-
tider

e DA steglangden #r for stor kommer man inte att konvergera till ett globalt
minimum utan hela tiden oscillera fram och tillbaka kring minpunkten.

e Ar steglingden for stor kan systemet, nitverket, bli instabilt.

Ett sitt att forenkla instdllandet av steglingdsparametern 7, ér att infora en adaptiv
algoritm. Man studerar forlustfunktionen E, och om denna minskar till sitt véirde har
man tagit ett steg i ritt riktning, dvs mot minpunkten. I detta fall kan man tka steg-
langden nagot till nista minimering. Om det forhaller sig sa att forlustfunktionen
tkar har man tagit ett steg i fel riktning, och 7 maste minskas om man vill konver-
gera till ett korrekt minimum. Ovanstdende kan uttryckas matematiskt enligt formel
(2.18).

n(t)a da AE<O
nt+1)={n(t)b dia AE>0. (2.18)
n(t) for Ovrigt

AE betecknar forandringen i forlustfunktionen. Adaptionsparametrarna a och b
anger den procevtuella foridndrinen av stegldngden, dér a>1 och b<1. Ofta anger b en
kraftigare forindring av stegléingden 4n a, eftersom det 4r vésentligt att snabbt
komma tillbaka i en negativ gradientriktning.

For de tillimpningar och simuleringar som de neurala nétverken kommer att
anvindas i, finns det ett annat sétt att uppdatera steglingden pa. Resonemangen
utgar fran, som i varianten ovan, foréndringen av kvadratsummafelet. Visar det sig
att kvadratsummafelet okar, 6kar #ven skillnaden mellan nétverkets utsignal och
referenssignal. Man bor i dessa lige ta ett storre steg. I det omvéinda forhallandet da
kvadratsummafelet minskar , minskar skillnaden mellan signalerna och ddrmed kan
man #ven minska pa steglingden. Féljande kan utryckas matematiskt med samma
beteckningar som ovan.

n(t)(1+a) da AE>0
n(t+1)=n(t)(1-b) da AE<O (2.19)
n(t) for  Ovrigt

Det kan & andra sidan vara ganska farligt att justera steglédngden efter denna prin-
cip. Om nétverket uppdateras i positiva gradientens riktning kommer kvadratsum-
mafelet hela tiden att ka samtidigt som stegldngden tkar. Detta kommer att leda
till att natverkets utsignal gar mot oéindligheten, positiva eller negativa. Nitverket
kommer att bli instabilt.

Vid adaptering enligt den senare metoden bor det finnas séikerhetsrutiner sa att
nitverket uppdateras till ett instabilt beteende. Overhuvudtager behovs det fler
sikerhetskontroller, da man uppdaterar nagonting adaptivt. Ett litet steg i fel
riktning kan resultera i instabila system.
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2.6 Natverkskonfigurering

For att konfigurera ett nétverk finns det inga generella metoder eller regler. Man far
oftast forlita sig pa trial-and-error-metoden, dvs genom en méngd forssk komma
fram till ett bra nitverk. Det existerar dock satser om hur ett ndtverk ska
konfigureras med avseende pa antalet lager. Dessa teorier kommer att redovisas
nedan.

Antag att man vill approximera en speciell méngd funktioner F;{x, } till en given
noggrannhet; hur manga dolda lager och hur ménga neuroner per lager behovs?
Svaret dr att det behévs som mest ett dolt lager férutom in- och utlager om det finns
tillréckligt med neuroner i varje lager. Det har ocksa visats att det inte behovs négot
dolt lager for att approximera en continuerlig funktion, dvs ett nétverk med tva lager
ar tillrackligt.

Som framgar av ovan ir det fullt tillrdckligt att konfigurera ett nétverk med tre
lager. Vad avser antalet neuroner i varje lager finns det som sagt inga metoder, utan
detta maste man experimentera sig fram till. Man kan dock séga att antalet
neuroner vixer exponentiellt med antalet ingdngar.
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3 Identifiering

Detta kapitel kommer att handla om identifiering av processer med hjdlp av neurala
nétverk. Identifieringen kan utformas efter tvd principer / metoder prediktionsfels-
metoden och utsignalfelsmetoden. Dessa metoder kan ocksd bendmnas serieparallell ‘
respektive parallell identifiering.

3.1 Inledning

Vid en jamforelse mellan identifiering av linjira system och identifiering med hjélp
av neurala nitverk finns det naturligtvis skillnader och likheter. Den stora skillna-
den #r ett man med neurala nétverk kan identifiera fram olinjériteter hos en pro-
cess. Nagra direkta verktyg som &r heltéickande vid identifiering av olinjéra system
utan neurala nitverk finns idag inte. Ddremot finns det manga olika teorier hur man
ska ga till viga.

Vid sjdlva konfigureringen av nétverket kan man arbeta efter tvé olika principer.
Antingen har man inga processkunskaper och anvénder de signaler som finnsw till-
gingliga, ofta i langa fordréjningskedjor. Eller sa kanner man processen och anvén-
der de signaler som &r nodviindiga. Det senare alternativet ger ett mycket mindre
komplext nit &n om man arbetar forutséttningslost. I praktiken arbetar man efter
en blandning av principerna, dvs man har processkunskaper och man anévnder fler
signaler dn nédvandigt.

Nackdelen med att anvinda neurala nitverk dr att ju stérre néten blir desto lang-
sammare blir konvergenstiden. Redan vid mycket sma nit konvergerar en vanlig
LMS-algoritm fortare.

Formellt kan identifiering formuleras enligt foljande: In- och utsignaler frén tidsin-
variant, kausal diskret dynamisk process bendmns u(k) och y(k), dir u(k) &r en
begrinsad funktion i tiden. Processen antas vara stabil med kénd parametrisering
men med okinda virlden pa parametrarna. Malet &r att konstruera en lamplig
identifieringsmodell, se figur 3.1, s& att modellens utsignal, y(k) dverensstdmmer
med processen utsignal, y(k), dvs

e(k)=p(k)~y(k)| =0 di ko 5.1
y(k)
Process
u(k) > o(h)
+
Identifierings- J(k)
modell

Figur 3.1. Blockschema over identifiering
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3.2 Identifieringsmetoder

Som tidigare ndmnts kan man identifiera efter tva olika metoder, ndmligen predik-
tionsfelsmetoden och utsignalfelsmetoden. Dessa bada metoder &r mycket snarlika
med det finns en viktig skillnad. Den principiella skillnaden mellan identifierings-

metoderna ar att utsignalfelsmetoden aterkopplar néitets utgang till ingangen.

Som insignal till de bida metoderna anvénds i regel signaler i fordréjningskedjor
(FK), dvs signalerna dr fordréjda ett tidssteg mellan varje ingdng. Om man ska
anvinda signalen x(k) i en fordrojningskedja om n steg, kommer signalerna x(k),
x(k-1), ..., x(k-n) att liggas som insignaler till nétverket.

Oavsett vilken metod man anvinder sig av méste systemet exciteras tillrackligt for
att identifieringen ska lyckas. Det dr dérfor onskvért att kédnna till inom viket frek-
vensomrade man ska identifiera och excitera process och nitverket med en signal
som har ett énskat frekevensspektrum. En signal som innehéller alla frekvenser ar
ju vitt brus. Signaler med vitt brus-karraktar &r naturligtvis att foredra framfor
andra typer sasom steg ramper etc. Anvéander man en stegsignal kommer man bara
att identifiera processens uppforande for just detta steg. Om steget dndras till
amplitud eller periodtid kommer n#tverk och process léingre att stémma 6verens.
Man maste saledes dnnu en gang adaptera vikterna i nétverket. Anvénder man sig
diremot av en slumpartad stegsignal som insignal till processen, dvs slumpartat
period och amplitud, kommer nétverket att ge samma utsignal som processen for
ménga olika stegsignaler.

Prediktionsfelsmetoden

Prediktionsfelsmetoden ér en metod som namnet antyder ett sétt att prediktera en
signal y. Vid identifieringen anvénder sig metoden av gamla, férdrgjda, signaler dock
¢j signaler fran prediktorn, dvs det finns ingen direkt aterkoppling fran utgéng till
ingang.

Det tvistas ibland om att all modellpassning bygger pa prediktionsfelsmetoder.i den
meningen att man jaimfor modellens beteende och den modellbaserade prediktionen
med experimentella data. Dérefter justeras modellen mot béttre Gverensstémmelse

med den verkliga processen.

Ur matematiskt synvinkel énskas man minimera foljande
min E{Z[y‘(k +7lk)—y(k + 1')]2} = min E{Y.¢*(6)} (3.2)
0 2]

dvs man 6nska minimera véintevirdet av prediktionsfelet 7 steg fram i tiden, med
avseende pa processparametrarna 6.

Figuren nedan, figur 3.2 visar ett blockschema &ver identifiering enligt prediktions-
felsmetoden. Av figuren framgar det att det ror sig om enstegsprediktor. Insignaler
till det neurala nitverket &r processens in- och utsignal i fordréjningskedja. Predik-
tionsfelet e(k) propageras bakat genom nétverket, och vikterna uppdateras, till dess
att felet understiger en acceptabel niva.

Nar identifieringen #r avslutad och man vill arbeta med nétverket for t ex
simulering méaste man ju naturligtvis bibehélla insignalerna till nitverket.
Nitverkets utgang aterkopplas da till den fordréjningskedja som tidigare hade
prcessens utsignalen som ingang.
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3 Identifiering

u(k) > Process yk) 5,
\
FK
¢ o) FK
Neuralt Natverk
_V

Tk+1) -1}k (k)
yk+ z 1_{(_2_;@«2_)

Figur 3.2. Blockschema for prediktionsfelsmetoden, dér FK betecknar fordréjningselement ( se
text) samt ¢~} betecknar bakétskiftoperator.

Utsignalfelsmetoden

Denna metod &dr egentligen ett sitt att skatta insignal- utsignal relationer eller
overforingsfunktionen H(z) till

y(k)=H(z)u(k) (3.3)

Man 6nskar siledes minimera foljande kostnadsfunktion

é(z_l)

=y u(k))? (3.4)

min p (y(k)—
BA 2
Kriteriet (3.4) 4r inte detsamma som i prediktionsfelsfallet, jmf (3.2). Den stora skill-
naden ligger i att (3.4) inte #r en funktion av gamla y.

Denna skillnad askadliggors bast med ett litet exempel. Nedan foljer tvé enstegspre-
diktorer fran de olika metoderna.

$(k)=ay(k —1)+bu(k—1), Prediktionsfelsmetoden
$(k)=ap(k —1)+bu(k —1), Utsignalfelsmetoden

Figur 3.3 ger ett blockschema 6ver metoden. Kopoplingen &r mycket snarlik med
prediktionsfelsmetoden men det finns en markant skillnad. Under sjélva identifie-
ringen dr det neurala nitverket &terkopplat, dvs nitets utgéng dr aterkopplad till
ingangen. Utsignalfelet propageras i sedvanlig ordning bakat genom nétverket och
vikterna uppdateras. '

DAa man kopplar fran processen for att anvéinda nitverket vid simuleringar behéver

man inte gora nagra andringar vad géller nétverkets insignaler som i féregéende
metod.
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3 Identifiering

u(k) > Process y(k) >

FK ie(k)

Neuralt Natverk

_.V

B3V Y0 ;fz) ekl

Figur 3.3. Blockschema Gver utsignalfelsmetoden, dar FK betecknar fordrgjnings-
element ( se text) samt 7' betecknar bakatskiftoperator.

Metodjamforelse

Bada metoderna dr mycket snarlika men de skiljer sig pa ett par fundamentala
punkter:

e Utsignalfelsmetoden viktar tidigare utsignaler fran modellen

¢ Bada metoderna ir egentligen minsta kvadrat problem med den skillnaden att
(8.2) ar linjér och (3.4) &r olinjér.

e Vid identifiering enligt usignalfelsmetoden kan minimeringen avstanna i ett
lokalt minimum. Detta sker inte med prediktionsfelsmetoden, eftersom det
endast finns ett minumum vid denna typ av minimering, medan vid
utsignalfelsmetoden kan det finnas flera.

Resultaten fran egna simuleringar med de bida metoderna redovisas i kapitel 6.
Utvirdering av resultaten aterfinns i kapitel 7.
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4 Reglering

4 Reglering

I detta kapitel kommer teorin for reglering med hjilp av neurala ndtverk att behand-
las. Delavsnittet Adaptiv Reglering ir inte f& ndgot vis fullstindigt. Onskar ldsaren
en mer fullstindig analys hdnvisas denna till [1].

4.1 Regleringsmetoder

Problemet vid anvéndning av neurala nétverk i reglersammanhang dr att man pa
nagot satt méste trina nitet till ett onskat beteende. For att kunna tréna ett nét
maste man ha tillgang till 6nskade signaler som ska jimforas med nétverkets utsig-
naler. Detta &r inte alltid sa litt att &stadkomma, om man vill adaptera regulatorn
on-line, dvs i realtid. Off-line tréning &r ju ocksé mdjlig. Man registrera en storre
méngd processdata, processignaler. Nétverket kan sedan trénas separat utan risk
for att det totala systemet ska bli instabilt.

Vid tréaningen av nitverksregulatorn kan man arbeta efter tre olika principer, ndm-
ligen:

¢ Kopiera en fungerande regulator.
¢ Identifiera det inversa systemet for att anviinda detta som regulator

o Adaptiv regulator (indirekt och direkt)

Nedan foljer en kortfattad beskrivning av de olika metoderna.

Regulatorkopiering

Kopieringsmetoden kan man anvénda da den befintliga regulatorn beter sig pé ett
nistan onskvirt satt. Man kanske onskar att olinjdrt beteende hos regulatorn. Efter
det att det neurala nitverket identifierat befintlig regulator, kopplas nétet in som ny
regulator och man fortsétter att trimma regulatorn. Finessen med denna metod &r
att finjustering kommer att ga fortare ndr man vil kopplat in regulatorkopian 4n om
man startar fran borjan dvs med nollstélld regulator.

Inversa systemet

En annan metod vid traningen av ett neuralt ndtverk &r att identifiera den inversa
processmodellen, se figur 4.1.

Y

Process

a

Natverk

Figur 4.1. Identifiering av det invers systemet
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4 Reglering

Insignal till processen dr ldmpligen en PRBS-signal, Pseudo Random Binary
Sequencel. Denna signal ger ett slumpartat utseende hos processens utsignal eller
nitverkets insignal. Detta dr vildigt 6nskvirt eftersom man énskar identifiera pro-
cessen for sa stor bandbredd som mdjligt. Via PRBS-signalen kan man identifiera for
en speciell bandbredd.

Nir vil identifieringen dr klar, vinder man pa nétverket, sa att processens referens-
signal far fungera som insignal till nétet. Nétets utsignal far i sin tur fungera som
styrsignal till processen.

Adaptiv reglering

D& man arbetar med adaptiva regulatorer kan man konstruera dessa efter tva olika
principer:

¢ indirekt adaptiv reglering

¢ direkt adaptiv reglering.

Figur 4.2 visar den principiella skillnaden mellan de olika varianterna.

Regulatordesign Estimator <
b :
(k ¢ 0% Adaptiv > Process ‘Y(k)
7 Regulator
Adaptiv . R egul u(k)
> Regulator o rocess

Figur 4.2. Indirekt (vénster) och direkt (hdger) adaptiv regulator

Som framgar av figuren identifieras processen i det indirekta fallet. Direfter gors
regulatordesignen baserad p4 estimerade processparametrar. I det direkta fallet sker
ingen processidentifiering utan regulatorn adapterar sina parametrar direkt baserat
pa tillgingliga signaler; referens-, styr- och utsignal. Dessa bada fall kommer att
analyseras nedan, dven om det #r den indirekta adaptiva regleringen som &r av
intresse, se kapitel 1.

Vidare kan man arbeta efter tva olika design procedurer, antingen med MRAS
(Model Reference Adaptive System) eller med STR (Self-Tuning Regulator) regula-
torer. Skillnaden mellan metoderna Ar att i MRAS-fallet sker uppdatering av
regulatorparametrarna baserat pa felet mellan system och modell. I STR-fallet
identifieras processen och regulatorn designas utifran denna identifiering.

I den fortsatta analysen kommer endast genomgang av MRAS-fallet att goras, ty
denna metod anviéindas i simuleringarna, se kapitel 6.

IEn PRBS-signal ér en diskret form av vitt brus, vars signal genereras genom att
man aterkopplar ett skiftregister. Lingden pa skiftregistret bestdmmer
sekvensperioden. Se [3]for vidare forklaring.
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4.2 Adaptiv modellreferens (MRAS)

MRAS bygger péa att man specificerar en modell {or det totala systemet, dvs process
och regulator. Malet dr det slutna systemet ska stdmma 6verens med modellen i s&
stor utstrickning som majligt. Figur 4.3 visar ett blockschema 6ver ett MRAS-sys-
tem.

Adaptionsmekanismen ér konstruerad sa att regulatorparametrarna justeras efter
skillnaden mellan processignalen y och referensmodellens utsignal y,, .

y
> Modell =
Y
Adaptions-
mekanism -
u
S Regulator > Process N4 >
Figur 4.3. Blockschema &ver ett MRAS-system.
Lat processen beskrivas av
Ay =Bu, (4.1)

dédr u 4r styrsignalen och y dr métbar utsignal. Symbolerna A och B &r polynom i
differentialoperatorn p for kontinuerliga system eller i framatskiftoperatorn g for
tidsdiskreta system. Det forutsétts att polynomen A och B inte har ngra gemen-
samma faktorer samt att A dr monisk. Poloverskottet d = degA —degB beskriver for
det tidsdiskreta fallet processens tidsfordrijning. Lat dessutom dynamiken fran refe-
renssignal y . till 6nskad utsignal beskrivas av

Ay =By, 4.2)

For att regulatorn ska uppfora sig pa ett sitt sa att processens utsignal Gverens-
stammer med modellreferenssignalen méste en del villkor vara uppfyllda.

For det forsta méaste det poloverskottet i modellen vara minst lika stort som for
sjidlva processen, eller

degA ,, —degB,, =2 degA —deghB (4.3)
annars erhéller man ingen kausal regulator i det tidsdiskreta fallet.
For det andra kan inte modellen vara snabbare #n sjiilva processen. Detta leder till

en mycket tydlig éversling i ett stegsvar. Man kommer med andra ord att begéra for
mycket av regulatorn.
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4 Reglering
Indirekt MRAS-reglering

Vid indirekt reglering anvinder man konfigurationen nedan, se figur 4.4. Som fram-
gar av figuren innehéller konfigurationen tva stycken neurala nétverk, ett som fun-
gerar som regulator och ett som emulator av processen. Idén bakom denna metod &r
att tréna regulatornitverket till den inversa processdynamiken medan emulatorn
ska identifiera processen. Emulatorn anvinds sedan for att generera jamforelse-
signaler till regulatorn. Man kan séga att regulatorn trdnas med ett fel som propa-
geras forst genom emulatorn och sedan sjélva regulatorn. Nedan foljer en hérledning
om hur det egentligen gar till.

y
Modell =
Neuralt nétverk
| Emulator
(k) s
J A

U, Neuralt nidtverk | u p

Regulator rocess
FK FK

Figur 4.4 Blockschema 6ver en indirekt MRAS-reglering, dir FK betecknar fordrojningskedjor.

Algoritmen som ska harledas kallas Backpropagation-through-time eller
Bakdtpropagering genom tiden. Algoritmen enligt bilaga A kan anvéndas var for sig
pa niatverken med ett par tillagg.

o Framéatpropagering sker endast i ett natverk per sampel.

¢ Emellertid kan man se bak&tpropagering som att bada néten propageras som ett
enda, dvs felsignalen till regulatorn kommer fran emulatorn.

I nedanstiende hirledning kommer foljande beteckningar och indexering att anvén-
das. Overindex E och C harror sig till emulator och regulator. 8 betecknar felet som
propageras baklinges i nétet medan I och O betecknat in respektive utsignal till ett
lager i ndtverket. For att halla reda pa vilket lager det &r frigan om anvénds
underindex % och j for att beteckna utlager respektive dolda lager. Hirledningen
hérror sig till ett nitverk med tre lager, dvs ett in- och utlager samt ett dolt lager.
Neuronernas bverforingsfunktion antas vara logistiska sigmoidfunktioner forutom pa
utgangarna dir man anvander linjéra neuroner.

Vi bérjar hirledningen med felekvationen vid emulatorutgangen som skillnaden
mellan aktuell utsignal frAn emulatorn och processignal.

EE=L(y, -y)? (4.4)

Eftersom neuronen pé utgangen hos emulatorn har en linjar éverforingsfunktion,
kommer felet mellan dolt lager och utlager att vara
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4 Reglering

SE =y, -y (4.5)
Felsignalen mellan dolt lager och inlager for emulatorn blir enligt foljande

¢ OEE  9EF 907

§E = — = ) (4.6)
j E E 4 E .
ol d0; 81]-
Genom att anvinda kedjeregeln kommer man fram till foljande samband
E
£ OEE aIf 00; E. E |AE E
E.= kL = 26 wi 05 (1-07), 4.7
P E T (=07 “D

dér wfj 4r vikterna mellan emulatorns dolda lager och utlager. Regulatorn felsignal

vid utlagret blir

_9EE _ JE® 90§
oI 00% oI

8¢ = (4.8)

Emedan utlagrets neuroner hos regulatorn ér har en linjér overforingsfunktion
kommer utsignalens derivata med avseende pa insignalen vara lika med ett eller

90§
—= = 4.9)
o1
Detta leder till att (4.8) kan skrivas om enligt féljande
E E c
5¢ = g’;c - ‘9;6 ;élcc e
ko Ok TFk , (4.10)
och felsignalen mellan dolt lager och inlager blir
of :[Za,fw,fj]ofa—of) (4.11)

J
Algoritmen for reglerstategin med emulator blir som foljer

1. Mit signalen y,,

2. Generera kontrollsignal genom regulatornitverket. Propagera &ven
kontrollsignalen genom emulatorn.

3. Beridkna reglerfelet e, =y, —y
4. Propagera detta fel baklinges genom emulatorn, dvs tills 5]}-5 erhallits.

5, Propagera SJE bakléanges genom regulatornétverket genom att anvinda
ekvationerna (4.10) och (4.11) ovan, och uppdatera vikterna.

6. Berikna felet mellan emulator- och processutsignal, e; =y -3

7. Propagera identifieringsfelet bakldnges genom emulatorn och uppdatera
vikterna.
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Direkt MRAS-reglering!

Det finns egentligen inga publicerade artiklar som tyder pé att det gar att reglera en
process med neuralt néitverk efter principen med direkt MRAS. Det pépekas &ven i
(5] att det i dag inte finns ndgra metoder for att justera vikterna i nétverket direkt,
baserat pa felet mellan processignal och utsignal fran referensmodell.

Oavsett dessa nedsldende uppgifter kommer ett férsoka att konfigurera en direkt
regulator. Detta pa grund av att arbetet kommer att te sig som mycket littare for en
operatér om han/hon inte behéver sa gedigna kunskaper i reglerteknik. Anda sedan
adaptiva regulatorer dok upp, har malet vara att koppla in en svart lada som sjilv
stiller in sig till perfekt reglering. Anvéndningen av neurala nétverk &r ett steg i
denna riktning, man behéver mindre och mindre processkunskaper for att astad-
komma nagonting godként.

Vid direkt regulatoradaptering justeras regulatorns parametrar direkt utan att ga
nagon omvig vare sig via identifiering av processen eller via regulatordesign.

Forsok kommer att goras med foljande konfiguration, se figur 4.5. Insignaler till det
neurala nitverket kommer att vara referenssignalen u,, samt styrsignalen u och
processignalen y, i férdréjningskedja. Felsignalen e far vara styrande vad géller
uppdatering av vikterna.

y
> Modell =
¢e(k)
_\(
. k
° 15 Neuralt nitverk = Process Y sHS Y el
FK FK

Figur 4.5 Blockschema 6ver en direkt regulator

1Det finns egentligen ingenting som bendmns direkt MRAS-reglering. I detta arbete
anviinds benzimningen, eftersom man anvénder sig av ett modellreferenssystem.
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5 Implementering

Detta kapitel behandlar implementeringen av neuralndtsstodet i SattLine. Tvd
bibliotek med moduler har implementerats. Modulerna kommer att redovisas
gruppuis med forst en kort introduktion till SattLine.

5.1 SattLine

SattLine #r ett grafiskt objektorienterat processtyrsystem utvecklat av SattControl i
Malmé. Systemet innehaller en méngd fordefinierade moduler som kan kopplas
samman till komplexa konfigurationer via intelligenta kopplingar. Om inte de forde-
finierade modulerna ricker till, s& kan man mycket l4tt konstruera egna, sé att de
passar in 1 6nskad konfiguration.

Kopplingarna mellan olika modulers in- respektive utgdngar maste vara av samma
datatyp. Nagon annan begrénsning vad géller de grafiska kopplingarna finns inte.
De grafiska kopplingarna kan skicka alla typer av data och dessutom i bada
riktningarna.

Modulerna byggs bland annat upp av ekvations- eller sekvensblock samt ett
operatérsgrinssnitt med bland annat parameterlistor och grafiska presentationer.
Flera ekvationsblock kan skrivas i samma modul och systemet sorterar sjilv i vilken
ordning blocken ska exekveras. Detta limpar sig vildigt vil till en neuralnétstill-
lampning med backpropagation-algoritmen, ty ett block beskriver framéatpropage-
ringen medan ett annat beskriver bakatpropageringen med uppdatering av vikterna

Den grafiska presentationen av virden i modulen kan goras med savil stapel-,
historikdiagram som vérdetabeller.

Systemet ar uppbyggt efter fonsterprincipen, dvs man kan plocka fram intressanta
delar av konfigurationen och gémma andra. Utifran de olika modulerna kan man
sedan plocka fram ett antal olika fonster med diagram, virdetabeller, larmtabeller
etc.

5.2 Neuralnitsbibliotek (Neurallib)

Oversikt

Biblioteket Neurallib innehéller de moduler man behéver for att bygga upp ett
neuralt nitverk. Det finns neuroner med de vanligast anvénda
overforingsfunktionerna. Dessutom finns det en standardvariant (Standard neurons)
och en utskad variant (Extended neurons). Den uttkade varianten har tillagg for
momentterm och adaptiv stegléingd, se kapitel 2.
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I biblioteket finns dessutom fordrdjningselement f6r uppbyggnad av
fordrsjningskedjor samt konverteringsmoduler for konvertering mellan
strukturerade och enkla datatyper och vice versa.

Datatyper

Foljande datatyper har deklarerats i SattLine. Datatyperna anviinds av de flesta
modulerna i biblioteket.

NeuronConnection RECORD
Forward : REAL;
Delta : REAL
Tr : REAL;
Train : BOOLEAN;
END;
NeuronConnection_ext RECORD
Forward :REAL;
Delta :REAL;
Tr :REAL;
Mom :REAL;
Train : BOOLEAN;
Momentum : BOOLEAN;
END;

Anledningen till att det finns tva datatyper, av likartat utseende &r att det finns tva
klasser av neuroner. En standardvariant som anvénder datatypen
NeuronConnection och en utdkad variant som anvénder NeuronConnection_ext.
Med tva datatyper kan ingen blandning av neurontyperna goras, ty de grafiska
kopplingarna mellan neuronerna méaste ha samma datatyp ibada kopplingséndarna.

Posterna i datatyperna har féljande funktion:

¢ Forward Denna post anviinds vid framéatpropageringen mellan neuronerna.
e Delta Bakéatpropagering av felet mellan neuronerna.

o Tr Steglingdsparameter.

e Mom Momentterm for att undvika lokala minimum, specificerad av

anvindaren, (se kapitel 2.5 Momentterm).

e Train Logisk variabel for att stinga av eller sétta igdng adaptionen,
uppdatering av vikterna.

e Momentum Logisk variabel for att stdnga av eller sitta pA momenttermen vid
uppdateringen av vikterna mellan neuronerna.

Standardneuroner (Standard Neurons)

Neuroner med de tre vanligaste éverforingsfunktionerna finns representerade, dvs
linjér (Linear), tangens hyperbolikus (Tanh) och logistisk sigmoid (Logsig).
Neuronerna har tio in- respektive utgdngar. Egentligen vore det onskvért att ha fler
in- och utgdngar men detta visar sig vara ohallbart, ty de grafiska kopplingarna
mellan lagerna kommer att bli ofantligt manga. Exempelvis mellan tva lager pa 20
neuroner behévs 400 grafiska kopplingar. En annan anledning till att in- och
utgéngar begransats till tio &r att det finns inget stod for vektorer 1 SattLine. Detta
gbr att antalet variabler ékar med antalet ingéngar.
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In- och utgdngarnas datatyp &r NeuronConnection.

Uppdateringen sker enligt backpropagationprincipen, se kapitel 2 samt bilaga A.
Enda skillnaden fran resonemanget i kapitel 2 dr berdkningen av
kvadratsummafelet, (2.12). Som nadmndes ovan finns inget vektorstod, darfor goérs en
filtrering av kvadratsummafelet enligt

E(k)=E(k—1)+[e(k)— E(k—1)]/n

k k
n={ <Je (5.1)

fek2fe

dér f, och £ betecknar filterkonstant respektive kvadratsummafelet mellan nétets
utsignaler och énskade utsignaler.

Modulen End skoter jamforelsen mellan nétsignal och onskad signal. Modulen har
tio stycken ingéngar varav fem av dessa kopplas direkt till nédtutgangarna medan
resterande fem anvénds till jamforelsesignalerna. Felet propageras bakat till det
sista lagret neuroner som i sin tur propagerar felet vidare enligt algoritmen. Denna
modul handhar ocksa operatérskommunikation, vad avser grafisk presentation och
parametersittning.

Den grafiska presentationen bestar i att samtliga signaler plottas i ett
historikdiagram. Operatoren kan vélja vilka signaler som man 6nskar studera.
Dessutom presenteras det filtrerade kvadratsummafelet enligt (5.1) 1 logaritmisk
skala.

Vid MRAS-reglering anviinds modulen End_MRAS. Modulen ska anvéindas vid
direkt MRAS. Nitverket arbetar som regulator at processen. Felet mellan énskad
processignal, modellreferensen, och processignal propageras bakat i nitverket.
Modulen skiljer sig bara pa hur ingdngarna konfigureras. Tre ing&ngar kan kopplas
till natets utsignal - felet propageras via dess kopplingar, tre anvinds till
modellreferenser och tre ingdngar anvinds till processutsignaler.

Operatoren kan ange féljande parametrar

e Train Logisk variabel som bestimmer om adaptionen ska vara paslagen

e Tr Stegléingden

e E2min Malet for kvadratsummafelet. D4 mélet 4r natt avstannar
adaptionen.

e FilterConst Filterkonstanten f, enligt (5.1)

Utokade neuroner (Extended Neurons)

Skillnaden mellan uppsittningen standardneuroner jamfort med den uttkade
varianten #r att i den utokade varianten finns momentterm och adaptiv steglangd
som tilligg. Neuronmodulerna har samma namn som for standardvarianten, dvs
fljer vilken typ av éverforingsfunktion som finns implementerad med _ext som
tillagg, dvs logsig_ext, Tanh_ext, Linear_ext etc.

Datatypen pa in- respektive utgang ér NeuronConnection_ext.

Modulen End_ext samt End_ext_MRAS handhar som tidigare jaimforelsen mellan
nétets utsignaler och énskade utsignaler respektive modellreferenssignal. Felet
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propageras i sedvanlig ordning, bakat via sista lagrets neuroner som 1i sin tur
propagerar felet vidare bakéat. I dessa modul sker dven adaptionen av stegldngden.

Den grafiska presentationen &r likadan som for standardvarianten med tillégg for
plottning av steglingden i logaritmisk skala.

Vad avser parametrar finns det nigra fler 4n for standardvarianten. Nedan kommer
en redovisning av de parametrar som operatéren kan ange och som inte finns i
standardvarianten..

e Momentum Logisk variabel som kontrollerar anvindandet av momentterm.

e Adapt Logisk variabel som styr adaptionen av steglédngden.

e Tr_inc Okning av steglingden d& Adapt 4r sann(>1).

e Tr_dec Minskning av steglingden d& Adapt &r sann (<1).

¢ Mom Momenttermens virde.

e E2_ratio Hysteresomréde i procent kvadratsummafelet. Steglingden

andras inte forran hysteresomradet har passerats. E2_ratio=5
innebdr att hysteresomradet dr +5%.

AdaptConst Konstant som bestéimmer hur manga sampel det méste vara
mellan tvA @ndringar av steglédngden.

Adaptionen av steglingden har implementerats pa det sétt som finns beskrivit i kap
2.5, formel (2.18).

Skalmoduler (Scale Modules)

For att snabba upp konvergenstiden finns det skalmoduler (Scale) som skalar
modulens insignal till intervallet [MinOut,MaxOut]. Den skalade utsignalen anvénds
sedan som insignal till det neurala n#tverket. Detta gor att neuronerna arbetar i det
omrade dir éverforingsfunktionerna &r linjéra, eller néstan linjéra. Skalningen sker
efter foljande monster

_ MaxOut — MinOut
MaxIn — Minln

Out

(In — Minln )+ MinOut (5.2)

Parametrarna MaxIn, och MinOut anges av anvindaren. Max anger signalens
maximala virde och Min signalens minsta virde. In och Out betecknar in- respektive
utsignal.

Det finns naturligtvis dven aterskalningsmoduler (ReScale). Denna modul har i
intervallet [MaxIn,MaxIn]. Modulens utsignal skalas till det ursprungliga intervallet
[MinOut, MaxOut] enligt sambandet (5.2). Det &r egentligen ingen skillnad mellan
modulen Scale och ReScale. Anvindaren maste enge i vilket intervall insignalen
ligger och till vilket intervall skalningen ska ske. Anledningen till att det finns tvé ar
mera av estetiska skil. Man ska litt kunna identifiera i SattLine-kopplingen hur
signalerna skalas.

Modulerna anviinder saledes foljande parameteruppsittning, som kan anges av
operatren/anvéndaren

e MaxIn Maximal signalniva pa insignal
e Minln Minimal signalniva péa insignal
s MaxOut Maximal signalniva pa skalad utsignal
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e MinOut Minimal signalniva p4 skalad utsignal

Fordrojningselement (Delay Modules)

Fordrsjningselementen finns for att man ska kunna bygga fordréjningskedjor.
Modulen finn i tva varianter en standard och en utékad. Modulen har en reell ingdng
samt elva utgéngar varav en ir reell och de andra foljer datatyperna specificerade
ovan, beroende pé vilken variant som avses.

Datatypskonvertering (Converting Modules)

Denna modulgrupp gor det mgjligt att koppla samman moduler fran biblioteket
Neurallib med andra moduler i andra bibliotek.

Konvertering kan ske mellan datatyperna NeuronConnection och den uttkade
varianten NeuronConnection_ext till den enkla datatypen Real. Vid konvertering &r
det bara posten Forw som konverteras.

5.4 Referensgeneratorbibliotek
(Refgenlib)

Oversikt

I biblioteket Refgenlib finns det moduler for generering av steg- eller sinussignaler.
Dessutom finns det modellreferensmoduler som kan anvindas vid MRAS-reglering.

Datatyper

Modulerna anvénder sig av de vanliga enkla datatyperna forutom modellreferens
modulerna som anvinder den strukturerade datatypen FilterPar enligt nedan.

FilterPar RECORD
Time :REAL
Zeta :REAL
Omega :REAL
END

Posterna i datatypen har foljande funktion:

e Time Tidskonstant hos ett forsta ordningens filter.
e Zeta Dampningen i ett andra ordningens system
e Omega Snabbheten hos det andra ordningens system.

Signalgeneratorer (Signal Gen)

Signalgeneratorerna som implementerats &r en sinus- och en steggenerator.
Sinussignalen #r symmetrisk runt ett medelvérde. Stegsignalen kan goras
asymmetrisk i bade tid och amplitud.

Utgangen &r av reell typ. Detta géller bade for steg- och sinusgeneratorn.
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5 Implementering

Anvindaren kan ange parametrar vilka ger 6nskad kurvform, se figur 5.1.
Parametrarna for sinusgeneratorn ir

e Amp Signalens amplitud
e Bias Signalens likspdnningsniva/medelvirde
o T Periodtid i sekunder

Parametrarna till steggeneratorn ar foljande

e Bias Medelnivé eller referensniva.

e Max Maximal signalniva. Antal enheter 6ver referensnivan.
e Min Minimal signalniva. Antal enheter under referensnivan
¢ Tmax Tid i sekunder som signalen ligger p4 maximalt virde.
e Tmin Tid i sekunder som signalen ligger p4 minimalt vérde.

Via en parameter Random kommer amplituderna att slumpas. Angiven amplitud
kommer att multipliceras med ett tal i intervallet noll till ett. Detta géller for bada
modulerna.

e 4 sk
Ampdf\ /\ /\ 1l
3 kY [Max L
|
2k | <4 2 - —_— - o mm ] = wef == = — o = = — o Biag
Bias Min
1k 1 q1

| | I
0

0 15 20 0 s 1 To 15 20

| Tmax] Tmin |

B e e

Figur 5.1. Parameterforklaring

Modellreferensmoduler (MRAS modules)

Modellreferensmodulerna bestér av ett forsta och ett andra ordningens system eller
filter.

Modellreferenserna har foljande matematiska utseende, kontinuerlig tid:
2

Gy(s) = —— Go(s) = @

—_— (5.4)
1+ Ts 5% +280s + 0*

dar T, ¢, och o anger tidskonstant, ddmpning respektive snabbhet.
In och utging dr av reell typ.
Anvindaren kan specificera filterkonstanterna enligt datatypen FilterPar, se ovan.

For det forsta ordningens system anges systemets tidskonstant och for andra
ordningens system, ddmpning och snabbhet.
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6 Resultat

Detta avsnitt kommer att behandla resultaten fran kérning i SattLine. Alla
experiment dr simulerade pd den sd kallade tankprocessen, ddrefter gors en kort
introduktion till denna. Direfter presenteras resultaten fran identifierings- respektive
reglerings experimenten,

6.1 Tankprocessen

Den process som all simulering bedrivits mot &r den s& kallade tankprocessen.
Processen bestar av tva vattentankar (6vre respektive undre). Den évre tanken har
ett reglerbart vatteninflode, medan den undre tankens inflode &r det samma som den
ovres utflode. Systemet kan beskrivas enligt foljande

Figur 6.1 Tankprocessen

I figuren ovan hénfor sig beteckningarna enligt foljande.

A och @ betecknar vitskans ytarea respektive utloppsarea. Vitskans ytarea kan létt
beriknas om man kinner tankens bottenarea samt hur mycket sidorna lutar i
forhallande till ett tinkt vetikalplan. & betecknar vétskenivan. Inflédet till den &vre
tanken betecknas med q.
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Foljande hirledning ligger till grund for systemekvationerna.
Utflodet g, fran en tank ges av

qgur=av (6.1
dir v betecknar utstdémmningshastigheten. Denna ges av

v=42gh (6.2)

enligt Bernoullis lag om lamminér stromning. Eftersom 6kningen per tidsenhet av
vitskeméngden i en tank dr lika med inflode minus utflode fhr man

d
Z(Ah)=qm ~qut- (6.3)
Inséttning av (6.1) och (6.2) ger

dh an2g 1
DN Jh+—q,,. 6.4
dt A  din 6.4

Processen med de tva tankarna kan nu beskrivas matematiskt med foljande
tillstAndsekvationer

an) (-2

1
dr | Ay Vi -
iy || apis a7 (W]{AO ’ o
dt Ay A,

Som framgar av ekvation (6.5) #r systemet olinjért.

Linjériseras och samplas systemet (6.5), och resultatet skivas om till en
overforingsfunktion erhaller man foljande struktur

blq + bO

H(q)=— 6.6)
g +tag+ag
1 framatskiftoperatorn q.
Onskar man en differansekvation fir man foljande form
y(k)=—apy(k—=1)—agy(k —2)+biq(k —1)+ boq(u—2) (6.7)

I ekvation (6.7) betecknar g inflodet till 6vre tanken och y betecknar vétskenivan i
den undre tanken.

6.2 Identifiering

Som n#mnts tidigare finns det tva principiellt olika sétt att identifiera en process,
namligen via prediktionsfelsmetoden och utsignalfelsmetoden. Nedan foljer en
utvirdering av de bada varianterna. Fore sjilva utvarderingen kommer en liten
diskussion om insignaler till nétverket.

Nitverkssignaler

Som ndmnts tidigare behdver man inte ha fullsténdig eller ringa processkdnnedom
for att uppna ett bra resultat. Man anvénder de signaler man har tillgdng till och
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ligger dessa till fordrojningskedjor, dir antalet fordrojningssteg ar stort (20 - 30).
Med denna tankes#tt kommer insignallagret att bli mycket stort, dvs manga noder.
Niatverket far mycket redundant information och kommer att konvergera langsamt.

Besitter man processkunskaper som i fallet med tankprocessen kan man ur (6.3)
utldsa att det behovs 4 ingdngar till nitet, dvs g(k-1), q(k-2), y(k-1), y(k-2). Dessa fyra

signaler ska tillsammans ge tillracklig information for att identifiera processen.

I praktiska tillimpningar har man sillan en fullstdndig matematisk modell ver
processen och i dessa fall forlinger man fordréjningskedjan négot.

Prediktionsfelsmetoden

| tank id pred |00

tank_id_pred
Version:1.0
Date:94-07-15

|
e — - €0 -

Figur 6.2 Sattline-konfiguration; prediktionsfelsmetoden

Nitverket i konfigurationen ovan, figur 6.2, har féljande uppbyggnad:
¢ tre lager mer 10, 5 respektive 1 neuron.

e inlager och dolt lager har neuroner med 6verforingsfunktioner av
tangenshyperbolikus, utlager har linjir neuron

o y(k-1), y(k-2), y(k-3), u(k), u(k-1) och u(k-2) anvénds som insignaler till nitverket

Insignalerna till nitverket skalas till intervallet [-5, 5] for att snabba upp
konvergensen.

Under simuleringen genereras en stegsignal till ventilen for vattenflodet till den 6vre
tanken. Steggeneratorns parametrar #r satta enligt foljande:
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e Max=15
e Min=15
e Bias=25

¢ Tmax=Tmin=10s

¢ Random = True
Parametern Random anger att amplituden ska vara slumpméssig inom intervallet
[Min, Max]. Periodtiden dr Tmin +Tmax =20 s.

Nedan foljer en rad experiment med att &ndra virden pa stegldngd och inférandet av
momentterm samt adaptiv stegléingd. Sampeltiden kommer ocksé att varieras for att
dess inverkan ska kunna observeras.

Grundinstillningen om inget annat anges vad géller parametrar ér foljande

e  Sampelintervall; 100 ms

s Stegliangd; 0.01

e filterkonstant vid filtrering av kvadratsummafelet; 100

Konvergeringsresultat

Figur 6.3 Studie om nétverket konvergerat

I samtliga experiment kan man fa den uppfattningen att nitverket redan efter ndgra
f& sampel, med parametervirde enligt grunduppséttningen, identifierat processen.
S4 #r dock ej fallet som #ven illustreras i figur 6.3 ovan. vénstra delen, vid tiden -2m
slas adaptionen av strax dérefter kommer det ett steg till processen. Resultatet blir
att nitverkets utsignal inte langre foljer processen. Nétet har séledes inte ldrt sig att
folja processen fullt ut. Sitts adaptionen pa igen, vilket gors vid tiden -1m bérjar
nétverket folja igen.

Den higra figuren visar resultatet efter cirka 30 minuter nér adaptionen &r

franslagen. Nitverket foljer nu processen oavsett vilket steg som &n kommer till
ventilen.
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Foriandring av samplingsperiod

Figur 6.4 Samplingsperiodens inverkan pa identifieringen;

Férandringen av har den inverkan att vid vildigt kort samplingsperiod foljer
processen mycket bra (se figur 6.3, vénstra delen). Forléngs tiden mellan tva sampel
kommer nitverket inte lingre att folja lika bra i uppstarten av identifieringen, se
figur 6.4. Detta far som resultat att konvergenstiden kommer att forlingas drastiskt
med okat samplingsperiod.

Anledningen till detta fenomen 4r att processen inte forédndrar sig sa valdigt mycket
mellan tva sampelpunkter nir tidsintervallet mellan punkterna &r kort. Detta
resulterar i att en andring av slutneuronens vikter ricker for att nétverket ska folja
processen. De andra neuronernas vikter forblir néstintill oféréindrade. Man kan se
att da det hinder nagot drastiskt med processen, vid ett steg, kommer nétets
utsignal att vara spikartad.

Steglingdens inverkan

Figur 6.5 Steglidngdens inverkan pa minimeringen

Steglédngden ir en viktig parameter. I figur 6.5 ovan visas inverkan av storleken pa
segliangden. Tre fall g&r att urskilja. Till att borja med ar stegldngden satt till 0.01.
Nitverket foljer processen néstan. Vid tiden -2.5 min dndras steglingden till 0.1 och
resultatet later inte véinta pa sig, néstan perfekt foljning. Efter ytterligare en stund,
vid -1m, #ndras steglingden till 0.5 och nitverket blir instabilt.

Vid de tre valen av steglangden intréffar foljande. Vid kort steglingd kommer
nitverket nistan att justera sina vikter si att nitverket foljer processen. Okas
stegldngden #éndras vikterna lite mer och en perfekt foljning blir resultatet. I det
sista fallet, d& nitverket blir instabilt, kommer justeringen av vikterna att vara for
stor och man minimerar inte ldngre i negativa gradientens riktning utan en &ndring
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av vikterna gors i positiv gradient. Resultatet blir att minimeringen kommer att
alternera med att ta nagot steg i fel riktning och nagot steg i rétt riktning. Har man
riktig otur kan nitverket bli totalt instabilt, dvs utsignalen blir obegrénsad.

Momenttermens inverkan

Error Surface Graph Emror Surface Graph
T T T T T T

Error

2.8f

2.6

24r

L ‘ n s 22! s L : '
0.2 04 06 0.8 1 -1 -08 -06 04 02

L L L "
2'2—1 -08 -06 ~04 -02

Q ] 02 014 0‘.6 OiB 1
Weight W Weight W
Figur 6.6 Momenttermens inverkan; vénstra figuren utan momentterm,

hogra figuren med momentterm

Momenttermens inverkan &r ganska svér att askadliggéra genom simulering av
tankprocessen. Istillet visas ett exempel simulerat i Matlab.

Nitverket i simuleringen innehaller ett lager med en neuron. I figuren ovan, figur
6.6, finns kurvan for kvadratiska felet med avseende pa viktens virde. Det framgér
att kurvan innehéaller ett lokalt minimum, d viktens védrde &r -0.5, samt ett global
minimum, d4 vikten har virdet 0.6. Punkterna i figuren motsvarar ett steg i uppda-
teringen av vikten.

Initialt sitts vikten till -0.90 i bada simuleringarna. I simuleringen utan
momentterm, viinstra delen av figur 6.6, avstannar uppdateringen i det lokala
minimumet. D& en momentterm infores, se hogra delen av figur 6.6, fortséitter
minimeringen forbi det lokala minimumet, for att till slut avstanna i det den globala
minpunkten. Momenttermen sétts i denna simulering till 0.98.

Man kan likna momenttermens inverkan med att minimeringen ges en extra knuff
for att komma forbi lokala minpunkter. Detta resulterar & andra sidan i att
minimeringen kommer att ga forbi det globala minimumet en bit, for att sedan vinda
tillbaka och konvergera till énskat virde. Detta fenomen illustreras i figur 6.6, hogra
delen. Vikten uppdateras nistan dnda till véirdet 1.0. Dérefter gérs minimeringen i
andra ritningen for till slut konvergera med viktens vérde till 0.6323
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Adaption av steglingd

Figur 6.7 Simulering med adaptiv stegldngd

Vid adaption av steglingd méste man ange ytterligare ett antal parametrar. 1
experimentet med tankidentifiering har foljande parametervirden anvénts:

e Tr_ inc - 6kning av stegléngd: 1.02
e Tr dec - minskning av stegléngd: 0.95
e FE2 ratio - hysteres hos kvadratsummafelet: 5

e AdaptConst - adaptionskonstant: 20

Nir triningen av nitverket startas sitts steglingden till ett initialt virde, 0.1. Som
framgéar av figuren ovan, dndras steglingden om kvadratsummafelet dndras tillrick-
ligt mycket, #indring stotte 4n hysteresomradet, i detta fall 5%. Vid justering av de
andra parametrarna kan man séga att en kning av stegléingden ska goras forsiktigt
medan en minskning kan géras mer drastiskt. Det framgér ocksa av ovanstaende
parameterval, att tkningen sker med 2 % medan en minskning sker med 5 %. Man
far laborera sig fram till ett bra parameterval. En for stor minskning av steglingden
kan leda till att steglingden blir forsvinnande liten och vikterna i nétverket
uppdateras inte. Okas segldngden for mycket kan nétverket bli instabilt, 1 detta
exempel intraffar detta da stegléngden &r storre &n 0.35.

Yitterligare en parameter som &r besvirlig att justera ar adaptionskonstanten. Det
finns inga tumregler utan man méaste genom simuleringar komma fram till ett
lampligt véirde. Anledningen till att den finns ar for att forhindra en alltfor ofta
aterkommande #ndring av steglangd. Vid t ex uppstart kommer kvadratsummafelet
att 6ka markant. Andrar man steglingden vid varje sampel kommer till slut
steglingden vara sa liten att vikterna inte uppdateras. Dock bor
adaptionskonstanten sittas till ett ganska langt vérde i forhéllande till
filterkonstanten som anvénds vid berikning av kvadratsummafelet. I detta exempel
skiljer det en faktor tio mellan konstanterna.
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Utsignalfelsmetoden

"2 tank_id_outp
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Figur 6.8 Sattline-konfiguration; prediktionsfelsmetoden

Natverket i konfigurationen ovan, figur 6.8, har féljande uppbyggnad:
o tre lager mer 10, 5 respektive 1 neuron.

e inlager och dolt lager har neuroner med Sverforingsfunktioner av
tangenshyperbolikus, utlager har linjér neuron

o y(k-1), y(k-2), y(k-3), u(k), u(k-1) och u(k-2) anvinds som insignaler till nétverket

Insignalerna till natverket skalas till intervallet [-5, 5] for att snabba upp
konvergensen.

Samma parameterexperiment utfordes for denna identifieringsmetod. Den enda
skillnaden som kunde observeras var att konvergenstiden var nagot kortare.
Anledningen till detta antas vara att minimeringen med hjilp av
prediktionsfelsmetoden ovan, fastnade temporirt i lokala minima. Detta kunde
formodligen kompenseras med inférandet av momentterm i uppdateringen av
vikterna i nitverket.
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6.3 Reglering

0 tank_regul i

tank_regul
Version:1.0
Date:94-07-15

Figur 6.9 Sattline-konfiguration; direkt MRAS-reglering

Nitverket 1 konfigurationen ovan, figur 6.9, har foljande uppbyggnad:
o tre lager mer 10, 5 respektive 1 neuron.

e samtliga neuroner ir av tangenshyperbolikus-typ forutom utgdngsneuronen som
ar av det linjéira slaget.

o y(k-1), y(k-2), y(k-3), u(k), u(k-1) och u(k-2) samt ym(k) anviinds som insignaler till
nétverket

Insignalerna till nitverket skalas till intervallet [-1, 1] for att forbéttra konvergens-
hastigheten samt att begrinsa signalen till ventilen, som reglerar inflodet till vre
tanken. Skalning gor att biastermen inte uppdateras ndmnvért. Detta leder till att
styrsignalen till ventilen , innan aterskalning, kommer att ligga i intervallet [-1, 1]
Signal aterskalas till ventilens ursprungliga intervall [0, 100]. Detta forfaringssétt
ger en bra kontroll pa strysignalen.

Som modellreferenssignal anvinds en filtrerad stegsignal. Steget skickas via ett
filter till jamforelseneuronen. Filtret som anvénds 4r ett andra ordningens filter.
Detta filter uppfyller kraven enligt kapitel 4.2. Filtret har foljande parametrar:

e ®=02rad/s
e (=0.17.
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Fsljande parametervirden anvinds for steggeneratorn.

e Max=10
e Min=10
e Bias=25

e Tmax=Tmin=50s
e Random = True

Parametern Random anger att amplituden ska vara slumpméssig inom intervallet
[Bias-Min, Bias+Max]. Periodtiden &r Tmin +Tmax =100 s.

Experimenten som gors 4r de samma som for identifieringsmetoderna ovan. I stort
sett kommer man fram till samma resultat. Den stérsta skillnaden vad avser
resultatet kan observeras i experimentet, d4 man varierar stegléngden samt da
adaptiv stegldngd anvinds. Dérfor kommer endast dess simuleringar att redovisas.

Konvergensstudie

Figur 6.10 Trining av regulatornétverk. Vinstra delen -

Jamfor man konvergenstiderna for identifierings och regulatornéitverk kan man
klart konstatera att regulatornitverket konvergerar ldngsammare. Nagon foljning
sker inte initialt som i fallet da niitverket ska identifiera processen.

Figur 6.10, ovan, visas nitverkets status efter ca en timmas uppdatering. Som
framgér av den vinstra delen av figuren ovan har nitverket inte lart sig tillréckligt
for att folja referensmodellen fullt ut. Ytterligare uppdatering behovs.

Styrsignalen fran nitverket till ventilen visas i den hogra delen av figuren.

Nitverket har uppdaterats med en stegldngd pa 0.0001. Resultatet om man
anviander storre steglingd utreds nedan.
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Steglingdens inverkan.

Figur 6.11 Uppdatering av regulatornétverket mer steglangden satt till 0.01.

Steglangden ar den viktigaste parametern att justera dven i reglerexperimenten.
Sitts steglingden till ett for stort vérde fir man som resultat en instabil regulator. I
figuren ovan, figur 6.11, har seglingden satts till 0.01. Efter en kort stund av
uppdatering av vikterna erhalls detta resultat. Utsignalen fran regulatorn eller
styrsignalen till ventilen bottnar. Detta resulterar i att processen inte kan folja
referensmodellen. Enda sittet att undvika detta beteende &r att minska pa
stegldngden.

Adaption av steglingd

Figur 6.12 Resultat d4 stegléngdens adaptionsalgoritm

D& man anvénder sig av steglingdsadaption under uppdateringen av nétverkets
vikter forkortas konvergenstiden. Den forkortas inte drastiskt med dock. Figuren
ovan, figur 6.12, redovisar en simulering med adaptiv stegléngd. Efter ca 45 minuter
foljer processen nagorlunda referensmodellen. Fortsidtter man uppdateringen
kommer man att erhilla ett béttre resultat.

Initialt sattes stegldngden till 0.001. Adaptionskonstanten sattes till 20 samt kning
respektive minskning av steglédngden sattes till 1.1 respektive 0.95.

Svarigheten med att anvinda detta uppdateringssétt &r att regulatorn kan 1att bli
instabil om steglidngden sitts initialt till ett for stort virde. Dessutom méaste man
ange lampliga viirden pa 6knings- respektive minskningsparametern. Detta leder till
att maste prova sig fram till limpliga vérden.

Ofta mAaste man justera parametrarna under tiden som nitverket trénas. Det kan

annars intréffa att steglangden blir for stor, vilket resulterar i en instabil regulator.
Blir stegléangden for liten &r inte sé stor skada skedd. Uppdateringen avstannar i
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stort sétt och det finns ingen fara for instabilitet. Anvandaren/operatéren kan sjilv
justera steglingden till ett acceptabelt virde. Skulle regulatorn ha kommit in i en
instabil mod, kan det ta mycket lang tid for densamma att kom ur den instabila
moden. Oftast &r det lika bra att borja om fran bérjan med inldrningsprocessen.
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7 Slutsatser

Detta kapitel ger en sammanstdllning éver slutsatserna man kan dra av gjorda simu-
leringar.

7.1 Neurala nidtverk och implementation

Neurala nitverk kommer formodligen bli en storsdljare inom ménga omraden.
Framfor allt inom ménsterigenkanning. Redan idag finns det relativt manga kom-
mersiella produkter for teckenigenkénning etc. Vad géller anvéndandet i regler-
sammanhang &r jag inte lika évertygad. Anledningen till min skepsis kan man ldsa
nedan.

Fragan om SattLine och neurala nétverk hor ihop &r litt att svara pa. Inteiden
form som finns implementerad idag, eftersom nétverken &r begrénsade till tio
neuroner per lager. For att f4 generella nitverk bér man uttka antalet noder i ett
lager till &tminstone det dubbla. Detta kriver & andra sidan att man implementerar
ett vektorstod i SattLine. Utan vektorstod ldmpar sig inte implementationer av
detta slag. Dels behévs en ringbuffert nar man beréknar kvadratsummafelet, och
dels forenklas kodningen om vikterna kan deklareras som vektorer eller kanske
snnu hellre som matriser. Antalet variabler kar snabbt om det maximala antalet
noder utékas. Det ar dessutom ohallbart att sitta och koppla varje nod-nod-forbin-
delse for hand med grafiska kopplingar. En vidare utveckling &r att gora standard-
nit i modulform med ett antal in- och utgéngar. Det récker formodligen med tre
lager, ty de simuleringar som utforts samt artiklar i &mnet tyder inte pa att fler
lager ar nodvindigt. Antalet noder i det dolda lager bér nog vara relativt stort, 20-40
noder, for att fi en sa generella nitverk som mojligt

Vad giiller algoritmen Backpropagation kan man séga att den dr mycket langsam.
Optimeringar enligt negativa gradienten &r kanda for att vara mycket ldngsamma.
D4 det inte finns nagra tidskrav vad géller konvergenstider kan man mycket vil
anvinda algoritmen, ty den #r enkel att forsta och implementera. For tillampningar i
den reglertekniska sektorn bor man utveckla en snabbare algoritm for uppdatering
av vikterna. Vid en jimforelse mellan sjilvinstillande regulatorer och neurala nét-
verk #r det stora skillnader i instéllningstider. Sjilvinstéllande regulatorer dr
mycket snabbare 4n de neurala nétverken.

Dessutom &r det inte trivialt att justera stegléingdsparametern. I ménga fall kan ett
felaktigt val av just denna parameter leda till forédande konsekvenser. Adaptions-
algoritmen i kapitel 2 (2.18) lampar sig bra om kvadratsummafelet implementeras
enligt (2.12). Implementationen av kvadratsummafelet i SattLine dr egentligen en
filtrering pa grund av att vektorstodet saknas. Detta leder till att algoritm (2.12) inte
fungerar pa avsett sitt. Istéllet anvinds en algoritm, dér anvidndaren anger en adap-
tionskonstant som anger hur ofta steglingden far dndras, dvs vart tionde eller vart
hundrade sampel etc

Det stora problemet med att géra backpropagation mer generell, dvs av det mer
sjalvskotande slaget, dr att det tillkommer en méngd parametrar som anviandaren
maste ha kdnnedom om. Bara adaptionen av steglingden kréver fyra extra parame-
trar. Till detta kommer momentterm som férhindrar att minimeringen fastnar i
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lokala minima. Detta leder till att vid konfigureringen av nétverk och dértill lamp-
liga parametrar méste giras via trial-and-error-metoden. Nagon on-line krning kan
inte goras av sikerhetsskil. Optimeringen kan l4tt spara ur.

Fordelarna med att anvinda neurala nétverk &r att olinjariteter kan approximeras
mycket bra. Det kan dock krévas att nétverket innehaller relativt ménga noder, 40-
50 st per lager, for att approximera gravt olinjira funktioner. En annan stor fordel ar
att man inte behover kinna till vilka signaler som kan tdnkas behévas. Ofta tar man
de signaler man har tillgang till. Haken med detta synsétt 4r att antalet dolda neu-
roner ofta skar exponentiellt med ingéngarna, vilket i sin tur leder till 1angre konver-
genstider.

Ett sitt att minska konvergenstiden &r att skala nitverkets insignalerna och jamfo-
relsesignalerna till limpligt intervall. Lampligt intervall for tangenshyperbolicus-
neuronerna &r [-5, 5] och neuronerna med logistisk sigmoidfunktion [0, 5]. Anled-
ningen till att detta snabbar upp konvergensen ar att om signalnivierna &r storre
kommer overforingsfunktionerna att bottna. I bottningsldgena ar derivatan av funk-
tionen nira noll och ringa uppdatering sker. Skalas ddremot signalerna till inter-
vallen ovan kommer neuronerna hela tiden att kunna uppdatera vikterna och kon-
vergenstiden minskar.

7.2 Identifiering

Vid identifieringar av tankprocessen anvéindes de omtalade identifieringsmetoderna.
Oavsett vilken metod som anviindes erhalls ungefir samma resultat. Konvergens-
tiden var i bada fallen 1ang, flera timmar, kanske nagot kortare for utsignalfelsme-
toden.

Det hiinde dock att prediktionsfelsmetoden fastnade i ett lokalt minimum, dvs
uppdateringen av vikterna avstannade fastén att det globala minimat inte natts.
Detta kunde man emellertid eliminera om momentterm infordes 1
uppdateringsalgoritmen, 0.8-0.9 &r ett vanligt virde pa denna term och ldmpade sig
vil i denna tilldimpning.

Négot som forvanade méanga iakttagare var att redan efter nigra f sampel hade
niitverket identifierat processen. Det dr en sanning med stor modifikation, ty av-
stannades uppdateringen kunde man tydligt se att nétverket i sjilva verket var
langt ifran firdig med identifieringen. Detta beteende kunde minskas om steg-
lingden minskades. Steglingden hade med andra ord den inverkan att sista lagrets
neurons vikter justerades till n4stan total 6verensstimmelse mellan nétverkets
utsignal och jamforelsesignalen. Ovanliggande lagers neuronvikter uppdaterades i
mycket sma steg pa grund av den stora #ndringen i slutneuronen. Effekten av total
foljning redan efter nagra f4 sampel kunde i stort elimineras om sampeltiden tkades.
Vid total foljning var sampeltiden ofta satt till 100 ms dvs mycket kortare &n
processens tidskonstant som &r ungefér 5 s. Okades sampeltiden till ndgra sekunder
tog det mycket langre tid for nitverket att folja processen. Effekten av sampeltiden
4r egentligen att nitverket identifierar en méngd integratorer. En annan forklaring
pé fenomenet dr att skillnaden mellan tva processvirde, samplade med vildigt litet
samplingsintervall, #r liten. Detta leder till att natverket kan i stort behélla sina
vikter for att folja processen. Endast en liten uppdatering i slutneuronen récker for
att foljningen ska erhéllas vid nésta sampel.
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Vid identifieringen av en process kommer nétverket att justera sina vikter efter
den/de signaler som presenteras pa ingdngarna. Detta innebir att ett ndtverk som
har identifierat en process for med en viss insignal, kan inte f6lja processen om sig-
nalen dndras i tid eller amplitud. Ska nitverket klara av 4ven detta miste alla
tinkbara insignaler l4ggas pa processen, dvs insignalen méste vara silumpmaéssig.
En PRBS-signal dr nog att foredra. Tyvidrr har en sddan generator inte implemente-
rats, men man borde kanske gjort det. Istéllet kan amplituden hos bade sinus- och
stegsignalen genereras slumpmaéssigt.

7.3 Reglering

Av de beskrivna reglerstategierna i kapitel 4 &r det endast direkt MRAS-reglering
som simulerats. Malet med detta examensarbete &r ju att forsoka finna en enkel
regulator som dr sa langt som majligt adaptiv.

Vid specifikationen av modellreferensen maste villkoret (4.3) vara uppfyllt, annars
har nitverket ingen méjlighet att justera vikterna till ett korrekt vérde. Vidare kan
inte modellreferensens tidskonstant vara mindre dn sjidlva processen, dvs modellen
ar snabbare #n processen. I dessa fall kommer visserligen ndtverket att justera vik-
terna till ett nista korrekt virde, men eftersom att reglerfelet, skillnaden mellan
processutsignal och referenssignal, kommer vara skild ifran noll, kommer uppdate-
ring att fortga 1 all oéndlighet. Detta kan leda till att regulatorn efter en tid borjar
reglera sémre och sdmre. Nér vil regulatorn dr ur balans kan vikternas virden
komma léngre och lingre ifrdn de optimala virdena, men oftast justeras vikterna
tillbaka till det optimala ldget. Med anledning av detta resonemang maste man
adtminstone veta processordning och tidskonstant fér att erhalla en bra regulator.

Steglingden #r dven hér en viktig parameter. Ar steglingden stor, >0.01, kommer
det totala systemet, regulator och process, att bli instabilt. Fér att erhalla ett bra
resultat maste man vara mycket forsiktig med stegldngdens parameterval.

Vidare finns det en koppling mellan steglidngd och samlingsperiod. D4 samplings-
perioden dr ling kan man inte ta ta ett litet steg under minimeringen. Processens
tillstdnd har foréndrats relativt mycket mellan tva sampel, detta ger att en stérre
iAndring av nitverkets vikter 4r befogad. I annat fall kommer det att ta mycket
lingre tid for ndtverket att konvergera. I det omvénda fallet, nédr sampelperioden 4r
liten, kan man inte ta allt for stora steg. Procesens tillstand har inte dndrats sa
mycket och det kan vara 6desdigert att ta ett for stort steg 1 minimeringen, det totala
systemet kan bli instabilt.

Forsok med adaptiv steglingd resulterade i en bra fungerande regulator, naturligtvis
med vissa reservationer, Steglingden for inte vara for stor, Detta resulterar i att
regulatorn blir instabil. Valet av de andra parametrarna 4r ocksa ganska kritiskt.
Ett felaktigt val leder till att regulatorn blir instabil, pa grund av for stor stegldngd.
Ofta maste inldrningsproceduren dvervakas med jimna mellanrum. Man far justera
parametrarna efterhand som tréningen av nitverket fortgar.

Att reglera bort stérningar dr inget problem om nitverket trinats da stérningar
funnits i insignalerna till ndtverket. I annat fall kommer regulatorn att fa ett séimre
beteende da stérningar upptrider. A andra sidan kan regulatorn kompensera for
detta om adaptionen dr paslagen, d4 stérningen upptrider.
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Liksom tidigare dr vare sig storleken eller antalet insignaler avgiérande for konver-
gensen. Ett trelagers nitverk med tio, fem och en neuron/-er i respektive lager ar
tillrackligt. Ddremot kan antalet insignaler vara avgorande for konvergens eller gj. I
det fall fordréjningskedjorna dr for sma konvergerar nétverket inte till ett optimalt
lage. Regulatorn kommer dock att reglera men med nagot forsémrat resultat. Om
ddremot fordrojningskedjorna dr for ldnga, kommer nétverket att konvergera och
man far en optimal reglering. Konvergenstiden forlangs dock nagot pa grund av att
fler vikter maste justeras. Slutsatsen av detta dr att storre nét konvergerar sikrare
4n ett mindre.
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Neurala nitverk ir ett ganska nytt verktyg for approximering av funktioner.
Teorierna kom redan pa 50-talet med det 4r forst nu som de neurala nétverken har
en framtid. Detta beroende p4 att berdkningskapaciteten maste vara stor. Ju stérre
nitverk man konfigurerar desto fler berdkningar méaste utforas. Sambandet mellan
antalet berdkningar tidsenhet/steg forhaller sig som antalet neuroner i kubik.

De neurala niitverken approximerar olinjira funktioner pa ett mycket effektivt sitt.
Denna egenskap gér ndtverken intressanta i reglertekniska sammanhang. Alla
processer ir 1 praktiken olinjdra och genom att anviinda olinjdra regulatorer kan
man uppni en béttre reglering.

Nitverken som studerats i detta examensarbete har uppdaterat vikterna efter back-
propagation-metoden. Felet mellan nétutsignal och énskad utsignal propageras bak-
linges i nétet och vikterna uppdateras enligt en gradientalgoritm. Denna algoritm dr
mycket enkel och ldttbegriplig. Algoritmen dr dessutom litt att implementera.
Nackdelen ir att konvergenstiderna dr ganska ldnga. Redan vid ganska sma nétverk
konvergerar en vanlig LMS-algoritm fortare &4n ett neuralt nétverk, dock utan att
approximera olinjiriteter pa ett lika effektivt sett som de neurala nitverken.

Nitverk med varianter av backpropagation har ocksa studerats. Ligger man till en
momentterm vid uppdatering av vikterna, kan man undvika att konvergera i lokala
minima. Detta férutsitter dock att momenttermen &r satt till ett limpligt virde.
Steglingden ar en viktig parameter. Sitts steglingden till ett for lagt virde konver-
gerar algoritmen langsammare samtidigt som man léttare kan konvergera i lokala
minima. Om dédremot steglidngden sitts till ett for stort virde kommer uppdate-
ringen att fa ett oscillativt beteende. Nagra bra adaptiva algoritmer finns inte vid
instillandet av steglingden. Det presenteras dock en adaptiv algoritm i kapitel tva
men den dr inte helt robust.

Vid identifiering av processer kan man arbeta efter tva olika principer; prediktions-
felsmetoden (PE) och utsignalfelsmetoden (OE). Skillnaden ligger i att PE inte an-
vinder nigra utsignaler frdn nétverket som insignaler utan endast in- och utsignaler
till respektive fran processen. Didremot dterkopplas utsignalen fran det neurala niit-
verket till ndtingdngen vid OE. Nackdelen med att anvidnda OE 4r att en minimering
enligt denna metod kan avstanna i lokala minimum. Vid anvindandet av PE
upptrider det aldrig ndgra lokala minimum, utan endast globala siadana.

Férdelen med att anvidnda neurala ndtverk vid reglering &r att man inte behéver full
processkunskap som i de flesta andra adaptiva reglermetoder. Man kan arbeta efter
tva olika principer; direkt och indirekt adaptiv reglering. Anviinds den direkta meto-
den uppdateras vikterna i regulatorn direkt med avseende pa reglerfelet. Den indi-
rekta metoden identifieras forst processen. Den identifierade processmodellen
anvinds sedan som emulator for att generera jimforelsesignaler till regulatornit-
verket. For tillimpningar som SattLine dr den direkta metoden att foredra, ty malet
dr att koppla in en svart lada som skoter allting sjdlv. Nackdelen med denna variant
av adaption ir att konvergensen dr mycket lang. Detta beror pi att steglingdspara-
metern maste séttas till ett mycket litet virde. I annat fall kommer regulatorn att ge
ett instabilt system.
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Det bor dock papekas att om neuronnétstillimningar ska fa en kommersiell fram-
gang maste man forska vidare pa algorilmer vad giller uppdatering av vikter och
adaption av steglingd. Algoritmerna som presenteras i detta arbete dr allfor
langsamma om man jamfor med sjilvinstéllande PID-regulatorer.

Avslutningsvis vill jag tacka min handledare, Rolf Johansson pa Institutionen for
Reglerteknik vid Tekniska Hégskolan i Lund, fér virdefull hjdlp och intressanta
synpunkter. Dessutom vill jag tacka Ulf Hagberg pa SattControl 1 Malmé for all
behévlig hjdlp for att implementera stédet for neurala ndtverk i SattLine .
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A Algoritm - BP

Nedan foljer en algoritm for uppdatering av vikterna i ett godtyckligt
backpropagationnit. Vi betraktar ett ndtverk med M lager, m=1,2,...,.M, dér V"
betecknar utsignal fran nod i i lager m. V; ér det samma som &;, den i:te insignalen.

m

Observera att 6verindex m beteckna lager och inte monster. Vi later wi! beteckna
vikterna mellan Vj'”~1 och V/". Algoritmen blir som foljer:

1. Initiera vikterna till sma slumpméssiga virden

2. Vilj ett monster &} och ldgg det till inlagret (m=0), si att
ve=¢&f for alla & (A

3. Propagera signalerna framét genom nitet genom att anvéinda for varje i tills
dess att den slutliga utsignalen V" har ber#éknats.

v =g(hi ) =g WiV ™) (A.2)
i

4. Beriikna felet vid utlagret genom att jaimfora aktuell utsignal V" med énskad
utsignal ¢# for det givna monstret u

8" =g (mHgk -v (A.3)

5. Berikna deltan till det forgaende lagret genom att propagera felet bakldnges for
allam = M,M-1,...,2 tills delta har beridknats for varje nod i nitverket.

Ji¥j

6;"_1 — g' (h;n—l)zwm 5m (A4)
i

6. Uppdatera vikterna genom att anvind foljande uttryck
AWZ] — na;;z V;n—l (A5)
Wi = o 4 A" (A.6)
i i .

i

7. G4 till punkt 2 och fortsdtt men nésta monster.
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