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Zadanti:

Cilem préace je ovérit realizovatelnost nékterych systémt umélé inteligence

v PLC. Prace by méla byt zaméfena na implementaci neuronovych a genetic-
kych algoritmii v PLC Tecomat, napfiklad ve funkci predikce signdlu, adaptace
modelu, predikce poruchy, atd.

1. Seznamte se s typy neuronovych siti, trénovacimi algoritmy a MATLAB
Neural Network Toolboxem.

2. Pro zvoleny problém (napfiklad adaptace modelu) navrhnéte neurono-
vou sit v MATLAB NN Toolboxu a ovéfte funkci riiznych ucicich algo-
ritm.

3. Navrhnéte zptisob realizace NN v PLC pomoci jazyka ST dle IEC 61131.3

4. Provedte analyzu moznosti implementace genetickych algoritmti v PLC.
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Abstrakt

Cilem této prace je implementace prvkt umélé inteligence v PLC. Hlavni
dtiraz je kladen na implementaci neuronovych siti, ale v praci je také ukdzana
moznost realizace standardniho genetického algoritmu. Neuronova sit je pred-
vedena ve funkci prediktoru, modelu systému a reguldtoru. Ve funkci regulato-
ru inverzniho kyvadla je neuronova sit naucena v prostfredi MATLAB a nasled-
né s vyuzitim XML/XSLT je prevedena do jazyka strukturovaného textu dle
normy IEC 61131.3 a implementovana v prostfedi Mosaic, které predstavuje
simulované PLC. Spojeni s fizenym modelem (uskutecnénym v MATLABu) je

realizovano pres vizualizacni prostfedi Reliance.

Abstract

This work brings the possibilities of implementation of artificial intelli-
gence elements into PLC. The main goal is the implementation of neural net-
works, but in this work a realization of standard genetic algorithm is also
shown. Neural network is shown in the function of predictor, model of a sys-
tem and controller. The neural network as an inverse pendulum controller is
trained in MATLAB and then using XML/XSLT transformed to structured text
programming language according to IEC 61131.3 standard. Afterwards, it is
implemented in Mosaic, which simulates PLC. The connection between con-
trolled model (realized in MATLAB) and PLC is done by visualization envi-

ronment Reliance.
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1. Uvod

Ukolem této prace je ovéfit vyuZitelnost prvki umélé inteligence a jejich
nasledna implementace v programovatelnych logickych automatech (PLC). Ob-
last fizeni technologickych systému programovatelnymi logickymi automaty je
velice konzervativni a témito technologiemi zatim nedotcena. Cilem této prace
je poukdzat na nékteré konkrétni moznosti vyuziti prvkti umélé inteligence
(pfedevsim neuronovych siti) pfi fizeni procesti pomoci PLC. Protoze typt
neuronovych siti je celd fada, provedeme kratky rozbor neuronovych siti a vy-
bereme sité vyuzitelné v PLC.

Po predeslé analyze prejdeme k vyuziti neuronovych siti v PLC. Ukaze-
me si nékolik prikladi vyuziti neuronovych siti jako prediktoru, modelu sou-
stavy nebo neuronové sité ve funkci regulatoru. Stézejnim tématem bude vyuzi-
ti neuronové sité jako regulatoru nauceného na zakladé fizeni ¢lovékem. Vyuzi-
jeme moZnosti soustavu zpomalit a poté zpomalenou soustavu fidit lidskym
operatorem. Na zdkladé dat uklddanych pfi fizeni lidskym operdtorem poté
natrénujeme neuronovou sit. Vysledny reguldtor poté porovname s klasickymi
reguldtory. Diky schopnostem neuronové sité modelovat i nelinearni systém
ocekavame lepsi vysledky v porovnani s klasickymi regulatory.

Nyni kdyZ jiz mame natrénovanou neuronovou sift miizeme pfistoupit
k jejimu prekladu do jazyka strukturovaného textu (ST) dle normy IEC 61131.3.
Ve zkratce si probereme vSechny jazyky, které norma definuje a podrobnéji se
zaméfime na jazyk strukturovaného textu, ve kterém budeme neuronovou sit
v PLC programovat. Pro pfevod neuronové sité natrénované v MATLABu do
jazyka ST pouzijeme hned nékolik moznosti pirekladu. Za¢neme pfimym pfepi-
sem z MATLABu do jazyka strukturovaného textu. Druhou moZnosti bude pfte-
vod pfes externi soubor a jeho nasledné zpracovani pomoci jazyka C. Treti

nejuniverzalnéjsi moznosti bude pfevod s vyuzitim XML/XSLT.



Po vytvofeni programu v jazyce ST reprezentujicim neuronovou sit
v PLC Tecomat, pristoupime k praktické ukdzce fizeni inverzniho kyvadla. Sys-
tém inverzniho kyvadla budeme reprezentovat modelem v MATLABu a vza-
jemnou komunikaci mezi PLC a systémem budeme realizovat pfe$ vizualizac¢ni
prostfedi Reliance.

Neuronova sit se tak s ndmi tdhne celou praci jako Ariadnina nit skrze
rtizné oblasti fizeni od modelovani, predikci chyb, fizeni azZ po programovatel-
né logické automaty. Zlehka také spolu s neuronovou siti nahlédneme i do dnes
moderniho zptisobu ukladani a zpracovani dat s pouzitim XML a XSLT.

V posledni ¢asti diplomové prace se zabyvame realizaci genetickych al-
goritmlt (GA) v PLC opét s vyuzitim jazyka ST. GA budou v PLC realizovany
jako funké¢ni blok umoznujici maximalni flexibilitu a rozsifitelnost. Protoze PLC
neumoznuji vyuziti nékterych elementt objektového programovani, jako jsou
napfiklad dynamické proménné, privatni funkce, pretypovani, pretézovani
funkci a dalsi, musime sdhnout k nékterym ustupktim. Tak napfiklad jedinec
v GA bude reprezentovan vzdy stejnym typem nebo pocet jedincti v generaci
bude muset byt pfedem znamy.

To nas vedlo k implementaci dvou variant GA. Prvni rychlejsi a méné
pamétové narocnd by se dala oznacit jako 8bitova. Jedinec je totiZ reprezento-
van striktné 8bitovym ¢islem. Druhou variantou je 32bitova reprezentace jedin-
ctl. Zde je mozno volit s jakou bitovou pfesnosti budeme chtit pracovat, ale v
paméti je pro kazdého jedince vZdy zabrano 32 bitti.

Pfi implementaci GA v PLC jsme také museli vyfesit otdzku generovani
nahodnych cisel v PLC, protoze instrukce pro generovani ndhodnych ¢isel neni

v zdkladni instruk¢ni sadé PLC.



2. Neuronové sité

Umélé neuronové sité vychdazeji z poznatkti o lidském mozku a snazi se
vétsi ¢i mensi mérou napodobit jeho ¢innost. Pro vyuziti ve vypocetni technice
byl model biologické neuronové sité znacné zjednodusSen a to predevsim
z dtavodu snadnéjsiho uceni. Vznikly tak rtzné typy siti s odliSnou vnitini
strukturou i rliznymi typy neuront (neuron — zdkladni stavebni prvek neuro-
nové sité). Pro rtzné sité tak byly vyvinuty rtzné ucici (trénovaci) algoritmy a
predevsim je specializované i pouziti jednotlivych sit. Uéici algoritmus si mii-
Zeme predstavit jako postup pro nastaveni vah propojeni neuronti. Tato kapito-
la slouzi pouze jako kratké uvedeni do problému pro vice informaci odkazuji
Ctenare na [1],[2].

Vyznamnou vlastnosti neuronovych siti je schopnost pfi uceni nachazet
zavislosti mezi daty a ty reprezentovat nastavenim vah spojeni neuronti. Snad
jesté vyznamnéjsi vlastnosti je schopnost generalizace, neuronova sit je schopna

spravne reagovat i na vstupy, které nebyly obsaZeny v trénovacich datech.

2.1. Model neuronu

Neuron je zdkladnim stavebnim prvkem neuronovych siti. Neuront
existuje celd fada, ale vSechny maji priblizné stejnou strukturu, kterou si zde
popiSeme. V matematickém modelu neuronu zanedbava nedokonalost propo-
jeni neurond (v mozku ma kazdé spojeni svou impedanci a dalsi vlastnosti).
Veskeré vlastnosti spojeni integrujeme do synapse, ktera pak jako celek vyjadiu-
je vahu daného spojeni.

Druhou éasti neuronu je soma. Ta realizuje spojeni jednotlivych vstupt,
vétsinou ve formé secteni (sumace, agregace) vstupt neuronu vynasobenych
synoptickou vahou. V sumé pridavame casto jesté jeden stédle aktivni (jednicko-
vy) ¢len vynasobeny vahou wo. Na celkovou sumu aplikujeme nelinedrni zob-

razeni (Casto také oznacované jako aktivacni funkce).



Neuron tak mtizeme chdpat jako matematické zobrazeni vstupniho vek-

toru hodnot na jednu hodnotu vystupni:

N:x(t)eR" - y(t) e R’ @)

Nejlépe je funkce neuronu patrnd z nasledujiciho obrazku.

aktivaéni funkce

Obr. 2-1 Model neuronu

Jednou z nejpouzivanéjSich aktivacnich funkci je sigmoida:

:—, 2
y 1+e—ﬂs ( )

a jeji priblizny prtibéh je vidét na Obr. 2-1. Pokud je soucet vah s mnohem men-
1 nez nula, je vystup neuronu nulovy. Naopak pokud je soucet vah mnohem
vétsi nez nula, je vystup neuronu jednotkovy. Tato aktivacni funkce se
s vyhodou vyuziva v spojitych neuronovych sitich, kde se k uéeni vyuziva gra-
dientnich metod. Dalsi pouzivanou funkci je linedrni funkce a to predevsim ve
vystupni vrstvé neuronové sité. V nespojitych sitich se pouziva neuron jehoz
vystup nabyva hodnot z mnoziny {0,1}, vétSinou pros <0jey=0a pros >0 je

y=1.



2.2. Typy siti

Vlastnosti chovani neuronové sité vyznamné ovliviiuji nejen pouzité ty-
py neuront, ale také vnitini usporadanti sité (oznacované také jako architektura,
topologie, geometrie sité). Struktura spolu s modely pouZzitych neuront a zpt-
soby uceni a vybavovani neuronové sit€é se na nazyva paradigma neuronové
sité.

Jednou z moznosti obecného popisu sité je maticovy popis. VSem neuro-
ntim piifadime ¢isla 1-N a vytvorime matici propojeni M, ve které mi=1 pokud
existuje spojeni i-tého neuronu s j-tym. Naopak mi=0 pokud spojnice neexistuje.
Tento postup vSak neni vhodny pro neuronové sité s velkym poctem neuronti
protoZe velikost matice roste s kvadratem poctu neuronti.

Pokud neurony rozdélime do vrstev a sit si pfedstavime jako vrstevna-
tou strukturu, mtizeme mezi neurony rozlisit nékolik druhti spojeni:

e pfimovazebni
e zpétnovazebni
e lateralni
Situaci asi nejlépe postihuje nasledujici obrazek.

pfimovazebni

lateralni

zpétnovazebni

Obr. 2-2 Typy spojti ve vrstevnaté neuronové siti



Sité muzeme ddle rozdélit podle zptisobu uceni:
e sjednorazovym ucenim
e Dbez uditele
e sucitelem

Sité s jednorazovym ucenim se trochu vymykaji bézné predstavé o uceni.
Zde uceni neprobiha jako iteracni proces, ale jako jednorazové uceni. Vahy neu-
rond jsou nastaveny jednorazové podle predloZenych vzori. Iteracné zde nao-
pak probihd vybavovani. Mezi sité sjednordzovym ucenim patii asociativni
paméti a Hopfieldovy sité. Zatimco uceni je u téchto siti jednordzovym proce-
sem, vybavovani je procesem iteracnim a to z divodu zavedenych zpétnych
vazeb z vystupti neurontl na vstupy neuront ve stejné vrstvé. Hodnoty vstupti
neuront se tak v kazdém kroku vybavovani méni. Konec¢nou podminkou pro
zastavenli iteraci obvykle byva shoda dvou po sobé nasledujicich vystupti. Tyto
typy siti slouzi predevsim k rekonstrukci zaSuménych vzorti — obrazti. Protoze
by tyto sité nalezly jen malé uplatnéni v PLC nebudeme se s nimi jiz dale zaby-
vat.

Pro ucent siti bez ucitele neni zapotfebi predkladat pro dané vstupy i za-
dané vystupy - sité se uci ,samy”. Tyto sité slouzi predevsim jako klasifikatory.
Patfi sem napiiklad sité s soutéznim ucenim, Kohenovy samoorganizujici se sité
nebo sité ART. Sité typu ART obsahuji navic dokonce rozhodovaci prvek (na-
zyvany ovéfovaci test). Pokud vysledek sité ,nezapadd” do jiz nalezenych
shlukt je vytvofen shluk novy. ProtoZe kazdému shluku odpovida jeden vy-
stupni neuron, dojde k vytvofeni neuronu nového. Ani tento typ siti nenachdzi
v PLC vyznamné uplatnéni a proto se ani témito typy siti nebudeme dale zaby-
vat.

Jako posledni ndm zbyvaiji sité, které se trénuji na zdkladé vstupti a jim
prislusnych vystupti. Tento zptisob uceni je oznacovan jako uceni s ucitelem,

protoze siti fikame, jaky chceme vystup pro zadané vstupni hodnoty. Tyto sité



Obr. 2-3 Dopfedna neuronova sit

Jak je vidét z obrdzku (a jak ndzev napovida), vicevrstevna neuronova sit
se sklada z n€kolika vrstev, které jsou vzajemné propojeny. Kazda z vrstev mi-
Ze mit libovolny pocet neuront. Dilezitd je orientace propojeni neurond v siti.
Vstupy neuronové sité jsou privedeny jako vstupy vSech neuronti v prvni vrst-
vé, vystupy prvni vrstvy jsou pfivedeny na vstupy druhé vrstvy a tak dale az
k vystupnim neurontim. Neboli neurony jedné vrstvy jsou propojeny se vSemi
neurony vrstvy predchozi. VSechny vrstvy, které jsou pfed vrstvou vystupni se
nazyvaji skryté vrstvy. Volba poctu neuront je zavisla na konkrétni tloze a ne-
existuje exaktni pfedpis jak volit uspofadani sité. Pokud zvolime neuronti prilis
malo nedokaze neuronova sit podchytit veSkeré zavislosti v trénovacich datech,
naopak pokud bude sit prili§ velka ztrati sitf schopnost generalizace a dojde
k takzvanému pfeuceni (s rostouci velikosti sité roste velice rychle také doba
nutna k trénovani sité). Nezbyva tedy neZ otestovat nékolik velikosti a topologii
neuronove sité a z nich vybrat tu nejlepsi.

Proces vybavovani je v téchto sitich pomérné jednoduchy. Vstup neuro-
nové sité postupné projde pfes vSechny neurony a objevi se na vystupu. Proto-
Ze v siti nejsou Zadné zpétné vazby, dojde k vybaveni v jediném kroku (oproti

asociativnim neuronovym sitim, kde je proces vybavovani iteracni). Naproti

vvvvvv



chylka vystupu neuronové sité od trénovacich dat byla minimalni. K trénovani
se obvykle pouziva algoritmus zpétného sifeni. Vyuzivame zde faktu Ze chybu
na vystupu zndme — snadno spocteme odectenim vystupu neuronové sité od
vystupu podle trénovacich dat. Podle této chyby upravime vahy ve vystupni
vrstvé. Chybu z vystupu sité poté Sifime zpétné siti smérem k vstupu (proto
algoritmus zpétného Sifeni). Urceni zmény vah vychézi z gradientni metody a
proto je zde riziko, ze uéeni uvazne v lokdlnim minimu. Proto se vétSinou pfti
urcovani zmény vah pridava k gradientu zavislosti chyby na vaze jesté setrvac-

nost, diky které je algoritmus uceni schopen preklenout nékterd lokalni minima.



3. Vyuziti neuronovych siti v fizeni

Jak jiz bylo feceno v predchozi kapitole, ne vSechny typu neuronovych
siti jsou vyuzitelné v fizeni, o implementovatelnosti v PLC nemluvé. V této ka-
pitole si proto ukaZeme né€kolik prikladd pouziti dopfenych neuronovych siti
v fizeni. Zacneme jednoduchou ulohou prediktoru. Tu dale rozsifime pfi vy-

tvareni modelu soustavy a celou kapitolu zavr§ime navrhem regulatoru.

3.1. Vymezeni vyuZitelnosti NN v fizeni

V literatufe najdeme nespocet praci pojednavajicich o fizeni s vyuZitim
neuronovych siti. V 99% jde o sité dopfedné bez zpozdéni. Jako priklad téchto
praci uvedme [3] nebo [4]. Vypracované algoritmy fizeni jsou vétSinou zaloze-
ny na optimalnim fizeni jako je LQG, MPC a podobné. U téchto algoritmii se
neuronové sité vyuZzivaji k nelinedrnimu modelovani soustavy a jako prediktor.
O tomto vyuZiti neuronovych siti bude fe¢ v dalsich dvou podkapitolach. Bo-
huzel takovyto druh fizeni je v PLC jen velice obtizné realizovatelny (prede-
vS$im kvili vypocetni narocnosti), ale prediktory a modely systémi se daji vyu-
zit i jinak, nez v adaptivnich systémech fizeni.

Neuronové sité modelujici redlny systém je moZno vyuzit naptiklad
k predikci poruchy. Pokud se vystup modelu soustavy rozchazi s realnou sou-
stavou muiize to mit rizné pficiny. Existuji tfi skupiny moznych pficin. Prvni
z nich miize byt zdvada v redlném systému, druhou moznosti je chyba modelu
a tfeti mtize byt chyba pfi pfenosu informace z systému do modelu (napfiklad
porucha ¢idla, ruSeni signdlu, atd.). Bohuzel pouze z rozdilnych vystupnich
hodnot modelu a systému nejsme schopni rozhodnout o jakou chybu se jedna a
zde pfichazi vyhoda neuronovych siti. ProtoZe implementace modelu pomoci
neuronovych siti je pamétové nenarocna mtzeme mit v PLC implementovano
nékolik oddélené natrénovanych neuronovych siti a jejich vystupy porovnavat.

Mtizeme vyuzit poznatkil ze zdlohovani systému a pouzit principu majority.



V PLC implementujeme napiiklad 4 neuronové modely soustavy. Pokud se ale-

sponi 2 shoduji s vystupem redlného systému mtizeme jeho provoz povazovat

za bezchybny.

3.2. Prediktor

Prediktor je

prvek, ktery
ze zndamych  hodnot
zminulosti odhaduje

budouci stav (stavy).

Pokud stav systému
zavisi pouze na vniti-
nim stavu sta¢i nam
odhadovat pouze je-
den budouci stav a
prediktory retézit. Po-

kud je stav systému

y(k+1)

y(k)
y(k-2)
y(k-1)

(k-2)

(k-1)

(k) (k+1) t

y(k-2)

-

y(k-1) Neural y(k+1)
v(K) network

—

Obr. 3-1 Prediktor

zavisly i na vstupu a chceme odhadovat vice nez vystup pro vice nez jeden

krok, musime znat i budouci vstupy (pokud je nezndme mutiZeme k jejich odha-

du v omezené mife opét pouzit neuronovou sit). Schéma jednoduchého predik-

toru je uvedeno na Obr. 3-1.

Neuronovou sit jako prediktor jsem otestoval na slozitém signalu gene-

rovaném podle vzorce (3).

yI(¢) = sin(t *1.9)"3

Y2(t) = sin(t *2.7 — 7/2)*2
y3(t) =sin( *2.3-0.1)
(1) = y1(2) + y2(2) + y3(¢)

10
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Kvalita predikce je zavisla na zvolené neuronové siti a predevsim na ve-
likosti vstupniho vektoru N. N udéva kolik minulych hodnot je pouzito
k predikci hodnoty nasledujici. Aproximaci funkce pomoci prediktoru pro rtiz-
né zvolené neuronové sité a rizné velikosti vstupnich vektort N ukazuji nasle-
dujici obrazky:

Predikce s preceptronem pro N=7
3r (0]

y
—O— uceni

—w— overeni
--=--predikce

0
=0

|
15 20 25 30
cas(s)

Obr. 3-2 Prediktor s jednim neuronem
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Predikce s neuronovou siti 2-2-1 pro N=7

Q
|

y
—6— uceni

—— overeni
--+ - predikce

0 | | J
0 15 20 25 30
cas(s)
Obr. 3-3 Prediktor s siti 2-2-1
Predikce s neuronovou siti 4-3-1 pro N=7
(o}
y
—6— uceni
—»— overenei
--+--predikce
G L L |
1 15 20 25 30
cas(s)

Obr. 3-4 Prediktor s siti 4-3-1
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Prvnich 10s signdlu je pouZito pro trénovani sité. DalSich 10s je pouZito
pro validaci uceni. Jak jiz bylo fec¢eno v pfedchozi kapitole maji neuronové sité
tendenci se , preucit”. Tedy prili§ se vazi na trénovaci data, kterd aproximujt
velice presné, ale na ostatnich datech podavaji velice nepfesné vysledky. Proto
se pouzivaji vedle dat trénovacich jesté data ovérovaci (valida¢ni). Neuronova
sit se poté trénuje az do doby nez se zacne zvétSovat chyba na valida¢nich da-
tech.

Otazkou ziistava jak volit usporddani neuronové sité. Naptiklad na Obr.
3-4 je pouzit prediktor s NN 4-3-1. To znamena, ze v prvni vrstvé jsou umistény
4 neurony ve druhé 3 a ve vystupni 1 neuron. Na to jak zvolit poéty neuronti
v jednotlivych vrstvach bohuZzel neni jednozna¢na odpovéd a zalezi na kon-
krétni tiloze. Pri predikci signdlu se mi nejvice osvédcila metoda pouziti neuro-
noveé sité s jedinym neuronem (perceptronu) a zvysovat velikost vstupniho vek-
toru. Pokud je velikost vstupniho vektoru omezena nebo neumérné vysoka,
zvolime maximdalni moZnou a zjistime chybu udeni pfi pouziti perceptronu.
Poté zvolime slozitéjsi uspofadani neuronové sité a snazime se tuto chybu
zmensSit. Bohuzel uceni slozitéjsich neuronovych siti je velice zavislé na poca-
te¢nich podminkéch a proto uceni i nékolikrat opakujeme s rtiznymi pocatec-
nimi podminkami neZ dosahneme Zadanych vysledkd.

Na nasledujicim obrazku je zobrazena predikce signalu z osmi minulych
méreni. Pti takto velkém vektoru je jiz postacujici predikce s uzitim perceptro-

nu.
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Predikce s perceptronem pro N=8
3r (0]

y
—O— uceni

—— overeni
—— predikce

L
¢

|
0 5 10 15 20 25 30
cas(s)

Obr. 3-5 Prediktor s perceptronem

Situace se zméni pokud k signadlu pfidame Sum. Dfive dostacujicich 8
zpétnych kroki jiz nyni nepostacuje k spolehlivé predikci. Také se zacina vy-
znamné projevovat schopnost slozitéjSich neuronovych siti odfiltrovat Sum ze

signalu a naudit se tak predikovat budouci vyvoj signalu.
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Predikce zasumeneho signalu
3 T T

y

—— — perceptron
— - — NN 5-1
NN 10-8-1

) \
39,5 40 40,5 41
cas(s)

Obr. 3-6 Predikce zaSuméného signalu

K trénovani neuronové sité pouzité k predikci na Obr. 3-6 bylo pouZito
prvnich 20s zdznamu - 200 hodnot signalu. To je 2x vice prfi trénovani predikce
signalu bez Sumu, samoziejmé ¢im vice hodnot pouZijeme pfi trénovani tim
vétsi je Sance, Ze se ndm podafi odfiltrovat Sum. Na obrazku je patrné, Ze pouzi-
ti malé neuronové sité nebo perceptronu je téméf totozné a ma pomérné znac-
nou chybu. Naproti tomu pouziti vétsi neuronové sité dosahuje mnohem lep-
$ich vysledkd.

Dilezitym poznatkem byla také nutnost zvétSeni oblast pro validaci
uceni. Validace se pouziva pfedevsim proto, aby se neuronova sit naucila gene-
ralizovat a nepfimkla se pfiliS na trénovani data. Pokud je vSak testovaci oblast
pfilis§ mald dojde k pfedcasnému ukonceni uceni a vysledky mohou byt jesté

horsi nez dava predikce s uzitim perceptronu.
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Na zavér si jesté ukdzeme jak se da trénovat perceptron bez pouZziti
MATLABu a Neural Network Toolboxu. Jak vime z predchozi kapitoly je per-
ceptron ,,obycejnou” scitackou s linearni vystupni funkci. Vystup perceptronu

se da zapsat podle rovnice (4).

y=a0+al*ul+a2*u2+a3*u3... (4)

V rovnici (4) nahradime vstupy u1,u2,u3 za minulé hodnoty signalu, tedy

ul=y(k-1), u2=y(k-2) atd. Tim dostaneme rovnici:

v(k)=a0+al*y(k—-1)+a2* y(k-2)+a3* y(k—3)... (5)

Pokud si nyni zapiSeme néekolik krokti za sebou do matice dostaneme:

v ] [T yk=D y(k=2)]

yik=1 1 |1 yk=2) y(k=3)||a0

yk=2)|=|1 y(k=3) y(k=4)||al (6)
y(k=3) 1 y(k—=4) y(k-=5)|]|a2

Tu maticové zjednodusime na:
j=X-a 7)
Nezndmou jsou zde pouze vahy jednotlivych signdld, tedy vektor a. Vy-
feSenim soustavy linedrnich rovnic ziskdme nastaveni konstant perceptronu.
Protoze jde o pfeurcenou soustavu rovnic musime pfistoupit jesté k jednoduché

uprave:

X'y=X"X-a (8)
X' X)'X'y=a ©)

VyfeSenim rovnice (9) dostaneme koeficienty vah vstupti perceptronu.
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3.3. Model soustavy

V pfedchozi podkapitole jsme si ukazali neuronovou sit ve funkci pre-
diktor. Nyni vstupy a vystupy neuronové sité rozsifime a budeme ni vytvaret
model systému. Oproti prediktoru ndm na vstupu k minulym hodnotdm vy-

stupu pfibudou jesté minulé a soucasné hodnoty vstupu.

V:

Bily Sum System

y(k)

Neuronova
sit’

Obr. 3-7 Modelovani systému

Z Obr. 3-7 je patrné zjakych dat trénujeme neuronovou sit. Na vstup
modelovaného systému pfivedeme bily Sum (tedy jeho aproximaci, signdl s Si-
rokou 8kdlou frekvenci), tim madme zaruceno vybuzeni systému na vSech frek-
vencich. V zavislosti na naSem odhadu fadu systému volime pocet zpozdova-
cich prvkl 1/z. Samoziejmé nemusime volit stejny pocet zpoZdovacich prvkua
pro vstup a vystup, jejich volba zavisi pouze na naSich znalostech o daném
systému.

Pro¢ vytvarime nelinedrni model systému, kdyz vétSina metod navrhu

fizeni pocita s linearizovanym modelem? ProtoZe tento model mtiZeme pouzit
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k otestovani regulatoru navrzeného pro linearizovany model a ovéfit tak jeho
robustnost. Nebo mtiZeme model vyuZzit v navrhu prediktivniho regulatoru. A
hlavné ve vztahu k zadani, mizeme tento model vyuzit v PLC pro predikci
chyby.

Nejlépe si cely proces uceni neuronové sité ukaZzeme na praktickém pti-
kladu. Je zfejmé, Ze nema smysl modelovat linearni systém. K tomu je postacu-
jici ARX model. Zaméfime se proto na modelovani nelinearniho systému. Kla-
sickym piikladem nelinedrniho systému je kyvadlo a tak ani my neudéldme
vyjimku.

Systém kyvadla je popsan rovnici (uvedenou napft. v [5])

P =-200—w, sin(p—%jéCOS(p, (10)

ktera popisuje vychylku kyvadla ¢v zavislosti na poloze voziku x.
V rovnici 6 udava tlumeni kmitani a @y je netlumend tthlova rychlost kmitt ky-
vadla.

Rovnice (10) je ve formé Simulinkového schématu zobrazena na Obr. 3-8

(konstanty modelu jsou pfevzaty z [5]) .
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Zrychleni voziku —> .
omega

—>( )| Us >

tlumeni - 2*d = 2*0.0247

3*g
3 - = 14.5008
_____ 2%]

w cos [¢—

@ |—| =

>

Uhel

Obr. 3-8 Model kyvadla

Systém ma jeden vstup a jeden vystup. Vstupem do systému je zrychleni
voziku a vystupem je thel vychylky kyvadla.
Na vstup systému nyni pripojime budici signal a budeme mérit vystup

ze systému. Tato situace je zndzornéna na Obr. 3-9.

Vystupni vektor

% Signal 1

Budici signal

Zrychleni voziku

KYVADLO na VOZIKU

Obr. 3-9 Generovani trénovacich dat
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Zacneme ARX modelem a perceptronem. Praxe ukazuje, Ze nejvhodnéj-
$im vstupnim signalem, kterym budime systém, je obdélnikovy signal s ¢asové
nahodné proménlivou stfidou.

Vstup pro tvorbu ARX modelu

cas(s)

Obr. 3-10 Signal vstupujici do systému pfi tvorbé ARX modelu

Protoze o systému vime, Ze je druhého radu, volime i pocet zpozdova-

vV v

cich prvka roven dvéma. Pokud zvolime vyssi fad systému, nedosdhneme tim

jiz zadného podstatného zlepSeni (viz. Obr. 3-11).

)

Zrychleni voziku

[
E 1.5 T T
2 v |
¥ 05¢- s
S
lE 0
2
5§ 05 ‘
o 0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
N
Uhel vychyleni kyvadla
3 T T T
— system
2-| —— — ARX rad=1 1
****** ARX rad=2
17| — - — ARX rad=3

Vychylka kyvadla ( °)
o

L
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
Cas(s)

Obr. 3-11 Porovnani ARX modeli riznych rada
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Nakonec nalezeny ARX model porovname s modelem, ktery bychom

ziskali linearizaci a diskretizaci rovnice (10).

@ =-20p-w, sin(p—%ucosq)

X, =@, X, =@ (11)
X =X,
. ) . 3
X, =—20X, — @, Sin X, ——UCOS X,
21
Linearizaci téchto rovnic dostaneme:
) _[o 1 o _|°
A="2L] = , B="2] = 3
x|y, |—@, —20 Quly |~ 5/
(12)

c=[1 0] D=][0]
Matice A,B,C,D jsou stavové matice spojitého systému. Po diskretizaci
vzorkovaci periodou Ts=0,01s a pfevodu ze stavového popisu na prenos dosta-

neme:

G _ Y _-0.000075z-0.000075
linearizace U 22 _ 1 998 7+ 09995 .

(13)

Naproti tomu z ARX modelu dostaneme pfenos:

Y -0.00009z-0.000048
G,..=—= . 14
AU 22 -1.9982+0.9995 (19

Pdly systému jsou v obou ptipadech stejné, ARX model naprosto presné
aproximoval vlastni dynamiku systému. Nuly systému se jiz mirné lisi. To je
zptisobeno zavislosti ARX modelu na vstupnim signdlu. Pro jiny budici signal
bychom dostali jiné (ale fadové stejné) hodnoty citatele pfenosu.

Nyni si ukdZeme souvislost mezi ARX modelem a perceptronem. Vystu-

pem ARX modelu je diskrétni pfenos a to neni nic jiného neZ vazena scitacka
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minulych hodnot vstupu a vystupu. A stejné tak perceptron (s linedrni vystupni
funkci) je pouhou séitackou. Pokud tedy na vstup perceptronu zapojime minulé
vstupy a vystupy (napt. podle Obr. 3-7) dostaneme stejny model jaky ndm da
ARX model s jednim rozdilem. Vystup perceptronu je zavisly nejen na hodno-
tach na jeho vstupech, ale také na velikosti biasu (na néjz je , pfipojen” vstup se
stalou hodnotou rovnou jedné) . To ndm nabizi moznost modelovat i offset

(stejnosmérné posunuti signalu) zptisobeny naptiklad nedokonalym méfenim.

Budici signal —— System

Offset

Obr. 3-12 Méfeni vystupu systému s chybou offsetu
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Obr. 3-13 Model systému urceny z dat s chybou offsetu

Z Obr. 3-13 je patrné, Ze zatimco standardni ARX model posun vystupu
o jeden stupen uplné ignoruje, perceptron dokaze modelovat systém spolecné s
touto odchylkou vystupu. Pro¢ tomu tak je, je zfejmé. Z ARX modelu ziskdme
diskrétni prenos systému sjednim vstupem a jednim vystupem, ktery
z principu neumoztiuje soucasné modelovat i offsetovou chybu vystupu. Reseni
je vSak jednoduché, pouhé pficteni odchylky k vystupu ARX modelu.

Zatimco pro tvorbu ARX a perceptronového modelu je nejvhodnéjSim
budicim signalem obdélnikovy signal s proménou stfidou, je pfi modelovani
neuronovou siti vhodnéjsi pouzit jako budici signdl ndhodny Sum. To proto, Ze
vystupy pro jiné hodnoty vstupu. Neuronova sit se pfi uceni obdélnikovym

signalem ,nauci”, Ze na vstupu ani jiny signal nemtize byt a maximalné presné
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aproximuje chovani systému pro vstupy -1,+1. Proto pfi uceni neuronové sité

budime systém nahodnym Sumem.

Zrychleni voziku

o
T

| | | | | |
0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5 5
Uhel vychyleni kyvadla Uhel vychyleni kyvadla

o

Zrychleni voziku ( ms™2 )

—— system
******* perceptron
—— — NN5-1
ARX

Vychylka kyvadla ( °)

32 34 36 3.8 4
Cas(s)

Obr. 3-14 Porovnani modelt systému

Z Obr. 3-14 je vidét, Ze ARX a perceptronovy model jsou téméf totozné
(rozdil je pouze v tom,zZe perceptronovy model ma jeSté navic nenulovy bias —
ovsem bliZici se nule). Model vytvofeny neuronovou siti naprosto presné apro-

ximuje systém kyvadla.

3.4. Neuronovy regulator nauceny lidskym operatorem

V této kapitole si ukdZeme jak mutiZze byt natrénovana neuronova sit jako
reguldtor s vyuzitim regulace lidskym operatorem. Hlavni roli zde sehraje

schopnost generalizace z trénovacich dat. ProtoZe clovék neni stroj jsou tréno-
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vaci data pomérné pestrd a neuronova sit z nich ,vytdhne” data dutlezitd pro
fizeni dané soustavy. Vyuzijeme také moznosti zpomalit model soustavy, ktera

by byla prilis rychla pro fizeni ¢lovékem.

3.4.1. Popis systému s kyvadlem

Nejlépe si cely proces tvorby regulatoru nauceného na zakladé fizeni lid-
skym operatorem ukdZeme na ptikladu fizeni inverzniho kyvadla na voziku.
Jedna se o casto prezentovany ptiklad fizeni nestabilniho systému a proto bu-
deme moci nase vysledky porovnat s jinymi zptsoby fizeni.

Vychazime z prace [6], ve které je uveden matematicky popis systému
inversniho kyvadla na voziku a déle z [5], kde byl model dale upfesnén a rozsi-
fen o model motoru pohybujici vozikem s kyvadlem.

Cely fizeny systém je zobrazen na Obr. 3-15.

kyvadlo

() vorik O

Obr. 3-15 Model inverzniho kyvadla na voziku

Systém se sklada ze dvou casti, motoru pohybujictho vozikem a

z kyvadla. Tyto ¢éasti byly nasledné samostatné identifikovany [5]. Toho vyuzi-
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jeme a nejprve budeme fidit samostatné kyvadlo. Vstupem bude ptimo zrych-

leni voziku. Poté pristoupime k rozsifeni dynamiky o motor s vozikem.

3.4.2. Tvorba modelu pro realtimové fizeni

Z pocatku zde byla snaha vytvofit realtimovy model pfimo s vyuZitim
MATLAB RealTime Toolbox. Tento nastroj se vSak pro toto pouziti ukdzal jako
prilis robustni a jeho samotné nastavovani a nasledné kompilace kodu se uka-
zaly byt tvrdym ofiSkem. Nakonec bylo upusténo od pozadavku naprosto
presné realtimové simulace a spokojili jsme se s pfibliznym modelovanim.
Predpokladali jsem, Ze i z dat zatiZzenych chybou nepfesného vzorkovani budu
schopen naucit neuronovou sit. Tento pfedpoklad se ukazal, jak uvidime dale,
byt spravnym. Je otdzkou, o kolik by se zlepsila regulace pfi pfesném vzorko-
vani s pouzitim MATLAB RealTime Toolboxu.

Dfive nez se pustim do popisu vlastniho modelu fizeni v pfiblizné real-
ném case, bych rdd naznacil problémy skterymi jsem se setkal u RealTime
Toolboxu a ospravedlnil tak jeho nepouziti. Prvnim problémem bylo ¢im sou-
stavu fidit. Realtime Toolbox obsahuje mnozstvi ovladac¢ti pro nejriiznéjsi PCI
karty, které zprostfedkovavaji I/O rozhrani mezi pocitacem a okolnim. Avsak
zéakladni ovladace pro klavesnici pripadné mys maji znacné omezeni. Problémy
nastaly pfi kompilaci. Ta je nutnd pravé z dtivoda realtimové komunikace.
Kéd MATLABu totiz neni prekladdn, ale interpretovan a to zna¢né zpomaluje —
predevsim pfi pouziti cykli. Ohledné problémii s kompilaci jsem pfimo od
podpory MATLABu obdrzZel doporuceni obejit Realtime Toolbox cyklickym
nacitdinim v MATLABu za prfedpokladu, Ze neni nutné presné vzorkovani. Si-
tuace kolem kompilace se moznd vyjasni s vyuzitim nové verze MATLAB 7.0 (v
dobé tvorby diplomové prace nebyl jesté k dispozici). Kompiler této verze jiz
nepreklada koéd piimo, ale vyuziva se ,na pozadi” bézictho MATLABu a JIT

(just in time) kompilace. Tato moznost vSak jiZ nebyla testovana.
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Principem pfiblizného realtimového fizeni pomoci mysi v MATLABu je
,nekonecnd” smycka, v které se zjisStuje poloha mysi a v ¢asovych krocich se
spousti model systému. Dopoustime se tak nékolika nepfesnosti:

e rlizna doba trvani smycky,
e Uprava pocatecnich podminek modelu v kazdém kroku simulace.

Takto pojaty model ma ale i své vyhody. MtZeme napfiklad ménit rych-
lost simulace. Pokud je systém pfiliS rychly, nez aby jej bylo mozno fidit (jako
v nasem piipad€) miizeme simulaci libovolné zpomalit. Vezméme si systém
kyvadla s pfili$ kratkym kyvadlem. Lzicku na prsté neubalacujete naproti tomu
kosté ano. Problém je v dynamice soustavy, kratké kyvadlo ma pfili$ rychlou
dynamiku neZ aby jej bylo mozZno udrZet pomalym regulatorem.

Cely cyklus se sklada z nasledujicich krokii:

1. Inicializace

2. Zjisténi velikosti akéniho zasahu

3. Krok simulace — posun o ¢as Ts

4. Cekani nez celkova doba béhu smycky bude vétsi nez N*Ts a poté
jdina 2.

V pfedchézejicim popisu je Ts doba, po kterou nechavame spusténu
simulaci vramci jednoho simulaéniho kroku. N wurcuje kolikrat chceme
simulaci zpomalit. V nasem piipadé se jako vhodné ukézaly konstanty Ts=0,01s
a N=10. Tedy cely proces fizeni vzorkujeme kaZzdych 0,01s redlného béhu

soustavy s tim, Ze soustava je 10x zpomalena.
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Grafické rozhrani, na kterém probiha fizeni vypada nasledovné:

Start Stop

Cas hehu simulace
2F - 52s

Irtegral polaby woziku

135

-2 -1 0 1 2

Obr. 3-16 GUI fizeni

Model je fizen x-ovou polohou kurzoru mysi, kterd udava velikost
vstupniho napéti motoru. V pravém hornim rohu je zobrazovana doba béhu
simulace a integral polohy voziku za celou dobu fizeni.

Pfi fizeni lidskym operatorem sbirdme data pro trénovani neuronové si-
té. Vstupni veli¢inou je napéti motoru a vystupnimi veli¢inami jsou poloha vo-

ziku a vychyleni kyvadla.

3.4.3. Uceni neuronové sité

Na zakladé dat ziskanych podle pfedchozi kapitoly budeme trénovat

neuronovou sit. Trénovaci data jsou zobrazena na Obr. 3-17.
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Trenovaci data
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Obr. 3-17 Trénovaci data

Je vidét, Ze ani pfi nejlepsi snaze se nepodafilo kyvadlo stabilizovat a
rozptyl je znaény (+15°). Ani vozik se nepodafilo udrZet na misté. Pfedevsim to,
ze vozik se vétsinu trénovaciho ¢asu pohyboval vpravo od vychoziho bodu
ovlivni u€eni neuronové sité. Ve fazi fizeni kyvadla lidskym operatorem mame
moznost sledovat integral polohy voziku v pravém hornim rohu a tim elimino-
vat tuto chybu. Tato trénovaci data byla zvolena iimyslné, aby ukazala vliv tré-
novacich dat na vysledné chovani neuronové sité.

Z vygenerovanych dat pfi fizeni ¢lovékem byly vybrany hodnoty realné
pouzitelné pfi fizeni. V hodnotdch =ziskanych pfi fizeni na modelu
v MATLABu, je mozné ziskat presné derivace vystupnich slozek (vystupy ze
stavii systému). Hodnoty derivaci vSak jiz nejsou jednoduse méfritelné

v realném provozu, kde vystupy vzorkujeme. Z derivaci se stavaji diference a ty
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pfi zaSuméném signalu mohou zptisobit problémy (Sum o malé stfedni hodnoté
je jen nepatrné znat pfimo na vystupu, ale projevi se velice nepfiznivé na deri-
vacich potazmo diferencich). Z téchto divodti jsme pro vstupy a vystupy neu-
ronové sité zvolili pouze méfitelné hodnoty — tedy polohu voziku a tthel vychy-
leni kyvadla. Aproximaci derivaci provadime pomoci diference a to tim, Ze na
vstupy a vystupy neuronové sité pfivadime i minulé hodnoty a predpoklada-

me, Ze neuronovou sit z nich sama vys$si derivace aproximuje.

Vstupy pfi uéeni neuronové site:
e minulé ahly a soucasny tthel vychyleni kyvadla
e minulé a soucasna poloha voziku

e minulé hodnoty fizeni — napéti motoru

Vystupem z neuronové sité je pak:

e soucasna hodnota fizeni — napéti motoru
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3.4.4. Vysledné prabéhy

Rizeni inverzniho kyvadla
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Obr. 3-18 Vychylka inverzniho kyvadla

Priibéh fizeni je do znacné miry zavisly na pocate¢nim nastaveni neuronové
sité. Pro vétSinu pocatec¢nich podminek nastaveni sité dostaneme priibéh velice
obdobny. Ovsem pro nékteré piipady se muize stat, Ze se nepodafi kyvadlo sta-
bilizovat. Z tohoto divodu neexaktnosti ziskaného regulatoru nemtizeme tento
typ regulatoru v fizeni doporucit. Zvolen byl pouze jako ukazkovy ptiklad
schopnosti neuronové sité pfizptisobit se nelinedrnimu modelu a dokazat ridit i

nestabilni stav soustavy.

31



4. Jazyk ST dle IEC 61131.3

Standardizace je velice dtlezitym prvkem ve vyvoji. Diky ni je mozna
jednotna spoluprace mnoha firem. Firmy mohou pouzivat produkty jinych fi-
rem bez nutnosti sloZitého pfizptisobeni. Standardizace prfinasi vyhody i pro
zameéstnance, napiiklad ve formé ustdleni terminologie, moznosti pfejit na nové
pracovisté bez nutnosti preskoleni atd. Vyznamnym pokusem o standardizaci
v oblasti programovatelnych logickych automatti je norma IEC 61131 [6], [7].
Tato norma je rozdélena do sedmi ¢asti:

e 61131-1 — VSeobecné informace
e 61131-2 - PoZzadavky na fizeni a zkousky
e 61131-3 — Programovaci jazyky
e 61131-4 — Podpora uzivatelt
e 61131-5 - Komunikace
e 61131-7 — Programovani fuzzy fizeni
V této kapitole se zamétime na treti cast normy a nejvétsi pozornost bu-

deme vénovat programovani v jazyce strukturovaného textu.

4.1. Jazyky normy IEC 61131-3

Norma IEC 61131-3 popisuje celkem 5 jazykti rozdélenych do dvou ro-
din na textové a grafické.
Textové jazyky:
e IL - instruction list — jazyk instrukci
e ST -structured text — jazyk strukturovaného textu

e SFC -sequentuial function chart — textova verze funkénich grafti
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Grafickeé jazyky:
e LD -ladder diagram —jazyk kontaktnich schémat
e FBD - function block diagram — jazyk funkcniho blokového sché-
matu

e SFC - sequentuial function chart — graficka verze funkcnich grafti

4.2. Zakladni stavebni prvky

vvvvv

mova jednotka. Norma rozlisuje 3 typy POU:
e Function - funkce
e Function block — funkéni blok
e Program — program
MtiZzeme fici, Ze funkce je nejnizsim typem POU a program nejvysSim.
Kazda programova jednotka se skladd ze tfi ¢asti. Prvni ¢asti je hlavicka POU.
Druhou dasti je deklarace proménnych s pfifazenim daného datového typu. O
datovych typech se zminime v dal$i podkapitole. V deklara¢ni casti také uva-
dime, které proménné budou vstupni, vystupni, vstupné-vystupni a vnitfni.
Druhou ¢asti POU je vlastni programovy koéd. Pro psani kodu miizeme vyuzit
jeden ze 4 programovacich jazyka (IL, ST, LD nebo FBD). Jazyk SFC neslouzi
pfimo pro programovani kédu, ale k rozvrZeni vazeb PLC programu. Jednotli-
vé casti pak mohou byt naprogramovany riznymi jazyky.
Pfi deklaraci proménnych mtizeme specifikovat jejich pocatecni hodnotu,
zéalohovatelnost baterii nebo pfifazeni k urcité fyzické adrese. Pfi deklaraci také
rozliSujeme, které proménné budou vstupni, vystupni, atd. K tomu ndm slouzi

deklaracni bloky VAR_* ... END_VAR:

VAR lokalni:BOOL; END VAR (* lokalni promé&€nnéa *)
VAR INPUT vstupni :BOOL; END VAR (* vstupni proménna *)
VAR OUTPUT vytupni :BOOL; END VAR (* vystupni proménna *)
VAR IN OUT vstupvystup:BOOL; END VAR (* vstupné-vystupni proménna *)
VAR _EXTERNAL externi:BOOL; END VAR (* externi proménnd *)

VAR_GLOBAL globalni:BOOL; END VAR (* globdlni proménna *)
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Pouze v POU program mutzeme pouzit vSechny typy deklaraci. V POU
function_block mtizeme pouzit vSechny kromé VAR_GLOBAL a v POU function
muiizeme pouzit pouze VAR a VAR_INPUT. Ve funkci tedy nemtizeme pfistu-
povat ani k externim proménnym (ani vytvaret instance funkénich bloki, coz
jak uvidime lehce komplikuje univerzalnost implementace genetickych algo-

ritmt — viz. kapitola 6).

Typ proménné Pfistupova prava | Pouzitelné v | Popis
externi |interni

lokalni proménna, viditelna pouze pro da-
VAR - RW P,FB,F nou programovou jednotku

vstupni proménna daného bloku, uvnitf
bloku je dana proménna jen pro ¢teni a
jako parametr pfi volani F,FB je pouze pro
VAR _INPUT W R P,FB,F zapis

vystupni proménna, uvnitf bloku mize byt
¢tena i zmé&néna, volacimu bloku je pfi-
stupna pouze pro ¢&teni jako vystup vola-

VAR_OUTPUT R RwW P,FB ného bloku
vstupné vystupni proménna, maze byt
VAR INOUT RW RW P.FB zménéna ve volaném i volajicim bloku
externi proménna, musi byt nejprve dekla-
VAR _EXTERNAL | RW RW P,FB rovana v jiném POU jako global

globalni proménna, mize byt deklarovana
jen v programu a je pfistupna ostatnim
VAR GLOBAL RW RW P POU pres var_external

Tab. 4-1 Typy proménnych

Norma neumoznuje vnoreni deklaraci POU, jako nékteré vyssi progra-
movaci jazyky. Tedy napfiklad uvnitf funkéniho bloku nemtizeme deklarovat
funkci. Deklarace POU je vzdy globalni a viditelnd pro vSechny ostatni POU.
Proto i jméno POU musi byt v celém programu jedinecné. Toto je ponékud
omezujici, pfedevSim pro programovani obecnéjsich struktur, ale toto omezeni

musime respektovat.
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Popsané vlastnosti jsou spole¢né pro vSechny POU, nyni se podivame na
speciality jednotlivych POU.
Funkce

Funkce neobsahuje pamét a to je zfejmé nejvétsi odliSnosti od ostatnich
POU. Pii zavolani funkce se stejnymi vstupnimi parametry dostaneme vzdy
stejny vystup.

Funk¢ni blok

Funkéni blok navic oproti funkci obsahuje pamét. Prikladem mtize byt
napiiklad ¢itac. Hodnota citace je uloZena ve vnitfni paméti funkéniho bloku,
ktera se uchova i do pristiho zavolani.

Funkéni blok si téz mtizeme predstavit jako datovy typ (pfipadné ob-
jekt). Jeho samotnd deklarace k pouzivani nestaéi. Musime jesté vytvofit instan-
ci daného funkéniho bloku. Instance se vytvari stejné jako proménna v definic-
nim bloku ohranicenym VAR ... END_VAR. Ndzorné je to vidét na nasleduji-

cim prikladu, kde funkéni blok FBtest pouzivame v hlavnim programu.

FUNCTION BLOCK FBtest
VAR INPUT
vstupni:BYTE;
END VAR (* vstupni prom&nnéa *)
VAR OUTPUT
vystupni:BYTE;
END VAR (* vystupni proménna *)
VAR
lokalni:BYTE := 2;
END VAR (* lokalni promé€nna *)
vystupni := vstupni AND lokalni;
END_FUNCTION BLOCK

PROGRAM Plcc
VAR
testl : FBtest;
vysledek : BYTE;

END VAR
testl (vstupni := 15);
vysledek := testl.vystupni;

END PROGRAM
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Program

Program predstavuje ,hlavni program”. Samozfejmé obsahuje statickou
pamét, stejné jako funkéni blok. Navic oproti funkénimu bloku umoznuje defi-
novat provazani proménnych na fyzické adresy (napiiklad vstupy a vystupy
PLC nebo vnitfni proménné PLC — v programovatelnych automatech Teco jsou

uloZeny v registru S).

Snad jesté zavérem je dobré fici, Zze z programu muzeme volat funkcni
blok i funkci. Z funkéniho blok je mozno volat funkéni blok. Je vSak zakazano
volani sebe sama, pfipadné zprostiedkované volani sebe sama pfes jiny funkéni
blok. Jinymi slovy neni dovoleno rekurzivni chovani algoritmu a je potfeba jej
obejit naptriklad pouzitim cykld. Z funkce je mozno volat jen funkci (opét bez
rekurze). Tim je dana jistd hierarchie v nizZ je nejvyse program pod nim funkcni

blok a posledni je funkce.

4.3. Datové typy a proménné

K uklddani dat v programu, funkénim bloku i ve funkci slouzi promén-
né. Norma definuje nékolik zékladnich datovych typt a striktné mezi nimi roz-

liSuje. Zakladni datové typy shrnuje nasledujici tabulka:

ANY
ANY_BIT ANY_NUM ANY_DATE
ANY_INT ANY_REAL
BOOL INT UINT REAL DATE TIME
BYTE SINT | USINT LREAL TIME_OF_DAY | STRING
WORD | DINT | UDINT DATE_AND_TIME
DWORD | LINT | ULINT
LWORD

Tab. 4-2 Zakladni datové typy

Césti tabulky pod kli¢ovymi slovy ANY_* slouzi k obecné identifikaci

danych typt proménnych. Tak naptiklad operace s¢itani (ADD, +) je definova-
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na pro proménné typu ANY_NUM. Nikoli pro proménné typu ANY_BIT. Proto

pokud chceme secist 2 ¢isla typu BYTE je potfeba je nejprve pretypovat (napf.

pomoci BYTE_TO_INT), poté secist a provést zpétnou konverzi. Norma ndm

tedy neumoziiuje automatickou konverzi mezi datovymi typy a je ji vzdy zapo-

trebi explicitné uvadét.

Ze zdakladnich datovych typli norma umoznuje vytvaret odvozené sloZi-

t&jsi datové typy jako struktury, vyctové typy nebo pole.

TYPE
LongFloat : LREAL;
Floatpoint : LongFloat; (* odvozeny datovy typ, shodny s LREAL *)
TrueBool : BOOL := TRUE; (* odvozeny typ s pocCatecni podminkou *)
Pole : ARRAY [1..10] OF INT; (* pole *)
Struktura
STRUCT
Hodnota : INT;
Barva : (cerna, bila, seda); (* vyctovy typ *)
END_STRUCT;
END TYP

Zapis je velice podobny formé znamé z jazyka PASCAL. Naproti tomuto

jazyku vSak norma neumoznuje vytvareni ukazatelti a s tim i dynamickych pro-

ménnych.

Pfi deklaraci proménnych je moZno zménit pocatecni hodnotu, pripadné

nastavit nékterou z nasledujicich vlastnosti:

RETAIN - zalohovani baterii

CONSTANT - konstantni hodnota (neni mozno ji v programu
menit)

R_EDGE - nabézna hrana

F_EDGE - sestupna hrana

READ_ONLY - pouze pro ¢tent
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4.4. Programovaci jazyky dle normy IEC 61131.3

Jak bylo napsano v ttvodu této kapitoly popisuje norma 4 programovaci
jazyky. Jedna se o jazyky:

Textové jazyky:

e IL —instruction list — jazyk instrukci
e ST - structured text — jazyk strukturovaného textu
Grafické jazyky:
e LD -ladder diagram —jazyk kontaktnich schémat
e FBD - function block diagram — jazyk funkéniho blokového sché-
matu

Jazyk IL je jazykem nejbliz§im asembleru. Proto i preklad vyssich jazyku
Casto probiha nejprve pres preklad do IL a poté do kddu PLC. V jazyce IL je na
kazdé raddce zapsan vzdy jeden pfikaz ( pfipadné i s operandem).

Vys$Sim textovym jazykem je jazyk strukturovaného textu (ST). Tento ja-
zyk je velice podobny jazyku PASCAL. UmoZnuje nam snadno zapisovat vét-
razné zptehledni.

Jazyky LD a FBD jsou jazyky grafickymi a umoziiuji ndm graficky zna-

zornit vazby mezi proménnymi, logické vyrazy, atd.
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5. Implementace neuronovych siti v PLC

Ukolem této prace bylo nejen ovéfit vyuzitelnost nékterych systému
umélé inteligence v PLC, ale pfedevsim moZnost implementovat tyto systémy v
PLC. V této kapitole se budeme zabyvat pfekladem naucenych neuronovych
siti z prostfedi MATLAB do jazyka strukturovaného textu podle normy IEC
61131.3 popsaného v predchdzejici kapitole. Nejprve si projdeme strukturu ob-
jektu neuronové sité vytvorené v prostfedi MATLAB a zdtraznime prvky, kte-
ré jsou pro nas dulezité pri pfevodu do PLC. Poté si popiSeme strukturu funkc-
niho bloku, ktery bude v PLC reprezentovat neuronovou sit. UkdZeme si algo-
ritmus prekladace, jehoZ vstupem je objekt neuronové sité a vystupem funkéni
blok v jazyce strukturovaného textu. A nakonec se podivame na vypis progra-

mu jednoduché neuronové sité v jazyce strukturovaného textu.

5.1. Struktura objektu neuronové sité v prosttedi MATLAB

Objekt neuronové sité v prostfedi MATLAB je velice komplexni. Popisu-
je samozfejmé vnitfni strukturu neuronové sité, ale téz pouzitou trénovaci
funkci, funkci pro urceni chyby uceni, cil uceni (maximalni velikost chyby),
maximalni pocet ucebnich epoch a dalsi parametry potfebné predevsim pro
trénovani sité. Zptisob uceni (trénovani) neuronové sité pro nas pti prekladu do
jazyka strukturovaného textu neni dtilezity a proto se zde nebudeme témito
parametry podrobnéji zabyvat. Objekt neuronové sité neklade ani zadné speci-
fické naroky na usporadani sité. Doslova miize byt propojen kazdy neuron
s kazdym. To je vhodné naptiklad u asociativnich paméti, Hopfieldovych siti
nebo celuldrnich siti. Propojeni jsou reprezentovdna maticové. Napiiklad v
net.layerConnect je ulozeno, zda-li jsou vrstvy propojeny. Pokud se na pozici (i,j)
nachdzi jednicka, znamena to, Ze do vrstvy i je na vstup nékterého jejtho neuro-
nu pripojen vystup nékterého neuronu vrstvy j. V matici net.LW{i,j} poté na-

jdeme hodnoty vah propojeni téchto neuronti. V neuronové siti se mohou obje-
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vovat smycky a dokonce vystup neuronu muze byt pfiveden opét na jeho
vstup. To je vSak matematicky nefeSitelné a je zapottebi zavést zpozdéni. I s tim
se ale v objektu pocita. Vidime, ze jen prvky objektu popisujici strukturdlni
usporadani jsou znacéné sloZité a to jsme ani nezacali s parametry pro trénovani
sité. Ctenéfe, ktery by se chtél o tomto objektu dozvédét vice, odkazuji na [9]. A
my se nyni podivame podrobnéji na nékteré parametry struktury neuronové
sité a uvedeme si také nékolik omezeni, s kterymi budeme pfi prekladu do ja-

zyka strukturovaného textu muset pocitat.

5.2. Export z prosttedi MATLAB

Protoze export celé Skaly neuronovych siti popsanych objektem
v prostfedi MATAB by byl velice naro¢ny a v PLC jen tézko vyuzitelny, byl ex-
port zjednodusen pouze na dopfedné sité bez zpozdéni.
neuronove sité (net) popsané v Tab. 5-1 na nasledujici strance. Nékteré prvky
objektu neuronové sité jsou opét objekty a proto jsou jejich dtlezité prvky opét
rozepsany.

Pro export mtizeme zvolit dvé cesty. Prvni z nich je vytvoreni funkéniho
bloku neuronové sité v jazyce ST pifimo v prostfedi MATLAB. Druhou moZnos-
ti je export potfebnych parametrti (viz Tab. 5-1) do souboru a jeho nasledné

zpracovani a vytvoreni funkcniho bloku neuronové sité v jazyce ST.
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net.numLayers

udava pocet vrstev neuronoveé sité (nepocita se

vstupni vrstva)

net.inputs

sdruzuje parametry o jednotlivych vstupech

net.inputs.size

pocet prvki vstupujicich do vstupni vrstvy

net.outputs

sdruzuje parametry o vystupech z jednotlivych

vrstev

net.outputs.size

pocet prvkia vystupujicich z dané vrstvy

net.layers

sdruzuje parametry o dané vrstvé

net.layers.size

pocet neuronll dané vrstvy

net.layers.transferFcn

zobrazeni pouzité v neuronech dané vrstvy

net.IW urcuje vstupni vahy ve vstupni vrstveé
net. LW urcuje vahy vstupt v jednotlivych vrstvach
net.b prahové hodnoty jednotlivych neuronii

Tab. 5-1 Popis objektu neuronové sité

5.2.1. Pfimy pfeklad z prostfedi MATLAB

Pfi pfimém piekladu vychdzime pfimo z objektu neuronové sité naucené
v prostfedi MATLAB. Pfimy pfeklad ma své vyhody, ale i nevyhody. Mezi vy-
hody patfi snadné zpracovani objektu neuronové sité a snadna algoritmizace
pfimo v MATLABu. Nevyhodou je mald robustnost, omezujeme se zde na neu-
ronové sité naucené pouze v prosttedi MATLAB. Pokud se struktura objektu

neuronové sité v prosttedi MATLAB v budoucnu zméni budeme nuceni cely

algoritmus pfekladu znovu prepsat.
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5.2.2. Preklad pres XML soubor

Pokud budeme chtit vytvaret neuronové sité vjiném programu nez
MATLAB, budeme nuceni napsat vlastni pfekladac¢ neuronové sité do jazyka
ST. Nabizi se vS8ak moZnost exportovat neuronovou sit do nékterého ze stan-
dardizovanych typtli souboru a ten poté pouzit jako zdklad pro pteklad do jazy-
ka ST.

Vytvareni vlastni struktury a oddéleni jednotlivych prvki v souboru by
byla pomérné naro¢na prace a navrzeny format vystupnich dat by bylo obtizné
dale rozsifovat. I pro jeho zpracovani by bylo nutné vytvofit specidlni program.
Zda se tedy, ze preklad pfes externi soubor by sebou pfinesl vice nevyhod nez
vyhod. Problém vyfesime pouZzitim XML - technologie ukladani a vymény dat.

XML - eXtensible Markup Language je dnesSnim standardem pro ukla-
dani, popis a sdileni dat. O XML se jiz hodné napsalo a jeho podstata je dobte
znama, proto jen ve strucnosti. XML je jazykem tagti, ovSem tagy nejsou pre-
dem definovany (oproti HTML — Hyper Text Markup Language — kde defino-
vany jsou!) a vytvari si je uzivatel sam. Tagy jsou strukturovany do pfisné stro-
mové struktury a poskytuji tak vhodnou zakladnu pro ukladani sloZitych dat.
Vice informaci najdeme napft. v [10].

Protoze prostfredi MATLAB v soucasné dobé nepodporuje export pro-
ménnych do XML, musime provést export manualné. Miizeme rekurzivné pro-
jit celou strukturu objektu neuronové sité a pro kazdy prvek vytvofit vlastni tag
a XML soubor tak strukturovat. Narazime vSak na problém reprezentace objek-
ta funkci a slozenych poli v XML. Objekty funkci nemtzeme ulozit viibec a slo-
Zené pole jsou zbytecné velka. Vysledny soubor by tak nakonec obsahoval zby-
te¢né mnoho dat neuzite¢nych pro preklad do ST. Exportni XML soubor proto
vytvofime pouze z dat uvedenych v tivodu této podkapitoly a shrnutych v Tab.
5-1. Vysledny XML soubor pro sit s 2 vstupy, 1 vystupem a 1 vnitni vrstvou se

3 neurony muZe vypadat napriklad takto:
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{ <?xml version="1.0" 2>

<network>
<insize>2</insize>
<outsize>1l</outsize>

<maxsize>3</maxsize>

<IW>
<layer>
<typ>tansig</typ>
<neuron>
<input>0.1501982874</input>
<input>-0.128997963</input>
<bias>-1.979898987</bias>
</neuron>
<neuron>
<input>0.02862604028</input>
<input>0.195909545</input>
<bias>1.979898987</bias>
</neuron>
</layer>
</IwW>
<LW>
<layer>
<typ>tansig</typ>
<neuron>
<input>2.284110736</input>
<input>-0.8141487241</input>
<bias>-2.424871131</bias>
</neuron>
<neuron>
<input>-1.995188703</input>
<input>1.37812265</input>
<bias>0</bias>
</neuron>
<neuron>
<input>2.424579255</input>
<input>0.03762228036</input>
<bias>2.424871131</bias>
</neuron>
</layer>
<layer>
<typ>purelin</typ>
<neuron>
<input>0.4189427854</input>
<input>-0.1422152693</input>
<input>-0.3907652663</input>
<bias>-0.6206925049</bias>
</neuron>
</layer>
</LwW>
</network>
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Prvni fadek vypisu je povinna hlavicka XML soubort, nasleduje povinny
kofenovy tag jehoz vnofené tagy jsou jiz volitelné. Prvni tfi z nich jsou redun-
dantni a informace v nich obsaZena by se dala ziskat z ostatnich dat. Informace
je tedy redundantni, ale je zde z divodii zvySeni rychlosti. Kvli zjisténi za-
kladnich parametri sité nemusime prochazet celou strukturu XML dokumentu.

Pro preklad z XML souboru do jazyka ST jiZ mtZeme vyuZzit nas oblibe-
ny programovaci jazyk s podporou XML (nebo si knihovnu s funkcemi pro
zpracovani XML dokumenti miizeme pro vétsinu jazykt ziskat na internetu).
Druhou a znacné elegantnéj$i metodou je vyuziti XSL. Standard XLS slouzi k
transformacim XML dokumentti. Jedna se o velice sofistikovanou, ale bohuzel
také slozitou rodinu jazykt. Do rodiny XSL patfi:

XSL Transformation (XSLT) — slouzi k pfeméné XML dokumentu na jiny
dokument (nejcastéji opét XML dokument, ale to neni podminkou)

XML Path Language (XPath) — jazyk pouzivany XSLT pro pfistup a na-
vigaci po XML dokumentu

XSL Formatting Objects (XSL-FO) — zabyva se formatovaci sémantikou,
vzhledem vysledného dokumentu

XSL-FO nechame stranou protoze nas vzhled (velikost stranky, odsazeni,
font...) vysledného programu neuronové sité v jazyce ST nezajima a budeme se
soustiedit pfedevsim na XSLT a XPath. Jazyk XSLT je psan v XML s jiz pfesné
definovanymi tagy s urcitou funkci. BliZ8i informace o XSL jsou napft. v [11].

Pro nasledné zpracovani pomoci XSL (XSLT) vyuZijeme utilitu firmy
Microsoft — msxsl.exe, ktera je volné dostupna na strankach firmy Microsoft
(utilita vyzaduje nainstalovany .NET Framework verze 1.1).

Cely XSLT kod prevadéjici neuronovou sit ulozenou v XML souboru je
uveden v pfiloze této prace. Protoze struktura neuronové sit¢ v XML je stdle
stejna i pro ruzné velikosti siti i rtizné vahové funkce neuronti, vyuZzijeme

vvvvvv

mentt je vhodné vytvorit samostatné Sablony pro jednotlivé ¢asti dokumentu,
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to ale v naSem pripadé neni nutné. Podstatou celé Sablony je nékolik cykld, kte-
ré prochdzeji nejprve vstupni vrstvu a nasledné vsechny vnitini vrstvy aZ po

vrstvu vystupni.

§<xsl:for—each select="network/LW/layer">

§</xsl:for—each>

KazZdou vrstvu opét projdeme dalsim obdobnym cyklem neuron po neu-
ronu a pro kazdy vytvofime ST kod. Abychom v PLC uSetfili pamét pouZivame
k pfeddvani dat mezi vrstvami jen 2 pole (layerl a layer2). Vezmeme tedy
vstupni data vstupujici do neuronové sité a vystup z vstupni vrstvy ulozime do
layerl. Layerl potom vezmeme jako vstup do dalsi vrstvy a vysledek ulozime
do layer2, atd. JeSté neZ zacneme prochéazet neurony je proto potfeba urcit, zda-
li prochazime lichou nebo sudou vrstvu. To proto, Ze v ST kodu vystup
z vstupni vrstvy ulozime do proménné layerl, v druhé vrstvé bereme jako
vstup layerl a vystup ulozime do layer2, ve tfeti vrstvé je vstupem layer2 a vy-
stup uklddame do layerl, atd. K rozliSeni prochazené vrstvy uzijeme funkci
position() z XPath, kterd nam fika, kolikatd je to polozka v dané vétvi XML
stromu. A jelikoZz chceme vystup posledni vrstvy uloZit do proménné vystup
musime jesté¢ pouzit XML instrukci <xsl:variable name="jmeno"  se-
lect="hodnota">, do které uloZime jméno vystupni proménné (layerl, layer2,
vystup).

Vysledny XSLT kod se nakonec sklada z 2 vnorenych cyklt a nékolika
podminek rozliSujicich o jakou vrstvu se jednd. Na prvni pohled miiZe byt vy-
sledny kod moznd méné prehledny nez kod napsany naptiklad vjazyce C++,
Java nebo v prosttedi MATLAB. Nabizi ndm vSak nékolik vyhod, mezi néz pat-

i pfedevsim snadnd rozsifitelnost i naprosta nezavislost na platformé.
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5.3. Blok neuronové sité v ST

5.3.1. Rozhrani funkce

Vysledny kod neuronové sité vjazyce ST je vhodné vlozit do bloku
s definovanym vstupnim a vystupnim rozhranim. Takovyto blok je poté mozno
pouzit nékolikrat, pficemz jednotlivé instance tohoto bloku jsou na sobé neza-
vislé. Vytvoreni bloku je v jazyce ST moZno provést pomoci funkce nebo funk¢-
niho bloku. ProtoZe budeme implementovat malé neuronové sité jejichz vypo-
cet bude podstatné kratsi nez doba cyklu automatu PLC, vystacime s funkci.
Funkéniho bloku by bylo mozno vyuzit pro implementaci velkych neurono-
vych siti jejichz vypocet by byl pfili§ ¢asové naroény a bylo by jej potteba rozdé-
lit do nékolika cyklti automatu. Pfi vypocétu bychom poté vyuzili schopnost
funkéniho bloku pamatovat si stav vnitfnich proménnych.

Do rozhrani funkce staci zahrnout informace o vstupu a vystupu. Veli-

kost a vnitini uspofddani neuronové sité jsou z pohledu uzivatele funkce ne-

podstatné.
<
§ r ~ 'g
o > NEURONOVA " g
- > SIT L =
= B,

Obr. 5-1 Rozhrani funkce

V ST si proto nejprve vytvofime datové typy Tvstup a Tvystup, které

vyuzijeme pfi definici funkce.
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(* —=TYP-- ¥*)
TYPE
Tvstup : ARRAY [1l..n] OF REAL;
Tvystup : ARRAY [1..m] OF REAL;
END TYPE

(* ——FUNKCE-- *)
FUNCTION neuronovasit : Tvystup
VAR INPUT
vstup : Tvstup;

END VAR

END_FUNCTION;
(* ——KONEC FUNKCE-- *)

Vlastni kod pro vypocdet neuronové sité je ,jen séitdnim a ndsobenim” s
vyslednym priichodem nelinearni funkci. Pro kazdy neuron vezmeme jeho
vstupy a vynasobime je pfisluSnymi vdhami a vysledky seéteme. K souctu pii-
¢teme jesté prahovou hodnotu (bias) a na cely soucet aplikujeme nelinedrni vy-
stupni zobrazeni neuronu. Vysledek ulozime jako vstup do dalsi vrstvy nebo

v ptipadé posledni vrstvy jej uloZzime do vystupni proménné neuronové sité.
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(* ——VSTUPNI VRSTVA-- *)

suma := vstup[l] * (-0.1308) + wvstup[2] * (0.1487) + 1.0 * (1.98)
layerl[1l] := 2.0/ (1.0+exp(-2.0*suma))-1.0;
suma := vstup[l] * (0.06679) + wvstup[2] * (-0.1864) + 1.0 * (1.98)
layerl[2] := 2.0/ (1.0+exp(-2.0*suma))-1.0;

(* ——VNITRNI VRSTVA-- *)

suma := layerl[1l] * (2.425) + layerl[2] * (0.03762) + 1.0 * (-2.425)
layer2[1l] := 2.0/ (1.0+exp(-2.0*suma))-1.0;

suma := layerl[1l] * (-1.209) + layerl[2] * (2.102) + 1.0 * (0)
layer2[2] := 2.0/ (1.0+exp(-2.0*suma))-1.0;

suma := layerl[l] * (2.371) + layerl[2] * (-0.5081) + 1.0 * (2.425)
layer2[3] := 2.0/ (1.0+exp(-2.0*suma))-1.0;

(* ——VYSTUPNI VRSTVA-- *)

suma := layer2[1]*(-0.3908)+layer2[2]*(-0.6207)+layer2[3]* (-
0.6131)+1.0*(0.3644)

vystup[l] := suma;

5.4. Ukazka pouziti v prosttedi Mosaic

V pfedchozich odstavcich jsme si ukdzali jak natrénovat a jak implemen-

tovat neuronovou sit v jazyce strukturovaného textu. Co mtizeme od neurono-

vych siti ocekdvat jsme si fekli v kapitole 3. Nyni se podivame jak je tomu

v praxi. Z PLC budeme fidit inverzni kyvadla na voziku. Systém je velice rychly

(jak jsme jiz zminovali dfive) a tak jej neni mozno fidit pfimo. Z PLC proto bu-

deme fidit jen zpomaleny model. Toto je dtleZita véc, kterou si musime uveé-

domit. S pomoci PLC miizeme Fdit pouze pomalé systémy. Réddové by méla byt

nejkratsi ¢asova konstanta procesu asi 10x vétsi nez primérna doba jednoho

cyklu PLC. Tim mame zaruceno, ze PLC stihne v dostate¢nych intervalech ¢ist
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vstupy a zapisovat vystupy. Tuto vlastnost PLC se ndm nepodafi obejit ani po-
uzitim neuronovych siti.

Protoze kyvadlo tuto podminku nesplnuje, budeme fidit jeho zpomaleny
model. Rizenou soustavu realizujeme a zpomalime v MATLABu, stejné jako
tomu bylo pfi fizeni lidskym operatorem (viz kapitola 3.4). Programovatelny
logicky automat budeme simulovat ve vyvojovém prostfedi Mosaic. Takto si-
mulované PLC se chova jako redlné PLC s vSemi vlastnostmi a ndleZitostmi
(scan vstupli, béh programu, zdpis vystuptl). Bohuzel vyvojové prostiredi
Mosaic, pro programovatelné automaty TECO, neumoziiuje pfimou komunika-
ci s MATLABem a proto jsme nuceni vyuzit prostfednika. Tim je vizualizacni
prostfedi Reliance, které vyuZijeme nejen k zobrazovani veli¢in fizeného proce-
su, ale téZ jako DDE (Dynamic Data Exchange) server umoznujici vyménu dat

mezi MATLABem a Mosaicem.

5.4.1. DDE

Komunika¢ni protokol DDE slouZzi k vyméné dat mezi aplikacemi. Apli-
kace muze byt bud klient nebo server. V naSem ptipadé je Reliance DDE server,
ktery poskytuje data pfectena z simulovaného PLC a MATLAB vystupuje jako
DDE Kklient, ktery sdilena data mtiZze cist i do nich zapisovat. MATLAB je vzdy
ten co zada o vyménu dat, Reliance sama od sebe nemtize data do MATLABu
automaticky vyslat (napfiklad pfi zméné nékteré hodnoty preétené z PLC), ale
musi vzdy vyckat na Zddost MATLABu.

Pohled na komunikace ze stany MATLABu vypada asi nasledovné:

e MATLAB vytvori DDE kandl

channel = ddeinit(’reli rts’,’DdeServer’)

Proménnd MATLABu reprezentujici kanal k D-
channel
DE serveru

Nézev serveru aplikace se kterym budeme ko-

reli_rts
munikovat
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DdeServer Nazev projektu v Relianci

e Cteni dat
data = ddereqg(channel,’variable’)

Proménna v MATLABu do které se ulozi data

data
prectena z DDE serveru
variable Nazev sdilené proménné uloZené v Relianci
e Zapis dat

ddepoke (channel,’variable’,value)

Hodnota kterou chceme zapsat do proménné
value
,variable”

e Ukonceni spojeni

ddeterm (channel)

Vidime, Ze protokol nezajistuje Zddnou synchronizaci a proto se o ni mu-
sime postarat sami. To je obzvlasté diilezité pfi fizeni, mohlo by se totiZ stat, Ze
si MATLAB vyzada data v dob¢, kdy je Reliance vy¢ita z Mosaicu. Tim bychom
mohli dostat ¢ast dat platnych a ¢ast dat ktera jesté nebyla z PLC vyctena (tedy

data stard jeden krok).

5.4.2. Synchronizace a fizeni

Nejvétsi problém, ktery nas pri realizaci v PLC potka je synchronizace.
Situaci vyrazné ztézuje to, Ze kazda smycka v PLC mtize byt rtizné dlouha. Na-
vic i simulace v MATLABu neumozZiiuje presny béh v redlném case. Zjednodu-
Sené feceno MATLAB i MOSAIC bézi kazdy jinak rychle, to znamena, Ze zatim-
co vsimulovaném PLC ubéhne jedna vtefina, mtZze se fizend soustava v

MATLABu pohnout o vtefiny dvé. Obé simulace je proto nutné synchronizovat.
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Pfipomindm, Ze v redlném provozu by tato situace nenastala (PLC i fizeny pro-
ces bézi oba v realném case).

Jednu stranu si musime zvolit jako referen¢ni a rychlost béhu druhé stra-
ny prabézné pfizptisobovat. Ze dvou moznosti se jako vyhodnéjsi jevi zvolit
jako referencni model v MATLABu. Na prvni pohled se takto zvoleny pfistup
muZe jevit jako méné vyhodny, napfiklad proto, Ze PLC neobsahuje instrukce
¢akani (pause) nemuzeme tedy jeho béh zpomalit. Pokud si ale uvédomime, jak
jsme trénovali neuronovou sit a jaka data do ni vstupuji, pozndme, Ze nepotte-

bujeme PLC zpomalovat, pouze jej nechdme provadét smycky ,naprazdno”,

e ez akéniho zasahu. Pfipomenme si:
tedy b kénih hu. P

Vstupy pfi uéeni neuronové sité:
e minulé thly a soucasny thel vychyleni kyvadla
e minulé a soucasna poloha voziku

e minulé hodnoty fizeni — napéti motoru

Vystupem z neuronové site je:

e soucasna hodnota fizeni — napéti motoru

Pfitom vstupy i vystup byly pfi uc¢eni vzorkovany kazdych 0,01s. Stejnou
periodu tedy musime pouzit i pro fizeni soustavy. Vyhodou neuronové sité je
schopnost generalizovat a tak ndm nevadi pokud nebude vzorkovani uplné
pfesné (dostacujici je i interval vzorkovani v rozmezi 0,005s — 0,02s). Samozrej-
mé pii nepfesném vzorkovani dostaneme horsi pritbéh fizenych veliéin (polohy
voziku a vychyleni kyvadla).

Z MATLABu tedy budeme pfeddvat informace o ¢ase béhu simulace a
pokud béh simulace prekroci nasobek 0,01s, pfecteme data z MATLABu a vy-

pocitdme akcni zdsah. Jesté pridame jeden semafor (logickou proménnou), ktera
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zabrani MATLABu zapsat data v dobé, kdy jsou ctena programovatelnym lo-

gickym automatem.

5.4.3. Ukazka vizualizace

Vizualizace fizeného procesu byla realizovana, jak jiz bylo feceno dfive,
ve vizualizacni prostfedi Reliance. Z vizualizace je mozno ovladat nasledujici
prvky modelu soustavy v MATLABu:

e Rychlost simulace
e Spousténi, pozastaveni a reset simulace

Na vizualizacni obrazovce mame dale k dispozici informace o aktuadlnim
akénim zdsahu, poloze voziku a vychylce kyvadla. Na obrazovce jsou také 2
grafy zobrazujici priibéh polohy voziku a vychylky kyvadla v zavislosti na ca-
se.

Soubory vizualizace i s ukdzkami priitbéhu fizeni zobrazeného ve vizua-

lizaci 1ze nalézt na pfilozeném CD.

52



6. Genetické algoritmy

Soucasti zadani bylo také analyzovat mozZnosti implementace genetic-
kym algoritmtt v PLC. Neziistalo vSak jen u analyzy, ale dosli jsme aZ k vlastni
realizaci genetickych algoritmit v PLC. Realizace sebou pfinesla feSeni nékte-
rych klicovych problému vychdzejicich ze samotné podstaty PLC, o kterych se
podrobnéji zminime v nasledujicich podkapitolach. Nyni se podivdme na za-
klady genetickych algoritmti obecné (podrobnéjsi informace v [12]).

Genetické algoritmy se fadi do tfidy evoluénich algoritmii a jsou stejné
jako neuronové sité inspirovany skute¢nymi zivymi organismy. Podobné jako
v prirodé i v genetickych algoritmech se jedinci snazi co nejlépe prizptsobit
danym podminkam. Cely proces mtiZeme oznacit jako hledani optima ve sta-
vovém prostoru. Zatimco pro malé prostory je mozno feseni najit hrubou silou
neboli otestovanim vSech moznosti, pro vétsi prostory je to jiz neproveditelné
(predevsim kviili ¢asové narocnosti). Pro prohledavani vétsich prostorti se tak
museji pouzit postupy, které usnadnuji hledani nebo zmensuji prohleddavany
prostor. Tyto metody se nazyvaji heuristiky. Genetické algoritmy v sobé kom-
binuji oba pfistupy. Na jedné strané nahodné vybirame a generujeme jedince
daného prostoru, na strané druhé pouzivame i heuristiky pfi jejich kifiZzeni a
vybéru nejlepsich jedincti. Dalsi odliSnosti u genetickych algoritm je, Ze nepo-
uzivame pro prohledavani jen jediného jedince, jehoz vlastnosti neustale vylep-
Sujeme, ale stavovy prostor prohleddavame celou skupinou jedincti — populace.
Tato skupina jedinci se v céase méni a proto kdyz mluvime o populaci
z ¢asového hlediska oznacujeme ji jako generace.

Zmény probihajici v dané generaci nad jejimi jedinci jsou také inspirova-
ny zivymi organismy. Jde zejména o selekci, zménu (obvykle kfiZeni), mutaci.

Formalni zapis genetického algoritmu vystihuje Obr. 6-1.
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G = inicializace generace;
ohodnoceni jedincii;
while not test_ukonceni do
G = selekce jedinci;
G = zména jedincu (kiiZeni, mutace);
G = mutace;
ohodnoceni jedincii;

end

Obtr. 6-1 Formalni tvar GA

Algoritmus zac¢ina vygenerovanim prvnim generace — inicializace gene-
race. Prvni generace miize byt vybrdna zcela nahodné a tak tomu byva u vétsi-
ny pfipadii, ale nahodnou volbou nejsme omezeni. Pokud mame informace o
daném typu ulohy, které ndm umozni vybrat ,1épe” pocatecni generaci nic nam
v tom nebrani.

Po vygenerovani nasleduje ohodnoceni jedincti dané generace. Ohodno-
cenim je mysleno urceni kvality jedincti podle zadanych kritérii. Kritérium byva
vétsinou jen jedno protoZze nam pak umozZnuje lépe porovnat jedince mezi se-
bou. Spolu s ohodnocenim se také urcuji nékteré statistické velic¢iny o populaci.

Selekce je prirozenym Darwinovskym vybérem nejsilnéjSich jedinct
v dané generaci. Jedinci, ktefi maji nejlepsi ohodnoceni tak maji nejvétsi Sanci
na preziti. Operator selekce je diileZitym prvkem GA, ale bez operatoru zmén
by nebyl pfili§ uzitenym. Opakovanym pouzivanim operatoru selekce (bez
uplatnéni zmén) by po néjakém case byly vSichni jedinci generace stejni.

Abychom dosahli lepSich feSeni (lepSich jedincti), nez jaké jsme ziskali
pfi inicializaci, je nutné také jedince néjakym zptisobem modifikovat. K tomu
slouzi operator zmény. RozliSujeme vétsinou 2 zakladni typy:

e kiizeni,

e mutace.
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Operatorti kfizeni i mutace existuje mnoho druhti, zavisi napfiklad na
druhu reprezentace jedince, velikosti populace atd. KfiZeni je operaci snazici se
zjiz exitujicich jedinct vytvofit jediné nové na zadkladé udaji obsazenych
v téchto jedincich. Naproti tomu mutace je prvek ryze ndhodny, ktery ovliviiuje
vzdy jen jednoho jedince. Mutace je vyrazné zavisld na zptisobu implementace
jedincti v generaci. V implementacni casti se budeme zabyvat tzv. standardnimi
genetickymi algoritmy (SGA), kde je také mozno nalézt pfesnéjsi popis operato-

ru kfizeni a mutace v SGA.

6.1. Implementace GA v PLC

Pro implementaci GA v PLC byl pouzit opét jazyk ST popsany v kapitole
4. Cilem bylo navrhnout algoritmus, ktery by dokdzal pocitat GA a byl zaroven
co nejvice rozsifitelny. Pfi analyze musime vyjit hned z nékolika omezeni. Na-
piiklad v PLC neni moZno vytvaret dynamické proménné, nebo piedavat od-
kaz na funkci. Dédle vSechna jména POU (viz kap. 4) jsou zndma v celém pro-
gramu, neni tedy mozné vytvaret zaobaleni tak jak to zname z objekt(i (v objek-
tech je mozné vytvorit privatni funkce jen pro ,vnitini” pouziti, které nejsou
viditelné zvenci, to ndm ale norma IEC 61131.3 neumoziuje). Dalsim vyznam-
nym omezenim je hierarchi¢nost POU, z funkce totiz nemtiZeme volat funkéni
blok a proto i na mistech, kde by bylo logické vyuziti funkce budeme nuceni
pouzit funkcni blok.

Cilem implementace bylo podtrhnout cyklicnost genetickych algoritmi.
Cykli¢nosti je mysleno stfidani generaci. A kdyz vezmeme v ttvahu jak probiha
program v PLC tak je spojeni nasnadé. Spojeni cyklického vyvoje generaci s
cykly PLC je hlavni vyhodou implementace a vyrazné usnadnuje rozdéleni
programu do ¢asti.

Druhym cilem je navrhnout univerzalni blok snadno modifikovatelny
pro fesSeni jiné ulohy. Jedinym takovym blokem, ktery norma IEC 61131.3 po-
skytuje je funkéni blok.
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6.1.1. Generovani nahodnych ¢isel v PLC

Dfive nez zacneme s vlastni implementaci GA, je nutno si uvédomit je-
den velice vyznamny problém a to generovani ndhodného ¢isla. Tato ac na prv-
ni pohled trividlni véc je v PLC zdludnym ofiSkem. PLC samo o sobé Zadnou
instrukci rand nedisponuje. Je proto nutné si tuto instrukci naprogramovat.
Algoritmy pro generovani nahodnych cisel vychazeji z nasobeni a déleni vel-
kych &isel, fddové 272, Nésobeni dvou takovych d&isel v PLC, je mozné pouze
v plovouci desetinné ¢arce a pokud je jako vysledek brano &islo x mod 277 tak
algoritmus selhava. Dalsim prvkem je inicia¢ni ¢islo daného algoritmu (algo-
ritmy jsou samoziejmé deterministické a na zvolené pocatecni c¢islo poskytuji
sadu ndhodnych cisel, kdy tato sada bude pro stejné iniciacni cislo stale stejna).
V pocitadi se obvykle voli aktudlni ¢as a datum. V PLC jsem jako dobré inicia¢ni
cislo zvolil registr %S5, coz je citac¢ desitek milisekund redlného casu. Zprvu
jsem si myslel, Ze ¢teni tohoto tdaje a jeho ¢aste¢nou transformaci ziskdm na-
hodné cislo. Bohuzel ponékud prekvapivé bylo, Ze se hodnota registru %S5
v pritbéhu cyklu neméni. Pro¢ je vSak zfejmé. Zndmou a zdkladni vlastnosti
PLC je cykli¢nost. Na zacatku (konci) kazdé smycky se pfectou (zapisi) vstupni
(vystupni) hodnoty z (na) vstupnich (vystupnich) rozhrani PLC. To stejné
ovsem plati i pro systémovy registr S. Mame tedy k dispozici pouze jednu do-
statecné ndhodnou hodnotu pro jeden cyklus PLC. To je zifejmé malo pokud
bychom chtéli vygenerovat populaci 100 ndhodnych jedincti. Celou situaci jsem
obesel vygenerovanim 400 ndhodnych cisel v MATLABu. Tato ¢isla jsem v PLC
ulozil do pole v rdmci funkéniho bloku rand. Generovani nahodnych ¢éisel tak
vypada nasledovné. Po zavolani funkéniho bloku se precte hodnota registru
%S5 a k ni se pficte pocet volani funkéniho bloku. Zde vidime vlastnost funkdé-
niho bloku popisovanou v kapitole 4, funkéni blok ma schopnost uchovavat
hodnotu proménné mezi volanimi a toho vyuZivame k inkrementaci vnitfni

proménné pocitajici pocet volani funkcéniho bloku. Nahodnost takto generova-
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nych ¢isel je dostatecnd i kdyz pro geneticky algoritmus, ktery je zalozen pre-
vazné na nahodnych ¢éislech by bylo mozno timto smérem zaméfit jesté dalsi

asili.

6.1.2. Inicializace generace

Prvnim krokem algoritmu je vygenerovani prvni generace. ProtoZe
v PLC neni mozZno vytvaret dynamické proménné, musi byt velikost populace
pfedem zndma. To je vyrazné omezeni, které nelze snadno obejit. BohuZzel se mi
nepodafilo ani najit moznost definovat konstantu. Konstantou zde myslim kon-

stantu z obdobné deklarace jako v jazyce C:

#define jedincu_v_generaci 10

Tedy konstanty, kterou prekladac (presnéji preprocesor) vezme a dosadi
na vSechna mista vyskytu v kodu. To je znacné omezeni, protoze bychom pocet
jedinct v generaci museli dosazovat do vSech cykli, kde néjakou operaci pro-
vadime nad vSemi prvky z dané generace. Toto omezeni se mi podaftilo obejit
alesponn castecné vytvorenim datového typu a dale vytvorenim proménné
s kvalifikdtorem CONSTANT, kterou poté dale predavame jako parametr funk-
ci a funkénich blokti (bohuzel tuto proménnou neni samoziejmé mozno pouzit
v definici typu). Velikost populace je tak nutno zadavat na dvou mistech —
v definici typy a v deklaraci konstanty.

Pfi inicializaci narazime jesté na jedno omezeni ze strany PLC. V jazyce
ST (a nejen v ném — takto vlastnost je obecnd pro normu IEC 61131.3) jsou strikt-
né rozliSovany typy proménnych. Proto pokud jednou urc¢ime, Ze jedinci budou
reprezentovani jako INT, musime to vSude dale v programu respektovat a
program tomu piizptsobit. Neni bohuZel mozné programovat pfetizené funkce
nebo funkcni bloky. To by do jisté miry zna¢né usnadnilo pretypovani a dalsi
nezbytné operace s daty. Bohuzel toto neni mozné a proto je typ jedinct

generace striktné dan.
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Na zavér jesté dodam, Ze je nutno funkci inicializace generace implemen-
tovat jako funkcni blok ackoli neni nutno ukladat zddné vnitini proménné. D1-
vodem je volani funkéniho bloku pro ndhodna disla a jak je uvedeno v tvodu

této kapitoly, neni mozno volat funkéni blok z funkce.

6.1.3. Ohodnoceni a selekce jedinct

Dal$im provadénym ukonem v GA je ohodnoceni jedincti. To slouzi
k tomu abychom uréili, ktery jedinec je lepsi a ktery horsi. Toto hodnoceni na-
sledné pouzijeme k vybéru jedincti pro dalsi generaci. Napfiklad pokud pomoci
GA ladime parametry regulatoru, mtize byt hodnotici funkci prevracend hod-
nota doby ustdleni (pfevracend proto, Ze ¢im kratsi doba tim vyssi hodnota).
Miizeme ale pfidat penalizaci naptiklad za prekmit, atd. Jedinym omezenim je
doba vypoctu, nesmime zapominat, Ze hodnotici funkci budeme v kazdém cyk-
lu pocitat pro kazdého jedince.

Cilem selekce jedincti je na zakladé jejich ohodnoceni vybirat jedince pro
dalsi generaci. V SGA je vybér popsany tzv. ruletovym kolem. Princip je ndsle-
dujici. Sefadime jedince sestupné podle ohodnocenti (jedinec s nejvyssim ohod-
nocenim prvni). Se¢teme vSechna hodnoceni a uloZime. Poté uré¢ime pravdépo-
dobnosti pro kazdého jedince tak, Ze jeho ohodnoceni vydélime souétem. Tim
prvek snejvyssim ohodnocenim bude mit nejvétsi pravdépodobnost vybéru.
Nyni pro kazdy prvek provedeme nasledujici itera¢ni postup, P(i) = P(i-1) + P(i),
s tim Ze zac¢indme od i = 2 (postup je zndmy jako kumulativni soucet). Posledni
prvek tak bude mit P(n) = 1. Nyni vygenerujeme ndhodné ¢islo od nuly do jed-
né a jdeme nahoru po vzniklé posloupnosti dokud nenarazime na ¢islo vétsi
nez je nami vygenerovaneé ¢islo, tim ziskame kandidata pro dalsi generaci.

Jedinym rozsifenim SGA implementovanym do PLC je zachovani nejlep-
$iho jedince do pristi generace. Jedinec s nejlepsim ohodnocenim je automaticky
prekopirovan do nasledujici generace beze zmény (sam se vSsak podili i na kii-

Zeni a mohou z ného vzniknout i dalsi mutovani jedinci).
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6.1.4. Zménové operatory

Ackoli selekce vyznamné zlepsi statistické hodnoty, k feSeni samotnému
nas nedovede. Kromé vybéru nejlepsich jedinct musime pfistoupit i k zméndm
jedinci. Mohou ndm tak vzniknou horsi, ale i lepsi jedinci a je na selekci, aby
nam ty horsi v pfisti generaci odfiltrovala. Zakladni zménové operatory jsou
kiiZeni a mutace.

KfiZeni je procesem v némz kombinujeme 2 jedince (rodice) a vznikaji
nam (obvykle) 2 potomci. Otazkou je, které jedince vybereme ke kfizeni a v ja-
kych mistech je budeme krizit. Obvykle se jedinci pro kfizeni vybiraji ndhodné
(existuji ale i postupy kfizeni nejlepsich s nejslabsimi, atd.). Bod kfizeni je také

obvykle ndhodny. Nejlépe proces kfiZeni vystihuje Obr. 6-2.

rodicové potomci
| 0 0 0 1 1 0 0|0 0 1 | | 1 0 1 0 0 1 o|o 0 1 |
A
| 10 1 0 0 1 0|0 11 | | 00 0 1 1 0 o|o o1 |

Obr. 6-2 K¥izZeni jedinci
Na ném je ukazano binarni kfizeni. Tedy kfizeni dvou jedinc(i uloZenych
jako posloupnost bitti. Tak jsou ostatné definovani jedinci v SGA a my se této
reprezentace jedincti budeme drZet.
Mutace je druhym ze zménovych (rekombinac¢nich) operatorti. Pro bito-
vou reprezentaci jedincti je jeji pouziti snadné. Nadhodné ur¢ime pozici v jedinci
a s danym bitem provedeme operaci negace viz. Obr. 6-3.

puvodni jedinec mutovany jedinec

0 0 0 1 1 0 0 01 |*| o 0 0 1 1 0 0 Ol |

Obr. 6-3 Mutace jedince

Vlastni realizace v PLC vyzaduje nékolik operaci s daty. Jde predevsim o
konverze. Ke kfiZzeni a mutacim je vhodné reprezentovat jedince jako binarni

Cisla, tedy datové typy BYTE (WORD, atd.). Bohuzel nad témito typy neni
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mozné provadét matematické operace jako scitani, nasobeni, atd. To znacné
ztéZuje a zpomaluje vypocet hodnotici. Proto ¢isla reprezentujeme jako datové
typy INT a konverzi na bindrni typ provadime jen pfed kiiZenim nebo mutaci.
Pro mutaci jsem chtél vyuZit standardni funkce expt definované v normé —
expt (2,3) = 2°. Naptiklad mutace na péaté pozici je x xor expt (2,4).
Funkce je podle normy definovana pro datové typy ze skupiny ANY_NUM,
v PLC Tecomat bohuzel nefunguje a hlasi chybu jiz pfi prekladu. Na chybu

jsem firmu Teco upozornil, ale nedostal jsem zatim zadnou odpovéd.

6.1.5. Implementované verze GA

Protoze neni mozné vytvaret dynamické proménné ani pretézovat funk-
ce byl jsem nucen vytvorit 2 varianty GA. Prvni varianta je méné narocna na
pamét, ma vSak vyznamné omezeni presnosti na 8bittl. Jedinec tak muiZe naby-
vat hodnot napfiklad od 0 do 255 odstupriovanych po jedné.

Druhd varianta umoznuje maximalné 32 bitové rozliseni. Pficemz toto
rozliSeni je volitelné. Na jedince mtzeme klast dal$i omezeni. Napriklad je
mozno urcit, Ze jedinec bude v rozsahu 15 az 50 s presnosti 15bitli (215 = 32768
moznosti). Budeme tak testovat jedince 15 az 50 skrokem (50-15)/(2'%-1)=
0,001068.

To ndm umoziuje nalézt feSeni na daném intervalu se zvolenou presnos-
ti. Samoziejmé ¢im vétsi volime pfesnost tim déle bude vypocet trvat. Paméto-
va ndrocnost vSak ziistava stejnd, protoZe jedinci jsou v paméti stale uloZeni
jako 32 bitova ¢isla, pouze se horni ¢ast nad zvolenou bitovou presnosti ignoru-
je.

Z [12] jsme prevzali ukdzkovy piiklad na hledani maxima funkce jedné
proménné. Jedna se o funkci:

£(x) =1+0.05x + cos(0.027x) . (15)
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Hleddme maximum této funkce na intervalu 0 az 127. Pficemz pro celd disla
maximum funkce nabyva pro x = 115 a f(115) = 7,3378. Prabéh feSeni v PLC je

zobrazen na nasledujicim obrazku.

120,0
] W ga_mean
110,04 W ga_best
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Obr. 6-4 Vyvoj nejlepsiho jedince GA v case

Protoze je tloha velice jednoducha je feSeni nalezeno uz ve ctvrté gene-
raci. Jednotlivé generace jsou viditelné jako schody v grafu. V grafu je také zob-

razena stfedni hodnota testovanych jedincu.
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7. Zaveér

Cilem prace bylo implementovat v PLC nékteré prvky umélé inteligence.
Hlavni dtraz byl kladen na implementaci neuronovych siti. Nejprve se bylo
nutno seznamit s MATLAB Neural Network Toolboxem a v ném navrhnout a
naucit neuronové sité. Navrzeny byly neuronové sité ve funkci prediktoru, mo-
delu soustavy reguldtoru. Pro funkci regulatoru byl také vytvoren priblizny
realtimovy model inverzniho kyvadla na voziku fiditelny pomoci mysi. Rize-
nim tohoto modelu byla ziskdna trénovaci data pro uceni neuronové sité.

Naucenou neuronovou sit bylo tfeba nasledné prenést do PLC. Neuro-
nova sit méla byt v PLC implementovana v jazyce strukturovaného textu podle
normy [EC 61131.3. Znalosti nabyté pfi studiu této normy jsou ve zkratce shr-
nuty v 4 kapitole. Pro pfevod zMATLABu do jazyka ST bylo zvoleno
XML/XSLT. Struktura neuronové sité je nejprve ulozena do XML souboru
s pfedem definovanou strukturou a ta je nasledné transformovana pomoci
XSLT do jazyka ST. Tim je zarucena vyznamna nezavislost na programu
v kterém, jsou neuronové sité trénovany. Pokud k trénovani neuronové sité po-
uzijeme napiiklad balik Mathematica, sta¢i vyslednou sit opét exportovat do
XML a nasledné jiz stejnou transformacnim XSLT Sablonou pfevést na kod
v jazyce ST.

Pro predvedeni implementace bylo zvoleno fizeni inverzniho kyvadla na
voziku. Protoze je vSak soustava prilis rychla, nez aby ji bylo mozno fidit po-
moci PLC, bylo nutno pfistoupit k fizeni zpomaleného modelu. Rizeny systém
je tak reprezentovan v MATLABu a fizen z vyvojového prostfedi Mosaic, které
simuluje redlné PLC. Pfeddvani dat mezi systémem a reguldtorem bylo realizo-
vano pomoci vizualizaéniho programu RELIANCE. Program v PLC bezi
v cyklech s pfedem ne znamou dobou, naproti tomu fizeni neuronovou siti je
obdobou diskrétniho fizeni v pfesné danych intervalech. Abychom ziskali ale-

spon priblizné presné vzorkovaci intervaly, musi trvat smycka PLC asi desetinu
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vzorkovaci periody zdsahti neuronové sité. Tak mame zaruceno, Ze i kdyZ bude
z néjakych dtivodu cyklus v PLC 10x delsi budeme nas regulacni zdsah zapsan
na vystup PLC ve spravny okamzik. Toto je standardni postup i pro navrh PID
regulatort v PLC.

Druhou ¢asti byla implementace genetickych algoritmt v PLC. Cilem by-
lo navrhnout co mozZnd nejzakladnéjsi strukturu GA, ktera by byla snadno roz-
Sifitelnd a mohla slouzit jako podklad pro dalsi praci, ale zaroven byla vyuZzi-
telna k feSeni alespon zdkladnich optimalizacnich tloh.

To se myslim podafilo, i kdyZ bylo nutno fesit nékolik problémi pii
vlastni implementaci. PLC nedisponuje instrukci pro generovani ndhodnych
¢isel. To byl zasadni problém, protoZe genetické algoritmy jsou ze své podstaty
zalozeny na nahodnych cislech ( ndhodny vybér pocéateéni populace, nahodny
vybér jedinct pro kfizeni a mutaci, kfiZzeni dvou jedinct probihd v ndhodném
bodé, atd.). Proto jako prvni byl vypracovan algoritmus generovani ndhodného
¢isla na zdkladé systémového casu PLC a deterministickym posouvanim v poli
hodnot.

Dalsi omezeni vychdzi ze standardu IEC 61131.3. Ten neumoZiuje vy-
tvareni dynamickych proménnych, zapouzdfeni vice funkci pod jeden funkéni
blok, pfetéZovani funkci, atd. Z toho divodu musi byt velikost populace zndma
a konstantni po celou dobu vypoctu genetického algoritmu. Z divodt nemoz-
nosti pfetéZovani funkci byly vytvofeny 2 verze GA. Jedna 8 bitova a druha 32
bitova. Vyhodou 8bitové verze je jeji rychlost a mald pamétova narocnost. Dru-
ha 32bitova verze je vice pamétové ndrocnd a také pomalejsi. UmozZnuje ndm
vSak vyfesit problém s vyssi zvolenou pfesnosti. U 32bitové verze je mozno
volit kolika bity ma byt zvoleny rozsah hodnot zakdédovan. Jde tedy o feSeni

ulohy s cisly s plovouci desetinou ¢arkou, se zvolenou pfesnosti.
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