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СРАВНИТЕЛЬНЫЙ АНАЛИЗ АНАЛИТИЧЕСКОГО И НЕЙРОСЕТЕВОГО (ОБУЧЕННОГО ПО АНАЛИТИЧЕСКОМУ) АЛГОРИТМОВ УПРАВЛЕНИЯ ДВУХМАССОВЫМ УПРУГИМ ОБЪЕКТОМ
Рассматривается построение двухмассового упругого электромеханического объекта с аналитическими алгоритмами сигнальной и параметрической адаптации для подавления упругих деформаций. Проводится моделирование и сравнительный анализ работы адаптивных структур. На основании сигнальной адаптации строится нейросетевой регулятор, представляющий собой статическую многослойную нейронную сеть. Проводится сравнительный анализ работы нейросетевого и адаптивного регуляторов.
Введение.
Работа посвящена проблемам гашения упругих деформаций, возникающих в системах двухмассового упругого электромеханического объекта, и способам их гашения. В настоящее время это одна из основных проблем современной механики. Колебания уменьшают срок службы системы, приводят к преждевременному старению оборудования. Существует несколько способов для решения проблемы (модальное управление, подчиненное регулирование), которые справляются с задачей в рамках стационарности системы (неизменны: коэффициент жесткости упругой связи, массы объектов и другие физические параметры системы). В реальных системах мы имеем дело с варьируемыми физическими параметрами, на изменение которых предлагаемые ранее способы настройки не могли адекватно реагировать, т.е. система становилась не устойчивой. Во многих случаях физические параметры изменяются случайным образом при этом не возможно предугадать правильное изменение настроек.

Целью работы является сравнительный анализ аналитического и нейросетевого (обученного по аналитическому) алгоритмов управления двухмассовым упругим объектом.
Построение адаптивных структур с модальным регулятором и наблюдателем.
Рассмотрим двухмассовый упругий электромеханический объект, он описывается следующими уравнениями:
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где 
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 – упругий момент, возникающий при деформации в упругой связи при отсутствии зазора; 
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 – упругий момент, описываемый при учете зазора 2( в упругой связи нелинейной функцией вида:
                                       
[image: image4.wmf]ï

ï

î

ï

ï

í

ì

-

<

+

<

³

-

=

;

åñëè

,

;

.

,

0

;

åñëè

,

y

y

y

y

y

d

d

d

d

d

p

m

p

m

p

m

åñëè

p

m

p

m

f

y


                 (2)


[image: image5.wmf]2

1

1

,

w

w

 – соответственно, угловые скорости первого и второго дисков 
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 – соответственно, линейное и адаптивное управления, подлежащие дальнейшему введению. Заметим, что если в системе отсутствует зазор, тогда 
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Для удобства представим (1) в векторно-матричной записи:
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где 
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 – вектор состояния линеаризованного объекта; 
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 – уравнение измерения; 
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 (доступной измерению с помощью датчика скорости считается первая скорость 
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Модальный регулятор для объекта (1) имеет вид полной линейной обратной связи по состоянию 
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Вектор 
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 определяется в системе Matlab при помощи команд:
pa=[-w0 -0.99*w0 -1.01*w0];
K=-place(A,B,pa);
где А и В соответственно матрицы из (3).
Идентификатор (наблюдатель) по измерению первой скорости 
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 расчетного объекта имеет вид:
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где 
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 – вектор коэффициентов обратных связей наблюдателя (5) по ошибке наблюдения 
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 измеряемой угловой скорости 
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Вектор коэффициентов обратных связей наблюдателя находится аналогичным способом:
piden=[-wh -0.99*wh -1.01*wh];
L=-place(A',C',piden);L=L';
где А и В соответственно матрицы из (3).

Уравнения адаптивного закона управления сигнальной адаптации для двухмассового упругого объекта в векторно-матричной форме имеют следующий вид: 

[image: image24.wmf](

)

(

)

[

]

e

p

ˆ

sign

ˆ

ò

y

1

0

m

f

h

h

t

u

a

+

=

                     (6)
где 
[image: image25.wmf](t)
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 - адаптивное управление на выходе регулятора; h – коэффициент усиления, характеризующий амплитуду релейного управления; 
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- ошибка переменных состояния наблюдателя  и эталонной модели; 
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 - мажорирующая функция для подавления нелинейности в виде зазора в сочленении между массами; p – вектор положительных весовых коэффициентов линейной комбинации ошибок [1], [3].
Уравнение эталонной модели в векторно-матричной форме имеют вид:


[image: image28.wmf])

(

0

M

M

M

t

M

u

b

x

A

x

+

=

&


где                          
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 - коэффициент передачи установившегося входного воздействия; 
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 - положительные числа, характеризующие желаемую динамику системы (
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 - полосу пропускания, 
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 - форму переходных процессов)[2].
Результаты моделирования адаптивных структур при изменении параметров упругого объекта.
Ниже приведены результаты моделирования системы с сигнальной адаптацией:
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Рис.2 Графики переходных процессов с сигнальной адаптацией при изменении а) коэффициента жесткости и б) момента инерции второй массы системы

Рассмотрим рис.2(а). На нем представлены переходные процессы при изменение коэффициента жесткости р:
· Номинальный режим (черный);

· Увеличение в 2 раза (синий);

· Уменьшение в 2 раза (красный);

· Уменьшение в 4 раза (зеленый);

· Увеличение в 8 раз (оранжевый);

· Уменьшение в 8 раз (коричневый).
При увеличении р переходный процесс не изменяется, и только при возрастании в 8 раз появятся автоколебания. При уменьшении р, система становится более колебательной, и чем меньше р, тем больше перерегулирование.
На рис.2(б) показаны переходные процессы при изменении момента инерции второй массы J2:
· Номинальный режим (черный);

· Увеличение в 2 раза (синий);

· Увеличение в 4 раза (красный);

· Уменьшение в 2 раза (зеленый);

· Уменьшение в 4 раз (оранжевый);

· Уменьшение в 8 раз (желтый).

Увеличивая J2, возникает перерегулирование с одновременным возрастанием времени нарастания и регулирования, процесс становится более медленным. При уменьшении момента инерции второй массы, процесс принимает почти апериодический вид, при этом время регулирования и время нарастания у всех процессов совпадает, однако оно в 3 раза больше, чем в номинальном режиме.
Нейросетевой регулятор.
Нейронные сети (НС), как известно, являются универсальными апроксиматорами функций различной сложности [4].  Используя это свойство нейронных сетей, построим нейросетевой регулятор на основе многослойной сети, а в качестве алгоритма обучения выберем алгоритм обратного распространения. 
Единицей нейронной сети является нейрон [4],[5] или базовый процессорный элемент (БПЭ) [6], который осуществляет отображение 
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 в соответствии с выражением для выхода q (рис.3):
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где 
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 - весовые коэффициенты синоптических связей БПЭ; 
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 - функция активации (монотонная, непрерывно дифференцируемая на интервале либо [-1, 1],  либо [0, 1]).
Простейшая однослойная нейронная сеть состоит из K БПЭ и имеет K выходов 
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 и может быть описана векторно-матричным соотношением:
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где 
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 - матрица весовых коэффициентов. 
В так называемых полносвязных гомогенных многослойных нейросетях выходы базовых элементов каждого слоя поступают на входы всех базовых элементов следующего слоя, а функция активации f(s) принимается одинаковой для всех БПЭ. Выходной слой многослойной сети выполняется в виде однослойной нейронной сети.

Алгоритм, по которому происходит обучение МНС, называется алгоритмом обратного распространения ошибки. Как известно, из [4] - [6] алгоритм действует циклически, и его циклы принято называть эпохами. На каждой эпохе на вход сети поочередно подаются все обучающие наблюдения, выходные значения сети сравниваются с целевыми значениями и вычисляется ошибка. Значение ошибки, а также градиента поверхности ошибок используется для корректировки весов, после чего все действия повторяются. 

Идея применения нейросетевого регулятора (НСР) на основе многослойной нейронной сети состоит в том, чтобы, пользуясь универсальным апроксимационным свойством нейронных сетей, заменить адаптивный регулятор на нейросетевой регулятор рис.3 (а) и (б) соответственно, где ОУ – объект управления, МР – модальный регулятор, АР – адаптивный регулятор, СН – стационарный наблюдатель, НСР – нейросетевой регулятор.
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Рис.3 Схема включения в систему управления: а) адаптивного регулятора (АР); б) нейросетевого регулятора (НСР)
В качестве эталонной модели при обучении нейронной сети для НСР воспользуемся АР с сигнальной настройкой. Для работы сигнальной адаптации на ее входы подается вектор ошибок 
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, а выходом является 
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 - адаптивное управление, но так как 
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, то, следовательно, на АР поступает три сигнала, а на выходе мы имеем один. Соответственно нейронная сеть, которую мы будем синтезировать, будет иметь три входа и один выход.
Инструментальные средства Matlab позволяют пользователю самому создать нейронную сеть с необходимым набором параметров. Воспользовавшись этой возможностью, сформируем многослойную нейронную сеть для управления двухмассовым упругим электромеханическим объектом. Создадим базу данных реакции системы с АР на различные входные воздействия, например, от 0 до 1 с шагом 0.05, а из полученных значений входов и выходов сформируем вектора входов и вектор выхода (целевые значения) для обучения НСР. Векторы входов АР и НСР одинаковы, но векторы выходов 
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 не совсем совпадают, и цель обучения состоит в максимальном приближении вектора 
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Задав входной и целевой векторы, переходим к созданию самой многослойной сети, используя для этого функцию newff:
net = newff(minmax(P),[40, 30, 1],{'tansig','tansig','purelin'},'trainlm');

Создается НСР с двумя скрытыми слоями в которых находится 40 и 30 нейронов соответственно и один выходной слой состоящий из одного нейрона. В качестве функций активации для первого и второго слоя выбирают функцию tansig (гиперболический тангенс), а для выходного слоя функцию активации в виде purelin (полулинейная функция активации), имеющие следующий вид:
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Рис.4 Функции активации: а) tansig; б) purelin
В качестве алгоритма обучения выбираем алгоритм обратного распространения по ошибке Левенбурга-Марквардта, задаваемый функцией trainlm.
Для обучения новой НС на целевые установки воспользуемся функцией train:
net1=train(net,P,T)
где Р – матрица входных переменных, Т- матрица выхода (матрица цели), net1 – имя новой НС.
После того как сеть определена и обучена, необходимо провести ее моделирование и получение НСР в виде блока Simulink для дальнейшего использования в пакете Matlab:
a=sim(net1,P)

gensim(net1)

Полученный блок НСР вставляется в модель ОУ вместо АР и запускается процесс моделирования.
Результаты моделирования систем с нейросетевым регулятором.
Проведем моделирование и сравнительный анализ систем с АР и НСР при номинальных и измененных параметрах системы (изменению подлежит коэффициент упругости и вторая масса).
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Рис. 5 Графики переходных процессов для АР (сплошная синяя линия) и НСР (пунктирная черная линия) при изменении параметров системы.
Замена АР на НСР производится потому, что для работы АР требуется достаточно много вычислений (решение дифференциальных уравнений третьего и более порядков), что занимает много времени. В то время как для работы НСР требуются простейшие операции сложения и умножения, что существенно повышает быстродействие. Один раз полученные настройки весов для НСР не требуют перенастройки и могут быть использован в НСР для объектов со сходными параметрами.
Из рис.5 видно, что при номинальных режимах и при уменьшении жесткости (а), (в), (г) процессы накладываются друг на друга, следовательно, регуляторы ведут себя одинаково, но при увеличении жесткости (б) можно наблюдать некоторые расхождения при этом НСР работает хуже адаптивного, а при увеличении жесткости в 4 раза процесс с НСР расходится. Напротив, при изменении момента инерции второй массы (д) – (з) можем наблюдать, что НСР работает лучше АР. При увеличении момента инерции второй массы у НСР время регулирования и перерегулирование меньше чем у АР, а при уменьшении процессы почти совпадают, но процесс для НСР более гладкий.
Выводы
Сигнальная адаптация хорошо справляется со своей задачей при увеличении коэффициента жесткости, а при уменьшении J2 второй массы, ведет себя одинаково, вне зависимости от изменения момента инерции.
Нейросетевой регулятор, обученный по адаптивному, работает не хуже, чем «учитель», а процесс обработки сигналов у НСР происходит быстрее чем у АР, и адаптивный регулятор необходим только для обучения НСР.
Научным руководителем работы является д.т.н. проф. Путов Виктор Владимирович. Автор благодарит также к.т.н. доцента Приходько Ирину Аркадьевну, ассистентов: Ч. А. Зунга, А.А. Карачева за советы и консультации.
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