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STUDIE ADAPTIVNIHO REGULATORU PRO SYSTEM S
DOPRAVNIM ZPOZDENIM

A study of adaptive controller for system with time delay

Vesely Martin

Abstrakt Clanek se zabyva aplikaci optimalizacni metody Gradient Descent pro
optimalizaci linedrni polynomidlni neuronové jednotky LNU jako regulator pro
Fizeni systému s dopravnim zpozdeénim akcniho zasahu. V clanku je resen problém
nezavislosti optimalizacni funkce a vah neuronu jako reguldtor v témze diskrétnim
Case. Jako reSeni tohoto problému byl sestaven korekcni clen v optimalizacnim
algoritmu ktery tuto skutecnost zohlednuje.

Klicova slova HONU; LNU; Fizeni s referencnim modelem; Fizeni s dopravnim
zpozZdénim

Abstrakt The article deals with application of the Gradient Descent optimization
method for the optimization of the linear polynomial neural unit LNU as a
controller for controlling the system with a transport delay of the control variable.
The article deals with the problem of the independence of the optimization function
and the weight of the neuron as a controller in the same discrete time. As a solution
to this problem, a correction member has been compiled in an optimization
algorithm that takes this into account.
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1. Uvod

Prace ukazuje aplikaci linedrni neuronové jednotky LNU [1] jako diskrétni adaptivni
regulator pro fizeni spojitych systémi v redlném case. Adaptivni znamend schopnost
regulatoru prizptisobovat své parametry v redlném cCase, béhem procesu. Pro adaptaci vah
neuronu, predstavujici parametry reguldtoru, je pouzita metoda Gradient Descent [2]. Je to
optimalizacni metoda hledajici lokalni minima optimaliza¢ni funkce. Tato metoda byla
vybrana jednak z dtivodu, ze neuronova jednotka LNU ma pouze jeden lokalni extrém [3] [4],
neni tedy tfeba aplikovat optimaliza¢ni metody hledajici globalni extrémy. Druhym diivodem
jej jeji vypocetni nendroc¢nost. Neni zde tfeba pocitat inverzni matice, aproximace ¢i
provadéni vice iteracnich vypoctl béhem jednoho ¢asového kroku. Optimalizaéni metoda GD
je tedy vhodna pfi aplikaci v jednoduchych programovatelnych fidicich jednotkach a pii
fizeni rychlych systémd.

V prvé ¢asti je ukazan matematicky popis LNU jako reguldtor a jako model tizené
soustavy. Druhd ¢ést se vénuje adaptaci neuronové jednotky jako regulator. Pro toto uceni vah
neuronu je jako ucitel pouzit sériové-paralelnim referencni model. Je zde interpretovana
optimalizacni metoda Gradient Descent a dale je ukdzano jeji pouZiti pro fizeni systému s
dopravnim zpozdénim akéniho zasahu, tedy v pfipadé kdy odchylka mezi vystupem z
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referencniho modelu a regulované veli¢iny nezavisi na akénim zasahu a vdhach neuronu v
tomtéz diskrétnim Case. Ve tieti ¢asti je pak simula¢né ukazano fizeni systému s dopravnim
zpozdénim bez pfeuceni vah neuronu jako regulator.

2. HONU jako regulator a model Fizené soustavy

Zékladni myslenkou fizeni s referencnim modelem je vnutit chovani referencniho
modelu uzavienému regulaénimu obvodu [5]. Zéklady fizeni se sériové-paralelnim
referenénim modelem byli ukazany v [6] a podrobnéjsi popis pro diskrétni fizeni je v [7].
Zakladni schéma je zobrazeno na obr.1.
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50br. 1: Zdkladni schém Fizeni se sériove-

paralernim referencnim modelem
Reguldtorem je pak soubor pravidel a funkci, které toto referencni chovani uzavienému
regulacnimu obvodu zaruéi. Rizeni s LNU jako regulator vychazi z ptedpokladu, ze takovyto
soubor pravidel a funkci Ize s dostateCnou presnosti aproximovat neuronovou jednotkou
LNU. Tentyz ptedpoklad pak plati i pro regulovany systém. V této praci je ukdzano pouziti
LNU jako regulator a model fizeného systému.
Linearni neuronova jednotka ma linedrni agregacni funkci a v této praci neni uvazovana
pienosova funkce. Vypocet vystupu z LNU jako regulator (akéni zasah uy)) je (1).

Ugk) = V) " S(k) 1

Kde §(x) je vstupnim vektorem do LNU jako regulator v diskrétnim Case k. MZe se skladat z
meéfenych hodnot fizené veliCiny ¢ a zadanych hodnot d (5). v je vektorem vah neuronu.
Za Ucelem znalosti relace mezi akénimi zasahy v piislusnych diskrétnich ¢asech a aktudlni

hodnotou regulované veli¢iny byl sestaven model ve tvaru (2). Kde x,x) a x, () piedstavuji
vstupni vektory do modelu (3) a (4). w1, wy, a w,, jsou vahy LNU jako model fizeni soustavy.

Yn(k) = W1 + Wy - Xy(k) T Wy - Xy (k) 2)
Xy (k) = [Yk-1)1 - Y(hony)] ©
Xu(k) = [u(k-—r)a---=U(k—r—nd+1)f @
je dopravni zpozdéni fizeného systému.t
€0 = [1Uk=1)s - Yoy > Ay oo Atemmi)) )
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3. Uceni regulatoru metodou Gradient descent

Optimaliza¢ni metoda Gradient Descent nebo téZz zndma pod nazvem Steepest Descent
hleda lokalni minima. Pro LNU jako regulator ji Ize zapsat nasledovné¢:

9Qw) (6)

Vi(k+1) = Vi(k) — H(k) " i)

Kde 1 je soucinitel rychlosti uceni. Rovnici (6) 1ze interpretovat nasledovné: Vahy v 1)jsou
pocitany z hodnot v predchozim Case vy, proti sméru gradientu optimalizaéni funkce Q).
Q(k) Je sestavena tak, aby nabyvala svého minima, pravé kdyz je referen¢ni odchylka e,. ¢ (1)
mezi referenénim signalem y,.. ¢ (1) a regulovanou veli¢inou gy (7) nulova.

1
Qury = §(yrcf(k) —Y)” @

Aby bylo mozné vypocitat gradient optimalizacni funkce (7) v (6), je predpokladano, ze
chovani modelu (2) se dostatecné blizi chovani redlného systému a tedy plati (8).
Yn(k) = Y(k), VK ®)

Dosazenim LNU jako regulator (1) v pfislusnych ¢asech do vstupniho vektoru ak¢énich zasahi
(4) dostavame:
U(k—7)=V(k—) * §(k—7)

x'u.(k:) = : ©)
U(g—r—ny+1)=V(k—1—n,+1) ' ‘g(k—'r—nu+l)

Dosazenim (9) do (2) je zifejmé, ze nelze provést gradient v (6) nebot’ zde nejsou obsazeny
vahy v Gradient by tak vySel vzdy nulovy. Optimaliza¢ni funkce (7) neni tedy zavisla na
vahach v v ¢ase k. Vznikly problém je feSen pomoci tzv. fiktivniho vystupu z modelu ¥, (),
ktery by nastal kdyby vSechny opozdéné akéni zasahy v (4) byly pocitany z aktudlnich vah
v (k) Fiktivni vstupni vektor do modelu X, (1) 1ze potom napsat dosazenim aktudlnich vah do
(9) nasledovne:

Uk —r)=V (k) * §(k—7)

i?.ﬂ.(k} = | (10)
Uk—1—ny+1)=V (k) * S(k—r—n,+1)
Fiktivni vystup z module y () je poCitan podle (2) dosazenim (10):
Un(k) = W1 + Wy * Xy(k) + W * Xy(k) (1
Nyni Ize pomoci (11) sestavit optimalizacni funkci zavisejici pouze na aktualnich vah v y:
! 7o) (12)
Q) = 5 Wres(k) = Yn(i))
Pozitim (12) mizeme gradient v (6) vypocitat nasledovné:
0Q (r - N
8 i Wrepr) — W1 — Wy - Ry — W~ K@) - W - Iy (13)
OV (k)
Kde .J je Jacobiho matice:
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aiir[k—r} . aiu(k—r—uu-l-‘l)
aill(k) Ot}l(k)
Iy = : : (14)
Bxu[k-—'r) . axu(k-—-r-—-'uu-l-l]
(k) (k)

Schopnost uceni (1) bude ovlivnéna dodrzenim ptedpokladu (8). Coz znamena, ze u¢eni LNU
jako regulator bude zavislé na kvalit¢ nauceni vah modelu w,;, w, a w,. Pro zvySeni
schopnosti uceni je dale sestaven tzv. korekéni ¢len dy(y), umoznujici pouzit naméfenou
regula¢ni veli¢inu namisto ¢lend obsahujici w,, a w; v (13). Korekéni ¢len byl sestaven jako
rozdil mezi regulovanou veli¢inou a fiktivnim Vystupem z modelu:

61} (k) = Tj(_:t) Tjn(;l) (15)

Porovnanim ¢lent v (9) a (10) Ize sestavit obdobny vztah 1 pro vstupni vektory do modeli:
OXu(k) = Xu(k) — Xu(k) (16)

Pro ur&eni ¢lenu §z () je dale nezbytné znat vztah mezi vahamv ()i a {V(k—r), V(k—r—n,+1))-
Tyto zavislosti 1ze ziskat z upravy (6) do tvaru (17) a naslednym dosazovanim rovnice sama
do sebe v jednotlivych diskrétnich ¢asech (18).

Q k-1
Vi(k—1) = Vi(k) T H(k—1) - ﬁ a7
— = a(:Q(k‘—n) (18)
Vi(k—n) = Vi(k) T Z#(k—n) : W
'_ 1 T

Dosazenim (18) do (9) v danych ¢asech dostaneme:
9Q(k
)+ i1 H(k—i) * Fvge ) E(k—)

Xu(k) = . : 200 (19)
(V(k)+2t_- u ,‘.L(,I;_;') OV (k_ e)) 5(& —T—n,+1)

Porovnanim €lent v (10) a (18) pak lze dx ;) v (16) Vypoéitat nasledovné:
B Q1
D i1 H(k—i) " vy g(k 7)

by = o : . (20)
2t ki) Bvg Ek—)
A nésledn€ korekeni €len dy ) 1ze vypocitat pomoci (20):
OY(k) = Wy - OXy(k) @1

Dosazenim korekéniho ¢lenu (21) do (15) a posléze do (13) dostavame vyslednou rovnici pro
adaptaci vah LNU jako regulator (22) nezavislou na w; a w,,.

V(1) = V) TR Gresto) Yk T Wa 0Xu(k)) - Wa Jr) 22)
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4. Experimentalni analyza

Vlastnosti navrzeno algoritmu byli testovany simula¢né pfi fizeni linedrniho systému s
dopravnim zpozdénim. Parametry fizeného systému a referen¢niho modelu jsou uvedeny v

tab.1.

Tabulka 1. Vlastnosti Fizeného a referencniho modelu

Rizeny model Referen¢ni model
Statické zesileni 3.3 1
kofeny —0.4+£2.7: -2;-0.7
dopravni zpozdéni 0.3s 0.3s
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8Obr. 2: Simulace rizeni s ucenim vah regulatoru
Vzorkovaci perioda byla zvolena 0.05s. Simulace probihala se pfeu¢enym modelem F{zené soustavy pouZito ve
tvaru (2) a nulovymi nastavenim vah LNU jako reguldtor Uy;v;(k) = 0. Vysledky simulace jsou ukdzany na
obr.2.

5. Zavér

Clanek ukazuje moznost aplikace optimaliza¢ni metody Gradient Descent pro adaptaci
vah LNU jako regulator. Aby bylo mozné aplikovat metody pro regulovany systém s
dopravnim zpozdénim akéniho zdsahu, byl navrzen korekéni Clen v optimalizacni funkci.
Druhé ¢ast pak vyla vénovéana simulaci fizeni systému s dopravnim zpozdénim.
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