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Abstrakt

Tato bakalafska prace je zamétend na aplikaci metody opakované posilovaného uceni
znamou pod nazvem ,Continuous Action Reinforcement Learning Automata®
(CARLA). V préci je shrnut zakladni popis metod umélé inteligence, ale podrobné se
zabyva pouze metodou CARLA. Dale jsou v praci uvedeny jeji vyhody, nevyhody a
popséno, na jakém matematickém zaklad¢ je zaloZzena tUprava zjednoduSené verze
metody CARLA. Hlavni ¢ast prace se zabyva testovani a ladénim metody s ukadzkou
vlivu nastaveni jednotlivych parametri. Nakonec je metoda uspéSné aplikovana na dvou

soustavach: DC motor a fyzikalni kyvadlo.

Abstract

This bachelor thesis is focused on the application repeatedly reinforcement learning
method named ,,Continuous Action Reinforcement Learning Automata“(CARLA).
There is recapitulated a basic describe of the artificial intelligence method, however it
deals mainly with the CARLA method. In the thesis are described the advantages,
disadvantages and the type of mathematical basis for simplified version of the CARLA
method. The main part of the thesis is concerned with the method testing and
debugging. The influence of the setting the parameters is also demonstrated in the
thesis. The method is successfully applied on two systems: DC motor and physical

pendulum.
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1 UVOD

V dnesni dobé velkého prumyslového rozvoje, automatizace, a zefektiviiovani
vyroby, je kladen pozadavek na dokonalejsi fidici systémy. Pies veskery pokrok
dosazeny ve vyvoji novych reguldtord, zastava PID regulator stile mezi nejbeznéji
pouzivanymi regulatory. Jeho rozSifenost je dana jednoduchosti, vSestrannosti a
vysokou spolehlivosti. Zakon fizeni spojit¢ho PID regulatoru je urcen jednoduchym

vztahem:

de(t)

dt > (1)

u(t) = Kye(t) + K; fote(‘[)d‘[ + K,

kde e(t) je regulac¢ni odchylka (rozdil pozadovany vystup — skuteény vystup ze
soustavy), u(t) je akéni veli¢ina, jez je zavisla pouze na této regula¢ni odchylce a tfech
pevnych ziscich (K,, K;, Kg). Zisky regulatoru se nastavuji podle pozadavki na chovani
fizené soustavy, typicky na maximalni velikost piekmitu, dobu ustaleni, velikost
regulacni odchylky po ustaleni a fidici rozsah. Oblibenou metodou jejich nalezeni je
»Ziegler-Nicholsonova metoda®.[6, 8]

ProtoZe je zékon fizeni PID regulatoru linedrni vzhledem k regulacni odchylce,
je PID regulator vhodny néstroj pfedevSim pro fizeni linearnich soustav. VétSina
technickych soustav je ale ze své podstaty nelinearni. V ptipad¢€, ze je mozné jejich
nelinearity zanedbat, tj. ze linearizované¢ modely dostatecné vérn¢ aproximuji chovéani
svych nelinearnich ptedloh, lze PID pouzit i pro fizeni takovych soustav. To Ize provést
v dostate¢n¢ malém okoli ustalené¢ho stavu soustavy vzdy. Takto navrzeny regulator
vSak muze byt schopen fidit pouze nepouzitelné¢ malé okoli ustaleného stavu.

Klasicky navrh regulatoru lze rozdélit do dvou uloh, které jsou v ramci
nékterych metod provadény simultanné:

» navrh struktury regulatoru (zékona fizeni regulatoru),

» nastaveni ziskd regulatoru (identifikace hodnot parametrii zakona fizeni).

Klasickd regulace vyzaduje matematicky popis (model) soustavy, ten ale neni
vzdy mozné sestavit, anebo efektivné fesit. Pro soustavy s komplikovanou dynamikou
nebo soustavy s nezndmym (¢astecné znamym) modelem je obtizné navrhnout vhodny
regulator, ktery by byl schopen systém efektivné fidit. Proto se zabyvame jinymi
pristupy k jejich feSeni, napf. inteligentnimi adaptivnimi u¢icimi se regulatory. Jednou

z téchto metod, které pfipadaji v uvahu pro pouziti v takovych regulatorech, je i
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algoritmus CARLA (Countinuous Action Reinforcement Learning Automata), ktery jiz
byl uspésné prakticky pouzit (viz.[1, 2, 3]) k feSeni tlohy nastaveni ziskl regulatoru pti
zvolené struktufe regulatoru. V této praci je publikovana plivodni modifikace této
metody, ktera ji podstatné zjednodusuje a, jak se zda, i1 zlepSuje jeji chovani. Metoda je

piipravena pro pouziti pod simulacnim prostiedim Matlab/Simulink.

2 VYVOJV OBLASTI AUTOMATICKEHO RiZENI

Oblast adaptivniho fizeni a adaptivnich systémi ptitahuje jiz Ctyfi desetileti fadu
vyzkumnych a aplikac¢nich inZenyrd. I ptes velké pokroky ve vyvoji inteligentnich
adaptivnich regulatort, jiz v druhé poloviné 80. let, nebylo zaznamenéno zadné velké
aplikacni pouziti, protoze u mnoha vyrobcti panovala a dodnes panuje jista nedivera
v netradi¢ni a slozit¢jsi fizeni. Pozadavek na vysokou spolehlivost a kvalitu se u nich
neslucoval s diivérou v nové pojeti regulace. [7]

V soucasné dobé diky automobilové, letecké a presné obrabéci technice se do
popiedi zajmu dostaly a pevné¢ usidlily tak zvané inteligentni fidici systémy. Tyto
systémy vyuzivaji algoritmy umélé inteligence - genetické algoritmy, neuronové site,
fuzzy mnoziny, Q-uceni, CARLA, atd.

Nesporna vyhoda, kterou tedy do regulace pfinesly inteligentni regulétory,
spociva v automatickém ladéni ziskli regulatoru. Metoda umélé inteligence, kterou se
v bakalafské praci zabyvam, vyuziva strojového uceni v redlném cCase, konkrétné
opakované posilovaného uceni (,,Reinforcement learning®). Algoritmus je formulovan
jako optimaliza¢ni uloha, kde na zédkladé ndhodného vybéru nastaveni zisku regulatoru
a nasledného ocenéni vhodnosti nastaveni (uspésnosti), je voleno dal$i nastaveni zisku.
B¢hem mnohondsobného opakovani tento proces mize konvergovat k nastaveni
regulatoru, které maximalizuje tspéSnost nastaveni zisku.

Pfi zméné pracovniho rezimu (napf. jiné ustdlené otacky motoru) nebo zméné
parametrli soustavy (napf. opotfebeni lozisek — v&t§i tfeni) se regulator muze
prizpusobit a doladit na nejlepsi mozné chovani fizené soustavy. K nastaveni regulatorti
neni nutné znat matematicky model soustavy a odpada i pozadavek znalosti linearniho
nebo linerizovaného modelu. Pro rychlejsi nauceni je vyhodné znét ptiblizné rozsahy
vstupnich parametri a pro bezpecny proces uceni i technicky realizovatelny rozsah

vystupnich parametri. Pokud tato redlnd omezeni nezahrneme do nastaveni uceni, hrozi
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velké riziko havarie a posSkozeni soustavy nepfiméienymi akénimi zasahy, které
vyplynou z nevhodného nastaveni ziskii regulatoru.

Opakované posilované uceni je zaloZzeno na paradigmatu, ze optimalni vybér
akce vyvola nejlepsi ohodnoceni akce. Zaroven bere oblast pravdépodobnosti, statistiky
a jejich analyzy za rovnocenny aparat k deterministickym metodam popisu soustav. [15]
Z principu nedokdze objevit néco nového, ale dokdze ve velkém mnozZstvi dat najit
nejlepsi feSeni. Metody umélé inteligence by vSak mély byt schopny ze zndmych
zkuSenosti vyvodit i nové znalosti a vyuzivat je. Tohoto rysu zatim dnes$ni uroven
algoritmu nedosahuje, avSak je jen otdzkou casu a penéz, kdy pocitace budou

inteligentné;jsi nez lidé. [13]

2.1 Dnes$ni moznosti Fizeni

V soucasné dobé je k dispozici mnoho moznych pfistupti a metod pro navrh
regulatord. Tyto metody se 1i$i v naro¢nosti navrhu, pouziti, rychlosti, cenou a pfesnosti
regulatoru. Omezime-li se na nejoblibenéjsi metody nastaveni zisk regulatoru, lze
hovofit o skupin¢ metod:

» konvencnich a

> nekonvenénich.

2.1.1 Konvenéni metody nastaveni ziski regulatoru

Do této skupiny lze zatadit nastaveni ziski PID a stavového regulétoru.
Ptiblizné 90% regulatort pouzivanych v primyslu je urcitou modifikaci PID regulatoru.
Pro navrh reguléatoru potfebujeme linedrni nebo linearizovany model soustavy. Soustava
muze byt nelinearni, ale s ohledem na to, Ze celd klasicka teorie automatizovaného
fizeni je vystavéna na linearnich rovnicich, je soustavu nutné v okoli pracovniho bodu
(nebo pracovni trajektorie) linearizovat. Metod linearizace je velmi mnoho. Mezi patrné
nejpouzivanéjsi se fadi pouziti prvnich dvou ¢lenti Taylorova rozvoje. Déle se zpravidla

pouzije néktera z nasledujicich metod nastaveni ziska regulatoru:

» LQ design,
» metoda volby pola a

» Ziegler - Nicholsova metoda.
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2.1.2 Nekonvenc¢ni metody nastaveni ziski regulatoru

Uméla inteligence byva vymezovana dosazenim tii cild - schopnosti ucit se,
usuzovat a délat nové zavery z dosazenych zkuSenosti. Uceni je v literatufe definovano
mnoha autory, vystizné je definovan pojem uceni v [10] ,jako schopnost systému
zlepsovat svoji vykonnost na dané tridé uloh se ziskavanim zkusenosti.*“ Ne vSechny
inteligentni ucici systémy jsou také adaptivni, napft. klasicky algoritmus neuronové site.
Zde probéhne jednordzové nauceni synoptickych vah, a ty se uz diale neméni.
Neuronova sit’ mize byt vhodna pro optimalni nastaveni ziski (nauceni) regulatoru, ale
nemusi uz byt schopna se pfi zméné vstupnich ¢i jinych parametrii preucit na nové
parametry. Proto se neuronova sit' nefadi mezi adaptivni systémy. Za urcitych
specifickych podminek je ale i neuronova sit’ adaptivni systém (viz. odst. Neuronové
sit€).[14] V dneSni dob¢ se adaptivitou vyznacuji zejména algoritmy zaloZené na
opakované posilovaném uceni (Reinforcement Learning). Nejznaméjsi a nejuzivangjsi
metoda je podle mého ndzoru Q-uceni, dale pak CARLA.

Inteligentni regulacni systémy jsou pro navrh mnohem slozitéjsi a drazsi.
Pouzivaji se u soustav s komplikovanou dynamikou nebo u soustav s nezndmym (nebo
¢asteCn¢ znamym) modelem a u soustav, kde ma fizeni dosazené konvenénimi
metodami neakceptovatelnou chybu a kde cenovd ndroc¢nost regulace neohrozi
konkurenéni schopnost zatizeni. Pro navrh se pouziva né€kolik metod umélé inteligence:

» genetické algoritmy,

> neuronove sité,

» Q-uceni,

» CARLA, atd.

Genetické algoritmy

Genetické algoritmy jsou zalozeny na vyuziti zékladnich rysti genetiky. Pfi
dostate¢né dlouhé dobé€ uceni algoritmus najde zisky regulatoru, které jsou velmi blizké
optimalnim ziskiim.

Geneticky algoritmus vygeneruje nahodné cleny populace (regulatory
s nahodnymi zisky) se stejnosmérnym rozlozenim po celém intervalu hledaného feSeni.
Ke kazdému jedinci populace vypocte koeficient, ktery ohodnocuje jeho uspé&Snost
(odpovidajici napt. dosazené kvalit¢ fizeni). Nasledné vytvoii novou populaci, a to

kfizenim dvou nédhodné vybranych rodict (napf. pouzitim konvexni kombinace ziskl
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obou rodic¢it). Pravdépodobnost vybéru rodici je tim vétsi, ¢im maji vySsi uspesnost.
Aby byla zachovana evoluce, je potifeba uskuteciiovat (napt. kazdych 10 generaci)
mutace potomkl (ndhodnou zménou jejich ziskll). Ke konci uceni dochézi pti nalezeni
hodnot s piedepsanou uspésnosti. Predepsanou uspéSnost musime volit s uvazenim

pozadované piesnosti, rychlosti a zplisobu vypoctu uspeésnosti. Vice v literature [12].

Neuronové sité

Neuronové sité byly znovu objeveny pocatkem 80. let a pfinesly velké oziveni
zajmu o umélou inteligenci. Neuronové sit¢ implementuji konekcionisticky model
lidského mozku. Neuronova sit je tvofena mnozinou propojenych neuroni
(jednoduchych nelinearit). Vystup neuronu je din vadZenou sumou jeho vstupl
transformovanou pfes aktivaéni matici. Podle typu aktivacni matice a struktury
propojeni neuronu se neuronové sit¢ déli na dopfedné sité, Kohonenovy
samoorganizujici sité, rekurentni sité a dalsi. [11]

Velkou vyhodou neuronové sité je, Ze dokdze nalézt zavislosti ve slozitych a
neuplnych datech, ktera jsou pro komplexni zpracovani ¢lovékem pfili§ rozsahla. Mezi
dalsi vyhody lze zatadit:

» Adaptivni ufeni — ve smyslu schopnosti pfizpisobovat se na zakladé

vstupnich dat

» Automaticka organizace — neuronova sit' si vytvoii vlastni strukturu
informaci, které ji jsou béhem uceni predkladany,

» Prace vrealném c¢ase — pii pouziti specialniho HW a SW lze provadét
vypocty paralelné na vice pocitaich a dosdhnout tak online fizeni,
algoritmus se stava ptizptsobivy na jakékoli podméty z okoli,

» Tolerance vuci chybam — podobné jako v lidském mozku, pii ¢aste¢ném
poskozeni neuronové sité¢ prebiraji ulohy poskozené Casti jiné struktury,
sniZuje se ¢astecné jeji vykon, ale schopnosti ziistavaji zachovany. Zajimavé

ovSem je, ze i pies velké destrukce nekteré schopnosti ziistavaji.

Q-uceni

Q-uceni patii do skupiny metod opakované posilované¢ho uceni. Pracuje na
jednoduchém principu iterativniho zptfesiiovani hodnoceni tzv. Q hodnoty a provedeni

akce. Velkou vyhodou je moznost online uceni pouze na zakladé odmény/trestu za
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provedenou akci. Zvolend metoda nepotiebuje znat model systému. Nevyhodu metody
vSak spatfuji v pozadavku, pamatovat si po celou dobu béhu programu vSechny naucené
Q hodnoty, a tedy velkd pamét'ova naro¢nost. Q hodnoty jsou uspotfadany v miizkach o
rozmérech:

pocCet stavi systému x poCet kroki metody

.....

se prechdzi k tzv. offline uceni, kde se Q hodnoty caste¢né preduci. Pfeduceni mlze
probihat podle jednoduchého modelu soustavy, nebo pomoci stochastickych metod,
genetického algoritmu a mnoha jinych. Po nauceni nasleduje online uceni, které Q
hodnoty zptesiiuje dle odezvy redlné¢ soustavy. Béhem procesu uceni se postupné
snizuje rychlost zmény Q hodnot az na rychlost blizkou nule. Pak mizeme tyto hodnoty
povazovat za kone¢né. Pokud ovSem vlivem vnéjSich vlivii dojde ke zméné soustavy

(opotiebeni, porucha nékteré ¢asti), Q hodnoty se preuci opét na nejvyhodnéjsi hodnoty.

Diskrétni nahodny ucici se automat

Diskrétni nahodny ucici se automat pracuje na neznamém stavovém prostoru, a
to pomoci ndhodného vybéru akci z preddefinovanych diskrétnich hodnot a jejich
aplikaci na neznamou technickou soustavu. Podle odezvy soustavy se vyhodnoti
Gisp&snost volby akce, a to skalarni veli¢inou, kterou nazveme cena. Uspé$nost akce je
promitnuta do vztahll prostfednictvim posileni , ktery se ziskd z ceny akce a
z charakteristik, vyjadfujicich historicky prabéh cen. Nasledné dochdzi k tiprave hustoty

pravdépodobnosti
piln+1) = pi(n) + 68(M)(1 - p;(n)) )
pi(n+1) =p;(n) + 0B(m)p;(n), kdyzi# ], 3)

kde 0 je parametr uceni, ktery se pohybuje v rozmezi intervalu <0;1>. Posileni § nabyva
hodnot z intervalu <0;1>. Hodnota 0 vyjadiuje, ze zvolena akce neni uspeésna, a tedy
nebude mit Zadny vliv na upravu pravdépodobnosti vybéru dalSich akci. Pro hodnotu 1

se hustota pravdépodobnosti nejvic ptizptisobi tspésne zvolené akci.
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3 PRINCIP METODY CARLA

Metoda CARLA (Continuous Action Reinforcement learning automata) byla
vyvinuta jako rozsifeni diskrétniho ndhodného uciciho se automatu (discrete stochastic
learning automata). Metoda CARLA nahrazuje diskrétni prostor vybéru akci spojitym
prostorem, a tim se vice piiblizuje inZenyrskym aplikacim, které jsou ze své podstaty
spojité. Prakticky se vychazi z diskrétniho uciciho automatu. V diskrétnich uzlovych
bodech se vy¢isli hodnota distribu¢ni funkce a mezi témito body se pouzije metoda
linedrni interpolace. Metoda CARLA pracuje v interakci s obecn€ neznamym systémem
pomoci ndhodného vybéru akci. Uceni spociva ve zvySeni pravdépodobnosti vybéru

uspésnych akcei.

W Cena
Neznama
soustava I
Vybrané Vypocet
akce X posﬂeni
Ucici W

subsystém J

Obrazek 1: Typické usporadani metody CARLA [1]

Metoda miize mit mnoho paralelné zapojenych instanci algoritmu, které pracuji
samostatné na nezavislych parametrech soustavy. Jediné propojeni mezi instancemi je
umoznéno pies fizeny vypocet ceny akce a nasledného posileni, které je pro vSechny
instance algoritmu spolecné. Uvniti kazdé odpovidajici instance je obsazeno rozlozeni
pravdépodobnosti, které slouzi pro ndhodny vybér dalSich akci. Akce, které zplisobi
zlepSeni chovani systému, vyvolaji vysoké posileni, a tedy i zvySeni pravdépodobnosti
opakovaného vybéru uspéSné akce. Toho je dosazeno upravou rozlozeni
pravdépodobnosti, konkrétné¢ piictenim gaussovské funkce, centrované na uspéSnou
akci. Bcéhem wuceni konverguje rozlozeni pravdépodobnosti k jednoduchému

gaussovskému rozloZeni centrovanému na optimalni hodnotu parametru.
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Vektor

X

CARLA

CARLA

S
Y
-

X5

CARLA

Obrazek 2: Usporadani uciciho subsystemu [1]

3.1 Metoda CARLA se ¢leni na sedm zakladnich c¢asti

S A A R o

Inicializace rozloZeni pravdépodobnosti

Vybér akce

Aplikace vybrané akce na systém a ¢ekani na jeji odezvu
Vypocet ceny akce

Vypocet posileni

Uprava rozlozeni pravdépodobnosti

Navrat ke kroku 2
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3.2 Inicializace rozloZeni pravdépodobnosti

RozlozZeni pravdépodobnosti f(x, 1) je inicializovano jako rovnomérné v celém
intervalu povolenych akci  (Xpin; Xmax)- Mimo interval povolenych akei je

pravdépodobnost vybéru akce nulova.

pokud x € (Xpmin; Xmax)

1
flx,1) = {xmax_ Xmin 4)
0

jinak ’
kde f (x, k) znaci hustotu pravdépodobnosti v kroku k na vybrané akci x.

3.3 Vybér akce

Akce x;, je vybirana na zéklad¢ ndhodné hodnoty z; z stejnomérného rozlozeni z
intervalu <0;1> a aktudlniho rozloZeni pravdépodobnosti f (x, k). Integral na levé strané
rovnice vyjadiuje plochu pod kiivkou hustoty pravdépodobnosti (distribu¢ni funkci), a

ten se musi rovnat ndhodné vybrané akci zj,.

Lok flxk)dx = 7 (5)

3.4 Aplikace vybrané akce na systém a ¢ekani na jeji odezvu

Vybrana akce se aplikuje na fizenou soustavu. Nyni je tfeba pockat dostatecné
dlouhou dobu na zménu chovéni soustavy. Je nutné, aby doba ¢ekani byla vétsi, nez je
mechanickd ¢asova konstanta soustavy. Kdmen urazu muze spocivat ve vhodném

vybéru zptisobu ohodnocovani chovani.

3.5 Vypocet ceny akce

Cena akce Ji je skalarni veli€ina, ktera ohodnocuje GispéSnost projeveného vlivu

vvvvvv

muzeme pouzit velké mnozstvi kriterii hodnoceni. Nej€astéji se cena akce urcuje jako
integral (suma) druhé mocniny rozdilu referencniho a dosazeného pribéhu odezvy

soustavy.
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3.6 Vypocet posileni

Posileni ), urcuje, o kolik se zvysi pravdépodobnost opétovného vybéru pouzité
akce. Nula vyjadiuje, ze aktudlni akce je rovna nebo hor$i nez je primérna akce.
Jednic¢ka znamend, ze aktudlni akce je nejlepsi dosazenou akci. Vypocet se provadi na

zaklad¢ aktualni ceny a charakteristik, ziskanych z historickych cen podle vztahu.

— 0& 6
Bk = max 'ﬂ(ned_ﬂ{nin ’ ( )

kde Ji**? je priimérna cena R poslednich akei.

Y krJi
jlrcned — & I;R l’ (7)

kde /™™ je minimalni cena R poslednich akci

Jim = miny g {3 (8)

Ve vyse uvedenych vztazich (7), (8) vystupuje proménna R, ktera uréuje pocet
historickych cen akci, z nichZ se uvedené charakteristiky zjistuji. Velikost proménné R
méa vliv na rychlost konvergence metody. Obvykld hodnota parametru R je 500

historickych cen.

3.7 Uprava rozloZeni pravdépodobnosti

Na zaklad¢€ posileni se upravi rozlozeni pravdépodobnosti tak, aby byly castéji
vybirany akce vedouci ke zlepSeni chovani soustavy. Pozadované upravy dosdhneme
pric¢tenim gaussovské funkce centrované na posledni akci ndsobenou posilenim. Timto
krokem je zajiSténo, Ze na rozloZzeni pravdépodobnosti maji vliv pouze uspésné akce.
Upravu ziskame pii uziti vztahu

< [f(x, k) + BiH ()] pokud x € (Xpin; Xmax)

fak+1 ={; Piis ©)
kde hodnota o, je volena tak, aby normalizovala rozlozeni pravdépodobnosti
1
= X . 1
*k e PS5 (ed)+BieH (xie)) dx (19)
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H(x;) je gaussovska funkce centrovana na posledni akei x;

Hu) = —2—exp (—;—E ) (11)

Xmax—Xmin 2(gw Xmax—%Xmin))?

Konstanty g;,, g, udavaji Sitku a vySku gaussovské funkce a zaroven maji vliv
na rychlost a rozliSeni uceni. Jejich doporuc¢ené hodnoty jsou g, = 0,3 a g,, = 0,02

(viz. [1]).

3.8 Vyhody

v Metoda dokéaze nalézt optimalni fizeni pro nezndimé modely soustav.
v Velka robustnost metody. Pfi naueni je metoda dostate¢né odolna proti

aditivnimu Sumu.

3.9 Nevyhody

x Vkazdém kroku metody se musi provadét normalizace hustoty
pravdépodobnosti, ktera je Casoveé velice narocna.

% Pfi fizeni nestabilnich soustav je nutné vhodné zvolit interval hledané¢ho feSeni,
ptesto vSak neni zarucena uspésnost nalezeni optimalni akce.

x  Vyc¢islovani hodnot hustoty pravdépodobnosti v mnoha uzlovych bodech.

% Nepresné doladéni zavislé na dané velikosti krokit mezi uzlovymi body.

% Aby bylo nalezeno co nejpiesnéjsi feSeni, je tfeba volit proménnou vzdalenost
uzlovych bodii aproximace hustoty pravdépodobnosti podle rov. (9), ¢imz
dochézi k vyraznému zpomaleni feSeni.

% Jakmile je nalezeno pozadované tfeSeni, opétovné pieuceni probiha pomalu. —

Jiny pohled na tuto vlastnost je odolnost proti aditivnimu Sumu (viz. vyhody).

20



4 UPRAVA VZORCU A IMPLEMENTACE DO S-FUNKCE

Klasicky postup metody, ktery byl popsan v kapitole 3 a byl uspésné aplikovan
(viz. [1, 2, 3]) je zbyte¢né komplikovany a neni dostatecn¢ efektivni. Existuje hned
nekolik divodi (viz. nevyhody).

Tyto nevyhody odstranuje dale prezentovana verze metody CARLA, ktera je
pfinosem této prace. ZlepSeni je dosazeno pomoci Uprav a zjednoduSeni vztaht. Jak jiz
bylo feCeno dfive, metoda je zalozena na mnohondsobném opakovéani vybéru akci,
ocenovanim jejich uspéSnosti a zvySovani pravdépodobnosti vybéru uspésnych zasahi
na soustavu. K tomu CARLA vyuZivd matematického aparatu teorie pravdépodobnosti.
Pravdépodobnost miizeme popsat vice zpusoby, my ji budeme aproximovat relativni

cetnosti podle

Nyep = wi (12)

kde n; je Cetnost vi-tém uzlovém bodé€, a predstavuje pfirtistek Cetnosti a n znaci
celkovou Cetnost.

Pokud provedeme soucet relativni Cetnosti pies cely defini¢ni obor, v nasem
pripad¢ v definovaném intervalu <xX,,i,, Xmax>, dostaneme absolutni cetnost. Tato

Uprava je vyjadiena vzorcem (13), jako pro moment nultého fadu.

my = X2 Ny (13)

Vypocet hodnot momenti prvniho a druhého t4di m; a m, se skryva pod
nasledujicimi vztahy:
my = Yitin * X, (14)

my = Nty ng * x;°. (15)

Normovany moment prvniho fadu m,,, vyjadiuje stfedni hodnotu a normovany
moment druhého tadu m,,, predstavuje rozptyl. Tyto momenty jsou uréeny vztahy:
Mmyp = my/my, (16)

Myn = My /M. (17)

Dalsi dilezitou charakteristikou je smérodatnd odchylka, ktera se urci jako druha

odmocnina z rozdilu rozptylu a druhé mocniny stfedni hodnoty podle nasledného vztahu
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Son = A Mop — mlnz- (18)

Vliv pfirGstku cetnosti a na piirGstetk momenti nultého az druhého fadu,

vyjadiuji vztahy:
Mogiff = 4, (19)
Mygiff = Xi * Q, (20)
My aifr = Xi° * Q. (21

Z téchto jednoduchych vzorci vyplyva velmi dulezita a uzitecnd vlastnost.
Jestlize chceme zjistit nasledujici hodnotu distribu¢ni funkce, pfi¢teme k ni pfirtstek
cetnosti, pro stfedni hodnotu pfi¢teme piirtstek Cetnosti vynasobenou akénim zdsahem
a konec¢né pro rozptyl ptirtstek cetnosti hodnotu nasobenou druhou mocninou akéniho
zasahu.

Nyni je nutné podrobné&ji analyzovat, jakym zptisobem se urc¢i ptirtstek Cetnosti
a. Prirastek v sobé musi zahrnovat hned nékolik vlastnosti, a to:

» Musi zohlednovat Gspésnost aplikované akce.
» Musi umoznovat volbu rychlosti uceni.

» Musi zohlednovat velikost prirastku k distribu¢ni funkei.

S ohledem na tyto poZadavky jsme zvolili vypocet pfiriistku ¢etnosti nasledovné

a=my*8xp, (22)
kde 6 je parametr uceni, f je posileni a my je velikost distribu¢ni funkce.
Nyni miizeme piistoupit k vyberu nasledujici akce. Akei zvolime podle vztahu (23), a to
nahodnym vybérem se stejnomérnym rozlozenim z intervalu (my, — Sy Myy + San)-

Xiy1 = randn(my, — Sop; Myy + Sap). (23)

Cena je urcena jako kvadrat rozdilu skute¢né a referen¢ni hodnoty dle vztahu

J= _yref)za (24)

kde y je skuteCny vystup ze soustavy, ¥, je referencni vystup ze soustavy.
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Nasledné je vypocten medidn, a to pomoci klouzavého priméru. Konkrétné se

jedné o pramér aktudlni a minulé ceny akce

J+]i-
Jmea = Tl (25)

Vypocet koeficientu posileni ziistadva zachovan dle vztahu (6).

Aby bylo mozno zajistit pieuceni, jsou v algoritmu zakotveny dva volitelné
parametry - rozsah piestaveni s,, (spread rate) a perioda prestaveni s,,, (spread period).
Tyto parametry maji jediny ucel, a to v pravidelnych intervalech urcenych periodou
pfestaveni zvétSit smérodatnou odchylku na hodnotu danou rozsahem piestaveni a
umoznit tim pteladéni.

Vétsi podrobnosti a zavislosti se daji vycist ze zdrojového souboru ,,carla.m®,

ktery je uveden v piilohach na CD.

4.1 Implementace pod prostiedi Matlab/Simulink

V zadani bakalafské byl popsan pozadavek na funkénost algoritmu pod
prosttedim Matlab/Simulink. Nadstavba Simulink je velmi vhodna pro simulovani
dynamickych soustav. Stavebni bloky, ze kterych se cely rozsahly systém sklada, jsou
napsany v tzv. S-funkcich. Proto byl algoritmus implementovan s vyuzitim S-funkce.
VEtsi  narocnost na nastudovani struktury a pochodli v S-funkci se nasledné

mnohonasobné vrati v rychlosti, jednoduchosti a snadné implementaci.

4.2 Zapojeni bloku v Simulinku

Cela aplikace CARLA je obsazena v jednom simulinkovském bloku se dvéma
vstupy:

> Yrer referencni vystup,

>y skute¢ny vystup ze soustavy,
a Ctyfmi vystupy:

» akce,

» stfedni hodnota,

» smérodatna odchylka,

> cena.
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Tvar vstupniho
signalu

Model pro testovani metody CARLA

W

Pilowy signal

Neznama soustava

Model soustavy

Stfedni
hodnota

il

Pozadovana
hodnota

SEEN

Smérodatna
odchylka

-

Cena

Obrazek 3: Zapojeni CARLA pro zjisteni viivu volby ladicich parametru

Blok CARLA nastavuje hodnotu u;, coz je parametr referencniho modelu

soustavy.

4.3 Ladici parametry

Chovéani metody je moZno ovliviiovat nastavenim sedmi parametrti. Hodnoty

parametrtl Ize nastavovat prostiednictvim masky subsystému v modelu CARLA.

3] Function Block Parameters: CARLA unit

Subszpstem [mask]

Farameters

wmin [.]

o

wrnas [.]

|25

initial m0 [-]

[1000

learning rate [-]

Dot

spread period [g]

5

spread rate [.]

[

T=[s]

[1e-3

3

I Ok l [ Cancel

]

Obrazek 4: Maska bloku CARLA: volba ladicich parametru
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Parametr Funkce ‘ Omezeni |

Xmin Dolni mez nastavovaného zisku Omezeni z feSené Glohy
Xmax Horni mez nastavovaného zisku Omezeni z feSené ulohy
Initial mo Podateéni éetnost (mo) VelikOSt 1-100 000

Vyrazné ovlivituje rychlost nalezeni | Nabyva pouze hodnot z intervalu
hledaného teseni (0) <0, 1>

Veétsi nez Ts

Learning rate

Spread perlod | Perioda pfestavent szn Respektovat chovani soustavy

Spread rate Rozsah pfestaveni s, )

Ts Vzorkovaci perioda Rychlost a pfesnost vypoctu

Tabulka 1: Funkce a omezeni ladicich parametri

Algoritmus CARLA byl béhem vyvoje testovan na jednoduchém
simulinkovském modelu (obr. 3). Z tohoto zapojeni byla ziskdna data, kterd jsou
vykreslena na nasledujicich grafech a ukazuji zavislost zmény chovani na volbé

konkrétnich velikosti parametra.

4.3.1 Vliv parametru uceni na proces uceni

Pribéh skute¢né/referenéni hodnoty parametru

1
0 50 100 150
Cas [s]

Graf 1: Vliv parametru uceni na proces uceni
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Zhodnoceni:

Parametr uceni (learning rate) vyrazné¢ ovliviiuje rychlost zmény hledané¢ho
feSeni. Z matematického hlediska by mél nabyvat hodnot z intervalu <0;1>. Z grafu je
patrné, Ze volba parametru vyssi nez 0.005 dovoluje dostate¢né rychlé pieladéni. Dale je
vSak patrné, ze hodnoty parametry 0.5 a vyS$i zplsobuji pravidelné rozkmitani od
ustalené hodnoty. Na zéklad¢€ téchto vysledkl se jako nejvhodnéjsi velikost parametru
jevi hodnoty v rozmezi 0.01 az 0.2. Tyto parametry rychle dosahuji zmény pfeuceni a

zarovenl maji malé odchylky od ustalené referen¢ni hodnoty.

4.3.2 Vliv rozsahu prestaveni na proces uc¢eni
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®
o L“':‘:r:...:&:: ---------- ——
B of
o
-5
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Cas [s]
Graf 2: Vliv rozsahu prestavent na proces ucenit
Zhodnoceni:

Dalsi dutlezity parametr ,rozsah pfestaveni® (spread rate), ktery vyrazné
ovliviiyje rychlost zmény hledaného feseni a zaroven vSak rozkmitdvani okolo ustalené
hodnoty. Volba tohoto parametru je velmi provdzana s rozsahem hleddvaného feSeni.

Vyse uvedené zavislosti byly uréovany z intervalu <-100, 100>,
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Z grafu vyplyva, Ze velmi dobra volba parametru se nachdzi na hodnotach 200 a
100, které velikost rozsahu respektive poloviéniho rozsahu hledavaného feSeni. Volba
zbytecné velké hodnoty parametru zpiisobuje pravidelné vyrazné rozladovani od
nalezeného feSeni, coz vyrazn¢ prodluzuje nalezeni feSeni u kmitavych a nestabilnich
soustav. Naproti tomu velmi malé nastavené hodnoty parametru zarucuji konvergenci,
ovSem az za velmi dlouhou dobu, kterd miize byt v praxi technicky i ekonomicky
nepfijatelna. Za pocateéni, hodnotu parametru, lze vzit hodnotu rovnou rozsahu

hledavaného feSeni.

4.3.3 Vliv periody prestaveni na proces uceni
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Graf 3: Vliv periody prestaveni na proces uceni
Zhodnoceni:

Perioda piestaveni (spread period) urcuje, v jak velkych casovych periodach
bude zvétSena smérodatna odchylka na velikost, ktera je urCena prostiednictvim rozsahu
prestaveni (spread rate). Velikost volby tohoto parametru vyrazné ovliviiuje jak rychlost
zmény akce, tak také cetnost rozladénych akci. Z grafu je vidét, Ze nejvhodnéjsi volby z

hlediska rychlosti lezi mezi hodnotami 1s az 10s.
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U prabéht s periodami 20s az 50s je patrné zpomaleni uCeni. Takto velké
periody budeme volit pfi uceni stabilnich kmitavych soustav, jako je naptiklad dvojité
kyvadlo. Z grafu je dale patrné, ze volba velmi kratké periody 0.1s také neni spravna.
Pii vypoctu dochazi tak casto k pravidelnému rozladéni, ze metoda nestihne nalézt
vhodnou akci s co nejmensi cenou. Na zdklad¢ této analyzy lze za optimélni volbu
parametru povazovat hodnotu 5 s. Tento pribéh ma velmi vysokou rychlost uceni a

pfesto vyrazné€ nereaguje na pravidelné rozlad’ovéni.

4.3.4 Vliv pocatecni Cetnosti na proces uceni
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Graf 4: Vliv pocatecni Cetnosti na proces uceni
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Zhodnoceni:

Volba pocatecni Cetnosti ma pouze jedinou funkci, a to zajistit normalizaci
vypoctu vSech statistickych charakteristik. Jak je zndzornéno na grafu, volba parametru
nijak vyrazn¢ neovliviiuje ani rychlost ani dalsi jiné charakteristiky. Jako vhodna volba
bude doporucena pocateéni hodnota nastaveni my = 1000. K tomuto doporuceni existuji
hned dva dtvody.

» pii hodnoté m, > 1e6 je provedena vypoctova normalizace délenim ¢islem 1e6,
takZe volba velmi vysokého m, zbyte¢né zpomaluje vypocet.

» v pocate¢nich hodnotach uceni je volbou dostate¢né vysokého parametru m
zajistén vhodny vybér dalsi akce.

Z grafu 4 je ziejmé, ze v prvnich 5s nastal veliky rozkmit zeleného, modrého a
erveného prabéhu. Cerveny pribéh pro m, = 1e6 je ale v programu délen pravé touto
hodnotou na vyslednou hodnotu 1. Ztoho vyplyvé4, Ze nizkd hodnota negativné

ovliviiyje volbu akei v prvnich nékolika sekundach.

4.3.5 Vliv intervalu hledaného FeSeni na proces uceni
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Graf'5: Vliv intervalu hledaného reseni na proces uceni
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Graf 6. Detail viivu intervalu hledaného reseni na proces uceni (prvni 2s)
Zhodnoceni:

Parametry vymezujici rozsah hledaného feSeni musime volit velmi obezietné a
uvazené. Na grafu 5 je vidét, ze pro vSechny velikosti rozsahli je rychlost pieladéni
témert totozna. Z vysledkl tohoto grafu bychom se mohli mylné domnivat, Ze na volbé
rozsahu nezalezi. Ale pfi volbé velkého, fyzicky nerealizovatelného rozsahu a aplikaci
na neznamé fyzické soustavé miize dojit k jejimu poskozeni. Naopak pfti volbé malého
rozsahu, ktery neobsahuje hodnoty hledaného feSeni, nebude optimalni feSeni nikdy
nalezeno.

Na grafu 6 je znazornén pocatecni prabéh nalezeni spravné hodnoty pro pribéhy
s velkymi intervaly. Déle je tfeba upozornit na fakt, Ze pocatecni hodnota je vzdy
zvolena na stfed zvoleného intervalu. Proto je vhodné, volit velikost intervalu
centrovan¢ho na stied oCekdvaného feSeni. Nejvhodnéjsi volbu intervalu ptedstavuje

podle mého nazoru interval <-100,100>.
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4.3.6 Vliv vzorkovaci periody na proces uceni
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Graf ' 7: Vliv vzorkovact periody na proces uceni
Zhodnoceni:

Vzorkovaci perioda Ts ovliviiuje, jak je patrné z grafu, rychlost pieladéni a
zaroven 1 vypocCtovou narocnost. Z grafu 7 se da dale vycist, ze rozdil v rychlosti se
vzorkovanim le-4 a le-3 je zanedbatelny a lze vylepsit jinymi parametry. Naproti tomu
doba vypoctu je 10krat vétsi. Pti volbé malé vzorkovaci periody konverguje algoritmus
pomalu a pii volbé hodnot vétSich nez le-2 prestava pracovat spravné. Za vhodnou
velikost vzorkovaci frekvence 1ze povazovat hodnotu 0.001. Nejlépe splituje pozadavky

na presnost a ma minimalni naroky na hardware.
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4.3.7 Zhodnoceni kapitoly:

VSechny nastavitelné parametry metody CARLA jsou navzijem provazany a
ovliviiuji se. Nalezeni idedlniho nastaveni vyzaduje urcitou dobu testovani a zkuSenosti.
Ukazané zavislosti byly simuloviany na velmi jednoduché soustaveé. Pti aplikaci na
redlnych soustavach, je nutné provadét volbu parametru velmi obezietné s ohledem na
charakter soustavy. Simulované soustavy je mozné feSit jak v diskrétnim, tak ve
spojitém prostfedi, ovSem nalezeni feSeni na diskretizovaném modelu je mnohem

rychlejsi.

4.4 Vyhody

v Implementace pod prostiedi Matlab/Simulink.
v Jednoduché nastaveni parametrti uéeni.
v Velmi rychly vypocet.

v" QOdstranéna naro¢na normalizace ptivodni metody.

4.5 Nevyhody

% Nefunguje se zpozdénim zapojenym mimo blok jednotky reguldtoru CARLA.
x Nefunguje dobfe na nestabilni soustavy.
x  Zavislost mezi rychlosti pfeuceni a stabilitou nalezené hodnoty — navrh na

odstranéni je popsan v zaveru.
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5 TESTOVANIi CHOVANI NA TECHNICKYCH SOUSTAVACH

5.1 Stejnosmérny motor (DC)

Vybér soustavy

Pro testovani uciciho reguldtoru CARLA jsem zvolil stejnosmérny motor zcela
zamérné. V technické praxi se s fizenim motort vSech typl setkdvame kazdy den.
Z hlediska teorie fizeni se jednd o soustavu prvniho fadu, a proto predpokladam, ze by

m¢élo fizeni byt dostatecné rychlé a presné.

Sestaveni dynamického matematického modelu DC motoru

Ponévadz neméam k dispozici zddny redlny stejnosmérny motor, ani externi kartu
pro fizeni redlné soustavy, vytvofim si simulacni model DC motoru v prostiedi
Simulink, na kterém fizeni otestuju. DC motor je popsan dvéma rovnicemi, a to
elektrickou a mechanickou. Elektricka rovnice popisuje zavislost mezi zménou proudu
ve vinuti a otd¢kami rotoru. Mechanickd rovnice pak urcuje zévislost mezi zménou

rychlosti vystupni hfidele na elektrickém a mechanickém momentu motoru.

Elektricka rovnice: Z—i = %(U —R'i—c- D -w) (26)

C 1 . do cd-i b
Mechanicka rovnice: - W (27)

Vysledna dynamickd rovnice DC motoru je zobrazena pomoci zapojeni bloku

v Simulinku na nasledujicim obrazku 5.
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5.1.1 Model DC motoru v Simulinku

Diskrétni

integrator ~ Soucet

Viskdzni tlumeni

Vypocet el . momentu

Rychlost

i Vypocet di /dt Diskrétni integrator 1

omega
u Elektricka cast

Obrazek 5: Model DC motoru

r vz

Diskretizace mechanické soustavy

VétSina redlnych dynamickych soustav, které se v pfirodé¢ vyskytuji, maji
spojitou povahu (maji hladkou kiivku zavislosti na ¢ase). Algoritmus metody CARLA
je feSen jako diskrétni s moznym nastavenim velikosti konstantniho kroku. Ponévadz
feSeni vypoctu v prostiedi Matlab feSicem ,,VariableStepDiscrete* je vyrazné rychlejsi a
numericky stabilngj$i nez feSeni spojitych systémil fesicem ,,0de45%, je vhodné soustavy
diskretizovat a nasledn¢ fesit jako diskrétni. Pti feSeni velkych a rozsahlych soustav to
znamena velkou ¢asovou usporu. Pfitom jsou dosazené vysledky dostateéné piesné.
Pokud ovSem pouzijeme regulator na realnou fyzicky ptipojenou soustavu, bude uceni
feSicem ,,0de45% probihat také spravng€, musime vSak pocitat s vy$§imi ¢asovymi naroky

na feSeni.
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5.1.2 Implementace soustavy s regulatorem CARLA

Akeni zasah

DC motor Regulator Stredni

CARLA hodnota

:

Nahodna wvolba Smérodatna
poZadované hodnoty ;:I_». odchylka
Rychlost '
Ohodnoceni
akce

Obrazek 6. Zapojeni DC motoru k regulatoru CARLA

Takto jednoducha je implementace a pouZiti metody pod prostiedim Simulink.
Vyslednou zavislost vstupni nezndmé veliCiny na pozadované vystupni veliiné
nalezneme po rozkliknuti zobrazovaciho bloku ,,Stfedni hodnota®. Tuto namétfenou

zavislost miizeme nasledné pouzit pro dalsi zpracovani a navrh jin¢ho typu regulatoru.

1. nastaveni | 2.nastaveni | 3. nastaveni | 4. nastaveni
Rozsah <0 - 150> <0 - 100> <0 - 150> <0 - 100>
Learning rate 0.1 0.1 1 1
Spread period 5 5 2 5
Spread rate 150 100 150 50
Initial m0 1000 1000 1000 1000
Ts 0.001 0.001 0.001 0.001

Tabulka 2: Nastaveni parametrit CARLA pro rizeni DC motoru
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5.1.3 Konvergence skute¢né rychlosti DC motoru k referencni
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Graf 8: Konvergence skutecné rychlosti DC motoru k referencni
Zhodnoceni:

Z grafu jasné vyplyva, Zze 1. — 3. nastaveni vyborné reaguje na pozadované
zmény s dostatecné vysokou rychlosti, naproti tomu nastaveni 4. dokaze sice také
reagovat na zmény, ale pomala reakce mu znemoziiuje pouziti na soustavach s rychlou a
castou zménou otacek motoru. Dalsi dulezité kriterium je rozkmitavani okolo referencni
hodnoty. Podle této podminky musime 3. nastaveni vytadit jako nevyhovujici. Zbyla
dvé nastaveni jsou velmi podobna a pro urceni vhodnéjSiho zalezi na konkrétnich
pozadavcich. Pozadavky jsou:

» co nejmensi mozny rozkmit,

» rychlost zmény do 5 sekund.

Témto kriteriim lepé vyhovuje 2. nastaveni metody. (na grafu zeleny pribeh)
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5.1.4 Pribéh ridiciho napéti — stiedni hodnota

Yo ) | P e N SO S — 1. nastaveni | |
2. nastaveni
3. nastaveni

L0 T L T T —— 4. nastaveni |

Napéti [V]

Graf 9: Pribéh ridiciho napéti — stredni hodnota

Zhodnoceni:

Graf snazvem ,,Pribéh fidiciho napéti - stfedni hodnota® je pro nds ten
vystupu v ¢ase. Srovnanim téchto dvou zavislosti ziskame matematickou zavislost mezi
vstupni a vystupni veli¢inou. Graf ukazuje pribéh napéti v Case, tedy nezname fidici
veli¢iny. Nastaveni 3 a 4 jsou nevyhovujici, z diivodi nestabilni nalezené hodnoty
respektive pomalé konvergence. Nastaveni 1 je vyhovujici, avSak nastaveni 2 je
vyhodnéjsi a to ztoho divodu, Ze méd mensi odchylku okolo ustidlené hodnoty a

rychlejsi reakci na zménu.
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5.1.5 Cena vybranych akei
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Graf 10: Cena vybranych akci
Zhodnoceni:

Graf vyvoje ceny vyjadiuje matematické ohodnoceni ispéSnosti provedené akce
na soustavé. Z grafu €. 9 je zfejmé, Ze 4. nastaveni je nevhodné, protoze rychlost
konvergence je velmi nizkd. Dalsi tii nastaveni jsou si uz vice blizk4. Prvni nastaveni
méa pomalejsi konvergenci pfi zméné, na grafu pozorovatelné Casovou prodlevou
k nalezeni optimalni akce. Treti nastaveni zase vyraznéji zakmitavd a znemoziuje
pouziti pro velmi piesné stabilni fizeni rychlosti. Jako nejlepsi se tedy opét jevi druhé
nastaveni, které v sobé¢ kombinuje rychlou zménu, vybornou konvergenci a stabilni

pozadovanou hodnotu.
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5.1.6 Rozsah akénich zasahu
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Graf 11: Rozsah akcnich zasahii
Zhodnoceni:

Z tohoto grafu je patrné, ze velikost vybéru akénich zasahti, ma velky vliv na
vysledné vlastnosti celého regulatoru CARLA. U 4. nastaveni byla zvolena mala
hodnota rozsahu piestaveni (spread rate), coz zpusobilo pomalou konvergenci hodnot.
Na druhou stranu, po nalezeni feSeni, je vysledna hodnota velmi stabilni a odolna proti
aditivnimu Sumu.

Pro 3. nastaveni je rozsah prestaveni nastaven az pfili§ velky a s kombinaci s
malou periodou prestaveni (spread period) zpusobuje, ze nikdy neni nalezena stabilni
hledana hodnota, a proto vystupni rychlost motoru vyrazné osciluje okolo pozadované
hodnoty. Nastaveni je vyhodné pro rychle dynamicky se ménici déje, kde nepozadujeme
velkou pfesnost fizeni. Nastaveni 1. a 2. jsou v tomto grafu rovnocennd a nedokazeme

urcit lepsi nastaveni.
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5.1.7 Smérodatna odchylka

V simulaénim modelu je zobrazen blok pro snimani hodnoty smeérodatné
odchylky (rov. 18). Jeji graf zde neni uveden, pro jeho nepiehlednost a malou
vypovidaci schopnost. Graf zobrazuje, jak se béhem ucfeni méni interval hodnot,

ze kterych je ndhodné generovana akéni veli¢ina.

5.1.8 Zhodnoceni kapitoly

Z vyhodnoceni jednotlivych grafi a uvazeni pozadavki na fizeni
stejnosmérného motoru dochdzim k zavéru, Zze nejlepsi vlastnosti ma druhé nastaveni.
K tomuto vybéru mé presvédcily predevsim:

» velmi rychla reakce na zménu pozadované rychlosti,
» minimalni rozladéni pii nalezeni spravné fidici veliCiny,
» odchylka od idealniho vystupu je mensi nez 2% zrozsahu prohledavaného

feSeni.
5.2 Fyzikalni kyvadlo

Vybér druhé soustavy

Jako druhou soustavu jsem zvolil model fyzikalniho kyvadla. Z hlediska fizeni
se jedna o soustavu druhého fadu. Po vychyleni z rovnovazné polohy bude soustava
okolo této pozice kmitat a plisobenim tieni se za urcitou dobu opét ustali na rovnovazné
pozici. Pokud pozadujeme vychylku kyvadla jinou, nez v rovnovazné poloze, musime
kyvadlo tidit. Meznim piipadem je fizeni inverzniho kyvadla v horni nestabilni poloze.

Takova soustava by se touto metodou nedala fidit anebo jen velice Spatné.

Sestaveni matematického modelu kyvadla

Matematické kyvadlo je popsdno jednoduchou obycejnou diferencialni rovnici
druhého fadu. Rovnici miizeme nalézt v literatuie, nebo si ji odvodit pomoci znamych
metod dynamiky tuhych téles. Rovnici jsem urcil pomoci energického piistupu Euler-

Lagrangeovych rovnic. Vysledna rovnice vypada nasledovné

m-g

. M b .
p=—=—7" 00 (28)
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5.2.1 Model kyvadla v Simulinku

Ridici

moment Moment

-l

Diskrétni Diskrétni
integrator 1 integrator

Potencialni Soucet

energie

Vychylka

Tlumeni

Obrazek 7: Model fyzikalniho kyvadla

5.2.2 Implementace soustavy s regulatorem CARLA

Akéni zasah

. Stredni
Kyvadio Regulator CARLA hodnota

.

Pozadovana
hodnota Vychylka

:

Smeérodatna
odchylka

Ohodnoceni
akce

Obrazek 8: Zapojeni kyvadla k regulatoru CARLA
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1. nastaveni 2. nastaveni 3. nastaveni 4. nastaveni
Rozsah <-100-350> | <-100-350> <0 - 300> <0 - 300>
Learning rate 0.1 1 0.01 1
Spread period 5 2 10 2
Spread rate 900 1000 500 1500
Initial m0 1000 1000 1000 1000
Ts 0.001 0.001 0.001 0.001

Tabulka 3: Nastaveni parametriu CARLA pro rizeni kyvadla

5.2.3 Konvergence skute¢né polohy kyvadla k referen¢ni
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Graf 12: Konvergence skutecné polohy kyvadla k referencni

Zhodnoceni:

Na grafu 12 je zndzornéna rychlost konvergence na pozadovanou polohu
kyvadla pro riizna nastaveni parametrii metody CARLA. Nastaveni 1. a 3. jsou zcela
nevyhovujici. U tfetiho nastaveni k uceni témét viibec nedochazi, coz je zpusobeno
velkou volbou parametru spread period a malou volbou parametru spread rate.

Nastaveni 2. a 4. uz nasleduji pozadovanou hodnotu, a to i s dostate¢n¢ velkou
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rychlosti. Nejlepsi vlastnosti ma druhé nastaveni, a to piredev§im diky mensi odchylce

od pozadované polohy.

5.2.4 Prubéh ridiciho momentu — stiedni hodnota
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Graf 13: Prubeh ridictho momentu — stredni hodnota
Zhodnoceni:

rr

Tento graf zobrazuje hledanou zavislost neznamé fidici veli¢iny. Nastaveni 1. a
3. opét jsou zcela nevyhovujici (viz. graf 12). Nastaveni 2. a 4. jsou si velmi podobna a
daji se Gspésné pouzit. Z tohoto grafu usuzujeme na nejlepsi chovéani druhého nastaveni,
které naléza skuteCnou hodnotu momentu sice pomaleji, ale zdkmity okolo ustilené
hodnoty jsou mensi nez pro nastaveni Ctvrté. Piesto jsou vSak velmi vyrazné, coz
zpusobuje problémy v pfesném fizeni na wudrZzeni pozadované polohy kyvadla.
Odstranéni tohoto nedostatku vyzaduje urcity kompromis mezi rychlosti pfeuceni a
udrZeni konstantni nalezené hodnoty. Se sniZovanim rozsahu piestaveni mnohonasobné
roste doba potfebnd k nauceni regulatoru. Tato nepfijemnd vlastnost je spolecnd pro

vSechny oscilujici soustavy.
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5.2.5 Cena vybranych akei
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Graf 14: Cena vybranych akcit
Zhodnoceni:

Z grafu 14 mizeme dojit opct ke stejnym zaveéram, jako na predeslych grafech.
Je zde vidét, ze Ctvrté nastaveni ma rychlejsi nalezeni spravné akce, ovSem za cenu malé

stability feSeni. Pozadavkam proto opét nejlépe vyhovuje druhé nastaveni.
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5.2.6 Smérodatna odchylka
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Graf 15: Velikost smérodatné odchylky

Zhodnoceni:

Na grafu 15 je znatelny rozdil mezi modrym a ervenym priabéhem. Modry graf
voli akéni zasahy s 1,5krat vétsi odchylkou. Toto je také hlavni divod, pro¢ modry graf

htife udrzuje referenéni polohu kyvadla.

5.2.7 Zhodnoceni kapitoly

Nalezeni optimélniho nastaveni metody pro ulohu mechanického kyvadla je
prestaveni (spread rate) priblizn¢ dvakrat vétsi, nez byl rozsah hledaného teSeni. Takto
vysoké hodnota byla volena zamérné s pozadavkem na co nejrychlejsi zménu. Protoze
je soustava svym charakterem kmitava, musime opatrné volit periodu ptestaveni. Pokud

ji zvolime na slozité soustavé moc malou, nemusi byt feseni nikdy nalezeno.

45



6 ZAVER

Cilem bakalarské prace bylo navrhnout a simula¢né ovéfit dva fidici ¢leny
pomoci metody CARLA. Tohoto cile bylo dosazeno.

Béhem testovani jsem doSel jak k nespornym vyhodam, tak k nevyhoddm
metody. Tato metoda je velmi jednoduch4 a snadnd na pouziti. Implementace pod
primyslové rozsifené prostfedi Matlab/Simulink ji umoznuje Siroké uplatnéni
v prumyslu. Metoda nevyzaduje témét zadnou vnitini znalost soustavy. Parametry, které
regulatoru musime zadat, jsou snadno zjistitelné anebo se voli podle pozorovaného
chovani.

Vypocetni, Casové a ekonomické naklady na nalezené feSeni neznamé soustavy
jsou pfimo zévislé na mnozstvi informaci o soustavé a na jeji slozitosti. Pro velké
soustavy typu podvozek automobilu, CNC stroje, systémy letadel, atd. miize trvat
nalezeni feSeni 1 nékolik hodin az dni. Pfesto je to zanedbatelny ¢as s porovndnim doby
trvani pfi pouziti jinych pfistupi. Metoda nalezeni idedlniho nastaveni je omezena
dvéma protichtidnymi pozadavky, a to:

» velka rychlost nalezeného feseni,
» vysoka presnost a stabilita feSeni.

Tento nedostatek pljde odstranit Gpravou algoritmu a zavedenim pielad’ovani
pouze, pokud se cena akce zvysuje, anebo pokud je vétsi nez nastavitelna konstanta.
Timto nejspiS dojde k odstranéni nejvetsi nevyhody algoritmu, kterou jsem pii testovani
zjistil.

Dalsi nevyhodou je, Ze metoda posilovaného uceni neni vhodnd pro fizeni
nestabilnich soustav. Tato nevyhoda je vSak také teSitelna, ale jiz vyzaduje jisté
specialni pfistupy, jako je naptiklad preduceni na modelu soustavy a néasledné douceni

na realné soustave. [9]
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU

U)o, Ak¢éni veli¢ina PID regulatoru v ¢ase t

Ky Koeficient proporcionalni slozky PID regulatoru

CTSR Koeficient integracni slozky PID regulatoru

Koo, Koeficient deriva¢ni slozky PID regulatoru

e(t) oo Regulaéni odchylka PID regulatoru v ¢ase t

Pi(M) e, Pravdépodobnost vi-tém uzlu vsoucasné iteraci vypoctu u
diskrétniho ndhodného uciciho automatu

pin+1)..... Pravdépodobnost vi-tém wuzlu v nasledujici iteraci vypoétu u
diskrétniho ndhodného uciciho automatu

O e Parametr ucent

BM) o Parametr posileni v n-té iteraci u diskrétniho nahodného uciciho
automatu

flx,1) o Vychozi hodnota funkce hustoty pravdépodobnosti v prvni iteraci
metody

fO,k) Funkce hustoty pravdépodobnosti v x-tém bodé a v k-té iteraci metody

Xopim, weveesseeesseenees Dolni mez povolenych akci metody CARLA

X +eveeseeerseensees Horni mez povolenych akci metody CARLA

X eeveereenneeenreennens Nahodné¢ vybrana akce v k-té iteraci metody

Zleeerrenreenneereennens Nahodné€ vygenerovana akce ze stejnomerného rozlozeni U(0;1) v k-té
iteraci metody

) [ Cena akce v k-té iteraci metody

Bi coveeereeeeeeieeen Posileni v k-té iteraci metody

med e, Pramérna cena akei v k-té iteraci metody
MU e, Minimalni cena akci v k-té iteraci metody

R, Pocet hodnot pro vypocet pruimérné a minimalni ceny

OC) wereeenreenieeaneeans Koeficient normalizujici hustotu pravdépodobnosti v k-té iteraci
metody

17 (G147 T Gaussovska funkce centrovana na k-tou akci

Gl cveeveeneeeieenenns Koeficient udavajici vysku gaussovské funkce

Gy veeeveeneeenreennnns Koeficient udavajici Sitku gaussovské funkce

fl,k+1)..... Funkce hustoty pravdépodobnosti v nasledujici iteraci metody

Tyl veeerereeensuennns Relativni ¢etnost
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Th eeveeeeeiieeeieeee Cetnost v i-tém uzlu

T e Absolutni Cetnost

(o AURURURRR Ptirtstek cetnosti

TG ceveeeerreeeieeenns Absolutni ¢etnost, distribucni funkce

MY eeeeeeeieeeieens Moment prvniho fadu

My e Moment druhého tadu

My ceereerereereennnn Stfedni hodnota

Mop cevreeeereereennn Rozptyl okolo stfedni hodnoty

Xj eevreeereeneeereeneeas Akce plsobici na systém v i-té iteraci

S eenereenreenreennns Smérodatna odchylka od stfedni hodnoty
TG QI wovevenenns Prirastek k distribu¢ni funkci

LT 3 AR PtirGstek k momentu prvniho fadu

TG Qiff wovevennens Prirtistek k momentu druhého fadu
B Posileni

Xjpq cveeeeereeenirnennns Vybér akce pisobici v dalsi iteraci na soustavu
e, Cena

V oeeeereeeeeenaeeens Skute¢ny vystupni hodnota z fizené soustavy
Vref woveeevereresennens Referen¢ni hodnota fizené soustavy

Jimed «eeveerveeenveennne Primérna cena akci

Jicq e Cena minulé akce
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