Teoria Sterowania

Sterowanie Inteligentne: Artificial Neural Network Model Predictive Control

1. Wprowadzenie

Zaprezentowana w niniejszej instrukcji metoda ANN - Model Predictive Control (ANN-MPC)
dziata wedtug schematu przedstawionego na Rys. 1:
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Rejestrowane sg wymuszenia i stany obiektu sterowania a nastepnie wykonywane jest zagadnienie
predykcyjne bedace z punktu widzenia uczenia maszynowego zagadnieniem regresji. Siec

Regulacja

ys 1 — Schemat ANN-MPC

neuronowa uczona jest odpowiadania na pytanie

Jak zachowa sie obiekt w kolejnej chwili czasowej, biorac pod uwage jego stan w danej chwili oraz

wzbudzenie?

Jesli taka sie¢ neuronowa odpowiada¢ bedzie z duza doktadno$cia, mozna ja nastepnie wykorzystac

do sterowania, poprzez iteracyjne zadawanie jej pytania:

Jak zachowalby sie obiekt w tym stanie, gdyvbym zastosowal wymuszenie X?

Poprzez podstawienie wielu mozliwych sterowan za X uzyskujemy szereg odpowiedzi, ktore
nastepnie mozemy poroéwnac ze wzgledu na wybrane kryterium jakosciowe 1 wybra¢ taki X, ktory

maksymalizuje skuteczno$¢ sterowania.



Definicja indywidualnego zadania

Przed rozpoczeciem zaje¢ nalezy podzieli¢ przez 5 sumg liter swojego imienia i nazwiska. Reszta z
tego dzielenia stanowi numer przepisu na "indywidualne zadanie". Aby uruchomi¢ swoj przepis na
indywidualne zadanie, nalezy wczyta¢ plik randomWalk z numerem swojego indywidualnego
zadania a nastepnie uzy¢ go jako argumentu funkcji. Osoba, o nr. Indywidualnego zadania "2"
uruchomi wiec swoje indywidualne zadanie poprzez wywotanie funkcji w nastepujacy sposob:

load randomWalk 2
[A,B,C,D] = MyObject(randomWalk (1, :))

Uczenie sieci neuronowej do MPC

Niech dany bedzie obiekt zdefiniowany nastepujaco:

clear all
close all
clc

% Plant definition:

load randomWalk 2

MyObject = str2func('StateSpaceNonStationary rank2');
[A,B,C,D] = MyObject(randomWalk(1l,:))

Warto zauwazy¢, ze obiekt ma dwa wejscia 1 jedno wyjscie. Jedno z wej$¢ obiektu jest wejSciem
sterujacym a drugie z wej$¢ przekazuje na obiekt zakldcenia na ktére nie mamy wptywu, ale ktore
mozemy mierzy¢. Celem sterowania bedzie uzyskanie na wyjsciu sygnatu 0 niezaleznie od
obecnosci zaklocen.

Niech dany bedzie wektor czasowy oraz macierz wej$¢. Poczatkowo oba wejscia (zaktocen oraz
sterowane) wypelnione sg szumem losowym:

% Time vector and inputs definition:
TimeStep = 0.1;

T = [0:TimeStep:1000];

Inputs = randn(length(T),2);

Ze wzgledu na fakt, Ze system, ktory docelowo bedziemy budowaé, bedzie wymagal sterowania
iteracyjnie w kazdej chwili czasowej, zmuszeni jesteSmy przygotowac symulacje "recznie" — bez
korzystania z funkcji Isim:

x = zeros (rank(A),length(Inputs)); % State vector
y = zeros(1l,length(Inputs)); % System output

for k = 1:1length(T)-1
y(:,k) = C*x(:,k);
dot _X(:,k) = A*x(:,k) + B*Inputs(k,:)"';
x(:,k+l) = x(:,k) + TimeStep*(dot X(:,k));
end

figure (1)

subplot(2,1,1);

plot (T, Inputs);

xlabel ('time'); ylabel('System inputs')
subplot(2,1,2);

plot(T,y','k'); hold on

xlabel ('time'); ylabel('System response')

Zachowanie naszego obiektu moze wyglada¢ nastepujaco (Rys 1):
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Rys 1 — (a) sygnaly wejsciowe do obiektu oraz (b) zachowanie obiektu w czasie

Zastosujmy teraz uzyskane w wyniku symulacji dane do uczenia sieci neuronowej. Jako wejscie do
sieci bedziemy chcieli przekaza¢ wejscia obiektu oraz jego stany. Jako wyjscie — reakcje obiektu w
kolejnej chwili czasowej. Po przygotowaniu wektorow nauczymy prostg sie¢ neuronowa:

TrainingInputs = [Inputs(l:length(T)-1,:)';x(:,1:1length(T)-1)];
TrainingTargets = y(2:1length(T));

NetworkSize = [10]; % Number of neurons in all the hidden layers

OurNet = newff (TrainingInputs,TrainingTargets,NetworkSize); % Net initialization
OurNet.TrainParam.time = 10; $ Max time allowed [in sec]

% view (OurNet) % Comment-it-out if you want to see the network's structure
OurNet = train(OurNet,TrainingInputs,TrainingTargets) ;

W celu sprawdzenia poprawnosci dziatania sieci wykonajmy kolejng symulacj¢ zachowania
obiektu, tym razem wymuszanego innym sygnatem losowym. Uzyskane dane poroéwnajmy z
danymi przewidywanymi przez sie¢. Zauwazmy, ze oczekiwane wyjscia sg do sieci przekazywane z
wyprzedzeniem — tzn. na podstawie danych z chwili czasowej k chcemy przewidzie¢ wyjscie w
chwili k+1.

clear Inputs x y dot X

Inputs = randn(length(T),2);

x = zeros (rank(A) ,length(Inputs))
y = zeros(l,length(Inputs));

for k = 1l:1length(T)-1
dot X(:,k) = A*x(:,k) + B*Inputs(k,:)';
y(:,k) = C*x(:,k);
x(:,k+1l) = x(:,k) + TimeStep*(dot_X(:,k));
end

InputData = [Inputs(l:length(T)-1,:)';x(:,1:1length(T)-1)];
Targets = y(2:1length(T)) ;



Prediction = sim(OurNet, InputData) ;

figure (2)

plot(y','k'); hold on
plot([0,Prediction],'b'") ;

xlabel ('time'); ylabel('System response')
legend('Simulation', 'Prediction')

Uzyskane wyniki przedstawiajg si¢ obiecujaco — zachowanie rzeczywiste 1 przewidywane sg nie do
odroznienia :
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Rys 2 — NatozZone na siebie sygnaly symulowane oraz przewidywane przez sie¢

Roéwniez Sredni biad nie jest duzy. Po zastosowaniu ponizszego kodu okazato sie, ze sredni btad to
zaledwie 1.4100e-04

PredictionErrorValue = mean (abs(y(2:end)-Prediction))

Zadanie 3.1: Wykonaj kroki zdefiniowanej wyzej w instrukcji dla obiektu zdefiniowanego w
swoim indywidualnym zadaniu o rzedzie 4 Przetestuj dziatanie sieci i ocen jej skutecznos¢
krzyzowo (sprawdzajac wszystkie mozliwosci, razem 12 testow) ze wzgledu na:

— TIlos¢ danych wejsciowych (przetestuj 100 1 1000 punktéw danych)

— Krok symulacji (Przetestuj 0.1 oraz 0.01)

— Strukture sieci (przetestuj struktury [5], [15], [5 5])
Co ma wigkszy wptyw na poprawno$¢ wynikéw? Struktura sieci, ilos¢ danych wejsciowych czy
krok symulacji?

Sterowanie z wykorzystaniem MPC

Nauczong sie¢ neuronowa wykorzysta¢ mozna do odpowiadania na pytanie Co by byto, gdyby...? ze
wzgledu na ré6zne mozliwe sterowania w kazdej kolejnej iteracji symulacji. Dodajmy wiec do kodu
zakres, z ktorego generowane beda mozliwosci. Fragment zaznaczony na zo6lto powinien by¢
aktualizowany w kazdej iteracji petli sterowania (tzn. W kazdej iteracji powinniSmy generowac
nowy zestaw potencjalnych sterowan). 0 zawarte jest w wektorze po to, aby kontroler mogl zawsze
zrezygnowac ze sterowania w danej iteracji, jesli nie jest potrzebne.

RangeOfInputs = 0.5;
InputsNumber = 10;

PossibleControlsVector = [0, [RangeOfInputs*randn(1l,InputsNumber-1)]1];



Dla kazdej iteracji sterowania przygotujmy zatem wektor wejs¢, w ktorym sygnat na wejscie
zakldcane zdefiniowany jest losowo, a sygnat na wejscie sterujace jest nadpisywany w taki sposob,
aby kazdorazowo wybiera¢ sterowanie ktore minimalizuje poziom drgan:

% We build input data for the net for one paticular moment in time:
NetData = [ones (size (PossibleControlsVector) ) *Inputs(k,1) ;
PossibleControlsVector;
x(:,k) *ones (size (PossibleControlsVector))];
PossibleResults = sim(OurNet,NetData) ;
% We minimize error in the next step:
[mi in] = min(abs (PossibleResults)) ;
Inputs(k,2) = PossibleControlsVector (in) ;

A nastgpnie zastosujmy to konkretne sterowanie w petli:

dot_X(:, k) A*x(:,k) + B*Inputs(k,:)';
y_con(:,k) = C*x(:,k);
x(:,k+1) = x(:,k) + TimeStep*(dot X(:,k));

W warunkach rzeczywistych, aby oceni¢ skuteczno$¢ sterowania nalezaloby wykona¢ testy
statystyczne, zapewniajagc w miar¢ mozliwosci podobne wymuszenia ze sterowaniem aktywnym i
nieaktywnym. W naszym przypadku, aby uprosci¢ nieco procedur¢ wykonamy niewielkie oszustwo
1 wymusimy nasz obiekt ponownie, tym samym sygnatem losowym lecz bez sterowania:

NewInputs = Inputs;
for k = 1:1length(T)
NewInputs(k,2) = 0;

ref dot X(:,k) = A*ref x(:,k) + B*NewInputs(k,:)';
ref y(:,k) = C*ref x(:,k);
ref x(:,k+l) = ref x(:,k) + TimeStep* (ref_dot X(:,k));

end

VibrationReduction = ((rms(ref_y)—rms(y_con))/rms(ref_y))*lOO

Poréwnajmy zatem wyniki obu symulacji. W moim przypadku, po zastosowaniu ponizszego
fragmentu kodu uzyskatem rezultat widoczny na rys. 3 a stopien redukcji drgan wyniost ok. 33%:

figure (3)

subplot(2,1,1);

plot (T, Inputs) ;

xlabel('time'); ylabel('System inputs with control')
subplot(2,1,2);

plot(T,ref y','k'); hold on

plot(T,y con','r'); hold on

legend ('Model uncontrolled', 'Model controlled')
xlabel ('time'); ylabel('System response')



Rys 3
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Sterowanie z zastosowaniem metody ANN — MPC dla uktadu o rzedzie 4.

Uwaga! Nie za kazdym razem sterowanie "si¢ uda". Czestym problemem, ktéry w tym zadaniu
mozna bedzie zaobserwowacl, bedzie fenomen zilustrowany na Rys. 4. Sterowanie okazuje si¢
bardzo skuteczne przez kilka(dziesiat) pierwszych iteracji, a nastepnie nastepuje wydarzenie, ktore
powoduje znaczne pogorszenie wynikéw w stosunku do uktadu niesterowanego. Fenomen ten
bedzie si¢ pojawial czesciej zwlaszcza w przypadku zbyt duzego zakresu wektora potencjalnych
sterowan, przy czym warto$¢ graniczna od ktdérej problem bedzie wyraznie obserwowalny bedzie
zalezata od zlozonosci uktadu sterowanego oraz od zakresu zmiennos$ci wejscia na etapie uczenia
sieci
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Rys 4 — Zblizenie na poczgtek symulacji — system do pewnego punktu dziata idealnie a potem
przestaje dziataé. Dlaczego?

Zadanie 3.2: Zaimplementuj sterowanie MPC obiektem zdefiniowanym za pomoca swojego




indywidualnego zadania, o rz¢dzie 4. Poréwnaj wyniki z aktywnym i nieaktywnym kontrolerem
dla krétkiego czasu symulacji (ok. 100 iteracji).

Zadanie 3.3: Znajdz warto$ci graniczne metaparametréow, ktoérych przekroczenie powoduje
znaczace pogorszenie sterowania. Jakie musi by¢ minimalne okno treningowe? Jaki moze by¢
dopuszczalny zakres wej$¢ sterujacych? Jaka moze by¢ minimalna wielko$¢ sieci neuronowej
zapewniajaca poprawne dziatanie systemu? Wykonaj powyzsze czynnosci dla zadan
indywidualnych o rz¢dzie 2 1 4.

Zadania dodatkowe i rozszerzajace

Zadanie 3.5: Zmodyfikuj sie¢ neuronowa w taki sposob, aby przewidywata nie tylko wartosci
wektora y (wyjscia), ale rowniez wektor x(:,k+1) (stany w kolejnej chwili czasowej). Nastepnie
zaimplementuj sterowanie w ten sposob, ze sie¢ dostaje na swoim wejsciu zaktocenia, mozliwe
sterowania oraz wektor x przewidziany przez sie¢ w poprzedniej iteracji. Przetestuj nastepnie tak
zbudowang sie¢ rekurencyjng i por6wnaj ja z rozwigzaniem podstawowym (z zadania 3.2)




