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Vekovima unazad, pristup naucnika pri razumevanju pojedinih fizi€kih procesa, uglavnom se
oslanjao na uspostavljanje matemati¢kin modela procesa, reSavanje jednacina kretanja, kao i na
interpretaciju ponaSanja i karakteristika procesa. Matematicki modeli, sami po sebi, mogu da
odrazavaju fizicke zakone koji su €esto interpretirani i u obliku diferencijalnih jednacina. Ovi modeli
mogu da budu kori§¢eni tako da opiSu ponaSanje i osobine nekog procesa za date pocetne uslove.
Poku$aj da se objasni i razume priroda njenim opisivanjem pomocéu matematickih jednakosti, bio je
veoma uspeSan. Zakoni kao §to je Njutnov i dr. su obuhvatili fundamentalne istine u obliku jednacina.
Uprkos postignutim uspesima uvodenjem jasnih matemati¢kih zakonitosti, neki procesi ne mogu biti
tako lako objasSnjeni zakonima ili modelima koji su eksplicitno dati u analitic(kom obliku. Na primer, po
kojem zakonu je moguce uzeti neciji potpis kao ulaz i dobiti na izlazu potvrdu da li je taj potpis validan
ili ne. Ovakva veza nije obuhvacena i opisana svim do sada poznatim zakonima, ali to ne znaci da ne
postoji neka slozena matematicka funkcija koja moze opisati neciji potpis. Upravo zbog toga, da bi se
utvrdilo koja je to funkcija, neophodno je i¢i mnogo dalje od tradicionalnog pristupa u razumevanju i
reSavanju takvih neodredenih problema.

Vestacke neuronske mreze mogu da uce, da se prilagode okruzenju problema koji se razmatra, da
ustanove ,model” u situacijama kada su pravila nepoznata i/ili su neodredena i/ili nepotpuna.
Vestacke neuronske mreze kao univerzalni aproksimator funkcija predstavljaju ra€unsku paradigmu
koja se bazira na paralelnom procesiranju po ugledu na ljudski mozak. One sadrze vestacke neurone
koji su medusobno povezani u jednu ,ogromnu” paralelnu strukturu. Snaga vestackih neuronskih
mreza lezi u tome da su sposobne da predstave opStu vezu ili funkciju, kao i u njihovoj sposobnosti
da nauce ove veze direktno iz eksperimentalnih podataka. Zbog toga vestacke neuronske mreze, kao
proracunski alat, mogu pomocu analitickih i/ili eksperimentalnih podataka, da modeliraju ponasanje
slozenih sistema sa veéim brojem uticajnih veli¢ina €iji su efekti, kako pojedinacnih tako i sinergijskih
uticaja, nepoznati i/ili nepotpuni i/ili teSko predvidivi. Ovo je vazno jer je u reSavanju problema u
tehnici Gesto potrebno inteligentno okruzenje koje ima izgradeno ,kreativnho” ponasanje. Kreativnost
se u vestackoj inteligenciji moze dovesti u kontekst sa sposobnoSéu predvidanja ponasanja
posmatranih sistema, posebno onih koji se odlikuju slozenim i stohasti¢kim promenama koje odreduju
njihove izlazne performanse.

U ovoj knjizi su, kroz primere, pokazane mogucnosti veStackih neuronskih mreza, kao tehnike
vestacke inteligencije, u modeliranju i predvidanju vrlo slozenih uticaja na rad sistema koji se odlikuju
kompleksnim sinergijskim dejstvima slu¢ajnog karaktera kao Sto su rad koc€nice motornih vozila,
sistrazivanje” tehnoloSkog okruzenja mobilnog robota, itd. Takode, kroz viSe primera u knjizi, moze da
se uocCi sinergijsko dejstvo znacajnog broja uticajnih komponenti slozenog sistema inteligentnog
upravljanja mobilnim robotom koji radi u nepoznatom i/ili delimi¢no poznatom tehnoloskom okruzenju,
Sto ima za cilj da pokaze kako se vestacke neuronske mreze koriste u reSavanju ovako kompleksnih
problema u tehnici.

U ovoj zbirci reSenih zadataka sa izvodima iz teorije, prikazana je multidisciplinarna primena
vestackih neuronskih mreza, sa osnovnom idejom ilustracije njihove primene za veliki broj problema
koji se javljaju u inzenjerskoj praksi. S obzirom da je u uvodnom delu zbirke naglaSeno da modeliranje
problema primenom vestac¢kih neuronskih mreza moze biti priliécno kompleksno, ova knjiga ¢e se zato
ograniciti na probleme koji su najéesce prisutni u nastavnickom i nau¢no-istrazivackom radu autora. U
tom smislu, sve zadatke u okviru ove zbirke treba shvatiti isklju€ivo kao primere u kontekstu osnovnih
domena primene vestackih neuronskih mreza, kao $to su: klasifikacija, funkcionalna aproksimacija i
predikcija. U nekim zadacima, demonstrirana je primena vestackih neuronskih mreza za modeliranje
izlaznih performansi koje se ostvaruju u toku rada ko¢nica motornih vozila, preko primera vezanih za
prepoznavanje objekata na slici u okviru scene, do primera koji su usko vezani za projektovanje
mobilnih robota.
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2. ZADACI

ReSavanje problema primenom vestackih neuronskih mreza predstavlja proces odredivanja
odgovaraju¢e strukture veStacke neuronske mreze, sa pripadajuéim vrednostima tezinskih
koeficijenata, koja ¢e biti u stanju da izvrSi Zeljeno preslikavanije iz ulaznog u izlazni vektorski prostor.
Medutim, sam proces odredivanja optimalne strukture veStatke neuronske mreze moze da bude
dugotrajan i komplikovan. Naime, iako postoje izvedeni matemati¢ki modeli koji odreduju kriterijume
odlu¢ivanja, ipak se proces izbora validnog op$teg modela ne moze u potpunosti definisati. Izbor
optimalne strukture vesdtacke neuronske mreze, nakon sprovedenog procesa obucavanja, moze biti
matematicki formulisan, ali sa druge strane, naknadno procesiranje generisanih izlaza u formi
poredenja sa Zeljenim izlazom je vide nego poZeljno. Najvaznija karakteristika vestacke neuronske
mreze je njena sposobnost da, na unapred definisan nacin, izvrsi preslikavanje iz ulaznog prostora u
izlazni prostor pri ¢emu treba da budu zadovoljeni kriterijumi koji su prethodno postavljeni. U tom
smislu ¢e se, da bi se u potpunosti sagledao proces ucenja vestackih neuronskih mreza, izbor njene
arhitekture i odabir njene optimalne strukture, procesa ucenja, validacije i testiranja, demonstrirati
putem reSavanja odgovarajucéih zadataka u ovom poglavlju.



2.1. ZADATAK BR. 2: Prepoznavanje cifara.

U mnogim tehnic¢kim problemima potrebno je razviti i implementirati sisteme koji na osnovu
odgovarajucih algoritama mogu da prepoznaju cifre. Jedan od arhetipskih primera je unutradnji
transport sirovina, gotovih delova i materijala u industrijskim postrojenjima. Naime, trakasti
transporteri primenjuju se u cilju transporta objekata (obradaka, gotovih delova, sirovina itd.) od
jednog podsistema do drugog podsistema. Prilikom procesa transporta, moguce je preusmeravati
objekte transporta na druge transportere. U tom slu€aju neophodno je imati odgovarajudi
identifikacioni kod svakog od objekata koji je, naravno, kombinacija osnovnih cifara (0-9). Da bi sistem
bio u stanju da prepozna identifikacioni kod svakog od objekata, u cilju eventualnog preusmeravanja
u toku transporta, neophodno je razviti i implementirati sistem koji ¢e biti u stanju da prepozna
osnovne cifre. U tom smislu, ovaj problem predstavlja jo$ jedan tipski problem klasifikacije objekata
na osnovu odgovarajucih karakteristicnih obelezja objekata. Sam podsistem za prepoznavanje se
realizuje preko kamere koja generiSe sliku i procesirajuée jedinice razvijene na osnovama masinskog
uéenja i veStackih neuronskih mreza. ReSenje problema éemo prvo razviti u BPnet aplikativnom
softveru (videti prilog), a nakon toga, dovoljno sli¢an, ali ipak malo kompleksniji primer u Matlab®
okruzenju (videti prilog).

Neka su date Cetiri cifre (1, 2, 3 i 4) i neka je potrebno razviti odgovarajuéi model veStacke
neuronske mreze sa prostiranjem signala unapred koji ¢e, sa zadatom taéno$éu, omoguciti sistemu
da prepoznaje ulazne vektore i na taj nacin naknadnim procesiranjem klasifikuje kod objekta.

[ 11 |
Slika 2.2.1 Uporedni graficki prikaz klasifikovanih ulaznih vrednosti




Ulazni vektor ¢emo formirati na sledeci nacin. Kao $to se na slici 2.2.1 moze videti, ravan slike je
formirana od 40 piksela'. Svaki piksel moze biti u jednom i samo jednom od dva moguca stanja:
zauzet/slobodan, odnosno, binarnim zapisom predstavljeno: 1 ili 0, a 40 komponenata ulaznog
vektora ¢ée nam dati informaciju o ,zauzetosti” svakog piksela. Na slici 2.2.2 se moze videti osnovni
vid formiranja ulaznog vektora.

Ulazni vektor= {0010001100001000010000100001000010000000}"

/ ;.” Druga ,,petorka”
Prva

»petorka”

Prvavrsta=> 00100
Drugavrsta=01100

Slika 2.2.2 Definisanje ulaznog vektora

1 - - .
Broj piksela je direktno vezan za rezoluciju kamere.



Dakle, ulazni vektori su:

XI= {0010001100001000010000100001000010000000}"
X2={0111010001000010011001000100001111100000}"
X3={0111010001000010011000001100010111000000}"
X4={1001010010100101111100010000100001000000}"

Medutim, zbog poznatih svojstava sigmoidne aktivacione funkcije u pogledu generisanja vrednosti
0 ili 1, potrebno je skalirati ulazne i izlazne vrednosti da bi veStacka neuronska mreza bila u stanju da
generiSe Zeljene izlaze. Ukoliko usvojimo da sve vrednosti koje su vec¢e od 0,9 predstavljaju
aktivaciju, onda i sve one vrednosti koje su manje od 0,1 ée predstavljati neaktivho stanje
posmatranog neurona. Dakle, ulazni vektori su:

X1={0101090101010909010,10,10,1090,10,10,10,1090,10,10,10,10,90,10,10,10,10,9
0,10,10,10,1090,10,10,10,10,10,10,1}"

X2={0,109090901090,10101090,10,1010,1090,10,1090,90,10,1090,10,10,1090,10,1
0,10,1090,90,90,90,90,10,10,10,10,1}"

X3={0109090901090,10101090,10,1010,1090,10,1090,90,10,10,10,10,1090,90,10,1
0,10,90,1090,9090,10,10,10,10,10,1}"

X4={090,101090,1090,101090,1090,10,10,90,109090909090,10,10,1090,10,10,10,1
0,90,10,10,10,1090,10,10,10,10,10,1}"

Sliéno prethodnom postupku, izlazni vektori, tj. Zzeljene vrednosti su:
YI={1000}"{090,1010,1}"
Y2={0100}"{0,1090,10,1}"
Y3={0010}"{0101090,1}"

Y4={0001}" = {0,10,10,10,9)"

Arhitektura mreze sa jednim skrivenim slojem prikazana je na slici 2.2.3.

Slika 2.2.3 Arhitektura vestacke neuronske mreZe sa prostiranjem signala unapred

Prilikom modeliranja razli¢itih problema primenom vestackih neuronskih mreza osnovni cilj je
odredivanje optimalne strukture vestacke neuronske mreze u pogledu broja skrivenih slojeva i broja



neurona u njima. U ovom, pocetnom trenutku razvoja posmatrane vestacke neuronske mreze znamo
da mreza mora da poseduje ulazni sloj koji je u stanju da procesira ulazni vektor sa 40 komponenata i
izlazni sloj sa Cetiri procesirajuce jedinice.

Kao §to je ve¢ naglaseno, ne postoji opSta metodologija €ija primena bi rezultirala trazenim
odgovorom. Dakle, broj skrivenih slojeva i broj neurona u skrivenim slojevima treba da bude odreden
tokom procesa obucavanja i ,potrage” za optimalnom strukturom. U vecini problema jedan i samo
jedan skriveni sloj je dovoljan. S druge strane, postoje problemi koji po samoj prirodi zahtevaju vise
skrivenih slojeva, §to smo videli u primeru br. 1. U ops$tem sluc¢aju, trebalo bi po¢i od tri sloja (jedan
ulazni, jedan izlazni i jedan skriveni) i videti kakav je ishod ucenja, u zavisnosti od variranja broja
neurona u skrivenom sloju. Ukoliko ni posle veceg broja testiranja izabranih arhitektura sa jednim
skrivenim slojem, mozda je zaista potrebno uvesti dodatne skrivene slojeve u cilju uspesSnog
modeliranja problema.

U tom smislu, proces ¢emo zapoceti sa jednim skrivenim slojem i oceniti ishod obuc€avanja. Prva
arhitektura vestacke neuronske mreze sa prostiranjem signala unapred je 40 [20], 4.

e Prva arhitektura: 40 [20]; 4

Nakon uspeSno sprovedenog postupka unosa skupa obucavaju¢ih parova u BPnet, proces
obuCavanja ¢emo nastaviti usvajanjem vrednosti ocekivane greSke ucenja od 0,5. Vazno je
napomenuti da su vrednosti za parametre obu€avanja p i A jednake i iznose 0,2, kao Sto se na slici
2.2.4 moze videti.

Fﬁ Training, EE@
Configuration Control panel
\E\ L Mumber of iterationis) 850
[ i 01173268235
0 omparative errar 5
a Middlie absoiute erar AEERETE =i
d The smallest saved error 53324768
S Sencialnprstie D le M - method
(® Generalized delta rule i ’7
Connections y o U= oz =
i l
= |t =iz = (ER—
o e - - [ =
E "
r
Leaming properties Farce solving
? Number od iterations ta refresh |1 @ Best result
i Evpected enarfriddle abs. enoi] [05 || pomids srors growing
S Contrals
. | -
10 Pairs = a H ‘ | Fesumd | ‘ e
=l o v
(= e
Train
s
Y
S
t
e =
m
Number of neurons per layer 40 20 4

Slika 2.2.4 Arhitektura 40 [20], 4

Nakon ostvarenog cilja, promeni¢emo vrednost o&ekivane greske uéenja na 0,2. Citalac se moze
uveriti da je, za zadate uslove, reSenje odredeno nakon 3.497 iteracija. U tabeli 2.2.1 je predstavljen
uporedni prikaz zeljenih i generisanih vrednosti za prvi, drugi i Cetvrti ulazni vektor.

Tabela 2.2.1 Prikaz generisanih vrednosti nakon 3.497 iteracija



Zeljene vrednosti Generisani Zeljene vrednosti Generisani Zeljene vrednosti Generisani
prvog ulaznog izlaz VNM drugog ulaznog izlaz VNM Cetvrtog ulaznog izlaz VNM
vektora vektora vektora
0,9 0,8879... 0,1 0,134... 0,1 -0,020...
0,1 0,3668... 0,9 0,488... 0,1 0,6824...
0,1 0,093... 0,1 0,114... 0,1 -0,097...
0,1 -0,004... 0,1 0,126... 0,9 0,894...

Dakle, kao $to se na osnovu prethodne tabele moze videti rezultati su daleko od Zeljenih pa samim
tim proces obucavanja treba nastaviti. U tom smislu, usvajanjem nove vrednosti greSke u€enja (0,02)
nastavljamo proces ucenja. Nakon dodatnih nekoliko hiljada iteracija, pronadene su vrednosti
tezinskih koeficijenata koje zadovoljavaju postavljeni kriterijum. Da bi u potpunosti bili sigurni u
generisane rezultate, proces obuavanja mora da ide od samog pocetka, ali sa novim parametrima, a
sve u cilju verifikacije rezultata. Odgovaraju¢i BPnet korisni¢ki prozor je prikazan na slici 2.2.5, dok su

rezultati ucenja dati u tabeli 2.2.2.
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Slika 2.2.5 Proces ucenja nakon 6.902 iteracije

Tabela 2.2.2 Prikaz generisanih vrednosti nakon 6.902 iteracije




Generisani izlaz za Generisani izlaz za Generisani izlaz za Generisani izlaz za

prvi ulazni vektor drugi ulazni vektor treci ulazni vektor Cetvrti ulazni vektor
0,897... 0,110... 0,093... -0,002...
0,102... 0,888... 0,110... 0,103...
0,108... 0,007... 0,905... 0,105...
0,106... 0,008... 0,009... 0,902...

Bez vecih upustanja u analizu rezultata mozemo zakljuciti da vesStacka neuronska mreza koja je
formirana od jednog ulaznog sloja, jednog skrivenog sloja sa 20 neurona i jednog izlaznog sloja (40
[20]; 4) moze da izvrSi zahtevano preslikavanje. Naravno, u funkciji pedagoskih ciljeva nastavicemo
proces obu€avanja koji bi trebalo da rezultira nekom adekvatnijom arhitekturom.

e Druga arhitektura: 40 [10], 4

S obzirom da broj tezinskih koeficijenata raste sa brojem neurona, shodno tome povecava se i
vreme ucenja koje je potrebno u cilju odredivanja ovih koeficijenata. Naravno, samim tim povecavaju
se i zahtevi u pogledu rada procesorske jedinice racunara. U tom smislu, potrebno je teziti manjem
broju neurona, a sve u cilju brzeg obu€avanja mreze. Naravno, iako je prethodni stav opsteg
karaktera, postoje problemi Cije modeliranje vestackim neuronskim mreZzama zahteva veci broj
neurona, a sve zbog boljih mogucnosti u pogledu predstavljanja znanja i poboljSanja sposobnosti
generalizacije.

Sledeca arhitektura veStaCke neuronske mreze sa prostiranjem signala unapred koju ¢éemo obuciti
u cilju generisanja zeljenih izlaza je 40 [10]; 4. Usvojicemo da parametri u¢enja imaju vrednost 0,5,
dok je oc¢ekivana greska ucenja 0,025.
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Slika 2.2.6 Proces ucenja nakon 55.794 iteracije

Zanimljivo je da ukoliko usvojimo novu vrednost ocekivane greSke ucenja npr. 0,015 i nastavimo
proces odredivanja i modifikacije tezinskih odnosa, mreza ¢e nastaviti da uc¢i sve do 69.000 iteracija,
sa konstantnom vrednod¢u greSke ucenja od 0,0153424. Bez obzira na eventualnu promenu
parametara ova vrednost greSke u€enja ostaje konstantna. Rezultati procesa ucenja nakon 55.794
iteracije (slika 2.2.6), nakon §to je gre$ka u€enja svedena ispod zahtevane vrednosti, dati su u tabeli
2.2.3.

Tabela 2.2.3 Prikaz generisanih vrednosti nakon 55.794 iteracije




Generisani izlaz za Generisani izlaz za Generisani izlaz za Generisani izlaz za

prvi ulazni vektor drugi ulazni vektor treci ulazni vektor Cetvrti ulazni vektor
0,900... -0,0224... 0,100... 0,100...
0,0099... 0,899... 0,100... 0,100...
0,100... 0,100... 0,900... -0,002...
0,100... 0,100... 0,009... 0,899...

U tom smislu, moZzemo sa dovoljnom sigurno$éu zakljuciti da je arhitektura koja je formirana od 40
procesirajucih jedinica u ulaznom sloju, 10 u skrivenom sloju i €etiri u izlaznom sloju, u stanju da
znatno bolje izvrsi preslikavanje koje se od nje zahteva nego prethodno analizirana arhitektura (40
[20]; 4).

e Treca arhitektura: 40 [5]; 4

U cilju odredivanja optimalne strukture vestacke neuronske mreze nastavicemo sa smanjivanjem
broja neurona u skrivenom sloju. Slede¢a arhitektura koja je izabrana je 40 [5]; 4. Usvojene
numericke vrednosti parametara ucenja je 0,5, dok se o€ekuje greSka ucenja od bar 0,02.

Nakon 144.000 iteracija posmatrana mreza je pocela da osciluje izmedu vrednosti greSke ucenja
od 0,025. Ovo oscilatorno ,kretanje” nije se prekinulo ni nakon dodatnih 15.000 iteracija. Generisani
izlazi se mogu videti u tabeli 2.2.4.

Tabela 2.2.4 Prikaz generisanih vrednosti nakon 144.000 iteracija




Generisani izlaz za
prvi ulazni vektor

Generisani izlaz za
drugi ulazni vektor

Generisani izlaz za
treéi ulazni vektor

Generisani izlaz za
Getvrti ulazni vektor

0,897...
0,1036...
0,002...
0,100...

0,1060...
0,897...
0,008...
-0,002...

0,006...
0,122...
0,897...
0,1083...

0,122...
0,006...
0,009...
0,896...

Dakle, sa dovoljnom dozom sigurnosti mozemo zakljuciti da ova konfiguracija nije adekvatno
reSenje analiziranog problema.

Na kraju, bilo bi viSe nego zanimljivo proveriti da li bi eventualno uvodenje dodatnih skrivenih
slojeva doprinelo povecanju brzine konvergencije i ostvarivanju odgovaraju¢eg nivoa kvaliteta
zeljenog preslikavanja. U tom smislu, pokuSaéemo da ostvarimo zahtevano preslikavanje sa dva
skrivena sloja (40 [10-10]» 4). Usvojene vrednosti parametara u¢enja i o¢ekivane greSke u¢enja mogu
se videti na slici 2.2.7, dok su generisani izlazi ove veStaCke neuronske mreze dati u tabeli 2.2.5.
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Slika 2.2.7 Arhitektura 40 [10-10], 4 nakon 73.259 iteracija

Tabela 2.2.5 Prikaz generisanih vrednosti nakon 73.259 iteracija




Generisani izlaz za Generisani izlaz za Generisani izlaz za Generisani izlaz za
prvi ulazni vektor drugi ulazni vektor treci ulazni vektor Cetvrti ulazni vektor
0, 300... 0,299... 0,299... 0, 299...
0, 300... 0,299... 0,299... 0, 299...
0, 300... 0,300... 0,300... 0, 299...
0, 300... 0,300... 0,300... 0,299...

Generisani izlazi definitivno nisu oni koji treba da predstavljaju reSenje analiziranog problema.
Poredenjem ovih izlaza i odgovarajuéih prethodno testiranih arhitektura neuronskih modela, moze se
videti ta dodatni skriveni slojevi pruzaju u cilju predstavljanja znanja. Testiranje novih arhitektura se
prepusta Citaocima.

e Analiza i diskusija

Poredenjem tri osnovne analizirane arhitekture moguce je izvesti zaklju€ak o njihovoj upotrebnoj
vrednosti. Naime, prvoj testiranoj arhitekturi (40 [20]; 4) je potrebno 6.902 iteracije za odredivanje
vrednosti tezinskih koeficijenata. Kao $to je tom prilikom konstatovano, generisani izlazi mreze nakon
sprovedenog procesa ucenja su zadovoljavajudéi.

Sa druge strane, arhitektura 40 [10]; 4 odreduje izlaze koji su znatno blizi Zeljenim vrednostima, ali
i sa ve¢im brojem iteracija, tacnije potrebno je 55.794 iteracija. Na kraju, poslednja arhitektura koja je
testirana (40 [5]; 4) zahteva najveci broj iteracija, ¢ak 144.000. U tom smislu, ovu poslednju
arhitekturu mozemo eliminisati iz procesa odlucivanja o optimalnoj strukturi veStatke neuronske
mreze. Samim tim, ,u igri ostaju” samo prve dve arhitekture.

Kada bi posmatrali sa stanovista brzine ucenja, optimalan izbor bi definitivno bila prva arhitektura
(40 [20]; 4). Medutim, posmatrano sa stanovista tacnosti generisanih rezultata nakon sprovedenog
procesa ucenja, optimalan izbor bi bila druga arhitektura. Inade, znatno duze vreme potrebno za
sprovodenje procesa ucenja predstavlja cenu ostvarene tacnosti. Dakle, i pored toga ¢e druga
vestacka neuronska mreza biti izabrana kao reSenje.

Bilo bi zanimljivo testirati moguénosti generalizacije izabrane mreze u pogledu predstavljanja, za
nijansu drugacijinh ulaznih vektora. Naime, zamislimo da je na osnovu generisane slike sa kamere,
odgovarajuci softver za procesiranje slike prepoznao sledeéi oblik ulaznog vektora (slika 2.2.8).

Slika 2.2.8 Prvi ulazni oblik nakon sprovedene transformacije




Ulazni vektor je

vV={0,10,101010901010109090,1010,101090,10,10,10,1090,10,10,10,1090,10,1
0,10,1090,10,10,10,10,90,10,10,10,10,1}"

Generisane izlazne vrednosti izabrane vestacke neuronske mreze (40 [10-10], 4) se mogu videti u
tabeli 2.2.6.

Tabela 2.2.6 Prikaz generisanih vrednosti nakon translacije

Zelieni izlaz 0,9 0,1 0,1 0,1

Generisani izlaz -0, 001... 0, 813... -0, 002... 0, 749...

Dakle, kao S$to prethodna tabela prikazuje, generisani izlazi se znatno razlikuju od zeljenih
vrednosti. Postavlja se sasvim logi¢no pitanje, u ¢emu je problem? Osnovni problem predstavlja
upravo sama vestacka neuronska mreza. Odabrana arhitektura nije nau¢ena da prepoznaje ovu ne
malu razliku izmedu poznatog ulaznog vektora (u ovom slucaju prvog ulaznog vektora) i novog oblika.
Ukoliko Zelimo da mreza sa dovoljnom taénoSéu prepozna ovaj oblik ulaznog vektora onda je
neophodno da sve mogucée slucajeve (tj. poloZzaje nakon izvrSene transformacije) uklju¢imo u proces
ucenja. Drugim re€ima, proces obucCavanja bi morao da bude sproveden i za ove ,nhove” ulazne
vektore.

U nastavku ¢emo prikazati proces modeliranja problema primenom vestackih neuronskih mreza u
Matlab® okruzenju, tj. u odgovaraju¢em modulu ovog softverskog paketa. U tom cilju, prikazacemo
postupak obucavanja veStacke neuronske mrezZe u cilju prepoznavanja veceg broja primera. Novi
obucavajuéi skup je prikazan na slici 2.2.9.

Slika 2.2.9 Skup obucavajucih parova




Osnovna postavka problema je identicha prethodnom slu€aju u kome smo trazili optimalnu
strukturu u cilju prepoznavanja cetiri cifre tj. 1,23 i 4. U Matlab® okruzenju moguce je vrSiti
modeliranje problema pisanjem odgovarajuceg koda (M-file) ili direktnim unosom u modul za vestacke
neuronske mreze (Neural Network Toolbox). Vazno je naglasiti da se rezultati procesa u€enja nece
razlikovati. lzbor modeliranja preko pisanja odgovaraju¢eg koda ili pak direktnim unosom u graficki
interfejs modula za veStacke neuronske mreze ostavljen je korisniku.

U nastavku je prikazan Matlab kod:
clc,clear

)

% Definisati ulazne vektore:

il=[001000110000100001000010000100001000000
01';
iz=[011101000100001001100100010000111110000
01';
i3 =[011101000100001001100000110001011100000
01';
i4=[100001001010010100101111000010000100000
01';
is=[011101000010000111100000100001111110000
01';
ie=[011101000010000111101000110001111110000
01';
i7=[011110000100010001000010000100001000000
01';
i8=[011101000110001011101000110001011100000
01';

i = [i1 12 i3 i4 1i5 i6 i7 i8]

% Definisati izlazne vektore:

ol =[100000O0O00]1";
02 = [0 0 01';
o3 =[001000001";
o4 =[0001O0O0O0O01";
o5 =[00001000]";
o6 =[0000O01O001";
o7 =1[00000O0O010O0]";
o8 =[0000O0O0O0T11";
o = [0l 02 03 04 05 06 07 08]

% Definisati opseg promene ulaznih vektora (minimalnu i maksimalnu vrednost):
kk = [zeros(size(i,1l),1l) ones(size(i,1),1)]1;
% Definisati strukturu vesStacdke neuronske mrezZe:
net = newff ([kk], [10,8],{"'logsig', 'logsig'}, 'trainlm');
% Usvojiti vrednosti parametara ucenija:
net.trainParam.show = 100;
net.trainParam.lr = 0.5;
net.trainParam.epochs = 1000;
net.trainParam.goal = le-5;
% ZapocCeti proces ucenja:

net = train(net,i,o);



[}

% Rezultati ucenja su:
y = sim(net,i(:,:))
Pojasnjenja osnovnih parametara su data u nastavku.

Prvi parametar [kk] definiSe opseg ulaznih vektora (minimalnu i maksimalnu vrednost). Vazno je
naglasiti da tzv. skaliranje ulaznih vrednosti se odvija automatizovano u okviru Matlab-a na osnovu
ovako definisanog parametra.

Drugim parametrom [10, 8] odredena je arhitektura veStacke neuronske mreze koja se u ovom
slu€aju sastoji od tri sloja (jedan ulazni, jedan skriveni i jedan izlazni sloj) sa slede¢im brojem
procesirajucih jedinica 40 [10]; 8. Vazno je naglasiti da se u Matlab-u ne definiSe eksplicitno broj
neurona u ulaznom sloju, s obzirom da je ta veli€ina uvek odredena tipom ulaznog vektora.

Komanda {'logsig', "logsig'} odreduje primenu sigmoidne aktivacione funkcije u skrivenom
i izlaznom sloju. Kao $to se moze videti, Matlab® omogucuje korisniku da definiSe razli¢ite aktivacione
funkcije za skriveni i izlazni sloj veStacke neuronske mreze.

Na kraju, poslednji parametar ('trainlm') odreduje primenu Levenberg-Markeovog postupka
prilikom obucavanja veStacke neuronske mreze. Rezultati obu€avanja vestacke neuronske mreze su:

TRAINLM-calcjx, Epoch 0/1000, MSE 0.292447/1e-005, Gradient 0.0577139/1e-010
TRAINLM-calcjx, Epoch 13/1000, MSE 2.3102e-006/1e-005, Gradient 1.33724e-005/1e-010

TRAINLM, Performance goal met.

y =[0.9999 0.0000 0.0000 0.0000 0.0002 0.0002 0.0000 0.0000
0.0000 0.9998 0.0001 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 0.0000 0.9989 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
0.0001 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0001
0.0001 0.0003 0.0003 0.0002 0.9968 0.0018 0.0001 0.0001
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0001 0.9885 0.0000 0.0000
0.0002 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.9999 0.0000
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.9991]

Kao Sto se iz prilozenih rezultata moze videti, duz glavne dijagonale matrice izlaznih vektora
imamo vrednosti koje su bliske Zeljenim vrednostima. U prilogu ove zbirke zadataka dato je uputstvo
za razvoj neuronskih modela u Matlab® okruzenju.



2.2. ZADATAK BR. 3: Primena vestackih neuronskih mreZa u cilju predikcije ocitavanja

ultrazvuénih senzora bliskosti prilikom kretanja mobilnog robota.

Jedna od osnovnih kategorija primene vestackih neuronskih mreZza je predikcija. Naime, na
osnovu prikupljenih podataka do odredenog trenutka t od mreze se oCekuje da predvidi ponasanje
posmatrane veli€ine u trenutku #+17. Kao primeri primene predikcije mogu se navesti sledeci problemi:
predvidanje zna€ajnih promena na trziStu hartija od vrednosti, predvidanje Zivotnog veka masinskih
delova, itd. [36]. U tom smislu, u nastavku ¢e biti prikazano modeliranje o€itavanja ultrazvuénog
senzora prilikom kretanja mobilnog robota.

Ultrazvuéni senzori predstavljaju senzore bliskosti €iji osnovni zadatak je detekcija pokretnih i
nepokretnih objekata koji se nalaze na putanji mobilnog robota, a sve u cilju spre€avanja kolizije. Na
slici 2.3.1 prikazan je mobilni robot sa odgovaraju¢im ultrazvu€nim senzorima.

Slika 2.3.1 Mobilni robot (LEGO Mindstorms NXT) sa odgovarajucim senzorima



Prikupljanje podataka i formiranje skupa obucavajucih parova sprovedeno je u nekoliko faza. U
prvoj postavci, mobilni robot se kretao ravnomerno pravolinijski prema objektu koji se nalazi na
priblizno 60 cm od pocetnog polozaja robota. Tokom kretanja, dva ultrazvu€na senzora (tzv. sonari)
vrSe akviziciju podataka. Ultrazvucni talasi nailaze na objekat koji se nalazi na putanji mobilnog robota
pod uglom od 90 . Na slici 2.3.2 su prikazana ocitavanja dobijena akvizicijom tokom eksperimentalnog
procesa. Vazno je naglasiti da prilikom akvizicije podataka, kretanje objekta nije razmatrano s
obzirom da bi za problem takve vrste trebalo razviti mrezu koja je u stanju da vrSi predikciju stanja
objekta, ali i da koriguje komponente odredene na osnovu koraka predikcije shodno izvrSenom
merenju.
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Slika 2.3.2 Ocitavanja ultrazvucnih senzora tokom kretanja mobilnog robota



S obzirom da ni polazni problem, u kome kretanje objekta ,nije dozvoljeno”, nije jednostavan kao
Sto izgleda, u nastavku ¢emo u kratkim crtama opisati fizikalnost samog problema. Prilikom kretanja
mobilnog robota senzori bliskosti (sonari) emituju ultrazvuéni talas koji biva reflektovan od povrsine
objekta koji se nalazi na putanji talasa. Tom prilikom, odbijeni (reflektovani) talas biva vraéen do
emitera talasa (sonara), na osnovu €¢ega se odreduje razdaljina izmedu objekta i mobilnog robota
znajuci brzinu prostiranja zvuénih talasa i vreme nakon koga je zvuéni talas ,doneo” informaciju o
prisutnosti objekta na putanji. Medutim, s obzirom da mobilni robot tom prilikom menja svoj polozaj
(poziciju i orijentaciju), problem odredivanja distance postaje znatno kompleksniji. U tom slu€aju
moguce je, pored ocitavanja ultrazvuénih senzora, u analizu uvesti i o€itavanje enkodera, tj. senzora
koji mere rotaciju pogonskih vratila i na taj nacin odreduju relativno pomeranje mobilnog robota
izmedu dva sukscesivna polozaja. Drugim recima, predeni put izmedu dva merenja odreden je na
osnovu merenja enkodera.

Dakle, na osnovu prethodne analize moguce je formirati ulazni vektorski prostor ali i odgovarajuci
izlazni vektorski prostor. Kao komponente ulaznog vektora usvojicemo:

X= [PJ(z)y P2y €1 ]
gde su:
Py — o€itavanje prvog sonara u trenutku t;
D2y — OCitavanje drugog sonara u trenutku t;
e; — o€itavanje prvog enkodera u trenutku t;
e, — oCitavanje drugog enkodera u trenutku t.
Sa druge strane, izlazni vektor ¢e biti:
Y= [p](t+1)7 P2(z+1)]
gde su:
Dia+1) — Predikcija o€itavanja prvog sonara u trenutku £+17;

P21y — Predikcija o€itavanja drugog sonara u trenutku f+1.

Problem ¢emo modelirati veStackom neuronskom mrezom sa prostiranjem signala unapred u
Matlab® okruzenju. Prilikom modeliranja, najbolje rezultate je pokazala mreza sa sledec¢om
arhitekturom 4 [10]y 2. Prilikom sprovodenja procesa modifikacije i odredivanja tezinskih koeficijenata
primenjen je Levenberg-Markeov algoritam ucenja. Tom prilikom testirana je veStacka neuronska
mreza sa jednim skrivenim slojem i deset procesirajucih elemenata sa sigmoidnim aktivacionim
funkcijama (tansig u Matlab nomenklaturi). Deo koda je prikazan u nastavku:

netl = newff(i,o, [10],{}, "trainlm', "learngdm')

netl = train(netl,i, o)

Na slici 2.3.3 se moze videti uporedni prikaz rezultata modeliranja problema primenom vestackih
neuronskih mreza i realnog ocitavanja senzora bliskosti. Na prilozenom uporednom prikazu moze se
videti bliskost realnih oditavanja sonara i vrednosti generisanih nakon sprovedenog procesa
obuc¢avanja vestackih neuronskih mreza.
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Slika 2.3.3 Uporedni prikaz ocitavanja ultrazvucnih senzora tokom kretanja mobilnog robota i generisanih
vrednosti vestacke neuronske mreZe

Vazno je naglasiti da se slika 2.3.3 odnosi na prikaz generisanih izlaznih vrednosti vestacke
neuronske mreze sa trening skupom kao ulaznim vrednostima. Medutim, osnovna ideja modeliranja
problema iz (tehni¢ke) prakse primenom ove paradigme veStacke inteligencije i nije da sistem
(veStacka neuronska mreza) nauci da reprodukuje vrednosti koje su odredene skupom obucavajucih
parova. Naprotiv, na osnovu skupa obucavajucih parova vestacka neuronska mreza treba da pronade
takve numeric¢ke vrednosti tezinskih koeficijenata koje ¢e biti u stanju da ostvare generalizaciju. Samo
u tom slu€aju mozemo reci da je mreza ostvarila generalizaciju.

U tom smislu, uveséemo vrednosti koje su dobijene akvizicjom podataka prilikom nailaska
mobilnog robota (ali pre svega zvucnih talasa) na prepreku pod uglom od 30. Na slici 2.3.4 je
prikazan uporedni prikaz.
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Slika 2.3.4 Uporedni prikaz ocitavanja ultrazvucnih senzora tokom kretanja mobilnog robota i generisanih
vrednosti vestacke neuronske mreZe za one vrednosti za koje mreZa nije bila obucena

Moze se primetiti da se vrednosti koje vesStacka neuronska mreza generiSe na osnovu podataka sa
kojima mreza ,nije prethodno bila upoznata” neznatno razlikuju od stvarnih merenja ultrazvucnih
senzora. Cak i prilikom ,skoka” (nakon 40. merenja) vestacki neuronski sistem prepozna tu promenu i



generiSe odgovarajuéu vrednost. Iznenadni skok ocitanih vrednosti sa ultrazvuénog senzora moze
nastati kao greSska u procesu akvizicije podataka u realnom vremenu, s obzirom da ultrazvuéni
senzori bliskosti ne nude visok nivo pouzdanosti. U tom smislu, uspes$no predvidanje vestacke
neuronske mreze da ¢e se gradijent promene merenja ultrazvuénog senzora naglo promeniti,
predstavlia veoma znaajnu pojavu posmatrano sa stanoviSta implementacije ovog sistema u
realnom vremenu.

Rezultati testiranja za isti problem nailaska na prepreku pod uglom od 30°, ali bez izrazitih
neravnomernosti, prikazani su na slici 2.3.5. Nije teSko zakljuciti da i ovom prilikom mreza pokazuje
zadovoljavajuce rezultate.
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Slika 2.3.5 Uporedni prikaz ocitavanja ultrazvucnih senzora tokom kretanja mobilnog robota i generisanih
vrednosti vestacke neuronske mreZe za one vrednosti za koje mreZa nije bila obucena

Sa druge strane, direktno uvodenje informacije sa senzora u posmatrani sistem ili podsistem moze
se ponekad pokazati kao kontraproduktivno. U praksi je veoma Cest slu€aj da usled nesavrSenosti
senzora kao uredaja, dinamickih karakterisitka okruzenja u kojem ,nasa masina” obavlja zadatke, itd.
informacija koja je vracena sa senzora ne odslikava pravo stanje stvari. Kao $to se moze videti na
osnovu dijagramskih prikaza ocitavanja senzora (slika 2.3.4), deSava se da nakon niza pravilnih
merenja usledi merenje koje nije u skladu sa prethodnom slikom radnog okruzenja. U tom sluéaju
mozemo postaviti sledece pitanje: za poznata merenja do nekog trenutka t (npr. sva ocitavanja
ultrazvuénog senzora, davaca ubrzanja ili puta itd.) kolika je verovatno¢a da se objekat A pomerio sa
prethodnog polozaja? U tom smislu, neophodno je sprovesti prethodno procesiranje informacije da bi
se odredio precizan odgovora na postavljeno pitanje. Medutim, ovaj tip identifikacije i modeliranja
dinamickih sistema daleko prevazilazi osnovnu namenu ove zbirke zadataka, pa se Citalac upucéuje na
referentnu literaturu koja je posveéena pomenutoj problematici. Primenom takvog sistema
predprocesiranja, sposobnost veStacke neuronske mreze da generalizuje bi u svakom sluc¢aju bila na
znatno viSem nivou.



2.3. ZADATAK BR. 6: Za poznatu promenu ulaza u neki tehnicki sistem, na izlazu iz
sistema je merena promena koja je rezultat uticaja posmatrane ulazne velicine.
Potrebno je pomocu vestackih neuronskih mreZa sa prostiranjem signala unapred
opisati rad posmatranog sistema funkcionalnom aproksimacijom uticaja ulazne

velicine na promenu merenog izlaza iz datog sistema?

¢ Ulazni podaci

Posmatrani tehnicki sistem, koji ima jednu ulaznu i jednu izlaznu veli€inu, moZzemo shematski
prikazati kao na slici 2.6.1. Prema [43], pod tehniCkim sistemom se podrazumeva organizovan skup
elemenata, objedinjen zajedni¢kom funkcijom cilja.

FUNKCIJA
POREMECAJI
i

ULAZ [I—>| SISTEM |[m—>| IZLAZ
V=

Slika 2.6.1 Shematski prikaz rada posmatranog sistema

U okviru ulaznog seta podataka prikupljeno je ukupno 200 podataka, dobijenih merenjem ulazne
vrednosti Xx. Istovremeno je na izlazu iz posmatranog tehni¢kog sistema merena promena
odgovarajuce izlazne vrednosti y (videti tabelu 2.6.1). U tabeli 2.6.1 su date vrednosti ulaza i izlaza
prema redosledu kako su merene. Svakoj vrednosti ulazne veli€ine, datoj u tabeli 2.6.1, odgovara
jedna vrednost izlaza. Minimalna ulazna vrednost jednaka je 0,5, a maksimalna ulazna vrednost je
100. Isto tako, minimalna vrednost izlaza iznosi 0,25 (za ulaz 0,5), a maksimalna vrednost izlaza je
10.000 (za ulaz 100). Shematski prikaz rada sistema sa slike 2.6.1 moze biti predstavljen pomocu
neuronske mreze prikazane na slici 2.6.2. Na slici 2.6.2 je dat opsti prikaz arhitekture neuronske
mreze, sa jednim ulazom i jednim izlazom, koja treba da funkcionalno aproksimira rad posmatranog
tehni¢kog sistema, datog na slici 2.6.1.

Tabela 2.6.1 Izmerene vrednosti ulaza i odgovarajuce vrednosti izlazne velicine



Ulazne vrednosti

0511522533544555566,57758859951010,51111,51212513 13,5
141451515516 16,517 17,518 18,519 19,5 20 20,5 21 21,5 22 22,5 23 23,5 24 24,5
25 25,5 26 26,5 27 27,5 28 28,5 29 29,5 30 30,5 31 31,5 32 32,5 33 33,5 34 34,5 35 35,5
36 36,5 37 37,5 38 38,5 39 39,5 40 40,5 41 41,5 42 42,5 43 43,5 44 44,5 45 45,5 46 46,5
47 47,5 48 48,5 49 49,5 50 50,5 51 51,5 52 52,5 53 53,5 54 54,5 55 55,5 56 56,5 57 57,5
58 58,5 59 59,5 60 60,5 61 61,5 62 62,5 63 63,5 64 64,5 65 65,5 66 66,5 67 67,5 68 68,5
6969,57070,57171,56727257373,574745757557676,577775787857979,5
80 80,5 81 81,5 82 82,5 83 83,5 84 84,5 85 85,5 86 86,5 87 87,5 88 88,5 89 89,5 90 90,5
91 91,592 92,5 93 93,5 94 94,5 95 95,5 96 96,5 97 97,5 98 98,5 99 99,5 100

Izlazne vrednosti

0,2512,2546,259 12,25 16 20,25 25 30,25 36 42,25 49 56,25 64 72,25 81 90,25 100
110,25 121 132,25 144 156,25 169 182,25 196 210,25 225 240,25 256 272,25 289
306,25 324 342,25 361 380,25 400 420,25 441 462,25 484 506,25 529 552,25 576
600,25 625 650,25 676 702,25 729 756,25 784 812,25 841 870,25 900 930,25 961
992,25 1024 1056,25 1089 1122,25 1156 1190,25 1225 1260,25 1296 1332,25 1369
1406,25 1444 1482,25 1521 1560,25 1600 1640,25 1681 1722,25 1764 1806,25 1849
1892,25 1936 1980,25 2025 2070,25 2116 2162,25 2209 2256,25 2304 2352,25 2401
2450,25 2500 2550,25 2601 2652,25 2704 2756,25 2809 2862,25 2916 2970,25 3025
3080,25 3136 3192,25 3249 3306,25 3364 3422,25 3481 3540,25 3600 3660,25 3721
3782,25 3844 3906,25 3969 4032,25 4096 4160,25 4225 4290,25 4356 4422,25 4489
4556,25 4624 4692,25 4761 4830,25 4900 4970,25 5041 5112,25 5184 5256,25 5329
5402,25 5476 5550,25 5625 5700,25 5776 5852,25 5929 6006,25 6084 6162,25 6241
6320,25 6400 6480,25 6561 6642,25 6724 6806,25 6889 6972,25 7056 7140,25 7225
7310,25 7396 7482,25 7569 7656,25 7744 7832,25 7921 8010,25 8100 8190,25 8281
8372,25 8464 8556,25 8649 8742,25 8836 8930,25 9025 9120,25 9216 9312,25 9409
9506,25 9604 9702,25 9801 9900,25 10000

Set izlaznih
podataka koje
generise mreza

Set ulaznih
podataka u
mrezu

Slika 2.6.2 Opsti izgled arhitekture vestacke neuronske mreZe

e Raspodela raspolozivih podataka



S obzirom da su nam poznati skupovi podataka promene ulazne i izlazne veli€ine, potrebno je
raspolozivi skup (set) podataka podeliti na grupu podataka (ulazno/izlaznih parova) koji ¢e biti
koriS¢eni za obuc€avanje, grupu podataka za validaciju performansi razliCitih arhitektura vestackih
neuronskih mreza i grupu podataka za testiranje kvaliteta obuke vestackih neuronskih mreza. U ovom
primeru ukupan broj od 200 raspolozivih podataka je podelijen na set podataka za obuku (120
obucavajucih parova), validaciju (40 podataka) i testiranje (40 podataka). Kao $§to je to dato na slici
2.6.3, svakoj vrednosti ulaza x odgovara jedna izlazna vrednost y. Set podataka za obucavanje
vesStacke neuronske mreze je formiran tako Sto je iz raspolozivog seta podataka (tabela 2.6.1) uzeto
prvin 120 ulazno/izlaznih vrednosti (1-120). Set podataka za validaciju je formiran tako Sto je uzeto
sledecih 40 podataka (121-160). Test set podataka su Cinile vrednosti ulazne i izlazne veli€ine koje se
nalaze na kraju posmatranog skupa (161-200), kao $to je to dato na slici 2.6.3.

; Set podataka za
Set podataka za obuku danipanis
testiranje

s NS e
il TN
s K peeneneee e A120s-++nneeeees HK163---+enmrees 7200
V15 Vppeeeeeesaranncnaonacncccess aylzo7 ------------ B Y200
X = 'u IaZl' Set podataka za
Y- izlazi validaciju

Ukupan broj podataka

Slika 2.6.3 Raspodela ukupnog broja raspoloZivih podataka

e Predprocesiranje podataka

Pripremni postupci za obucavanje veStacke neuronske mreze obuhvataju predprocesiranje i
obradu podataka koji se nalaze u setovima za obuku, validaciju i testiranje. Radi lakS§eg izra¢unavanja
i podeSavanja tezinskih odnosa u mrezi, pristupa se skaliranju ulaznih i izlaznih podataka u intervalu
izmedu 0 i 1. Skaliranje ulaznih podataka moze biti izvrSeno pomocu izraza (2.6.1), za slucaj tzv.
linearnog skaliranja:

X — X
_ = tren min /— _ =
Xskal = *min + Xmax xmin)

X — X
(2.6.1)

max min

gde oznake x predstavljaju minimalnu ili maksimalnu vrednost opsega u kojem se ti podaci skaliraju.
Oznake bez gornje crte predstavljaju stvarne vrednosti koje treba skalirati u datom opsegu. U tom
slu¢aju, imaju¢i u vidu minimalnu i maksimalnu ulaznu vrednost koje su date u tabeli 2.6.1, izraz
(2.6.1) moze biti napisan u obliku (2.6.2):

_ Xtren — 0,5
Xskal =0+ 100_0’5 (1 0)
(2.6.2)

Ulazne vrednosti, skalirane prema izrazu (2.6.2), prikazane su u tabeli 2.6.2.

Tabela 2.6.2 Skalirane ulazne vrednosti



0 0,005025 0,01005 0,015075 0,020101 0,025126 0,030151 0,035176 0,040201
0,045226 0,050251 0,055276 0,060302 0,065327 0,070352 0,075377 0,080402
0,085427 0,090452 0,095477 0,100503 0,105528 0,110553 0,115578 0,120603
0,125628 0,130653 0,135678 0,140704 0,145729 0,150754 0,155779 0,160804
0,165829 0,170854 0,175879 0,180905 0,18593 0,190955 0,19598 0,201005 0,20603
0,211055 0,21608 0,221106 0,226131 0,231156 0,236181 0,241206 0,246231
0,251256 0,256281 0,261307 0,266332 0,271357 0,276382 0,281407 0,286432
0,291457 0,296482 0,301508 0,306533 0,311558 0,316583 0,321608 0,326633
0,331658 0,336683 0,341709 0,346734 0,351759 0,356784 0,361809 0,366834
0,371859 0,376884 0,38191 0,386935 0,39196 0,396985 0,40201 0,407035 0,41206
0,417085 0,422111 0,427136 0,432161 0,437186 0,442211 0,447236 0,452261
0,457286 0,462312 0,467337 0,472362 0,477387 0,482412 0,487437 0,492462
0,497487 0,502513 0,507538 0,512563 0,517588 0,522613 0,527638 0,532663
0,537688 0,542714 0,547739 0,552764 0,557789 0,562814 0,567839 0,572864
0,577889 0,582915 0,58794 0,592965 0,59799 0,603015 0,60804 0,613065 0,61809
0,623116 0,628141 0,633166 0,638191 0,643216 0,648241 0,653266 0,658291
0,663317 0,668342 0,673367 0,678392 0,683417 0,688442 0,693467 0,698492
0,703518 0,708543 0,713568 0,718593 0,723618 0,728643 0,733668 0,738693
0,743719 0,748744 0,753769 0,758794 0,763819 0,768844 0,773869 0,778894
0,78392 0,788945 0,79397 0,798995 0,80402 0,809045 0,81407 0,819095 0,824121
0,829146 0,834171 0,839196 0,844221 0,849246 0,854271 0,859296 0,864322
0,869347 0,874372 0,879397 0,884422 0,889447 0,894472 0,899497 0,904523
0,909548 0,914573 0,919598 0,924623 0,929648 0,934673 0,939698 0,944724
0,949749 0,954774 0,959799 0,964824 0,969849 0,974874 0,979899 0,984925
0,98995 0,994975 1

Realni izlazni podaci (targets) najéeS¢e se linearno skaliraju (linearizuju) prema izrazu (2.6.1). U
konkretnom slu€aju izlaze linearizujemo prema izrazu (2.6.3):
Yiren -025

=054 2w =92 2 s
Yin 10000-0.25 " )

(2.6.3)

Sirina opsega u kojem se nalaze linearizovane izlazne vrednosti moze biti razligita. Za veée
fluktuacije podataka u okviru odredenog seta (obuka, validacija i testiranje) treba birati manju Sirinu
tog opsega da bi se postigla Sto veca sposobnost generalizacije vestacke neuronske mreze. Sirinu
opsega u kojem se linearizuju podaci treba odrediti posle nekoliko iteracija i testiranja osetljivosti
veStaCke neuronske mreze u pogledu veli€ine promene izlaza za posmatranu promenu ulazne
veli¢ine. Izlazne vrednosti, linearizovane prema izrazu (2.6.3), su date u tabeli 2.6.3.

Tabela 2.6.3 Linearizovane izlazne vrednosti



0,5 0,500023 0,50006 0,500113 0,50018 0,500263 0,50036 0,500473 0,5006 0,500743
0,5009 0,501073 0,50126 0,501463 0,50168 0,501913 0,50216 0,502423 0,5027
0,502993 0,5033 0,503623 0,50396 0,504313 0,50468 0,505063 0,50546 0,505873
0,5063 0,506743 0,5072 0,507673 0,50816 0,508663 0,50918 0,509713 0,51026
0,510823 0,5114 0,511993 0,5126 0,513223 0,51386 0,514513 0,51518 0,515863
0,51656 0,517273 0,518 0,518743 0,5195 0,520273 0,521061 0,521863 0,522681
0,523513 0,524361 0,525223 0,526101 0,526993 0,527901 0,528823 0,52976
10,530713 0,531681 0,532663 0,533661 0,534673 0,535701 0,536743 0,537801
0,538873 0,539961 0,541064 0,542181 0,543314 0,544461 0,545624 0,546801
0,547994 0,549201 0,550424 0,551661 0,552914 0,554181 0,555464 0,556761
0,558074 0,559401 0,560744 0,562102 0,563474 0,564862 0,566264 0,567682
0,569114 0,570562 0,572024 0,573502 0,574994 0,576502 0,578024 0,579562
0,581115 0,582682 0,584265 0,585862 0,587475 0,589102 0,590745 0,592402
0,594075 0,595762 0,597465 0,599182 0,600915 0,602663 0,604425 0,606203
0,607995 0,609803 0,611625 0,613463 0,615315 0,617183 0,619065 0,620963
0,622876 0,624803 0,626746 0,628703 0,630676 0,632663 0,634666 0,636683
0,638716 0,640764 0,642826 0,644904 0,646996 0,649104 0,651226 0,653364
0,655516 0,657684 0,659866 0,662064 0,664277 0,666504 0,668747 0,671004
0,673277 0,675564 0,677867 0,680185 0,682517 0,684865 0,687227 0,689605
0,691997 0,694405 0,696827 0,699265 0,701718 0,704185 0,706668 0,709165
0,711678 0,714205 0,716748 0,719305 0,721878 0,724466 0,727068 0,729686
0,732318 0,734966 0,737628 0,740306 0,742999 0,745706 0,748429 0,751166
0,753919 0,756686 0,759469 0,762267 0,765079 0,767907 0,770749 0,773607
0,776479 0,779367 0,78227 0,785187 0,78812 0,791067 0,79403 0,797007 0,8

S obzirom da su nam poznati raspolozivi podaci o vrednostima promene ulazne i izlazne veli¢ine iz
posmatranog tehnickog sistema, mozemo prikazati funkcionalnu vezu izmedu ulaza i izlaza u
posmatranom domenu njihove promene. Dijagramski prikaz zavisnosti promene izlaznih od promene
ulaznih vrednosti je dat na slici 2.6.4.
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Slika 2.6.4 Promena izlazne velic¢ine u zavisnosti od vrednosti ulaza

Drugim rec€ima, ovakvu funkcionalnu vezu, koja postoji izmedu promene ulazne i izlazne veli€ine,
je potrebno da nauci vestacka neuronska mreza ne samo tokom obuc€avanja ve¢ i u odnosu na
podatke koji ¢e se nalaziti u grupi za testiranje razli€itih arhitektura vestackih neuronskih mreza.
Jasno je da funkcionalna promena izlazne veli€ine, prikazana na slici 2.6.4, moze biti aproksimirana i
jednostavnom matematickom funkcijom, bez primene vestackih neuronskih mreza. Medutim, upravo
je cilj ovog zadatka pokazati kako, inace, jednostavnu funkciju mozemo aproksimirati i primenom
vestackih neuronskih mreza. Ne samo to, jo§ vaznije od toga je pokazati na koji na¢in odredeni
parametri veStacke neuronske mreze, kao Sto je arhitektura mreze, broj neurona po slojevima,
funkcija prenosa, izabrani algoritam ucenja itd., utiu na izlazne performanse mreze u pogledu
predvidanja uticaja promene ulazne veli€ine na izlaz iz posmatranog tehni¢kog sistema.

® |zbor arhitektura mreza i algoritma u¢enja

Po zavrSetku pripremnih postupaka u vezi sa formiranjem skupa (seta) podataka za obuku,
validaciju i testiranje, potrebno je izabrati arhitekture vestackih neuronskih mreza koje ¢e biti



obucavane i testirane u pogledu funkcionalne aproksimacije rada posmatranog tehnickog sistema.
Najbolja arhitektura vestackih neuronskih mreza koja opisuje odnosno funkcionalno aproksimira rad
posmatranog sistema nije poznata unapred. Potrebno je, za isti set podataka za obucavanje i
validaciju, analizirati viSe razli¢itih arhitektura vestackih neuronskih mreza kako bismo pronasli
optimalnu arhitekturu mreze za dati algoritam obuke i izabrane funkcije prenosa u mrezi. Arhitektura
vestackih neuronskih mreza se definiSe na osnovu broja ulaza, broja izlaza, broja skrivenih slojeva,
broja neurona u okviru svakog od skrivenih slojeva pojedina¢no i vrste funkcije prenosa izmedu
pojedinih slojeva. Jasno je da se variranjem bilo kojeg od ovih parametara dobijaju razliite
performanse odnosno sposobnosti veStacke neuronske mreze da generalizuje (uopsti) posmatranu
funkcionalnu vezu.

Radi lakseg rada sa arhitekturama vestackih neuronskih mreZa, svaku arhitekturu ¢emo
oznacavati na nacin kako je to do sada Siroko prihvaceno. Sema oznacavanja vesStackih neuronskih
mreza se Cesto daje u obliku Nx[a]LNy , gde je: N~ broj ulaza u mrezu, N~ broj izlaza iz mreZe, a -

oznacava broj neurona u skrivenom sloju, a L — broj skrivenih slojeva. Na primer, dvoslojnu vesStacku
neuronsku mrezu sa tri neurona u prvom i dva neurona u drugom skrivenom sloju, koja ima jedan
ulaz i jedan izlaz, moguce je oznaciti kao 1 [3-2], 1. Da bismo ilustrovali postupak pronalazenja
optimalne arhitekture mreze, za dati algoritam obuke i izabrane funkcije prenosa, u ovom zadatku
bi¢e analizirane slede¢e mrezne arhitekture pomocu softverskog paketa MatLab:

1. jednoslojne mreze:
1T 15181, 1[5 111[8]i 1;
2. dvoslojne mreze:
1[1-1121;1[3-2],1; 1 [5-2], 11 1[8-4]> 1;
3. troslojne mreze:
1[2-2-2]31; 1[4-3-2]31; 1 [8-3-2]3 1 i 1 [8-4-3]3 1.

Svaka od 12 izabranih razli€itih arhitektura vestackih neuronskih mreza bice obu¢avana pomocu 4
razli¢ita algoritma ucenja: Levenberg-Marquardt (LM), Bayesian Regulation (BR), Resilient
Backpropagation (RP) i Gradient Descent (GDX) algoritmom.

e Obucavanje

Pre pocetka obu€avanja izabrane arhitekture veStacke neuronske mreze potrebno je izvrSiti izbor i
usaglasiti parametre obuke sa izabranim algoritmom ucenja. Ovi parametri su: nacin izraunavanja
greSke, maksimalno dozvoliena vrednost greSke tokom obucavanja, nacin prikazivanja izlaznih
rezultata, itd. U svrhu demonstracije tog postupka izabrana je jednostavna arhitektura vestacke
neuronske mreze sa jednim ulazom, jednim izlazom, jednim skrivenim slojem sa tri neurona,
sigmoidnom funkcijom prenosa u skrivenom sloju i linearnom funkcijom prenosa u izlaznom sloju
(slika 2.6.5). Mreza je obu¢avana pomocu Levenberg-Marquardt algoritma ucenja.
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Slika 2.6.5 Shematski prikaz arhitekture vestacke neuronske mreZe 1 [3]; 1 u programskom paketu MatLab

Matrice ulaznih i izlaznih podataka se formiraju u programskom paketu MatLab unoSenjem
podataka rasporedenih prema formi definisanoj u tabelama 2.6.2 i 2.6.3 (videti slike 2.6.6 i 2.6.7). S
obzirom da imamo jedan ulaz i da za tu ulaznu veli¢inu imamo izmerenih ukupno 200 podataka, od
kojih ¢emo 160 iskoristiti za obu€avanje vestackih neuronskih mreza, format ulazne matrice za obuku
je 1x160. Na slici 2.6.6 su prikazane vrednosti (prvih 6 ulaza) posmatrane ulazne veli€ine. Analogno
tome, kao $to je dato na slici 2.6.7 i u tabeli 2.6.3, matrica izlaza za obuku mora da ima isti format, {j.
1x160 . Sa slike 2.6.8 se mogu videti parametri veStacke neuronske mreze koje je potrebno definisati
u odnosu na izabranu vrstu mreze. Treba doneti odluku da li je mreza sa prostiranjem signala
unapred ili unazad (feed-forward, feed-back, itd.), formirati set ulaznih i izlaznih podataka za
obucavanje, izabrati vrstu algoritma ucenja, izabrati nacin prikazivanja greske, izabrati broj skrivenih
slojeva, broj neurona u svakom skrivenom sloju kao i funkcije prenosa. U donjem delu slike 2.6.8



oznacene su opcije za izbor broja neurona za svaki od skrivenih slojeva i odgovarajuce funkcije
prenosa za taj sloj.
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Slika 2.6.6 Formiranje matrice ulaznih podataka za obuku Inputs_obuka
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Slika 2.6.7 Formiranje matrice izlaznih podataka za obuku Targets_obuka

Pored parametara odredenih prema slici 2.6.8, potrebno je definisati jo§ nekoliko vaznih
parametara (slika 2.6.9). To su broj epoha (epochs — oznacava zadati broj iteracija tokom procesa
obuke) i zeljena minimalna vrednost greSke tokom obucavanja (goal). Proces obucavanja prestaje
ukoliko broj iteracija tokom obuke dostigne vrednost definisanu parametrom epochs i/ili ako greska
obuke padne ispod vrednosti definisane pomoc¢u parametra goal. Ostali parametri na slici 2.6.9 zavise
od izabranog algoritma uéenja. Za izabrani algoritam ucenja, ukoliko je vrednost gradijenta koji
ostvaruje mreza tokom obuke manja od zadate minimalne vrednosti min_grad ili ako je vreme trajanja
procesa obuke duze od onog definisanog parametrom time, dolazi do prekida obuke. Parametar max
fail je povezan sa tehnikom ranog zaustavljanja procesa obuke. Koristi se za odredivanje trenutka
kada je potrebno zaustaviti proces obuke, a u slu€aju kada se greSka validacije povecava tokom
uzastopnih iteracija Ciji je broj definisan ovim parametrom (u ovom primeru je to 5 iteracija).
Parametar mu oznacava pocetnu vrednost skalara p u Hesijanovoj matrici. Ova vrednost se mnozi sa
mu_dec kad god se greSka obucavanja smanji za odredenu vrednost. Kada se greSka obucavanja
poveca za odredenu vrednost, parametar mu se tada mnozi sa mu_inc. Ukoliko parametar mu
postane veci od mu_max proces obuke se zaustavlja. Parametar mem_reduc se koristi za kontrolu
veli¢ine memorije koju algoritam koristi. Parametar show definiSe broj epoha (svakih 25 epoha u
ovom sluc¢aju) posle kojeg ¢e se prikazivati vrednosti trenutne gresSke i svih drugih zahtevanih



parametara u toku procesa obuke.

Network | Data
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Net_1Im W

Network Properties

Network Type: Feed-forward backprop = }

Input data: Inputs_obuka %
e

Target data: | Targets_obuka  ~

Training function:
Adaption learning function:

Performance function:

Number of layers:
Properties for: [querZ 4

Number of neurons: [
 ————

Transfer Function: | PURELIN ~

Slika 2.6.8 Izbor parametara vestacke neuronske mreze Net_I1_Ilm

Pre pocetka obuke vestackih neuronskih mreza, a po odredivanju Zelijene arhitekture mreza,
potrebno je definisati po¢etne vrednosti tezinskih odnosa u mrezi. Tezinski odnosi (koeficijenti) se
mogu generisati na slu¢ajan nacin ili njihovim direktnim unoSenjem. Tezinski odnosi u veStackoj
neuronskoj mrezi moraju biti inicijalizovani kako bi se obezbedila startna pozicija za njen trening ili
optimizaciju [24]. Pored slu¢ajne raspodele teZinskih odnosa moze se koristiti i uniformna ili Gausova
raspodela. Na izabranom primeru jednoslojne arhitekture veStacke neuronske mreze prikazani su
setovi inicijalnih (pocetnih) tezinskih odnosa za skriveni sloj i za izlazni sloj (videti slike 2.6.10 i 2.6.11)
koji su generisani slu€ajnim izborom vrednosti tezinskih odnosa. Matrica teZinskih odnosa je
odredena arhitekturom mrezZe odnosno brojem ulaza, brojem izlaza, brojem skrivenih slojeva i brojem
neurona u svakom sloju. Podto u ovom slu€aju obuCavamo vestaCku neuronsku mrezu cija je
arhitektura 1 [3]; 1, matrica tezinskih odnosa za skriveni sloj u mrezi (slika 2.6.10) je formata 3x1.
Matrica teZinskih odnosa za izlazni sloj (slika 2.6.11) je formata 1x3.

| View| Train | Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights|

l Training Info I Validation and Testingl Training Parameters

epochs 10000 mu_dec 0.1

goal 0.00000001 mu_inc 10

max_fail 5 mu_max 10000000000
mem_reduc 1 show 25

mingad (1010 | tme ]
mu 0001 ]

Slika 2.6.9 PodeSavanje parametara obuke vestacke neuronske mreZe

View | Train | Simulate | Adapt | Reinitialize Weights View/Edit Weights |

Select the weight or bias to view: I iw{1,1} - Weight to layer 1 from input 1 ZI

[4.2;
2

4.2]

Slika 2.6.10 Set teZinskih odnosa za skriveni sloj pre pocetka procesa obuke



View | Train | Simulate | Adapt | Reinitialize Weights View/Edit Weights |
Select the weight or bias to view: | Iw{2,1} - Weight to layer |

[0.31148 -0.92858 0.69826]'

Slika 2.6.11 Set teZinskih odnosa za izlazni sloj pre pocetka procesa obuke

Kada se izaberu vrednosti tezinskih odnosa i bias-a (dodatni neuron koji predstavlja ulaznu
veli¢inu koja je konstantno aktivha i moze imati razli¢ite vrednosti intenziteta - praga aktivacije) u
vestackoj neuronskoj mreZzi, mreza je spremna za obucavanje. Tokom obuke tezinski odnosi i bias-i
se iterativno pode$avaju sa ciliem smanjenja gredke koju veStacka neuronska mreza pravi na izlazu iz
mreze posle svake iteracije obuke (epohe). Prema slici 2.6.8, izabrani nacin izraCunavanja greske je
srednje kvadratno odstupanje (MSE - Mean Squared Error) postignuto izmedu izlaza koje generiSe
mreza i izlaznih podataka koji su saopsteni mrezi kao Zeljeni. Posle zadovoljavaju¢eg obucavanja,
odnosno postizanja zeljenog nivoa gredke tokom obucavanja, ali i greS8ke u odnosu na test set
podataka, veStacka neuronska mreza bi trebalo da generalizuje nacin uticaja posmatranih ulaznih
veli¢ina na promenu izlaza. Prezentovanje mrezi novih, njoj potpuno nepoznatih, ulaznih podataka
vrSi se, prema programskom paketu MatLab, u posebnom odeljku za simulaciju (slika 2.6.12).

| View | Train| Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights|

Simulation Data Simulation Results

Inputs (mputstest  w| | Outputs G: 2_br_outputs_sim

Init Input Delay States (zeros) v Final Input Delay States Net_2_br_inputStates

Init Layer Delay States | (zeros) M| Final Layer Delay States Net_2_br_layerStates

Supply Targets ]

Targets :7(zero;) vﬁ: Errors ;NeﬁTg_brzgyrovs |

Simulate Network

Slika 2.6.12 Simulacija rada obucene vestacke neuronske mreze

Obucavanjem i testiranjem svake od 12 izabranih arhitektura veStackih neuronskih mreza sa
svakim od 4 izabrana algoritma ucenja razvijeno je ukupno 48 razli€itih modela (neuronski modeli) u
cilju funkcionalne aproksimacije rada datog sistema. Prilikom obuke, izmedu ulaza i skrivenih slojeva

je korid¢ena sigmoidna funkcija prenosa €iji je oblik dat preko izraza (2.6.4):

f=

—-X

1+e
(2.6.4)

Izmedu skrivenog sloja i izlaznog je koriS¢ena linearna funkcija prenosa, videti izraz (2.6.5):

fo=x
(2.6.5)

e Uticaji parametara obuke mreze na njene izlazne performanse



Zadata - cilina vrednost greske tokom obugavanja mreze je iznosila 1-10™"" (slika 2.6.9). Obuka
mreze se prekida ukoliko greSka obucavanja dostigne ovu unapred zadatu vrednost [20]. Na primeru
izabranih arhitektura neuronskih mreza obu€avanih istim algoritmom ucenja (u ovom slucaju
Levenberg-Marquardt algoritmom) ilustrovan je uticaj promene pojedinih parametara koji definiSu
arhitekturu mreZe. Tok obuke jednoslojnih neuronskih mreza obucavanih Levenberg-Marquardt (LM)
algoritmom prikazan je na slikama 2.6.13 — 2.6.16. Na slici 2.6.13 je prikazan tok obuke, validacije i
testiranja jednoslojne vestacke neuronske mreze (1 [1]y 1) kao i njene ostvarene performanse u toku
prvih 7 epoha u odnosu na podatke koji se nalaze u setu za obuku, validaciju i testiranje. Evidentno je
sa slike 2.6.13 da ve¢ posle 6 epoha nije postojala promena (smanjenje) greSke obucavanja ove
vestacke neuronske mreze krajnje jednostavne arhitekture. Prema [20], stepen obucenosti veStacke
neuronske mreze se moze pratiti na osnovu promene (krive) greSke obucavanja, kao $to je to dato na
slici 2.6.13.

Sto je vrednost gre$ke obudavanja niza nivo obuéenosti mreze je veéi. U najveéem broju
slu¢ajeva, proces obuke moze biti prekinut u trenutku kada greSka validacije i/ili greSka u odnosu na
test set podataka pocinje da raste ili ako dode do zarobljavanja mreze u nekom od lokalnih
minimuma.

Greska obuke 2.29716e-007, Ciljna vrednost 1e-011
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Slika 2.6.13 Tok obuke, validacije i testiranja vestacke neuronske mreZe 1 [1]; I obucavane LM algoritmom



Na osnovu postignute vrednosti greske testiranja, koja je u ovom slu¢aju iznosila 1,32763-1072,
moguce je donositi zakljucke o sposobnosti generalizacije mreze. Kao $to je dato na slici 2.6.13,
moguce je paralelno pratiti stepen obu€enosti mreze, izraZzen kroz trenutnu vrednost greske obuke, ali
i stepen generalizacije mreze preko ostvarene greSke u odnosu na podatke koji se nalaze u setu za
testiranje. Smatra se da je mreZa dobro obucena kada su greSka obuke i greSka validacije vrlo male i
bliske jedna drugoj [24]. Na slici 2.6.14 je prikazan tok obuke jednoslojne mreze sa tri neurona u
skrivenom sloju 1 [3]; 1.

Povec¢anjem broja neurona u skrivenom sloju sa 1 na 3 evidentno je da mreza u tom slucaju
postize veci nivo obucenosti (slika 2.6.14). Proces obuke je prekinut u trenutku kada je greska u¢enja
dostigla zadatu ciljnu vrednost. Sa slike 2.6.14 se vidi da, iako je dostignuta zadata vrednost greSke
obuc¢avanja, to automatski ne znaci i da je postignuta zadovoljavaju¢a vrednost greSke u odnosu na
podatke koji se nalaze u setu podataka za testiranje. Cesto se zadata - Zeljena vrednost greske
obucavanja namerno sniZava, viSe nego $to je u stvari potrebno, kako bismo Sto viSe smanijili gresku
koja se postize u odnosu na podatke koji sluze za testiranje mreze. Naravno, u tome treba biti vrlo
oprezan s obzirom da bismo time mogli izazvati preobu¢enost mreze. U ovom slucaju (slika 2.6.14)
veStacka neuronska mreza je postigla Zeljenu vrednost greSke tokom obuke, ali je velika razlika
izmedu greSke u obuci i greSke koja postoji u odnosu na podatke koji se nalaze setu za testiranje.
Slika 2.6.15 ilustruje tok obuke i postignute performanse mreze 1 [5]; 1 obu¢avane LM algoritmom.

Greska obuke 9.81392e-012, Ciljna vrednost 1e-011
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Slika 2.6.14 Tok obuke, validacije i testiranja mreZe mreZe 1 [3]; 1 obucavane LM algoritmom
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Slika 2.6.15 Tok obuke, validacije i testiranja mreZe 1 [5]; 1 obucavane LM algoritmom

U ovom slu€aju (slika 2.6.15) sa povecanjem broja neurona u skrivenom sloju, sa 3 na 5, veStacka
neuronska mreza postize niZi nivo obu€enosti u odnosu na mrezu sa tri neurona u skrivenom sloju.
Greske u odnosu na validacioni i test set podataka imaju relativno bliske vrednosti. Minimalna greska
testiranja je bila 4,93452.1072. U poredenju sa svim ostalim jednoslojnim mrezama, koje su obuéavane



Levenberg-Marquardt algoritmom, mrezna arhitektura sa 8 neurona u skrivenom sloju pokazuje
najloSije rezultate u pogledu stepena obucenosti i sposobnosti generalizacije (slika 2.6.16). Ocigledno
je da sa povecanjem broja neurona u skrivenom sloju, u datim uslovima obuke zadate arhitekture
mreze, dolazi do pogorSanja njenih performansi. Veliina uticaja broja neurona u mrezi na njene
izlazne performanse predvidanja zavisi od nacina inicijalizacije pocetnih tezinskih odnosa u mrezi a
time i od njihovih pocetnih vrednosti. Greska koja se pravi u odnosu na test set podataka je ostala
relativno bliska onoj vrednosti koja je postignuta u prethodnom sluc¢aju.

Greska obuke 7.23327e-007, Ciljna vrednost 1e-011
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Slika 2.6.16 Tok obuke, validacije i testiranja mreZe 1 [8], 1 obucavane LM algoritmom

Uticaj povecanja broja skrivenih slojeva vestackih neuronskih mreza za iste ulazne i izlazne
podatke je jako vazan. Ukoliko broj skrivenih slojeva poveéamo sa jedan na dva i ukoliko koristimo isti
algoritam uc€enja (LM), na slici 2.6.17 je prikazan tok obuke, validacije i testiranja jednostavne
dvoslojne vestacke neuronske mreze sa po jednim neuronom u prvom i drugom skrivenom sloju.

Greska obuke 7.01538e-008, Ciljna vrednost 1e-011
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Slika 2.6.17 Tok obuke, validacije i testiranja mreZe 1 [1-1], 1 obucavane LM algoritmom



Kao §to se vidi sa slike 2.6.17, greSka uc€enja, validacije u testiranja je blago opadala samo u prvih
nekoliko epoha. Medutim, ova mreza, s obzirom na njen mali kapacitet predstavljen brojem neurona u
skrivenim slojevima, nije ni mogla da obezbedi ozbiljniji rezultat u pogledu stepena obucenosti
odnosno daljeg kvaliteta predvidanja. Postignuta greSka u odnosu na test set podataka je bila
9,67521-107*. Tok obuke, validacije i testiranja dvoslojne mreZe sa 3 neurona u prvom i 2 neurona u

drugom skrivenom sloju, obu¢avane LM algoritmom, je prikazan na slici 2.6.18.

Greska obuke 7.66839e-008, Ciljna vrednost 1e-011
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Slika 2.6.18 Tok obuke, validacije i testiranja mreZe 1 [3-2], 1 obucavane LM algoritmom

Nivo obucenosti i performanse mreze su ne$to bolji nego u prethodnom slu€aju (videti sliku
2.6.17). Slika 2.6.19 ilustruje uticaj povec¢anja broja neurona u prvom skrivenom sloju, sa 3 na 5, na

izlazne performanse mreze.

Greska obuke 4.85349e-008, Ciljna vrednost 1e-011
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Slika 2.6.19 Tok obuke, validacije i testiranja mreZe 1 [5-2], 1 obucavane LM algoritmom



Mreza u ovom slu€aju pokazuje viSi nivo obucenosti nego prethodno razmatrana arhitektura
mreze, ali je sposobnost generalizacije mreZe i dalje daleko od onoga $to je postavljeno kao cil;.
Cetvrta po redu dvoslojna mrezna arhitektura sadrzi 8 neurona u prvom i 4 neurona u drugom
skrivenom sloju (slika 2.6.20).

Greska obuke 3.18135e-010, Ciljna vrednost 1e-011
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Slika 2.6.20 Tok obuke, validacije i testiranja mreZe 1 [8-4], 1 obucavane LM algoritmom



Na osnovu slike 2.6.20 se moze doneti zaklju€ak da je mreza u ovom slu€aju ostvarila relativho
visok nivo obucenosti u odnosu na sve ostale dvoslojne arhitekture vestackih neuronskih mreza.
Medutim, sa slike 2.6.20 se vidi i da su greSke validacije i testiranja veStacke neuronske mreze i dalje
nezadovoljavajuce. Prema [24], ukoliko se greska validacionog seta podataka izrazito razlikuje od
greske ucenja i ima relativno visoku vrednost, to moze ukazivati i na pretreniranost mreze. Drugim
rec¢ima, ovakva arhitektura veStacke neuronske mreze ima daleko veée mogucénosti nego Sto je to u
ovom sluéaju potrebno. To za posledicu moze da ima relativno dobro u€enje mreze, ali i loSiju
sposobnost generalizacije odnosno uopS$tavanja nacina uticaja promene ulaza na promenu
posmatrane izlazne veli¢ine. Tok obuke i ostvarene performanse mreznih arhitektura sa tri skrivena
sloja obu¢avanih LM algoritmom prikazani su na slikama 2.6.21 — 2.6.23. Prva u nizu je veStacka
neuronska mreza 1 [2-2-2]; 1 koja sadrzi po dva neurona u svakom od skrivenih slojeva. Tok obuke
ove mrezne arhitekture je prikazan na slici 2.6.21. Obuka je zaustavljena u trenutku dostizanja ciljne
vrednosti greSke obucavanja.

Posmatranjem toka krivih greska ostvarenih tokom 137 epoha (slika 2.6.22), koje su bez znacajnih
naglih fluktuacija, ukazuje na dobru obucenost mreze. Nivo generalizacije, posmatrano u odnosu na
ostvarenu greSku testiranja, je znatno visi nego u svim prethodnim slu¢ajevima (minimalna greska
testiranja je iznosila 3,67291-107*). U sluéaju povecanja broja neurona u prvom skrivenom sloju na 4 a
u drugom skrivenom sloju na 3, greSka ucenja kod mrezne arhitekture 1 [4-3-2]; 1 brze konvergira
zadatoj ciljnoj vrednosti, a postignuti nivo obucenosti je dosta visok (videti sliku 2.6.22). Medutim,
evidentno je da je veci broj neurona u prvom i drugom skrivenom sloju uzrokovao pad sposobnosti
generalizacije mreze. Prema [24], previS§e neurona dovodi do povecanja stepena slobode mreze tj.
njenog kapaciteta u odnosu na potrebni stepen slobode koji zahteva razmatrani problem. Tok obuke
troslojne mrezne arhitekture 1 [8-3-2]3 1, gde je broj neurona u prvom skrivenom sloju 8, u drugom
skrivenom sloju povecéan je na 4, a treci skriveni sloj sada ima 3 neurona, prikazan je na slici 2.6.23.
Stepen obucenosti je bolji, ali ne i sposobnost generalizacije mreze koja i dalje nije zadovoljavajuca.
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Slika 2.6.21 Tok obuke, validacije i testiranja mreZe 1 [2-2-2]; I obucavane LM algoritmom



Greska obuke 9.48746e-012, Ciljna vrednost 1e-011
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Slika 2.6.22 Tok obuke, validacije i testiranja mreZe 1 [4-3-2]; 1 obucavane LM algoritmom
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Slika 2.6.23 Tok obuke, validacije i testiranja mreZe 1 [8-4-3]; I obucavane LM algoritmom

e Ocena kvaliteta predvidanja neuronskih modela



Kvalitet predvidanja posmatranih 48 neuronskih modela, dobijenih obu€avanjem 12 razli€itih
mreznih arhitektura sa 4 razli€ita algoritma uc€enja, moze se odrediti na osnovu procentualno izrazene
razlike izmedu realnih (Zeljenih) i predvidenih vrednosti na izlazu iz veStacke neuronske mreze
(podaci koji pripadaju test setu podataka). Analizu kvaliteta predvidanja vestackih neuronskih mreza
je moguce uraditi na razli¢ite nac¢ine u zavisnosti od tipa problema koji se reSava i Zzeljene preciznosti
predvidanja. U naSem slu€aju je greSka predvidanja promene izlaznih vrednosti iz posmatranog
tehnickog sistema, za vrednosti koje se nalaze u test setu podataka, podeljena na Sest intervala (0—
5%; 5-10%; 10-15%; 15-20%; 20—-25%; 25-30%), kao §to je to dato na slici 2.6.24. Na osnovu
postignutih (izracunatih) vrednosti greSaka, izmedu realnih i predvidenih vrednosti izlaza, odreden je
broj predvidenih rezultata koji pripada svakom od ovih intervala greSke predvidanja. Mreze su
grupisane u okviru odgovarajuceg algoritma za obuku.

Analizom sposobnosti predvidanja posmatranih neuronskih modela, najbolje rezultate predvidanja
je pokazala grupa neuronskih mreZa koje su obuCavane sa Bayesian Regulation algoritmom (slika
2.6.24). Na osnovu slike 2.6.24 moze se videti da se dvoslojna vestacka neuronska mreza, sa osam
neurona u prvom i Cetiri neurona u drugom skrivenom sloju (mreza 1 [8-4], 1), posebno istiCe sa ¢ak
97,5% predvidenih rezultata u prvom intervalu gde je greSka testiranja izmedu 0 i 5% (2,5%
predvidenih rezultata je sa greSkom predvidanja koja se nalazi u intervalu izmedu 5 i 10%).

Bayesian Regulation algoritam
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Slika 2.6.24 Kvalitet predvidanja vestackih neuronskih mreZa obucavane Bayesian Regulation algoritmom



Sprovedena analiza neuronskih modela ukazuje na to da je ovaj neuronski model (mrezna
arhitektura 1 [8-4], 1 obuCavana Bayesian Regulation algoritmom) u stanju da ostvari preslikavanje
ulaznih u izlazne podatke sa visokim stepenom tacnosti. Na taj nacin ovaj neuronski model najbolje
funkcionalno aproksimira rad posmatranog sistema odnosno predvida uticaj promene ulazne veli€ine
na izlazne performanse posmatranog tehniCkog sistema. Na slici 2.6.25 je prikazan tok obuke,
validacije i testiranja veStacke neuronske mreze Cija je arhitektura ozna¢ena kao 1 [8-4], 1.

Kao $to se moze videti sa slike 2.6.25, jedna od vaznih karakteristika Bayesian Regulation
algoritma ucenja je da on obezbeduje pracenje nekoliko parametara koji oslikavaju rad mreze. U
ovom slucaju, u trenutku prekida obuke, mreza priblizno koristi 10 parametara od ukupno 57 tezinskih
odnosa i bias-a u mreZi. Efektivni broj parametara mreze bi trebao da ostane priblizno isti bez obzira
koliko se poveca ukupni broj parametara mreze. To podrazumeva da je mreza obu€avana tokom
dovoljnog broja iteracija kako bi se osigurala konvergencija. Smatra se da je algoritam obuke
konvergirao ukoliko su suma kvadrata greSaka (SSE) i suma kvadrata tezinskih odnosa (SSW)
relativno konstantni nakon nekoliko uzastopnih iteracija.U izrazima 2.6.6 — 2.6.8 su date matrice
teZinskih odnosa na kraju procesa obuke vestacke neuronske mreze Cija je arhitektura oznacena kao
1[8-4]> 1.
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Slika 2.6.25 Tok obuke, validacije i testiranja vestacke neuronske mreZe 1 [8-4], 1 obucavane sa Bayesian
Regulation algoritmom

Vrednosti tezinskih odnosa za prvi skriveni sloj na kraju procesa obuke:

[ 0.1087 ]
04970
00397
| 012382
01717
-0.5273
0.1257

| -0.22831 |

(2.6.6)
Vrednosti tezinskih odnosa za drugi skriveni sloj na kraju procesa obuke:

0.039592 -0.013857 0.0015952 0.018909 -0.022771 -0.0046469 0.011796 -0.023

5 | 0.052155 -0.13678 -0.14401 -0.039752 0.072085 0.01289 -0.076619 0.1376 (2.6.7)
-0.62072  1.0932 0.74588 -0.53269 0.47587  0.71165 -0.22238 -0.0514
0.68665 -0.080152 -0.25446  0.67349 -0.76688 -0.83321 0.49536 -0.57797

Vrednosti tezinskih odnosa za izlazni sloj na kraju procesa obuke:

wi=[0.12533 -0.78427 -4.1748 -0.9387|



(2.6.8)

U izrazima 2.6.9 — 2.6.11 su date matrice bias-a na kraju procesa obuke vestatke neuronske
mreze 1 [8-4], 1. Vrednosti bias-a za prvi skriveni sloj na kraju procesa obuke su:

[0.18121
1.6113

0.27869
| 0.25926
| -0.35601
-0.48162
0.15053
| -0.25694 |

(2.6.9)
Vrednosti bias-a za drugi skriveni sloj na kraju procesa obuke:

0.11963
-0.59647
0.56272
0.88602

bZ

(2.6.10)
Vrednosti bias-a za izlazni sloj na kraju procesa obuke:

b' =[3.0767]
(2.6.11)

Na slici 2.6.26 je prikazana promena realnih izlaza iz posmatranog tehni¢kog sistema i izlaza
predvidenih od strane neuronskog modela &iji je tok obuke prikazan na slici 2.6.25.
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Slika 2.6.26 Realni i predvideni izlazi od strane neuronskog modela
(mrezna arhitektura 1 [8-4], I obucavana Bayesian Regulation algoritmom)



Poredenja radi, na slici 2.6.27 je dat uporedni prikaz promene realnih izlaza i izlaza predvidenih od
strane neuronskog modela, u sluCaju kada su predvideni izlazi iz veStacke neuronske mreze
nezadovoljavajuéi (troslojna mrezna arhitektura 1 [8-3-2]3 1 u kombinaciji sa Gradient Descent (GDX)
algoritmom za obuku). Kao §to se vidi na slici 2.6.27, iako je ovaj neuronski model pokazivao dobre
performanse tokom obuc€avanja, sposobnosti ovog neuronskog modela da predvidi izlaze iz
posmatranog sistema, u odnosu na podatke koji se nisu nalazili u grupi podataka za obuku pa time i
bili nepoznati mrezi, su izrazito nepovoljne. Na osnovu slike 2.6.27 se moze zakljuciti da je vestacka
neuronska mreza dobro naucila, ali nije uopSte generalizovala na koji na¢in promena ulazne veli€ine
utiCe na promenu izlaza iz posmatranog sistema.
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Slika 2.6.27 Realni i predvideni izlazi u zavisnosti od promene ulaza — veStacka neuronska mreza 1 [8-3-2]; 1
obucavana Gradient Descent algoritmom



2.4. ZADATAK BR. 8: Za disk ko¢nicu putnickog vozila poznatih karakteristika potrebno
je razviti neuronski model maksimalnih performansi koje ostvaruje ova koc¢nica u
uslovima tzv. hladne kocnice (T<100°C) kada se pritisak aktiviranja ko¢nice menja
u intervalu od 20 — 100 bar, a pocetna brzina koc¢enja u intervalu od 20 — 100 km/h?

Razvoj neuronskog modela performansi kocnice podrazumeva predvidanje sloZenih sinergijskih
uticaja pritisaka aktiviranja kocnice, pocetnih brzina ko€enja i temperature u kontaktu frikcionog para
(kontakt diska kocnice i frikcionog materijala) [44,45]. Neuronski model performansi disk kocnice,
predstavljen pomoc¢u vestacke neuronske mreze, je prikazan na slici 2.8.1. Sa slike 2.8.1 se vidi da je
potrebno pomocu vestackih neuronskih mreza razviti model koji ¢e moci da predvidi promenu
momenta kocenja koji ostvaruje disk ko€nica u zavisnosti od promene pritiska aktiviranja kocnice,
pocetne brzine kocenja i temperature. Interval promene temperature je definisan zadatkom posto se
traze performanse ko¢nice u uslovima tzv. hladne koénice, a to znaéi da temperatura u kontaktu
frikcionog para ne prelazi 100°C. Ove performanse kocnice se cesto nazivaju maksimalne
performanse (eng. cold performance).

Slika 2.8.1 Shematski prikaz neuronskog modela performansi disk kocnice

¢ Ulazni podaci



Razvoj neuronskog modela performansi zahteva dovoljan broj eksperimentalnih podataka vezanih
kako za ulazne tako i za promenu izlazne veli€ine iz modela. Sprovodenje eksperimenta u razvoju
neuronskih modela je izuzetno vazno zbog toga Sto su eksperimentalni podaci nosioci informacija o
slozenim medusobnim uticajima izmedu promena posmatranih ulaznih i izlaznih veli¢ina. Zbog toga je
jedan od najvaznijih koraka u razvoju neuronskih modela izbor uredaja (opreme) za generisanje
podataka koji ¢e kasnije biti koriS¢eni za obuku vestackih neuronskih mreza. Vrednosti ulaznih i
izlaznih veli€ina mogu biti izmerene direkino na vozilu ili mogu biti izmerene u laboratorijskim
uslovima (na probnim stolovima). U ovom slu€aju podaci koji se odnose na pocetnu brzinu ko&enja,
pritisak aktiviranja koé&nice, temperaturu u kontaktu frikcionog para i moment ko€enja su dobijeni
merenjem na inercionom probnom stolu za ispitivanje koCnica u pravoj srazmeri, Ciji je shematski
prikaz dat na slici 2.8.2. Odluka da se merenje svih posmatranih veli€ina izvr8i na inercionom
probnom stolu je vezana za cCinjenicu da buduci kvalitet predvidanja neuronskog modela u visokom
stepenu zavisi od toga da li su obezbedeni uslovi za ponovljivo simuliranje trazenih radnih uslova
kocnice.
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Slika 2.8.2 Inercioni probni sto za ispitivanje kocnica u pravoj srazmeri

Sa slike 2.8.2 se vidi da motor (1) koji, preko prenosnika (2) i gumeno elasti¢ne spojnice (3),
pokre¢e grupu od Sest razlicitih zamajnih masa (4) ¢ime se obezbeduje potreban moment inercije
odnosno kineti¢ka energija vozila koja pripada posmatranoj koénici tokom kretanja vozila. Zamajci se
mogu nezavisno okretati oko vratila (5). Prirubnica (6) je kruto spojena sa vratilom (5) i nosi obrtni
element kocnice (disk) dok se nepokretno cilindricno leziste (7), koje je kruto spojeno sa postoljem
(8), koristi za pri¢vrscivanje nepokretnih delova koc¢nice (ko¢ne stege). Disk koc€nica putnickog vozila
je ispitivana u skladu sa metodologijom ispitivanja koja obuhvata nekoliko razli€itih testova (videti
tabelu 2.8.1). Primenjena metodologija ispitivanja obezbeduje da se merenjem utvrde relevantne
uticajne veli¢ine koje ¢e posluziti za kasnije modeliranje performansi posmatrane koénice u odnosu
na sinergiju uticaja pritiska aktiviranja, po¢etne brzine i temperature. Kao $to se vidi u tabeli 2.8.1,
utvrdivanje tzv. maksimalnih performansi se vrsi pre i posle testova koji podrazumevaju zagrevanje
kocnice. Zbog toga su u metodologiji ispitivanja (tabela 2.8.1) predvidena &etiri testa maksimalnih
performansi i to uvek pre i posle testova opadanja i obnavljanja efikasnosti disk koc¢nice. Uslovi pod
kojima je ispitivana posmatrana disk ko¢nica su dati u tabeli 2.8.1. Radni rezimi u kojima ¢e disk
ko€nica biti ispitivana na probnom stolu (videti tabelu 2.8.1) se zna€ajno menjaju u pogledu promene
pritisaka aktiviranja ko€nice, poc€etnih brzina kocenja i temperature u kontaktu frikcionog para. Kako bi
se uvazili uticaji visokih temperaturnih optereéenja disk koCnice na njene kasnije postignute
maksimalne performanse (kada se kocnica ohladi na T<100°C) potrebno je tokom razvoja
neuronskog modela maksimalnih performansi disk ko¢nice uzeti u obzir i performanse disk kocnice
koje je ona postigla na visokim temperaturama u kontaktu frikcionog para. Prema tabeli 2.8.1 pre svih
testova se sprovodi test razradivanja kocnice kako bi se ko¢nica dovela u stanje da moze da ostvari
svoje maksimalne performanse.

Tabela 2.8.1 Metodologija ispitivanja



Pocetna

Test Test Pritisak brzina Temperatura Broj

br. aktiviranja (bar) (km/h) (°C) ko&enja

1. Razradivanje 40 90 <100 150

2. Maksimalne performanse (1,3) 20-100 20-100 <100 25
Odgovara

usporenju od 3

3. Opadanije efikasnosti (1,2,3) 2 90 Otvoreno 15
m/s® na prvom
kocenju
Posle 3 min
4. | Obnavijanje efikasnosti (1,2,3) 20-100 20-100 | Madenja (na 300\ g
/min) nakon
testa br 3.
5. Maksimalne performanse (2,4) 20-100 20-100 <100 25

Kao §to se vidi iz tabele 2.8.1, struktura raspolozivih podataka za obu€avanje i testiranje vestackih
neuronskih mreza je takva da ukupan broj raspolozivih podataka ¢ini: 100 ulazno/izlaznih parova koji
se odnose na maksimalne performanse, 45 parova koji se odnose na opadanje efikasnosti disk
kocCnice i 75 parova koji se odnose na obnavljanje efikasnosti disk ko¢nice (ukupno 220 podataka).
Obucene vestacke neuronske mreze, odnosno tako dobijeni neuronski modeli, bi¢e testirani u odnosu
na podatke (25 vrednosti) koji su dobijeni u testu maksimalne performanse (4), test pod rednim
brojem 5 (tabela 2.8.1). Imajuci u vidu redosled sprovodenja testova, prema utvrdenoj metodologiji
ispitivanja (tabela 2.8.1), razvoj neuronskog modela maksimalnih performansi disk ko¢nice u sebi
sadrzi i vrlo sloZzene uticaje temperaturnih optereéenja kocnice (u testovima opadanja i obnavljanja
efikasnosti) na njene izlazne performanse.

e Raspodela raspolozZivih podataka

U okviru ulaznog seta podataka je raspolozivo ukupno 220 podataka koji su dobijeni merenjem
ulaznih vrednosti pritiska aktiviranja, poCetne brzine, temperature i odgovaraju¢e izlazne vrednosti
(moment ko€enja). Od ukupno 220 podataka, 170 je koriSc¢eno za obuavanje, a ukupno 50 podataka
je koridceno za testiranje vestackih neuronskih mreza. Struktura ovih 50 podataka, koji se nalaze u
test setu podataka, je takva da je €ine 25 podataka o maksimalnim performansama kocnice u testu
maksimalne performanse 4, 10 podataka iz testa opadanje efikasnosti 3 i 15 podataka iz testa
obnavljanje efikasnosti 3. U cilju ilustracije vrednosti maksimalnih performansi disk koc¢nice (testovi
maksimalne performanse 1,2,3 i 4; tabela 2.8.1), u tabeli 2.8.2 su date vrednosti ulaznih i isto toliko
izlaznih vrednosti (100 podataka) o maksimalnim performansama disk ko&nice dobijene isipitivanjem
disk ko&nice prema usvojenoj metodologiji ispitivanja.

Tabela 2.8.2 Izmerene vrednosti ulaza i odgovarajuce vrednosti izlazne velicine
| Vrednosti pritiska aktiviranja (bar)




21,2 20,7 20,6 20,8 20,2 43,5 43,4 40,9 40,8 41 60,4 61 60,9 61,3 61,7 79,7 80,7 80,7
80,8 80,7 95,5 98,6 95,2 99,9 100 22,9 22,7 22,7 22,3 22,5 41,6 41,5 41,5 41,3 41,6
60,9 61,6 61,7 62 61,8 79,1 80,7 81,1 81,7 81,3 89,1 97,8 99,5 100 94 22 21,8 21,8 21,7
21,3 41,541,4 41,2 41,1 41 62,3 63,7 63,7 63,5 63,2 78,5 80 80,5 80,8 81,3 97,5 98,5
100 100 98,2 21,4 20,8 20,5 20,4 20,4 42,1 42 41,9 41,8 41,8 58,5 58,9 58,7 58,7 58,8
79,3 79,8 79,6 79,9 80,2 97,8 99,8 99,9 92,6 98,6

Vrednosti poCetne brzine (km/h)

20,3 40,3 60,2 80 100,1 20,5 40,3 60,3 80 100,1 20,8 40 60,2 80 100,1 20,5 40,5 60,3
80,3 100,1 20,5 40,3 60,2 80 100,1 20,6 40,3 60,3 80 99,7 20,1 40,3 60,3 79,7 99,7 20,3
40,3 60,2 79,7 100,1 20,8 40,5 60,3 80 100,1 20,8 40,5 60,5 80 99,7 20,3 40,3 60,3 79,7
99,7 20,8 40,2 60,3 80,3 99,7 19,8 40,2 60,3 80,3 99,7 20,5 40,5 60,5 80 100 20 40,5
60,3 80 100,1 20 40,5 60 80 100,4 20,3 40,9 60,5 80 100,1 20,1 40,3 60,3 80 99,7 20,3
40,5 60 79,7 100,1 20,3 40,5 60,3 80,3 100,1

Vrednosti temperature u kontaktu frikcionog para (°C)

79 81 86 98 96 99 93 90 87 92 99 92 88 87 98 99 92 87 89 98 99 84 84 86 99 83 88 97
95 95 98 92 95 95 92 99 92 90 95 90 91 86 95 94 95 99 92 98 96 90 92 100 98 115 95
98 83 83 99 101 99 92 90 112 95 99 87 96 99 95 99 91 96 98 93 24 28 42 64 95 98 81
85 106 94 99 82 91 100 97 93 96 99 96 93 99 93 99 95 95

Vrednosti momenta kocenja (Nm)

322 329 324 288 317 676 642 594 573 570 1003 931 883 869 846 1260 1209 1160
1109 1054 1440 1417 1322 1332 1298 414 418 424 422 393 801 771 780 762 743 1180
1120 1098 1068 1035 1425 1371 1340 1321 1290 1542 1594 1563 1613 1406 342 355
359 317 342 734 685 671 658 627 1101 1053 1017 960 978 1330 1332 1264 1211 1239
1549 1520 1523 1507 1433 287 301 317 338 308 725 710 726 685 705 1101 1027 980
938 904 1298 1279 1223 1199 1198 1572 1566 1487 1372 1417

U tabeli 2.8.2 su date vrednosti ulaza i izlaza prema redosledu kako su one merene. Svakoj grupi
od tri vrednosti ulaznih veli¢ina (pritisak, brzina i temperatura) odgovara jedna vrednost izlaza. Kao
Sto se vidi sa slike 2.8.3, u setu podataka za obuku ves$tackih neuronskih mreza, podaci koji se
odnose na maksimalne performanse kocnice su tako rasporedeni da je uzeto prvih 75 podataka (po
25 ulaznol/izlaznih parova iz testova maksimalne performanse 1,2 i 3, respektivno). Set podataka za
testiranje €ini preostalih 25 vrednosti koje odgovaraju testu maksimalnih performansi 4 (slika 2.8.3).
Ne treba zaboraviti da se pored ovih podataka u setu podataka za obu¢avanje nalazi jo§ 35 podataka
o performansama kocnice u testu opadanje efikasnosti 1,2 i 3 kao i 60 podataka o performansama
kocnice u testovima obnavljanje efikasnosti 1,2 i 3. Cilj je razviti opsti neuronski model performansi
disk kocnice koji ¢e u ovom zadatku biti testiran samo u odnosu na podatke koji predstavljaju
maksimalne performanse disk ko¢nice. Cinjenica da u setu podataka za obuku ima i podataka koji se
ne odnose samo na maksimalne performanse kocnice, ukazuje na to da se Zeli razviti neuronski
model koji ¢e moc¢i da pravi razliku izmedu maksimalnih performansi disk kocnice pre i posle
zagrevanja kocnice na visokim temperaturama.

Podaci za obuku

Pritisak aktiviranja |X;,Xypeeeeeeemmeeeeeemmeneenn 5 L S— %100

Pocetna brzina B A A b S X100
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‘ Podaci za testiranje

Ukupan broj podataka




Slika 2.8.3 Raspodela raspoloZivih podataka koji se odnose na maksimalne performanse

e Predprocesiranje podataka

Skaliranje vrednosti pritiska aktiviranja u intervalu izmedu 0 i 0,5 je izvr§eno pomocu izraza (2.8.1).
Ulazne vrednosti, skalirane prema izrazima (2.8.1), (2.8.2) i (2.8.3), su prikazane u tabeli 2.8.3.

Xyyon — 20,2
g =0+ —2.(0,5-0
Fokal 100-20,2 ( )
(2.8.1)

Vrednosti poCetne brzine su, takode, skalirane u istom intervalu (0 do 0,5) i to prema izrazu (2.8.2):

X,pn —19,8
=0+ —22.(0,5-0
Yotat =04 50 198 270

(2.8.2)

Vrednosti temperature su skalirane u istom intervalu od 0 do 0,5, prema izrazu (2.8.3):

—24
Xy =0+ );’Zg—_M (0,5-0)
(2.8.3)

Tabela 2.8.3 Skalirane ulazne vrednosti
Pritisak aktiviranja

0,006266 0,003133 0,002506 0,003759 0 0,14599 0,145363 0,129699 0,129073
0,130326 0,25188 0,255639 0,255013 0,257519 0,260025 0,372807 0,379073 0,379073
0,379699 0,379073 0,471805 0,491228 0,469925 0,499373 0,5 0,016917 0,015664
0,015664 0,013158 0,014411 0,134085 0,133459 0,133459 0,132206 0,134085
0,255013 0,259398 0,260025 0,261905 0,260652 0,369048 0,379073 0,381579
0,385338 0,382832 0,431704 0,486216 0,496867 0,5 0,462406 0,011278 0,010025
0,010025 0,009398 0,006892 0,133459 0,132832 0,131579 0,130952 0,130326
0,263784 0,272556 0,272556 0,271303 0,269424 0,365288 0,374687 0,37782 0,379699
0,382832 0,484336 0,490602 0,5 0,5 0,488722 0,007519 0,003759 0,00188 0,001253
0,001253 0,137218 0,136591 0,135965 0,135338 0,135338 0,239975 0,242481
0,241228 0,241228 0,241855 0,370301 0,373434 0,37218 0,37406 0,37594 0,486216
0,498747 0,499373 0,453634 0,491228

Pocetna brzina

0,003102 0,127171 0,25062 0,373449 0,498139 0,004342 0,127171 0,251241 0,373449
0,498139 0,006203 0,12531 0,25062 0,373449 0,498139 0,004342 0,128412 0,251241
0,37531 0,498139 0,004342 0,127171 0,25062 0,373449 0,498139 0,004963 0,127171
0,251241 0,373449 0,495658 0,001861 0,127171 0,251241 0,371588 0,495658
0,003102 0,127171 0,25062 0,371588 0,498139 0,006203 0,128412 0,251241 0,373449
0,498139 0,006203 0,128412 0,252481 0,373449 0,495658 0,003102 0,127171
0,251241 0,371588 0,495658 0,006203 0,126551 0,251241 0,37531 0,495658 O
0,126551 0,251241 0,37531 0,495658 0,004342 0,128412 0,252481 0,373449 0,497519
0,001241 0,128412 0,251241 0,373449 0,498139 0,001241 0,128412 0,24938 0,373449
0,5 0,003102 0,130893 0,252481 0,373449 0,498139 0,001861 0,127171 0,251241
0,373449 0,495658 0,003102 0,128412 0,24938 0,371588 0,498139 0,003102 0,128412
0,251241 0,37531 0,498139

Temperatura




0,085404 0,088509 0,096273 0,114907 0,111801 0,11646 0,107143 0,102484 0,097826
0,10559 0,11646 0,10559 0,099379 0,097826 0,114907 0,11646 0,10559 0,097826
0,100932 0,114907 0,11646 0,093168 0,093168 0,096273 0,11646 0,091615 0,099379
0,113354 0,110248 0,110248 0,114907 0,10559 0,110248 0,110248 0,10559 0,11646
0,10559 0,102484 0,110248 0,102484 0,104037 0,096273 0,110248 0,108696 0,110248
0,11646 0,10559 0,114907 0,111801 0,102484 0,10559 0,118012 0,114907 0,141304
0,110248 0,114907 0,091615 0,091615 0,11646 0,119565 0,11646 0,10559 0,102484
0,136646 0,110248 0,11646 0,097826 0,111801 0,11646 0,110248 0,11646 0,104037
0,111801 0,114907 0,107143 0 0,006211 0,02795 0,062112 0,110248 0,114907
0,088509 0,09472 0,127329 0,108696 0,11646 0,090062 0,104037 0,118012 0,113354
0,107143 0,111801 0,11646 0,111801 0,107143 0,11646 0,107143 0,11646 0,110248
0,110248

Maksimalne i minimalne vrednosti ulaznih veli¢ina u izrazima (2.8.1), (2.8.2) i (2.8.3) se odnose na
celokupni set podataka za obuku i testiranje. lzlazni podaci (vrednosti momenta koc€enja) su
linearizovani prema izrazu (2.8.4) za izabrani opseg promene izlaza izmedu 0,5-0,6:

Y =05+ 2 =170 605y 54 L =1T0)
1613-179 (1613-179)

(2.8.4)

Vrednosti momenta ko€enja linearizovane prema izrazu (2.8.4) su date u tabeli 2.8.4. Maksimalne
i minimalne vrednosti izlaznih veli€ina u izrazu (2.8.4) se odnose na celokupni set podataka za obuku
i testiranje.

Tabela 2.8.4 Linearizovane izlazne vrednosti
Moment kocenja

0,509972 0,51046 0,510112 0,507601 0,509623 0,534658 0,532287 0,52894 0,527476
0,527266 0,557462 0,552441 0,549093 0,548117 0,546513 0,575384 0,571827 0,56841
0,564854 0,561018 0,587936 0,586332 0,579707 0,580404 0,578033 0,516388
0,516667 0,517085 0,516946 0,514923 0,543375 0,541283 0,541911 0,540656
0,539331 0,569805 0,565621 0,564086 0,561994 0,559693 0,58689 0,583124 0,580962
0,579637 0,577476 0,595049 0,598675 0,596513 0,6 0,585565 0,511367 0,512273
0,512552 0,509623 0,511367 0,538703 0,535286 0,53431 0,533403 0,531241 0,564296
0,560948 0,558438 0,554463 0,555718 0,580265 0,580404 0,575662 0,571967
0,573919 0,595537 0,593515 0,593724 0,592608 0,587448 0,507531 0,508508
0,509623 0,511088 0,508996 0,538075 0,537029 0,538145 0,535286 0,536681
0,564296 0,559135 0,555858 0,552929 0,550558 0,578033 0,576709 0,572803 0,57113
0,57106 0,597141 0,596722 0,591213 0,583194 0,586332

e Izbor arhitekture mreze i algoritma ucenja

U cilju pronalazenja optimalne arhitekture mreze u ovom primeru su analizirane mrezne arhitekture
(ukupno 18 razli¢itih mreznih arhitektura) sa jednim, dva i tri skrivena sloja:

1. jednoslojne mrezne arhitekture:
3[1111,3[2]41,3[3]41,3[5];1,3[8]; 1i3[10]y 1;

2. dvoslojne mrezne arhitekture:
3[1-1]1,3[2-2],1,3[3-2],1,3[5-2],1,3[8-4],1i3[10-4], 1;

3. troslojne mrezne arhitekture:



3[2-2-2]5 1, 3[3-2-2]s 1, 3[4-3-2]3 1, 3[5-3-2]3 1, 3[8-3-2]5 1 i 3 [8-4-2]5 1.

Svaka od 18 izabranih razli¢itih arhitektura vestackih neuronskih mreza je obu¢avana pomocu Sest
razlicitih algoritama za obuku: Levenberg-Marquardt (LM), Bayesian Regulation (BR), Resilient
Backpropagation (RP), Scaled Conjugate Gradient (SCG), Gradient Descent (GDX) i Quasi-Newton
(BFG) algoritmom, respektivno.

U skladu sa izrazom (2.8.5), sigmoidna funkcija prenosa je koriS¢ena izmedu ulaza i skrivenih slojeva
i izmedu skrivenih slojeva u mrezi.

fx)=

—X

l1+e
(2.8.5)

Izmedu skrivenog i izlaznog sloja je kori§éena linearna funkcija prenosa (videti izraz (2.8.6).

f)=x
(2.8.6)

¢ Ocena kvaliteta predvidanja neuronskih modela



Po zavr8etku procesa obuke ves$tackih neuronskih mreza izvr§eno je njihovo testiranje u odnosu
na sposobnosti tako razvijenih neuronskih modela da predvide promenu maksimalnih performansi
kocCnice. Kvalitet predvidanja 108 razliCitih neuronskih modela, nastalih obuavanjem 18 mreznih
arhitektura sa 6 razli¢itih algoritama ucenja, je izraCunavan na osnovu procentualno izrazene razlike
izmedu realnih i predvidenih vrednosti na izlazu (u okviru test seta podataka). Na osnovu veli€ine
odstupanja postignutih rezultata predvidanja u odnosu na realne, uspostavljeno je Sest odgovarajucih
intervala greske (0-5%; 5-10%, 10-15%; 15-20%; 20—25%; 25-30%). Na osnovu izraCunatih
vrednosti greSaka izmedu realnih i predvidenih vrednosti izlaza, broj predvidenih rezultata koji
pripadaju svakom od ovih intervala greske je izrazen (u procentima) kao deo ukupnog broja rezultata
u okviru test seta podataka. Kao i u prethodnim primerima, mreze su grupisane u okviru
odgovarajuceg algoritma za obuku. Uticaji razli€itih mreznih arhitektura i algoritama za obuku na
ukupnu sposobnost predvidanja i generalizacije neuronskih modela bice detaljno razmatrani u daljem
izlaganju.

Na osnovu analize performansi predvidanja svih dobijenih neuronskih modela, najbolje rezultate
predvidanja je pokazala grupa neuronskih modela koji su obucavani sa Bayesian Regulation
algoritmom (slika 2.8.4). Sa slike 2.8.4 se moZze videti da su mreze, odnosno tako dobijeni neuronski
modeli obu€avani ovim algoritmom, pokazali dobre rezultate predvidanja u odnosu na realne podatke
u posmatranim testovima. Osim toga, sa slike 2.8.4 se jo§ moze zakljuCiti da su performanse
predvidanja razmatranih arhitektura neuronskih mreza (jednoslojne, dvoslojne i troslojne) relativno
stabilne tj. nisu previSe osetljive na promenu broja skrivenih slojeva i promenu broja neurona u
svakom od njih. Kvalitet predvidanja u prvom intervalu greske (0-5%) je veoma zadovoljavajuéi u
slu€aju jednoslojnih mreza sa 3, 5, 8 i 10 neurona u skrivenom sloju.

Jednoslojne i dvoslojne mreze sa minimalnim brojem neurona u skrivenim slojevima (3 [1]; 1i 3 [1-
1] 1) imaju nepreciznije rezultate predvidanja. U skladu sa postavljenim kriterjumom, mreze
obucavane pomocu Bayesian Regulation algoritma su pokazale mnogo bolje rezultate predvidanja
maksimalnih performansi disk koc¢nice u poredenju sa svim ostalim mreznim arhitekturama u
kombinaciji sa ostalim algoritmima uc¢enja. Dvoslojne i troslojne mreze pokazuju visoke performanse
predvidanja pri éemu se troslojna mrezna arhitektura 3 [2-2-2]; 1 posebno istiCe. Kao $to se moze
zakljuciti poredenjem rezultata sa slike 2.8.4, mreze obu€avane ovim algoritmom (Bayesian
Regulation) pokazuju znatno manju osetljivost na broj neurona u skrivenom sloju (slojevima) u
poredenju sa svim ostalim algoritmima za obuku. Ovo je posebno izrazeno kod dvoslojnih i troslojnih
mreza. UopSteno govoreci, a u skladu sa slikom 2.8.4, evidentno je da mreze obuc¢avane ovim
algoritmom imaju veoma stabilne performanse u pogledu predvidanja bez obzira na arhitekturu.
Uporedna analiza rezultata predvidanja performansi (maksimalne performanse, opadanje i
obnavljanje efikasnosti) disk kocnice postignute od strane 3est najboljih neuronskih modela je
prikazana u tabeli 2.8.5.

Bayesian Regulation algoritam

70

60

50

40

30

20

Udeo rezultata u okviru test [Skta

10

F T TFTTETFETETTTTTETITI
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EETRAINBR 3 [1] 1 FITRAINBR 3 [2] 1 [TTRAINBR 3 [3]1 CITRAINBR3 [5] 1 HITRAINBR 3 [8] 1 CITRAINBR 3 [10] 1

CWTRAINBR 3 [1-1] 1 @ TRAINBR 3 [2-2] 1 EITRAINBR 3 [3-2] 1 FITRAINBR 3 [5-2] 1 EITRAINBR 3 [8-4] 1 AITRAINBR 3 [10-4] 1

EITRAINBR 3[2-2-2] 1 EITRAINBR 3[3-2-2] 1  [EJTRAINBR 3 [4-3-2] 1 &IJTRAINBR3[5-3-2] 1  ITRAINBR 3 [8-3-2] 1  EATRAINBR 3 [8-4-2] 1

Slika 2.8.4 Performanse neuronskih modela nastalih obukom pomocéu Bayesian Regulation algoritma



U skladu sa rezultatima datim u tabeli 2.8.5 moZe se do¢i do zaklju¢ka da su ukupne performanse
predvidanja svih Sest posmatraninh neuronskih modela, u odnosu na razli¢ite algoritme obuke, na
zavidnom nivou. Medu njima se posebno istice troslojna mrezna arhitektura 3 [2-2-2]; 1 obu€avana sa
Bayesian Regulation algoritmom, koja ima najbolju sposobnost generalizacije. Prema tome,
sprovedena analiza performansi predvidanja neuronskih modela ukazuje na to da ovaj neuronski
model (mreza 3 [2-2-2]; 1 obu€avana Bayesian Regulation algoritmom) predstavlja, za ovaj broj i
raspodelu ulazno-izlaznih podataka, najbolji neuronski model sposoban da generalizuje slozenu
sinergiju uticaja posmatranih ulaznih veli¢ina. Moguénosti ovog neuronskog modela u pogledu
predvidanja performansi hladne ko&nice (maksimalne performanse) bi¢e detaljno analizirani u ovom
zadatku. Ne treba zaboraviti da su, posto su se u setu podataka za testiranje vestackih neuronskih
mreza nalazili i podaci o vrednostima momenta koCenja u testovima opadanja i obnavljanja
efikasnosti disk kocnice, istovremeno sa razvojem neuronskog modela maksimalnih performansi
razvijani i neuronski modeli opadanja i obnavljanja efikasnosti disk koc€nice.

Tabela 2.8.5 Performanse neuronskih modela

Neuronski model Intervali greske [%]
0-5 5-10 10-15 15-20 20-25 25-30

TRAINLM 3 [8-3-2]5 1 50,0 20,0 16,0 12,0 2,0 0,0
TRAINBR 3 [2-2-2]5 1 52,0 26,0 10,0 6,0 6,0 0,0
TRAINRP 3 [5]1 1 52,0 26,0 4,0 10,0 2,0 6,0
TRAINSCG 3 [3-2-2]5 1 66,0 4,0 8,0 6,0 8,0 8,0
TRAINGDX 3 [8-4-2]5 1 54,0 20,0 8,0 6,0 6,0 6,0
TRAINBFG 3 [8-3-2]5 1 62,0 8,0 6,0 6,0 8,0 10,0

¢ Predvidanje maksimalnih performansi disk ko¢nice




Kao Sto se moze videti iz tabele 2.8.1, testovi maksimalne performanse (1), (2), (3) i (4) su
projektovani sa ciljem ispitivanja sinergije uticaja promene radnih rezima ko¢nice na njene izlazne
performanse u slucaju tzv. hladne kocnice (T<100°C). Slike 2.8.5 do 2.8.9 daju uporedni prikaz
realnih i predvidenih vrednosti momenta kodenja posmatrane disk kocnice. Pritisak aktiviranja je
menjan u intervalu od 20 do 100 bar sa korakom od 20 bar (20, 40, 60, 80 i 100 bar). Za svaku
vrednost pritiska aktiviranja, po€etna brzina je menjana, po istom principu, u intervalu od 20 do 100
km/h (20, 40, 60, 80 i 100 km/h). To znadi da za svaku vrednost pritiska aktiviranja ko¢nice postoji pet
odgovarajucih, ravnomerno rasporedenih, vrednosti pocetnih brzina. Posto je posmatran istovremeni
uticaj tri ulazne veli¢ine, uporedni prikaz promene realnih performansi disk ko¢nice (moment ko&enja),
u uslovima posmatranih radnih rezima kocnice, kao i onih predvidenih od strane neuronskog modela
(mreza 3 [2-2-2]; 1 obuCavana Bayesian Regulation algoritmom) je dat na slici 2.8.5.

Sa slike 2.8.5 se moze jasno videti da su u ovom slu¢aju maksimalne performanse disk koc¢nice
relativno stabilne. Naravno, ne treba oc€ekivati da bi i za neke druge kocnice tj. za neke druge osobine
frikcionog para kocnice (disk kocnice i sklop disk plocCice) bile ostvarene ovakve performanse. Da
bismo jo$ jasnije videli kako pojedini radni rezimi kocnice uti€u na njene performanse, 3D prikaz sa
slike 2.8.5 biée rastavljen u niz 2D prikaza koji ilustruju maksimalne performanse kocnice za svaku
vrednost pritiska aktiviranja ko€nice i pocetne brzine ko&enja.

Predvidjeno T<100°C

»-- 2 Y%

/952535393
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Slika 2.8.5 3D prikaz predvidenih i realnih vrednosti momenta kocenja u funkciji od promene brzine, pritiska i
temperature

Slika 2.8.6 daje uporedni prikaz realnog i predvidenog momenta kocenja (test maksimalne
performanse 4), u zavisnosti od promene pocetne brzine za nekoliko vrednosti pritisaka aktiviranja
disk koé&nice u rasponu od 20 do 100 bar. Predvideni rezultati su dobijeni pomocu neuronskog modela
¢ija je mrezna arhitektura 3 [2-2-2]; 1 obu€avana sa Bayesian Regulation algoritmom. Kao Sto se
moze videti sa slike 2.8.6, razlika izmedu realnih i predvidenih vrednosti se smanjuje sa pove¢anjem
pocetne brzine koCenja za vrednost pritiska aktiviranja kocnice od 20 bar. Za vrednosti pocetne brzine



izmedu 20 i 60 km/h i pritisak aktiviranja kocnice od 20 bar, predvidene vrednosti momenta kocenja
su vece od realnih mada se sa daljim poveéanjem pocetne brzine koCenja ta razlika smanjuje.
Uporedni prikaz uticaja promene pocetne brzine kocenja, za vrednost pritiska aktiviranja ko¢nice od
40 bar, na realne i predvidene izlazne performanse koénice je, takode, dat na slici 2.8.6. Za pocetnu
brzinu od 20 km/h, vrednosti realnog i predvidenog momenta koCenja se gotovo poklapaju, ij.
generalizacija maksimalnih performansi od strane neuronskog modela je u tom slu€aju najbolja.
Povec¢anjem pocetne brzine, predvidene vrednosti odstupaju od realnih Sto ukazuje na to da je
neuronski model loSije generalizovao uticaj promene pocetne brzine (u intervalu 40 — 100 km/h) na
vrednost promene momenta ko€enja.

600 --e-- Realno
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p=80 bar

Moment kocenja (Nm)

400
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Slika 2.8.6 Realne i predvidene vrednosti momenta kocenja u zavisnosti od pocetne brzine (T<100°C)



Kao 8to se moze videti sa slike 2.8.6, sposobnost generalizacije posmatranog neuronskog modela,
u slu€aju kada se pritisak aktiviranja ko€nice poveca na 60 bar, je veoma dobra, naroc€ito za vrednosti
pocetnih brzina kocenja izmedu 40 — 100 km/h. Povecanjem pocetne brzine kocenja, moment
koCenja se blago smanjuje. Na osnovu slike 2.8.6 se vidi da je neuronski model naucio da sa
poveéanjem pritiska aktiviranja disk ko&nice raste i moment kolenja kao i to kako na vrednost
momenta kocenja utiCe istovremena promena brzine i temperature. Za vrednost pritiska od 80 bar
(videti sliku 2.8.6) sposobnost predvidanja neuronskog modela je veoma sli€na. Posmatrajuci sliku
2.8.6 (za pritisak aktiviranja ko¢nice od 80 bar) moze se do¢i do zaklju¢ka da je razlika izmedu realnih
i predvidenih rezultata zanemarljivo mala. Na osnovu opsteg trenda promene predvidenih i realnih
rezultata vidi se da je neuronski model uspeo veoma dobro da generalizuje sinergiju posmatranih
uticaja na vrednosti momenta ko€enja. Ne treba zaboraviti da je uzorak na kome je baziran razvoj
ovog neuronskog modela relativno mali. Za maksimalnu vrednost pritiska aktiviranja (100 bar), razlika
izmedu realnih i predvidenih rezultata je veoma mala za vrednosti brzina izmedu 60-100 km/h (slika
2.8.6). Rezultati predvidanja (slika 2.8.6) pokazuju da je sposobnost neuronske mreze da generalizuje
uticaje posmatranih uticajnih veli€ina, ali i efekte uticaja visokih temperaturnih opterecenja, izmedu
testova maksimalnih performansi, na zadovoljavajuéem nivou. Kvalitet predvidanja promene
momenta koc¢enja moze biti posmatran i u odnosu na promenu pritiska aktiviranja kocnice, za
pojedinacne vrednosti poCetnih brzina kocenja (slika 2.8.7).
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Slika 2.8.7 Uporedni prikaz realnih i predvidenih vrednosti momenta kocenja u zavisnosti od pritiska
aktiviranja disk kocnice

Na slici 2.8.7 dat je uporedni prikaz realnih i predvidenih vrednosti promene momenta kocenja disk
koc€nice u zavisnosti od promene pritiska aktiviranja ko¢nice a za razliite poCetne brzine ko&enja.
Razlike izmedu realnih i predvidenih vrednosti momenta ko€enja su relativno male §to potvrduje da je
tokom obuke razvijena dobra sposobnost veStacke neuronske mreze da generalizuje sinergiju uticaja
pritisaka, brzina i temperatura na promenu momenta koCenja disk koc€nice. Neuronski model je
generalno vrlo uspedno predvideo uticaj promene pritiska aktiviranja disk ko€nice osim u opsegu
izmedu 40 bar i 50 bar (za sve pocetne brzine kocenja osim slu€aja malih brzina od 20 do 40 km/h).
Na osnovu uporednog prikaza promene realnih i predvidenih vrednosti momenta kocenja na slici
2.8.7, moze se doci do zakljuka da je neuronski model uspesno aproksimirao funkcionalnu promenu
izlaza (momenta kocenja) u zavisnosti od promene posmatranih ulaznih veli¢ina i to sa prihvatljivo
malim odstupanjima.





