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PRIMENA NEURALNIH MREZA ZA ESTIMACIJU NEMERLJIVIH PARAMETARA U
INDUSTRIJSKIM PROCESIMA

APPLICATION OF NEURAL NETWORKS FOR ESTIMATING UNMEASURABLE
PARAMETERS IN INDUSTRIAL PROCESSES

BalSa Cerani¢é, Slobodan Vukoji¢i¢, Marija Novi¢i¢, Goran Kvas¢ev, Leposava Risti¢”

Kratak sadrzaj: Poslednjih godina, masinsko ucenje se pokazalo kao put do reSenja mnogih
zadataka inzenjera i nauc¢nika koji se bave temama iz oblasti kao $to su: obrada signala, slike,
videa, prirodnog jezika, prepoznavanje objekata i anomalija, predvidanja raznih dogadaja od
vaznosti 1 svih ostalih oblasti, jer je evidentno da je masinsko ucenje naslo sebi prostora u svim
facetima ljudske delatnosti. SuviSno je isticati da je potencijal maSinskog uc¢enja u industrijskim
procesima enorman. Kako se u industriji stalno tezi unapredenju efikasnosti i ekonomicnosti
procesa, kao 1 kvalitetu konacnog proizvoda, standardne strategije upravljanja sve teze
ispunjavaju rastuce uslove koje postavljaju proizvodaci, ali 1 potroSaci. Razvijanje naprednih
strategija nadzora i upravljanja je od vitalnog znacaja za sve grane privrede. Ovakve strategije
se naj¢eSce oslanjaju na poznavanje parametara uredaja i materijala kojima se barata. Parametri
u procesu se mogu podeliti na one koji su jednostavni i pristupacni za merenje, kao $to su brzine,
naponi 1 struje, 1 one za ¢ije merenje je potrebno integrisati u sistem slozene 1 skupe merne
uredaje, $to u nekim primenama nije opravdano (unutrasnje deformacije i karakteristike
obradivanih materijala). Cilj ovog rada je ispitivanje mogucnosti neuralnih mreZa u odredivanju
nemerljivih mehanic¢kih parametara u industrijskom elektromotornom pogonu koji prema
svojim performansama predstavlja mehanic¢ki rezonantni sistem, a na osnovu merenja
dostupnih u procesu. Opisani postupak tezi formiranju neuralne mreze koja na osnovu merenja
brzine pogonske masine odreduje koeficijente viskoznosti i elasticnosti mehanicke veze
(vratila) 1 momenta inercije opterecenja, koji figuriSu u modelu dve mase, 1 neophodni su za
potrebe prediktivnog upravljanja. Razvijene su i testirane razlicite arhitekture neuralnih mreza:
viseslojni perceptron, konvolucione neuralne mreZe i1 rekurentne neuralne mreze. Performanse
su dodatno unapredene koriS¢enjem razliitih naina pribavljanja podataka za treniranje, a
rezultati primene su prikazani u radu.

Kljucne reci: Neuralne mreze, Masinsko ucenje, Industrijski procesi, Estimacija parametara,
Elektromotorni pogoni

* Balga Cerani¢, Elektrotehnicki fakultet u Beogradu, ceranic@etf.bg.ac.rs
Marija Nov¢i¢, Elektrotehnicki fakultet u Beogradu, novicic@etf.bg.ac.rs
Goran Kvascev, Elektrotehnicki fakultet u Beogradu, kvascev@etf.bg.ac.rs
Leposava Risti¢, Elektrotehnicki fakultet u Beogradu, lela@etf.bg.ac.rs


https://doi.org/10.46793/CIGRE37.C4.11

Abstract: In recent years, machine learning has proven to be a solution for many engineering
and scientific challenges across a wide range of fields. It has applications in all facets of human
activity, and its potential in industrial processes has become evident. Since industry
continuously strives to improve process efficiency, cost-effectiveness, and product quality,
conventional control strategies are increasingly struggling to meet the growing demands of both
manufacturers and consumers. Developing advanced monitoring and control strategies is of
vital importance for all branches of industry. Such strategies often rely on knowledge of the
parameters of the devices and materials involved in the process. Some parameters are easily
measurable, such as speeds, voltages, and currents, while others require complex measurement
equipment, use of which may not be justified in certain applications. The aim of this paper is to
investigate the capability of neural networks in estimating unmeasurable mechanical
parameters in an industrial electric drive system, using available measurements. The approach
aims to develop a neural network that, using measurements of the drive machine's speed,
estimates viscosity and stiffness coefficients of the shaft and load inertia, which can vary over
time in an industrial process. These mechanical parameters are part of two-mass model used to
describe the mechanical resonant system and are essential for predictive control. Various neural
network architectures have been developed and tested, including: multilayer perceptron,
convolutional neural network, and recurrent neural network. Performance was further improved
by employing different data acquisition techniques for training, and the results of the proposed
approach are presented in the paper.

Key words: Neural networks, Machine learning, Industrial processes, Parameter estimation,
Electrical drives

1 UVOD

Vestacka inteligencija danas nalazi primenu u svim aspektima ljudske delatnosti, posebno u
slucajevima gde se pred Covekom nalazi zadatak koji zahteva brzu obradu velike kolicine
podataka i prepoznavanje suptilnih obrazaca u svrhu donoSenja pravovremenih i ispravnih
odluka. Vestacka inteligencija, dakle, nije sposobna da zameni ljudsku, ve¢ je dopunjuje svojim
moguénostima u reSavanju obimnih i sloZzenih zadataka. Takvi zadaci su Cesto neizbezni u
sprovodenju raznovrsnih reSenja, koja 1 dalje pretezno proisticu iz ljudskog kreativnog i
intuitivnog razmisljanja.

U cilju implementacije sloZzenih algoritama upravljanja elektromotornim pogonima, koji se
zasnivaju na preciznom poznavanju industrijskog procesa i sistema kojim se upravlja, testirane
su sposobnosti neuralnih mreza da estimiraju parametre sistema koji su inace teSko merljivi. To
se odnosi pre svega na svojstva materijala kroz koji se prenosi mehani¢ka energija u
industrijskim procesima, odnosno na mehanic¢ke parametre vratila koje povezuje pogonsku
masinu sa procesom, tj. opterecenjem. Takode se odnosi 1 na osobine opterecenja, koje se sa
strane motora vidi kao moment inercije.

Rad je organizovan tako da je u narednom poglavlju predstavljena motivacija i znac¢aj rada. U
treCem poglavlju su detaljnije opisane arhitekture neuralnih mreza koje su testirane za ovu
primenu. U Cetvrtom su izloZeni i1 uporedeni rezultati koje su razli€ite arhitekture ostvarile. U
zaklju¢nom poglavlju su izvedene pouke i predstavljeni dalji planovi razvijanja i produbljivanja
teme ovog rada.



2 MOTIVACIJA I ZNACAJ RADA

Pri upravljanju i nadzoru elektromotornog pogona koji pokrece sloZzen industrijski proces, samo
upravljanje i nadzor takode inherentno imaju odredenu sloZenost. Slozeni algoritmi upravljanja
se, po pravilu, oslanjaju na poznavanje brojnih parametara procesa kojim se upravlja, u
posmatranom slucaju elektromotornog pogona. Elektromotorni pogon je u ovom radu
predstavljen kao oscilatorni sistem dve mase, koje predstavljaju pogonsku masinu i opterecenje,
mehanicki spregnute vratilom koje ima konacne, nezanemarljive vrednosti koeficijenata
krutosti (elasti¢nosti) 1 viskoznosti. Sistem dve mase je opisan jednacinama (1) — (4) i prikazan
na slici 2.1.
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Slika 2.1: Mehanicki oscilatorni sistem dve mase spregnute vratilom kona¢ne krutosti i
viskoznosti

Jm 1J; 0znacavaju moment inercije motora i moment inercije opterecenja respektivno, M,, je
moment kojim motor deluje na vratilo, M; je moment kojim opterecenje deluje na vratilo, dok
je M, torzioni moment kojim vratilo deluje na motor i na opterecenje. Ovaj moment se smatra
jednakim na oba kraja vratila zbog aproksimacije da se vratilo jednako deformiSe u svakom
svom delu. Torzioni moment zavisi od ugla za koji su medusobno smaknuti krajevi vratila 8,,, —
0,, razlike brzina motora i opterecenja w,, — w;, kao i koeficijenata krutosti K; i viskoznosti
K, [1].

Za ovakav sistem se kao povoljno resenje nudi prediktivni regulator zbog svoje pouzdanosti pri
regulaciji brzine 1 momenta pogona. Ovakav regulator viSestruko smanjuje mehanicke
oscilacije koje su posledica konacne elasti¢nosti vratila koje povezuje pogonsku masinu i
industrijski proces. Ove oscilacije se ogledaju u znacajnim fluktuacijama momenta tokom
prelaznih stanja, $to moze dovesti do naprezanja mehani¢kog podsistema i ubrzanog zamora
materijala. Prediktivni regulator u velikoj meri smanjuje torzione oscilacije, uz preduslov
poznavanja svih parametara mehanickog sistema [2].



Od svih parametara koji figuriSu u ovakvom modelu pogona, smatra se da je poznat i
nepromenljiv moment inercije motora, koji se dobija kao kataloSki podatak. Moment inercije
optere¢enja moze da se menja u Sirokom opsegu, zbog promene u procesu ili proizvodu. Na
primer, moment inercije robotske ruke zavisi od mase predmeta koji nosi i od rastojanja tog
predmeta od ose rotacije, koje takode moze da se menja. U pogonima premotaca se moment
inercije opterecenja menja kontinualno, kako se proizvod namotava na rolnu, §to pomera centar
mase i menja moment inercije. Koeficijent viskoznosti u najvecoj meri zavisi od stanja lezajeva,
1 ako se uspostavi dobar sistem za estimaciju njegove vrednosti, osim uloge u naprednim
metodama upravljanja, moze da sluzi i svrsi odrzavanja pogona, tako da se zna u kom trenutku
je potrebno podmazati lezajeve. Koeficijent elastiCnosti je karakteristika vratila i pruza
informaciju o njegovom stanju. U promenama koeficijenta elastiCnosti se mogu registrovati
nevidljiva unutrasnja oStec¢enja vratila, sa kojima bi pogon mogao da nastavi sa radom uz
preporuku za pregledanje ili popravku vratila pri sledecoj pauzi u proizvodnji. Jednom kada
oSte¢enja postanu vidljiva, najesce se trenutno zaustavlja proizvodnja, Sto dovodi do
finansijskog gubitka. Dakle, i koeficijent elasti¢nosti ima dvojaku ulogu, osim Sto figuriSe u
naprednom upravljanju, poznavanje njegovih promena omogucava i ekonomic¢nije odrzavanje
pogona.

Promena parametara jednog ovakvog sistema utice na njegov odziv na poremecaj. Postupak za
estimaciju parametara zasnovan je na injektiranju poremecaja u sistem i analizi odziva koji
nastaje kao njegova posledica. U ovom slucaju je kao poremecaj iskoris¢en pogonski moment
elektromotora, ¢ija se zadata vrednost, u trenutku u kom proces to dozvoljava, poveca tek toliko
da proizvede promenu brzine koja se moZze analizirati, a koja ne uti¢e na sam industrijski proces.
Predvideno je da se brzina meri pomocu enkodera na strani motora i da se dobijeno merenje
ubrzanja na strani motora prosledi na ulaz neuralne mreze. Koristi se 1000 odbiraka ubrzanja
kojima prethodi kratkotrajna promena referentnog momenta motora. Na izlazu iz neuralne
mreze se dobijaju estimirane vrednosti momenta inercije opterecenja, koeficijenta krutosti i
koeficijenta viskoznosti mehanicke veze izmedu momenta i opterecenja.

3 KORISCENE ARHITEKTURE NEURALNIH MREZA
3.1 ViSeslojni perceptron

Osnovni primer neuralne mreze je viSeslojni perceptron (Multilayer perceptron — MLP). Ovaj
tip neuralne mreze predstavlja sloZzenu matematicku funkciju kojom se obraduje skup ulaznih
podataka, primenjujuci na njih prostije funkcije, kao Sto su sabiranje i mnoZenje konstantnom
vrednoSc¢u. Ovakva struktura, prikazana na slici 3.1, sastoji se iz viSe slojeva potpuno povezanih
neurona. Prvi sloj je ulazni sloj koji, u sluaju rada sa vremenskim serijama, ima onoliko
neurona kolika je duzina sekvence koja se obraduje. Slede¢i sloj je prvi skriveni sloj, koji sadrzi
onoliko neurona koliko zahteva primena. Informacija u svakom neuronu prvog skrivenog sloja
se izracunava tako $to se svaka informacija iz prethodnog sloja (ulaznog) mnozi konstantom
(tezinskim faktorom) koji je jedinstveno odreden za svaki par neurona iz susednih slojeva.
Dobijeni proizvodi se sabiraju i na njihov zbir se dodaje konstanta (pomak) koja je takode
jedinstveno odredena za svaki neuron u svim slojevima osim ulaznog. [za prvog skrivenog sloja
¢esto postoji niz skrivenih slojeva, kroz koje se informacije prosleduju isto kao sa ulaznog na
prvi skriveni sloj. Svaki neuron je na slici 3.1 predstavljen krugom, svakoj vezi izmedu dva
neurona odgovara poseban tezinski faktor, dok svakom neuronu koji nije u ulaznom sloju
odgovara jedinstven pomak. Zbog toka podataka kroz ovakvu mrezu, u kojoj nema povratnih
veza, ve¢ informacije teku samo u napred, ona se na engleskom jeziku najceS¢e naziva
feedforward neural network.
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Slika 3.1: Graficki prikaz viSeslojne neuralne mreze

Ovakva neuralna mreZa treba da obezbedi pribliZznu aproksimaciju funkcije proizvoljnog broja
argumenata koriste¢i se linearnim funkcijama mnozenja konstantom i sabiranja. U slu¢aju koji
se razmatra u ovom radu, argumenata je, kao 1 broja odbiraka, 1000. Ostvarivanje Zeljene
aproksimacije zahteva vec¢i broj neurona, i veéi broj skrivenih slojeva, $to znaci da broj
parametara koje treba podesiti kod ovakve neuralne mreze moze biti prevelik da bi se taj proces
brzo zavrsio. U ovom radu je kao prioritet usvojena optimizacija vremena potrebnog za trening,
zasnovana na osnovnoj arhitekturi neuralne mreze.

Treniranje neuralne mreze se odvija na skupu podataka koji je podeljen na vise podskupova:
jedan podskup se koristi za trening, drugi za validaciju, a treci je opcioni i koristi se za testiranje
po zavrSetku treniranja. Skup za validaciju donosi odluku o tome kada se trening zavrSava.
Treniranje se zavrSava kada se rezultat funkcije greske spusti ispod Zeljene vrednosti ili kada
vrednost greske na skupu za validaciju poc¢ne da raste, S$to je znak da je mreZza previSe dobro
naucila trening podatke i nije sposobna da na adekvatan nacin obradi podatke koji nisu u trening
podskupu.

Viseslojni perceptron predstavlja osnovu za druge razmatrane arhitekture, koje su specijalni
slucajevi ovog, opSteg tipa neuralne mreze. Rezultati ostvareni mrezama istreniranim na opisani
nacin bice prikazani u narednom poglavlju.

3.2 Konvoluciona neuralna mreza

Konvoluciona neuralna mreza (Convolutional Neural Network — CNN) je specijalizovana za
obradu podataka kao Sto su slike, koje predstavljaju dvodimenzionalnu matricu piksela, ili
vremenskih nizova odbiraka nekog signala, koji imaju jednodimenzionalnu topologiju.
Konvoluciona neuralna mreza na predmet obrade, bila to slika ili signal, primenjuje
matematicku operaciju konvolucije. Konvolucija tezi da u jednom odbirku obuhvati informacije
koje su sadrzane u viSe posebnih odbiraka originalne funkcije, pomocu druge funkcije koja
ucestvuje u operaciji i koja ima ulogu filtra. Zahvaljujuéi svojoj strukturi, najveéu primenu je
nasla u oblasti prepoznavanja oblika.

Nacin na koji se u ovom tipu neuralne mreze obraduju ulazni podaci, upravo odgovara trazenju
poznatih Sablona ili oblika na skupu ulaznih podataka. Na matricu ulaza (zamislimo fotografiju

koja se sastoji od piksela) se primenjuju filtri koji vrSe konvoluciju, €iji ¢e rezultat zavisiti od
toga da li se na sekciji koja podleze konvoluciji prepoznaje odredeni oblik (to moze biti krug,



vertikalna ili horizontalna linija...). Oblik se moZe prepoznati ukoliko izmedu filtra i sekcije
slike koja mu podleze postoji poklapanje. U slucaju obrade sekvence odbiraka signala,
primenjuje se /D CNN — jednodimenzionalna konvoluciona neuralna mreza. Kao Sto je ve¢
predstavljeno na primeru slike koja se sastoji od piksela, pomoc¢u konvolucionih filtara se mogu
prepoznati i talasni oblici nekog signala.

Kod konvolucionih neuralnih mreza je znacajno i to $to, za razliku od viseslojnih perceptrona,
postoji nizak stepen povezanosti neurona. Kod konvolucionih mreza su ulaz i izlaz povezani
upravo preko filtara, koji svojim delovanjem menjaju sliku dobijenu na ulazu u mrezu i prevode
je u klasifikaciju ili regresiju koja se trazi na izlazu. Broj parametara koji se treniraju ne zavisi
od veli¢ine ulaznih podataka, ve¢ od broja filtara i njihovih dimenzija. Ovaj broj bi idealno
odgovarao broju razli¢itih oblika koje mreza treba da nauci da prepoznaje. Za prepoznavanje
manjih oblika na slici ili brzih promena u vremenskom nizu se koriste filtri manjih dimenzija,
a za vece oblike i sporije procese, filtri ve¢ih dimenzija.

U svrhu vece robusnosti neuralne mreze i manjeg oslanjanja na pojedine neurone, ovde je
primenjena metoda dropout, koja “gasi” odredenu grupu neurona u svakoj iteraciji prolaska
trening podataka kroz mreZzu. UvrStavanje dropout sloja ima 1 funkciju u sprecavanju pojave
poznate kao overfitting. Do nje dolazi kada mreza izgubi sposobnost generalizacije, to jest kada
ima velike greske obrade ulaznih podataka koji nisu koriS¢eni za trening. Kada mreza previse
dobro nauci podatke koji su joj dati za trening, tezinski faktori ¢e uzeti veée vrednosti 1 davati
veca odstupanja za manje promene ulaznih podataka. U slede¢em poglavlju su uporedene i
performanse konvolucione neuralne mreze sa i bez upotrebe dropout metode, kao i sa razli¢itim
dimenzijama filtara.

3.3 LSTM rekurentna neuralna mreza

Rekurentne neuralne mreZe imaju najve¢u primenu u obradi sekvencijalnih podataka.
Sekvencijalni podaci koji se ovde podrazumevaju mogu biti nizovi odbiraka signala, ali 1 nizovi
re¢i u recenici, kao i recenica u tekstu. Rekurentne mreZe se posebno ¢esto srecu u obradi jezika
— prevodima i generisanju teksta. Njihova velika prednost je §to mogu da rade sa dugackim
nizovima podataka. Ova osobina je postignuta deljenjem parametara (parameter sharing), gde
se isti parametri primenjuju na razli¢ite delove ulaza. Takode se postize moguénost obrade
podataka nezavisno od duzine sekvence. Ovaj princip podse¢a na jednodimenzionalne
konvolucione neuralne mreZe, ali postoji razlika u tome Sto informacije u svakom izlazu zavise
od svih prethodnih izlaza, umesto samo od susednih [3].

Jedna podvrsta rekurentne neuralne mreze je LSTM — Long short-term memory, €ija struktura
se oslanja na formiranje veze, ili petlje, jednog ¢vora sa samim sobom. Na taj na¢in podaci iz
ranijih trenutaka mogu dugo da ostanu u petlji, ako su dovoljno relevantni. O relevantnosti
prethodnih podataka odlucuju ,,kapije* (engl. gates) koje su sastavni delovi jedne LSTM celije.
To su kapija zaborava, koja odlucuje koje informacije treba odbaciti iz prethodnog stanja, kapija
ulaza, koja odlucuje koje ¢e nove informacije sa ulaza biti dodate u novo stanje, i kapija izlaza,
koja odreduje koje ¢e informacije iz aktuelnog stanja biti poslate na aktuelni izlaz. Kao i za
prethodne arhitekture, 1 za ovu ¢e rezultati biti prikazani u slede¢em poglavlju.

4 REZULTATI PRIMENE RAZLICITIH ARHITEKTURA NEURALNIH MREZA

U prethodnom poglavlju su predstavljene teorijske osnove principa funkcionisanja kori§¢enih
tipova neuralnih mreza. U ovom poglavlju ¢e biti predocen konkretan nacin na koji su one
primenjene u svrhu estimacije teSko merljivih parametara mehanickog sistema.



Polazna tacka primene neuralnih mreza u estimaciji parametara koji se ne mere jesu upravo
veli¢ine koje se mere u datom sistemu. U ovom slucaju je, kao najjednostavnije merenje neke
mehanicke veli€ine, izabrano merenje brzine, koje se naj¢esée izvodi pomocu enkodera. Kako
bi se estimacija izvrSavala bez obzira na brzinu kojom se pogon u datom trenutku krece,
odluceno je da ulazni podatak bude ubrzanje, odnosno promena brzine pogonske masine.

Odgovaraju¢i skupovi podataka za treniranje neuralne mreze su generisani pomocu simulacije
u programskom paketu Simulink. Simulacioni model pogona je prikazan na Sl. 4.1. Opsezi u
kojima su varirani parametri pogona su prikazani u Tabeli I. Vrednosti parametara su u daljem
radu sa njima normalizovane, a kao bazne vrednosti su uzete srednje vrednosti u opsegu za
svaku od veli¢ina. Tako su izlazi iz estimatora ograni¢eni na vrednosti izmedu 0,5 1 1,5r.]. Sto
je korisno radi ujednacenja tezinskih faktora.
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Slika 4.1: Blok dijagram sistema dve mase kori$¢en u simulaciji

Tabela I: Opsezi 1 bazne vrednosti ciljnih veli¢ina

Parametar Opseg Bazna vrednost
Ji[kgm?] 0,0035 - 0,0105 0,007
K [Nm/rad] 158,5-475,5 317
K,[Nms/rad] 0,075-0,225 0,15

Prva testirana arhitektura, predstavljena u poglavlju 3.1 je viSeslojni perceptron. U ovom radu
je dizajnirana jedna varijanta koja je trenirana pomocu dva razli¢ita skupa podataka, od kojih
je jedan sacinjen od signala koji su dobijeni direktno iz simulacije, a drugi je dobijen
dodavanjem Gausovog Suma na podatke iz prvog skupa. Usvojene su dimenzije skrivenih
slojeva od 30 neurona u prvom i 15 u drugom sloju. Broj parametara koje treba istrenirati u
ovakvoj mreZi je 30543.

Zanimljivo je zapaziti da je treniranje na osnovu signala sa Sumom mnogo brze zavrSeno od
treniranja na osnovu Cistog signala. Razlog tome je $to treniranje neuralne mreze protice u
traZzenju globalnog minimuma funkcije greske. Pri tome moze da se desi da mreZa zapadne u
lokalni minimum, kroz koji se ne moze dosti¢i Zeljena funkcija, ali ve¢i poremecaji u trening
podacima, kao S§to je Sum, pomazu mrezi da izade iz lokalnog minimuma. Trening na osnovu
signala sa Sumom je zavrSen posle 16h, dok je trening na osnovu Cistog signala, ne dostigavsi
zeljene performanse, zaustavljen rucno, nakon vise od 80h. Performanse dva viSeslojna
perceptrona dobijena na opisani nacin se nalaze u Tabeli II.



Pod performansama se podrazumeva srednji kvadrat greSke izmedu vrednosti dobijenih na
izlazu neuralne mreze 1 oc¢ekivanih vrednosti, koje su koris¢ene u simulaciji za prikupljanje
talasnog oblika brzine kori§¢enog za trening. Bitno je napomenuti da nema preklapanja izmedu
skupa podataka na kom je mreza trenirana i skupa na kom se testira u svrhu prikazivanja
rezultata. Pocetni skup podataka je prethodno treniranju podeljen, da bi se obezbedilo testiranje
performansi neuralne mreze podacima koji nisu videni tokom treniranja i validacije.

Tabela II: Performanse (srednje kvadratno odstupanje) viSeslojnog perceptrona u zavisnosti
od podataka koriS¢enih za trening pri testiranju razli¢itim test podacima

Trening podaci
bez
superponiranog
Suma

0,0002666 1,647

Trening podaci sa
superponiranim 0,0005494 0,0014363

Sumom

Test podaci Bez superponiranog Suma Sa superponiranim Sumom

Zakljucak koji se namece na osnovu prikazanih rezultata je da se mreza trenirana trening
podacima bez superponiranog Suma ne ponasa dobro kada joj se pri testiranju na ulaz dovedu
podaci sa Sumom. U ostalim slucajevima su performanse jako dobre. Pokazace se da su rezultati
bolji nego u slucaju nekih struktura koje ¢e biti ispitane u nastavku, ali je veliki problem kod
ovakve arhitekture duZina trajanja treninga.

Sto se tice drugog ispitanog tipa neuralne mreZe, konvolucione neuralne mreZe, arhitektura koja
je usvojena se sastoji od 4 sloja konvolucije. U prvom skrivenom sloju primenjuje se 16
razli€itih filtara, u drugom 32, a u tre¢em 1 Cetvrtom po 64, Sto je ukupno 176 razli€itih filtara.
Dimenzije samih filtara su varirane. Bez obzira na njih, broj parametara je viSestruko smanjen
u odnosu na broj parametara viSeslojnog perceptrona. Ako svaki filtar obuhvata 3 odbirka,
ukupan broj parametara je 528. Ipak, da bi se uhvatile sporije promene koje se javljaju u okviru
snimka, a koje mogu da sadrZe korisne informacije, moze se ukazati potreba za primenom filtara
vec¢ih dimenzija. Zbog toga su isprobane razli¢ite dimenzije filtara, te stvaran broj parametara
mozZe da odstupa od gore navedenog, ali je 1 dalje znacajno smanjen u odnosu na broj parametara
kod viSeslojnog perceptrona (30543). Pokazalo se i da je vreme potrebno za trening ovakvih
mreZa, u trajanju od nekoliko desetina minuta, znaCajno kra¢e od treninga za arhitekture
viSeslojnih perceptrona.

Ponovo su za trening koriS€eni signali ubrzanja na strani motora dobijeni iz simulacije, u
varijanti bez dodatog Gausovog Suma i sa njime. Dimenzija filtra je varirana. U tabeli III su
date performanse razli¢itih konvolucionih mreza, gde su filtri u svim slojevima jednakih
dimenzija, dok su za svaku isprobanu dimenziju napravljene po dve varijante mreze, jedna koja
koristi dropout metodu 1 jedna koja je ne koristi.

Na osnovu rezultata prikazanih u Tabeli III, jasno se moZe zakljuciti da se bolje performanse
postizu kada je u trening podatke ukljuena neka vrsta Suma. U poredenju mreza po
dimenzijama filtra, generalno su se bolje pokazale one sa najmanjim filtrom. Primetno je da
Cak 1 kod testiranja Cistim signalom bolje rezultate obi¢no daju mreze istrenirane sa podacima
sa superponiranim Sumom. Razlog tome je to $to je treniranje mreZe bilo ograni¢eno brojem
epoha, tako da je posle istog broja epoha, funkcija greSke mreze trenirane sa Sumom generalno
bila bliza globalnom minimumu od one trenirane ¢istim podacima.



U tabeli su osencene najbolje performanse koje se dobijaju ako je mreZa testirana podacima u
kojima takode postoji Sum, zato Sto ¢e u prakti¢noj primeni Sum biti neizbeZan.

Tabela III: Performanse (srednje kvadratno odstupanje) konvolucione neuralne mreze u
zavisnosti od trening podataka i dimenzije filtra pri testu sa razli¢itim test podacima

Dimenzija filtra 3 21 101 3 21 101
Trening podaci bez 0.00210
superponiranog 0,000761 | 0,001427 | 0,001011 | 0,003287 | 0,002790 | ™ 6
suma
Trening podaci sa 0.00151
superponiranim | 0,000694 | 0,001459 | 0,001122 | 0,001090 | 0,001871 | ™ 1
sumom
Trening podaci bez 0.00335
superponiranog 0,000830 | 0,000667 | 0,000750 | 0,003422 | 0,002460 | ™ 4
Suma + dropout
Trening podaci sa 0.00134
superponiranim 0,000791 | 0,001035 | 0,000963 | 0,001176 | 0,001419 | ™ 2
Sumom + dropout
Test podaci Bez superponiranog Suma Sa superponiranim Sumom

LSTM je sledeta koriS¢ena arhitektura, specijalizovana za obradu vecih sekvencijalnih
podataka promenljive duzine. U ovom radu je upotrebljen LSTM sloj iza nekoliko
konvolucionih slojeva sa malim dimenzijama filtara. Na taj na¢in konvolucioni slojevi obraduju
1 uocavaju brze promene koje se javljaju u okviru signala, dok LSTM sloj sluzi da izvuce
informacije iz dugotrajnijih 1 sporijih procesa koji mogu biti od znacaja za estimaciju
parametara na izlazu iz neuralne mreze. Usvojena je arhitektura koja se sastoji od dva
konvoluciona sloja sa 16 1 32 filtra dimenzija 3, i1 jedan sloj LSTM sa 64 ¢elije. Ponovo su
testirane mreze 1 sa 1 bez dropout-a, sa razli¢itim udelom Suma u trening podacima. Performanse
su prikazane u tabeli I'V.

Tabela I'V: Performanse (srednje kvadratno odstupanje) kombinovane CNN 1 LSTM sa
razli¢itim trening 1 test podacima

Trening podaci bez
superponiranog 0,0010461 0,005274
Suma
Trening podaci sa
superponiranim 0,0007509 0,0060012
Sumom
Trening podaci bez
superponiranog 0,0013410 0,0017584
Suma + dropout
Trening podaci sa
superponiranim 0,0007766 0,0012137
Sumom + dropout

Test podaci Cisti Sa superponiranim Sumom




Kao i u prethodno analiziranim sluc¢ajevima, i ovde se u analizi dobijenih rezultata prednost
daje arhitekturama koje imaju bolje performanse kada se na ulaz dovede signal koji ima
znacajniji udeo Suma. Razlog za to je slicnost sa uslovima koji ¢e se imati pri implementaciji
neuralne mreze u realan sistem upravljanja. Stoga su osencena polja u kojima su najbolje
ocenjene performanse dobijene testiranjem test podacima sa superponiranim Sumom. Pokazalo
se da je mreza dobijena bez dropout metode dala bolje performanse, ali to nije dovoljan razlog
da se ona dobijena sa primenom dropout metode zanemari. Ocekuje se da ¢e u daljem
istrazivanju, koje podrazumeva primenu estimatora mehanickih parametara na realan sistem,
biti potrebna dodatna robusnost, koju dropout metoda, kao $to je poznato, obezbeduje.

5 ZAKLJUCAK

Na osnovu rezultata prikazanih u prethodnom poglavlju, moze se zakljuciti da su ostvareni
dobri rezultati estimacije mehanickih parametara primenom neuralnih mreza, a posebno kroz
kombinovanje razli¢itih arhitektura, konkretno konvolucione neuralne mreze i long short-term
memory mreze. Drugi zakljucak koji se namece je da umetanje veStackog Suma u podatke za
treniranje ima pozitivan efekat na robusnost neuralne mreze formirane na taj nacin, kao i na
brzinu treniranja, zbog mogucénosti ,,bekstva“ iz lokalnog minimuma, kao §to je objasnjeno u
3. poglavlju.

Dalji koraci u razvoju ove teme Ce, pre svega, biti u€injeni sa ciljem da se estimator mehanickih
parametara zasnovan na ovom radu implementira u model pogona u Laboratoriji. U tu svrhu ¢e
biti potrebano obezbediti dodatne podatke za treniranje izabranog tipa neuralne mreze. Plan je
da se podaci formiraju u simulaciji u kojoj ¢e biti uvazene i razlicite karakteristike trenja koje
se javlja u sistemu. Na taj nacin se sa razli¢itim ulazima koji treba da daju sli¢ne izlaze postize
jo§ veca robusnost, koja ¢e biti klju¢na zbog prirode Suma kod merenja brzine enkoderom.
Naime, Sum koji se javlja u eksperimentu, ne moZe se uvek opisati ni Gausovom ni uniformnom
raspodelom, tako da je ocekivano da ¢e opisivanje Suma takode zahtevati posebnu paznju u
daljem radu.
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