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NEURONOWY MODEL
RUCHU POJAZDU PODWODNEGO

STRESZCZENIE

W pracy przedstawiono metode modelowania ruchu bezzatogowego pojazdu podwod-
nego z wykorzystaniem techniki sztucznych sieci neuronowych. Opisano zastosowane sieci neu-
ronowe, w tym dynamiczny model neuronu, metode adaptacyjnego doboru jego parametrow oraz
metode nauczania neuronowej sieci wielowarstwowej. Zaprezentowano algorytm modelowania
ruchu pojazdu podwodnego oraz przedstawiono wyniki badan eksperymentalnych.

WSTEP

Modelowanie jest pojeciem bardzo ogdlnym, majacym swoj zwyczajowy
sens w mowie potocznej. W technice jest ono $cisle zwiazane z tworzeniem modeli
badanych obiektéw. Przez model obiektu rozumiane jest przedstawienie interesuja-
cych, istotnych wlasciwosci rzeczywistego obiektu w dogodnej postaci. Model po-
winien zewngtrznie zachowywaé si¢ podobnie jak obiekt, aczkolwiek moze mieé
inng strukture wewngtrzna. Tak wige, pod pojeciem modelowanie najczesciej rozu-
miana jest procedura, w wyniku ktorej na podstawie sygnatow wejsciowych 1 wyj-
sciowych obiektu powstaje jego model uznany za najlepszy zgodnie z przyjetym
kryterium jakosci [2].

W wielu wypadkach modelowanie rozpoczyna si¢ od okreslenia podstawo-
wych praw fizycznych obowiazujacych w badanych procesach. Z praw tych wynika
pewna liczba zalezno$ci, a jesli znane sa warto$ci liczbowe wszystkich zewngtrznych
i wewngtrznych warunkow modelowanego uktadu i wiedza o fizyce zachodzacych
zjawisk jest petna, to mozna wyznaczy¢ wartosci liczbowe wszystkich wspotczynni-
kéw. Jednak takie przypadki sa rzadkie, poniewaz wymagana do prawidlowego
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zaprojektowania uktadu wiedza o nim oraz nieokreslono$ci wnoszone przez srodowi-
sko rzadko sa dostgpne a priori, co wynika z niekompletnej wiedzy o zjawiskach
fizycznych zachodzacych wewnatrz procesu. Z drugiej strony, czgsto interesujace sa
tylko zaleznosci migdzy sygnalami wejsciowymi i wyjSciowymi obiektu. W tym
przypadku taki obiekt mozna potraktowac jako ,,czarna skrzynkg”, tj. uktad o jed-
nym lub wielu wejsciach 1 wyjsciach, lecz o nieznanej strukturze.

W ostatnich latach do modelowania obiektow wielowymiarowych coraz
czesciej wykorzystuje si¢ metody oparte na sztucznych sieciach neuronowych [7, 8].
Ogromna popularnos¢ tej techniki i rosnaca fala jej zastosowan zwiazana jest ze
zdolnoscia sieci neuronowych do adaptacji i samoorganizacji, dzigki czemu moze
by¢ ona wykorzystywana w wielu zastosowaniach. Sztuczne sieci neuronowe sa
systemami wspotbieznymi, co daje mozliwo$¢ znacznego przyspieszenia obliczen
w wigkszo$ci zadan, do ktorych sa stosowane. Ponadto istotnym atutem sieci neuro-
nowych jest wygoda ich programowania poprzez uczenie. Dzigki temu nie jest wy-
magane tworzenie skomplikowanych odwzorowan matematycznych rzeczywistosci,
a jedynie ogolne okreslenie parametrow, co pozwala na realizacj¢ skomplikowanych
zadan niezaleznie od rozpatrywanego problemu.

SZTUCZNE SIECI NEURONOWE
DO MODELOWANIA RUCHU POJAZDU

Opis procesu modelowania

Zagadnienia modelowania i identyfikacji obiektow dynamicznych stanowia
jeden z podstawowych problemow w wielu metodach syntezy uktadow sterowania.
Rozwdj teorii sztucznych sieci neuronowych oraz technologicznych mozliwosci ich
praktycznej realizacji stworzyly w ostatnich latach nowe efektywne i uniwersalne
narzedzie wykorzystywane dla potrzeb modelowania. Ogoélna strukture uktadu reali-
zujacego zadanie syntezy modelu neuronowego pokazano na rysunku 1., a przed-
stawiona sytuacja odpowiada procesowi uczenia sieci neuronowej, tj. dostrajania
wartosci jej wspotczynnikow.

Informacja o wartosci bledu bedacego roéznica pomigdzy wyjsciem obiektu
a wyjsciem modelu neuronowego stanowi informacj¢ wejSciowa w algorytmie
uczenia.
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Neuronowy model ruchu pojazdu podwodnego
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Rys. 1. Synteza modelu neuronowego

W uktadach sterowania procesy maja charakter dynamiczny, neuronowe
modelowanie zatem wymaga stosowania specjalnych rozwigzan. Ostatnio uwidocz-
nity si¢ tendencje nadawania charakteru dynamicznego sieciom neuronowym po-
przez wprowadzenie dynamiki procesu do neuronu w taki sposob, aby aktywnos$¢
neuronu zalezata od jego wewngtrznych stanow.

Synteza neuronowego algorytmu modelowania

Model dynamicznego neuronu

Wiasciwosci sieci neuronowych oraz ich mozliwosci zaleza zarowno od ar-
chitektury potaczen migdzy neuronami, jak i od rodzaju samych neuronéw. Wprowa-
dzajac do statycznego modelu matematycznego sztucznego neuronu roznego rodzaju
sprzezenia zwrotne, mozna otrzymac¢ model dynamiczny. Dynamika zostaje wprowa-
dzona do neuronu w taki sposob, aby aktywnos¢ neuronu zalezata od jego wewnetrz-
nych stanéw. Realizuje si¢ to poprzez dodanie do struktury neuronu liniowego
systemu dynamicznego [1], z wykorzystaniem ktérego kazdy neuron odtwarza prze-
szte warto$ci sygnatow, majac do dyspozycji dwa zbiory sygnatow: sygnaty wejscio-
we x;(k),dla i=1,2,..., N oraz sygnat wyjsciowy y(k) w chwilach biezacych
1 przesztych (rys. 2.). W dynamicznym modelu neuronu mozna wyodrebni¢ trzy bloki:

— sumator wazonych sygnatow wejsciowych;
— dynamiczny system liniowy;
— nieliniowy blok aktywacji.
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W bloku sumowania nastgpuje obliczanie sumy wazonej informacji docho-
dzacych do neuronu na podstawie zaleznos$ci [1]:

o) =3 w, (k) (k) )

gdzie: w,(k) —waga i-tego wejscia;
x;(k) — i-ty sygnal wejSciowy;
N — liczba sktadowych sygnatu wejsciowego;
k — indeks dyskretnego czasu.

Obliczona suma wazona jest nastgpnie przetwarzana w dynamicznym sys-
temie liniowym, ktory moze by¢ filtrem dowolnego rzedu. Struktura taka zawiera
elementy opo6zniajace, sprzgzenia zwrotne, potaczenia jednokierunkowe oraz odpo-
wiednio dopasowane wagi.

X{(k)

v(k) 2 k),

Blok aktywagiii

xnk)

(ar)

ap e
\\y Dynamiczny system liniowy

Rys. 2. Struktura dynamicznego modelu neuronu z N wej$ciami i jednym wyj$ciem

Jest ona opisana nastgpujacym rownaniem réznicowym [1]:

V(k)==ay(k=1)—...—apy(k—-P)+

+b®(k)+bo(k—1)+...+byp(k—0Q) 2

gdzie: @(k) — wejscie bloku filtru w chwili & ;
v (k) —wyjscie filtru w chwili & ;
a=[a,...,ap], b=[h,,...,b,] —Wwektory wag sprzgzen zwrotnych i potaczen
jednokierunkowych;
P,OQ —wartoSci stale.
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Neuronowy model ruchu pojazdu podwodnego

Zgodnie ze struktura dynamicznego modelu neuronu sygnat wyjsciowy blo-
ku dynamicznego systemu liniowego stanowi sygnat wejsciowy bloku aktywacji.
Ostatecznie sygnal wyjsciowy neuronu bedacy sygnalem wyjsciowym bloku akty-
wacji wyznaczany jest z zaleznos$ci:

y(k)=F(g,v(k)) 3)

gdzie: F () — nieliniowa funkcja aktywacji;

g,  — wspdtczynnik nachylenia funkcji aktywacji.

Algorytm uczenia dynamicznego neuronu

Celem algorytmu jest wyznaczenie warto$ci parametréw dynamicznego
modelu neuronu (warto$ci wag, wartosci wspotczynnikow dynamicznego systemu
liniowego oraz wspdtczynnika nachylenia funkcji aktywacji) na bazie danego zbioru
par wzorcow wejsciowych i wyjsciowych. Ich wyznaczenia mozna dokona¢ poprzez
rozwigzanie problemu optymalizacyjnego, w ktorym przyjmujac blad wyjsciowy
neuronu w postaci:

e(k)=y"(k)=y(k) “4)

gdzie: y?(k) — zadana odpowiedz uktadu;
y(k) — aktualna odpowiedz uktadu,

nalezy zminimalizowa¢ kryterium J majace postac:

J = %E{e(k)z} (5)

gdzie: E — operator wartosci oczekiwane;j.

Do rozwiazania tak sformulowanego problemu optymalizacyjnego i okre-
$lenia optymalnych warto$ci parametrow neuronu zastosowano metode¢ gradientowa
najwigkszego spadku [3, 4, 5].

Niech v =v(a,b,w,g,) bedzie uogdlnionym parametrem sieci, Z_J po-
v

chodna J wzglegdem v, a | wspolczynnikiem uczenia, to ogdlny wzor na oblicze-

nie wartos$ci wspotczynnikéw modelu neuronu ma postac:
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v(k+1) =v(k) -V, J| _ (6)
W wyniku prostych przeksztalcen otrzymuje sig:

dJ ,

o= Elme®F (g (0)S, ()] @)

gdzie: S (k)= (k) _ wektor wrazliwosci sygnatu y (k) na zmiang parametru L ;
? ov

F'() — pochodna funkcji aktywacji neuronu.

Ostatecznie zaleznosc¢ (6) przyjmuje postac:
vk +1) =v(k) +nE{e(k)F'(g,y (K))S, (k)] 8)

Poniewaz dla ergodycznego procesu czasu dyskretnego warto$¢ oczekiwana jest
warto$cig Srednia, to rownanie (8) mozna zapisa¢ w postaci:

vk +1) =0(k) +n Y e)F (g1 ())S, (1) ©)

Zgodnie z zalozeniami algorytmow uczenia sieci neuronowych [4] aktuali-
zacja warto$ci parametrow modelu neuronowego nastgpuje po przedstawieniu
wszystkich wzorcow uczacych. W praktyce ich aktualizacje przeprowadza si¢ po
kazdorazowej prezentacji wektora uczacego, stad rownanie (9) upraszcza si¢ do
postaci:

vk +1) =v (k) +ne(k)F'(g,y (k))S, (k) (10)

Wyrazenia opisujace sktadowe wektora wrazliwosci uogdlnionego parame-
tru v przedstawiaja nastgpujace zaleznosci:

—  wspotczynnik wrazliwosci dla wartosci wag

] P
s, (k)=gs%=g{2b‘,x,{k—w—za,ﬂsw (k—p)J (1)
i q=0

p=l1

— wspotczynnik wrazliwosci dla parametrow filtru

Sa],(k)=gs%=—g5y(k—p) dla p=1,...,P (12)

P
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Neuronowy model ruchu pojazdu podwodnego

o (k)
ob

q

S, (k)=g, L =—go(k-q) dla q=0,1,..,0  (13)

— wspotczynnik wrazliwosci dla nachylenia funkcji aktywacji

S, (k) =8, L~y () (14)

N

Struktura dynamicznej sieci neuronowej

W praktyce elementarne operacje wykonywane przez pojedynczy dyna-
miczny neuron nie sa zbyt interesujace, gdyz faktyczna moc obliczen neuronowych
wynika z potaczenia wielu neuronéw w sie€. Najczgsciej struktura dynamicznej
sieci neuronowej jest podobna do struktury statycznej jednokierunkowej sieci wie-
lowarstwowej. Taka jej posta¢ nie wprowadza globalnych sprzezen zwrotnych, ktore
komplikuja architekturg sieci oraz zaleznosci adaptacyjnego algorytmu uczenia.

Algorytm uczenia dynamicznej sieci neuronowej

W przypadku wielowarstwowej dynamicznej sieci neuronowej réwnania
pojedynczego dynamicznego neuronu moga by¢ rozszerzone na przypadek calej
sieci. Btad obliczany na wyjsciu sieci jest propagowany wstecz poprzez warstwy
ukryte do warstwy wejsciowej, podobnie jak w algorytmie wstecznej propagacji
bledu [3, 4, 5].

Niech M oznacza liczbg warstw, s, liczbg neurondw w m -tej warstwie,
y"(k) wyjscie i-tego neuronu polozonego w m -tej warstwie w momencie k
(m=0,1,...,M; i=0,1,...,s,). Funkcja opisujaca i-ty neuron w m -tej warstwie

jest definiowana w postaci [6]:

yi(k)=F(gv"(k))=
=F(gg [b; 0" (k)+b]o/"(k=1)+...+ b,/ (k—n)+  (15)
—a/y"(k=1)=..=a,"y"(k=n)])

a ogolny btad generowany przez ten neuron opisuje rownanie [6]:

Jh Ik e Jk)
oy (k) ox(k)og,v/"(k)y  ox"(k)

8" (k) =~ F'(g/v/" (k) (16)
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Jego pierwsza czgs¢ dla warstwy wyj$ciowej przyjmuje postac:

J(k) _aJk) _
ox" (k) oy, (k)

Natomiast dla warstw ukrytych wyznacza si¢ ja nastgpujaco:

~( (k)= y,(k)) = —e(k) (17)

m+l  m+l

J) &l og)y (k)
ox'(k)  Fog Nyt k) ox (k) (18)

RIS aJ(k) m+ly m+l_ m+l 2 m+1 mtly m+l e+l
=y =7 by, w =) =8 (k)g, by W

m+l_ m+l sjo 205 g sj70) ij
=08, v, (k) =

Z powyzszego wynika, iz ogdlny btad generowany przez neurony moze by¢
zapisany w postaci:

— dla warstwy wyjsciowej

SM(k)=e(k)F'(y} (k)) (19)
— dla warstwy ukrytej
8" (k)= (" (k)g, " b, W, YF'(y I (k)) (20)
Jj=

Stad zmiana parametrow i -tego neuronu w m -tej warstwie w postaci ogol-
nej przedstawiona jest nastgpujaco [6]:

v;" (k+1) =v;" (k) +n8," (k)S; (k) @21

gdzie: S" (k) — wektor wrazliwo$ci na zmiang parametru L obliczany zgodnie z wyra-
zeniami (11) — (14).

BADANIA EKSPERYMENTALNE NA OBIEKCIE RZECZYWISTYM

Warunki prowadzenia badan

Badania w warunkach eksploatacyjnych przeprowadzono dla bezzatogowego
zdalnie sterowanego pojazdu podwodnego typu ,,Ukwial” w Porcie Wojennym Gdy-
nia [6]. Baze dla pojazdu stanowit okret-niszczyciel min ORP ,,Flaming”. W czasie
prowadzenia badan eksperymentalnych warunki hydrometeorologiczne byty dobre.
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Neuronowy model ruchu pojazdu podwodnego

Wektor sygnalow wejsciowych (sterowan) mial nastgpujaca postac:
ug=[ty T,y ]/ (22)

gdzie: T, - silanaporuwzdluz podtuznej osi pojazdu;
T, —sila naporu wzdtuz normalnej osi pojazdu;

T, — moment obrotowy woko6t normalnej osi pojazdu.

Natomiast wektor sygnatéw wyjsciowych (stanu) byt w postaci:
x,=[dvy] (23)

gdzie: d - glebokos$¢ zanurzenia pojazdu mierzona z doktadnoscia do 0.1 m;
v —kat kursowy pojazdu mierzony z doktadnoscia do 0.5°.

Neuronowy algorytm modelowania ruchu pojazdu

Dla potrzeb wyznaczania modelu dynamiki pojazdu, na podstawie przed-
stawionych w poprzednim rozdziale zaleznosci, zostal opracowany modut wykorzy-
stujacy dynamiczne sieci neuronowe, ktorego algorytm dzialania przedstawiono na
rysunku 3 [6].

Na pierwszym etapie nastgpuje inicjalizacja sztucznej sieci neuronowe;j
sktadajaca si¢ z nastepujacych czynnosci:

— wygenerowanie dynamicznych neuronéw o strukturach opisanych wzorem (4);

— ustalenie poczatkowych wartosci parametrow kazdego neuronu, tj. wag wej-
sciowych, wspotczynnikéw dynamicznego systemu liniowego oraz kata nachy-
lenia funkcji aktywacji;

— wykonanie potaczen pomig¢dzy neuronami poprzez przypisanie kazdemu neuro-
nowi jego nastepnikow.

Jako funkcje¢ aktywacji dla wszystkich neuronow przyjeto funkcje tangensoidalna.

Liczba neurondow w warstwie wejsciowej uzalezniona jest od rozmiaru
wektora sterujacego. W rozpatrywanym przypadku warstwa ta sktadata si¢ z trzech
neuronéw. Podobnie rozmiar warstwy wyjsciowej uzalezniony byl od rozmiaru
wektora stanu i na etapie badan na obiekcie rzeczywistym byly to dwa neurony.
Natomiast liczbg neuronéw w warstwach ukrytych dobrano w oparciu o miarg Vap-
nika-Chervonenkisa [4].
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Rys. 3. Schemat blokowy algorytmu wyznaczania modelu dynamiki pojazdu podwodnego
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Neuronowy model ruchu pojazdu podwodnego

Neurony powiazano na zasadzie kazdy z kazdym pomigdzy dwoma sasied-
nimi warstwami bez polaczen wewnatrz warstwy oraz pomijajacych warstwe. Postaé
przyjetej do badan sieci neuronowej przedstawia rysunek 4.

Tx
d
Tz ————>
TN w—»
warstwa
warstwa wyjscowa
wejscowa

warstwy ukryte

Rys. 4. Postac sieci neuronowe;j przyjetej do badan eksperymentalnych

Drugi etap algorytmu to pobranie zadanego wektora sterujacego, jego nor-
malizacja, a nastgpnie obliczenie odpowiedzi sieci neuronowej na zadane wymusze-
nie, zgodnie z réwnaniem (15). Na podstawie odpowiedzi sieci oraz pomiaru
wartosci wspotczynnikow wektora stanu modelowanego obiektu nastgpowato wy-
znaczenie uchybu odpowiedzi sieci.

Kolejnym etapem bylo przeprowadzenie modyfikacji warto$ci parametrow
kazdego z neuronow. W tym celu bledy warstwy wyjsciowej propagowano na war-
stwy poprzedzajace, zgodnie ze wzorami (19) i (20), a nastepnie przeprowadzano
modyfikacj¢ parametréw neurondw, zgodnie z zaleznoscia (21). Tak wyznaczona
odpowiedz sieci neuronowej byla rejestrowana dla potrzeb dalszej analizy. Proces
modelowania uwazany byl za zakonczony po osiagnigciu okreslonego poziomu
uchybu, ktory jest wskaznikiem dopasowania modelu do obiektu. W przypadku
niedopasowania algorytm wracat do etapu drugiego.
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Wyniki badan

W pierwszej fazie badan eksperymentalnych wyznaczono neuronowy model
ruchu pojazdu. Model ten dziatat jako uktad predykcji, a jego parametry podlegaty
modyfikacjom zgodnie z wczesniej przedstawionym algorytmem. Etap ten zrealizo-
wano w trakcie wykonywania zadania przej$cia pojazdu w okreslony rejon dziatania,
tj. z punktu do punktu. Wyniki z tej fazy badan przedstawiono na rysunkach od 5. do 7.

W kolejnej fazie eksperymentu uktad modelowania przechodzit w tryb sy-
mulacji, czyli wyznaczone parametry modelu nie podlegaly modyfikacjom. Na tym
etapie pojazd realizowat zadanie podejscia do konstrukceji podwodnej. Wyniki z tego
etapu badan przedstawiono na rysunkach od. 8 do 10. Uzyskany niewielki uchyb
odpowiedzi obiektu i utworzonego modelu neuronowego $wiadczy o dobrej jakosci
dopasowania modelu do obiektu.

Sita naporu wzdluz osi podiuznej pojazdu
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Rys. 5. Przebiegi sygnatow sterujacych przy realizacji zadania przejscia pojazdu
w zadany rejon dziatan
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Neuronowy model ruchu pojazdu podwodnego
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Rys. 6. Przebiegi wspolrzgdnych wektora stanu pojazdu przy realizacji zadania
przejécia pojazdu w zadany rejon dziatan
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Rys. 7. Uchyb odpowiedzi modelu neuronowego i pojazdu przy realizacji zadania
przejsécia pojazdu w zadany rejon dziatan
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Neuronowy model ruchu pojazdu podwodnego
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Rys. 10. Uchyb odpowiedzi modelu neuronowego i pojazdu przy realizacji zadania
podejscia pojazdu do konstrukcji podwodnej

PODSUMOWANIE

Przedmiotem badan bylo opracowanie neuronowego modelu ruchu pojazdu
podwodnego. W czasie prowadzenia badan napotkano na wiele trudnosci, ktore byty
zwiazane migdzy innymi z doborem architektury dynamicznej sieci neuronowej
realizujacej synteze uktadu wielowymiarowego, ograniczonym czasem prowadzenia
uczenia sieci, pomiarem wektoréw sterujacego i stanu pojazdu podwodnego. Ich
rozwiazanie pozwolito na przeprowadzenie badan eksperymentalnych i wyznaczenie
neuronowego modelu ruchu badanego obiektu.

Na podstawie uzyskanych rezultatow mozna stwierdzi¢, ze modelowanie
z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych pozwala na prowadzenie identyfi-
kacji dynamiki obiektu w czasie rzeczywistym, a zastosowanie do tego celu dyna-
micznych sieci neuronowych charakteryzuje si¢ matym btedem modelowania.

Opisany w pracy sposob uzyskania modelu bezzatogowego pojazdu pod-
wodnego moze by¢ wykorzystany zarowno w procesie syntezy uktadu sterowania,
jak 1 do tworzenia symulatora ruchu — trenazera pilotazu bezzalogowego pojazdu
podwodnego. Metoda ta moze by¢ rowniez zastosowana do modelowania ruchu
innych wielowymiarowych obiektow dynamicznych.
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ABSTRACT

The paper presents the method used to model motion of an unmanned underwater vehicle

with artificial neural networks. It describes neural networks, including the dynamic model of artificial
neuron and adaptive method used to calculate its parameters the method for learning of multilayer
dynamic neural network. It shows an algorithm used to model motion of an underwater vehicle
and the results of experimental research.
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