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Aproksymacja petli histerezy za pomoca metod

inteligencji obliczeniowej

Streszczenie. Opisano metody inteligencji obliczeniowej — wielowarstwowy perceptron, siec¢ o radialnych funkcjach bazowych oraz sie¢ neuronowo-
rozmytg w zastosowaniu do aproksymacji petli histerezy. W cze$ci eksperymentalnej pracy analizuje sie sposoby konstrukcji aproksymant poprzez

sktadanie funkcji bazowych, ktére w badanych sieciach majg rézne postacie.

Abstract. Computational intelligence methods: multilayer perceptron, radial basis function network and neuro-fuzzy system for approximation of the
hysteresis loops are described. In experimental part of the work the ways of building of the approximating function by combination of the basis
functions which are different in the examined networks are analyzed. (Approximation of the hysteresis loop using computational intelligence

methods).
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Wstep

Nieliniowos¢ i niejednoznacznos¢ charakterystyki
magnesowania materiatdw magnetycznych B = f(H) oraz
zaleznos¢ tej charakterystyki od historii magnesowania
wyraza sie w jej charakterystycznym ksztatcie petli
histerezy. Ksztalt ten zalezy od sktadu chemicznego
materiatu, sposobu jego obrébki, wymiardw, struktury oraz
parametrow obwodu elektrycznego (czestotliwos¢, ksztatt
prgdu magnesowania) i temperatury. Opracowano wiele
alternatywnych modeli petli histerezy magnetycznej, wsrod
ktéorych najwieksze praktyczne zastosowanie zyskaty
modele [1]: Preisacha, Stonera i Wohlfartha, Chuy i
Stromsmoe’a oraz Jilesa i Athertona.

W niniejszym artykule proponuje sie metody inteligencji
obliczeniowej do aproksymacji petli histerezy. Metody te
abstrahujg  od podstaw  teoretycznych  zjawiska
magnesowania. Petla histerezy widziana jest tu jedynie jako
krzywa o specyficznym ksztalcie, wyrazajgca pewne
zjawiska magnetyczne. Do aproksymacji petli histerezy
uzyto sieci neuronowych: wielowarstwowego perceptronu i
sieci o radialnych funkcjach bazowych oraz sieci
neuronowo-rozmyte;. Sieci te sg  uniwersalnymi
aproksymatorami — mogg aproksymowac¢ dowolng funkcje z
dowolnie matym btedem.

Neuronowe modele aproksymacyjne

Wielowarstwowy perceptron (WP) [2] jest siecig
neuronéw realizujgcych  pewng funkcje transferu,
najczesciej sigmoidalng lub liniowa, gdzie parametrami sg
wagi synaptyczne. Funkcja sigmoidalna (rys. 5(a)) ma
postaé:

2
T 1+ exp(—AW X +U))

(1) f(x) 1 = tgh(A(W' X +u)),

gdzie: w jest wektorem wag neuronu, x jest wektorem
wejsciowym, u jest progiem (wagg zwigzang ze stalym
wejsciem), a L jest parametrem nachylenia sigmoidy
(nieadaptacyjnym).

Neurony zorganizowane sg w warstwy (rys. 1).
Wejsciem sieci jest sygnal wymuszenia (tutaj natezenie
pola magnetycznego H), a wyjsciem — sygnat odpowiedzi
(tutaj indukcja magnetyczna B). Udowodniono, ze sieé
ztozona z dwdch warstw neurondw — warstwy ukrytej, z
sigmoidalnymi funkcjami transferu i warstwy wyjsciowej, z
liniowg funkcja transferu, jest uniwersalnym
aproksymatorem, jesli liczba neuronéw ukrytych jest
dostateczna. Funkcja docelowa (opadajgce lub wznoszace

sie zbocze petli histerezy) powstaje poprzez ztozenie funkcji
realizowanych przez poszczegdlne neurony ukryte. Warto
zauwazy¢, ze funkcja sigmoidalna przypomina ksztattem
zbocza petli histerezy, co utatwia aproksymacje. Parametry
wewnetrzne sieci (wagi w, u i v) dobierane sg w procesie
uczenia (najczesciej metodami gradientowymi), tak aby
zminimalizowa¢ btad aproksymacji (MSE).

Sie¢ o radialnych funkcjach bazowych (RFB) [2] sktada
sie z warstwy ukrytej neuronéw z funkcjami radialnymi,
ktére nieliniowo przeksztatcajg sygnat wejsciowy oraz
warstwy  wyjsciowej realizujgcej kombinacje liniowag
odpowiedzi warstwy ukrytej (rys. 2).

Rys. 2. Sie¢ RFB do aproksymacji petli histerezy

Funkcje radialne najczesciej majg posta¢ gaussowskg (rys.

6(a)):

2) f(x) = exp| - Ix=cf
207 |
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gdzie: C jest Srodkiem, a o parametrem szerokosci funkgciji
Gaussa.

Parametrami sieci sa: $rodki i szerokosci funkciji
radialnych oraz wspotczynniki wyjsciowej funkciji liniowej v;.
Funkcja docelowa skftadana jest tutaj z funkcji radialnych.
Parametry sieci dobierane sg w procesie uczenia, ktory
najczesciej przebiega dwuetapowo. W pierwszym etapie
estymuje sie $rodki i szerokosci funkcji radialnych ($rodki
estymuje sie wykorzystujgc algorytmy grupowania, a
szerokosci sg proporcjonalne do odlegtosci pomiedzy
$rodkami). W etapie drugim stosujac operacje macierzowe
wyznacza sie wspotczynniki wyjsciowej funkcji liniowej, tak
aby biad aproksymacji dla oszacowanych w pierwszym
etapie parametrow funkcji radialnych byt minimalny. Warto
zwrécié uwage na wade takiego podejscia — metody
grupowania ustalajg pozycje srodkow korzystajgc ze swoich
wewnetrznych kryteridw (najczesciej bazujag one na
minimalizacji wariancji wewnatrzgrupowej i maksymalizacji
wariancji miedzygrupowej), a nie minimalizujgc btad
aproksymacji. W tej pracy do doboru parametrow funkcji
Gaussa uzyto strategii ewolucyjnej SE(u/p+A) [3], ktéra
pozwala znalez¢ ich wartosci optymalne, minimalizujgce
Sredni btad aproksymaciji. Parametry C; i o; zakodowane sg
w chromosomach przetwarzanych w procesie ewolucyjnym
za pomocg operacji rekombinacji i mutacji. Dla kazdego
rozwigzania wygenerowanego w tym procesie wyznacza sie
deterministycznie wagi v; i blgd aproksymacji, ktéry jest
podstawg oceny chromosoméw. Najlepiej ocenione
chromosomy formujg kolejng populacje. W ten sposoéb
znajdowane sg coraz lepsze rozwigzania.

Sie¢ neuronowo-rozmyta (model ANFIS - Adaptive-
Network-Based Fuzzy Inference System [4]) taczy w sobie
czytelnos¢ regut rozmytych i adaptacyjnos¢ samouczgcych
sie sieci neuronowych. Reguty majg postac:

(3) Jeslix jest A, toz; =W, X+U;,

gdzie: x jest zmienng wejsciowa, A; jest zbiorem rozmytym
opisujgcym lingwistycznie zmienng X, z; to odpowiedz
reguty, a w; i v; to wspoétczynniki.

W czesciach przestankowych regut rozmytych wyznacza sie
stopnie przynaleznosci zmiennej wejsciowej (H) do
predefiniowanych zbiorow rozmytych A; (fuzyfikacja).
Stopnie te interpretowane sg jako sity odpalenia regut.

Konkluzje regut wyrazajg liniowg funkcje zmiennej
wejsciowej (system Takagi-Sugeno-Kanga pierwszego
rzedu). Odpowiedz regutowego rozmytego systemu

wnioskujgcego wyznacza sie sumujgc odpowiedzi regut z;
przemnozone przez wagi zalezne od stopni odpalenia regut,
co w wyniku daje gftadkg interpolacje liniowych modeli
lokalnych, obowigzujacych w obszarach zdefiniowanych
przez funkcje przynaleznosci wystepujgce w przestankach.
Parametrami modelu sg parametry funkcji przynaleznosci
oraz wspotczynniki funkcji liniowych. Wieksza liczba regut,
ktore petnig funkcje neurondéw ukrytych, pozwala na
aproksymacje bardziej ztozonych zaleznosci.

Model ANFIS wykorzystany do aproksymaciji petli
histerezy pokazano na rys. 3. Blok A reprezentuje
przestanki n regut, a blok B ich konkluzje. Model ten mozna
interpretowaé jako perceptron dwuwarstwowy z liniowymi
funkcjami transferu i zmiennymi wagami w warstwie
wyjsciowej (¢;) wyznaczanymi z funkcji wagowej, ktéra ma
posta¢ funkcji przynaleznosci. Przyjeto dzwonowg postaé
funkcji przynaleznosci:

@) u(x,a,b,0) = ———— .
X—C

a

1+

gdzie: a, b i ¢ sg parametrami adaptowanymi w trakcie

uczenia podobnie jak parametry liniowych funkcji transferu

Wi i U;.

Graficzng posta¢ funkcji dzwonowej pokazano na rys. 7(a).
Wezly oznaczone symbolem ,N’ na rys. 3 realizujg

normalizacje stopni odpalenia regut:

(5) a; = n’ui :
£
=

Parametry modelu estymuje sie metodg wstecznej
propagacji btedu lub metodami hybrydowymi (kombinacja
metody najmniejszych kwadratoéw do estymacji parametrow
liniowych funkcji konkluzji i wstecznej propagacji btedu do
estymaciji parametrow  funkcji  przynaleznosci w

przestankach).

1+

0.5+
m 0
— WP
0.5 RFB |
ANFIS
e o Pomiar ||
-1 -0.5 0 0.5 1

Rys. 4. Aproksymacja petli histerezy materiatu wielowarstwowego
(zmienne przeskalowano na przedziat [-1, 1])

Przyktady aplikacyjne

Opisane powyzej modele zastosowano do aproksymaciji
petli histerezy materiatu wielowarstwowego (pseudo-zaworu
spinowego) [5], ktéra jest wypadkowg petli pochodzacej od
twardej magnetycznie warstwy Co i miekkiej warstwy NiFe.
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W kazdej sieci uzyto szesciu neuronéw ukrytych. Sie¢ WP
uczono metodg Levenberga-Marquardta z regularyzacjg
bayesowskg. W SE do estymacji parametréw sieci RFB
zastosowano krzyzowanie dyskretne (dominujgce) [3] i
mutacje opisang w [6]. Przyjeto zalecane liczebnosci
populacji: =15, A=7u oraz p=2. Model ANFIS uczony byt
metodg hybrydowa. Liczba epok uczenia sieci WP i ANFIS
oraz liczba iteracji SE wynosita 100.

@ M ———

0.5¢ B
N O+ B
-0.5 B
1 e
-1 -0.5 0 0.5 1
X
by 2 , ! ;
1f lv(j
> "”fﬁ
= OF 0 70" |
e
4 f\;
2 , \ T
-1 -0.5 0 0.5 1

X

Rys. 5. Odpowiedzi neuronéw warstwy ukrytej sieci WP (a) i
konstrukcja aproksymanty (linia przerywana) poprzez zsumowanie
wej$é neuronu wyjsciowego (b)
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Rys. 6. Odpowiedzi neuronéw warstwy ukrytej sieci RFB (a) i
konstrukcja aproksymanty (linia przerywana) poprzez zsumowanie
wej$¢ neuronu wyjsciowego (b)
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Rys. 7. Model ANFIS: funkcje przynaleznosci (a), unormowane
stopnie odpalenia regut (b), funkcje liniowe konkluzji (c) oraz
konstrukcja aproksymanty (linia przerywana) poprzez zsumowanie
wejs¢ neuronu wyjsciowego (d)

Aproksymanty pokazano na rys. 4. Srednie btedy
aproksymacji (MSE) z 30 préb wynosity: 1,1-10* dla WP,
2,3-10" dla sieci RFB i 0,99-10 dla ANFIS.

Rys. 5(a) i 6(a) prezentujg odpowiedzi warstw ukrytych
sieci WP i RFB. WejScia neurondw wyjsciowych
(sumatoréw) oraz ich odpowiedzi pokazano na rys. 5(b) i
6(b). Funkcje przynaleznosci wystepujace w przestankach
regut modelu ANFIS pokazano na rys. 7(a), a unormowane
stopnie odpalenia regut w zaleznosci od sygnatu
wejsciowego — na rys. 7(b). Funkcje realizowane w
konkluzjach poszczegdlnych regut przedstawia rys. 7(c).
Sygnaly docierajgce do wyjsciowego sumatora, ktére sg
tutaj bardziej ztozone niz w sieciach WP i RFB, oraz
wyjsciowg aproksymante utworzong przez model ANFIS
prezentuje rys. 7(d).

Na rys. 8 pokazano btedy aproksymacji w zaleznosci od
liczby neuronéw ukrytych. Zwigkszenie liczby neurondéw
redukuje btgd aproksymacji lecz czesto prowadzi do utraty
generalizacji sieci (zwiekszonych btedéw obserwowanych
na danych spoza zbioru uczgcego). Dlatego w praktyce
wskazane jest stosowanie srodkéw zapobiegawczych tzw.
przeuczeniu, np. walidacja krzyzowa, proby bootstrapowe.
Jak mozna wywnioskowaé z rys. 8, sie¢c RFB potrzebuje
wiekszej liczby neuronéw, aby osiggnaé btedy podobne do
WP i ANFIS. Np. btad na poziomie 1,0-10™ osiggany jest
przez WP i ANFIS z szescioma neuronami, podczas gdy
sie¢ RFB osigga ten btad przy dziewieciu neuronach.
Zwigzane jest to z ksztaltami funkcji bazowych, ktére w
przypadku WP i ANFIS doktadniej modelujg krzywg
histerezy. O stopniu ztozonosci modeli informuje liczba
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parametrow podlegajaca adaptacji. Najbardziej ztozony byt
model ANFIS z 30 parametrami (5n). Sieci WP i RBF
posiadaty 19 parametréw (3n+1).

MSE

2 4 6 8 10
Liczba neuronéw ukrytych

Rys. 8. Btedy aproksymacji w zaleznosci od liczby neuronéw
ukrytych

Na rys. 9 pokazano aproksymacje petli histerezy o
tagodnym przejsciu pomiedzy stanami nasycenia (dane
zaczerpnieto z [7] — Dupre-99.txt). Btad na poziomie
1,0-10™ osiggany byt przez WP z dwoma neuronami, przez
sie¢c RBF z szescioma neuronami i model ANFIS z
czterema neuronami. Strome przej$cie pomiedzy stanami
nasycenia (rys. 10; dane zaczerpnieto z [7] — Wolf-GO.txt)
stanowi trudniejszy przypadek do aproksymaciji. Sieci RFB i
ANFIS nie osiggaly tutaj zadowalajgcych rezultatéw. Do
osiggniecia btedu na poziomie 1,0-10™ potrzebowaty,
odpowiednio, 24 i 35 neurondw, podczas gdy WP osiggat
ten btad przy czterech neuronach. Nieakceptowalna
ztozonos¢ modeli RBF i ANFIS w stosunku do ztozonosci
modelowanego zjawiska prowadzi do obserwowanego na
rys. 10 przeuczenia.

0.5¢

Rys. 9. Aproksymacja petli histerezy z tagodnym przejSciem
pomiedzy stanami nasycenia
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Rys. 10. Aproksymacja petli histerezy ze stromym przejSciem
pomiedzy stanami nasycenia

Whioski

Aproksymatory neuronowe wykazujg duzg elastycznos$é
w modelowaniu nieliniowych funkcji, do ktérych zalicza sie
petle histerezy. Sieci sktadajg aproksymante z funkcji
bazowych o réznych ksztattach, ktérych parametry
(nachylenia, $rodki, rozpietosci) znajduje sie w procesie
treningu. Gradientowe i stochastyczne metody uczenia nie
gwarantujg osiggnigcia minimum globalnego btedu, co
oznacza niestabilnos¢ procesu uczenia (rézne efekty
koncowe).

Sposréd  testowanych sieci, do aproksymacji petli
histerezy rekomenduje sie wielowarstwowy perceptron.
Ksztatt funkcji bazowych (sigmoid) jest tutaj zgodny z
ksztaltem petli histerezy, co przektada sie na doktadniejsze
dopasowanie i mniejszg ztozonosé modelu.

LITERATURA
[11 Chwastek K.: Parametryczne badanie fenomenologicznego
modelu histerezy magnetyczne;. Prace Instytutu

Elektrotechniki, zeszyt 252, str. 41-54, 2011.

[2] Osowski S.: Sieci neuronowe w ujeciu algorytmicznym.
WNT, Warszawa 1996.

[3] Beyer H.G., Schwefel H.P.: Evolution Strategies - A
Comprehensive Introduction. Natural Computation, Vol. 1, No.
1. pp. 3-52, 2002.

[4] Jang J.-S.R.: ANFIS: Adaptive-Network-Based Fuzzy
Inference Systems. IEEE Transactions on Systems, Man, and
Cybernetics, 23 (1993), n.3, pp. 665-685, 1993.

[5] http://layer.uci.agh.edu.pl/maglay/wrona/index.php
?go=badania_obszerne

[6] Arabas J.: Wyklady z algorytméw ewolucyjnych, WNT,
Warszawa 2004

[7] http://zirka.dp.ua/

Autor: dr inz. Grzegorz Dudek, Politechnika Czestochowska,
Wydziat Elektryczny, Instytut Elektroenergetyki, al. Armii Krajowej
17, 42-200 Czestochowa, E-mail: Dudek@el.pcz.czest.pl;

11 PRZEGLAD ELEKTROTECHNICZNY, ISSN 0033-2097, R. 88 NR 12b/2012



