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! Agenda !H

Wprowadzenie

PodejScie ewolucyjne w identyfikacji

Podejscie ewolucyjne w sterowaniu adaptacyjnym
Reinforcement learning

Model-predictive control



! Kiedy klasyczne metody nie zdaja egzaminu? !IH

ZakladaliSmy do tej pory wykorzystywanie ukladow:

- Liniowych

- Stacjonarnych

- Bez duzego op0zZnienia
- Prostych w identyfikacji

Jak podejs$¢ do sterowania, gdy obiekt sterowania jest
silnie nieliniowy, nie daje sie zlinearyzowa¢ wokot
punktu pracy i/lub jest niestacjonarny?



Kiedy klasyczne metody nie zdaja egzaminu?

Sztuczna inteligencja

!

$

Inteligentna identyfikacja
uktadoéw (w tym budowa
modeli uktadow nieliniowych
oraz nadgzanie za zmianami)

Inteligentne sterowanie
(w tym adaptacyjne oraz
pozwalajgce na kontrole
uktadow nieliniowych)

- Ze wzgledu na ograniczony zakres czasu na wykladzie i laboratoriach zajmiemy sie
wylacznie pokazaniem wybranych przykladéw oraz przedstawieniem ogoédlnej zasady
dzialania metod. Nie bedziemy rozwaza¢ ukladow nieliniowych (skupimy sie na
problemach niestacjonarnych), ale ogélna zasada dzialania przedstawianych rozwigzan
pozostalaby ta sama rowniez w przypadku pojawiania sie nieliniowoSci w ukladzie

sterowania.




Teoria sterowania: sterowanie inteligentne

Sterowanie inteligentne to samodzielny modul, oceniany osobno. W jego sklad wchodza:

4 instrukcje laboratoryjne:
- Ewolucyjna identyfikacja obiektu sterowania
- Ewolucyjna optymalizacja kontrolera PID
- Sterowanie predykcyjne z modelem opartym o sie¢ neuronow3
- Sterowanie predykcyjne oraz optymalizacja ewolucyjna
ukladow zmiennych w czasie

http://galaxy.agh.edu.pl/~zdw/Materials/CT/

1 test

Ocena koncowa z modulu stanowi érednig wazong ocen z instrukcji z wagg 1 oraz testu z
wagg 2. Aby uzyskac¢ zaliczenie modulu, wszystkie oceny muszg by¢ pozytywne.



! Identyfikacja neuronowa !H

+ Mozliwosé identyfikacji

Obiekt nieliniowosci
Identyfikowany > . .
F(s) + Obiekt identyfikowany

nie musi by¢é wylaczany

/ z uzytkowania
o _ + Szybka nauka

Model e ° o PN

. : ¢ 2 I L K Y ° X
obiektu: . o o + Mozliwosé tatwej adaptacyi

dt (cykliczne douczanie sieci)
( .
|
- Reprezentacja nie jest
Optymalizacja: Algorytm propagacji wstecznej intuicyjna

- Brak mozliwosci dalszego
badania zidentyfikowanego
obiektu (np. stabilnosci)



! Identyfikacja ewolucyjna !H

+ Zachowwemy intuicyjna

Obiekt reprezentacje (w tym mozliwosé
Identyfikowany Jej dalszych badan)
F(s)
+ Obiekt identyfikowany
nie musi by¢é wylaczany
/ z uzytkowania
Model obiektu . + Mozliwosé adaptacji
Fi(s) R ptacj
t2
dt .
t1 - Problem zlozony
| obliczeniowo
Optymalizacja: Algorytm Genetyczny - Konfiguracja AG jest trudna




Identyfikacja w problemach niestacjonarnych

|dentyfikowany
F(s,t) =

Obiekt /

Co w przypadku, gdy obiekt zmienia
sie w czasie?

/

Model obiektu W

(

Reprezentacja powinna pozwala¢
na latwg adaptacje do nowych
warunkéw (zmiany sa zazwyczaj
plynne, nie ma potrzeby
identyfikowania ,,0od zera”)

t2

t1

Optymalizacja




Optymalizacja adaptacyjna

Mamy dwa rodzaje zmian funkc;ji celu
- zazwyczaj wystepujace jednoczesnie, w rOznym stopniu:

i
P
i

Zmiana wartosSci

Przesuniecie funkcji

Objective function value
Objective function value
Objective function value

- - -
Parameter value Parameter value Parameter value
| l
v v
Czeste poprawki Dobrze by byto Sledzic
(np. z wykorzystaniem potozenie wielu minimow
algorytmu gradientowego lokalnych jednoczes$nie...
startujgc od poprzedniego
minimum globalnego)




! Optymalizacja adaptacyjna IIH

Wymagania:

AG powinien utrzymac populacje w wielu

minimach jednoczesnie

AG powinien nadgzac za zmianami
potozen miniméw

AG powinien zachowywac zdolnosci

eksploracyjne przez caty czas trwania
optymalizacji (zdolnos$¢ do znajdowania

nowych minimow)

—)

=

—)

Spora populacja, niski nacisk
selektywny, by¢ moze
dodatkowe podtrzymanie
réznorodnosci

Krok mutacji nigdy nie zbliza
sie do zera. Po poczagtkowym
przeszukaniu przestrzeni i
uzyskaniu konwergencji krok
pozostaje na statym poziomie

CzesC populaciji jest
generowana losowo lub tez
mutowana z zastosowaniem
relatywnie duzego kroku
mutacji



! Alternatywa: Elastyczny genom !H

Jesli osobnik znajduje sie w poblizu minimum lokalnego,
tylko maty zakres mutacji umozliwi poprawe rezultatu

Jesli osobnik znajduje sie daleko od minimum lokalnego,
tylko duzy zakres mutacji umozliwi poprawe rezultatu

Odwrocmy wnioskowanie...

Skoro osobnika wygenerowano matym zakresem mutacji a poprawit rezultat,
znajduje sie w poblizu minimum lokalnego

Skoro osobnika wygenerowano duzym zakresem mutacji a poprawit rezultat,
znajduje sie daleko od minimum lokalnego



! Elastyczny genom !H

Niech zakres mutacji nie bedzie zalezny od czasu,
ale znajdzie sie w genomie, jako kolejny gen




! Elastyczny genom ! H

Niech zakres mutacji nie bedzie zalezny od czasu,
ale znajdzie sie w genomie, jako kolejny gen

e
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! Elastyczny genom !H

Niech zakres mutacji nie bedzie zalezny od czasu,
ale znajdzie sie w genomie, jako kolejny gen

¢




! Elastyczny genom !H

Niech zakres mutacji nie bedzie zalezny od czasu,
ale znajdzie sie w genomie, jako kolejny gen




! Optymalizacja adaptacyjna !H

Jak budowac genotyp?

Wiedza kontekstowa: co wiemy o obiekcie? Czy dopuszczamy
obiekty niestabilne? Czy znamy rzad uktadu albo og6lng postac
transmitancji?

Czy jesteSmy w stanie wygenerowac poczatkowg populacje tak, by
nie byto koniecznosci odrzucania obiektéw nie spetniajgcych
oczywistych wymagan?

A moze umozliwi¢ AG zbudowanie wtasnej reprezentacji (rowniez
ewolucyjnie?)

Struktura genotypu poddawana mutacji i
krzyzowaniu



! Algorytm memetyczny (hybrydowy, lamarkowski) ! H

Podstawowy algorytm memetyczny (hybrydowy, lamarkowski)

Wygeneruj losowo populacje rozwigzan (osobnikow)

|

——2>Wykonaj lokalna optymalizacje osobnikow

|

Ocen przystosowanie zoptymalizowanych osobnikow

|

Dokonaj selekcji podzbioru najbardziej obiecujgcych osobnikow

|

Dokonaj mutacji, krzyzowania i rozmnazania tworzgc nowa populacje
]

Powtarzaj dopdki nie skonczy sie czas lub
algorytm nie przestanie poprawiac rozwigzan

generacja




! Algorytm memetyczny (hybrydowy, lamarkowski) !H

Podstawowy algorytm memetyczny (hybrydowy, lamarkowski)

- Wymagana mniejsza populacja
- Nadazanie za zmianami funkcji celu staje sie duzo prostsze

Wady:

- Jeszcze wieksza ilo§¢ metaparametrow do konfiguracji

- Skomplikowany w implementacji

- Zazwyczaj wymaga wiecej mocy obliczeniowej od klasycznego AG



Sterowanie adaptacyjne




! Dlaczego tym razem nie bedzie juz tak latwo? lm

Obiekt
O sterowany
- F(s,t)
t2 - Obiekt sterowany znajduje sie
/ jt . dt wewnatrz petli optymalizacyjne;j:
Pojawia sie konieczno$¢ nadazania
Regulator za jego zmianami duzo szybciej
Fr(s,t)
( - Nie mozemy pozwolic sobie na
testowanie dowolnych parametrow:

Destabilizacja obiektu bedzie miata
Algorytm optymalizacyjny realne konsekwencje.



! Dlaczego tym razem nie bedzie juz tak latwo? !H

Obiekt
O sterowany
- F(s,t)
Regulator

Fr(s,t)

t2
[“a
t1

(

Algorytm optymalizacyjny

Mozliwe podejscia:

- Metody bazujgce na ewolucyjnej
adaptacji prostych regulatorow
(np. PID)

- Adaptacyjne sterowanie
predykcyjne



! Ewolucja regulatorow !m

- Jako punkt wyjsciowy potrzebny jest ,w miare dobry”
regulator — np. PID (aby zapewni¢ poprawnag regulacje od
samego poczatku)

- Obiekt musi by¢ ,fatwy w regulacji” - zmiany obiektu
muszg by¢ powolne aby zapewni¢ mozliwo$¢ nadgzenia za
nimi

- Funkcja celu nie powinna posiadac¢ wielu minimow
lokalnych (przejscie od dowolnego regulatora
poczatkowego do potozenia optymalnego powinno byc¢
mozliwe na drodze ciggtych niewielkich poprawek)

- Obiekt musi by¢ stabilny (tj. odigczenie regulatora nie
powinno stanowic zagrozenia dla obiektu)



Rozwigzanie na bazie algorytmu 1+1

Idealnie: poprzez testowy, znany
sygnal (zawsze ten sam)

Zamknij petle sprzezenia zwrotnego uzywajac
Dobrze: poprzez poréwnanie regulatora PID o niewielkich wartosciach statych

N

Gorzej: poprzez usrednienie dziatania
systemu w dtugim czasie —

sygnatow wejSciowych do
wyjsciowych

Ocen (dziatanie regulatora, jesli kryterium jakosci jest jak
do tej pory najlepsze, zapamietaj parametry regulatora

A 4

Zmodyfikuj parametry regulatora poprzez
niewielki krok w losowym kierunku od
zapamietanych parametréw




Rozwigzanie na bazie algorytmu 1+1 L

\“‘l

Miara jakoSci
sterowania

CZas

Miara jakoSci
sterowania

To ten stan regulatora
bedziemy chcieli poprawic

Czas



Rozwigzanie na bazie algorytmu 1+1 —

Idealnie: poprzez testowy, znany
sygnal (zawsze ten sam)

Zamknij petle sprzezenia zwrotnego uzywajac
Dobrze: poprzez poréwnanie regulatora PID o niewielkich wartosciach statych

N

Gorzej: poprzez usrednienie dziatania

systemu w dlugim czasie . Ocen. d21a}an1.e regulatora,—]gsh—l_ewteﬂ&m—]akesel—]es{—]ak

sygnatow wejSciowych do
wyjsciowych

v

Zmodyfikuj parametry regulatora poprzez
niewielki krok w losowym kierunku ed

o | g
od parametréw najlepszych przez k ostatnich
iteracji




Rozwigzanie na bazie algorytmu 1+1 .

+ Algorytm 1+1 (w przeciwienstwie do pelnego AG) zapewnia na tyle szybka
konwergencje, ze w korzystnych warunkach moze nadazy¢ za zmianami obiektu

ALE:

- Konieczno$¢ usredniania wskazan (jesli nie mamy mozliwosci petnego
monitorowania wejsS¢) powoduje znaczne spowolnienie konwergencji

- Im szybciej obiekt sie zmienia, tym bardziej trzeba skréci¢ okno z ktérego
wybierane jest rozwigzanie do modyfikacji: mozliwe dalsze spowolnienie
konwergencji



Neuronowe sterowanie predykcyjne

Ogolna koncepcja sterowania predykcyjnego:

Zaktdcenia

Sterowania

sterowany

Obiekt

F(s,1)

Wyjscie

Stan obiektu

v

S1
S2
S3

Sn

Model
obiektu

L.

S1
S2
S3

Sn

Pozadany rezultat

o

Regulacja



! Neuronowe sterowanie predykcyjne ! H

Zakiécenia :
> Obiekt Wyjécie
> Sterowany >
Sterowania F(s,1)

Stan obiektu

. 4
] ®
00000000
(X
éy,
Trening siecl




Neuronowe sterowanie predykcyjne

Zaktdcenia

Sterowania

sterowany

Obiekt

F(s,1)

Stan obiektu

o
*
Q
*
*
*

S1
So
S3

Sn

000
(X

>
—>

00000000

Sn

Wyjscie

Pozadany rezultat

o

Regulacja



Neuronowe sterowanie predykcyjne

1. Uczymy sie¢ neuronowg do przewidywania zachowania uktadu w
zaleznosci od obserwowanych sterowan, pozostatych wejs¢ oraz stanu
uktadu

2. Podajemy do sieci neuronowej rézne mozliwe sterowania wybierajgc
ostatecznie to, ktére minimalizuje wybrane kryterium jakoSciowe dla
danego stanu uktadu oraz pozostatych wejs¢

3. Uzywamy wybranego sterowania w rzeczywistym uktadzie

4. Co jakis czas dotrenowujemy sie¢ na podstawie nowo zebranych
danych



Neuronowe sterowanie predykcyjne

— sterowany

Obiekt

F(s,1)

Stan obiektu

ol
Q
*
0
*
*

S1
S2
S3

Sn

L A 4

LY

000
00000000

v

Sn

Regulacja

+ Szybka adaptacja

+ Duza skutecznos¢ w przypadku systemow
nieliniowych

- Koniecznos¢ monitorowania stanu obiektu
- Brak gwarancji stabilnos$ci uktadu

- Brak mozliwosci analizy zaleznosci
dlugoterminowych



Zastosowanie sieci rekurencyjnych

, Obiekt
> sterowany >
F(s,t)
R
-
> /
N e
S1 Freine
1 @
S2 : N
S3 L. ________
e S,

Regulacja

+ Szybka adaptacja

+ Duza skutecznos¢ w przypadku systemow
nieliniowych

- Brak gwarancji stabilnos$ci uktadu



Teoria Sterowania

Sterowanie inteligentne

Jak dziala genetyczna identyfikacja
ukladu sterowania?

Jak dostosowac dzialanie AG do
optymalizacji problemoéow zmiennych w
czasie (optymalizacji adaptacyjnej)?

Jak dziala adaptacyjna optymalizacja
sterownika PID (np. z zastosowaniem
metody 1+17?

Jak dziala neuronowe sterowanie
predykcyjne?
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