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W danej pracy o charakterze przegigdowym rozpatruje sie wybrane problemy
zastosowania sztucznych sieci neuronowych do modelowania/identyfikacji oraz sterowania
ukladow dynamicznych. W pierwszej czesci opisuje sie modele stosowanych sztucznych
neurondéw: statyczne, dynamiczne oraz z pamigciq. Nastepnie pokazane sq mozliwe
architektury sieci neuronowych i ich zastosowanie do identyfikacji nieparametrycznej, jak
réwniez w ukiadach sterowania adaptacyjnego nieliniowych obiektéw dynamiczrg'/ch. w
pracy nie rozpatruje sig algorytmow uczenia omawianych architektur sieci neuronowych.

1. Wstep

Intensywny rozwdj w ostatnich latach metod i technik sztucznej inteligencji, w tym
system6éw ekspertowych, zbiérow rozmytych, algorytméw genetycznych oraz sztucznych
sieci neuronowych wywiera ogromny wpiyw na zasady projektowania uktadéw sterowania
obiektami dynamicznymi. Tradycyjne (analityczne) metody projektowania uktadéw stero-
wania dotycza przede wszystkim obiektéw liniowych oraz wybranych klas obiektow
nieliniowych. Trudnosci zwiazane z projektowaniem ukladéw sterowania silnie nielinio-
wych obiektéw metodami tradycyjnymi okreslaja potencjalne obszary zastosowah metod
sztuczne;j inteligencji, a w szczegodlnosci technik sieci neuronowych (6, 9, 13, 25].

O atrakcyjnosci steci neuronowych jako nowych metod i technik do projektowania
ukladéw sterowania decyduja przede wszystkim takie ich wiasnosci jak mozliwosé
aproksymacji dowolnych nieliniowosci oraz mozliwo$¢ uczenia sig, czyli adaptacji do zmian
charakterystyk obiektu i zaktoceh. W ostatnich latach zagadnienia zwiazane z mozliwo-
Sciami zastosowania sieci neuronowych do rozwiazywania roznych probleméw ukiadow
sterowania byly rozpatrywane w wielu pracach. Stosunkowo szeroki przeglad takich
mozliwo$ci omawia si¢ W pracy zbiorowej [16], artykule przegiadowym [10] oraz rozdziale
ksiazki [26].

W niniejszej pracy rozpatruje si¢ rozne architektury sieci neuronowych budo-
wanych z wykorzystaniem statycznych oraz dynamicznych modeli sztucznych neuronéw.
Wybér omawianych architektur dokonano z punktu widzenia mozliwosci ich zastosowania
do rozwiazywania zagadnieh modelowania/identyfikacji nieparametrycznej, oraz sterowania
adaptacyjnego nieliniowymi obiektami dynamicznymi. Rozpatruje si¢ rozne struktury neu-
ronowych ukfadoéw identyfikacji nieparametrycznej (réwnolegte, szeregowo-réwnolegte),
oraz neuronowych ukladéw sterowania adaptacyjnego (sterowanie bezposrednie oraz
posrednie). W pracy nie omawia sig algorytméw uczenia analizowanych architektur sieci
neuronowych.
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2. Modele neuronow

A\ ogolnym przypadku architektury sieci neuromowych zaleza od sposobu

'polqczema w jedna sie¢ zadanej liczby sztucznych neurondw. Architektury sieci nalezy

rozpatrywa¢ zaréwno z punktu widzenia stosowanych modeli matematyczaych neuronow'
jak 1 sposobu ich polaczenia.

Model statyczny. Podstawowym modelem matematycznym sztucznego neuronu
jest model McCullocha i Pittsa [25] opisany rownaniem:

y= f(iwiui +uo)' ¢y

gdzie u, i = 1,2,..,n sa wejSciami neuronu, u, — wejéciem progowym, w=const.
wspotczynniki wag, f{*) — nieliniowa funkcja aktywacji w postaci skoku jednostkowego,
funkcji sigmoidalnej lub tangensu hiperbolicznego [13]. Przedstawiony model neuronu (1)
jest modelem statycznym, w ktorym nie uwzglednia sig opoZniefi w przesytaniu sygnatow.

Modele dynamiczne. W ogdlnym przypadku modele dynamiczne neuronéw mozna
otrzymaé poprzez wprowadzenie do modelu statycznego (1) jednego z mozliwych rodza-
jOw sprz¢zeh zwrotnych [27].

i) Sprzezenie w synapsw W danym przypadku zmodyfikowana wersja modelu
McCullocha-Pittsa przyymuje postaé [27]:

y(k)=f(ia,(z")u,(k)). @

i=0

gdzie k=0,1,2,... oznacza dyskretny czas, G,(z!) — liniowa dyskretna transmitanzj¢ opera-
torowa o zadanej postaci.

W poréwnaniu z modelem (1), w danym przypadku wspolczynniki wagowe w,
modelowane sa przy pomocy transmitancji G,z!). Przykladem modelu neuronu ze
sprzezeniem w synapsie jest model opisany rownaniem [8]:

o(k)=~bip(k—1)-bp(k-2)+au(k)+au(k—-1)+au(k-2), (2)
y(k)=f(a,o(k), - (3b)

gdzie a=fa, a; a,]T oraz b=[b, b,]T sa wektorami wspélczynnikow wag, @fk) — sygnat
potencjalu membranowego (aktywacji), @, — wspolczynnik wzmocnienia regulujacy po-
chytoé¢ charakterystyki nieliniowej f{*). Alternatywnie model (3) mozemy opisa¢ transmi-
tancja operatorowa o postaci:
G(z')=

a,+az” +a,z’ )
14627 +bz? 7

Nalezy zauwazy¢, ze w modelu (3), (4) dla uproszczenia zapisu przyjeto tylko Jedno wejécie
neuronu (k).

1) Sprzezeme wyjsciowe. W najprostszym przypadku mode! neuronu dynami-
cznego ze sprzgzeniem zwrotnym wyjsciowym opisany jest réwnaniem (7, 8]:

y(k)=f(cy(k-l)+iW.u,-(k)). (&)

i=1
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gdzie ¢ = const jest wspotczynnikiem, W danym modelu sygnat sprzezenia zwrotnego jest
sygnatem wyjéciowym opéznionym o jeden krok czasowy, y(k-1). W ogodlniejszym
przypadku sygnat wyjsciowy y(k) moze by¢ opozniony o m krokéw i wowczas rownanie

(5) przepiszemy do postaci
. N2

ypk}=f(ﬁc,y(k-j)+iw.-u.-(k)} ©

gdzie ¢, j=1,2,...,m sq wspotczynnikami okreslajacymi intensywnos¢ sprz¢zenia zwrotnego
wyjsciowego.
iif) Sprzezenie aktywacyjne. W takich modelach neuronu wejscia u; przyjmuje sig
jako opéznione sygnaly potencjalu membranowego, czyli uk)=p(k-l), I=1,2,..,n; przy
czym n>n,, co oznacza ze tylko cz¢$¢ wejsé neuronu u, i=1,2,...,n stanowia sygnaly u,
I=1,2,=.,n,
Innym modelem dynamicznym neuronu jest model z elementami pamigcjowymi
{23, 27]. Taki model mozna opisaé réwnaniem [27]: .
y(k)=f (ZW,".-( k)+3dx( k)). M
i=0 i=0 '

gdzie x,(&), i=0,1,...,n s3 wyjiciami neuronéw pamigciowych z poprzedniej warstwy sieci,
d=const — wspotczynniki wzmocnienia. Sygnat neuronu pamigciowego okresla rownanie:

—

x(k)=ay(k—1)+(1-a)x (k-1), (8)
gdzie o = const. Formalnie model neuronu z pamiecia sklada si¢ z neuronu McCullocha-
Pittsa oraz neuronu pamigciowego (rys.1) [23].

uf(k)
uz(k)

u(k)

b)

Rys. 1. Struktury modeli neuronéw z pamigcia: a) schemat ogélny, b) schemat szczegblowy

3. Architektury sieci neuronowych

Powyzsze modele matematyczne neuronéw z punktu widzenia ich mozliwosci
Przetwarzania informacji charakteryzuja si¢ nieznaczng moca obliczeniowa. Jedynie
odpowiednie ich polaczenie w struktury bardziej ztozone daje uklady sieci 0 znacznych
mozliwoéciach obliczeniowych. Biorac pod uwage rozne mozliwe sposoby potaczenia
Neuron6w mozna w zasadzie wyrdznié dwie grupy sieci neuronowych [19], ktére zar6wno
2 punktu widzenia ich zastosowania w automatyce jak i innych dziedzinach zashuguja na
Uwage. -
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3.1. Sieci jednokierunkowe

Sieci jednokierunkowe modelujg zaleznosci statyczne. Uzasadnienie teoretyczne
ich stosowania wynika z twierdzenia Cybenki [2] o aproksymacji funkcji nieliniowej z
dowolnie duza doktadnoscia za pomoca sieci jednokierunkowej z jedng warstwa ukryta,
Typowa strukture takiej sieci przedstawia rys.2.

) g}

Warstwa 1-s2n warstwa 2.gs warstwa Warstwa
wejiclows ukyta ukryta wyjictowa

Rys.2. Struktura sieci jednokierunkowej — perceptron wielowarstwowy

Formalnie nieliniowe przetwarzanie neuronowe przez sie¢ pokazana na rys.2
mozna opisaé zaleznoscia [13, 25):

y=s{w,[wre,(wia)]), ©)

gdzie ¢,, ¢, i ¢, oznaczajg nieliniowe operatory macierzowe definiujace nenronowe
przetwarzanie sygnalow przez kolejne warstwy: 1-sza, 2-ga i wyjéciowa ; W/, W7 § Wil -
macierze wspolczynnikéw wagowych okreflajacych intensywnoéci polaczen pomigdzy
neuronami w sasiednich warstwach; w=fu, w,..u,JT, y=fy, y,..y,J7 — odpowiednio
wektory wejs¢ i wyjs¢. Jak widaé z rys.2 sieci tego typu nie posiadaja sprzezen zwrotnych, a
jednokierunkowy przeplyw sygnatéw od wejicia do wyjicia uzasadnia nazwe takich sieci.
Aktualnie sieci jednokierunkowe znalazly najszersze zastosowanie w wielu dziedzinach, w
tym i w automatyce [16].

’ Do grupy sieci jednokierunkowych naleza rowniez sieci neuronowe z radialnymi
funkcjami bazowymi [3, 22]. Struktura takich sieci jest dwuwarstwowa i sklada si¢ z
warstwy ukrytej oraz warstwy wyjSciowej (rys.3). Warstwe ukryta tworza neurony opisane
przy pomocy scentrowanych funkcji bazowych w przestrzeni wejéé u. Zasade dziatania
takiej sieci opisuja zaleznosci [17]:

Ny
V= wh, j=12..n, (10)
=l
gdzie y, jest wyjSciem j-tego neuronu w warstwie wyjsciowej, N, — liczba neuronéw w

warstwie uertgj, W, — wspolczynniki wag polaczen pomiedzy warstwa ukryta i wyjéciowa,
oraz h, — wyjciem p-tego neuronu warstwy ukrytej zadanym zaleznoscia [3, 17]:

Nu N,
h, =§¢,(H“-u;")=;¢,(rp ). p=12,.,N,, an

przy czym r,,:"u—njp

oznacza odleglos¢ euklidesowa pomiedzy punktem uelU z
przestrzeni U z centrum u, radialnej funkcji bazowej ¢,- Do najezeéciej wybieranych
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funkcji bazowych zalicza si¢ funkcje gaussowskie [3, 22] : ¢(r)=exp(-r?/p?) oraz odwrotne
funkcje kwadratowe: ¢@(r)=(r>+p?)!2 przy czym wspOiczynnik p okresla szerokosé
parametryzujaca geometryczny ksztalt funkcji ¢(r).

Wantwa Nislisiewa Lislaws
weliclewn practwarsenie  practwariasie

Rys.3. Struktura sieci z radialnymi funkcjami bazowymi

W poréwnaniu z sieciami jednokierunkowymi typu perceptronowego, sieci z
radialnymi funkcjami bazowymi zawieraja dodatkowo dwa nieznane parametry u, oraz p,

ktore nalezy wyznaczyé. W konkretnych zastosowaniach parametry te przyjmuje si¢ jako
wielkosci state [3, 17, 22].

3.2. Sieci rekurencyjne

Sieci rekurencyjne, nazywane takze sieciami dynamicznymi, réznig si¢ zasadniczo
od sieci statycznych tym, ze w ich strukturze wystepuja sprzezenia zwrotne. Sa to systemy
dynamiczne o duzych i wciaz niecatkowicie zbadanych mozliwosciach modelowania.

Ze wzgledu na sposéb dziatania sieci rekurencyjne mozna umownie podzieli¢ na
dwie grupy: relaksacyjne oraz standardowe. -Sieci relaksacyjne z zadanego stanu
poczatkowego lub przy zadanej kombinacji sygnatéw wejsciowych po zakofczeniu procesu
przejsciowego osiagaja stan rownowagi, np. sie¢ Hopfielda [13). Z kolei zadaniem sieci
standardowych jest przetwarzani¢ sekwencji sygnalow wejsciowych na odpowiednia
sekwencjg sygnatow wyjsciowych.

Z uwagi na mozliwosci wystgpowania réznych sprzezeh zwrotnych, sieci
rekurencyjne dzielimy na:

o sieci lokalni¢ rekurencyjne [14, 27)] — sprz¢zenia zwrotne wystepuja tylko
wewnatrz modeli neuronéw. Sieci takie posiadajg strukture analogiczna jak sieci statyczne,
lecz zbudowane sa z wykorzystaniem modeli dynamicznych neuronéw.

« sieci globalnie rekurencyne {14, 20] — sprzgzenia zwrotne moga wystepowaé
pomi¢dzy neuronami réznych warstw lub tej samej warstwy. W szczegélnym przypadku
gdy sprzeZenia zwrotne lacza warstwy wyjsciowy z wejSciowa, sieci takie nazywamy
sieciami zewnetrznie rekurencyjnymi.

Architekture o najbardziej ogélnym charakterze posiada sie¢ neuronowa
zaproponowana przez Williamsa i Zipsera [28]. W sieci tej zaklada sig, ze istnieje
mozliwoé¢ polaczenia kazego neuronu z dowolnym innym, czyli dopuszcza sig
wystgpowanie zaréwno lokalnych jak i globalnych sprzezent zwrotnych. Pomimo wielu zalet
np. mozliwoéé aproksymacji szerokiej klasy zaleznosci dynamicznych, sieci tego typu sg
wolno zbiezne oraz czasami niestabilne. Mniej ogélny charakter posiada architektura sieci
2aproponowana przez Jordana i Elmana [4]. W sieci takiej oprocz warstwy ukrytej znajduje
si¢ dodatkowa warstwa neuronéw, w ktorej przechowywuje si¢ biezace wartosci
potencjaléw membranowych (sygnatow aktywacji) neuronéw warstwy ukryej. Zadaniem
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dodatkowej warstwy jest opdznianie tych wartosci o jeden takt, a nastgpnie ich przesylanie
na dodatkowe wejscia neuronéw warstwy ukrytej. Przepustowo$é tych potaczen nie
podlega adaptacii, tj. wspotczynniki wagowe sa réwne jednosci.

Rekurencyjny perceptron wielowarstwowy [20]. Architektura rekurencyjnego
perceptronu  wielowarstwowego rézni si¢ od standardowego perceptronu statycznego
wystepujacymi sprzezeniami zwrotnymi pomiedzy neuronami tej samej warstwy oraz
dodatkowo stosowanymi dynamicznymi modelami neuronéw. Przykiadowa struktura
takiego perceptronu pokazana jest na rys.4. W strukturach tego typu wszystkie dodatkowe
potaczenia pomigdzy neuronami tej samej warstwy opdzniaja sygnaly o jeden takt, co
umownie oznaczono przez {z'}. W przypadku braku sprzezeh pomiedzy réznymi
neuronami, rekurencyjny perceptron wielowarstwowy nazywa si¢ diagonalny siecig re-
kurencyjna [14]. W sieciach diagonalnych efekty dynamiki uzyskuje sie dzieki zastosowaniu
dynamicznych modeli neuronéw.

Rys.4. Struktura rekurencyjnego perceptronu wielowarstwowego,

Interesujacym przykladem sieci lokalnie rekurencyjnej z zachowaniem ogolnej
struktury perceptronu wielowarstwowego jest sie¢ z neuronami pamigciowymi (rys. 1). W |
sieci tego typu (rys. 5) [23] oprocz lokalnych sprzezen zwrotnych wynikajacych z
przyjetego modelu neuronu z pamiecia, wystepuja dodatkowe polaczenia pomigdzy
neuronem pamigciowym danej warstwy a neuronami statycznymi warstwy nastegpnej. Z
kolei kazde wyjscie neuronu warstwy wyjsciowej jest podawane na wejécie kaskadowej
struktury ztozonej z dwoch neuronéw pamieciowych. Sie¢ z neuronami pamieciowymi jest
nieliniowym ukladem dynamicznym, ktérego stabilno$é wymaga wprowadzenia dodatko-
wych ograniczen na wspétczynniki wagowe [23].

- neuron statyczny

@) - neuron pamieciowy

Rys.5. Struktura sieci z neuronami pamigciowymi
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4. Identyfikacja obiektéw dynamicznych

Mimo, Ze znanych jest obecnie wiele roznych metod i algorytméw identyfikacji
parametrycznej i nieparametrycznej dynamicznych obiektow liniowych i wybranych klas
obiektow nieliniowych [S], wciaz brak jest ogolnych i efektywnych metod identyfikacji
nieliniowych obiektéw dynamicznych o nieznanej strukturze. W ostatnich latach problem
ten intensywnie rozwiazywany jest miedzy innymi przy pomocy sieci neuronowych [11, 19,
23], zaréwno statycznych [13] jak i dynamicznych [24].

Dla uproszczenia problem identyfikacji przedstawimy dla obiektu o jednym wejsciu
ufk) i jednym wyjsciu u,(k), przyjmujac opis w postaci:

(kD)= £y, (0), v, (k=V)seoo,y (k=4 1); u(k 4 1), u(k), ..o u(k—m+1)),  (12)

gdzie f7+) jest nieliniowa nieznana finkcja obiektu. Dla obiektu (12) mozna rozpatrzy¢ dwa
modele identyfikacji z neuronowymi uktadami [11, 13, 19} model réwnolegly oraz szere-
gowo-réwnolegly.

W modelu réwnoleglym wyjicie neuronowego identyfikatora Yo(k+1) w chwili

(k+1)-te) zalezy od opéznionych wartosci wyjéé {y,(k), yy(k~1),.., Yo(k-n+1)}, '
oraz wejs¢ {u(k+1), u(k),...u(k-m+1)}. Korzystajac z réwnania (12) zapiszemy:

Yptk+)=f(p0k), Yok=1),.,ym(k=n+ U ulk +1), u(k),....u(k-m+1)), (13)

przy czym y,(k) (wyjscie obiektu) nalezy wykorzystywaé jako sygnat uczacy w chwili k-tej,
Stosowanie modelu réwnolegtego (13) jest ograniczone i utrudnione, gdyz nawet przy
zalozeniu stabilnosci identyfikowanego obiektu nie mozna zapewnié stabilno$é neuro-
nowego ukfadu identyfikacji. Z tego wzgledu czgiciej stosowanym modelem identyfikacji
jest model szeregowo-réwnolegly.

W modelu szeregowo-réwnoleglym opisanym réwnaniem:
Yp(k+1)= f(}’,(k).y,(k Vs Y CR), Yotk ~Vosu(k +1),u(k),..),  (14)
wyjécie sieci neuronowej y7'(k +1) zalezy od opbznionych wyjsé obiektu Bp®), yp(k-1)...}, .

wyj$¢ sieci (niekoniecznie) { Vo(k), yy(k=1),..} oraz wejs¢ fu(k+1), u(k),...}. Model ten
nalezy do najczeSciej stosowanych modeli identyfikacji. Modele réwnolegly i szeregowo-
réwnolegly staja si¢ tozsame w przypadku spelnienia warunku Y,(k)=y; (k). Wynika

stad mozliwos¢ stosowania dwuetapowego algorytmu identyfikacji: na pierwszym etapie
wykorzystuje si¢ model szeregowo-rownolegly, a na drugim po spelnieniu warunku

Y, (k)= y7 (k) model rtéwnolegty.

4.1. Sieci statyczne

. Zastosowanie neuronowych sieci statycznych w ukladach identyfikacji
nieliniowych obiektéw dynamicznych mozliwe jest dzicki wprowadzeniu specjalnej linii
opbzniefi sygnalow wejéciowych u(k), oraz wyjsciowych yp(k) obiektu. Struktura takiego
ukladu identyfikcji przedstawiona jest na rys.6. Zaleta rozwiazania jest mozliwos¢
Stosowania standardowej wersji (statycznej) algorytmu propagacji wstecznej do uczenia
sieci (adaptacii jej wspotczynnikéw wag), z uwagi na brak sprzezea zwrotnych.
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u(k) (k)

Rys.6. Uktad identyfikacji ze statyczna siecia neuronowa

Do istotnych wad stosowania sieci statycznych w danym przypadku nalezy rosnaca
zlozono$é sieci neuronowej wraz ze wzrostem liczby wejs¢ i wyjs¢ obiektu oraz dhugosci

linii opéZnien.
4.2. Sieci rekurencyjne

Podstawowa, zaleta sieci rekurencyjnych w uktadach identyfikacji jest ich zdolnoé¢
do przechowywania informacji oraz dynamicznego odwzorowywania wejscie-wyjscie.

Przyktadem zastosowania sieci rekurencyjnych jest szeregowo-rownolegly ukiad identyfi-
kacji z siecig o strukturze perceptronu z neuronami pamigciowymi (rys. 7) [23]. .

¥(k)

u(k)—/3|

Rys.7. Neuronowy uklad identyfikacji z neuronami pamieciowymi

W danym rozwiazaniu szereg trudnoici zwiazanych ze stosowaniem sieci
statycznych zostalo usunietych, lecz pewnemu dodatkowemu skomplikowaniu ulegt
algorytm uczenia [23]. Podobne wyniki otrzymano w pracy [14), korzystajac z innego
modelu dynamicznego neuronu. )
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5, Sterowanie adaptacyjne

W poréwnaniu z ukiadami liniowymi dla ktorych istnieje rozbudowana teoria
sterowania adaptacyjnego, tylko dla wybranych przypadkow mozna zaprojektowac
| efektywny uktad sterowania adaptacyjnego dla obiektéw nieliniowych. Neuronowe uktady
sterowania stwarzaja mozliwo$¢ rozwiazania tego ztozonego problemu w szczegolnosci dla
ukiadéw adaptacyjnych z modelem odniesienia [18]. W danym przypadku dla obiektu z
zadanym modelem i wejSciem odniesienia nalezy okresli¢ wejscie obiektu w taki sposob aby
wyjécia obiektu i modelu odniesienia byly rowne sobie z zadana dokiadnoscia ; obiekt
powienien $ledzi¢ wyjicie modelu odniesienia. W zasadzie istnieja dwie strategie '
rozwiazania problemu sterowania adaptacyjnego z modelem odniesienia [10, 19, 23].
Uktad sterowania bezposredniego. W takim ukladzie parametry regulatora sg
bezposrednio dostrajane na podstawie wartosci sygnatu biedu jaki wyst¢puje pomigdzy
wyjéciem obiektu i modelu odniesienia. Nalezy jednak zauwazy¢, ze ze wzgledu na
nieznany i1 nieliniowy model obiektu nie jest mozliwa adaptacja parametrow regulatora
neuronowego. Nie jest mozliwe przestanie wlasciwego sygnatu bigdu z wyjscia do
regulatora neuronowego poniewaz nieznany obiekt znajduje si¢ pomigdzy regulatorem a
dostepnym sygnalem bledu na wyjsciu. !
Uktad sterowania posredniego. W ukladzie z taka strategia najpierw przeprowadza
si¢ identyfikacje parametrow wybranego modelu, a nastepnie na jej podstawie dokonuje sig
adaptacji parametrow regulatora. Podstawowa trudno$c stosowania sieci neuronowych,do
syntezy takich ukladéow sterowania polega na tym, ze identyfikator neuronowy jest
idenyfikatorem nieparametrycznym [23] 1 nie ma prostych zaleznosci pomiedzy
adaptowanymi wagami sieci a parametrami obiektu [19]. Jedna z metod rozwiazania tego .
problemu jest zastosowanie metody nazywanej modelowaniem wprost i odwromym [16] .
(rys.8). ’

MODEL
w ODNIESIENIA ] €.

MODEL OBIEKTU

NEURONOWY £,

€1
Rys.8. Struktura neuronowego ukiadu sterowania adaptacyjnego z modelem odniesienia

W ukiadzie przedstawionym na rys.8 neuronowy model obiektu stuzy jako kanat
do propagowania bledu z wyjécia obiektu na jego wejcie. Tak uzyskany blad na wejsciu
wykorzystywany jest do uczenia sieci regulatora. Przy takiej strategii uczenia model obiektu
powienien by¢ dostrajany na podstawie bledu €, w sposéb ciagty.

Podobnie jak w przypadku neuronowej identyfikacji obiektow dynamicznych, w
neuronowych uktadach sterowania adaptacyjnego wykorzystuje si¢ sieci statyczne [19, 29]
z dodatkowym wprowadzeniem linii op&zniefi, sieci z radialnymi funkcjami bazowymi [3,
17, 22] oraz réznego typu sieci rekurencyjne np. sieci z neuronami pamigciowymi [23],
sieci diagonalne [14], oraz sieci typu perceptron wielowarstwowy z dynamicznymi
Nheuronami [8, 27]. ;
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6. Podsumowanie

W pracy o charakterze przegladowym pokazano mozliwosci stosowania
sztucznych sieci neuronowych do rozwiazywania nieliniowych probleméw identyfikacji
obiektow dynamicznych oraz ukladéw adaptacyjnych z modelem odniesienia. Gléwna
uwage zwrdcono na wybrane modele neurondw oraz architektury sieci, ktére dotychczas
znalazly zastosowanie przy rozwiazywaniu wymienionych probleméw teorii sterowania i
automatyki. Techniki sieci neuronowych moga byé stosowane zaréwno dla obiektéw o
znanej jak i catkowicie nieznanej strukturze. Nalezy zauwazy¢, Ze metody sieci
neuronowych to nieparametryczne techniki identyfikacji obiektéw dynamicznych: sieci
neuronowe odwzorowuja zaleznoici wejScie-wyjscie obiektu lecz wyznaczone
wspotczynniki wag sieci nie znajduja zadnego odniesienia do wartosci wspétczynnikéw
identyfikowanego obiektu.

Oddzielnym zagadnieniem i bardzo waznym jest problem uczenia wybranych
struktur sieci neuronowych tj. wyznaczania wspotczynnikéw wag potaczen migdzy neuro-
nami. Dla sieci statycznych efektywnym algorytmem uczenia jest algorytm wstecznej
propagacji bledow [6, 13, 25] opracowany na podstawie gradientowej metody optymalizacji
najwigkszego spadku. Z uwagi na wigksza roznorodno$¢ i ztozono$¢ struktur sieci
dynamicznych ze sprz¢zeniami zwrotnymi, problem ich uczenia jest znacznie trudniejszy.
Ponadto whasnosci sieci rekurencyjnych sa, w przeciwiefistwie do sieci statycznych zalezne
od rodzaju zastosowanego algorytmu uczenia. Do znanych metod uczenia sieci dynami-
cznych zalicza si¢ [11, 12]: metode wstecznej propagacji w czasie [24], metod¢ modeli
wrazliwosci [19], oraz metody wyzszego rzedu np. wykorzystujace algorytm filtru Kalmana
[21]. Obszerny przeglad gradientowych algorytméw uczenia sieci jednokierunkowych i
rekurencyjnych zamieszczony jest w pracy [1]. Wymienione metody uczenia rdznia si¢
zlozonoscia obliczeniowa, wymaganiami dotyczacymi pamiqci komputerowej, doktadnoscia
obliczania gradientu funkcji bledow i szybkosqu uczenia.

Pomimo znacznego rozwoju teorii sieci neuronowych i intensywnie prowadzonych
badan nad ich zastosowaniem do nieliniowej teorii sterowania wiele istotnych probleméw
pozostaje nierozwiazanych i otwartych. Znanych jest wiele struktur sieci neuronowych lecz
problem wyboru najlepszej nie jest sformalizowany. Otwartym i trudnym problemem jest
analiza stabilnosci nieliniowych uktadow sterowania z neuronowymi regulatorami oraz
modelami.
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