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NEURONSKE MREŽE U SISTEMIMA UPRAVLJANJA KROZ PRIMERE
NEURAL NETWORKS FOR CONTROL SYSTEMS THROUGH EXAMPLES
Milica B. Naumović, Elektronski fakultet u Nišu

Dragana Avram, Elektrotehnički fakultet u Istočnom Sarajevu
Branislava Cvijetić, Izborna komisija Bosne i Hercegovine
	Sadržaj –  U ovom radu prezentovane su osnovne ideje i neke tehnike veštačkih neuronskih mreža koristeći terminologiju i notaciju koja je prisutna  u upravljačkom inženjerstvu.  Naime, moguće je na unificirani način uspostaviti izvesne veze između istraživanja u oblasti upravljanja kao i neuronskih mreža. Primerima je ilustrovana primena nekih struktura neuronskih mreža u upravljanju.

Abstract – In this paper, the basic ideas and some techniques of artificial neural networks are presented in language and notation familiar to control engineers. Namely, certain correspodences between the research in control science, as well as in neural networks can be established in a unified manner. The control application of some neural networks structures is illustrated through several examples. 




1. UVOD
[image: image59.jpg]



Primetimo da je sredinom prošlog veka iskazan pojačan interes za izučavanje mehanizama pamćenja i strukture mozga. Do tada je, počev od Newtonove hipoteze da "nervi prouzrokuju oscilacije etra", preko Helmholtzove teorije o "nervnom impulsu kao električnom fenomenu", ostalo zapaženo, početkom XX veka, interesovanje dvojice lekara, Golgi i Cayala, za razvoj teorije neurona i adekvatno predstavljanje nervne ćelije. 

Počeci razvoja veštačkih neuronskih mreža datiraju iz 1943. godine, kada su Warren McCulloch i Walter Pitts predstavili prvi matematički model neurona. Nadgradnju ovim pokušajima dali su Norbert Wiener i John von Neumann svojim istraživanjima. Ove prve mreže, međutim, nisu posedovale karakteristiku samomodifikacije. Prvo obučavanje (tzv. Hebbovo učenje) opisao je Donald Hebb 1949. godine i ono i danas, u svom elementarnom obliku, predstavlja osnovu gotovo svih metoda za obučavanje neurona. Potom je 1951. godine Minsky razvio prvi neuroračunar (Snark), koji, nažalost, nikada nije našao praktičnu primenu. 

Frank Rosenblatt je 1958. godine plasirao kovanicu perceptron i, baveći se principima neurodinamike, predstavio arhitek-turu tzv. perceptronske mreže (Mark I perceptron). Bernard Widrow je godinu dana kasnije predstavio svoju ADALINE (Adaptive Linear Element) mrežu – adaptivni sistem koji se brzo i dovoljno tačno može obučiti. Deset godina kasnije, međutim, Minsky i Papert izvršili su rigoroznu analizu perceptrona, prilikom čega se ispostavilo da je pomoću do tada razvijenih mreža bilo nemoguće rešiti neki ozbiljniji problem (XOR problem, problem pariteta i slično). Uočena je neophodnost primene višeslojnih mreža i nepostojanje adekvatnog algoritma za njihovu obuku. Kohenen je 1972. godine izložio model specijalne asocijativne memorije, a za njegovo ime vezuje se i pojam tzv. samoorganizirajuće mreže. Poznati fizičar John Hopfield je 1982. godine primenio posebne nelinearne dinamičke strukture za rešavanje tehničkih problema optimizacionog tipa (Hopfieldove mreže). 

Primetimo, da je još 1974. godine Paul Werbos u svojoj doktorskoj disertaciji odbranjenoj na Harvardu razvio backpropagation postupak, čiji je značaj tek desetak godina kasnije (1986.) sagledan i istaknut u radovima Rumelharta i McClellanda, koji su bili posvećeni razvoju backpropagation algoritma za obuku višeslojnih perceptronskih mreža namenjenih paralelnom distribuiranom procesiranju. Od tada datira i pravi eksplozivni razvoj u ovoj oblasti (1(. 

Svojevremeno su upravljanje, informacione tehnike i neuro-nauke bile oblasti koje su se razvijale pod zajedničkim imenom – kibernetika
 (videti N. Wiener, "Cybernetics", 1948). Kasnije su discipline poput upravljanja, računarskih nauka (uključujući i veštačku inteligenciju) i neurobiologija nastavile da se svaka ponaosob razvijaju. Pri tome su, nažalost, prekinute i veze između disciplina, a korišćenje različite terminologije i notacije postalo je svojevrsna barijera za efikasnu razmenu ideja. U ovom radu učinjen je pokušaj da se u izvesnoj meri ukloni pomenuta barijera za istraživače koji rade u oblasti upravljanja sistemima, prezentujući neke osnovne ideje i tehnike veštačkih neuronskih mreža koristeći žargon upravljačkog inženjerstva.
2. BIOLOŠKE I VEŠTAČKE NEURONSKE MREŽE


Mada jedinstvena definicija neuronske mreže ne postoji, ali se može reći da neuronske mreže predstavljaju skup neurona koji su međusobno povezani, međusobno komuniciraju i imaju sposobnost učenja na osnovu iskustva i promene sinaptičkih težina.

Neuron je osnovna funkcionalna jedinica neuronske mreže. Za razliku od bioloških neuronskih mreža, koje sadrže veliki broj neurona (reda 1011), veštačke neuronske mreže imaju daleko manji broj neurona (reda 103). Neuroni su organizovani u skupove, formirajući mrežu, unutar koje su međusobno povezani. Procjenjuje se da je broj mogućih veza između nervnih ćelija za tri reda veličine veći od samog broja neurona. Između bioloških i veštačkih neuronskih mreža postoji razlika i u brzini obrade informacija. Tako je brzina obrade kod bioloških mreža 400 do 500 operacija u sekundi, dok veštačke neuronske mreže u jednoj sekundi izvrše 100 do 200 miliona operacija. Prema tome, može se reći da je veštačka mreža za reda 105 ili 106 brža od biološke. Iako je biološka mreža, dakle, gotovo milion puta sporija od veštačke mreže, ovaj, nazovimo, nedostatak prevazilazi se velikim brojem neurona, njihovom povezanošću, kao i paralelnom obradom informacija. Iako su veštačke neuronske mreže po svojim sposobnostima obrade podataka daleko ispod mogućnosti obrade bioloških mreža, one pokazuju sledeće sposobnosti (2(:

1° Sposobnost učenja na temelju iskustva, odnosno prilagođavanje okolini promenom ponašanja;
2°  Sposobnost poopštavanja, odnosno neosjetljivost na male promene ulaznih podataka;
3° Sposobnost apstrakcije, odnosno odvajanja bitnog od nebitnog.

4° Mogućnost primene u zadacima prepoznavanja uzoraka, klasifikacije, predviđanja, identifikacije, optimizacije, i slično.
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Sl. 1.  Veze između upravljanja i neuronskih mreža
3. NEURONSKE MREŽE I UPRAVLJANJE


Mnoge važne osobine neuronskih mreža omogućavaju njihovu primenu u upravljanju.


Neuronske mreže teoretski poseduju mogućnost da aproksimiraju bilo koje nelinearno preslikavanje, što predstavlja karakteristiku koju je moguće iskoristiti pri sintezi nelinearnih kontrolera. Podsetimo, da je velika raznolikost nelinearnih sistema glavni razlog nepostojanja metodične i opšte primenljive teorije projektovanja nelinearnog upravljanja, pa su dobro poznate tradicionalne metode analize i sinteze nelinearnih kontrolera primenljive samo u slučaju specifičnih klasa nelinearnih sistema. 


Neuronske mreže odlikuju se mogućnošću obučavanja i adaptacije. Mreže se treniraju koristeći prethodno snimljeme podatke na sistemu koji se razmatra. Pogodno istrenirana mreža poseduje sposobnost generalizacije u slučaju da se pobudi ulazima kojih nije bilo među podacima za trening. Isto tako, moguća je on-line adaptacija mreža.


Neuronske mreže poseduju paralelnu strukturu, što im omogućava paralelnu implementaciju, od koje se, u poređenju sa konvencionalnim šemama, može očekivati visok stepen tolerancije nedostataka. Budući da je osnovni element procesiranja u jednoj neuronskoj mreži jako jednostavne strukture, mogućnost paralelne implementacije rezultuje veoma brzo procesiranje. Štaviše, brzina se dodatno uvećava VLSI hardverskom implementacijom.


Neuronske mreže mogu simultano da vrše kvantitativnu i kvalitativnu obradu, pa se otuda nalaze negde između tradicionalnih inženjerskih sistema i tehnika procesiranja koje se koriste u oblasti veštačke inteligencije.


Budući da neuronske mreže obično procesiraju više ulaza i imaju više izlaza, lako su primenljive kod multivarijabilnih sistema.


Dakle, moguće je uspostaviti izvesne relacije između upravljačkog inženjerstva i neuronskih mreža, kako je to prikazano na sl. 1. Slučajevi kada odgovarajuća očigledna paralela nije uspostavljena označeni su praznim blokovima.

4.   OSNOVNA STRUKTURA NEURONSKE MREŽE

Standardni i unificirani model neurona, prikazan na sl. 2, ima tri osnovne komponente (2(:
( Težinski sumator opisan sa 
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( Linearni dinamički sistem sa po jednim ulazom i izlazom opisan je funkcijom prenosa 
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ili pomoću odgovarajućih ulazno-izlaznih relacija:
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( Nelinearna dinamička funkcija 
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Ove tri komponente neurona mogu se kombinovati na različite načine. Naime, ako su svi neuroni nedinamički, tada se kombinacijom jednačina (2), (3) i (6) dobija sistem algebarskih jednačina oblika
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. Međutim, ako je svaki neuron nisko propusne dinamike prvog reda, tada se dinamičko ponašanje njihove mreže može opisati sistemom diferencijalnih, odnosno diferencnih jednačina oblika:
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Podsetimo, da ponašanje svake mreže zavisi od strukture matrice 
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Sl. 2.  Osnovni model neurona
5.   PRIMERI

Primer 1. 

Obuka jednog perceptrona za klasifikaciju uzoraka
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Sl. 3.  Klasifikacija linearno separabilnih uzoraka u ravni

Klasificira se 12 ulaznih vektora u dve klase. Rezultat inicijalne segmentacije prikazan je na sl. 3a. Nakon 20 epoha postiže se greška jednaka nuli. Finalna segmentacija prikazana je na sl. 3b. Slika 3c ilustruje grešku klasifikacije po koracima.


Isti perceptron, uz svojevrsnu modifikaciju ulaza, sposoban je da klasificira uzorke i u 3-D prostoru u dve klase koje su linearno separabilne (3], [4(. Tako, pretpostavimo da se klasificira 5 ulaznih vektora u dve klase. Na slikama 4a i b prikazani su redom rezultat inicijalne segmentacije i finalna segmentacija koja je postignuta nakon samo 8 epoha, kada je i greška klasifikacije anulirana, kao što ilustruje sl. 4c.
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Sl. 4.  Klasifikacija linearno separabilnih uzoraka 

u 3-D prostoru

Primer 2. 

Linearizacija i aproksimacija nelinearnih funkcija 
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Primetimo da je funkcija 
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 prilično linearna. Iskoristićemo linearnu neuronsku mrežu da izvršimo linearizaciju posmatrane funkcije. Na sl. 5a data je karakteristika željenog i stvarnog odziva mreže. Podsetimo da je backpropagation algoritam razvijen na bazi Widrow-Hoffovog pravila učenja. Procesorska moć ovakvih mreža je izuzetna. Naime, ako bismo imali mrežu sa jednim skrivenim slojem (sa sigmoidalnim funkcijama prenosa) i jednim linearnim neuronom na izlazu, mogli bismo da modeliramo bilo koju funkciju sa konačnim brojem prekida. U ovom slučaju zadatak je aproksimirati funkciju 
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 na intervalu [0,45]. Metodom probe je ustanovljeno (5( da je potrebno 7 neurona u skrivenom sloju i da je Levenberg-Marquardt ov algoritam sa adekvatnom konvergencijom. Trening uzorci kreirani su na opsegu najveće strmine funkcije [0,4] sa korakom 0.1, a sa deset puta većim korakom na opsegu [4,45]. Krive na sl. 5b ilustruju da mreža tačno radi i za vrednosti promenljive 
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 za koje nije obučena, a nalaze se u opsegu trening uzoraka. 
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Sl. 5.  Linearizacija i aproksimacija funkcije kvadratnog korena
P寴imer 3. 

Aproksimacija odziva sistema u procesu identifikacije
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Sl. 6.  Struktura za forward identifikaciju

Za razliku od strukture inverzne identifikacije, procedura obučavanja neuronske mreže da predstavlja forward dinamiku sistema referiše se kao forward modeliranje i postiže se strukturom sistema prikazanom na sl. 6 [2], [6]. Na sl. 7 date su dve strukture inverzne identifikacije koje omogućavaju redom direktno i specijalizovano modeliranje. 


Pomoću dvoslojne neuronske mreže sa 5 neurona u skrivenom sloju i 2 linearna neurona u sloju na izlazu, moguće je uspešno fitovanje snimljenog izlaza jednog oscilatornog sistema. Odzivi na sl. 8 ilustruju promenu performanse ove mreže tokom treninga, i to redom posle 2000 i 50000 epoha. 
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Sl. 7.  Strukture za inverznu identifikaciju
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Sl. 8.  Aproksimacija odziva sistema
6.   ZAKLJUČAK


 U radu je dat prikaz osnovnih pojmova vezanih za veštačke neuronske mreže, kao i njihovu primenu prilikom modeliranja, identifikacije i upravljanja nelinearnim sistemima. Mogućnosti efikasne primene neuronskih mreža u zadacima prepoznavanja oblika su dobro poznate. Dalje uspostavljanje veza između rezultata istraživanja u oblasti upravljanja i neuronskih mreža uslovilo bi njihovu sve veću primenu u gotovo svim oblastima upravljačkog inženjerstva.
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