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4 diskretne forme
I-ti koeficijent nazivnika prijenosne funkcije dinamickog ¢lana j-0g
%ij dinami¢kog neurona
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B diskretne forme
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BIAS neuron bez ulaza s konstantnom izlaznom vrijednosti jednakom 1
dy Zeljena vrijednost k-og izlaza neuronske mreze
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N broj parova ulazno-izlaznih vrijednosti seta uéenja
n broj znacajki, broj komponenti ulaznog vektora, broj neurona ulaznog sloja
NRMS normalizirani korjen srednje kvadratne pogreske - mjera to¢nosti
nety; vrijednost funkcije sume j-og neurona sakrivenog sloja
netoy vrijednost funkcije sume k-og neurona izlaznog sloja
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SAZETAK

Cilj umjetne inteligencije je ostvarenje sustava koji rjeSava probleme samostalno 1 inteligentno
poput ¢ovjeka. Kao $to ideja o avionima potjece od promatranja ptica, tako je razvoj umjetnih
neuronskih mreza potakunt spoznajama o gradi i nacinu funkcioniranja ljudskog mozga. U radu
je ukratko objasnjen razvoj neurona i ideja neuronskih mreza te je opisana njihova struktura.
Iako su jos daleko od potpunog oponasanja funkcija mozga, neuronske mreze uspjesno se
primjenjuju na mnogim podruc¢jima. Prikazana je usporedba dva tipa neuronskih mreza, staticke
i dinamiCke mreze uene metodom povratnog prostiranja pogreske. Mreze su testirane i
usporedene na problemu identifikacije toplinskog procesa, realiziranog primjenom

laboratorijskog modela grijalice zraka.

Kljuéne rijeci: umjetna inteligencija, neuron, umjetna neuronska mreza, staticka neuronska

mreza, dinamicka neuronska mreza, povratno rasprostiranje pogreske
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SUMMARY

The aim of artificial intelligence is to develop a system that solves problems independently and
intelligently like a human. As the idea of a plane comes from observation of birds, so is the
development of artificial neural networks enhanced by the knowledge of the structure and the
way of functioning of the human brain. The paper briefly explains the development of neurons
and ideas of neural networks, and also their structure is described. Although they are far from
complete imitating brain functions, neural networks are successfully applied to many systems.
Comparison of two types of neural networks, static and dynamic neural network trained with
error-back propagation algorithm, is presented. Both networks were tested and compared on

process identification problem realized using laboratory air heater testbed.

Key words: artificial intelligence, neuron, artificial neuron network, static neural network,

dynamic neural network, error-back propagation
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1. UvVOD

Vecina kognitivnih zadataka je jednostavna za ¢ovjekovo razumijevanje, dok kod racunala to
nije slucaj. Kada bi postojao sustav koji oponasa rad i funkcije mozga, moglo bi se reci da je

on inteligentan i to je upravo ono ¢emu tezi umjetna inteligencija.

,Umjetna inteligencija grana je racunarske znanosti koja se bavi proucavanjem i oblikovanjem
racunarskih sustava koji pokazuju neki oblik inteligencije. Takvi sustavi mogu uciti, mogu
donositi zakljucke o svijetu koji ih okruzuje, oni razumiju prirodni jezik te mogu spoznati i
tumaciti sloZene vizualne scene te obavljati druge vrste vjestina za koje se zahtijeva covjekov

tip inteligencije.” D. W. Patterson (1990.)

Razvoj umjetne inteligencije je oduvijek bio veliki izazov. lako se danas ¢ini da veéinu
podataka obraduju racunala, ona zapravo obraduju izuzetno mali broj podataka u odnosu na
koli¢inu podataka koju obraduje ljudski mozak. Istrazivanja na podrucju neurofiziologije i
kognitivnih zanosti omogu¢ila su uvid u gradu i strukturu mozga, pa tako danas znamo da se
mozak sastoji od velikog broja neurona koji su medusobno povezani i rade paralelno pri obradi
model bi bio onaj u kojem procesni elementi podatke obraduju paralelno. Ovim oblikom obrade
podataka bavi se podruéje racunalne znanosti koje se naziva neuro-racunalstvo, a primjer takve

obrade bi bile upravo umjetne neuronske mreZze.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 1
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2. UMJETNE NEURONSKE MREZE

Neuronska mreZa je nakupina medusobno povezanih jednostavnih elemenata obrade, jedinica
ili ¢vorova, Ciji se nacini djelovanja otprilike temelje na neuronima kao kod Zivotinja.
Sposobnost obrade mreze je posljedica jacine veza izmedu tih jedinica, a postize se kroz proces

adaptacije ili uenjem iz skupa primjera za uvjezbavanje.[3]

2.1. Neuroni: bioloski i umjetni

Sastavni dijelovi umjetnih neuronskih mreza su umjetni neuroni. Model umjetnog neurona
nastao je pokuSajem imitacije naCina preuzimanja i obrade informacija bioloskog neurona.
Bioloski neuron (Slika 1.) sastoji se od tijela, aksona i mnostva dendrita koji okruzuju tijelo

neurona.

_ TUELO
\ " NEURONA
.-/.-
-

\ DENDRITI

\ ‘ \ AKSON \
e ”{’
S <

Slika 1. Pojednostavljena slika biolo§kog neurona

Dendriti predstavljaju ulaz u neuron i primaju elektri¢ne siganle drugih neurona koji dalje idu
u jezgru gdje se obraduju 1 izlaze u akson. Akson prenosi impulse do sinaptickih terminala na
kraju aksona. Sinapsa predstavlja mali razmak izmedu zavrSetka aksona prethodnog neurona i
dendrita ili rijede tijela drugog neurona. Signali razli¢itog intenziteta putuju kroz akson do
sinapsi odakle se prenose s jednog na drugi neuron slozenim elektro-kemijskim reakcijama.
Neuron mora biti doveden u stanje dovoljne pobude kako bi mogao poslati impuls kroz svoj
akson. Sinapsa je ispunjena teku¢inom prijenosnika signala (neurotransmitera), ¢ija je funkcija

ubrzavanje ili usporavanje prijenosa signala. Impuls se Salje kroz akson kada je njegov

Fakultet strojarstva i brodogradnje 2
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elektricni potencijal ve¢i od praga osjetljivosti neurona, odnosno kada je ve¢i od smirujuceg
utjecaja za kriti¢ni iznos.

McCulloch i Pitts definiraju model umjetnog neurona tzv. TLU-perceptron (engl. Threshold
Logic Unit) koji oponasa funkcionalnost bioloskog neurona. Analogija izmedu bioloskog i
umjetnog neurona je slijedeca (Slika 2.): tijelo se zamijenjuje sa sumatorom, ulogu dendrita
preuzimaju ulazi u sumator, izlaz iz sumatora je akson umjetnog neurona i ulogu praga
osjetljivosti bioloskog neurona preuzimaju aktivacijske funkcije. Signali postaju neumericke

vrijednosti , dok se jakosti sinapse opisuju tezinskim faktorima.

TWELO
Xy—»| Wy, \
T by 1
ULAZI  x,— plw, |
NEURONA | ™ Z, =2 WX,
: \ IZLAZ
% ~3 Y NEURONA
AKSONI DENDRITI :
AKTIVACIISKA
SUMATOR ~ FUNKCIA

Slika 2. Prikaz strukture umjetnog neurona

Tezinski faktori povezuju izlaze drugih neurona s ulazima sumatora, te mogu biti pozitivni ili
negativni o cemu kasnije ovisi karakter veze , dok intenzitet veze ovisi o njihovom iznosu. Izlaz
1z sumatora povezuje se na ulaz aktivacijske funkcije na Cijem se izlazu producira izlaz
umjetnog neurona. Postoje linerane i nelinerane aktivacijske funkcije. Linerane funkcije daju
izlaze neurona tako $to se izlaz sumatora mnoZi s nekim faktorom tj. poja¢anjem. Nelineranih
funkcija ima viSe vrsta, ali se najceSce koriste slijedece:

e funkcije praga osjetljivosti
e sigmoidalne funkcije
e hiperboli¢ne funkcije

e harmonicke funkcije

Fakultet strojarstva i brodogradnje 3
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VA v A
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net net
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A

c) y=
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Slika 3. Prikaz tipi¢nih aktivacijskih funkcija

2.2.  Vrste umjetnih neuronskih mreza

Kada bi jedan neuron radio samostalno imao bi velika ogranienja u pogledu realizacije nekog
konkretnog zadatka. Medutim, povezivanjem viSe neurona na smislen i odgovaraju¢i nacin,

dobiva se mreza koja moze rijesiti kompleksnije probleme uz zadovoljavajuce rezultate.

Umjetne neuronske mreze mogu biti jednoslojne i viseslojne. Jedan sloj neuronske mreze ¢ini
paralelno slozen skup neurona. Jednoslojna mreza sastoji se od jednog sloja neurona i to
izlaznog sloja. Ulazni sloj neurona se ne broji, jer u njemu nema procesiranja. Viseslojne mreze

imaju ulazni 1 izlazni sloj, a izmedu njih se nalazi jedan ili viSe skrivenih slojeva neurona.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 4
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Takoder, moze se izvrsiti podjela mreza prema smjeru kojim signali putuju. Ukoliko signali
putuju samo u jednom smjeru, od ulaznog do izlanog sloja, rije¢ je o unaprijednim neuronskim
mrezama (feedforward neural networks). Postoji li sloj ili dio mreze u kojem signal putuje u
suprotnom smjeru tj. mreza ima povratnu petlju govorimo o povratnim neuronskim mrezama

(feedback neural networks).

U odnosu na vrijeme razlikuju se vremenski-kontinuirane i vremenski-diskretne neuronske
mreze. Ovisno o glavnom podru¢ju primjene imamo perceptronske, asocijativne, dvostruko
asocijativne, adaptivne, te kognitronske (spoznajne) i neokognitronske neuronske mreze. Neke
umjetne neuronske mreze nose nazive po metodama koje se koriste za ucenje tih mreza. Prema
tome razlikujemo: povratno propagirane, suprotno propagirane i statisticke neuronske mreze.
Isto tako neke od neuronskih mreza nose nazive svojih autora kao npr. Kohonenove i
Hopfieldove neuronske mreze. Kriterij kategorizacije moze biti i nacin realiziranja
(implementacije) umjetnih neuronskih mreza, pa imamo: softverske, hardverske, te opticke
neuronske mreze. Moguce su i druge kategorizacije umjetnih neuronskih mreza, jer svaki novi
dan donosi neke nove pristupe izgradnji struktura neuronskih mreza te nove metode ucenja

(treninga) istih. [4]

2.3. Ucenje umjetnih neuronskih mreza

Ucenje je jedno od najbitnijih svojstava koje mreza mora svladati kako bi Sto je viSe moguce
pribliZila bioloskoj neuronskoj mrezi. Za mreZu, u€enje predstavlja proces mijenjanja teZina,
koji se odvija u odnosu na izvana unesene ulazne i izlazne varijable.

Ukoliko su poznate Zeljene vrijednosti izlaznih varijabli, govori se o supervizornom ucenju.
Supervizorno ucenje je iteracijski postupak koji podrazumijeva postojanje vanjskog ucitelja
koji korigira rezultate mreZe, sve dok se ne dobije zeljeno ponasanje mreZe. U ovom nacinu
ucenja potrebno je usvojiti odredenu strukturu mreze (broj ulaza, broj neurona, broj slojeva,
broj izalza, te broj tezina mreze). Sljedeci korak je da se generatorom slucajnih brojeva postave
pocetne teZine 1 na ulaz se dovodi skup ulaznih varijabli. Mreza, na temelju ulaza i postavljenih
tezina, producira skup izlaznih varijabli koji se usporeduje sa zeljenim izlaznim varijablama,a
njihova razlika gradi pogreSku mreze. Na temelju te pogreske racunaju se nove tezine mreZe.
Postupak se ponavlja sve dok se ne dobiju Zeljeni izlazi, odnosno dok pogreska ne bude manja

od unaprijed zadanog iznosa. Nakon ucenja slijedi testiranje mreZe. U procesu testiranja mrezi

Fakultet strojarstva i brodogradnje 5
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se na ulaz dovodi novi skup ulaznih varijabli koje nisu bile sadrzane u skupu za ucenje, a da se
pritom parametri tezina dobiveni u¢enjem ne mijenjaju.

Kod nekih mreza nisu predstavljeni zeljeni izlazi mreze. Tada se govori o nesupervizornom
ucenju. U tom slucaju mreza se sama ogranizira. Na ulaz mreze dovedu se ulazne varijable
nakon Cega se mreza samoorganizira podeSavanjem tezina po dobro-definiranom algoritmu.
Rezultat ucenja nije predvidiv. Primjeri ovakvih mreza su Kohonenova mreza, mreza

konkurentskog ucenja, te ART (mreza adaptivne rezonantne teorije).
Postoji cijeli niz razli¢itih algoritama ucenja. Ovdje ¢e se spomenuti samo poznatiji:

e generalizirano delta pravilo

e povratno propagiranje

e Grossbergovo (Hebbianovo) ucenje
e primjena Lyapunovih funkcija

e optimalno ucenje (uz zadani kriterij optimalnosti)

statisticko 1 adaptivno ucenje [4]

Uz pojam ucenja umjetne neuronske mreZe vezani su pojmovi iteracije i epohe. Pod iteracijom

podrazumijevamo korak u algoritmu postupka za ucenje u kojem se odvija podeSavanje

tezinskih faktora, dok je epoha jedno predstavljanje cjelokupnog skupa za ucenje. Ovisno o
broju primjera predo¢enih mreZi za trajanje jedne iteracije, razlikujemo:

¢ pojedinac¢no ucenje (engl. on-line training)— u jednoj iteraciji predo¢avamo samo

jedan primjer za ucenje (tj. kod svakog primjera za uc€enje vrsi se prilagodba

tezinskih faktora),

e grupno ucenje (engl. batch training) —u jednoj iteraciji predo¢avamo sve primjere za

ucenje (. iteracije se podudaraju s epohama). [1]

U procesu ucenja moze doc¢i do pretreniranosti mreze Sto znaci da mreza gubi svojstvo
generalizacije i postaje struénjak za podatke iz skupa za ucenje. Ne postoje egzaktna pravila za
duzinu treniranja. U pravilu, mreza se trenira za onoliki broj koraka za koji dobiva bolje

rezultate od prethodne iteracije, odnosno sve dok se rezultat prestane poboljSavati.
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2.4. Primjena umjetnih neuronskih mreza

Umyjetne neuronske mreze imaju Siroko podrucje primjene. Prve uspjesne primjene adaptivnih
neuronskih mreza razvile su Widrow i Hoff 1960-ih godina. Upotrijebili su linearne mreze s
jednim neuronom obucene LMS algoritmom [32]. Linearne mreZe s jednim elementom i vise
elemenata jednako su jednostavne za obuku i pronasle su Siroku komercijalnu primjenu u

protekla tri desetljeca.
Neke od tih aplikacija ukljucuju:

e Telekomunikacije
e Kontrola zvuka i vibracija
e Kontrola snopa akceleratora Cestica

Zarazliku od njihovih linearnih izvedbi koji imaju dugu povijest uspjeha, nelinearne neuronske
mreze pocele su se tek nedavno dokazivati u komercijalnim aplikacijama. To je uglavnom zbog
toga $to najkorisniji algoritam u neuronskim mrezama — algoritam povratnog prostiranja
pogreske - nije postao siroko poznat sve do 1986. godine, kada je objavljen u Rumelhartu i
McClellandovom dvopredmetnom PDP skupu. Takoder je vazno u trenutku trenutnog buma u
nelinearnim primjenama neuronskih mreza brzo napredovanje performansi racunala i
mikroprocesora, koje nastavlja poboljsavati izvedivost i ekonomic¢nost racunski intenzivnih
algoritama. lako se nelinearne neuronske mrezZe trenutno ne koriste toliko Siroko kao linearne
mreze, one su primjenjive na mnogo Siri raspon problema od njihovih linearnih kolega. Nadalje,
aplikacije za koje su najprikladnije cesto ukljuCuju sloZene nelinearne odnose za koje

prihvatljiva klasi¢na rjeSenja nisu dostupna. [6]
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Danas se neuronske mreze primjenjuju u mnogim segmentima zivota poput medicine,

bankarstva, strojarstva, geologije, fizike itd., najcesce za slijedece zadatke:

raspoznavanje uzoraka

obrada slike

obrada govora

problemi optimizacije

nelinearno upravljanje

obrada nepreciznih i nekompletnih podataka

simulacije i sl. [1]

Iako je ve¢ dosta postignuto na podrué¢ju neuronskih mreza, daljnjim razvojem tehnologije i one

¢e se dalje razvijati 1 Siriti svoje podrucje primjene. Ocekuje se da bi prije pocetka novog

stoljeca one mogle postati dio svakodnevnog zivota. Treba uzeti u obzir ¢injenicu da je razvoj

neuronskih mreza usko povezan s razvojem umjetne inteligencije koja se oslanja na spoznaje o

ljudskom mozgu,a o ¢ijem nacinu funkcioniranja ¢ovjek jos uvijek ne zna dovoljno.
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3. VISESLOJNE NEURONSKE MREZE

3.1. Staticka neuronska mreza

Dvije su temeljne podfunkcije statiCkog neurona (Slika 4.): funkcija sume X i aktivacijska
funkcija y. Za aktivacijsku funkciju uglavnom se odabire neka monotono rastuc¢a funkcija sa
zasi¢enjem. Funkcija sume statickog neurona predstavlja sumu umnozaka ulaza neurona i
pripadajucih tezinskih faktora veza. [4] Vazno je naglasiti da svaki neuron posjeduje vise ulaza,
ali samo jedan jedini izlaz. Kako bi ucenje bilo moguce, potrebno je svakom neuronu dodati
poseban ulaz jedini¢ne vrijednosti, koji se realizira kao dodatni Bias neuron konstantnog izlaza

jednakog jedinici.

1(3

Uy

W1

Slika 4. Model stati¢kog neurona

Najpoznatiji 1 najéeSce upotrebljavani tip neuronske mreze koji se danas koristi je staticka
unaprijedna viSeslojna neuronska mreza (SNN, Static Neural Network) €iji je model prikazan
slikom 5. Osnovna konfiguracija ovakve mreZe obi¢no se sastoji od: ulaznog sloja, sakrivenog
sloja 1 izlaznog sloja neurona. Slojevi su medusobno povezani vezama optere¢enim tezinskim
koeficijentima. Sakriveni sloj nije u izravnoj interakciji s okolinom, dok ulazni i izlazni sloj

jesu. Broj neurona sakrivenog sloja je proizvoljan.
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BIAS

BIAS

Slika 5. Model staticke unaprijedne neuronske mreze

3.1.1. Postupak uclenja staticke mreze

U prvoj, unaprijednoj fazi ucenja, iz trening zapisnika (zapisnik ili set ucenja) uzimaju se
vrijednosti svih ulaza mreze Z te se njima izracunava izlaz mreze O. Da bi to bilo moguce
uciniti, prethodno treba odrediti pocetne vrijednosti tezinskih koeficijenata W i V. Uobicajeno
je da se pocetne vrijednosti tezina odreduju generatorom slucajnih brojeva. Ako su ulazne i za
njih Zeljene izlazne vrijednosti zapisnika ucenja normirane, onda je uputno i1 pocetne teZine

birati slucajno, ali u istom rasponu vrijednosti u kojem su normirani ulazi i izlazi. [4]
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Sakriveni sloj:

nety; = Yi-q Vji Z; J=12,.,]—-1, i=12,.,1I (1)
gdje I predstavlja broj ulaznih neurona+1, a J broj neurona u skarivenom sloju uveéan za
jedan (Bias).

Aktivacijska funkcija je nelinearna bipolrana sigmoidalna funkcija, te se njome racunaju
izlazi neurona sakrivenog sloja.

2

yj=m—1 J=12,..,]—-1 (2)

y; =1 ,Bias. (3)
Izlazni sloj:

netoy, = Z§=1 Wi Yj k=1,2,... K (4)

K predstavlja broj neurona izlaznog sloja, odnosno broj izlaza mreze.
Aktivacijska funkcija izlaznog sloja odabrana je linearna funkcija. Nagib funkcije biti ¢e
K, =1.
0k=KpTlet0k ,k=1,2,..,K (5)

U drugoj, povratnoj fazi u€enja, na osnovu ostvarenog izlaza mreze i Zeljenog izlaza mreze
izraCunava se pogreSka ucenja. Na osnovu pogreske ucenja vr$i se korekcija vrijednosti
tezinskih koeficijenata veza medu slojevima. Citav postupak se za svaki ulazno-izlazni par
podataka zapisnika u€enja ponavlja, sve dok se ne postigne pogreska manja ili jednaka
dozvoljenoj pogresci (dozvoljeno odstupanje izlaza od Zeljenog izlaza) koju ovisno o zadatku
odreduje ucitel;.

Uobicajena statisticka metoda regresijske analize, suma kvadrata pogreSke kao mjera

odstupanja izlaza mreZe od Zeljene vrijednosti izlaza najcesce je koriStena funkcija cilja:
1
E= Ezyl=1(dn - On)z ) (6)

gdje je N broj elemenata u skupu za ucenje, odnosno broj podataka ucenja iz zapisnika ucenja.
Prema tome postupak podeSavanja teZinskih koeficijenata (parametara ucenja) je takvo

podesavanje tezinskih koeficijenata veza koje minimizira funkciju cilja E, odredenu izrazom

(6).
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Na osnovu odabrane funkcije cilja vrsi se promjena (adaptacija) koeficijenata tezina primjenom
nekog od algoritama nelinearnog optimiranja. Izrazom (7) dana je poznata forma promjene

parametara ucenja 9 (tezinskih koeficijenata) :

In+1)=9n) +29(n) , (7

gdje je n trenutni korak ucenja, AS( n ) veli¢ina promjene parametara u¢enja , 3= w za izlazni
sloj, odnosno 3= v za skriveni sloj, a 9(n + 1) je nova vrijednost parametra ucenja. [4]
Kada E(9) aproksimiramo, u okolisu tocke 3, s prva dva ¢lana Taylorovog reda dobivamo izraz
koji se naziva gradijentom pogreske VE (99). Da bi se pogreska smanjivala najve¢im moguéim
iznosom, treba odrediti A9 za koji promjena pogreske u¢enja AE(9 ) poprima najveci negativni
iznos, a to se ostvaruje uz uvjet :

A9 = —nVE@®) (8
gdje je n mjera te promjene, koja se jo§ naziva koeficijentom brzine uc¢enja. Koeficijent brzine

ucenja odreduje ucitelj, a pracenje literature pokazuje da se njegova vrijednost najcesce krece

izmedu 1073 i 10.

Uvrstavanjem izraza (8) u (7) dobiva se algoritam povratnog prostiranja pogreske. To je
najprimjenjivaniji nacin promjene parametara ucenja. Nedostatak mu je veliki broj potrebnih
iteracija. Jedna od modifikacija algoritma koja nudi rjeSenje tog problema je momentum, ¢ija
brzina je 1 do 10 puta brza u odnosu na klasi¢ni algoritam. Konac¢ni oblik promjene parametara
ucenja je slijedeci:

d(n+1) =9(n) —nVE(I(n)) + aAd(n — 1), (9)

gdje (n) oznacava trenutnu promjenu parametra ucenja, a (n-1) prethodnu promjenu parametra
ucenja. Vrijednost koeficijenta momentuma a odreduje ucitelj, a obi¢no se bira u intervalu

izmedu 0.110.9 .

Promjena teZina izlaznog sloja:

Kod povratne faze ucenja povratnim prostiranjem greske, promjena parametara ucenja odvija
se od izlaznog ka ulaznom sloju mreze. Osnovni zadatak ucenja jest odredivanje pripadajuceg
gradijenta pogreske. Zurada [8] pokazuje karakteristiénu vrijednost algoritma povratnog

prostiranja greske 0, koja nakon izvrSenih parcijalnih derivacija za ovu mrezu ima oblik:

60’( = dk - 0k . (10)
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UvrStavanjem ovog izraza u izraz za gradijent pogreske teZine wy;, te u izraz (9) dobiva se

konacni algoritam promjene tezina izlaznog sloja:
wij(n+ 1) = wy;(n) —ndory; + abwy;(n—1) . (12)

Promjena tezina sakrivenog sloja:

Kao i za tezine izlaznog sloja, tako i za tezine sakrivenog sloja, jedini problem je izracunati
gradijent greske VE (n). Primjenjujuci uzastopno parcijalno deriviranje gradijenta pogreske, te
uvrStavajuci parcijalne derivacije u izraz (9) gdje je 9=v;;, dobiva se konacni oblik algoritma

promjene tezinskih koeficijenatasakrivenog sloja:

vi(n+ 1) = v () = 20 (1 = ¥, Zi(BKoy Soiwie)) + abvj(n — 1) (12)

3.2. Dinamic¢ka neuronska mreza

Osnovna ideja koncepta dinamickog neurona (Slika 6.) je dodavanje dinamike ispred
aktivacijske funkcije, tako da aktivnost neurona bude u funkciji stanja neurona. Ugradnja
poznatog modela ARMA-filtera (engl. Auto Regressive Moving Average) ispred aktivacijske
funkcije neurona omogucuje djelovanje dinami¢kog neurona na osnovu ulaznih signala (u;, u;
(n -1), w; (n - 2)) i prethodno dobivenih vrijednosti izlazne veliCine dinamickog Clana
dinamic¢kog neurona (y(n-1), ¥ (n - 2) ). [4] Funkcija sume dinami¢kog neurona identi¢na je
funkciji sume statickog neurona. Ona daje izlaze koji ulaze u dinamicki ¢lan, te se njegov izlaz
dobiva preko impulsne prijenosne funkcije. Izlazima dinami¢kog ¢lana pribraja se tezina veze
s Bias neuronom. Rezultat te funkcije sume obraduje aktivacijska funkcija za koju je takoder

odabrana nelinearna bipolrana sigmoidalna funkcija.
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u; =1

BIAS w,

net(n) v(n)

i,

i3

Slika 6. Model dinami¢kog neurona

Udruzivanjem neurona u slojeve, dobiva se potrebna struktura dinamicke neuronske mreze
(DNN, Dynamic Neural Network) ¢iji je model prikazan slikom 7. Ulazni sloj neurona
predstavlja neurone koji su samo ¢&vorovi za distribuciju ulaza neuronske mreZze prema
neuronima sakrivenog sloja. Slojevi su i nadalje potpuno umreZeni, a to znaci da je svaki neuron
promatranog sloja povezan sa svakim neuronom prethodnog sloja. Izuzetak su neuroni oznaceni
sa Bias, kao $to ve¢ pokazano,a to su neuroni konstantne izlazne vrijednosti jednake jedinici.
Sakriveni sloj neurona graden je od dinamickih neurona. Jedini neuron koji u sakrivenom sloju
nije dinamicki je Bias neuron. Izlazni sloj neurona graden je od statickih neurona. [4] Prisutnost
povratne veze ima veliki utjecaj na sposobnost u¢enja mreze i njezinu izvedbu. Obzirom da
povratne veze unutar dinamickog ¢lana imaju podesive tezine, stanje neurona ne ovisi samo o
signalu u promatranom koraku, ve¢ i o prethodnim signalima. Prednost dinamicke neuronske

mreze je da se moZe u¢inkovito smanjiti ulazne dimenzije mreZe, pa tako i vrijeme treniranja.
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K

BIAS

Slika 7. Model dinami¢ke neuronske mreze

3.2.1. Postupak ucenja dinamicke mreZe

Kao §to je pokazano kod staticke neuronske mreze, u prvoj, unaprijednoj fazi ucenja, iz
zapisnika ucenja uzimaju se vrijednosti ulaza mreze Z, te se njima izracunava izlaz mreze O.
Za racun je prethodno, generatorom slucajnih brojeva, trebalo odrediti pocetne vrijednosti
parametara ucenja, W, V , A 1 B. Pocetne vrijednosti ostalih veli¢ina koje ¢e biti pokazane u

nastavku, a koje se uzimaju iz jednog ili dva prethodna koraka, uzete su kao nul-vrijednosti.
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Sakriveni sloj:

nety; = Y21 Vji Z; J=12,..,J—-1, i=12,.,I-1 (13)

J(n) = boj(m)nety;(n) + byj(n)netyj(n — 1) + byj(M)nety;(n — 2) — ay;5;(n—1)

—a,;¥;(n - 2) (14)

y(n) predstavlja izlaze dinamickih ¢lanova koji ulaze u funkciju sume :
_'}_/] (n) = }7] (n) + vji(n) Zl ) (15)
yi(m) = y;(n) + v;;(n) , Z; = 1 (Bias). (16)

Izlazi funkcije sume y(n) predstavljaju ulaze za odabranu aktivacijsku funkciju:

2

yj(n)zm—l ,j=1,2,...,]—1 (17)

y; =1 ,Bias. (18)
Izlazni sloj:

netoyx = Z§=1 yj(m)wy(n) (19)

Primjenom linearne aktivacijske funkcije u izlaznom sloju dobivaju se vrijednosti izlaza
neuronske mreze :

0r(n) = netyr,(n) ,k=1,2,..,K (20)
U povratnoj fazi u¢enja vrsi se minimizacija ve¢ videne funkcije cilja E (5), gdje je N veli¢ina
skupa za uCenja, d,, Zeljena vrijednost izlaza, a O,, ostvarena vrijednost izlaza u n-tom koraku.
Promjena parametra ucenja (teZinski koeficijenti 1 koeficijenti dinamickih ¢lanova neurona
sakrivenog sloja) odvija se prema algoritmu (9). Kod povratne faze ucenja algoritma sa
povratnim prostiranjem pogreske, promjena parametara ucenja odvija se od izlaznog ka

ulaznom sloju mreze.

Promjena parametara ucenja izlaznog sloja:

wij(n+ 1) = wy;(n) —néory; + alwyj(n — 1) (21)

Promjena parametara ucenja sakrivenog sloja:

Slijedi promjena koeficijenata dinamickih ¢lanova sakrivenog sloja. Da bi se pojednostavio

prikaz potrebnih derivacija algoritma uc¢enja definiran je linearni operator vremenskog pomaka:

)] =22 net()],  zi[net(n)] = net(n — i) (22)

A(z)
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A =yn) + a;7(n— 1) + a,5(n - 2), (23)
B(z)[net(n)] = bynet(n) + bynet(n — 1) + bynet(n — 2) . (24)
Promjena parametara ucenja (9=by;, 9=b,; i 9 = b,;) odvija se prema izrazu (9). Kao i kod
staticke mreze 1 ovdje je najvaznije izraCunavanje tekuceg gradijenta pogreske za promatrani

parametar ucenja, nizom parcijalnih derivacija. U kona¢nom izrazu dobivamo op¢i oblik

promjene parametara b;;:

b]l(n + 1) = b]l(n) — %77(1 — yJZ)Dbl] (n)(zl,‘f:l 60kwkj) + aAb]l(Tl - 1) )
i=012 (25)
gdje je:

[Dbl] (n)] 2 lnetm)], i=012. (26)

(2
Promjena parametara uCenja (9=a;; {9 = a,;) takoder se odvija prema izrazu (9). Uz

odgovarajuce parcijalne derivacije dobivamo op¢i oblik algoritma promjene parametra a;;:
1
aji(n + 1) = aji(n) — ;7’](1 — yjz)Dal] (Tl)(zlk(zl SOkaj) + aAaji(n — 1) ,
i=12 (27)

gdje je :

[Dui, ] =251, i =12. (28)

A( )
Nakon promjene parametara dinamickog dijela neurona sakrivenog sloja, na redu su promjene

tezinskih koeficijenata, veza izmedu sakrivenog i ulaznog sloja neurona v;;. Konacni oblik
algoritma promjene parametra ucenja v;; dobiva se na isti nacin kao i prethodni parametri
sakrivenog sloja, a glasi:
1
vii(n+1) =v;(n) - 577(1 - ij)Dvij(n)(ZIk(zl SoxWkj) + alv;j(n—1), (29)
gdje je:

|Doi; ()| = 25 12:m)]. (30)

I naposljetku pokazimo kako se mijenja tezina pridruzena Bias neuronu ulaznog sloja:

vy(n+1) = v;(n) - %77(1 - yjz)(Zle SOkaj) + alv;(n—1), (31)
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3.3. Ocjena uspjeSnosti algoritma ucenja

U primjerima koristenja izvedenih algoritama stati¢ke i dinamicke neuronske mreze danim u
prethodnim poglavljima, mjera to¢nosti algoritma ucenja biti ¢e normalizirani korijen srednje
kvadratne pogreske, tj. NRMS mjera to¢nosti. Pomocu mjere tocnosti za tipske zadatke ucenja
moguce je usporedivati primjenjivani algoritam sa ostalim algoritmima ucenja. Prednost je
odabrane mjere njena bezdimenzionalnost koja osigurava neovisnost mjere o dimenzijama
ucenih veli¢ina i koja omoguéuje usporedbu izvedenih algoritama uc¢enja s drugim algoritmima,

neovisno o koristenoj sklopovskoj ili programskoj podrsci. [4]

Normalizirani korijen srednje kvadratne pogreske, NRMS glasi:

/zﬁﬂ(dn—onﬂ
NRMS =X - v (32)

)

Ody, Ody,
gdje je:
4y = (E sl = D2, (39
d==3N_.d,. (34)
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4. PRIMJER PRIMJENE STATICKE I DINAMICKE NEURONSKE
MREZE

U Laboratoriju za elektrotehniku Katedre za strojarsku automatiku Fakulteta strojarstva i
brodogradnje Sveucilista u Zagrebu, za potrebe edukacije studenata, te znanstvenih istrazivanja
projektiran je i izraden laboratorijski model grijalice zraka. U pocetku je preko 8-bitne
industrijske upravljacke jedinice [9] bio zatvoren samo regulacijski krug temperature. S ciljem
povecanja racunalskih moguénosti, kasnije je priklju¢eno osobno racunalo PC-AT 286
opremljeno akvizicijskom karticom PCL-812. Ugradeno je i mjerno osjetilo protoka, te novo
mjerno osjetilo temperature (termoc¢lanak - termopar) sa znatno manjim vremenom odziva od
dotadasnjeg poluvodickog mjernog osjetila. Time su ostvarene sve nuzne pretpostavke za

temeljitu identifikaciju i analizu procesa. [4]

4.1. Opis sustava regulacije grijalice zraka

Funkcionalni prikaz laboratorijskog modela regulirane grijalice zraka prikazan je slikom 8. Na
ulaz u cijev (1) ugradena su dva grijala i ventilator. Glavno grijalo (3) ugrijava zrak, koji
ventilator (2) propuhuje kroz cijev. Grijalo je napajano tiristorskim pojacalom snage (10), dok
je motor ventilatora napajan iz istosmjernog pojacala snage (9). Racunalo (17) putem izvrSnih
signala Uy i Uy upravlja snagom grijala i ventilatora, odnosno temperaturom 8 (Usg) |

protokom zraka q (U;y).

Poremecajne su veliCine procesa promjena temperature okoline, promjena temperature zbog
ukljucenja ili iskljuéenja dodatnog grijala (4), te promjena protoka uslijed zatvaranja ili
otvaranja prigu$nog poklopca (5). Da bi se suzbilo djelovanje navedenih poremecajnih veli¢ina,
preko senzora 1 upravljackog racunala, zatvoreni su regulacijski krugovi temperature 1 protoka.
Za tu su svrhu ugradena dva mjerna osjetila temperature, integrirano poluvodi¢ko mjerno
osjetilo (11) 1 termoclanak (12). Mjerna osjetila temperature [10] imaju pojacanje :

Uy

Ky = (?) = 0,1V/°C. (35)

Mjerna turbina (13) s prigradenom optickom barijerom koristi se kao senzor protoka. Opticka
barijera detektira prolaz lopatica mjerne turbine i Salje impulse ka frekvencijskonaponskom
pretvorniku (16). 1zmjereni je napon U, proporcionalan kutnoj brzini vrtnje mjerne turbine.

Bazdarenje senzora protoka provedeno je dodatnom mjernom turbinom koja mjeri put pri
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nastrujavanju zraka na njene lopatice. Mjerenjem puta u vremenu dobiva se brzina strujanja
zraka. Uz poznati promjer cijevi i poznatu brzinu strujanja zraka, lako je izraunati volumni
protok. Umnozak volumnog protoka i gustoce zraka pri sobnoj tempraturi, daje trazeni maseni

protok zraka. Izvedena staticka karakteristika mjerne turbine priblizno je linearna, s poja¢anjem
[10]:
_ (Ya) _ 3
K, = (Q) = 260 Vs/m3 . (36)

Upravljacko racunalo (17) mjerene podatke o temperaturi i protoku ucitava preko 12-bitnog
AJD pretvornika ulaznog opsega +10V . Izvr3ni signali U;y i U;, dobivaju se sa 12-bitnog D/A

pretvornika opsega izlaznog signala 0-10 V.

Prema tome, pojacanja pretvornika [10] su :
K,p = (212/20)=204,8 1/V, (37)
Kpa=(10/212)=2,44x 1073 V. (38)
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(3]

(98]

wm A

o 3 &

10....

ug — Y

D/A

A/D

pretvorba

pretvorba

cijev od pleksiglasa (L=680 mm. d1=79 11 ...

16
17...

mm)

ventilator pogonjen istosmjernim 12:...
elektromotorom 13 .
glavno grijalo (=1kW/220V)

dodatno grijalo (=1kW/220V) 14....
prigusni poklopac (d1/d2=79/48 mm)

tiristorsko pojacalo snage grijala™ s
sklopka za ukljucenje dodatnog grijala
potenciometar za ugadanje  snage

dodatnog grijala

istosmjerno pojacalo snage ventilatora

tiristorsko pojacalo snage grijala™

integrirani poluvodicki senzor
temperature (LM 335, 10 mV/°C)
termopar
mjerna turbina s infracrvenom
optickom barijerom
sustav mjernog osjetila temperature LM
335
sustav mjernog osjetila termopara s
kompenzacijom hladnog kraja
frekvencijsko/naponski mjerni pretvornik
PC-AT286 s
PCL-812

akvizicijskom karticom

. Tiristorska pojacala snage napajaju se preko transformatora 220/110 V

Slika 8. Funkcionalni prikaz regulirane grijalice zraka
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Staticka karakteristika objekta regulacije protoka zraka, snimljena je mijenjanjem vrijednosti
izvr§nog signala U;, u punom rasponu od 10V do 0V, u koracima od 0.5V, [10]. Da bi se dobila

rastuca staticka karakteristika uveden je prividni izvrSni signal :
Urqg = 10[V] = Uy . (39)
Snimljena staticka karakteristika prikazana u [10] pokazuje da se radno podrucje krece izmedu

1V i 7V za Uy, , odnosno 3V i 9V za U, . Analiza ponaSanja sustava za razne protoke [10]

pokazala je slijedece :

e porastom pozitivnih skokova ulaznog signala Urqg realni proces postaje sve brzi, a
padom negativnih skokova sve sporiji,

e povecanjem amplitude ulaznog signala rastu standardna odstupanja estimiranih

parametara, a odziv procesa sve znacajnije odstupa od odziva modela.

Prema tome, proces je nelinearan, pa se linearnim modelom moze opisivati samo u okoliniradne
tocke [10].

Za potrebe dobivanja skupa za ucenje sustav je pobuden APRBS pobudnim signalom, uz
slu¢ajnu promjenu amplitude unutar moguéeg raspona ulaznih amplituda od 3V do 9V [8].
Koristec¢i takav ulazni signal, izvrSeno je snimanje 900 novih tocaka procesa protoka zraka uz
period uzorkovanja od 0.2 sekunde. Prvih je 100 tocaka odbaceno, pa je za postupak ucenja i

testiranja mreZe preostalo ukupno 800 tocaka (parova ulazno-izlaznih vrijednosti). [4]

4.2. ldentifikacija procesa

U ovom radu koriStene su diskretna stati¢ka 1 dinami¢ka mreZa s povratnim rasprostiranjem
pogreske, koje su detaljno opisane u treCem poglavlju. U€enje 1 testiranje obje mreze provedeno

je na 300 000 koraka, uz koeficijent brzine u¢enja 1=0,001 i vrijednost momentuma «=0,8.

Postupak identifikacije modela grijalice zraka pomo¢u SNM i DNM mreZe odvija se u dvije

faze:

e odabranim pobudnim signalom snima se odziv (reakcija) sustava i na temelju

dobivenih rezultata provodi se faza u¢enja mreze

e odreduje se najbolja konfiguracija mreze (najbolja generalizacijska svojstva) na

temelju odziva sustava na novi (test) signal pobude.
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U prvoj je fazi, u cilju dobivanja $to vjerodostojnijeg modela SNM i DNM mreZe, potrebno
definirati pobudni signal koji ¢e u potpunosti opisati sustav grijalice zraka u smislu obuhvacanja
cijelog radnog podruc¢ja i svih radnih karakteristika doti¢nog sustava. Drugim rijeCima,
potrebno je dobro postaviti rubne uvjete (time se definira podrucje djelovanja SNM i DNM
mreZze) 1 obuhvatiti sve oblike promjena vodece veli¢ine unutar definiranog podrucja regulacije.

Pobudni signali za SNM i DNM prikazani su slikama 9. i 10.

8 T T T T T
— pobuda1
—pobuda2
71 \[—odziv

0 50 100 150 200 250 300 350
n

Slika 9. Odziv sustava na signal pobude (uzorci za ucenje) za SNM
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Slika 10. Odziv sustava na signal pobude (uzorci za uc¢enje) za DNM

Koristenjem pobudnog signala kao ulaznih vrijednosti u mrezu i odzivnog signala sustava kao
izlaza iz mreze, provedena je faza u¢enja za obje mreze u kojoj se pristupilo trazenju najboljih
konfiguracija mreza za konkretni problem. U ovom je radu broj uzoraka za ucenje bio
konstantan, a mijenjan je broj dinamickih neurona sakrivenog sloja. Broj ulaznih i izlaznih

vektora definiran je problemom.
Odabrane su tri strukture mreZe (sa jednim ulaznim i jednim izlaznim vektorom) za ucenje:

e mreza sa tri neurona sakrivenog sloja (1-3-1)
e mreza sa pet neurona sakrivenog sloja (1-5-1)

e mreza sa sedam neurona sakrivenog sloja (1-7-1).

U drugoj fazi identifikacije, definirani su novi pobudni (test) signali (295 tocke) prikazani
slikama 11. 1 12.
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Slika 11. Odziv sustava na signal pobude(uzorci za testiranje) za SNM
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Slika 12. Odziv sustava na signal pobude(uzorci za testiranje) za DNM

Ovim su signalima testirane sve mrezne konfiguracije za obje mreze, a rezultati ucenja kao i

generalizacijska svojstva mreza iskazani su pomo¢u NRMS faktora prikazanih u tablicama 1. 1
2..
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Struktura mreze NRMS u fazi uéenja | NRMS u fazi testiranja
1-3-1 0,05263369 0,07091400
1-5-1 0,07604363 0,09886408
1-7-1 0,07503513 0,09884897

Tablica 1. Rezultati u¢enja i testiranja 3 strukture SNM mreZe

Struktura mreze

NRMS u fazi ufenja

NRMS u fazi testiranja

1-3-1 0,06931195 0,11842510
1-5-1 0,06977113 0,12032443
1-7-1 0,06998377 0,11920217

Tablica 2. Rezultati u¢enja i testiranja 3 strukture DNM mreZe

Iz prikazanih rezultata za SNM mozZe se zakljuéiti da je mreza sa 3 neurona u sakrivenom sloju

postigla najbolji rezultati (kako u fazi u€enja, tako i u fazi testiranja).

Budu¢i da su razlike izmedu NRMS faktora za razli¢ite konfiguracije kod DNM minimalne,

izabire se konfiguracija s 3 neurona u sakrivenom sloju jer ¢e ona raditi najbrze. 1znosi

dinamickih koeficijenata ARMAX filtera svih neurona sakrivenog sloja DNM dani su tablicom

3.
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neuron
sakrivenog bo b1 b2 ai a
sloja
1 0,7824 | 0,6498 | 0,7242 | -0,5021 | 0,1372
2 0,9977 | 0,0244 | 0,0553 | -0,0337 | -0,0691
3 0,1611 | 0,4626 | 0,3017 | 0,1059 | -0,8908

Rezultati testiranja prikazani su slikama 13. i 14.

Tablica 3. Vrijednosti dinamickih koeficijenata DNM mrezZe 1-3-1

a
—odziv sustava
odziv mreze

50

100

150

200

250

Slika 13. Rezultati testiranja modela SNM mreZe

300
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UVl

—odziv sustava
——odziv mreze | |

0 50 100 150 200 250 300

Slika 14. Rezultati testiranja modela DNM mreZe
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5. ZAKLJUCAK

Danas neuronske mreze nalaze primjenu u Sirokom podrucju znanosti i tehnologije, a ocekuje
se da bi mogle postati dio svakodnevice u svim podruc¢jima zivota. Umjetne neuronske mreze
su matematicki vrlo zahtjevne. Prednost im je sposobnost generalizacije, $§to im omogucuje
davanje zadovoljavajucih rezultata ¢ak i kada nisu potpuni ili poznati svi ulazni odnosno izlazni

parametri ucenja.

U Cetvrtom poglavlju je prikazan i detaljno opisan model laboratorijske grijalice zraka. Na tom
modelu za identifikaciju procesa koriStena su dva tipa umjetnih neuronskih mreza, a to su

staticka 1 dinamicka mreza s povratnim rasprostiranjem pogreske.

Trenirano je i testirano vise razli¢itih konfiguracija (3, 5 i 7 neurona sakrivenog sloja) SNM i
DNM. SNM ¢e dati najbolje rezultate konfiguracijom s 3 neurona u sakrivenom sloju. Pokazalo
se da u slu¢aju DNM konfiguracija ne utjece na uspjesnost mreze, s obzirom da je NRMS bio
gotovo jednak u svim slu¢ajevima. Zbog toga se odabire konfiguracija s 3 neurona sakrivenog
sloja. Iz prikazanih rezultata vidi se da su obje mreze uspjele. Usporeduju¢i NRMS faktore u
fazi u¢enja DNM pokazuje nesto bolje rezultate. Za ocekivati je bilo da ¢e i u fazi testiranja
DNM biti uspjesnija zato §to u svojoj strukturi sadrzi dinamicki neuron. Dobiveni rezultati

ukazuju na to da SNM bolje prepoznaje dinamiku grijalice.
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