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Streszczenie

W artykule przedstawiono wyniki badan zastosowania sieci neuronowych
do korekcji btedéw statycznych i dynamicznych wnoszonych przez analo-
gowa czgs$¢ toru przetwarzania przetwornika probkujacego opisana mode-
lem Wienera. Poddano analizie mozliwos¢ zastosowania dwdch niezalez-
nych sieci neuronowych realizujacych kolejno korekcje bledow statycz-
nych i dynamicznych oraz mozliwo$¢ zastosowania tylko jednej sieci do
rozwigzania obu zadan jednoczesnie.

Neural Realisation of Dynamic Errors
Correction in Sampling Transducer

Abstract

The paper presents the investigations results of application of neural
networks to correction of static and dynamic errors caused by an analog
part of the sampling transducer processing chain described by Wiener
model. The possibility of using two independent neural networks realising
correction of static and dynamic errors in turn as well as the possibility of
application of one network only to solving the both tasks simultaneously
are analysed.

1. Wprowadzenie

Przetwornik probkujacy jest ukltadem pomiarowym stuzacym
do dostarczania wynikéw pomiaru wartosci chwilowych wielko$ci
zmiennych w czasie [3]. W ostatniej fazie zachodzacego w nim
procesu przetwarzania realizowane sa dziatania numeryczne maja-
ce na celu wyznaczenie oceny wartosci wielkosci mierzonej na
podstawie skwantowanych wynikow przetwarzania A/C oraz
znajomos$ci modelu opisujacego tor przetwarzania od jego wejscia
do wyjscia przetwornika A/C.

Przetwarzanie cyfrowe mozna wigc w takim przypadku rozpa-
trywa¢ w kategoriach odtwarzania [4, 8], czyli wnioskowania
o przyczynie na podstawie znajomosci skutku, jaki wywotuje oraz
modelu odwrotnego taczacego skutek z przyczyna. W zwiazku
z tym, gdy rozpatruje si¢ aspekty metrologiczne odtwarzania,
moze by¢ ono traktowane jako korekcja bledéw systematycznych
(statycznych i dynamicznych) powstajacych w trakcie przetwarza-
nia analogowego wielkosci wejsciowej [4].

Odtwarzanie cyfrowe realizowane jest najczesciej w sposob
programowy (tancuch algorytméw korekcji statycznej i dyna-
micznej) przez mikroprocesor. Niezbedna w takim przypadku jest
znajomos¢ odwrotnego modelu procesu przetwarzania analogo-
wego, co wigze si¢ z problemem jego identyfikacji. W wielu
wypadkach dostatecznie doktadne modele odwrotne sg badz bar-
dzo ztozone, badz tez w ogdle niemozliwe do okreslenia. W tego
typu sytuacjach alternatywa moze by¢ zastgpienie wybranych
algorytméw (lub ich tancuchow) przez sieci neuronowe. Mozna
bowiem przyjaé, iz sie¢ neuronowa w procesie uczenia sama
~tworzy” wilasciwy model odwrotny, co jest konsekwencja jej

podstawowych cech: zdolnosci uczenia si¢ oraz zdolnosci do
uogdlnienia nabytej wiedzy [9].

2. Model przetwarzania analogowego
w przetworniku prébkujagcym

Dla celéw eksperymentalnych przyjeto, ze przetwarzanie ana-
logowe w przetworniku probkujacym daje si¢ przedstawié
w postaci ogoélnego nieliniowego modelu pokazanego na rys. 1
(model Wienera [10]).
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Rys.l.  Model toru analogowego przetwornika probkujacego
Fig.1.  Model of the sampling transducer analog part

Ponadto przyjeto, ze element dynamiczny opisany jest rOwnaniem
rézniczkowym liniowym I-go rzgdu o statych parametrach:

dul(t)
17+u(1‘):x(l‘), M

gdzie stata czasowa 7 =0,2.
Element statyczny opisuje z kolei réwnanie wyktadnicze:

y(t)=e™". 2)

Tego typu modele mozna stosowa¢ min. do opisu wlasciwosci
czujnikéw termometrycznych. Pierwszy element (dynamiczny)
reprezentuje w takim przypadku proces nagrzewania si¢ struktury
czujnika spowodowany zmiang temperatury mierzonej w czasie f.
Element drugi (statyczny) opisuje z kolei zwigzang z tym zmiang
jego sygnatu wyjsciowego. Rownanie opisujace element statyczny
odpowiada wigc charakterystyce statycznej czujnika. Ze wzgladu
na zalozong posta¢ wyktadnicza tego rdwnania, przyjety model
moze zatem opisywac wlasciwosci statyczne i dynamiczne np.
czujnikdéw termistorowych NTC [5].

Badania ograniczono wytacznie do sytuacji w ktorych wielkos¢
mierzona x zmienia si¢ w sposob skokowy. W takim przypadku
odpowiedz elementu dynamicznego przy zmianie wielko$ci wej-
sciowej od wartosci X, do X, opisana moze by¢ zalezno$cia:

t

u(t)zxp+(xm—xp) l-e* &
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Zgodnie z zasadami odtwarzania [4] na ciag dziatan realizowa-
nych w procesie odtwarzania w rozpatrywanym przetworniku
probkujacym powinny kolejno sktadaé sig: algorytm korekcji
statycznej oraz algorytm korekcji dynamicznej. W pierwszej
kolejnosci poddano badaniom mozliwos¢ zastapienia w/w algo-
rytméw odpowiednio przez dwie, niezalezne sieci neuronowe —
wariant 1. Nastepnie przebadano mozliwos¢ zastosowania tylko
jednej sieci, ktora realizowataby jednoczesnie obydwa zadania —
wariant 2.

3. Odtwarzanie neuronowe — wariant 1

Struktura toru odtwarzania w tym przypadku ma postaé przed-
stawiong na rys. 2.
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Rys. 2. Odtwarzanie neuronowe — wariant 1, SKS — sie¢ neuronowa realizujaca
korekcje statyczna, RSR — rejestr szeregowo-rownolegly, SKD — sie¢
realizujaca korekcje dynamiczna

Fig. 2. Neural reconstruction — alternative 1, SKS — neural network realising static
correction, RSR — serial-in, parallel-out register, SKD — network realising
dynamic correction

Pierwsza sie¢ (SKS) realizuje korekcj¢ statyczna. Zagadnienia
zwigzane z doborem sieci do realizacji tego typu zadan, sposdb
uczenia oraz ich wlasciwosci metrologiczne byty opisywane przez
autoréw min. w pracach [1, 6, 7]. Dla celow badan symulacyjnych
zaimplementowano sie¢ jednokierunkowa o strukturze 1-3-1
(jedno wejscie, trzy neurony z sigmoidalng bipolarna funkcja
aktywacji w warstwie ukrytej, jeden liniowy neuron wyjsciowy).
Korzystajac z zaleznos$ci (2) wygenerowano 50-elementowy zbidr
uczacy skladajacy si¢ z par [i.,ui] (gdzie i=1,..., 50 oznacza
numer kolejnego wzorca), przy czym wartosci y, poddano proce-
sowi kwantowania w zamodelowanym 12-bitowym przetworniku
A/C. Kazdy wzorzec uczacy jest wigc parag dwoch liczb: skwan-
towanego sygnalu wyjsciowego czujnika y,, bedacego sygnatem
wejsciowym sieci, oraz liczby u; stanowiacej pozadana jej odpo-
wiedZ na zadane wymuszenie y,. Po przeprowadzeniu procesu
uczenia sieci realizowano jej testowanie wykorzystujac 100 000-
elementowy zbior testowy otrzymany w analogiczny sposob, przy
czym wartosci y, nie poddano kwantowaniu. W wyniku testowa-
nia sieci uzyskano zbiér wartosci btedow wiasnych generowanych
przez siec:

S, =% —X > “)

gdzie i=1,..., 100 000.
Rezultaty testowania w postaci wykresu bledow wlasnych sieci
oraz ich histogramu przedstawiono na rys. 3.
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Rys. 3. Btedy wlasne sieci realizujacej korekcje statyczna: a)wykres biedow,
b) histogram

Fig.3.  Own errors of the network realising static correction: a) diagram,
b) histogram
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Druga sie¢ (SKD) w uktadzie z rys. 2 realizuje korekcje¢ dyna-
miczna. Zastosowano tu jeden neuron liniowy o dwdch wejsciach.
W rejestrze szeregowo — rownoleglym (RSR) gromadzone sg dwie
probki z wyjscia sieci realizujacej korekcje statyczna: ﬁ(lkfl),

ft(tk) pobrane w dwodch kolejnych, $cisle okreslonych, chwilach
czasowych (f,_,, t,) trwania stanu nieustalonego. Nast¢pnie

probki te wprowadza si¢ jednoczesnie na wejscia sieci SKD,
ktérej zadaniem jest generacja poprawnej oceny wartosci wielko-
$ci mierzonej X, . W celu przeprowadzenia procesu uczenia sieci
SKD utworzono 100-elementowy zbidr uczacy Korzystajac
z zaleznosci (3) oraz przyjmujac ¢, =0,1s, f, =0,2s (od mo-
mentu zadania skoku). Kazdy wzorzec uczacy sklada sie wiec
z wektora sygnalow wejéciowych ; =lftj(tk71); Lﬁtj(tk)J, oraz
liczby X ;, ktdra jest jej pozadana odpowiedzig na zadane wymu-
szenie. W ostatnim etapie badan przystapiono do testowania toru
odtwarzania rozpatrywanego jako catos$¢. Wykorzystujac do tego
celu 100 000-elementowy zbidr testowy wyznaczono wartosci
catkowitych btedéw wlasnych &, generowanych przez tor oraz

ich histogram, ktdre przedstawiono na rys. 4.
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Rys. 4. Bledy wlasne neuronowego toru odtwarzania (wariant1): a) wykres bledow,
b) histogram

Fig. 4.  Own errors of the neural reconstruction chain (alternative 1): a) diagram,
b) histogram

Analogiczne badania przeprowadzono zmniejszajac okres dyskre-
tyzacji T, =t, —t,_,. W tabeli 1 zestawiono warto$ci szerokosci
przedzialu niepewnosci wiasnej A, [1] rozpatrywanego toru

odtwarzania w zaleznosci od ilorazu T, /7 (gdzie 7 =0,2).

Tab. 1. Warto$¢ szerokosci przedzialu niepewnosci wlasnej toru odtwarzania
A, wzaleznosciod T, /7, t,_; =0,1s

Tab.1.  Values of the interval range of the reconstruction chain own uncertainty
A, asafunctionof 7,/7,t,_ =0,1s

wl

t, [s] T,/t A,

0,20 0,50 0,016
0,15 0,25 0,023
0,12 0,10 0,100
0,11 0,05 0,510

4. Odtwarzanie neuronowe — wariant 2

W kolejnym etapie badan zalozono, ze korekcja bledow sta-
tycznych i dynamicznych bedzie realizowana przez jedna siec
neuronowsq o strukturze 2-5-2. Struktura toru odtwarzania w tym
przypadku ma posta¢ przedstawiong na rys. 5.
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Rys. 5. Odtwarzanie neuronowe — wariant 2, RSR-rejestr szeregowo-rownolegty,
SKSD - sie¢ neuronowa realizujaca korekcj¢ statyczng i dynamiczng

Fig. 5. Neural reconstruction — alternative 2, RSR — serial-in, parallel-out register,
SKSD — neural network realising static and dynamic correction

Korzystajac z zaleznosci (2) i (3) wygenerowano 100-elementowy
zbior uczacy sktadajacy si¢ z par [y,(z,),y,(t,_,)] podawanych

na wejscia sieci oraz par[x xpl-] stanowiacych postulowang

mi’

odpowiedz sieci, przy czym i = 1,..,100. Elementy y, zbioru

uczacego poddano procesowi 12-bitowego kwantowania. Testo-
wanie zasymulowanej sieci przeprowadzono za pomocg 100 000-
elementowego zbioru testowego w wyniku czego uzyskano warto-
$Sci btedow wiasnych sieci oraz ich histogram, ktore przedstawiono
narys. 6.
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Rys. 6. Btedy wlasne neuronowego toru odtwarzania (wariant2): a) wykres bigdow,
b) histogram

Fig. 6.  Own errors of the neural reconstruction chain (alternative 2): a) diagram,
b) histogram

W tabeli 2 zestawiono wartosci szerokosci przedzialu niepewnosci
wtlasnej sieci A, dla réznych wartosci okresu dyskretyzacji 7, .

w2

Tab. 2. Warto$¢ szerokosci przedziatu niepewnosci wlasnej sieci A,
w zaleznosciod T, /7, t,_; =0,1s
Tab.2.  Values of the interval range of the network own uncertainty A,

as a functionof T, /7, #,_; =0,1s

1, [s] T,/ A,

0,20 0,50 0,033
0,15 0,25 0,035
0,12 0,10 0,036
0,11 0,05 0,042

5. Uwagi koncowe

Na podstawie przeprowadzonych badan mozna sformulowac
nastgpujace spostrzezenia. Dla matych odlegtosci czasowych
pomigdzy kolejnymi prébkami wprowadzanymi na wejscia sieci
neuronowych lepszymi wlasciwosciami metrologicznymi charak-

teryzuje si¢ tor odtwarzania nazwany w artykule wariantem 2,
czyli korekcja btedow statycznych i dynamicznych realizowana
przez jedng sie¢ neuronowa. Poréwnujac wyniki zestawione
w tabelach 1 1 2 mozna zauwazy¢, ze wraz ze zmniejszaniem
okresu dyskretyzacji gwattownie rosnie warto$¢ niepewnosci
wlasnej toru odtwarzania w wariancie 1, czyli w sytuacji gdy
korekcje bledow: statycznych i dynamicznych realizowane sa
kolejno przez dwie sieci. Jest to spowodowane tym, ze do nauki
sieci odtwarzania dynamicznego wykorzystywane sa dane z wyj-
$cia sieci odtwarzania statycznego, obarczone jej bledami wia-
snymi oraz wzmocnionymi btgdami kwantowania. Zatem wptyw
btedéw zbioru uczacego sieci odtwarzania dynamicznego na jej
niepewno$¢ wlasng ujawnia si¢ tym bardziej im blizej, w sensie
czasowym, znajduja si¢ kolejne probki podawane na jej wejscie.

Z kolei w przypadku, gdy odlegltosci czasowe pomigdzy kolej-
nymi probkami sa odpowiednio duze, lepszymi wilasciwosciami
metrologicznymi charakteryzuje si¢ tor odtwarzania w warian-
cie I. Powyzsze spostrzezenia nie maja charakteru ogdlnego,
jednak wskazuja na pewne prawidtowosci, ktore warto wzia¢ pod
uwage w sytuacjach stosowania sieci neuronowych do korekcji
btedéw dynamicznych.
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