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Anotace

Slozitost technickych systému roste stejné tak jako dilezitost diagnostiky jejich chyb,
ktera mtize pomoci snizit ekonomické vydaje, zachovat kvalitu a zvysit bezpecnost. Detekci
chyb lIze rozdélit na pasivni a aktivni podle zptisobu interakce mezi systémem a detekto-
rem. Pasivni detekce chyb predstavuje tradi¢ni pristup, ktery je dobie rozvinuty a je bézné
pouzivany v realnych aplikacich. V posledni dobé se zacala vénovat pozornost aktivnimu
pristupu k detekci chyb, ktery je zaméren na zvysSovani kvality detekce chyb pomoci vhodné
navrzeného vstupniho signalu sledovaného systému. Vétsina soucasnych metod aktivni de-
tekce chyb je vénovana tloze Tesené na koneéném casovém horizontu, kde monitorovani
systému probihd pouze ve vybraném casovém intervalu. V nékterych aplikacich je vsak
vhodnéjsi provozovat aktivni detektor chyb nepretrzité na nekoneé¢ném horizontu.

Stézejni ¢ast disertacni prace je vénovana rozvoji ulohy aktivni detekce chyb TfeSené
na nekonecéném casovém horizontu. Prace zaroven kratce pojednava o metodach pasivni
detekce zmén a chyb zalozenych na datech, které lze vyuzit v pripadech, kdy model systému
neni doptedu znam. Mezi hlavni cile disertacni prace patii formulace a navrh reseni tlohy
aktivni detekce chyb pro diskrétni stochastické dynamické systémy na nekoneéném casovém
horizontu. Soubézné prace cili na rozsiteni formulace a feseni této tlohy o pozadavky
na chovani systému.

Uloha aktivni detekce chyb a Fizeni je formulovdna jako optimalizaéni tloha na ne-
koneéném casovém horizontu s obecnym diskontovanym aditivnim navrhovym kritériem.
K popisu chovani systému je pouzit vicemodelovy pristup se znamymi pravdépodobnostmi
prechodu mezi jednotlivymi médy systému. Navrh aktivniho detektoru chyb je rozlozen
do dvou kroku. Nejprve je puvodni tloha transformovana na tlohu s dplnou informaci
o stavu vyuzitim metod odhadu stavu. Nasledné se k feSeni transformované tilohy vyuzije
aproximativni dynamické programovani a zpétnovazebni uceni. Detekce zmén a chyb bez
znalosti modelu vyuziva geometrické vlastnosti linearnich systému a uceni bez ucitele.



Annotation

The complexity of technical systems grows as well as the importance of fault diagnosis
that can help to reduce economic costs, maintain quality, and increase safety. Fault de-
tection can be divided into passive and active fault detection depending on the interaction
between a system and a detector. Passive fault detection is a traditional approach that is
well-developed and commonly used in real-world applications. Recently, attention has been
aimed at the active approach that enhances the quality of fault detection using a suitably
designed input signal that enters the monitored system. Most of the current methods to
active fault detection deal with a finite time horizon problem where the system monitoring
is performed only at a selected time interval. In some applications, however, it is preferable
to run the active fault detector continuously on an infinite time horizon.

The main part of the dissertation is devoted to a development of the active fault de-
tection on the infinite time horizon. Simultaneously, the thesis deals briefly with data-driven
passive fault detection methods that can be used when the system model is not known in
advance. The main objectives of the dissertation are the active fault detection problem
formulation and its solution for discrete-time stochastic dynamic systems on the infinite
time horizon. At the same time, the thesis aims to extend the formulation and the solution
to this problem by integration of system behavior requirements.

The active fault detection problem is formulated as an optimization problem over the
infinite time horizon with a general detection additive design criterion. Multiple-model
framework with known transition probabilities between different modes is considered to
describe the system behavior. Active fault detection design is decomposed into two steps.
First, the original problem is transformed into a perfect state information problem by
using state estimation methods. Consequently, approximate dynamic programming and
reinforcement learning are used to solve the transformed problem. Data-driven change and
fault detection without knowledge of a model uses geometric properties of linear systems
and unsupervised learning.



Znaceni

Seznam vybranych anglicko-ceskych ekvivalentii

Neékteré z pouzitych odbornych vyraz nejsou v ceské literature bézné. Z divodu prehled-
nosti je vhodné zavést spojeni vybranych anglickych terminii s ¢eskymi ekvivalenty. Prvni
sloupec nasledujici tabulky obsahuje anglicky vyraz, ve druhém sloupci je uveden cesky

ekvivalent.

Anglicky nazev

Cesky preklad

e-greedy policy

e-hladova strategie

Active fault detection

Aktivni detekce chyb

Actor-critic structure

Struktura herec-kritik

Approximate dynamic programming

Aproximacni dynamické programovani

Artificial intelligence

Umeéla inteligence

Bank of Kalman filters

Banka Kalmanovych filtri

Bayes risk

Bayesovo riziko

Bayesian recursive relations

Bayesovy rekurzivni vztahy

Behavior policy

Strategie chovani

Bootstrap method

Metoda bootstrap

Curse of dimensionality

Prokleti rozmérnosti

Cyber-physical systems

Kyberneticko-fyzikalni systémy

Data-driven methods

Metody zalozené na datech

Discount factor

Diskontni faktor

Eligibility vector

Vektor zodpovédnosti

Energy bounded uncetainty

Energeticky ohranic¢end nejistota

Excitation signal

Budici signal

Fault signature matrix

Matice vlivu chyb

Fault-tolerant Control

Rizeni odolné proti chybam

Generalized Pseudo Bayes algorithm

Zobecnény pseudo Bayestuv algoritmus

Growing cell structure

Rostouci bunécéna struktura

Growing neural gas

Rostouci neuronovy plyn

Hierarchical aggregation

Hierarchicka agregace



Anglicky nazev

Cesky preklad

Informative statistics

Informacni statistiky

Interacting multiple model algorithm

Interagujici vicemodelovy algoritmus

Institute of Electrical and Electronics

Engineers

Institut pro elektrotechnické
a elektronické inzenyrstvi

International Federation of Automatic

Control

Mezinarodni federace automatického rizeni

Internet of things

Internet véci

Kernel function

Jadrova funkce

Large-scale systems

Vicerozmérové systémy

Moment matching method

Metoda slucovani

National Aeronautics and Space
Administration

Narodni urad pro letectvi a kosmonautiku

Off-policy learning

Off-policy uceni

Particle filter

Césticovy filtr

Pattern classification

Rozpoznavani vzori

Pointwise bounded uncetainty

Bodové ohranicena nejistota

Policy evaluation

Ohodnoceni strategie

Policy improvement

Vylepseni strategie

Policy iteration

Iterace strategie

Principal component analysis

Analyza hlavnich komponent

Optimal experimental design

Optimélni navrh experimentii

Q-function

Q-funkce

Quantization

Kvantizace

Radial basis function

Radidlni bazova funkce

Reinforcement learning

Zpétnovazebni uceni

Russian Federal Space Agency

Ruska Federalni kosmicka agentura

Self-organizing map

Samoorganizujici se mapa

Sequential probability ratio test

Sekvencni test poméru vérohodnosti

Sequential quadratic programming

Sekvencni kvadratické programovani

Singular value decomposition

Singularni rozklad

Sparse matrix

Ridk4 matice

Successive approximation

Postupna aproximace

Sufficient statistics

Postacujici statistiky

Supervised learning

Uceni s ucitelem

Target policy

Cilova strategie

Temporal difference error

Chyba temporalni diference

Temporal difference learning

Uceni temporalni diferenci

Temporal difference Q-learning

Q-uceni temporalni diferenci



Anglicky nazev

Cesky preklad

Unscented transform Unscentované transformace

Unsupervised learning Uceni bez ucitele

Value function

Uzitkova funkce

Value iteration

Iterace uzitkové funkce

Youla—Jabr-Bongiorno—Kucera

parametrization

Youla-Kucerova parametrizace

Seznam zkratek

Pro ptrehlednost jsou v nasledujici tabulce uvedeny zkratky, které se vyskytuji v této préci.
Prvni sloupec tabulky obsahuje zkratku a druhy sloupec uvadi ekvivalentni ¢esky termin.
V samotném textu prace je zkratka pred prvnim pouzitim zadefinovana pro lepsi navaznost.

Zkratka Cely nézev

BRV Bayesovy rekurzivni vztahy

EKF Rozsiteny Kalmantv filtr

ZPB Zobecnény pseudo Bayestv algoritmus

CHTD Chyba temporalni diference

ii.d. Nezavislé a stejné rozdélené (ndhodné proménné)
IEEE Institut pro elektrotechnické a elektronické inzenyrstvi
IFAC Mezinarodni federace automatického rizeni

KF Kalmanuv filtr

LQR Linearni kvadraticky optimélni rizeni

MC Metoda Monte Carlo

QTD Q-uceni temporalni diferenci

TD(\)

Temporalni diference s parametrem A
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Kapitola 1

Uvod

S mohutnym rozsifenim automatizace v celé radé oblasti roste i pocet aplikaci, které jsou
bezpecnostné kritické. Vzhledem k tomu, ze lidské schopnosti odhaleni skrytych chyb jsou
omezené, nové metody automatického rozpoznani zmén a chyb v systému tvori velmi di-
lezity smér soucasného vyzkumu. Jejich vyuziti 1ze najit v riznych aplikacich jako jsou
autonomni vozidla, letadla, inteligentni budovy nebo napriklad vyrobni a chemické zavody.
Nechténé zmény chovani systému mohou nastat v disledku vnéjsich nebo vnitinich vlivi.
Vysokd vlhkost a zmény teploty mohou vést ke korozi. Nedostatecné mazani muze byt pri-
¢inou vyssiho treni, v jehoz disledku dochazi k prehrivani nebo prasklindm. Vsechny tyto
druhy degradace senzorii, akénich clenti a systémovych komponent jsou prirozené a pokud
neni uc¢inéna prislusnd naprava, mohou vést ke katastrofickym udélostem, které mohou
zpusobit ekonomické ztraty, ekologické znecisténi nebo dokonce ztraty lidskych zivoti.

Aby se zabranilo témto katastrofickym udalostem, jsou do sledovanych systému imple-
mentovany detektory monitorujici zmény chovani. Tato zarizeni mohou plnit sva poslani
pouzitim nejriznéjsich technologii a postupti. Bézné pouzivanym pristupem slouzicim k od-
haleni nezéddouctho chovani je pasivni detekce chyb [1], [2], kdy rozhodnuti o chybé je
generovano na zakladé vstupné vystupnich dat bez jakékoliv interakce mezi detektorem
chyb a sledovanym systémem. Druhym piistupem je aktivni detekce chyb zalozena na vza-
jemném pusobeni detektoru chyb a systému [3], [4]. Jednd se o atraktivni a perspektivni
pristup k néavrhu detektoru chyb, jehoz klicova myslenka spociva v aplikaci vhodné navr-
zeného budiciho vstupniho signdlu na vstup sledovaného systému. Tento signal je navrzen
tak, aby byla zvysena kvalita rozhodnuti o chybé. Navrh vhodného budiciho signalu byl jiz
diive diskutovan v jinych technickych oblastech. Vhodné navrzeny vstupni signél se vyuziva
ke zlepSeni poznavani zkoumaného systému v oblasti identifikace systémi [5], ke konstrukei
experimentu v oblasti optimdlniho ndvrhu experimentu [6], nebo ke zvyseni kvality fizeni
v oblasti dudlniho Fizeni [7].

P1i zjistovani nezadouciho chovani systému mohou hrat roli rtizné faktory. Nékteré apli-
kace mohou vyzadovat zaruceni spravného odhaleni chyby za konecny ¢asovy horizont. V ji-
nych situacich je dilezita flexibilita navrhovych pozadavki. Dalsi tlohy cili kromé detekce
chyb i na Tizeni systémi. V soucasné dobé existuje mnoho metod aktivni detekce chyb,
které predpoklddaji bud omezené nejistoty v systému [4], [8]-[12] nebo nejistoty popsané



pravdépodobnostnimi rozdélenimi [3], [13]-[16]. Vétsina téchto metod predpokladd navrh
budiciho vstupniho signdlu na konec¢ném casovém horizontu. Z divodu zvysené slozitosti
a vypocetni narocnosti se takové metody nehodi pro ulohy, kdy je zapotfebi kontinudlné
monitorovat systém. Proto je do diserta¢ni prace promitnuta snaha o navrh aktivniho
detektoru chyb, ktery zohlednuje obecné zvolené pozadavky na kvalitu detekce chyb na
nekoneéném casovém horizontu a pritom respektuje nejistotu v systému. Formulace tlohy
detekce chyb mtze byt zaroven jednoduse rozsifena o pozadavky na chovani systému a vy-
ustit v dlohu navrhu optiméalniho aktivniho detektoru chyb a regulatoru.

Velkou skupinu metod detekce zmén a chyb tvori vicemodelové metody, které jsou
na zakladé dat schopny rozlisit rizné mody chovani systému. Jednotlivé médy systému
pak mohou byt reprezentovany modelem chovani. Nékdy vsak muze byt samotné sestaveni
modeltl ¢asove i financné narocné. Predevsim v situacich, kdy je k dispozici velké mnozstvi
nasbiranych dat, lze vyuzit metody analyzujici mérena data. Kromeé aktivni detekce chyb se
disertacni prace v kratkosti vénuje pravé navrhu algoritmii, které jsou schopny bez znalosti
modelu systému detekovat zménu v chovani pouze na zakladé rozboru dostupnych dat.
Algoritmy jsou inspirované geometrickymi vlastnostmi linedrnich systémt a ucenim bez
ucitele [17].

Cela prace je rozdélena do deviti kapitol s logickou navaznosti. Po tvodni kapitole na-
sleduje kapitola 2, kterd se zabyva predstavenim tlohy detekce chyb a obecnym popisem
pasivniho a aktivniho pristupu. Aktivni pristup je déle rozdélen do dvou hlavnich smér.
Kapitola 3 definuje cile disertacni prace a jejich motivaci. V nasledujici kapitole 4 je for-
mulovana optimalizacni tloha navrhu aktivniho detektoru chyb na zakladé minimalizace
obecného navrhového kritéria na nekoneéném casovém horizontu. Jelikoz feseni formulo-
tlohy s uplnou informaci o stavu, predmétem kapitoly 5 je vhodné preformulovani takové
ulohy. Ruzné postupy hledani reseni preformulované tlohy jsou predstaveny v kapitole 6.
Nejprve je uvedeno obecné feseni vyuzivajici dynamické programovani. Jelikoz v pripadé
formulované lohy nemiize byt feseni nalezeno analyticky, kapitola 6 se zaroven zabyva rtiz-
nymi postupy k nalezeni suboptimalniho reseni. V kapitolach 4, 5 a 6 je kromé tlohy aktivni
detekce chyb zaroven kratce diskutovana tloha aktivni detekce chyb a fizeni. Detekci zmén
a chyb bez znalosti modelu se vénuje kapitola 7, ve které je zaroven strucné diskutovano
pouziti detekce zmén v tloze optimalniho fizeni. Kapitola 8 obsahuje numerické priklady,
které slouzi jako ukazka spravné funkce navrzenych algoritmii. Zavérecna kapitola 9 shrnuje
dosazené vysledky a predstavuje potencionalni budouci sméry vyzkumu.



Kapitola 2

Detekce chyb

Cilem této kapitoly je vymezit oblast detekce chyb, kterou se disertacni prace zabyva.
Podkapitola 2.1 predstavujici obecny tivod do oblasti detekce chyb obsahuje motivaci na
zakladé realnych pripadt udalosti spojenych s nedetekovanim chyby, prehled vybranych
pojmu a obecny prehled pristupi k detekci chyb. Pristupy jsou v nasledujici podkapitole 2.2
klasifikovany na zakladé interakce mezi systémem a detektorem chyb do dvou skupin,
jako pasivni a aktivni. V textu jsou nasledné uvedeny charakteristiky aktivniho pristupu
a rozdéleni metod v zavislosti na popisu neurcitosti v systému. Podkapitola 2.3 pak popisuje
pravdépodobnostni metodu detekce chyb a Fizeni systému nazvanou jako optimélni aktivni
detekce chyb a Tizeni, ktera je predmétem zajmu disertacni préce.

2.1 Uloha detekce chyb

S rostouci slozitosti systémil se zvysuje diraz na bezpecnost jejich chodu. Véasné rozpo-
znani nezadouciho chovani systému muze predejit nezadoucim dusledkim, jako jsou fi-
nancni ztraty souvisejici s chybnym chovanim, zpisobeni prirodni katastrofy nebo dokonce
ztrata lidskych zivota. Prikladem mohou byt udalosti z nedavné doby. Evropska vesmirna
agentura a ruska Federalni kosmicka agentura se museji vyporadat s nasledky ztraty vesmir-
ného modulu Schiaparelli "vstup — sestup — pristani'sondy ExoMars. Kdyz se modul v f{jnu
2016 pokusil o pristani na Marsu, vysilany signal byl ztracen a jeho trosky byly pozdéji
identifikovany orbitalni sondou Narodniho tradu pro letectvi a kosmonautiku. Pri¢inou ne-
hody byla chybné informace o vysce modulu pred pristanim, v jejimz dusledku byla sonda
predéasné odtrzena od padédku [18]. PAd byl navic umocnén chybnym zazehem raketovych
motorl, ktery byl prilis kratky. Kromé vynalozenych ztrat ovlivni tato udalost zcela jisté
i dalsi pribéh mise ExoMars zahrnujici vyzkum povrchu planety. Jind vyznamna udélost
ovlivnila Zivoty deseti tisict lidi po celé planeté a negativné ovlivnila povést korejské spo-
le¢nosti Samsung. Vyrobni vada a nedostatecna schopnost mobilniho telefonu upozornit na
chybné chovani zptsobily, ze korejska spole¢nost musela zahy po zac¢atku prodeje modelu
Note 7 telefon celosvétoveé stahnout. Pric¢inou vybuchii byla kombinace vnitiniho uspora-
dani baterie spolu s deformaci baterie v jejim rohu zpisobend konstrukei telefonu [19].



Mezi casté nehody, které maji dopad na zivotni prostiedi a zaroven primo ohrozuji lidské
zivoty patii havarie v chemickych zavodech a rafineriich. Na konci roku 2016 se jednalo
o pozar v rafinérii spole¢nosti Exxon Mobil v americké Louisiané nebo v rafinérii italské
spole¢nosti Eni blizko méstecka Sannazzaro de’” Burgondi na severu Italie. Detekce chyb si
proto zaslouzi zvySenou pozornost, aby se omezil vyskyt podobnych udalosti.

V pripadé tizené¢ho systému mohou byt malé poruchy nebo pozvolné zmény kompenzo-
vany standardnimi nebo adaptivnimi regulatory. Nicméné nékteré zmény a anomaélie nelze
timto zplisobem dostatecné kompenzovat. Pojem detekce chyb souvisi se schopnosti odha-
lit existenci chyby v systému a jeji identifikaci, pricemz chybou v dynamickém systému se
obvykle mysli odchylka struktury systému nebo parametra systému z jejich béznych bez-
chybnych hodnot [20]. Struktura systému se muize zménit v disledku odpojeni aktuatori
a senzoru od systému, pripadné odpojeni nékterych dalsich ¢asti systému. Zmeény parame-
trd mohou byt vysledkem zmény vlastnosti ¢asti systému. Jelikoz je oblast detekce chyb
rozsitena i v dalsich technologickych oblastech, je zapottebi jasné definovat vybrané od-
borné nazvy. Prehledna terminologie detekce chyb sestavena odbornou komisi Mezinarodni
federace automatického fizeni (IFAC-Technical Committee), zabyvajici se detekei chyb, do-
hledem a bezpecnosti technickych procesi, je dostupnd naptiklad v [21]. Terminy pouzité
v této praci se drzi zminéné terminologie kromé definice pojmu detekce chyb, ktery zde
zahrnuje jak schopnost urceni pritomnosti chyby a casu detekce, tak jeji izolaci. Mezi za-
kladni pozadavky metod detekce chyb patii véasna detekce nahlych zmén chovani systému,
rozpoznani pric¢in vzniku chyby, nebo detekce chyby ve zpétnovazebni smycce. V disledku
spravné navrzeného detektoru chyb by se mél systém stat bezpeénym pro své okoli a mél
by byt schopny dodrzet pozadavky na spravnou funkci za danych podminek.

V oblasti detekce chyb existuje cela rada pristupi, které byly navrzeny v poslednich né-
kolika desetiletich. Jeden z historicky nejstarsich pristupi je zalozen na redundanci senzor,
kdy veli¢ina je mérena tremi a vice senzory. V pripadé, ze jeden senzor naméri hodnotu
meérené veliciny znatelné rozdilnou od hodnoty poskytnuté zbyvajicimi senzory, je tento
senzor oznacen za chybny. Jedna se o velmi jednoduchy a elegantni pristup, ktery ma vsak
i své nedostatky, a to vyssi naroky na cenu, hmotnost nebo prostor. Novéjsi pristupy k de-
tekci chyb se daji rozdeélit do tif skupin: signalové, modelové a pristupy zalozené na datech
[22]. Signalové metody se opiraji o analyzu signdli v ¢asové nebo frekvencni oblasti [1].
V pripadé casové oblasti se jedna zejména o metody zalozené na kontrole danych mezi
nebo pozorovani priubéhu méreného signalu v ¢ase. Dale mohou byt zkoumany statistické
vlastnosti jako je primérna hodnota nebo vybérova variance. Metody zabyvajici se analy-
zou signali ve frekvencni oblasti mohou vyhodnotit chybné chovani systému napiiklad na
zakladé porovnani frekvencniho spektra v pripadé bezchybného a chybného chovani sys-
tému. Modelové metody predpokladaji znalost modelu chovani systému, na jehoz zakladé
jsou generovana rozhodnuti o chybé [23], [24]. Model chovani systému muze byt ziskdn
matematicko-fyzikalnim modelovanim [25], nebo identifikaci z redlnych dat [5]. V prvnim
pripadé se predpoklada, ze se chyba systému projevi naptiklad zménou parametri modelu.
Pomoci odhadu parametrii, odhadu stavu nebo paritnimi rovnicemi 1ze rozhodnout o chybé
v systému. Druhé skupina modelovych metod zalozend na identifikaci predpokldada moz-
nost trénovani zvolené struktury modelu pomoci redlnych dat. Model nasledné poslouzi pro



navrh detektoru chyb. S rostoucim mnozstvim senzorii se zaroven zvysuje mnozstvi name-
fenych dat, které musi byt zpracovano. Pristup k detekci chyb zalozeny na datech cili na
nalezeni podstatné informace z mnozstvi dat a stanoveni vztahu mezi daty a chybami [2],
[26], [27]. K TeSeni obtiznych problému realného svéta vyuzivaji metody zaloZené na datech
umélé inteligence a mezi nejcastéjsi reprezentace modelu patii neuronové sité a fuzzy logika
[28]. Existuje celd fada odbornych zdroji mapujicich rizné pristupy k detekci chyb [20],
[29]-[32], zatimco dalsi odborné zdroje zkoumaji moznost jejich aplikace [21], [33]-[36].

Zékladni schéma pro detekci chyb je zndzornéno na obrazku 2.1. Systém se sklada
ze samotného procesu a dale z akcnich clenti, senzorti a generatoru vstupniho signélu.
V pripadé pozadavki na chovani systému s vyuzitim zpétné vazby vstupuji vystupy ze
senzort do regulatoru, jak je ilustrovano ¢erchovanou ¢arou na obrazku 2.1. Regulator na-
sledné generuje prislusné tizeni. Pro odhaleni zmén chovani v systému se vyuziva detektor
chyb, ktery je tvoren generatorem rezidui a generatorem rozhodnuti. Reziduum je indi-
kator poruchy, ktery porovnava predpokladané chovani signaltt s mérenymi hodnotami.
Reziduum vyznamné zméni své chovani v pripadé chybného chovani systému. Generdtor
rozhodnuti vyhodnoti rezidua a generuje rozhodnuti o chybé v systému, pripadné indikuje,
o jakou chybu se jedna.

L

[Generétor vstupniho signélu
5 D -
LRegulator

L:» Generator |Rezidua| Generator |:! Rozhodnuti
E; rezidui rozhodnuti
i DETEKTOR CHYB

_________________________________

Obrazek 2.1: Zakladni schéma pro detekei chyb.

2.2 Aktivni detekce chyb

Detekci chyb lze rozdélit na dva pristupy podle zpiisobu interakce mezi systémem a detek-
torem chyb [37], [38]. Tradi¢ni pfistup je oznacovan jako pasivni detekce chyb, jelikoZ ne-
dochéazi k vzajemnému ptisobeni mezi systémem a detektorem chyb. To je zobrazeno na
obrazku 2.2, ktery predstavuje zakladni blokovy diagram pasivniho ptistupu. Pasivni pri-
stup je teoreticky dobfe vyvinuty, zavedeny, uspésné aplikovany na rtzné realné problémy
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a uceleny prehled riznych metod mize byt nalezen napriklad v [31], [39], [40]. Muze se stat,
ze chyby projevujici se ve vstupné-vystupnich datech pouze nepatrné nemusi byt odhaleny;,
a nebo mohou byt odhaleny az za neprijatelné dlouhou dobu. Védecky vyzkum vyustil
v inovativni koncept, tedy aktivni pristup k detekci chyb.

Pasivni Rozhodnuti Mé&feni | Aktivni

detektor Systém | | detektor

chyb Vstup |chyb
Obrazek 2.2: Zakladni schéma pasivni de- Obrazek 2.3: Zakladni schéma aktivni de-
tekce chyb. tekce chyb.

Rozhodnuti

Aktivni detekce chyb je zalozena na myslence zlepSeni kvality detekce chyb vyuzitim
vhodné navrzeného vstupniho signalu. Tento signal ma budici charakter a jeho tikolem je
umoznit ziskani co nejvice informace o systému. V disledku bohatsi informace o sledova-
ném systému mohou byt odhaleny chyby, které by v pripadé pasivni detekce chyb ztstaly
skryté. Aktivni detektor chyb byva navrzen tak, aby kvalita detekce, mérena pravdépo-
dobnosti chybného rozhodnuti, rychlosti detekce, ptipadné jinymi ukazateli, byla zvysena.
Pti porovnani obrazkt 2.2 a 2.3 je zfejmé, ze v pripadé aktivni detekce chyb dochéazi
k oboustranné komunikaci mezi systémem a detektorem chyb prostrednictvim signalu ge-
nerovaného detektorem chyb. Vnitini struktura aktivniho detektoru chyb je znazornéna
na obrazku 2.4. Na zakladé vstupt a vystupt systému jsou generatorem rezidui vytvo-
fena rezidua a generatorem vstupniho signalu budici signal, ktery je vstupem do systému.
Rozhodnuti jsou generovana na zdkladé rezidui v generatoru rozhodnuti. Naprosta vétsina
metod aktivni detekce chyb je zalozena na vicemodelovém pfistupu k detekci chyb. Vi-
cemodelovy pristup predpoklada, ze chovani systému muze byt popsano nékolika modely,
pricemz jeden model popisuje bezchybné chovani systému a zbylé modely popisuji pii-
pad, kdy v systému nastala chyba. Generator rozhodnuti indikuje, ktery z modeli nejvice
odpovida chovani systému. Aktivni detekci chyb je mozné dale rozdélit na dva pristupy:
deterministicky a pravdépodobnostni. Zakladni prehled metod obou pfistupii je uveden
v nasledujici ¢asti, avsak podrobné srovnani vybranych metod mize byt nalezeno napii-

klad v [S10].

vy s  ~ .. ) . Q. ! ,
Méfeni| [ Generdtor |Rezidua| Generdtor ' Rozhodnuti
[ 2 . , - , 1 [
: re21d‘1\11 rozhodnuti |
1 1
: y :
B ] (Generator :
- | . s s e ’ / . 7 1
' Budici vstupni signdl Lvstupmho signalu |
i :
! 1
L 1

AKTIVNI DETEKTOR CHYB

Obrézek 2.4: Vnitini struktura aktivniho detektoru chyb.



2.2.1 Pravdépodobnostni pristup

Ve realném svété jsou systémy pod neustdlym vlivem riznych faktorti. Pravdépodob-
nostni pristup je tvoren metodami, které modeluji nejistoty v systému jako ndhodné pro-
cesy se znamymi pravdépodobnostnimi rozdélenimi. Pravdépodobnostni metody mohou
byt rozdéleny na metody zalozené na statistickém testovani hypotéz a metody vyuzivajici
Bayestuv pristup.

Metody zalozené na statistickych testech

Jedna z prvnich metod aktivni detekce chyb byla predstavena v [3]. Tato metoda pfedpo-
klada, ze chovani systému odpovida bud bezchybnému modelu, nebo modelu predstavujici
chybné chovani. Rozhodnuti o chybé jsou generovana na zakladé sekvenéniho testu poméru
vérohodnosti [41]. Bylo ukazéno, ze vhodné navrzeny budici vstupni signdl muze snizit
prumérny cas detekce chyb a pravdépodobnost falesnych alarmii, neboli pomér chybnych
rozhodnuti vici celkovému poctu rozhodnuti. Zakladni princip sekvenéniho testu poméru
vérohodnosti a porovnani pasivni s aktivni detekci chyb je ilustrovdno na obrazku 2.5.
V kazdém casovém okamziku k € T = {0,1,...} jsou generovana rezidua na zakladé
sekvenéniho testu poméru vérohodnosti, do kterého se promitne méreny vystup systému.
Chyba v systému je detekovana v pripadé, ze rezidudlni signdl prekroci pevné stanovenou
mez. Necht kP € T je ¢asovy okamzik vzniku chyby a k¢ € T je ¢asovy okamzik detekce
chyby. Z obrazku 2.5 je patrné, ze v pripadé vhodné navrzeného budiciho vstupniho signélu
se cas detekce chyby zmensi. Pivodni navrh generatoru vstupniho signalu byl zalozen na
minimalizaci primérného poctu casovych okamzikt k dosazeni rozhodnuti. Navrhové po-
zadavky byly pozdéji rozsiteny o pozadavek na minimalizaci poctu falesnych alarmu [13].

Rezidua Bez budiciho vstupniho signalu
Mez| =~~~ """"TTTTTTTT T ool S T
7 Ea
Rezidua S optimalnim budicim vstupnim signalem
> G
K T h

Obrézek 2.5: Ilustrace vlivu vhodné navrzeného budiciho vstupniho signélu, ktery cili na
zvyseni rychlosti detekce chyb pro metody zalozené na statistickych testech. Méritka obou
grafli jsou stejna.



Metody zaloZzené na Bayesoveé pristupu

Bayestuv pristup umoznuje prirozené spojit mérena data a apriorni informaci. Podle Baye-
sovy véty miize byt apriorni informace aktualizovana na aposteriorni s vyuzitim meéreni.
Zékladni myslenka detekce chyb spociva v minimalizaci pravdépodobnosti nespravného
rozhodnuti. Jelikoz rozhodnuti je generovano na zakladé métrenych dat, generator budi-
ctho vstupniho signalu se zaméruje na ovlivnéni vérohodnostnich funkci méreného vystupu
systému pro vSechny mozné modely chovani systému. Tato myslenka je ilustrovana na ob-
razku 2.6, ktery zobrazuje pravdépodobnostni funkce méreni dvou modelti chovani systému.
Vyssi funkéni hodnoty predstavuji vétsi vérohodnost daného modelu. Kvalita rozhodnuti
o chybé je negativné ovlivnéna, jestlize méreny vystup systému spadd do prekryvajicich
se oblasti vérohodnosti méreni. Jelikoz mnoho bézné pouzivanych pravdépodobnostnich
rozdéleni ma neomezeny nosi¢ funkce, je zde moznost nespravného rozhodnuti z divodu
prekryti pravdépodobnostnich funkei méreni. Vhodné navrzeny budici vstupni signal mutze
zajistit, Ze regiony s nenulovymi hodnotami hustoty pravdépodobnosti méreného vystupu
jsou oddéleny, jak je ilustrovano na obrazku 2.6. V disledku zmenseni prekryvajicich se ob-
lasti je kvalita detekce vylepsena. Existuje celd fada metod s riznymi ndvrhovymi kritérii
a riznym fesenim.

Pravdépodobnostni

funkce métent Bez budiciho vstupniho signalu
Méreni

Pravdépodobnostni

funkce méfeni S optimalnim budicim vstupnim signalem
Meéteni

Obrazek 2.6: Ilustrace vlivu vhodné navrzeného budiciho vstupniho signéalu, ktery cili na
rozliSeni hustot pravdépodobnosti méreni pro rizné modely chovani systému.

Inspiraci pro tvorbu navrhovych kritérii slouzi poznatky z nejriznéjsich oblasti véetné
oblasti zpracovani signalu [42] nebo rozpoznavani vzoru [43]. Generdtor rozhodnuti na za-
kladé méteni rozhodne, ktery model je vérohodnéjsi. Celkové riziko predstavuji ocekavané
ztraty spojené s témito rozhodnutimi. V [44] je navrzena metoda, kterd cili na minimalizaci
rizika. Jelikoz tzv. Bayesovo riziko [43] nelze v dané tloze analyticky vyjadrit, autofi stanovi
horni hranici Bayesova rizika. Metoda byla dale rozsitena pro systémy s libovolnym poctem
modelu chovani [45] a pro vicendsobné zmény chovani [14]. Postup je navrZen pro linedrni
diskrétni systémy na konecném c¢asovém horizontu a feseni optimaliza¢ni tlohy vyuziva
sekven¢ni kvadratické programovani [46]. Podobnd myslenka ndvrhu vstupniho signalu je
uvedena v [16], kde autoti zkoumaji miru podobnosti dvou pravdépodobnostnich rozdélen,

10



kterd je vyjadiena pomoci tzv. Hellingerovy vzdalenosti. Formulace tlohy umoznuje vyko-
navat aktivni detekci chyb pro nelinearni systémy na konecném casovém horizontu. Obec-
néjsi pojeti navrhu vhodného vstupniho signalu je predstaveno v [47]. Podobné jako v [13]
se predpoklada, ze generdtor rozhodnuti je predem stanoveny a cilem tlohy je rozhodnuti
o chybé na konci uvazovaného ¢asového horizontu detekce. Obecna myslenka navrhu gene-
ratoru rozhodnuti a generatoru vstupniho signélu zalozena na vhodné zvoleném navrhovém
kritériu, které hodnoti kvalitu rozhodnuti pro koneény ¢asovy horizont, je uvedena v [48].
Uceleny ramec navrhu aktivniho detektoru chyb pro diskrétni nelinearni systémy s obec-
nym kritériem je prezentovan v [15]. K TeSeni optimaliza¢ni tlohy minimalizace kritéria
se vyuzivad dynamické programovani [49], [50]. Tato metoda je blize predstavena v podka-
pitole 2.3, jelikoz jednim z cili této prace je rozsiteni této metody pro nekoneény casovy
horizont. Dalsi rozsiteni diskutované metody na konec¢ném c¢asovém horizontu zahrnuje za-
pracovani omezujicich podminek, které mohou plynout z fyzikalnich nebo jinych omezeni
systému. Uceleny popis metody aktivni detekce chyb zalozené na feSeni optimalizacni ilohy
s omezenimi je uveden v [51].

2.2.2 Deterministicky pristup

Soubézné s pravdépodobnostnim pristupem existuje druhy aktivni pristup, ktery predpo-
klada deterministicky popis nejistot v systému. Na rozdil od metod vyuzivajicich pravdé-
podobnostniho popisu nejistot muze byt v pripadé omezenych nejistot zarucena spravna
detekce chyb v konec¢ném case, jelikoz mnoziny méfenych vystupt mohou byt oddéleny
pro jednotlivé modely chovani systému. Deterministické metody mohou byt déle rozdé-
leny na mnozinové metody a metody vyuzivajici integrovany navrh s pouzitim Hs a Ho
optimalizace.

Metody vyuzivajici integrovany H, a H,, navrh

Pocatky deterministickych metod jsou tzce spojeny s integrovanym pristupem k Fizeni
a detekci chyb pomoci reguldtoru se ¢tyfmi stupni volnosti [52]. Dvé prenosové funkce pri-
slusi samotnému regulatoru a dvé prenosové funkce generatoru rezidui. Navrh regulatoru
a generatoru rezidul tedy neni provadén nezavisle, ale je formulovan jako jedna optimali-
zacni uloha. Pozdéji bylo ukazano [53], ze regulator se ¢tyfmi stupni volnosti predstavuje
specialni pripad obecnéjsi struktury spojeni mezi vstupy a vystupy pouzivané v Hs a Heo
optimalizaci. V préci bylo konstatovano, ze pro piipad H, indexu méreni kvality musi byt
regulator a generator rezidui navrzeny dohromady pti vyskytu nejistoty ve formé chyby
modelovani. Dalsi rozvoj ndvrhu aktivniho detektoru chyb a regulatoru je predstaven v [54],
kde 1ze najit detailnéji rozpracovanou metodiku navrhu s ohledem na robustnost systému
vyuzivajici Youla-Kucerovu parametrizaci [55]. SmiSend Hs a Ho, formulace tlohy, kdy cile
fizeni jsou méreny pomoci H., normy a cile detekce chyb pomoci Hy normy je uvazovana
v [56]. Dalsi metoda aktivni detekce chyb a fizeni pro linedrni systémy zaloZena na Youla-
Kucerové parametrizaci zaroven definuje matici vlivu chyb slouzici k izolaci chyb [57], [58].
Pokud nelze docilit pifimé izolace moznych chovani systému z mérenych dat, je mozné po-
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uzit dynamickou izolaci chyb pomoci optimalné navrzeného budiciho vstupniho signalu.
Ten je navrzen tak, aby minimalizoval vliv na fizeny vystup systému v pripadé bezchyb-
ného chovani systému a zaroven maximalizoval vliv na rezidua v pripadé chybného chovani
systému. Vyuziti Youla-Kucerovy parametrizace pri navrhu aktivniho detektoru chyb bylo
dale diskutovano naptiklad v [59], [60].

Mnozinové metody

Stavebnim kamenem mnozinovych metod je predpoklad, Ze neurcitosti v systému mohou
byt popsany veli¢inami, které nabyvaji hodnot z predem znamého omezeného rozsahu. Mé-
feny vystupni signal systému jako odezva na vstupni signdl nalezi ur¢ité mnoziné trajekto-
rif. Budici vstupni signdl je navrzen tak, aby byly mnoziny vstupné-vystupnich trajektorii
pro ruzné modely chovani systému disjunktni. Timto zplisobem je mozné zarucit spravnou
detekci chyb. Oddéleni mnozin vstupné-vystupnich trajektorii pomoci vhodné navrzeného
budiciho vstupniho signalu je ilustrovano na obrazku 2.7.

Bez budiciho vstupniho signdlu S optimalnim budicim vstupnim signdlem

T\Vstup A Vstup
— N — Vystup — ‘—) Vystup

Obréazek 2.7: Ilustrace vlivu vhodné navrzeného budiciho vstupniho signalu, ktery vede
k disjunktnim mnozinam vstupné-vystupnich trajektorii.

Deterministické metody obvykle predpokladaji energetické nebo bodové ohraniceni ne-
jistot. Energetické ohraniceni predstavuje pripad, kdy je soucet hodnot druhych mocnin
nejistot na celém casovém horizontu detekce chyb omezen kone¢nou mezi, zatimco v pripadé
bodového ohraniceni jsou nejistoty omezeny konec¢nou mezi v kazdém c¢asovém okamziku.
Necht pro kazdy casovy okamzik k na konecném horizontu & = 0,1,..., F je definovan
stav x; € R™ a celkova nejistota wy. Energetické ohraniceni je definovano jako

wi e R ={xf e R+ (xI' — wITW(x!' — wl) <1} (2.1)
a bodové ohraniceni je definovano jako
wy € R={xg € R [W(xg —wi )|l <1}, (2.2)

kde W je znama matice. Navrh pomocného vstupniho signédlu za predpokladu energeticky
ohrani¢enych nejistot pro diskrétni i spojité systémy je diskutovan v [4], [61]-[64]. Formu-
lace tlohy predpoklada dvojici linearnich modelt, jeden pro bezchybné chovani a jeden pro
chovani systému v ptipadé vzniku chyby, na kone¢ném c¢asovém horizontu. Energetické ome-
zeni se vztahuje na celkovou hodnotu energie stavového Sumu, Sumu méreni a pocatecni
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podminky stavu. Ukolem je navrhnout takovy budici vstupni signal, ktery dosdhne tplného
oddéleni mnozin vstupné-vystupnich trajektorii, pricemz hodnoty vstupu jsou generovany
v oteviené smycce a nasledné aplikovany on-line. Odlisny pohled na neurcitosti je prezento-
van v [9], [11], [65], kde autofi predpokladaji bodové omezeni misto energetického omezeni.
Predpoklada se, ze pocatecni stav, stavové Sumy a Sumy meéfeni jsou na koneéném caso-
vém horizontu ohrani¢eny zonotopy, neboli stredové symetrickymi konvexnimi polytopy.
Vhodné navrzenym pomocnym vstupnim signdlem je mozné pro linearni diskrétni systémy
zajistit, ze méreny vystup vSech moznych chovani systému lezi uvnitt oddélenych zonotopt.
Metoda byla rozsitena pro omezeni nejistot pomoci obecnych polytopu [66]. Bodové ome-
zeni nejistot je déle uvazovano napriklad v [10], [67].

2.3 Optimalni aktivni detekce chyb a rizeni

Jak bylo uvedeno v podkapitole 2.2, formulace tlohy aktivni detekce chyb vyuziva vicemo-
delového pristupu. V této ¢asti je predstavena pravdépodobnostni metoda aktivni detekce
chyb zalozend na minimalizaci obecného néavrhového kritéria. Vyhodou této formulace je
moznost volby navrhového kritéria, které zpravidla penalizuje chybné rozhodnuti detektoru
chyb. V takovém ptipadé se hovori o aktivni detekci chyb. Navic je mozné kritérium rozsi-
Iit o pozadavky na chovani systému a tento pripad pak predstavuje tlohu aktivni detekce
chyb a Tizeni. Jestlize kritérium obsahuje pouze pozadavky na fizeni, formulovana tloha
predstavuje tlohu optimalniho fizeni.

Névrh optimélniho budiciho vstupniho signalu a generatoru rozhodnuti na zakladé mi-
nimalizace obecného navrhového kritéria, které hodnoti kvalitu detekce chyb na koneé¢ném
¢asovém horizontu, byl poprvé prezentovan v [48]. Vyvoj stavu a vystupu je modelovan
pomoci znadmych podminénych hustot pravdépodobnosti a zména chovani systému je mo-
delovana jako Markoviv fetézec s koneénym poctem stavii a znamou matici prechodu.
Reseni formulované optimaliza¢ni tlohy je zaloZeno na dynamickém programovani [50]
a Bellmanové rekurzivni rovnici. Metoda byla néasledné rozpracovana pro linearni gaus-
sovské systémy [68], nelinedarni systémy [69] a také pro linearni systémy za predpokladu
omezujicich podminek [51], [70]. Néasledujici ¢ast se zabyva pouze struénym pfedstavenim
formulace tlohy navrhu optimalniho aktivniho detektoru chyb a fizeni spolu s jejim rese-
nim pomoci dynamického programovani. Blizsi popis tlohy muze byt nalezen v [15], [71],
[72].
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2.3.1 Formulace tulohy
Model systému

Necht je uvazovan systém, jehoz chovani muze byt v kazdém ¢asovém okamziku k € T =

{0,1,..., F'} popsano nelinedrnim diskrétnim stochastickym modelem
X1 = B (Xks pg, up, W)
MHe+1 = gk (Xk7,uk7uk7ek> ) (23)
e o = he (X, e, Vi),

kde x5, € R™, yup € M = {1727"'7NM}’ u, €Uy CR™, yp € R, wp € R™ v, € R™
a e, € R" jsou v poradi spojita ¢ast stavu, diskrétni c¢ast stavu, vstup, vystup, stavovy
sum, Sum meéreni a Sum ovliviujici vyvoj diskrétni casti stavu; fj, : R™ x M x U x R™
R hy : R™ x M x R™ — R™ a g : R™ x M X U, x R" — M jsou znamé nelinearni
vektorové funkce spojitého stavu, méreni a diskrétniho modelu. Spojita ¢ast stavu x; spolu
s diskrétni ¢asti stavu yy, dohromady tvori stav systému s;, = [x1, ] . Spojitd ¢dst stavu
X obsahuje slozky, které se vyviji spojité, zatimco diskrétni ¢ast stavu puy reprezentuje
index modelu systému. Predpoklada se, Ze pro ux = 1 je chovani systému bezchybné, za-
timco pro p, =1, 1 € {2,3,..., N,} v systému nastala chyba. Diskrétni ¢ast stavu p, tedy
obsahuje informaci o chybé a umoznuje tak provést izolaci chyb. Dale se v tloze predpo-
klada, ze je systém pozorovatelny, fiditelny a poc¢atecni stav sy je popsan znamou hustotou
pravdépodobnosti p(sy) = p(xo)p(io)'. Zaroven wy, vy a e jsou vzajemné nezavislé bilé
sumy nezavislé na pocatecnim hybridnim stavu sy, které jsou popsany znamymi hustotami
pravdépodobnosti p(wg), p(vi) a p(eg).

Aktivni detektor chyb a regulator

Aktivni detektor chyb a regulator predstavuje systém, ktery umozni na zakladé dostupné
informace generovat v kazdém casovém okamziku k € 7T rozhodnuti d, € M o chybé
v systému a vstup ug € Uy, ktery ma dvoji funkci: regulovat vyvoj spojité ¢asti stavu xi
a vybudit systém tak, aby se zvysila kvalita budoucich rozhodnuti. Struktura aktivniho
detektoru chyb a regulatoru je nasledujici

[ﬁj = Pu(Z0) = l’r:(kz(éz,ggk)] : (2.4)

kde ZE = [(y0)T, (uf™")7T, (di)TT € 2, je informacni vektor, oy, : 2, — M je nezndmé
funkce generatoru rozhodnuti, v, : Z; X M +— U}, je neznama vektorova funkce vstupniho
signalu a spolecné tvori neznamou vektorovou funkci p, : Z; — M X U}, z prostoru vsech

'Hybridni ndhodnou veli¢inu s;, lze popsat jako spojitou ndhodnou veli¢inu za predpokladu popisu
diskrétn{ ndhodné veli¢iny uy pomoci hustoty pravdépodobnosti p(pg) = va:“l P(p0)d(po — ), kde 0 je
Diracova delta funkce, p zna¢i hustotu pravdépodobnosti a P zna¢i pravdépodobnost. Sdruzend hustota
pak muze byt zapsdna ve tvaru p(sg) = p(x0)p(to). Pro zjednoduseni zapisu je tento popis uvazovan ve
zbytku préce.
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pripustnych funkci. Mnozina Z; je zavedena z duvodu prehlednosti a je definovana jako
Zp = REFDXmy s o s Uy x ... x Uy_1 x MF. Funkce generdtoru rozhodnuti o, miize byt
piedem dang. Ukolem je pak najit funkei generdtoru vstupniho signélu i, kterad respektuje
dany generator rozhodnuti. Druha moznost nastane v pripadé predem stanovené funkce
~;. Ukolem je navrhnout funkci o4 vzhledem k zndmé funkei 4,. Obé tlohy jsou blize
diskutovany naptiklad v [15], [71].

Navrhové kritérium

Cile navrhu aktivniho detektoru chyb a reguldtoru mohou byt vyjadieny pomoci navrho-
vého kritéria, které hodnoti ocekavané ztraty na konecném casovém horizontu. K ohodno-
ceni muze byt vyuzita funkce se dvéma vlastnostmi:

e penalizaci chybného rozhodnuti,

e ohodnocenim trajektorie stavu a vstupu systému.

Pro danou tlohu muze byt definovano nasledujici aditivni kritérium

F
J = E{Z Lk(,uk,Xk,uk,dk)}, (2.5)
k=0

kde E{-} je operator stfedni hodnoty pres vSechny ndhodné veli¢iny a Ly : M xR x R™ x
M — RT je nezéporna funkce vhodné struktury hodnotici kvalitu detekce chyb a Fizeni.
Symbol R* oznacuje mnoZinu vsech nezapornych redlnych ¢isel RT = (0, 00). Hodnotici
funkce mtze mit nasledujici strukturu, ktera umoznuje volit kompromis mezi detekci chyb
a Fizenim skrz vahovy koeficient

Lk, X, Wgy di,) = i L (e, di) + (1 — a) L (x5, ug), (2.6)

kde a; € (0,1) je vahovy koeficient, L{ : M x M > RT je ztratova funkce reflektujici
pozadavky na detekci chyb, L§ : R™ x Uy, — R7 je ztratova funkce odrazejici pozadavky
na trajektorie spojité ¢asti stavu a vstupu. V zavislosti na volbé vahového koeficientu oy
pro vSechny ¢asové okamziky k € 7 mohou nastat nasledujici t¥i piipady:

e tloha optimélniho dualniho fizeni pro o = 0,
e tloha optimalni aktivni detekce chyb a Fizeni pro oy € (0, 1),
e tloha optimalni aktivni detekce chyb pro ap = 1.

Zaroven je rozumné predpokladat, ze ztratova funkce detekce chyb splnuje nasledujici ne-
rovnost L (pr, pr) < L&(px, di,) pro vechna py € M a dj, € M.

Cilem navrhu optiméalniho detektoru chyb a regulatoru je najit takovou posloupnost
funkei p = [pg, p1,-- -, Pr), kterd minimalizuje navrhové kritérium (2.5). Posloupnost
funkei pf’ byva casto oznacovana jako strategie a tento termin se bude pouzivat i v této
praci. Pro jednoduchost necht je strategie oznacena jako p = pf. Strategie minimalizu-
jici (2.5) se nazyva optimdlni strategie a je oznacena jako p* = [p§, pi, ..., pil.
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2.3.2 Navrh reseni

Reseni optimalizac¢ni tlohy formulované v podkapitole 2.3.1 je zalozeno na vyuziti Bellma-
novy optimalizacni rekurze, ktera spoc¢iva v postupném vy¢cisleni minimalni oc¢ekavané hod-
noty koncové casti kritéria optimality pro vSechny mozné hodnoty informacniho vektoru.
Optimélni aktivni detektor a reguldtor muze byt nalezen prostrednictvim TfeSeni obecné
Bellmanovy rekurzivni rovnice

Vi(Zg) = et B { L X, i, di) + Vi (Z6T)|28, di, ur} (2.7)
kde k=F F—1,...,1,0 a V)" : Z; — R je optimdlni Bellmanova funkce definujici mini-
malni o¢ekavanou hodnotu budoucich ztrat na zakladé dostupného informacniho vektoru
Z¢. Pocdtetni podminka zpétné rekurzivni rovnice (2.7) je Vi,, = 0. Na zdkladé opti-
malni Bellmanovy funkce lze urcit optimalni strategii p*. Postup feseni zpétné rekurzivni
rovnice (2.7) je nasledujici. V prvnim kroku je urcena optimalni Bellmanova funkce V.
Na zakladé V} je urcéena optimdlni funkce p7, kterd se vyuzije pri dalsim vypoctu opti-
malni Bellmanovy funkce Vj_;. Tento postup je opakovan, dokud neni nalezena optimalni
strategie p*. Funkce popisujici optimalni rozhodnuti dj a optimalni vstup uj, je v kazdém
casovém okamziku definovana jako

d; * : *
[k]:p,ngf): argmin B {Le(un, X e di) + Vi (ZE)|Z dw} . (28)

*
uk dreM, u €Uy,

Minimalni hodnotu kritéria (2.5) je mozné vyjadrit vyuzitim Bellmanovy funkce jako
T =J(p") = E{V{'(Zo)}- (2.9)

Pfi feSeni tlohy je nutné v rovnicich (2.7) a (2.8) vyhodnotit podminéné stfedni hodnoty.
Z toho duvodu je zapottebi pro kazdy casovy okamzik k € 7T nejdrive urcit podminé-
nou hustotu pravdépodobnosti trajektorie stavu p(sk|ZE, dy., ;) a prediktivni podminénou
hustotu pravdépodobnosti méFeného vystupu p(yr.1|ZE, di, ui,). K nalezeni téchto hustot
pravdépodobnosti lze vyuzit technik z oblasti nelinedrni filtrace [73].

Jedna se o obecnou tilohou optimalni aktivni detekce chyb a tizeni na koneéném ¢asovém
horizontu, kde v zavislosti na volbé hodnotici funkce L a struktury systému muze nastat
devet specidlnich pripadu aktivni detekce chyb a rizeni. Jednotlivé pripady jsou priblizeny
v [74], avSak dulezitym piipadem je aktivni detekce chyb bez omezeni, kterym se prevazné
zabyva pravé tato prace.
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Kapitola 3

Cile disertacni prace

Obsah této kapitoly je rozdéleny do dvou navazujicich ¢asti. Prvni ¢ast je vénovana motivaci
pro vyzkum novych postupu v tiloze detekce chyb v dynamickych systémech. V druhé ¢asti
jsou predstaveny dil¢i cile disertacni prace. Cile prace se zabyvaji rozsirenim tlohy aktivni
detekce chyb z koneéného na nekonecny casovy horizont. Nicméné dilé¢im cilem prace je
zaroven rozvoj detekce zmén a chyb bez znalosti modelu systému a mozného propojeni
s tlohou optimélniho Tizeni.

3.1 Motivace

Schopnost spravného rozhodnuti roste se slozitosti systémi. Spravného a véasného odha-
leni chyb v systémech poméaha zvysSovat bezpecnost, zachovat kvalitu a snizovat vydaje.
Existuji dva hlavni ptristupy k detekci chyb v zavislosti na interakci mezi systémem a detek-
torem [37], [38]. Pasivni detekce chyb predstavuje tradiéni ptistup, ktery je dobfe vyvinuty
a aplikovany na rtizné realné problémy. Tento pristup zahrnuje metody zalozené na redun-
danci senzorti, analyzu signalti v ¢asové nebo frekvencéni oblasti, nebo metody vyuzivajici
model chovani systému. Druhy a pomérné mlady pristup k detekci chyb, ktery je zalo-
zeny na interakci mezi detektorem a systémem za ucelem zvysSeni kvality detekce chyb,
byva oznacovan jako aktivni pristup. Vhodné navrzenym pomocnym vstupnim signalem
s budicim charakterem je mozné zkratit c¢as detekce chyby nebo naptiklad snizit pocet
chybnych rozhodnuti. V ptipadé tlohy aktivni detekce chyb a Fizeni je mozné navrhnout
zakony Tizeni a detekce chyb spolecné.

Metody aktivni detekce chyb lze rozdélit do dvou skupin na deterministické a prav-
dépodobnostni [S9], [64]. V pifpadé deterministickych metod se piedpoklddaji omezené
neurcitosti v systému, zatimco pravdépodobnostni metody uvazuji, ze neurcitosti v sys-
tému odpovidaji nahodné veli¢iné se zndmym pravdépodobnostnim rozdélenim. Zaroven je
mozné metody aktivni detekce chyb rozdélit podle podle uvazované délky horizontu na
metody s koneénym a metody s nekoneénym c¢asovym horizontem, pricemz vétSina de-
terministickych [4], [11], [64], [67] a pravdépodobnostnich [3], [14]-[16] metod uvedenych
v odborné literatufe je vénovana tloze na koneéném casovém horizontu.
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V pripadé konecného ¢asového horizontu je budici vstupni signal navrzen vzdy na pevné
daném c¢asovém intervalu. Diivodem takového navrhu je snizeni vypocetni narocnosti oproti
nekonecnému horizontu a fakt, ze navrzeny budici signal mtze negativné ovlivnit kvalitu
fizeni systému. V praxi mize byt systém nepretrzité monitorovan pasivnim detektorem
a v kritickych okamzicich lze vyuzit aktivniho detektoru chyb. Dalsi moznosti je periodické
monitorovani systému aktivnim detektorem chyb.

Analogii k navrhu budiciho vstupniho signalu aktivniho detektoru chyb na nekonecném
horizontu mize byt navrh optimalniho fidiciho signalu linearniho kvadratického regulatoru.
Vysledkem névrhu pro nekoneény casovy horizont je pouze jeden fidici zakon, ktery zajis-
tuje nepretrzité rizeni systému. Nevyhodou takového navrhu je vyssi teoreticka slozitost
oproti konecnému c¢asovému horizontu. To samé se d4 Tici i o navrhu aktivniho detektoru
chyb na nekoneéném c¢asovém horizontu.

Predchozi tvahy jsou postavené na predpokladu znalosti modelu chovani systému.
Avsak v fadé tloh neni model systému znamy a jeho ziskani vyzaduje znacné usili. Zadani
ulohy proto muze spocivat v detekci zmén a chyb v systému pouze na zakladé vstupné-
vystupnich dat. Jedna se tedy o detekci chyb zalozenou na datech. K feseni takové tilohy
lze vyuzit nékteré postupy z umélé inteligence [28], [75].

3.2 Cile

Na zakladé predchozi motivace jsou stanoveny cile disertacni prace, které jsou rozdéleny
do dvou oblasti. Hlavni oblasti vyzkumu je optimalni aktivni detekce chyb na nekoneéném
casovém horizontu. Druhou oblasti vyzkumu je tiloha detekce chyb bez znalosti modelu
systému. Jelikoz se jednotlivé cile disertacni prace v kapitolach prolinaji, je pro prehlednost
feseni dil¢ich cila v jednotlivych kapitolach ilustrovano na obrazku 3.1.

3.2.1 Optimalni aktivni detekce chyb na nekonecném casovém
horizontu

V soucasné dobé existuje stale pouze omezené mnozstvi metod, které se zaméruji na navrh
aktivniho detektoru chyb na nekonecném casovém horizontu. Prvni pokusy o rozsiteni
metody aktivni detekce chyb z podkapitoly 2.3 se tykaly navrhu aktivniho detektoru chyb
pro Markovovy fetézce [76] a pro linedrni gaussovské systémy [77]. Nicméné obecnéjsi
formulace tlohy a navrh feseni pro nekonecny c¢asovy horizont nebyla doposud v literatuie
diskutovana.

Cil 1: Zakladni cil této prace spociva ve formulaci tlohy navrhu aktivniho detektoru chyb
na nekonecném casovém horizontu. Pozornost je zamérena na predstaveni obecné
formulace tlohy pro diskrétni stochastické dynamické systémy.

Cil 2: Dalsi krok spoc¢iva v navrhu feseni formulované tlohy.
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Cil 3: Dil¢im cilem prace je rozsiteni formulace a Teseni tlohy aktivni detekce chyb o poza-
davky na chovani systému.

Cil 4: Navrh aktivniho detektoru chyb a jeho aplikace na redlny problém neni trividlni.
Presto rada autortu dokazala predstavit vlastnosti své metody v numericky pripadech
[11], [14], [78]. Z téchto duvodu je diléim cilem disertacni prace ilustrovat vlastnosti
vybranych suboptiméalnich feseni na numerickych prikladech.

3.2.2 Detekce zmén a chyb bez znalosti modelu

Prestoze je hlavnim predmétem zajmu této prace aktivni detekce chyb, motivujici tlohou
potiebnou pfi navrhu optimélniho ¥izeni bez znalosti modelu [79] je pravé detekce zmény
chovani na zékladé dostupnych méteni, kdy je zapotiebi urcit vztah mezi nasbiranymi daty
a zménami chovani systému.

Cil 5: Cilem disertacni prace je navrhnout a ovérit postup detekce zmény chovani na zaklade
meérenych vstupné-vystupnich dat bez znalosti modelu systému.
Cil 1: Formulace tlohy aktivni

detekce chyb Kapitola 4
Cil 2: Navrh reseni ulohy aktivni )
detekce chyb Kapitola 5
Kapitola 6 Cil 3: Aktivni detekce chyb

a rizeni

/ Kapitola 7 Cil 4: Simulac¢ni priklady
Cil 5: Detekce zmén bez Kapitola 8

znalosti modelu

Obrézek 3.1: Ilustrace feseni dil¢ich cil disertacni prace v jednotlivych kapitolach.
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Kapitola 4

Formulace tlohy aktivni detekce chyb
na nekoneéném casovém horizontu

V této kapitole je formulovana tloha navrhu optimalniho aktivniho detektoru chyb pro
stochastické diskrétni systémy a obecné navrhové kritérium na nekonecném casovém hori-
zontu. Jeji feseni bude diskutovano v kapitolach 5 a 6. Model systému, struktura aktivniho
detektoru chyb a navrhové kritérium jsou popsany v podkapitole 4.1. Predpoklada se,
ze chovani systému miize byt modelovano kone¢nou mnozinou diskrétnich stochastickych
stavovych modeli a prechody mezi modely se fidi znamou matici pravdépodobnosti pre-
chodii. Cilem tlohy je urcit takovy zédkon generujici budici vstupy a rozhodnuti, ktery mi-
nimalizuje ztraty zptsobené chybou detekci, tedy nesouladem rozhodnuti a aktualniho mo-
delu. Podkapitola 4.2 se zabyva popisem modelu s netiplnou informaci o stavu. Zavéreéna
podkapitola 4.3 se zabyva formulaci tlohy nédvrhu aktivniho detektoru chyb a regulatoru.

4.1 Formulace ulohy

4.1.1 Model systému

Postup navrhu aktivniho detektoru chyb predpokldda, ze chovani systému muze byt po-
psano mnozinou znamych stavovych modeli, které se mezi sebou v ¢ase prepinaji v zavis-
losti na znamych pravdépodobnostech prechodt mezi jednotlivymi modely. Stav systému
se v tomto pripadé sklada ze dvou komponent: spojité ¢asti predstavujici bézny stav a dis-
krétni ¢asti, kterd piimo definuje model systému. Obecné lze predpokladat, ze mérenym
vystupem systému neni piimo stav, ale néjaka funkce stavu. Zaroven je dulezité pri mode-
lovani systému zohlednit riizné chyby modelovani nebo poruchy piisobici na stav a vystup
systému. Formulace ulohy uvazuje systémy, které jsou riditelné a pozorovatelné.

Necht je chovani systému v kazdém ¢asovém okamziku k € 7 = {0,1,2,...} popsano
nasledujicim diskrétnim stochastickym stavovym modelem

Xkt+1 = f(Xk'a Mk uk;) + G,l,ka,
Yi = 8(Xx, pux) + Hy, vy, (4.1)
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kde x;, € & = R™ je spojita ¢ast stavu, pup € M = {1,2,...,N,} je diskrétni Cast
stavu oznacovana jako index modelu, u, € & C R™ je vstup ze znamé konecné mnoziny
moznych vstuptt U = {ua!,u?, ..., "}, yr € R™ je méfeny vystup, w € R je stavovy
sum a v € R™ je Sum méreni. Funkce f : X x M xU +— X spolusg: X x M +— R™
jsou znamé vektorové funkce, které maji nasledujici strukturu

fi(xg,ur)  pro pup=1, gi(xx)  pro =1,
fo(xpk, up)  pro pp=2, g2(Xk)  pro pp=2,

F(xk, pr, i) =4 g(Xk, pk) =1 | (4.2)
fy, (Xi, ux)  pro pp=N,, gn, (Xx) pro pp=N,,

kde f; : X xU — X a g; : X — R™ jsou znamé funkce popisujici -ty model. Pfedpo-
klada se, ze G, € R™*™ spolu s H,, € R™*"™ jsou reguldrni matice piislusnych Sumi
znamé pro vSechny indexy modeli a wy spolu s v jsou vzajemné nezavislé bilé Sumy neza-
vislé na pocatecnim stavu popsané prislusSnymi zndmymi hustotami pravdépodobnosti p,,,
a Py, s nulovymi stfednimi hodnotami a jednotkovymi kovarianénimi maticemi. Trajektorie
indexu modelu se ridi Markovovym procesem se znamymi pravdépodobnostmi prechodu

sz = P(Mk;+1 = j|Mk = i)a (4'3)

pro vSechny 7,7 € M, které tvoii matici pravdépodobnosti prechodtt P € RM«*Ne  Poca-

tecni index modelu f je popsan zndmou pravdépodobnosti P(ug) a poCatecni spojita Cast
stavu X¢ je popsana znamym rozdélenim pravdépodobnosti p,,,.

Bezchybné chovani
X1 =1 (Xp, ug) +Grwy,

Vie=81(xk)+Hivy

\
Chyba cislo 1
X1 =F2(xp, ug) + Gawy,

Vi =82(xk)+Hovy,

\
Chyba cislo 2
Xpp1 =F3(xp, up) + Gawy,

Vi =83(xx) +Hszvy,

Obrazek 4.1: Ilustrace modeli pro jednotliva chovani systému.

Struktura modelu (4.1) je velmi obecnd a umoznuje Siroké pouziti. Jak je zobrazeno
na obrazku 4.1, bezchybné chovani systému je popsané stavovym modelem pro index mo-
delu pr = 1, zatimco chybné chovani systému odpovidaji indextim modelu pu, = 7,7 €
{2,3,...,N,}. Spojita cast stavu x;, spolu s indexem modelu iy, tvorl dohromady ne-
znamy stav systému s;, = x5, ux]t € S = X x M. Z hlediska pojeti tilohy mohou nastat
dva specialni pripady v zavislosti na interpretaci méreného vystupu systému yy.

Uloha s nep¥imo mé&fitelnou spojitou ¢asti stavu je obecnd tloha popsand mode-
lem (4.1), kde spojitd ¢ast stavu x; je méfena nepiimo jako yi = g(xx, ) + Hy, Vi

Uloha s pifimo mé&Fitelnou spojitou &asti stavu predstavuje pipad, kdy spojité ¢ast
stavu x; je méfena primo, neboli y; = x;. Chovani systému je nasledné popsano
stavovym modelem

Xk+1 = f(Xk, M llk) + Gukwk (44)

spoleéné s pravdépodobnostmi prechodi (4.3).
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4.1.2 Aktivni detektor chyb

Aktivni detektor chyb muze byt definovan jako funkce, kterd zobrazuje veskerou dostupnou
informaci na rozhodnuti o chybé v systému a vstupni budici signal. Ukolem vstupniho
signalu je vybudit systém, a tim zlepsit kvalitu detekce. Aktivni detektor chyb lze v kazdém
casovém okamziku k € T definovat jako

m — p(Zh) = li',ig?;ﬂ , (45)

kde ZE = [(y5)T, (ui™)T] € 2, je znamy informacni vektor zavedeny z divodu zjed-

noduseni zapisu, p, : Zx — M xX U je neznama nelinearni vektorova funkce vektoro-
vého argumentu z mnoziny vsech pripustnych funkei predstavujici aktivni detektor chyb,
o Z — M je funkce generatoru rozhodnuti a v, : 2, — U je vektorova funkce ge-
neratoru vstupniho signalu. Zakladni blokové schéma systému a aktivniho detektoru chyb
je ilustrovano na obrazku 4.2. 7 obrazku je patrné, ze aktivni detektor chyb generuje roz-
hodnuti o chybé di a budici vstup uy, ktery vstupuje zpét do systému. K urceni zakona
generujictho dj a u, je nutné stanoveni navrhovych pozadavki.

dy,
Aktivni detektor chyb

)

Obrazek 4.2: Blokovy diagram zapojeni systému a aktivniho detektoru chyb.

V pripadé tlohy s pfimo métitelnou spojitou ¢asti stavu je aktivni detektor chyb defi-
novan jako

ldkl (Y = [ak(YS)] 7 (4.6)

Uy

kde Y£ = [(x5)T, (ub ™)™ € Dy je informacni vektor. Na rozdil od systémi s nepifmo
meéritelnou spojitou ¢asti stavu je tak soucasné rozhodnuti o chybé dj, a vstup u; generovan
na zakladé mérenych spojitych ¢asti stavi a vstupi.

4.1.3 Navrhové kritérium

Aktivni detektor chyb je zapotfebi navrhnout tak, aby vyhovoval navrhovym pozadav-
kium. Méritkem kvality aktivniho detektoru chyb na nekoneéném casovém horizontu pro
formulovanou tlohu miize byt nasledujici diskontované aditivni kritérium

F
1 krd
J—FlggoE{E n'L (,Uk:dk)}a (4.7)

k=0
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kde LY : M x M — R* je obecnd ztratova funkce penalizujici nespravnd rozhodnuti,
neboli nesoulad mezi skuteénym indexem modelu py a rozhodnutim d, Rt = (0, 00)
an € (0,1) je diskontni faktor, ktery snizuje vyznam budoucich ztrat s rostoucim ca-
sem. Piedpokldda se, Ze t-invariatni funkce L9 je vhodné zvolena tak, aby byla splnéna
nasledujici podminka

Lign < Ltk di) < Ly, (4.8)
kde L. = min,, 4 Lk, dx) > 0 je dolni mez a L3, = max,, 4 L (1, di) < oo je

horni mez penalizace kvality detekce chyb. Podminka (4.8) stanovuje omezeni na minimalni
a maximalni hodnotu ztratové funkce. Tim je zajisténo, Ze hodnota kritéria (4.7) je konecna.
Aby tloha méla smysl z hlediska detekce chyb, ztratova funkce navic musi penalizovat
spravna rozhodnuti méné nez chybna rozhodnuti, neboli

Ld(,uk,uk) < Ld(pjk,dk), dp € M, dy, 7é L - (49)

Cilem navrhu aktivniho detektoru chyb je najit takovou optimalni strategii p* =

{pi}, kterd minimalizuje kritérium (4.7), neboli

p= argerilin J, (4.10)
p

kde A je mnozina vSech pripustnych strategii.

4.2 Uloha s netplnou informaci o stavu

Index modelu gy spolu se spojitou ¢asti stavu x; tvori dohromady stav systému si. Jeli-
koz index modelu ani spojita ¢ast stavu nejsou znamé, formulovana optimalizac¢ni tloha

vvvvvv

muze byt oznacena jako tloha s netuplnou informaci o stavu. Reseni téchto tloh je slozitéjsi

Vv

zeni aproximativniho feseni. Z téchto duvodu se zda byt vyhodné transformovat ptivodné
formulovanou tlohu na tlohu s iplnou informaci o stavu. V ptipadé feseni optimalizac¢nich
uloh s tplnou informaci o stavu je mozné vyuzit néktery ze znamych optimalizac¢nich na-
strojii v zavislosti na formulaci tlohy. Mezi bézné pouzivané optimalizac¢ni nastroje patti
linedrni programovani [80], nelinedrni programovani [81], celo¢iselné a smiSené celociselné
programovani [82], stochastické programovani [83], nebo naptiklad dynamické programo-
vani [50], [84].

4.2.1 Postacujici statistiky

Ukolem této ¢4sti je popsat nahrazeni nezndmého stavu s, tak, aby formulovand tloha
z podkapitoly 4.1 mohla byt transformovana na tilohu s iplnou informaci o stavu. Zhruba fe-
¢eno, v pravdépodobnosti a statistice se vyuzivaji tzv. postacujici statistiky k nahrazeni
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nahodného vybéru podminéného neznamym parametrem tak, aby rozdéleni ndhodného
vybéru podminéné postacujicimi statistikami bylo nezavislé na daném neznamém parame-
tru [85]. Postacujici statistiky mohou byt vyuzity i v popisované tiloze. Cilem je tedy najit
takovou statistiku, kterd nahrad{ informa¢ni vektor Z& a bude obsahovat stejnou informaci
0 [k & Xg.

Veskera informace o souc¢asném stavu s, za predpokladu znalosti informac¢niho vektoru
Zt je s vyuzitim Bayesova pifstupu k rekurzivni filtraci obsaZena v podminéné hustoté
pravdépodobnosti p(si|ZE), kterd mize slouzZit jako postacujici statistika stavu si. Vypo-
¢et podminéné hustoty pravdépodobnosti p(si|Z§) je ilohou odhadu stavu, jejiz fesenf je
obecné dano nésledujicimi vztahy

p(ynlse)p(sklZs ™, we1)

p(sk|ZE) = - , (4.11)
O I p(yilsk)p(sk|ZE Y wyy ) dxy,
p(sk11]Zg, u) :/ZP(Sk+1|Sk»uk)p(skleof)dxk, (4.12)
m

kde p(so|Zy*,u_1) = p(so) je pocatecni podminka. Vztah (4.11) je Bayesiv vztah, (4.12)
je Chapman-Kolmogorovova rovnice a spolecné jsou vztahy (4.11) a (4.12) v této préci
oznaceny jako Bayesovy rekurzivni vztahy (BRV). Obecné feseni tlohy odhadu stavu je
déno filtraénim krokem (4.11) a jednokrokovou predikei (4.12). Jmenovatel (4.11) tvoii
normalizaén{ konstanta popisujici vliv méfeného vystupu yp a p(spi1]|ZE, ui) je predik-
tivni pravdépodobnost stavu. Rekurzivni vztahy (4.11) a (4.12) popisuji vyvoj podminéné
hustoty pravdépodobnosti stavu v case.

K odhadu stavu s; je uziteéné detailnéji vysvétlit strukturu podminéné hustoty prav-
dépodobnosti p(s|ZE). Hustota pravdépodobnosti stavu miiZe byt také zapsana jako

p(skl|Z8) = p(xp, p| Z8) = > p(xlZg, p) P Z5), (4.13)
k—1
Ho

kde P(uf|Z%) je podminénd pravdépodobnost posloupnosti modeli, p(xx|ZE, uf) je pod-
minéna hustota pravdépodobnosti x; a Zué’l znaci soucet pres vsechny mozné posloup-
nosti modelt pf~!. K ziskani p(s|ZE) je tedy zapotiebi objasnit postup vypoctu P(uk|Zk)

a p(xx|Zg, 115).
Pravdépodobnost P(uf|ZE) mize byt vyjddiena pomoci BRV jako

p(}’k‘zlg_l>uk—1,MIS)P(MISIZg_laUk—l)

Pzt = d | (4.14)
o p(yrlZg™" wpy)
kde podminéné hustota pravdépodobnosti p(yi|ZE~!, uz_1) je definovina jako
p(yelZs " k1) = D p(yelZg " wk, 16) Pug |2 wga). (4.15)
1o
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Diskrétni hustota pravdépodobnosti P(uf|ZE™", up_y) uréuje rozlozeni pravdépodobnosti
posloupnosti indextt modelu pf na zdkladé pravdépodobnosti P(ut*|ZE™) a pravdépo-
dobnosti prechodt mezi modely P(uy|pr—1). Jelikoz je index modelu pu; nezavisly vstupu
u;_1, mize byt podminéné hustota pravdépodobnosti P(uf|ZE~! u,_;) vyjadiena jako

P(po) pokud k=0,

o (4.16)
P(pugelpn—1)P(ug~'|2Z5 ") pokud k>0,

P(ug|Zg™") :{

kde P(pu|pr—1) lze primo ziskat z matice pravdépodobnosti prechodu P.

Pokud by byl pouzit filtra¢n{ algoritmus poskytujici p(si|Z%), mize byt vytvofen novy
model systému, ktery pro tplnou informaci o stavu systému pouziva nekonec¢né rozmérny
stav reprezentovany pravé podminénou hustotou pravdépodobnosti p(si|Z&). Novy model
systému miize byt definovan jako

j% (skH!Z’S“) = (p(sk!Z’S), uk,}’kH) : (4.17)

kde ¢ : L x U x R™ — L je zobrazeni popisujici transformaci hustoty pravdépodobnosti
p(s1|ZE) v soucasném ¢asovém okamziku k na hustotu pravdépodobnosti p(sy41|Za ) v bu-
doucim casovém okamziku k£ + 1 v zavislosti na soucasném znamém vstupu uy a budoucim
nezndmém vystupu ygi1, ktery mize byt ziskdan na zédkladé hustoty pravdépodobnosti

Pyy.s. - Prostor vsech takovych moznych hustot pravdépodobnosti je oznacen symbolem L.
Vztah (4.17) nahrazuje model (4.1) a (4.3).

4.3 Aktivni detekce chyb a rizeni

Formulace uvedena v podkapitole 4.1 se zabyva tlohou optimélni aktivni detekce chyb
bez pozadavki na chovani systému. Rozsiteni takové tlohy na tlohu aktivni detekce chyb
a Tizeni je pomérné snadné. Dilezitou roli hraje ztratova funkce, ktera musi hodnotit jak
kvalitu detekce chyb, tak kvalitu fizeni. Z hlediska struktury se v pripadé aktivni detekce
chyb se hovoti o generatoru rozhodnuti a generatoru vstupniho signalu. Vstupni signal ma
v takovém pripadé pouze budici charakter za ticelem zvyseni kvality detekce chyb. V tloze
aktivni detekce chyb a fizeni je predmétem zajmu névrh generatoru rozhodnuti a regula-
toru. Ten budi systém za tcelem zvyseni kvality detekce chyb a zaroven ridi trajektorii
spojité casti stavu systému. Detektor chyb a regulator jsou navrzeny dohromady oproti
uloze pasivni detekce chyb a fizeni, kdy regulator byva navrzen oddélené od detektoru
chyb.

Necht je chovani systému popsdano modelem (4.1) a necht je aktivni detektor chyb
a reguldtor popsan podobné jako ve (4.5) s tim rozdilem, Ze strategie generujici ridici
vstup systému a samotny aktivni detektor chyb a regulator jsou pro prehlednost oznacena
hornim indexem "r", neboli

] == (528 e
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kde p} : Zp = M x U, 0p : 2, — M a~j : Z; — U jsou v poradi aktivni detektor chyb
a regulator, generator rozhodnuti a generator fidiciho signalu. Cilem navrhu je najit tako-
vou strategii p* = {p}}7,, kterd minimalizuje kritérium hodnotici kvalitu detekce chyb
a cile Fizeni. Struktura navrhového kritéria je zvolena stejné jako ve (4.7), neboli aditivni
diskontované kritérium hodnotici ztraty na nekonec¢ném c¢asovém horizontu

F
= lim E{an-[/(Xk}?Mkydk?uk)} , (419)
F—o0 k=0

kde L : R™ x M x M x U — R je ztratova funkce. Klicovy rozdil spoc¢iva v definici
ztratové funkce, ktera v pripadé aktivni detekce chyb a fizeni hodnoti kompromis mezi
kvalitou detekce chyb a fizenim. Takova ztratova funkce mize byt definovana jako

L(Xk,ﬂk, dk, uk) = aLd(uk, dk) + (1 — Oé)LC(Xk, uk), (420)

kde a € (0,1) je vahovy koeficient urcujici kompromis mezi pozadavky na detekci chyb
a pozadavky na fizen{ systému, LY : M x M + R* je ztratova funkce hodnotici kvalitu
detekce a L¢ : R"™ x U — RT je ztrdtova funkce hodnotici kvalitu Fizeni. V zdvislosti na
volbé vahového koeficientu o mohou nastat t¥i pripady:

e tloha optimélniho Tizeni pro a = 0,
e tloha aktivni detekce chyb a fizeni pro a € (0, 1),
e tuloha aktivni detekce chyb pro a = 1.

Uloha aktivn{ detekce chyb (v = 1) byla diskutovdna v podkapitole 4.1. Zaroven je nutné
pfipomenout, Ze funkce LY hodnotici kvalitu detekce musf spliiovat podminky (4.8) a (4.9)
a funkce L° hodnotici kvalitu Fizeni musi splnovat nasledujici nerovnost

L < L(xp,ug) < Lyay, (4.21)
kde L5, = supy, u, L°(Xk,ux) > 0 je dolni mez a Ly, = infy, 4, L9(xp,up) < o0 je

horni mez penalizace kvality fizeni. Uvedenymi podminkami je zaruceno, ze hodnota kri-
téria (4.19) je konecna.

26



Kapitola 5

Preformulovani ulohy

Cil této casti spoc¢iva v predstaveni postupii, které umoznuji prevést puvodni optimalizacni
ulohu navrhu aktivniho detektoru chyb formulovanou v kapitole 4 na ekvivalentni ulohu.
Smyslem preformulovani je zjednoduSeni feseni optimalizacni dlohy. Cely postup navrhu
aktivniho detektoru chyb je ilustrovan na obrazku 5.1. Ptivodné formulovanou tlohu s ne-
uplnou informaci o stavu lze preformulovat jako tlohu s tplnou informaci o stavu pomoci
postacujicich statistik stavu s,. Pro implementaci feseni vSak nejsou postacujici statis-
tiky ptilis vhodné z dtvodu jejich rozmérnosti. Postacujicich statistik mtze byt nekonecné
mnoho, a proto je v této kapitole diskutovana moznost aproximace postacujicich statistik
pomoci informacnich statistik [0]. Hustota pravdépodobnosti ndhodné velic¢iny lze ve spe-
cidlnich pripadech nahradit koneénym pocétem velic¢in. Piikladem je nahrazeni gaussovské
hustoty pravdépodobnosti pomoci prvnich dvou moment ndhodné veli¢iny. Mozné formy
informacnich statistik pro rtizné modely systému jsou uvedeny v podkapitole 5.1. Postup
samotného preformulovani tlohy je navrzen v podkapitole 5.2. ReSenim optimaliza¢ni tlohy
s uplnou informaci o stavu se zabyva nasledujici kapitola 6.

5.1 Informacni statistiky

Jak bylo uvedeno v podkapitole 4.2.1, veskerd informace o stavu s, = [x}, x|t obsa-
zené v informacnim vektoru ZE muze byt reprezentovana nekonecné rozmérnou statistikou
v podobé podminéné hustoty pravdépodobnosti p(si|Zf). Tato postacujici statistika vSak
z duvodu vypocetnich naroka neni prilis vhodnd, proto je zapotiebi najit konecné sta-
tistiky, které hustotu pravdépodobnosti p(si|Z&) mohou nahradit. Takové statistiky jsou
v této praci nazyvany informacnimi statistikami. Pomoci informacnich statistik 1ze ptivodni
tlohu s netplnou informaci o stavu preformulovat na tlohu s tiplnou informaci o stavu.
Jesté pred uvedenim konkrétnich informacnich statistik a zptsobu jejich ziskani je
vhodné objasnit samotné preformulovani tlohy. Grafické znazornéni preformulovani ilohy
aktivni detekce chyb je zobrazeno na obrazku 5.2. V prvnim kroku je na zakladé struktury
modelu systému ziskan vektor informacnich statistik &,. Na zakladé znamych informacnich
statistik mtze byt model systému, kritérium a aktivni detektor chyb transformovan na opti-
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Formulace ulohy
Neznamé iy,

Uloha s netplnou informaci o stavu
Neznamé py a xi

\f

Preformulovani dulohy

Uloha s tuplnou informaci o stavu

\/

Reseni optimalizac¢ni dlohy

/

Aktivni detektor chyb

Obrézek 5.1: Tlustrace postupu feseni optimalizacni tlohy aktivni detekce chyb s obecnym
navrhovym kritériem kvality na nekoneéném casovém horizontu.

malizacni ilohu s tiplnou informaci o stavu, ktera bude reflektovat ptivodni formulaci tlohy.
Novy model systému je definovan funkef ¢, kritérium obsahuje novou ztratovou funkei L9
a cilem je najit novou strategii p, ktera reprezentuje aktivni detektor chyb. Tato kapitola
je rozdélena na dvé Casti. Prvni ¢ast se zabyva preformulovanim tlohy, kdy je spojita cast
stavu mérena primo, neboli y, = x;. Druhd ¢ast je zamétrena na preformulovani ilohy pro
systémy, kdy spojita ¢ast stavu x; je mérena neprimo skrz méreny vystup definovany jako
Vi = &(Xk, fix) + Hy, Vi,

5.1.1 Uloha s pfimo mé&fitelnou spojitou ¢asti stavu

Preformulovani tlohy s primo méritelnou spojitou ¢asti stavu je jednodussi nez preformu-
lovani tlohy s nepfimo méfitelnou spojitou ¢asti stavu, z toho divodu je uvedena diive.
Zaroven se vyuziva postacujicich statistik, protoze k jejich ziskdni neni nutné vyuzit apro-
ximacni postup. Navrzené preformulovani ilohy je v tomto pripadé exaktni i pro nelinearni
systémy.

Jelikoz spojita cast stavu x; je znama, kol spociva ve vyjadreni postacujici statis-
tiky poskytujici informaci o budoucim indexu modelu iz, 1. Necht YE = [(x5)T, (uf~)T]"
je informacni vektor. Za postacujici statistiku indexu modelu miize byt zvolena diskrétni
hustota pravdépodobnosti P(u|YF), kterd poskytuje informaci o podminénych pravdépo-
dobnostech indexti modeli. Necht je uvazovan budouci model g1 = j, j € M. Podminéna

pravdépodobnost budouciho indexu modelu za podminky znalosti méfeni je definovana jako

Ny
Py = IY5) = Pluws = jlue = i Yo ™) Pl = i[Y5 ), (5.1)

i=1

k+1

kde P(ug1 = jlpx =Y ") = P(pgsr = Jlux = ) je zndmé pravdépodobnost prechodu

28



Uloha s neuplnou informact Uloha s uplnou informaci

0 Stavu 0 stavu
Model systému Model systému a estimator
Xk+1 :f(xk7,u‘k7uk)+Rukwka 5 _¢ 6 u
- s Uk, Yie
Vi :g(xk7 uk’)+H,u,k Vi, . k1 ( k +1)
Pji =P(uwn =Jlu,=1) = :
1 > 1
1 o '
: ER -
1| Estimdtor &, é 2 '
1 o] 1
1 Q '
Kritérium ¥ . :‘é Kritérium ¥
F A - F -
J= };IQOE{; n* LY (., dk)} J= limE {; n*LYE,, dk)}

Aktivni ' Aktivni '
detektor chyb~ detektor chyb~
de | k dp| -
| =ty ] -pien

Obrazek 5.2: Grafické znazornéni preformulovani tlohy aktivni detekce chyb.

mezi pifslusnymi modely a P(u; = i|Y4™) je podminéna pravdépodobnost, kterd miize

byt spocitana jako

Py, = i[Y§H) =
(e =¥ p(Xk+1| Y6, ug)

(5.2)

Prediktivni hustota pravdépodobnosti p(xg1|Y§, g, tx) = pw(G;}c1 (xp+1 — £(xk, g, ug)))
je definovana modelem (4.4). Podminéna hustota pravdépodobnosti p(xzy1|Y§, uy) mize
byt dale vyjadrena jako suma citatele (5.2) pfes vSechny mozné modely, neboli

Ny

p(ka\Y’g, uy) = ZP(Xk+1’Y’5: uy, p = 1) P = Z|Y’§)- (5.3)
=1

Predpokladé se, ze pocateéni podminky xo a P(fg) jsou znamé. Piimo méritelnd spojité
¢ast stavu x; spolu s podminénou pravdépodobnost{ indexu modelu P(u;|YE) pak tvoid
postacujici statistiky stavu s. V dalsich podkapitolach bude déle predpokladano, Ze spojita
¢ast stavu x; neni pfimo meéritelna.
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5.1.2 Linearni gaussovské systémy s neprimo méritelnou spojitou
casti stavu

Tato ¢ast se zabyva ziskanim informacnich statistik v tloze, kdy je systém popsan modelem
(4.1), avsak funkce f a g maji specidlni tvar

f(Xk7 Mk, uk) - A-/,kak + Bukuka (54)
g<xk7,uk) = Cukxlﬁ

kde A,,, B,,, C,, jsou znamé matice pro vSechny p; € M. Zaroven se piedpoklada,
Ze Wi a Vi jsou vzajemné nezavislé bilé Sumy s normovanym gaussovskym rozdélenim
pravdépodobnosti, tj. wj, ~ N (0,1,,) a v; ~ N(0,L,)).

Exaktni reSeni tilohy odhadu stavu

V pripadé linearnich gaussovskych systémi maji podminénd prediktivni hustota pravdépo-
dobnosti vystupu p(yx|Ze ", ug_1, k) a podminéna filtraéni hustota pravdépodobnosti spo-
jité casti stavu p(xi|ZE, uk) gaussovské rozdéleni, které je jednoznaéné definované stfedni
hodnotou a kovarian¢ni matici. V disledku je mozné za informacni statistiky stavu s, pova-
zovat podminéné pravdépodobnosti posloupnost{ modeltt P(uf|Z%) spolu s prvnimi dvéma
momenty spojité ¢asti stavu. Hustota pravdépodobnosti p(xi|Z§, uf) mizZe byt vypoci-
tana Kalmanovym filtrem (KF). To znamend, ze pro casové variantni model odpovidajici
posloupnosti indexii modeltt uf a pouziti banky KF mohou byt vypoéitany podminéné
pravdépodobnosti P(uf|Zf), stiedni hodnoty Xp,(uf) = E{xx|Z§, uf} a kovarianéni ma-
tice 35, (1) = E{(xr — R (16)) (% — Suw(16)) 125, 115 }-

Néhodnéa velicina y;, definovand podminénou prediktivni hustotou pravdépodobnosti
p(yilZ&™, up, k) mé stiednf hodnotu §y.1 (1) a kovariancni matici S (uk), které lze
vypocitat jako

yk|k—1(ﬂ’5) :C#kik‘k_l(/’déil%
EZM&(N’S) :C#kzimfl(/ﬁg—l)c;{k + H/JkHT (5.6)

Hi?

kde Rgp_1(u§") je podminéna prediktivn{ stfedni hodnota xy, Eilk_l(,u’g_l) je podmi-
nénd kovariancéni matice Xy a Xo—1 spolu s 3¢, tvoif zndmou pocatecni podminku. Oba
momenty charakterizujici hustotu pravdépodobnosti p(xz|ZF~1 w,_1, ut") lze vypoéitat
v kroku predikce stavu nasledovné

ﬁk\k—l(ulg ) :Auk—1§(’€—1|k—1<:ug_l) + Buk—1uk—17
fz\k—l(“]g_l) :Auk—1zi—1|k—1(ug_l)AT + Guk—1GT

HE—1 Mr—1"

Podminéna filtracni hustota pravdépodobnosti spojité ¢asti stavu p(xg|Z§, uf) je charak-
terizovana stiedni hodnotou Xy (u() a kovarianéni matici 3, (u6), které je mozné ziskat
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pouzitim nasledujicich vztaht

R (116) =R (1) + K () [yr — Fuea (1) (5.9)
Eiw(,ug) :Zi\kq(ﬂg_l) - K(Nl(;)Cukzﬁkq(/ig% (5.10)

kde K(uf) je Kalmaniv zisk definovany jako
K(115) = 31 (o~ )Ca, Bi1 ()™ (5.11)

Timto postupem lze ziskat veskerou informaci o stavu sy. Informacni statistiky P(ub|Zf),
Xk (115) & X7, (ug) jsou totiz zaroven postacujicimi statistikami stavu sy, jelikoz k jejich
vypoctu neni pouzita zadna aproximace. Nicméné vypocetni naro¢nost optimalniho reSeni
ulohy odhadu stavu roste pro danou tlohu exponencialné s c¢asem v dusledku zvySovani
poctu moznych posloupnosti indextt modelt uf, jejichz pocet odpovidd (N,)*. Proto je
v nasledujici ¢asti predstaveno mozné aproximacni feseni snizujici vypocetni narocnost.

Suboptimalni fesSeni ilohy odhadu stavu

Pro udrzeni zvladnutelné vypocetni narocnosti tlohy odhadu stavu mohou byt vyuzity
ruzné suboptimélni algoritmy jako zobecnény pseudo Bayesuv (ZPB) algoritmus [86] nebo
interagujici vicemodelovy algoritmus [87], které byly vyvinuty ve védecké komunité zaby-
vajici odhadem stavu. Nasledujici ¢ast diskutuje pouziti ZPB algoritmu pro tlohu aktivni
detekce chyb, ktery sleduje h-krokovou historii moznych posloupnosti modeli. To znamena,
ze na zacatku meéreni jsou sledovany vsechny mozné posloupnosti modeli a od casového
okamziku k£ = h je sledovano pouze pevné mnozstvi posloupnosti modela. V disledku jsou
pro vechny ¢asové okamZiky k > h posloupnosti modeltt uf , v ramci filtracnfho kroku
algoritmu sloueny tak, aby vytvofily slou¢ené posloupnosti uf_, +1- Vysledkem je omezeni
poctu viech moznych posloupnosti indextt modelt na hodnotu (N,)".

Podminéné pravdépodobnosti posloupnosti modelit P(uf|ZE) mohou byt pouZitim ZPB
algoritmu aproximovany. Vztah (4.14) muze byt nahrazen vztahem

p(yelZ§ ™ wpor, pf_ ) P(pb_ |25

P(pk_,|ZF) = * , 5.12

(HinlZo) p()’k|Z§ lauk—l) ( )
kde P(pf_,|ZE~Y) 1ze vyjadiit jako

P(uk_, |ZE1) = , ’ 5.13

Uit Z070 =\ Pl )P ik > 0 (513

Postacujici statistika s;, ve formé podminéné hustoty pravdépodobnosti p(s;|Zf) je aproxi-
movana vazenou sumou gaussovskych hustot pravdépodobnosti s néasledujicimi stiednimi
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hodnotami, kovarianénimi maticemi a vahami

A P(M@MZS) N k
R i) = D o R () (5.14)
Mbnn) = 2 b 2y ek

. P (4| Zt)
k|k<N§—h+1):Z B

P(uF 7k ékk(ﬂlzh)ﬁak(ﬂllzm)+2z|kw124)>_ﬁklkwgm+l)ﬁg|k(ﬂimﬂ);
Hk—h (luk—h-H| 0)

(5.15)
P(pinlZ0) = P(uinlZs). (5.16)
Hk—h
Cas
Predikce

Xo|-1, 2g|-1, P(ko)
)

Xo|o(10)s X¢j0(0), P(polyo)
X1j0(10), 7j010), P(uolyo)

=
Yo 0 Filtrace

uy— Predikce

T .
Y1 1+ Filtrace 159 X1 (o) 2171 (o), PuolZo)
Slucovani
%11 (1), 291 (1), Ppa|Zg)
Ug Predikce Kkt W)y S W), Puf | Z67)

™~
Y k- Filtrace

Slucovani

5 Rk (4n)s 2w i) P(Hial Z6)

‘@ )A(k\k('ullz—hﬂ): Eim(ﬂllz_}m)v P(u’,z_h+1|Z(’§)
Predikce D) Kot e (h 1) Za kW), P (Mﬁt}lL+1|Zg)

Uy

Obréazek 5.3: Ilustrace suboptimalniho algoritmu odhadu stavu zalozeného na KF a ZPB
pro systém s parametry N, = 2, h = 1 a pocatecnim index modelu po = 1.

Suboptimalni algoritmus odhadu informacnich statistik zalozeny na KF a ZPB se sklada
ze tii kroku: predikce, filtrace a slucovani. Ilustrace algoritmu odhadu stavu je zobra-
zena na obrazku 5.3. Obrazek znazornuje postup algoritmu odhadu informacnich statistik
v nékolika casovych okamzicich. V kroku predikce jsou v zavislosti na vstupu uy urceny
budouci hodnoty informacnich statistik, které jsou nasledné aktualizovany na zakladé mé-
feni v kroku filtrace. Filtrace stavu zahrnuje slucovani, které je provedeno porovnanim
moment, pomoci kterého jsou jednotlivé stredni hodnoty Xy(pf_,), kovarianéni matice
5 k() a podminéné pravdépodobnosti posloupnosti modelit P(uj_|Zg) slouceny do
f(k:|k(:u]lth+1)7 2i|k<:ullz7h+1) a P(/ﬁllth+1|zlg)'

Aproximacni stfedni hodnota predikovaného vystupu yk|k_1(u’,§7h) a prislusna kovari-
anénf matice 37, (1_,) mohou byt vypocitany jako

uik-1(1i-n) = CpKape—1 (1), (5.17)
2Z|k_1(u’£_h) = Cﬂk2i|k—l(ullz:llz)czk + HHkHEk' (5.18)
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Aproximacni stfedni hodnota spojité asti stavu X (u5_p) a kovarianéni matice 35, (1)
jsou dany vztahy

Rk (k) = Rae—1 (1 —5) + K (g [ye — Tum—1 (k)] (5.19)
i\k(ﬂi—h) = i|k—1(#£:}b) - K(N’Ilz—h)cukzg\k—l(:ui:}lz)v (5.20)
K(ui_p) = i|k—1(ﬂ£:;lz)czkzz\k—1(Hi—h)_l' (5.21)

Kone¢né, aproximacn{ prediktivni stfedni hodnota spojité ¢dsti stavu Ky 1k (pf_p. 1) & pri-
vz . v s . T k . ’ , v
slusna kovarianén{ matice 3y, (15 _p41) jsou dény nésledovné

ikﬂ%(#i—hﬂ) = Aukf{klk(MZ—hﬂ) + By, u, (5.22)
i+1\k(uifh+l) = Aﬂk2i|k<:u’£fh+1)AEk + GukGEk- (5.23)

Informac¢nimi statistikami stavu sy, jsou Xgj(ph_ps1), 2i|k(:u£—h+1) a P(uf_y1]ZE). Postup
suboptimalniho odhadu stavu zalozeny na KF a ZPB je shrnuty v algoritmu 1. Informacni
statistiky jsou odhadnuty na zdkladé kroku predikce a filtrace. Nasledné jsou informacni
statistiky pouzity ke generovani rozhodnuti a budiciho vstupu do systému na zakladé na-
vrzeného aktivniho detektoru chyb. Tyto kroky se opakuji v kazdém casovém okamziku.
Stoji za zminku, Ze analogicky je mozné misto ZPB algoritmu pouzit i néktery dalsi subop-
timalni algoritmus snizujici vypocetni slozitost spojenou s ristem poc¢tu moznych posloup-
nost{ modelt uf v case.

Algoritmus 1 Algoritmus odhadu informacnich statistik zalozeny na KF a ZPB pro ulohu
aktivni detekce chyb.

Pocatecni podminky P(uo) a xo ~ N (Xo)-1, Zg)_1)-

1. Predikce vystupu Vypocet J,—1 a E%‘k_l pomoci (5.17), resp. (5.18).

2. Pozorovani Méteni vystupu y;.

3. Filtrace Vypocet Xy (i), S (1) a P(pi_y|Zg) na zékladé (5.19), (5.20) a (5.12).
Porovnani momentii Vypocet Xyt p,11) & Si(45 ) pomoci (5.14) a (5.15). Vpocet
P(ub 2 Z8) pomoc (5.16).

4. Rozhodnuti a vstup Generovani rozhodnuti d; a vstupu uy.

5. Predikce Vypocet Xpux a Xy, vyuzitim vztaht (5.22) a (5.23).

Nastaveni k=k+1 a skok zpét na krok 1.

Pro kroky k <h jsou statistiky Xy, 35, a P(uf_p4q|Z) vypocitany bez pouziti metody
porovnani momentti, aby byly obdrzeny statistiky pro vSechny sledované posloupnosti in-
dexit modeli.
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5.1.3 Nelinearni gaussovské systémy s neprimo méritelnou spo-
jitou casti stavu

V této C¢asti se predpokladd, ze chovani systému muze byt popsano modelem (4.1), kde f
a g jsou nelinearni vektorové funkce diferencovatelné vzhledem ke spojité ¢asti stavu x;
pro vSechny mozné indexy modelt a vstupy. Stavovy sum wy ~ N (0,1,,) a Sum méreni
vi ~ N(0,1,,) jsou vzajemné nezévislé bilé gaussovské Sumy a I, je n x n jednotkové
matice. Na rozdil od predchoziho pripadu linearnich gaussovskych systémii diskutovaného
v podkapitole 5.1.2 neni pro takto formulovanou ulohu reseni BRV znamé. Stéle se vSak
zda byt vhodné zvolit jako informacni statistiky prvni dva momenty spojité ¢asti stavu
x;, a podminéné pravdépodobnosti posloupnosti modelt P(f|Z%). Tyto momenty mohou
byt spocitany nékterou metodou nelinedrniho odhadu stavu pro nelinedrni systémy s di-
ferencovatelnymi funkcemi f a g. Jednou z ¢asto pouzivanych metod v tiloze nelinearniho
odhadu stavu je rozsiteny Kalmanuv filtr (EKF), ktery bude vyuzit v této ¢asti.

Suboptimalni reseni tilohy odhadu stavu

V pripadé odhadu informacnich statistik pomoci banky EKF a snizovani stédle rostouciho
poctu sledovanych posloupnosti modelil pomoci ZPB algoritmu je postup analogicky tomu,
ktery je uveden v podkapitole 5.1.2. Cely algoritmus odhadu stavu se opét skldda z predikce,
filtrace a slucovani. Prediktivni stfedni hodnoty vystupu $’k|k71(,lﬂ;§_h) a kovarian¢ni matice
EZ‘ w11, jsou spocitany jako

Yklk- 1(H5n) =g (Rjs-1 (11 )5 Hr) (5.24)
SR alttin) =V (i) 1) B a0 )V g Regas (05, ) +HL, L, (5.25)

kde V(R (143,), ) je ny X m, Jacobiho matice, kterd je definovédna ndsledovné

ag(Xk, ,Uk)

. (5.26)

Vo (Rt (1 0) s 1) =

. f1
X=X k1 (Hp_p)-

Filtraéni stfedni hodnoty spojité ¢dsti stavu Xyu(pf,) a priislusné kovarianéni matice
351k y) se vypocitaji na zédkladé nasledujicich vztahu

Ra 115n) = R ) K ) [y r= I (i), (5.27)
S en) = (i) — K (i) V o a0 s 1) S (190) (5.28)
K(Mim)ziqu(ﬂijz)v (X k|k— I(Nk h) )(2 K|k— 1(:ukfh)>_l' (5.29)

Prediktivni stfedni hodnoty Xy (#f p) & pifslusné kovariancni matice 3¢, 5, (1411 ) jsou
vyjadreny jako

ﬁkﬂ\/’c(ﬂi—m) :f(ﬁklk(uz—m)a e, W), (5.30)
St (knn) =V (Ragi (i) o) e (k) V 7 G () ot 0 4G G (5.31)
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kde V ¢ (Rp (1F 1)tk Wg) je ny X g, Jacobiho matice definovéna jako

af(Xk7Mk>uk)

A, (5.32)

Vf(ﬁk\k(ﬂi—m)#k,uk) =

xk:f(kﬂc (/J'I]:_h+1)'

Podminénd hustota pravdépodobnosti p(x;|Z§, uf) je tedy aproximovana gaussovskym
rozdélenim pravdépodobnosti se stfedni hodnotou a kovarianci, které jsou vypocitany s vy-
uzitim metody porovnani momentu ze vztaht (5.14), (5.15) a (5.16) na zakladé dil¢ich sta-
tistik generovanych EKF a ZPB. Reseni odhadu informacnich statistik stavu s, zaloZené
na EKF a ZPB je shrnuté v algoritmu 2.

Algoritmus 2 Algoritmus odhadu informacnich statistik zalozeny na EKF a ZPB pro
ulohu aktivni detekce chyb.

Pocatecni podminka P(19) a xo ~ N (Xo/-1, X _y)-

1. Predikce vystupu Vypocet J,—1 a EZ\k—l pomoci (5.24), resp. (5.25).

2. Pozorovani Méreni vystupu y;.

3. Filtrace Vypocet Xy (i p,), S (1) a P(pi_y|Zg) na zéklade (5.27), (5.28) a (5.12).
Porovnani momentii Vypocet Xyt p,11) a Si(45 ) pomoci (5.14) a (5.15). Vypocet
P(ptf_p14|Zg) pomoci (5.16).

4. Rozhodnuti a vstup Generovani rozhodnuti d; a vstupu uy.

5. Predikce Vypocet Xpux a Xy, vyuzitim vztaht (5.30) a (5.31).

Nastaveni k=k+1 a skok zpét na krok 1.

Pro kroky k < h jsou statistiky Xyx, 3, a P(uf_y41]ZE) vypocitany bez metody porovnani
momentl, aby byly obdrzeny statistiky pro vSechny sledované posloupnosti indexti model.

5.1.4 Nelinearni negaussovské systémy s neprimo méritelnou spo-
jitou casti stavu

Tato cast se vénuje obecnému pripadu, kdy chovani systému mize byt popsano modelem

(4.1), kde f a g jsou nelinearni vektorové funkce. To zahrnuje i ptipady, kdy f a g nejsou

diferencovatelné. Stavovy sum wy € R" a Sum méreni v, € R™ jsou vzajemné nezavislé

bilé Sumy popsané znamymi hustotami pravdépodobnostmi p,,, , resp. p,, . Pocateéni stav x

muze byt taktéz generovany z libovolného predem znamého rozdéleni pravdépodobnosti p,, .

Jelikoz se EKF nehodi pouzit pro systémy se silné nelinearnimi nebo nediferencovatelnymi
funkcemi f a g, navrzené reseni vyuziva ¢asticovy filtr (PF).

Suboptimalni feSeni ilohy odhadu stavu

K odhadu informacnich statistik pro danou t¥idu systému je zvolen bootstrap PF [88].
Oproti technikdm zalozenym na KF je PF méné omezujici z hlediska pozadavk na mo-
del. Hlavni myslenkou PF je aproximovat podminénou hustotu pravdépodobnosti stavu
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pomoci empirické hustoty pravdépodobnosti, kterda vyuziva nahodné vzorky, zvané castice,
a pridruzené véhy. Casticovy filtr postupné generuje nové ¢astice a aktualizuje pridruzené
vahy na zakladé méreného vystupu systému. Vyznamnymi faktory, které ovliviuji kvalitu
filtrace jsou pocet castic N, a zpiisob pievzorkovani. Pfevzorkovani pomaha eliminovat
situaci, kdy se témér vsechny vahy stanou nulové a pouze jedna vdha rovna jedné [89].
Na druhou stranu pri prevzorkovani dochazi k degeneraci ¢astic a ztraté informace. 7 di-
vodu zjednoduseni navrhu estimatoru stavu v tloze aktivni detekce chyb bude pouzit PF
s pevnym poctem castic a multinomidlnim prevzorkovanim, které je provedeno pokazdé
aktualizaci vah [88]. Rozsifené varianty PF s proménnym poctem c¢éstic a efektivnéjsim
zpusobem prevzorkovani mohou byt nalezeny naptiklad v [89]-[91]. Pro systémy se skoko-
vymi zménami chovani byl PF uveden v [92].

Podminénou hustotu pravdépodobnosti p(si|Zf) je mozné aproximovat pomoci empi-
rické hustoty pravdépodobnosti 7(s;|ZE) jako

p(sk|ZE) ~ 7(sk|ZE) = Zwk (Sk — sk)> ) (5.33)

kde st € S je astice, v\ € RT je vaha prisludici k dané &stici, N, je pocet Eastic a

je Diracova delta funkce. Vahy splnuji podminku ZZN:‘} U,(:) = 1. Empiricka hustota prav-
dépodobnosti 7(sy|Zf) plné popisuje p(si|Zf), jestlize N, — oo. Samotny odhad stavu se
sklada ze dvou krokti: predikce a ﬁltrace V kroku predlkce jsou generovany nové castice

{s,erl M na zékladé minulych Eastic {sk }fvl a modelu systemu (4 1) a (4.3). Nejprve je
z hustoty pravdépodobnosti p,, vzorkovano N, i.i.d. ¢dstic {wk = ", které jsou nasledné
propagovany skrz model (4.1) tak, aby byly ziskény ¢éstice {Xk +1} . Nasledné se vygene-
ruji ¢astice {,uk +1} . podle znamych pravdépodobnosti prechodii (4.3). Céstice stavu jsou

poté vytvoreny jako skil = [(X,(er) /123_1] ,i=1,2,...,N,. V kroku filtrace jsou vahy
prislusnych ¢astic stavu aktualizovany na zakladé méteného vystupu y; podle vztahu

(1) k-1
i b Yki|s aZ , Ugp—1 .
¥ = (i 0 ) ci=1,...,N,. (5.34)

Z;'V:pl p (Yk|51(g])a Zlg_l) uk—l)

Aby bylo zabranéno degeneraci vah s Casem, ¢astice stavu s nizkou vahou jsou v ramci

prevzorkovani eliminovany a c¢astice s vysokou vahou jsou duphkovany Po aplikaci mul-

tmomlalnlho pievzorkovani jsou ziskdny nové cCastice stavu {sk }Z | s normalizovanymi

vahami Uk = 1/Np, ¢t = 1,...,N,. V disledku je empirickd hustota pravdépodobnosti
7(sk|ZE) zjednodusena do fvaru

(sK|ZE) = —Z(S(sk ~s). (5.35)
p =1
Informaén{ statistikou pro stav s, je empirickd hustota pravdépodobnosti 7(si|Zf), kte-

rou tvori castice a jejich vahy.
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Je patrné, ze dimenze takové informacni statistiky mtize byt velmi vysoka diky piimé
zévislosti na poctu vzorkid N,. Prave vysoka dimenze by mohla zptsobit ohromné vy-
pocetni naroky pii feseni optimalizacni tlohy. Proto je vhodné nejprve provést redukci
dimenze, napiiklad odhadem prvnich dvou momentt spojité ¢asti stavu x; a podminéné
pravdépodobnosti indextt modelti podobné, jak je uvedeno v podkapitolach 5.1.2 a 5.1.3.

Necht je definovdna mnozina indexi ¢astic jako

P={ie{l,2,..., Ny} : i) = j} (5.36)
pro vSechna j € M. Mnozinu P; tvori vSechny indexy z mnoziny {1,2,..., N,}, pro které

posledni slozka Castice stavu, neboli u,(f), nabyva hodnoty j. Podminéna pravdépodobnost

pro jednotlivé indexy modelu j muze byt aproximacné vypocitana jako

Pl = j1Zg) = Y- v, (5.37)
1€P;
Aproximativni stfedni hodnota spojité ¢asti stavu x; podminénd informacnim vektorem

Zt a indexem modelu j je vypocitana jako

Sier, Vi X3

xuk(7) = : (5.38)
T Pl = 12F)
a odpovidajici aproximativni kovarianéni matice jako
Siep, vb xp ()T T
k(i) = —%7 : = R (7) R (4)) - (5.39)
o Pl = j128) e
Jestlize |P;| = 0, pak hodnoty prvnich dvou momentii mohou byt zvoleny libovolné, je-

likoz nebudou v dalsich vypoctech uvazovany. Informacnimi statistikami stavu s; jsou
P(ur|ZE), R (i) & 35k (kr). Postup odhadu informacnich statistik na zédkladé bootstrap
PF je shrnuty v algoritmu 3. Stoji za zminku, ze prevzorkovani je z diivodu presnosti za-
mérné provedeno az po vytvoreni informacnich statistik, jelikoz pri prevzorkovani dochazi
ke ztraté informace. Zaroven je zapotrebi si uvédomit, ze PF je stochasticky filtr, jelikoz pro
odhad stavu pouziva ndhodné vzorky sumu a ndhodné vzorky prevzorkovani. To znamena,
ze na rozdil od KF pro stejné vstupy mize PF generovat rtizné vystupy.

5.2 Postup preformulovani alohy

V predchozi podkapitole 5.1 bylo priblizeno téma informacnich statistik, které jsou po-
ttebné k samotnému preformulovani tlohy s netiplnou informaci o stavu na tlohu s tiplnou
informaci o stavu. Preformulovani tlohy spoc¢iva v transformaci ptivodniho modelu sys-
tému, navrhového kritéria a aktivniho detektoru chyb tak, aby zavisely na informacnich
statistikach. Blokovy diagram ilustrujici ilohu aktivni detekce chyb po preformulovani je
zobrazen na obrazku 5.4. Blokovy diagram znézornuje vazby mezi systémem a aktivnim
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Algoritmus 3 Algoritmus odhadu informacnich statistik zalozeny na bootstrap PF pro
ulohu aktivni detekce chyb.
Pocatecni podminky P(u), p(xo) a pocet ¢astic Np,.

1. Inicializace Generovani N, i.i.d. ¢astic stavu {sg)}fvzpl z pocatecniho rozdéleni pravdeé-
podobnosti p(sy) = p(xo) P (t0)-

2. Pozorovani

Meéteni vystupu yy.

3. Filtrace

3.1 Vypocet vah {U,gi)}fvz"l na zaklade (5.34).

3.2 Empiricka hustota pravdépodobnosti 7(s;|Zf) je pak dana (5.33).

4. Redukce dimenze

Vypocet podminénych pravdépodobnosti indexit modeltt P(ux|ZE) a prvnich dvou mo-
menti spojité ¢dsti stavu Xy (pr) a X, (ur) na zakladé (5.37), (5.38), resp. (5.39).

5. Rozhodnuti a vstup

Generovani rozhodnuti dy a vstupu uy.

6. Prevzorkovani

Nové ¢astice {sz(j )}j-vzpl jsou ziskdny multinomidlnim prevzorkovanim s diskrétnim rozdéle-
nim P(s; = s,(;)) = U](:). Po prevzorkovani piislusnych castic {sz(j )}é\f:pl maji vSechny vahy
hodnotu v}¥) = N%, proj=1,...,N,.

7. Predikce

7.1 Generovani nahodnych c¢éstic W,(f) z hustoty pravdépodobnosti stavového sumu p,, pro
i=1,...,N,. (

7.2 Generovani nahodnych c¢éstic ukiJ)rl z diskrétniho rozdéleni P(puyq1|pr = uz(i))

pro i =
L....N,.
7.3 Vypocet castic X,(er pro:=1,..., N, nasledovné
x,(;}rl = f(xz,(i), uz(i)7 ug) + RMZ@-) W,(f). (5.40)
7.4 Sestaven{ Gastic stavu syl = [(x\1)7, )T proi =1,..., N,.

Nastaveni k = k + 1 a skok zpét na krok 2.

detektorem chyb. Estimator na zakladé dostupné informace odhadne informacni statistiky
stavu s, které jsou predany do aktivniho detektoru chyb ve formé vektoru informacnich
statistik &,. Tento vektor je v praci nazvan jako hyperstav. Na zadkladé hyperstavu gene-
ruje aktivni detektor chyb rozhodnuti o chybé dj spolu se vstupnim signalem uy. Stoji za
zminku, ze v obecném pripadé systému s neptimo méritelnou spojitou ¢asti stavu je hyper-
stav oznacen symbolem &, zatimco v piipadé systémii s pfimo métitelnou spojitou ¢ésti
stavu je hyperstav oznacen jako ¢, z divodu rozdilné struktury informacnich statistik.
V pripadé ¢, se zaroven jednd o postacujici statistiky stavu sy.
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dy
Aktivni detektor chyb

)

Obréazek 5.4: Blokovy diagram tulohy aktivni detekce chyb po preformulovani na tlohu
s uplnou informaci o stavu.

5.2.1 Uloha s pfimo mé&fitelnou spojitou ¢asti stavu

Necht je definovan hyperstav ¢, jako vektor obsahujici postacujici statistiky stavu si ve
formé primo méritelné spojité ¢asti stavu x; a podminénych pravdépodobnosti modeli
P(up =14Y}§),i=1,2,...,N,, neboli

Cr =[x, Pl = 1]Y5), P = 2|Y5) ..., Pl = N, = 1[Y0)]", (5.41)

kde ¢, € R = R™ x B C R"™ je hyperstav z mnoziny pfripustnych hodnot R, kterd je
definovdna pomoci mnoziny B = {b € RM~! : b >0, 1Tb < 1}, kde 0 a 1 jsou vektory
nul, resp. jednicek, pfislusnych dimenzi. Vektor hyperstavu zamérné obsahuje pouze N, —1
podminénych pravdépodobnosti indext modeli z divodu snizeni dimenze, jelikoz plati
P P(ux = i[YE) = 1, neboli zbyvajici podminéna pravdépodobnost miize byt snadno
vypocitana jako

Nu—1
Pl = N,|Y§) =1— " P, =1iYp). (5.42)

=1

Dimenze hyperstavu je rovna hodnoté n¢ = n, + N, — 1.

Ptvodni tloha definovand v podkapitole 4.1 pro systémy s primo méritelnou spojitou
¢asti stavu muze byt preformulovana pomoci hyperstavu ¢, na tlohu s uplnou informaci
o stavu. Takovy postup zahrnuje transformaci puvodniho modelu systému (4.4), aktivniho
detektoru chyb (4.6) a kritéria (4.7) na novy model systému, aktivni detektor chyb a kri-
térium. Novy model popisujici chovani systému v kazdém casovém okamziku k € T muze
byt definovan jako

Cri1 = D(Chy Wpey Xp1), (5.43)

kde ¢ : R x U x R™ — R je nelinearni vektorova funkce popisujici vyvoj hyperstavu ¢,
v case. Na funkci ¢ lze vsak pohlizet také jako na funkci popisujici odhad postacujicich
statistik stavu s; a chovani systému dané ptivodnim modelem. Spojitd ¢ast stavu xx.q je
tedy ddna modelem (4.4).

Aktivni detektor chyb je definovan pomoci stacionarni strategie, kterd zavisi na hyper-
stavu €. Rozhodnuti o chybé v systému a budici vstupni signal jsou tak generovany na
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zakladé

] 0= [366) o

kdep: R— MxU,c: R — Ma~: R~ U jsou prislusné strategie aktivniho detektoru
chyb, generatoru rozhodnuti a generatoru budiciho vstupniho signalu.

Puvodni kritérium (4.7) je zapottebi transformovat tak, aby bylo zavislé na hyperstavu
¢, avsak ziistalo ekvivalentni k ptivodnim pozadavkim. Kritérium muze byt prepsano do
nasledujictho tvaru

J = lim E {i n" LY, dk)} : (5.45)
F—oo prt

kde LY : R x M — R* je funkce ekvivalentni k L9 definované jako
L (Chs i) = B { L (s, )| YG, i - (5.46)

Jelikoz index modelu py, je diskrétni ndhodna veli¢ina a hyperstav ¢, obsahuje postacujici
statistiky stavu sy, mize byt funkce (5.46) upravena do nésledujiciho tvaru

L, dir) = (Udn)) " 0(C), (5.47)

kde 1(d) = [LY(1,dg),...,LYN,,dp)]", 1+ M = (RT)Ne je funkce definujici vektor
jednotlivich ztrat odpovidajici rozhodnuti dy a o(¢,) = [P(ue = 1Y), ..., P(up =
NJYOY, 0 : R +— RN je funkce definujici vektor jednotlivych podminénych pravdé-
podobnosti indextt modelt. V disledku mohou byt ztraty vypocteny vynasobenim téchto
dvou vektori, jak bylo uvedeno v (5.47).

Uloha aktivni detekce chyb a Fizeni

V pripadé ulohy navrhu aktivniho detektoru chyb a tizeni novy model popisujici chovani
systému odpovida (5.43). Aktivni detektor chyb a reguldtor lze definovat pomoci stacio-
narni strategie zavislé na hyperstavu ¢, jako

] == 5] (5.43)

kde p : R+—> MxU, 0 : R — Ma~": R — U jsou hledané strategie. Navrhové
pozadavky definované v puvodnim kritériu (4.19) mohou byt definovany v nésledujicim
kritériem jako

F
7= i © {3 LG deu | (5.49)

k=0
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kde L : R x M xU — RT je ztratova funkce ekvivalentni ptivodni funkci L, kterd se opét
skladéa ze dvou casti hodnoticich kvalitu detekce a Tizeni

L(Cy, di, u) = L (i) + (1 — a)L(Cy, ), (5.50)

piicem? jednotlivé funkce L? : Rx M — Rt a L¢ : RxU — R* jsou definovany nésledovné
LG di) = E{L% (e dp) | G, i (5.51)

L&y i) = L ([Ck,la Cezo s Chomal U—k) : (5.52)

Pohledem na (5.52) je patrné, Ze preformulovand ztratova funkce fizeni L¢ odpovid4 té
puvodni z divodu piimé méritelnosti spojité ¢asti stavu xi. Vektor [Cx.1, (.2, - - - ,Ck,ng]T =

Xy tedy odpovida piimo méritelné spojité ¢asti stavu.

Timto byla popsana transformace ptvodni optimalizacni tlohy na tlohu s tplnou in-
formaci o stavu pro systémy s pifimo méritelnou spojitou ¢asti stavu x;. Nasledujici ¢ast
se tyka obecnéjsi ulohy, kdy spojita ¢ast stavu neni primo meéritelna. Rozdilem oproti této
casti je pouziti informacnich statistik ve formé podminénych pravdépodobnosti indext
modelll a prvnich dvou momentii spojité c¢asti stavu.

5.2.2 Uloha s nep¥imo méFitelnou spojitou &asti stavu

Tato ¢ast se vénuje preformulovani ptivodni tlohy definované v podkapitole 4.1 pro sys-
témy s neprimo méritelnym x; na tlohu s Uplnou informaci o stavu. Z diavodu obecnosti
jsou zvoleny informacni statistiky ve formé stfednich hodnot X (pf_, ), kovarianénich
matic 33, (15 1) a podminénych pravdépodobnosti posloupnosti modelit P(y ;1| Zf),
které jsou uvedeny v podkapitolach 5.1.2 a 5.1.3. Analogicky postup definice hyperstavu
a preformulovén{ wlohy muze byt proveden také pro statistiky K (px), Xy (1r) a P(pxl Zg)
z podkapitoly 5.1.4.
Necht &, € G C R™ je hyperstav definovany jako

§,= [&ak((ﬂlé—hﬂ)l)v ce 7§(£|k((u;2—h+l)]\fms)v F{Eiw((ﬂlé—hﬂ)l)}Ta e 7F{Ei|k((ui—h+l)]\fms)}T’
P((1ua 1 Z8);s - -+ Pt ) N | Z6)] T (5.53)

kde znacenf (uf_,.); odpovidd i-té posloupnosti modelt pf_,. 1, i ={1,2,..., Nums}, Nins
je celkovy pocet posloupnosti modeli, a dale I'{-} je operator, ktery vraci dolni trojihel-
nikovou matici svého argumentu a ve vztahu (5.53) je pouzity z duvodu redukce dimenze
hyperstavu. Jeho pouziti dovoluje symetrie kovarianénich matic 33, (4§ 44)i). Redukee
stavu je taktéz dosazena vynechanim jedné pravdépodobnosti posloupnosti modeli, po-
dobné jako v (5.41). Dimenze hyperstavu je rovna ng = Nys(n2 + 3n, + 2)/2 — 1. Kovari-
ancni matice jsou do hyperstavu zahrnuty z diivodu zachovani ¢asteéné informace o kvalité
odhadu.

S vyuzitim hyperstavu £, muze byt puvodni systém (4.1) prepsan do nasledujiciho
nelinearniho modelu popisujictho vyvoj hyperstavu

Er1 = D& Wk, Yier1), (5.54)
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kde ¢ : G x U x R™ — G je nelinearni vektorova funkce popisujici chovani ptvodniho
systému spojeného s algoritmem odhadu informacnich statistik stavu s, a na budouci vy-
stup yx+1 je pohlizeno jako na nahodnou veli¢inu s prediktivni hustotou pravdépodobnosti
p(yii1|ZE, ug). Momenty ndhodné veli¢iny y;; mohou byt odhadnuty p¥islugnou estimaéni
metodou, naptiklad pomoci KF nebo EKF s ZPB algoritmem nebo pomoci PF.

Aktivni detektor chyb (4.5) muze byt preformulovan jako

de| _ - _ o(&)

M _ ey = [ﬁ@k)l , (5.55)
kdep:G— MxU,0:G— Ma~:G— U jsou stacionarni strategie popisujici v daném
poradi aktivni detektor chyb, generator rozhodnuti a generator vstupniho signalu. Cilem je
najit takovou strategii p, kterd minimalizuje ztraty zpiisobené chybnymi rozhodnutimi
o chovani v systému.

Puvodni kritérium kvality detekce chyb (4.7) muze byt preformulovano jako

J= lim E {i n"LY(E,, dk)} , (5.56)
F—oo =0

kde L : G x M — R* je funkce penalizujici chybné rozhodnuti, kterd odpovidé ptivodni
funkci LY a je definovana jako

LY&y, di) ~ B { L (g, i) | 24, dy } (5.57)

V piipadé celé sledované historie h = k + 1 je mozné ztratovou funkci L definovanou
v (5.57) prepsat do nasledujictho tvaru

L&, di) = ((di)) " Me(&y,), (5.58)

kde M € RM«*Nms je matice nul a jednicek, kterd séitd pravdépodobnosti posloupnosti
modeli kopéicich ve stejném mgdelu a funkce g je oproti vztahu (5.47) definovana jako
0(&,) = [P((WF_pii 1 ZE), - - P((1f_ )N |[ZE)]T, 0 + G — RNe. Jestlize plati h < F,
neboli dochézi k uréité ztraté informace o stavu sg, vztah (5.58) je pouhou aproximaci
ztratové funkce detekce ze vztahu (5.57).

Uloha aktivni detekce chyb a Fizeni

Novy model s iplnou informaci o stavu popisujici trajektorii systému je definovan v (5.54).
Aktivni detektor chyb a regulator pro tlohu s tplnou informaci o stavu odpovida

ldk] ) = [:jr(ékk))l | (5.59)

Uy

kde pr :G— M xU,7:G— Ma~":G+— U jsou hledané strategie. Pivodni kritérium
(4.19) je mozné po preformulovani zapsat jako

F
J = lim E{Z nkl_;(gk,dk,uk)}, (5.60)

F—oo =0
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kde L : G x M x U — R* je funkce ekvivalentni piivodni ztratové funkei a strukturou
podobnou té v (5.50), neboli

E(gka dk7 uk) = O‘Ed<€k7 dk) + (1 - Oé)l_/c(gkv uk)' (561)

Ztratové funkce LY : G x M — R a L° : G x U — Rt aproximujici ptivodni ztratové
funkce LY a L¢ jsou definovany jako

Ld(&kadk) ~ E{Ld(p“kvdkﬂzgvdk}? (562)
LE(&pwe) ~ B { L (x, )| 26, wi (5.63)

V této kapitole byl predstaven mozny postup transformace ptivodné formulované tlohy

s neuplnou informaci o stavu na tlohu s tplnou informaci o stavu a cely postup prefor-

mulovani byl ilustrovan na obrazku 5.2. Postup hledani feSeni tlohy s dplnou informaci
o stavu je diskutovan v nasledujici kapitole 6.
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Kapitola 6

Reseni optimalizac¢ni tlohy s aplnou
informaci o stavu

Tato kapitola se zabyva resenim optimalizac¢ni tlohy aktivni detekce chyb na nekoneéném
casovém horizontu s tplnou informaci o stavu. Prvni podkapitola 6.1 je vénovana obec-
nému ivodu k dynamického programovani a propojeni s tilohou navrhu aktivniho detektoru
chyb. Z divodt snizeni vypocetni slozitosti je nutné navrhnout aproximacni postupy ziskani
suboptiméalniho feseni, kterym je vénovana prevazna cast dalsiho textu. Podkapitoly 6.2
a 6.3 se zabyvaji aproximac¢nimi postupy zalozenymi na kvantizaci stavového prostoru, pod-
kapitoly 6.4 a 6.5 jsou zalozené na aproximativnich spojitych funkcich. V podkapitole 6.6
je na zavér souhrnné diskutovano feseni tlohy aktivni detekce chyb a tizeni.

6.1 Dynamické programovani

Dynamické programovani je technika, kterou lze pouzit pro nalezeni optimélni strategie pri
znalosti iplného popisu systému jako Markovova rozhodovaciho procesu [93]. Princip dy-
namického programovani spociva v transformaci slozité tilohy na posloupnosti jednodussich
uloh. Tato dekompozice vede k zavedeni Bellmanovy funkce, kterd se v kontextu zpétno-
vazebniho uceni nazyva také jako uzitkovd funkce. Bellmanova funkce popisuje oc¢ekavané
dlouhodobé ztraty pri pouziti urc¢ité strategie. Navrh aktivniho detektoru chyb je tedy
zalozen na nalezeni Bellmanovy funkce.

Jednim z poznatkitt dynamického programovani je existence alespon jedné strategie,
pro kterou jsou hodnoty Bellmanovy funkce pro vSechny stavy minimalni. Existence op-
timélni strategie je ilustrovdno na obrazku 6.1 a dikaz pro diskrétni stavy a diskrétni
vstupy je uveden v [94]. V dusledku existuje pravé jedna optimdlni Bellmanova funkce.
Optimélni Bellmanova funkce mtize byt ziskdana fesenim Bellmanovy funkcionalni rovnice
[50]. Zptsob hledani feseni Bellmanovy funkcionalni rovnice a samotné reprezentace Bell-
manovy funkce zalezi na konkrétni tloze. Rizné druhy reprezentace Bellmanovy funkce
jsou uvedeny na obrazku 6.2. Analytické feseni Bellmanovy funkcionalni rovnice existuje
ve specialnich ptipadech jako je optimalizac¢ni tiloha linedrniho kvadraticky optimalniho
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Obrézek 6.1: Tlustrace existence alesponi jedné strategie p* pro kterou plati V" (s) < V?(s)
pro vSechny stavy s.

fizeni (LQR). Bellmanova funkce je pak reprezentovana znamym funkénim predpisem s ko-
necnym poc¢tem parametri. V pripadé LQR se jednéd o kvadratickou formu, kdy neznamé
parametry jsou dény Tesenim algebraické Riccatiho rovnice [79]. Dalsim faktorem ovliv-
nujicim zpusob hledani feseni Bellmanovy funkcionalni rovnice a reprezentaci Bellmanovy
funkce je celkovy pocet stavii. V pripadé diskrétniho stavu s kone¢nym poctem prvki lze
Bellmanovu funkei reprezentovat tabulkou. V obecném ptipadé spojitého stavu nebo velmi
rozmérného diskrétniho stavového prostoru je pak nutné pouzit néjakou aproximativni re-
prezentaci Bellmanovy funkce [95].

Znamy predpis s koneénym poctem parametri
Reprezentace
Bellmanovy Tabulka

funkce
Aproximativni funkce

Obrézek 6.2: Prehled zakladnich reprezentaci Bellmanovy funkce.

V obecné optimalizac¢ni tiloze diskrétniho nebo spojitého prostoru stavii miize byt feseni
tlohy na nekonecéném casovém horizontu nalezeno pomoci iterac¢nich algoritmi dynamic-
kého programovani, jejichz rozdéleni je ilustrovano na obrazku 6.3. Jedna se o iteraci stra-
tegie, zobecnénou iteraci strategie a iteraci uzitkové funkee [S10], [96]. Uvedené algoritmy
vyzaduji znalost modelu systému a tvori je dva kroky, které se opakuji do splnéni pre-
dem definovanych ukoncovacich podminek. V kazdé iteraci je nejprve ohodnocena aktualni
strategie nalezenim prislusné Bellmanovy funkce na zakladé funkcionéalni rovnice. V néasle-
dujicim kroku je aktualni strategie zlepSena na zakladé nalezené Bellmanovy funkce. Sté-
zejnim rozdilem algoritmu je zptsob nalezeni Bellmanovy funkce aktualni strategie v kroku
ohodnoceni strategie. Tento krok spoc¢iva v feSeni funkcionalni rovnice, ktera pro konecny
pocet stavil nebo koneény pocet parametrii aproximativni reprezentace Bellmanovy funkce
tvori soustavu linearnich rovnic. Algoritmus iterace strategie nalezne feseni neiteracni me-
todou jako je napriklad Gaussova eliminac¢ni metoda. Takovy postup méa kubickou slozitost.
Z duvodu snizeni vypocetni naroc¢nosti tohoto kroku je mozné vyuzit numerickou metodu
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postupné aproximace, kterd spociva ve vytvoreni posloupnosti odhadt Bellmanovy funkce
konvergujicich k jejimu skutecnému tvaru. V pripadé zobecnéné iterace strategie je aproxi-
mace Bellmanovy funkce aktualni strategie nalezena nékolika vnitinimi iteracemi postupné
aproximace, zatimco iterace uzitkové funkce vyuziva pravé jednu vnitini iteraci metody
postupné aproximace. Ilustrace vypocetni slozitosti diskutovanych algoritmu je ukazana
na obrazku 6.4. V dusledku rozdileného zptsobu feSeni je casova vypocetni narocnost
kroku ohodnoceni strategie nejvyssi pro algoritmus iterace strategie a nejnizsi pro algorit-
mus iterace uzitkové funkce. Naopak aproximacni ohodnoceni strategie zpomali celkovou
konvergenci algoritmi zobecnéné iterace strategie a iterace uzitkové funkce. Pro konecny
pocet stavi iterace strategie konverguje v koneéném poctu iteraci, zatimco druhé dva algo-
ritmy konverguji asymptoticky [79]. Z toho duvodu se obvykle voli ukonc¢ovaci podminka,
ktera zajisti ukonceni iteracniho algoritmu po dosazeni konecného poctu krokii. Uvedené
pomeéry vypocetni slozitosti z obrazku 6.4 jsou pouze ilustrativni.

Iterace strategie
Algoritmy
dynamického Iterace uzitkové funkce
programovani

Zobecnéna iterace strategie

Obrézek 6.3: Prehled algoritmt dynamického programovani.

Cas Pocet iteraci

PI GPI VI PI GPI VI
(a) Casové vypocetni narocnosti kroku ohod- (b) Pocet iteraci potfebnych k nalezeni strate-
noceni strategie. gie vyhovujici ukoncovaci podmince.

Obrazek 6.4: Ilustrace vypocetni slozitosti iterace strategie (PI), zobecnéné iterace strate-
gie (GPI) a iterace uzitkové funkce (VI).

Jak bylo naznaceno v predchozim odstavci, TeSeni Bellmanovy funkciondlni rovnice
muze byt pro konecny diskrétni prostor stavii nalezeno itera¢nimi algoritmy dynamického
programovani. V pripadé optimalizacni tlohy aktivni detekce chyb je mnozina stavi, pres-
néji hyperstavi, spojitd, a proto je feseni podobnym zpusobem vypocetné a pamétove
nerealné. Tento fenomén byva nazyvan jako prokleti rozmérnosti [97]. Prokleti rozmérnosti
v podstaté predstavuje exponencialni rist vypocetni slozitosti a pamétovych pozadavki
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s rostoucim poc¢tem moznych stavi systému. Prokleti rozmérnosti slouzi jako motivace pro
feSeni optimalizac¢nich tdloh pomoci riznych aproximacnich postupii. V této praci je navr-
zeno nekolik aproximacnich postupt pro aktivni detekci chyb. Jejich rozdéleni v zavislosti
na reprezentaci Bellmanovy funkce je ilustrovano na obrazku 6.5. Vhodny vybér aproxi-
mace Bellmanovy funkce ma zasadni vliv na kvalitu navrzeného aktivniho detektoru chyb.
Dilezitou roli zaroven hraje vyuziti apriorni znalosti o tloze. Prvni dvé techniky vyuzivaji
pro reprezentaci Bellmanovy funkce tabulku. V prvnim pripadé je model systému apro-
ximovan Markovovym rozhodovacim procesem. Markoviuv rozhodovaci proces [98], [99] je
definovan pomoci usporadané ctverice: diskrétni prostor stavii, diskrétni prostor vstup,
matice pravdépodobnosti prechodi a ztratova funkce. V druhém pripadé se vyuziva agre-
gacni funkce, kterda transformuje spojity stav na novy stav z diskrétni mnoziny, ktera je
vhodné zvolena tak, aby pokryvala podstatnou ¢ast puvodniho spojitého stavového pro-
storu. Tyto techniky lze pouzit predevsim v pripadé méné rozmérného stavu, a proto jsou
v této praci prezentovany pro hyperstav ¢, definovany v (5.41). Druhd navrzena skupina
technik vyuziva linedrni aproximaci Bellmanovy funkce, kterd muze byt neparametricka
nebo parametricka. V pripadé parametrické struktury jsou v praci diskutovany dvé tech-
niky zalozené na uceni temporalni diferenci, ktera predstavuje jednu ze zakladnich technik
zpétnovazebniho uceni [93]. Tyto techniky jsou prezentované pro obecnéjsi strukturu in-
formacnich statistik, tedy pro hyperstav &, definovany v (5.53).

Transformace systému na
Markovuv rozhodovaci proces

Tabulka
Priméa kvantizace spojitého
stavového prostoru
Reprezentace
Bellmanov " s 1 , ,
y Uceni temporélni diferenci pomoci
funkce o -y .
linearni parametrické aproximace
Aproximativni Q-uceni temporalni diferenci pomoci
funkce linearni parametrické aproximace

Pouziti neparametrické
aproximace

Obréazek 6.5: Prehled vybranych aproximacnich postupt feSeni tlohy navrhu aktivniho
detektoru chyb.

Zakladnim stavebnim kamenem dynamického programovani je vlastnost kontrakce,
na zakladé které lze dokazat konvergenci iteracnich algoritmt dynamického programo-
vani [95]. Avsak pfi zavedeni aproximace Bellmanovy funkce mize byt vlastnost kontrakce
porusena, a tim narusena samotna konvergence itera¢nich algoritmi. Proto je nutné pri
aproximacnim feseni optimalizacni lohy postupovat obezietné.
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6.2 Transformace modelu na Markovuav rozhodovaci
proces

Mnoho dynamickych systémt muze byt modelovano jako Markovovy rozhodovaci procesy
98], [99]. Za predpokladu dostatetné malého koneéného poctu stavi a vstupt mize byt fe-
Seni optimaliza¢ni ilohy pro Markovovy rozhodovaci procesy na nekoneéném horizontu na-
lezeno pomoci iterac¢nich algoritmi dynamického programovani, jak bylo naznaceno v pred-
chozi podkapitole. S ohledem na soucasny vypocetni vykon a paméfové moznosti lze za
dostatecné maly pocet stavli povazovat stovky tisic az miliony v pripadé ridké matice
pravdépodobnosti prechodi. V prvni ¢asti této podkapitoly je prezentovana mozné trans-
formace modelu na Markoviv rozhodovaci proces. Druhé ¢ast se zabyva samotnym fesenim
optimaliza¢ni ilohy navrhu aktivniho detektoru chyb pomoci dynamického programovani.

6.2.1 Preformulovani aulohy

Necht je Markoviiv rozhodovaci proces definovan pomoci usporadané ctvefice (R8,U, P, L),
kde R# je koneény diskrétni prostor hyperstavii ¢, € R8, U je koneénd diskrétni mnozina
vstupli u; € U, P je matice podminénych pravdépodobnosti piechodt F;;; = P(Z’,CJrl =
1€, = ¢ u =1al) a L : RE x M — R je stratova funkce detekce chyb. Transformace
systému v zasadé spociva ve vytvoreni diskrétni mnoziny R tak, aby dostatecné pokryla
vsechny dilezité regiony spojitého prostoru hyperstavi R. Promitnuti spojitého hyperstavu
¢ € R na diskrétni mnozinu R je provedeno pomoci tzv. agregacni funkce. Podminéné
pravdépodobnosti pfechodtt mohou byt vypocitany riznymi technikami. Jako priklad 1ze
uvést metodu Monte Carlo (MC), kdy je matice podminénych pravdépodobnosti prechodu
P vytvorena na zdkladé dostatecného mmnozstvi simulaci trajektorie systému a agregace
hyperstavu. Vysoké vypocetni naroky této metody nemusi byt zasadni prekazkou, jeli-
koz vypocet podminénych pravdépodobnosti prechodi je pro dany model proveden pouze
jednou a off-line.

NG

> ¢y

Obrazek 6.6: Ilustrace primétu spojitého hyperstavu ¢, a dalsich spojitych hyperstavi do
diskrétniho prostoru hyperstavi pomoci agregacni funkce 9.
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Necht je spojity prostor hyperstavii R kvantizovan mrizkou tak, aby odpovidajici dis-
krétni prostor hyperstavi byl definovan jako kartézsky soucin

RgER%xRéx...xRicz{51,52,...,61\[4}, (6.1)

kde é’t € R, t € {1,2,..., N¢} je diskrétni hyperstav. Diskrétni mnoziny R} C R, j =
1,2,...,n¢, jsou vybrany na zakladé apriorni informace tak, aby byly konecné a ziroven
pokryvaly vsechny dilezité oblasti ptivodniho spojitého prostoru R, kde pravdépodobnost
vyskytu hyperstavu je nezanedbatelna. Kazdy spojity hyperstav ¢, mitze byt promitnut
do prostoru R® pomoci nasledujici zvolené agregacni funkce

G =9(¢y) = argmin G, — . (6.2

kde ¥ : R — R*® je agregacni funkce a z je prvek z diskrétni mnoziny hyperstavi R*. Pri-
mét spojitych hyperstavii do diskrétniho prostoru hyperstavi vyuzivajici agregacni funkei
¥ definovanou v (6.2) je ilustrovdn na obrazku 6.6. Celkovy pocet diskrétnich hyperstavi
roste exponencialné s dimenzi hyperstavu.

Necht (’)(E’]) je okoli diskrétniho hyperstavu &j € R# definovano pomoci agregacni
funkce 9 nésledovné

o) ={¢ceRr:9(¢) =}, (6.3)

neboli okoli hyperstavu Z’j je tvoreno vsemi hyperstavy ¢ € R, které se skrz agregacni

funkei ¥ promitnou pravé do hyperstavu ¢’. Poté podminéné pravdépodobnosti prechodi
mezi hyperstavy mohou byt definovany jako [100]

Pi,j,l =P (Ck+1 € O(&jMCk = &iauk = ﬁl)
= O(Zj)p (Ck—l—lle = éiy uy = ﬁl) dCp1- (6.4)

Podminéna pravdépodobnost prechodu F; ;; odpovidd pravdépodobnosti, Ze diskrétni hy-
perstav ¢ za pouzit{ vstupu @' piejde do okoli hyperstavu ¢’. Déle P, ;; musi spliiovat
nasledujici podminku
Ne
P, ;1 > 0 pro vSechna ¢, 7, a zaroven Z P, ;1 =1 pro vsechna 1, [. (6.5)
j=1
Diskrétni prostor hyperstavii spolu s matici podminénych pravdépodobnosti prechodu za-
sadné ovlivnuji presnost aproximace, a proto je dulezité vénovat jejich urceni zvysenou
pozornost.
Puavodni model systému s uplnou informaci o stavu (5.43) muze byt chdpan jako Mar-
koviv rozhodovaci proces definovany pomoci ¢tverice (R, U, P, Ed). Aktivni detektor chyb
je v pripadé zvolené transformace reprezentovan nasledovné

] e[ o
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kde p9: R&8 — M x U, d9: R — M a~9: R&— U jsou hledané strategie. Cilem opti-
malizace je minimalizovat diskontované aditivni kritérium kvality detekce chyb

J = lim E{anLd Ck,dk)} (6.7)
k=0

kde diskontni faktor n € (0,1) umoziiuje s rostoucim ¢asem snizovat vyznam budoucich
ztrat. Takto preformulovand loha muze byt vyresena pomoci dynamického programovani.

6.2.2 ReSeni dynamickym programovinim

Bellmanova funkce Ve : R® — R, udavajici celkové budouci ztraty z hyperstavu ¢, pouzi-
tim strategie p4, muze byt definovana jako

<g»—hmE{szdgn% mg} (6.9

k

Pro jednoduchost bude v néasledujici ¢asti vynechan casovy index. Na zdkladé Bellma-
nova principu optimality [49], [84] spliiuje Bellmanova funkce Vza v piipadé Markovovych
rozhodovacich tloh nasledujici funkcionalni rovnici

qu(c) L4, 79(¢ +nZ ¢ ,i:1,2,...,N§, (6.9)

kde pravdépodobnosti prechodi P ;5 Jsou definovany jako

Pj]q =P (&k+1 = 6]|6k =¢u = ﬁq(&z)) . (6.10)
Optimélni Bellmanova funkce V% : R® — R pro danou tlohu je definovana jako

Ve(¢) = min Vaa(C') (6.11)

pro viechny mozné hyperstavy ¢ € R# a vyhovuje nasledujici Bellmanové funkcionaln
rovnici

*(E) = mi d) PRV 12
Ve(¢) = min_ { (', +nZ 14 )}, (6.12)
kde P = P(é’kJrl = &'J]&k = E’i, u; = u). V tomto piipadé je z divodu zjednoduseni za-
pisu nesprdvnym zpusobem pouzita konvence znaceni u pravdépodobnosti prechodi P,
jelikoz v difve uvedené definici (6.10) je misto hodnoty v hornim index pouzita funkce.
Stoji za zminku, ze Bellmanova funkce V% je optimalni pro Markoviiv rozhodovaci proces,
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avsak pro celkové feSeni optimalizacni tlohy navrhu aktivniho detektoru chyb je subopti-
mélni z diivodu aproximace pivodniho modelu systému. Jelikoz ztratova funkce LY v pii-
padé ulohy aktivni detekce chyb nezavisi na vstupu u a trajektorie hyperstavu naopak
nezavisi na generovanych rozhodnutich d, mize byt Bellmanova funkcionalni rovnice (6.12)
prepsana do tvaru

Ne
Ve (¢) = min {L4(¢", d) | + ymin {g R‘,‘qu*(C])} - (6.13)

Rozhodnuti generované optimalnim generatorem rozhodnuti minimalizuje aktudlni ztraty
a vstup z optimalniho generatoru vstupniho signalu minimalizuje ocekavané budouci ztraty.
Aktivni detektor chyb p% = [39* (44*)T|T pak muZe byt vyjddien jako

59 (¢) = argmin LY(¢', d), (6.14)
deM
N¢ .
() = argmin {z ezvq*@} , 6.15)
ueld j=1

kde p%* : R&E — M XU, 0% : R® — M a 49 : R® — U jsou prislusné strategie. Z vyrazu
(6.15) byl odstranén diskontni faktor vzhledem k vlastnostem funkce arg min. Reseni funkci-
ondlni rovnice (6.13) se vyuzije pro generovani budictho vstupniho signalu pomoci strategie
~¥. Zavislost strategie 4% na Bellmanové funkci V4 je zfejmé ze vztahu (6.15).

Regeni Bellmanovy funkciondlni rovnice (6.13) miize byt nalezeno itera¢nim postupem,
ktery je tvofen neustalym opakovanim dvou kroki: ohodnoceni strategie pi® a vylepSeni
strategie. V kroku ohodnoceni strategie je Bellmanova funkce Viq:) nalezena resenim rovnice
(6.9), ktera muze byt zapsana jako systém linedrnich rovnic

- Fay _pat) _ 1pald)

Iy, =P )vP =177, (6.16)
kde 1 = 0,1,2,... je iteracni index algoritmu, py je Nz x Ng zndmd matice pravdépo-
dobnosti pfechodu pii pouziti strategie pi®, IN5 je jednotkova matice rozméru Nz x Ng,
1 je zmamy vektor s prvky (2" = id(&m, 10 (¢™)) a vP* € RN je nezndmy vektor,
jehoz prvky jsou definovany jako vg’f(l) = Vﬁq(i)(Cm), m = 1,2,...,Ng. V kroku vylep-
sent strategie je nova strategie pittl) = [0+ FA0+HIT yypoditana pouzitim nasledujict
rovnice

gD (™) = argmin LY(E™, d), (6.17)
deM
Ne
’S’q(Hl)(Cm) = arg min {Z P Vi) (Cn)} (6.18)
ueld n=1

pro viechnam = 1,2,..., Ng. Vztahy (6.17) a (6.18) jsou iteracnim fesenim (6.14) a (6.15).
Ze vztahu (6.17) je patrné, 7e se strategie 799 neméni s iteracemi a jeji vypocet miize byt
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proveden na zacatku algoritmu a pouze jednou. Z toho duvodu lze aktivni detektor chyb
v kazdém iteracnim kroku ¢ definovat jako

—ali) s =M o4
PO = | e | (6.19)
kde 5% = 799 Kroky ohodnoceni strategie a vylepSeni strategie jsou s pribyvajicimi ite-
racemi opakovany, dokud neni splnéna ukoncovaci podminka celého iteracniho algoritmu.
Velmi casto se vyuziva porovnani nekoneéné normy rozdilu mezi dvéma po sobé jdoucimi
Bellmanovymi funkcemi s pfedem zvolenou mezi ey > 0, |[Vzai+1)(¢) = Vza (€)oo < €v,
splnéni pozadavku na minimalni pocet iteraci ¢ > 4y, nebo rovnosti dvou po sobé jdoucich
strategii pi+1) = pa®,

Na zavér je vhodné uvést provazani této casti s iteracnimi algoritmy dynamického
programovani, které byly uvedeny v podkapitole 6.1. Soustava linedrnich rovnic (6.16)
muze byt vyresena iteracné. Iterace postupné aproximace je dana vztahem

pa(®

. ) pq(i)
Vi+1) =

5a(i) ~a(i

N /L (6.20)

kde j =0,1,2,...,J je itera¢ni index postupné aproximace a j je parametr, ktery miize byt

chapan jako nepfimy indikator poctu postupnych aproximaci. Prestoze pocatecni vektor
pa(®) oy T AR sl v . . ,  pa0)

vfg) miize byt libovolny, bézné je pro pocatecni iteraci algoritmu zvolen nulovy Vfg) =0

a dale jako V‘(bg)(i) = yPY pro i = 1,2,.... V zavislosti na hodnoté parametru j lze

definovat tii iteracni algoritmy [96].

e V piipadé volby parametru j = 0 je provedena pouze jedna iterace postupné apro-
ximace soustavy linedrnich rovnic. Algoritmus opakujici krok ohodnoceni strategie
a krok vylepSeni strategie se pak nazyva iterace uZitkové funkce. Asymptoticka vy-
pocetni naro¢nost jedné iterace algoritmu iterace uzitkové funkce je O(N. CZNU)

e Opacny piipad nastane, kdyz j — oo, neboli soustava linearnich rovnic je vyfesena
neiterativni metodou, naptiklad Gaussovou elimina¢ni metodou. Algoritmus zalozeny
na neiteracnim zpusobu feSeni je znamy jako iterace strategie. Celkova vypocetni
narocnost jedné iterace algoritmu iterace strategie odpovida O(N. g + N gNu)

e Posledni algoritmus zobecnéné iterace strategie odpovida volbé nenulové konecné hod-
noty parametru j. Tento algoritmus obvykle predstavuje kompromis mezi rychlosti
konvergence a vypocetnimi naroky a je vhodny zejména pro tlohy s velmi rozmérnym
prostorem hyperstavi, jelikoz v takovém pripadé miize byt neiterativni hledani feseni
systému linedrnich rovnic (6.16) netinosné vypocetné naroc¢né.

Mezi nevyhody zobecnéné iterace strategie patii slozitéjsi implementace v porovnani
s iteraci uzitkové funkce nebo netrivialni volba konecné hodnoty parametru j. Nasledu-
jici zpusoby volby parametru j jsou predstaveny v [101].

52



o V kazdé i-té iteraci algoritmu se pouZije nenulovéa koneéné hodnota j, ktera je zvolena
predem.

e Parametr 5 se méni v zavislosti na indexu ¢, naptiklad s rostoucim 7 se zvysuje
hodnota j.

e Parametr j se méni v zavislosti na predem definovaném ukazateli chovani, napii-

Klad v zavislosti na [V (¢) = V2, (€)|oc.

Prestoze obecné zasady pro volbu parametru j jsou zndmé, konkrétni algoritmy se v litera-
tufe nevyskytuji. Ukolem nésledujici ¢4sti je navrhnout adaptivni algoritmus pro stanovenf
poctu iteraci postupné aproximace v kroku ohodnoceni strategie, ktery zrychli konvergenci
pti pozadavku na danou presnost nalezeného Teseni.

6.2.3 Adaptivni algoritmus zobecnéné iterace strategie

V této ¢asti je navrzen adaptivni algoritmus zobecnéné iterace strategie zalozeny na porov-
navani presnosti postupné aproximace s predem stanovenou mezi presnosti. V kroku ohod-
noceni strategie je pomoci odvozeného vztahu vypocéitana hodnota j, na zédkladé které je
rozhodnuto, zda bude soustava linedrnich rovnic (6.16) fesena iterativné, nebo neiterativné
pomoci Gaussovy elimina¢ni metody.

Algoritmus je odvozeny za predpokladu, ze podminéné pravdépodobnosti prechodu jsou
reprezentovany plnou matici, nikoliv fidkou matici, a zaroven k hledani feseni soustavy
linedrnich rovnic (6.16) je pouzita zakladni Gaussova elimina¢ni metoda. Stoji za zminku,
ze v pripadé ridké matice pravdépodobnosti prechodi se vypocetni naroky mohou volbou
vhodnych algoritmii zdsadné snizit, a proto neni zapotiebi tyto pripady uvazovat zvlast.
Nejpriznivéjsi z hlediska vypocetnich naroku pro velky pocet hyperstavii Ng je v piipadé
zobecnéné iterace strategie s adaptivnim poctem iteraci postupné aproximace spise volba
malych hodnot parametru j [102]. Z hlediska vypocetnich naroki je zapotiebi Ng’ /3 +
N 42 + Ng/3 operaci pro vypocet (6.16) pomoci Gaussovy elimina¢ni metody. Na druhou
stranu jedna iterace postupné aproximace predstavuje narocnost /N g operaci. Aby navrzena

adaptivni metoda byla efektivni, zd4 se rozumné zvolit j tak, aby platilo j < N./3.
Presnost postupné aproximace v kroku ohodnoceni strategie je omezena nasledovné

[103]

j+1
77]

Vi (€)= VY <ck>||oo_( -

kde V) je Bellmanova funkce vyhovujici rovnici (6.16). Ze vatahu (6.21) je patrné, Ze se
zmensujicim se diskontnim faktorem 7 se zmensuje také pocet iteraci postupné aproxi-
mace vyjadfeny prostfednictvim j. Necht egy > 0 je mez presnosti postupné aproximace,
ktera ohranicuje pravou stranu (6.21), neboli

1L (€, P (Ck))lloe (6.21)

27734-1

(1- )HLd(Ckv 1Ol < esa- (6.22)
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Upravou tohoto vztahu lze odvodit pozadavky na pocet iteraci postupné aproximace tak,
aby byla splnéna pozadovana presnost. Parametr j tedy musi splinovat nasledujici nerovnost

(1-n)esa
log (QHI_’d(Zkvl_)q(i)(Zk))HOO) 1
logn

<
Vv

, (6.23)

kde [-] je operdtor zaokrouhleni nahoru na nejblizsi celé ¢islo. Z vlastnosti diskontniho
faktoru n je zrejmé, ze logn < 0. Znaménko ¢itatele pravé strany (6.23) zavisi na hodnotéch
LY, p99D(CL)), esa a n. JelikoZ se predpokladd, Ze esa a 7 jsou pevné dané, hodnota
Citatele na pravé strané roste se zvysujici se hodnotou ||LY(¢,, p2P(C))]lee- V diisledku
to znamend, ze j musi rist se zvysujici se hodnotou této normy. Naopak mald hodnota
|1 LY(¢s, PID(C)))]|oe milZe v zavislosti na volbé egy a 1 zptisobit negativni hodnotu j.
Moznou interpretaci tohoto pripadu je nadbytecnost vylepseni strategie. Adaptivni postup
zobecnéné iterace strategie je shrnut v algoritmu 4.

Algoritmus 4 Algoritmus adaptivni zobecnéné iterace strategie pro tilohu aktivni detekce
chyb.

Inicializace Vybér pifpustné strategie p®® a meze presnosti egy. Nastaveni iteraénich
indext 7,7 = 0.

1. Generator rozhodnuti Vypocet generatoru rozhodnuti 6% pomoci (6.17).

2. Ohodnoceni strategie
2.1) Vypocet poctu iteraci v postupné aproximaci j pouzitim (6.23).

2.2) Pokud j > N¢/3, ohodnocenf strategie pi% ze vztahu (6.16) pomoci Gaussovy

eliminacni metody,
p4 pi(i 59 (45— . - .
jinak nastaveni vfo)(o) = 0 nebo V'(OO)() = vP*0=1) pro ¢ = 1,2,.... Ohodnoceni p9(3)

postupnou aproximaci (6.20), j < j + 1, dokud j = J.

Vistup: Bellmanova funkce Viq) definovand pro vsechny mozné hyperstavy.
3. Vylepseni strategie Vypocet nové strategie ¥4+ na, zakladé V5a) pomoct (6.18).
Vijstup: Strategie pt*V) se strukturou (6.19).

Nastaveni i < 7 + 1 a skok zpét na krok 2 dokud neni splnéna ukoncovaci
podminka.

6.3 Prima kvantizace spojitého stavového prostoru

Pro velmi rozmérny diskrétni prostor hyperstavii R® je vypocet matice podminénych prav-
dépodobnosti prechodi, definované v (6.4), vypocetné a pamétové narocny. Tato Cast shr-
nuje alternativni zpiisob feSeni bez nutnosti preformulovani modelu systému na Marko-
vuv rozhodovaci proces. Podobné jako v podkapitole 6.2 je spojity prostor hyperstavi
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kvantizovan pomoci mrizky, avsak trajektorie hyperstavu je urc¢ena puvodnim modelem
systému (5.43) a agregacni funkei (6.2).

Bellmanova funkcionalni rovnice v jejim obecném tvaru pro diskrétni stochastické sys-
témy je definovana jako

* _ : Td *
V(G =, oin o B{LYCh di) + 0V (GG i e (6.24)
kde V* : R — R je optimdalni Bellmanova funkce a {;,; € R je hyperstav, do kterého se
systém dostane z hyperstavu ¢, € R pouzitim vstupu u, € U. Jelikoz trajektorie hyper-
stavu nezavisi na rozhodnuti d; a ztraty v ptripadé aktivni detekce chyb nejsou ovlivnény
vstupem ug, lze Bellmanovu funkcionalni rovnici (6.24) upravit do nésledujictho tvaru

V*(G) = min B{L (G di)[Grdif + 1 min E{V(Cuon)lCeounf . (6.25)

Optimélni generator rozhodnuti ¢* : R — M a generator vstupniho signalu 4* : R — U
jsou dany nasledujicimi vztahy

7*(¢,,) = argmin LY(¢y, dy), (6.26)
dreM

7' (G) = angmin B {V*(Cp)ICes e (6.27)

kde ve vztahu (6.26) mohla byt z matematického vyrazu diky deterministickym vlastnostem
L4 odstranéna stfedni hodnota. Zaroveti stoji za povimnuti, Ze z vyrazu (6.27) byl odstra-
nén diskontni faktor vzhledem k vlastnostem funkce arg min. Ze vztahu (6.26) a (6.27) je
patrné, ze optimalni generator vstupniho signalu 4* je funkci optimalni Bellmanovy funkce
V* na rozdil od optimalniho generatoru rozhodnuti *.

Necht je konecné diskrétni mnozina hyperstavii R¢ definovana jako v (6.1) a agregac¢ni
funkce 9 zobrazujici libovolny hyperstav ¢ € R na odpovidajici diskrétn{ hyperstav ¢ € R8
definovéna jako v (6.2). Ukolem je najit feseni Bellmanovy funkciondlni rovnice (6.25),
které predstavuje optimalni Bellmanova funkce V*. Jelikoz zvoleny zptisob hledani reseni
je pouze aproximativni, vysledné reseni je také aproximativni, presnéji feceno vystupem
je po c¢astech konstantni funkce aproximujici pivodni V* pro vSechny mozné hyperstavy
¢ € R. Nalezena Bellmanova funkce se dale pouzije pro generovani pomocného vstupniho
signalu pomoci (6.27). JelikoZ prostor R8 je diskrétni a konecény, lze k hledani Bellmanovy
funkce opét pouzit algoritmy dynamického programovani, naptiklad iteraci uzitkové funkce
nebo iteraci strategie.

V kazdé iteracit = 0, 1, 2, ... algoritmu iterace uzitkové funkce je vylepsena Bellmanova
funkce aktualni strategie. Jelikoz pocet iteraci postupné aproximace v kroku ohodnoceni
strategie je roven jedné, lze krok ohodnoceni strategie a krok vylepseni strategie slouc¢it do
jednoho ekvivalentniho kroku [79], ktery ma v pripadé formulované tilohy aktivni detekce
chyb formu

VO () = min LY(C, d) + nmin E{V ()¢ u}, (6.28)
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kde V® : R# — R je aproximace Bellmanovy funkce v i-té iteraci a 5/ € R?& je diskrétni
hyperstav, ktery je ziskan pomoci nelinearni funkce

¢ = 9(o(C,uy, X)), (6.29)

kde stav x’ odpovidd x;,1. Pocatecni podminka Via) muze byt libovolna, bézné se vsak
pouziva volba nulové Bellmanovy funkce.

Dalsi moznosti hleddni feseni rovnice (6.25) je pouziti algoritmu iterace strategie.
V kroku ohodnoceni strategie je nalezena aproximace Bellmanovy funkce Vq<) odpovi-
dajici strategii p9® feSenim nésledujici funkcionalni rovnice

‘_/;,q(i) (&) = Ed(é7 6-(1) + n E {qu(i) (&,)‘&7 pq(z)} ) (630)

kde 01 je generdtor rozhodnuti, ktery mize byt vypocitan jednorazové na zacdtku algoritmu
pro vsechny ¢ € R# jako
79(¢) = argmin LY(¢, d). (6.31)
dem
Reseni funkcionalni rovnice (6.30) je v pripadé algoritmu iterace strategie stanoveno rese-
nim soustavy linearnich rovnic. V kroku vylepseni strategie je nalezeno reseni optimalizac¢ni
ulohy
YA (E) = arg min B { Vo (€)|C,u} (6.32)
ueld
V kazdé iteraci ¢ je doCasnd strategie reprezentujici aktivni detektor chyb definovana
pl® = 9, (490)T)T Na zacatku iteracniho algoritmu se zvoli stacionarni strategie pi(©®).
Otézkou zustava vypocet podminéné stredni hodnoty Bellmanovy funkce v rovnici (6.28),
resp. (6.32).
Diskrétni hyperstav C/ odpovidajici (6.29) je ndhodnd proménnd, jelikoz hyperstav C,
je ovlivnén nahodnym stavovym sumem. K vypoctu sttedni hodnoty

E{VO()I¢uf = E{VO®($(C u,x)))¢ u} (6.33)

je zapotiebi urdit podminénou hustotu pravdépodobnosti p(x’|¢, u), kterd mize byt vyja-
dfena respektovanim formulace tlohy jako

p('[€, 1) = p(xpr1[Cry we) = p(xsa| Y, up). (6.34)

Jelikoz model (6.29) je nelinedrni spolu s aproximaci Bellmanovy funkce V', analyticky vy-
pocet stfedni hodnoty neni mozny. Numerické feseni lze najit pouzitim nékteré z metod
pravdépodobnosti a statistky. Pro ukazku necht je sttedni hodnota vypocitana na zakladé
uncentované transformace [104], kterd vyuziva pouze prvni dva momenty nahodné veli¢iny.
Stredni hodnota muze byt aproximovana jako

# 2Ny

E {V(i)(ﬂ(q’)(&, u,x)))|¢, u} SN = v Pl = 1| Z8), (6.35)

r=1q¢=0
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kde v, jsou vahy a m,, jsou transformované o-body definované na zdkladé o-bodl m,,
jako

Mg = VO (9(@(C, u,m,,)). (6.36)

Vahy v, a o-body m, , jsou obecné definoviny jako

K

m,o= fr(xa u) + mw(x,r)7 by = ng + P (637)
m, . = m,, — <\/(nx n /@)GTGT> vy — (6.38)
q ) r (j? q 2(nr + K})7
1
mr,(? = mr,O + <\/(n1‘ + K/>GTGE‘> é_nm 9 I/(? — m, (639)

kde r =1,2,...,N,, ¢ =1,2,..., 0y, ¢ = ny + 1,0, +2,...,2n,, x obsahuje prvnich n,
prvki odpovidajiciho diskrétniho hyperstavu ¢, < € R je ndvrhovy parametr unscentované

transformace a vyraz (\/ (ne + k)G, GT)z predstavuje g-ty sloupec matice \/ (n, + k)G, GT.

Postup navrhu aktivniho detektoru chyb pomoci iterace uzitkové funkce je analogicky
postupu pro iteraci strategie, z toho divodu je v praci prezentovan jen prvni zminény.
Cely postup iterace uzitkové funkce s ptimou kvantizaci spojitého stavového prostoru pro
ulohu aktivni detekce chyb je shrnut v algoritmu 5. Dilezitym faktorem presnosti vysled-
ného teseni je vhodny vybér diskrétni mnoziny hyperstavi R&. Iterac¢ni algoritmus mize
byt ukoncen, pokud je splnéna nasledujici podminka na presnost aproximace

||‘_/(i+1) — V(i)Hoo < evr (6.40)

kde ey; > 0 je zvolend mez presnosti.

Algoritmus 5 Suboptimalni algoritmus iterace uzitkové funkce s primou kvantizaci spo-
jitého stavového prostoru pro ilohu aktivni detekce chyb.

1. Kvantizace prostoru hyperstavia Volba mnoziny R# diskrétnich hyperstavi (6.1).

2. Podateéni podminky Inicializace Bellmanovy funkce V(. volba meze pfesnosti ey
a nastaveni itera¢niho indexu i = 0.

3. Ohodnoceni strategie Vypocet novych hodnot aproximace Bellmanovy funkce
V() pro viechna ¢ € R® podle (6.28) s vyuzitim agregacni funkce (6.2) a aproxi-
mace podminéné stiedni hodnoty (6.35).

4. Ukoncovaci podminka Jestlize neni splnéna ukoncovaci podminka (6.40), nasta-
veni ¢ <— ¢ + 1 a skok zpét na krok 3.

V podkapitolach 6.2 a 6.3 bylo pfedstaveno aproximativni feseni tlohy aktivni detekce
chyb, které je zalozené na reprezentaci Bellmanovy funkce formou tabulky. Reseni bylo pre-
zentovano v kontextu tlohy s pifimo méritelnou spojitou casti stavu z divodu mensi dimenze
hyperstavu, ktera je prijatelnéjsi pro kvantizacni techniky. Nicméné je mozné uvedené fe-
Seni zobecnit také pro tlohu s nepfimo méritelnou spojitou casti stavu. Nasledujici ¢asti
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se zabyvaji hledanim feseni pro pripad linedrni aproximace Bellmanovy funkce. Tato re-
prezentace Bellmanovy funkce je vhodnéjsi pro stav s velkou dimenzi, a proto je v dalsich
podkapitolach uvazovana tloha s nepfimo méritelnou spojitou ¢asti stavu, kdy informace
o stavu systému je obsazena v hyperstavu £ € G.

6.4 Uceni temporalni diferenci pomoci linearni para-
metrické aproximace

K fteseni komplexnich optimalizac¢nich tloh lze kromé aproximacnich metod dynamického
programovani vyuzit zpétnovazebni uceni [93], tedy typ strojového uceni, ktery vznikl v ob-
lastech informatiky a fizeni. Na rozdil od dynamického programovani, které vyuziva zna-
lost modelu systému, umoznuje zpétnovazebni uceni hledani reseni optimalizac¢nich 1loh
na zakladé vstupné-vystupnich dat, které jsou ziskany z realného systému nebo simulace
jeho chovani. Klicovou vlastnosti je tedy prirozena identifikace stavového prostoru, kde se
stav systému po vétsinu doby pohybuje, coz vede k nalezeni presnéjsi aproximace Bell-
manovy funkce na tkor kvality aproximace v ¢astech prostoru, ktery je méné podstatny.
Jelikoz provozovani systému v chybovém stavu je nezadouci, je v pripadé detekce chyb
vhodnéjsi pouzit pro zpétnovazebné uceni data simulovand pomoci modelu systému.

Casto pouzivané metody zpétnovazebniho uceni slouzici k nalezeni regulétoru v tloze
optimalniho Fizeni systému jsou zalozeny na technice uceni tempordlni diferenci (TD)
[105], [106]. Uc¢eni TD zaznamenalo vyrazny tspéch pii ndvrhu pocitacového programu,
ktery byl schopen porazit nejlepsi svétové hrace staré deskové hry vrhcaby, zndmé pod
anglickym nazvem backgammon [107], [108]. Optimalni Bellmanova funkce ve hie vrheaby
byla aproximovana neuronovou siti, ktera byla trénovana simulacemi hry a ucenim TD.
Jednd se o prvni uspésnou aplikaci této techniky na komplexni tlohu. Mezi dalsi deskové
hry, kde bylo uéeni TD zdarné aplikovéno, patii ddma [109] nebo Sachy [110]. Nésledujici
navrh aktivniho detektoru chyb vyuziva uceni TD a ¢asto pouzivanou linearni parametric-
kou aproximaci Bellmanovy funkce, ktera bude nejprve priblizena.

6.4.1 Linearni parametrickd aproximace

Parametrické funkéni aproximace predstavuji zobrazeni z prostoru parametri do prostoru
funkci aproximujicich hledanou optimélni Bellmanovu funkci. Pocet parametrii spolu s ar-
chitekturou funkci je predem znamy. Z divodu obecnosti je v této casti vynechan casovy
index. Necht V : G x R™ — R je parametrickd aproximace Bellmanovy funkce, kterd z-
visi na hyperstavu & € G a na vektoru parametri w € R™, ktery je také nazyvan jako
vektor vah. P¥i pouziti parametrické aproximace V neni zapotiebi znit hodnotu Bellma-
novy funkce pro vSechny mozné hyperstavy & € G, ale staci pouze uchovavat hodnoty n,,
parametri. Pravé volba rozumného poctu parametri poskytuje kompaktni reprezentaci
hledané funkce.

Parametrické funkéni aproximace mohou byt linearni nebo nelinearni v parametrech.
Vyznamnou skupinu tvori linedrni aproximace, jelikoz jejich struktura umoznuje lepsi ana-
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Iyzu teoretickych vlastnosti a konvergence. Za urc¢itych podminek lze Bellmanovu funkci
bez ztraty obecnosti nahradit jako

VE) =3 e = @O+ 3 e =@ @wtaE), (641

Jj=nu+1

kde ¢ : G — R™ je vektorovd funkce vektorového argumentu, w = [wy, . .., w,,]T je vektor
vah a €,, : G — R™ je ¢len stejnomérné konvergujici do nuly pro n, — oo [79]. Clen ¢
byva oznacovan jako vektor bazovych funkci, jelikoz jeho prvky jsou tvoreny pevnymi
zndmymi bazovymi funkcemi ¢; : G — R, ¢ = [p1(£), ..., ¢n,(€)]". Z divodu zachovani
primérenych vypocetnich a pamétovych naroki je zapotiebi vhodné zvolit konecné ¢islo
Ny. Bellmanova funkce je aproximovéna linedrn{ parametrickou funkef V : G x R™ — R
tak, ze

V(Ew) = 3 pil€)es = 0"(E)w (6.42)

kde w € R™ je neznamy vektor parametri, jehoz hodnoty definuji Bellmanovu funkci
a nalezeni funkce je tak prevedeno na nalezeni hodnot parametri. Bazové funkce musi
byt vhodné zvoleny apriori na zakladé simulovani systému, zkusenosti nebo znalosti tlohy.
Jelikoz architektura definovana v (6.42) by méla byt schopna dostatecné aproximovat sku-
tecnou Bellmanovu funkci pouze pouzitim n,, parametri, pocet bazovych funkci a jejich
vybér je jednim z rozhodujicich faktora ovliviujici kvalitu aproximativniho reseni. Linedrni
parametrickd aproximace (6.42) muze byt chapdna jako neuronova sit, jak je ilustrovano
na obrazku 6.7. Vstupni vrstvu tvoii jednotlivé slozky hyperstavu, skryta vrstva se sklada
z bazovych funkei a vystupem neuronové sité je aproximace Bellmanovy funkce. Jednotlivé
vahy poté idi zobrazeni ze skryté vrstvy do vystupni vrstvy.

Vstupni Skryta Vystupni
vrstva vrstva vrstva

&1 W1
@ @2
&2
—> V(€ w)
ne =

Obrazek 6.7: Hustrace struktury linearni parametrické aproximace (6.42) jako neuronové

site.
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Mezi zakladni bézné pouzivané bazové funkce patii polynomy, trigonometrické funkce
nebo radidlni bazové funkce. Radidlni bazové funkce jsou funkce realnych hodnot, které za-
visi pouze na vzdalenosti od jejich stfedu [111]. Casto pouzivana normalizovana Gaussova
radialni bazova funkce mutze byt v kontextu aktivni detekce chyb definovana jako

—£<|2
exp (_ lé 5?“2)
; : (6.43)
S oy (_usssn%)
i=1 p 5¢

2

0 (&) =

kde £ € G je stied j-té radidlni bazové funkce a 5§ > 0 je navrhovy parametr udava-
jici rozpéti funkce. Dalsi moznou formu bazové funkce predstavuje po ¢astech konstantni
funkce, kterd se vyuziva pii kvantizaci spojit¢ho prostoru stavii. Pii vhodné volbé agregacni
funkce ¥ : G — G zobrazujici hyperstav £& € G do diskrétniho hyperstavu & € G z dis-

S v. o 5 =1 22 <Ng o ; cip s o
krétni mnoziny hyperstavi G = {£€ ,€,...,& °}, mizZe byt spojity prostor hyperstavi
kvantizovan. Odpovidajici tvar bazové funkce muze byt definovan jako

o1 pokud 9(€) =€,
%(6)—{0 (inak, (6.44)

kde j =1,2,..., Ng a pocet vah odpovida poctu diskrétnich stavii n, = Ng. Nicméné tento
postup se stava vypocetné narocny pri pozadavku na jemnou kvantizaci, jez zptusobi velkou
dimenzi diskrétniho prostoru. Tato forma aproximace byla diskutovana v podkapitolach 6.2
a 6.3. Porovnani aproximace Bellmanovy funkce linedrni parametrickou aproximaci s nor-
malizovanymi gaussovskymi bazovymi funkcemi a aproximace po ¢astech konstantni funkei
je ilustrovano na obrazku 6.8.

— /
~ Aprozimace linedrni
%
wi //\\//_\ / parametrickou aproximact
N c

N

v — Aprozimace po cdstech
konstantni funkct
/ \J/\ / f
L
3

Obrazek 6.8: Ilustrace rozdilu mezi aproximaci Bellmanovy funkce linearni parametrickou
aproximaci tvorenou normalizovanymi gaussovskymi bazovymi funkcemi a aproximaci po
¢astech konstantni funkci v jednodimenzionalnim stavovém prostoru.
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6.4.2 Uceni temporalni diferenci

Uceni TD se podobné jako uvedené iterac¢ni algoritmy dynamického programovani sklada
ze dvou krokii: ohodnoceni strategie a vylepseni strategie. V kontextu tilohy aktivni detekce
chyb pouziva uceni TD na rozdil od dynamického programovani pro ohodnoceni strategie
data. Nicméné pro vylepseni strategie, presnéji pro generovani vstupu, je zapotiebi znat
model systému v disledku preformulovani na tlohu s tplnou informaci o stavu. Tato c¢ast
pojednava o mozném zpusobu nalezeni vektoru vah w linearni parametrické aproximace
Bellmanovy funkce pomoci techniky uéeni TD. V kazdé iteraci je vektor vah aktualizovan
na zakladé ziskanych dat. Itera¢ni index TD m = 0,1, 2, ... miiZe jit s ¢asem, neboli v kaz-
dém casovém okamziku je provedena pravé jedna iterace, a nebo lze realizovat nékolik
iteraci vylepseni vektoru vah v ramci jednoho ¢asového okamziku. Z divodu obecnosti je
v nasledujicich vztazich zachovan iterac¢ni index m.

Necht je uvaZovana m-t4 iterace algoritmu, ktera vyuziva vzorek hyperstavu £, gene-
rovaného na zikladé aktudlné platné strategie p™ a vzorku hyperstavu &,. To znamend,
ze rozhodnuti dj a vstup uy jsou generovany podle

M — p™(Ey). (6.45)

Uy

Strategie p™ = [5*, (¥™))T]T aproximujici Bellmanovu funkci je stanovena na zakladé
vah w™ jako

o'(€,) =argmin LY(€,, d), (6.46)
deM
3g) =arg minE {V(@ (& u,y),w )€ uf, (6.47)

kde generator rozhodnuti 6* je vypocitan piimo na zakladé znalosti funkce LY a generétor
vstupniho signalu 4™ je v kazdé iteraci m aktualizovan na zakladé dostupnych dat. Rov-
nice (6.46) a (6.47) predstavuji krok vylepseni strategie s vyuzitim aproximace Bellmanovy
funkce (6.42). Generétor rozhodnuti se neméni na rozdil od generdtoru vstupniho signalu,
ktery zavisi na dané linearni parametrické aproximaci Bellmanovy funkce. Je nutné zdu-
raznit, ze vztah (6.47) vyzaduje explicitni znalost modelu ¢ a méreny vystup y’ je pouzity
k vypoctu hyperstavu &, pomoci (5.54). Funkce V2" definovand jako

vl (e) =V (&w™) (6.48)

predstavuje Bellmanovu funkei pro suboptimélni strategii p™ ) z predchoziho itera¢niho
kroku. V pripadé pocatecni faze iteracniho algoritmu pro m = 0 miize byt pocatecni vektor
vah w©® zvolen libovolné [106]. V piipadé simulace systému na zékladé modelu chovan{ sys-
tému (5.54) muze byt podminénd stfedni hodnota v (6.47) vyhodnocena ptiblizné pomoci
metody MC.

Krok ohodnoceni strategie spociva v pripadé dynamického programovani v nalezeni
funkce V2" pro danou strategii p, neboli nalezeni hodnot pro vSechny mozné hy-
perstavy & € G. V pripadé uceni TD neni krok ohodnoceni strategie proveden tplneé,
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jelikoz jsou dostupné pouze dva vzorky hyperstavu. V. m-té iteraci je novy vektor vah
w1 ziskan na zdkladé znalosti vektoru vah w(™ a vzorki hyperstavu &, a &, +1- K tomu
slouZi tzv. chyba temporélni diference (CHTD), ktera reprezentuje rozdil mezi o¢ekavanymi
ztratami V (€, w™) a predikovanymi ztratami LY(€,, dy) + nV (&1, w™) na zékladé si-
mulovanych dat. Hodnota CHTD ¢, je proto definovana jako

O = L&, di)+nV (€xpy, w™) =V (€4, ™). (6.49)

V kroku ohodnoceni strategie jsou tedy vahy aktualizovany o informaci z CHTD a novy
vektor vah je vypocitan jako

k

W™ = W™ k0 D (N) T p(€), (6.50)
t=0
kde X € (0,1) je parametr TD a «}, > 0 je parametr délky kroku, ktery se muZe v Case
ménit. Na zakladé parametru TD A jsou takové metody nazyvané jako TD(A) metody
uceni. Vztah (6.50) mize byt zapsan v kompaktnéjsi podobé jako

wm+) — ,(m) 4 Kt Opzr, (6.51)
kde z, € R™ je tzv. vektor zodpovédnosti, ktery je rekurzivné vyjadren jako

Zir1 = N7z + (&) (6.52)

s pocateéni podminkou zg = (). Vektor zodpovédnosti z; poskytuje informaci o tom,
které z vah jsou zodpovédné za soucasnou CHTD, a proto musi byt pozménény.

Jelikoz aktualizace vah probihd na zdkladé na dat, je zapotfebi dostatecné prohledavat
prostor hyperstavii. V pripadé nedostatecného prohledani dilezitych regiontt hyperstavii
muze vyslednd strategie generovat vstup, ktery nebude pomahat ke zlepseni detekce chyb.
Jednou z moznosti je zména vybéru pocateéniho hyperstavu tak, aby doslo k co nejlepsimu
pokryti prostoru hyperstavi. Dalsi techniky jsou diskutovany v podkapitole 6.4.3, kde je
v pritbéhu uceni zapotiebi prohledavat jak prostor hyperstavii, tak prostor vstupt.

Postup uceni TD pro tlohu aktivni detekce chyb je shrnut v algoritmu 6. Uvedeny al-
goritmus predstavuje variantu, kdy je v kazdém casovém okamziku provedena pravé jedna
iterace ohodnoceni strategie, neboli index m jde s ¢asovym indexem k. V pripadé do-
stupnosti dat ze dvou ¢asovych okamzik je mozné aktualni strategii ohodnotit a nasledné
vylepsit na zakladé nalezeného vektoru vah. Kroky itera¢niho algoritmu uceni TD jsou opa-
kovany, dokud neni splnéna zvolena ukoncovaci podminka. Takova podminka miize spocivat
v dosazeni maximalniho poctu iteracnich krokt, nebo napiiklad ve splnéni urcitého krité-
ria kvality pro aproximaci Bellmanovy funkce. Nicméné je nutné zdtraznit, ze v kazdém
iteracnim kroku vylepseni strategie (6.47) je zapotiebi vypocitat jednu stiedni hodnotu
oc¢ekavanych ztrat pro vsechny mozné vstupy z mnoziny vsech pripustnych vstuptu /. Na-
vic tato stfedni hodnota nemiize byt vyjadrena analyticky diky nelinearité v modelu sys-
tému, a proto je vypocet nutné provést aproximacné, napriklad uncentovanou transformaci
nebo metodou MC. Takovy vypocet vSsak muze byt velmi vypocetné narocny. Alternativni
zpusob vyuzivajici tzv. Q-funkci témto vypocetné naroénym postuptum predejde na tkor
zvyseni pamétovych narok.
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Algoritmus 6 Algoritmus uceni TD pro tlohu aktivni detekce chyb.

Inicializace Vybér pocatecniho vektoru vah w(® | parametri &%, A a po¢tu MC simulaci
Nuc pro vypocet stiedni hodnoty v (6.47). Nastaveni iteracniho indexu m = 0 a ¢asového
indexu k = 0.

1. Pozorovani Méreni vystupu y; a sestaveni hyperstavu &, pomoci algoritmu odhadu
stavu a preformulovani tlohy.

2. Ohodnoceni strategie Pokud k > 1, néasleduje vypocet vektoru vah w™ vyuzitim
uceni TD.

2.1) Sestaveni &§,_; a &,.

2.2) Vypocet CHTD 6;_; pomoci (6.49).

24

)
)
2.3) Vypocet vektoru vah w1V na zékladé (6.51) a (6.52).
) Nastaveni m < m + 1.

3. Rozhodnuti a vstup Generovani rozhodnuti d; a vstupu u; na zdkladé pribézné

strategie p(™ (6.45) s vyuzitim (5.54), (6.42), (6.46), (6.47) a aktuélniho vektoru vah
(m)

w\™,

Nastaveni k£ <+ k£ + 1 a skok zpét na krok 1 dokud neni splnéna ukoncovaci

podminka.

6.4.3 Q-uceni temporalni diferenci

Q-uceni tempordlni diferenci (QTD) je technika velmi podobna uceni TD, avSak misto
Bellmanovy funkce je uvazovana Q-funkce. Q-funkce je funkce, ktera se velmi casto vyuziva
ve zpétnovazebnim uceni i dynamickém programovani. Jejim pouzitim lze generovat vstupni
signal bez znalosti modelu systému. Na rozdil od Belmanovy funkce je kromé stavu Q-
funkce zavisla také na vstupu. V problematice aktivni detekce chyb lze optimalni Q-funkci
[112] definovat jako ocekdvané diskontované ztraty, které by nastaly v pripadé zvoleni
rozhodnuti d € M a vstupu u € U pro hyperstav £ € G a v nasledujicich ¢asovych
okamzicich by byla pouzivana optiméalni strategie p*, neboli

Q" (&, u,d)=LYE d)+nE{V (&, u,y")[¢ u}, (6.53)

kde Q* : G x U x M — R je optimalni Q-funkce hyperstavu &, vstupu u a rozhodnuti d.
Z divodu zjednoduseni byly v (6.53) vynechény ¢asové indexy. Optimélni aktivni detektor
chyb p* = [6*, (7*)]T Ize v kazdém casovém okamZiku k € T zapsat pomoci Q-funkce
jako

o*(&,) = argmin LY(§,, d), (6.54)
deM
¥ (&) = argexz{lin {Q" (& u,07(&4))} - (6.55)
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Generéator vstupniho signalu je opét plné definovan ztratovou funkei L9, avSak ke generovani
vstupu je zapotfebi najit optimédlni Q-funkci Q*. Stoji za povSimnuti, Ze vztah (6.55)
na rozdil od vztahu (6.47) neobsahuje vypocet stfedni hodnoty a nevyzaduje tak znalost
modelu. Libovolna strategie p = [7, (7)T]T miZe byt ohodnocena s vyuzitim Q-funkce
nasledovné

Q°(&,u,d)=LY(E d)+nE{Q"(S(&, 0, y'), 7(o(€. uy)),
o(¢(& ))&, u}. (6.56)

Z této rovnice je patrné, ze Q-funkce odpovida souctu bezprostiednich ztrat Ed(é ,d) zé-
visejicich na rozhodnuti d a néjaké funkci budoucich ztrat, ktera zavisi na hyperstavu &
a vstupu u. Q-funkci neni jednoduché vypocitat v disledku prokleti rozmérnosti. Tento jev,
ktery nastava predevsim v dusledku vlastnosti hyperstavu £ je divodem pro nahrazeni Q-
funkce néjakou vhodnou aproximaci. V pripadé volby linearni parametrické aproximace je
mozné Q-funkci aproximovat jako

O(€.u.d,0) =L(£.d) + " vil&, )b,
=1
—L9(€,d) + x(&,w)"e, (6.57)

kde Q : GxUX M xR™ — R je aproximace Q-funkce, @ € R™ je vektor vah Q-funkce a x :
G xU — R™ je vektor bazovych funkci. Vektor vah je opét tvoren jednotlivymi neznamymi
parametry @ = [0y, ...,0,,]T a vektor bazovych funkel x (&, u) = [x1(&,0),. .., Xn, (& 0)]T
znamymi funkcemi, které jsou vhodné zvoleny na zdakladé zkuSenosti nebo porozumeéni
dané tloze. Pohledem na vztah (6.57) lze zjistit dva hlavni rozdily od linearni paramet-
rické aproximace pro Bellmanovu funkei uvedené v (6.42). V piipadé Q-funkce jsou bazové
funkce kromé hyperstavu & zavislé také na vstupu u. Druhym rozdilem je explicitni vy-
jadieni ¢lenu LA(€,d), které plyne z definice Q-funkce. Jelikoz hodnota ztrat LI(€, d) je
znama, lze linedrni parametrickou funkei aproximovat pouze druhy ¢len ve vztahu (6.56).
Ukolem zpétnovazebniho uéeni je najit vektor vah @ tak, aby funkce Q co nejlépe aproxi-
movala optimélni Q-funkci Q*.

Nasledujici ¢ast priblizuje uceni QTD. Nize uvedené vztahy jsou proto velmi podobné
tém, které byly prezentovany v podkapitole 6.4.2. Iteraéni krok vylepSeni strategie p™ =
[&*, (") T]T pomoci QTD odpovida

5-*(£k:):arg min Ed(&k) d)7 (658)
deM
7 (&) =ang min {Q(&, w,5"(£,), 6} (6.59)
uc
kde aproximace Q-funkce Qf’(m_l) pro strategii p™ Y je definovana jako

Q" (&u,57(€) = Q (& u,57(€),0™) . (6.60)
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Uvedené vztahy podobné jako v u¢eni TD obsahuji obecny iteracni index m = 0,1,2, ...,
ktery muze jit s casem; dalsi moznosti je realizace nékolika iteraci vylepseni vektoru vah

v jednom casovém okamziku. Druhym krokem uceni QTD je ohodnoceni strategie pim
s vyuzitim Q-funkce Qﬁ(m), vektoru vah 8™ a CHTD pro Q-funkei 5,? definované jako

(Sl? = Ed(éka dk)+n© (€k+17 Upt1, 6* (£k+1>7 0(m)>
-Q (5@ uy, 0 (&), G(m)) : (6.61)

Novy vektor vah Q-funkce je tedy ziskan, obdobné jako v (6.50), podle

k
0" = 0" 1 w67 > (N x (€ w), (6.62)

t=0

kde ki > 0 je parametr délky kroku. Zavedenim vektoru zodpovédnosti zg € R™ defino-
vaného jako

21 = A2 + X (€pirs Weyr) (6.63)

muze byt vztah (6.62) prepsan do rekurzivni podoby
oY) = 9 4 15279 (6.64)

s volbou pocatecni podminky z§¢ = x (&, o).

V pripadé uceni QTD je zapottebi dostatecné prohledat jak stavovy prostor, tak prostor
moznych budicich vstupti. Z toho diivodu by se méla do procesu generovani vstupu zavést
nahoda. Jednou z moznosti dosazeni potrebnych vlastnosti je zavedeni tzv. e-hladové stra-
tegie. S pravdépodobnosti (1 — €) se pouzije vstup generovany na zakladé (6.59) a s prav-
dépodobnosti € je vstup vygenerovan nahodné z mnoziny vsSech pripustnych vstupt pri
pouziti rovnomérného rozdéleni. Nedostatkem e-hladové strategie je to, ze pfi generovani
nahodného vstupu jsou vSechny mozné vstupy vazené stejné. Jako lepsi postup by se zdél
vybér patrné lepsich vstupii nez téch, které v dané situaci pisobi méné slibné. Takovy vybér
muze byt dosazen metodami, které jsou znamy jako soft-min, pripadné soft-max metody
[93]. Zékladni postup nalezeni aktivniho detektoru chyb pomoci QTD a e-hladové strategie
je uveden v algoritmu 7.

Oba algoritmy 6 a 7 predstavuji mozny zpusob hledani vhodné strategie aktivniho
detektoru chyb zalozené na off-line simulaci modelu systému. To znamend, zZe proces vy-
lepsovani strategie probiha nad vzorky ze simulatoru systému, jelikoz spusténi skutecného
systému by mohlo vést k nezddoucimu chovani v dusledku chyby v systému. Off-line na-
vrzeny aktivni detektor chyb splnujici urcité pozadavky na chovani a podminky provozu
je nasledné vyuzit on-line v redlném systému, jelikoz vypocetni ¢as generovani rozhodnuti
a budictho vstupu je maly, zvlasté pak v pripadé pouziti Q-funkce.
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Algoritmus 7 Algoritmus QTD vyuzivajici e-hladovou strategii pro tlohu aktivni detekce
chyb.

Inicializace Vybér vektoru vah 89, bazovych funkef x, parametri kg, A a €. Nastaveni
iteracniho indexu m = 0 a ¢asového indexu k = 0.

1. Pozorovani Méfeni vystupu yj a sestaveni hyperstavu &, pomoci algoritmu odhadu
stavu a preformulovani tlohy.

2. Hledani strategie Pokud k£ > 1, nasleduje vypocet vektoru vah 6™ vyuzitim QTD.

2.1) Nacteni &,_, a &,.

2.2) Vypocet CHTD &% | pomoci (6.61).

2.3) Vypocet vektoru vah 8™V na zikladé (6.63) a (6.64).
2.4) Nastaveni m < m + 1.

3. Rozhodnuti a vstup Generovani rozhodnuti dj podle (6.58) a (5.57). S pravdépodob-
nosti 1 — e generovani vstupu u; na zakladé (6.59), (6.57), (5.54) a soucasného vektoru
vah 0™ S pravdépodobnosti ¢/N, nadhodny vybér vstupu jako u, = u’, u’ € U pro
i=1,...,N,.

Nastaveni k£ + k£ + 1 a skok zpét na krok 1 dokud neni splnéna ukoncovaci
podminka.

6.5 Pouziti neparametrické aproximace

Jedna z nevyhod parametrické aproximace Bellmanovy funkce spoc¢iva v nutnosti dopredné
volby struktury aproximace bez moznosti vyuziti namérenych dat. Nevhodna volba struk-
tury zasadné ovlivni vysledek hledani optimalniho feseni optimaliza¢ni tilohy. Oproti tomu
neparametricka aproximace disponuje jistou flexibilitou. Neparametrické aproximace obsa-
huji ¢leny podobné parametriim, jejichz pocet a zaroven hodnoty se mohou ménit a zavisi
na dostupnych métenich. Hlavni myslenkou neparametrickych aproximaci je tedy sestaveni
lokélnich aproximaci na zakladé namérenych dat.

V neparametrickych architekturdch se velmi ¢asto vyuziva tzv. jadrova funkce [111].
Bellmanova funkce miize byt aproximovana vazenym souctem

N S\1/s
() = L= K& 6V (6.65)

SIOK(EE)

kde & € G& C G je vzorek hyperstavu z diskrétni mnoZiny N vzorkd hyperstavii, V7 je
piiblizna hodnota Bellmanovy funkce pro hyperstav £ a K : G x G® — R je jddrovd funkce
udévajici vahu mezi £ € G a &, kterd musi splilovat urcité vlastnosti [113]. Hodnoty V;’
pro vsechna j = 1,2,..., N¢ mohou byt stanoveny off-line nebo on-line na zakladé meren.
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Velmi oblibenou volbou jadra K je Gaussova jadrova funkce definovana nasledovné

_H£—£§-||§>

K(&,&;) = exp ( 5F (6.66)

kde 6% > 0 je navrhovy parametr udavajici rozpéti jadrové funkce. Jeho volba ovlivni pres-
nost vysledného teseni. Prehled dalsich pouzivanych jadrovych funkci je uveden naptiklad
v [114]. Mezi dalsi neparametrické architektury se fadi aproximace vyuzivajici gaussovské
processy [115]-[117] nebo hierarchické agregace [118].

Flexibilita neparametrickych aproximaci ovSem ztézuje analyzu konvergence a v pri-
padé velkého poctu namérenych dat muze zptsobit vysoké vypocetni a pamétové naroky.
Slozitost aproximace souvisi s jeji strukturou a poctem parametri. Z téchto davodu je
ziejmé, ze volba struktury a poc¢tu parametru je stézejnim bodem feSenim optimalizacni
tlohy. Parametrické a neparametrické architektury jsou blize diskutovany napiiklad v [111],
[114]. V této casti je Bellmanova funkce nahrazena lokalni neparametrickou aproximaci.

Necht zvolend aproximace vyuziva strukturu aproximace definovanou v (6.65) a gaus-
sovskou jadrovou funkci ze vztahu (6.66). K pouziti zvolené aproximace je zapotiebi de-
finovat diskrétni mnozinu vzorki hyperstavii G a vypocitat prislusné hodnoty V pro
vSechna j = 1,2,..., Ng. Tyto vzorky umoznuji jistou flexibilitu aproximace a samotnd
diskrétni mnozina G& = {€1,&5,... ,S?VE} hyperstavi muze byt urCena na zakladé zku-
senosti nebo apriorni znalosti tlohy. Takova definice mnoziny G# vsak neni vhodna pro
systémy s vysokou dimenzi hyperstavu. Existuji tedy dalsi moznosti zadefinovani mnoziny
Ggs. Jednou z moznosti je vytvoreni diskrétni mrizky pokryvajici dilezité regiony prostoru
hyperstavi podobné jako v podkapitolach 6.2 a 6.3. Nevyhodou tohoto postupu jsou vyssi
paméfové a vypocetni naroky. Navic se hyperstav v zavislosti na dynamice systému mize
pohybovat prevazné v urcitych oblastech a rovnomérné pokryti celého prostoru hyperstavii
neni dulezité tak, jako vyssi hustota pokryti téchto oblasti. Aby se predeslo nedostatktum
predchozich postupli, mohou byt vzorky hyperstavu tvorici mnozinu G® vygenerovany na
zékladé ruznorodych simulaci systému [119]. To znamend, Ze vzorky hyperstavii mohou
byt generovany pomoci vhodné zvolenych budicich signalii a ziskané trajektorie systému.
V pripadé nestabilniho systému je nutné zvolit stabilizujici vstupni signal.

Za predpokladu znamé mnoziny G# nasleduje druhy krok v podobé vypoctu hodnot Bell-
manovy funkce V° pro jednotlivé vzorky hyperstavi £ € G®. Takovy vypocet lze provést
pomoci algoritmi dynamického programovani, napiiklad iteraci uzitkové funkce. V kazdé
iteraci ¢« = 0,1,2,... jsou pfiblizné hodnoty Bellmanovy funkce nad vzorky hyperstavi
vylepseny nasledovné

Vi = min B{LE, d)[¢, d} + nmin B {70 (€)g, u}, (6.67)

kde V@) (¢') = V(€') je hodnota aproximace optimélni Bellmanovy funkce pii znalosti
hodnot V¥, V35, ..., Vﬁ,g, ¢ = o % u,x’) je hyperstav a x’ je spojitd ¢ast stavu v dalsim

casovém okamziku. Poc¢ateéni hodnoty Vjs(o) pro j =1,2,..., N mohou byt zvoleny nulové
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a cely postup muze byt ukoncen nésledujici zastavovaci podminkou
[V — 70| | < ey, (6.68)

kde ey1 > 0 je mez presnosti. Analogicky lze vypocitat hodnoty V;* pomoci dalsich algoritmi
dynamického programovani jako je napriklad iterace strategie.

On-line generovani

Stanoveni vzorki Off-line vypocet .
o rozhodnuti a vstupu
hyperstavu ~ — 5 funkénich hodnot — 5 o . 74
s s . . dpy=argming. v, L (&, d)
éla"'7£N§ ‘/17"-7VN§

wy=arg min, o, E{V(£,) (€, uf

Obrézek 6.9: Postup navrhu aktivniho detektoru chyb s vyuzitim neparametrické aproxi-
mace (6.65) Bellmanovy funkce.

Za predpokladu znalosti vzorki hyperstavu & a prislusnych priblizngch hodnot Bell-
manovy funkce V7, j = 1,2,..., N¢ lze pomoci (6.65) aproximovat Bellmanovu funkci.
Postup navrhu aktivniho detektoru chyb s vyuzitim neparametrické aproximace Bellma-
novy funkce je ilustrovan na obrazku 6.9. V prvnim kroku je zvolena konecna diskrétni
mnozina hyperstava G&, na zakladé které jsou vybranym itera¢nim algoritmem dynamic-
kého programovani vypocitany priblizné hodnoty Bellmanovy funkce V7, j =1,2,..., Ng.
Tyto kroky jsou provedeny off-line. Nasledné je pro on-line pouziti navrzen generator vstup-
niho signalu na zakladé neparametrické aproximace (6.65) Bellmanovy funkce. Cely postup
je shrnut v algoritmu 8.

Algoritmus 8 Algoritmus vyuzivajici neparametrickou aproximaci ziskanou iteraci uzit-
kové funkce pro tlohu aktivni detekce chyb.

1. Stanoveni vzorkt hyperstavt Volba mnoziny G® na zékladé zkusenosti nebo simulaci
systému s riznymi podminkami na pocateéni hyperstav a vstupni signal.

2. Pocateéni podminky Inicializace Bellmanovy funkce V(% volba meze presnosti ey
a nastaveni itera¢niho indexu i = 0.

3. Off-line: neparametricka aproximace Vypocet funkénich hodnot V7, ..., Vﬁ,ﬁ na za-
kladé iterace uzitkové funkce s krokem ohodnocenti strategie (6.67) a ukoncovaci podminky
(6.68).

4. On-line: rozhodnuti a vstup Generovani rozhodnuti d; a vstupu u; v kazdém caso-
vém okamZiku k € T na zékladé strategie p = [, ()],

5(€,) = argmin LY(€,, d), (6.69)
deM
3(€,) = argmin BV (€l (6:70)

kde V je ddno (6.65) a (6.66).
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6.6 Dynamické programovani pro tlohu aktivni de-
tekce chyb a rizeni

Predchozi cast se tykala feseni ulohy aktivni detekce chyb bez pozadavku na chovani stavu
systému. ReSen{ tilohy aktivni detekce chyb a i{zenf miZe byt navrzeno analogicky, je viak
diilezité zohlednit vsSechny navrhové pozadavky obecné ztratové funkce. Z toho divodu
jsou v této casti v kratkosti uvedena Bellmanova funkcionalni rovnice pro tlohu zahrnu-
jici detekci chyb i fizeni, a zaroven samotny predpis pro optimalni aktivni detektor chyb
a regulator.

Necht jsou uvazovany informacni statistiky, které jsou poskladany do hyperstavu &, €
G. Pro model chovéani (5.54) necht je nalezena takova strategie (5.59), kterd minimalizuje
kritérium (5.60). Bellmanova funkce popisujici budouci oc¢ekavané ztraty za predpokladu
pocatecéniho hyperstavu & € G a respektovanim strategie p* je definovana jako

F
V9 = i B{Y Lol viEI6 — €} 6.71)
k=0

Podobné jako pro pripad aktivni detekce chyb (6.24) muze byt v tloze aktivni detekce chyb
a Tizeni Bellmanova funkcionalni rovnice definovana nasledovné

Vi€ =, min | E{L(E diue) + 0V (G € di i (6.72)

Stoji za pripomenuti, ze v pripadé tlohy aktivni detekce chyb je mozné pravou stranu
Bellmanovy funkciondlni rovnice (6.25) rozdélit na dvé ¢asti. Jedna ¢ast popisuje minimalni
ocekavané ztraty zptsobené soucasnym rozhodnutim o chybé a druha ¢ast vyjadiuje celkové
budouci diskontované ocekavané ztraty. Jelikoz trajektorie hyperstavu pro tlohu aktivni
detekce chyb a Tizeni zavisi na vstupnim fizeni a ztratova funkce zavisi jak na vstupnim
Fizeni, tak na rozhodnuti, nezle rovnici (6.72) dale upravovat podobné jako (6.24).
Optimalni strategie p™ je urcena fesenim Bellmanovy funkciondlni rovnice
p (&) = argmin E{L(&, di,up) +nV* (&, 1) diui ) (6.73)
dpEM,u €

Dosazenim predpisu (5.61) pro ztratovou funkci do (6.73) a naslednou tpravou je mozné
vyjadrit optimalni generator rozhodnuti a optimalni regulator jako

di = ™ (&,) = argmin a L% (dy, £,), (6.74)
dreM
Wi =7 (&) = argmin B{(1 - @)L (€ w) + 0V (€l e} (6.75)

Bellmanovu funkcionélni rovnici (6.73) neni mozné pro formulovanou tlohu vyresit analy-
ticky a zaroven pouziti dynamického programovani ztézuje prokleti rozmérnosti v disledku
vlastnosti hyperstavu &,.. K hledani suboptimalniho feseni mohou byt pouzity aproximacni
postupy, které byly prezentovany vyse v této kapitole. Pouziti aproximac¢niho dynamického

programovani a zpétnovazebniho uceni je analogické, jako v pripadé tlohy aktivni detekce
chyb.
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Kapitola 7

Detekce zmén a chyb bez znalosti
modelu

V této kapitole jsou navrzeny dva adaptivni algoritmy detekce zmén v systému bez znalosti
modelu. Jejich iikolem je rozpoznat jednotliva chovani systému pouze na zakladé mérenych
vstupt a vystupu, za predpokladu, ze nejsou k dispozici zadna jiz diive klasifikovana data.
To znamend, Ze oba algoritmy sami vytvareji navaznost mezi daty a moznym chovanim
systému on-line v pribéhu méreni. Prvni algoritmus prezentovany v podkapitole 7.2 je
odvozen pro linearni systémy a vyuziva vlastnosti linedrnich zobrazeni. Druhy algoritmus
v podkapitole 7.3 vyuziva samoorganizujici se mapy a jedna se o rozsiteni algoritmu pre-
zentovaného v [120]. Navrzeny algoritmus umoziuje porovnavat minulé modely chovani
s tim nové detekovanym, a tim je zamezeno zbytecnému pridavani novych modelt chovani.

Na rozdil od predchozich ¢asti se v této kapitole se hovori hlavné o obecnéjsi tloze detekce
zmén, kterda mize byt zadana v tlohach automatického rizeni.

7.1 Detekce zmén a chyb zaloZzena na datech

Jak bylo uvedeno v kapitole 2, existuje celd fada sméri detekce zmén a chyb v dynamic-
kych systémech. Prevazna cast této prace se zabyva navrhem aktivniho detektoru chyb,
ktery predpoklada tplnou znalost modelu systému. Vicemodelova detekce chyb tvori vy-
znamnou skupinu ptistupt k detekce chyb, a to hlavné z divodu detekce zmén ve strukture
nebo parametrech. Samotna tvorba modelu rozsahlych a komplexnich systémii vSak miuze
byt casové i finanéné narocna. Alternativni moznosti vytvoreni modelu predstavuje identi-
fikace systému [121], kdy parametry modelu jsou identifikovany na zdkladé dostupnych dat.
Detektor chyb v takovém ptipadé sleduje zmény parametrii modelu v ¢ase. Nékdy muiize byt
pevna struktura modeld limitujici, a proto byly navrzeny metody s pohyblivym poctem
modelu [122]. Zakladni mnozina modelu je rozsifena nebo zizena v zavislosti na zméné
chovani systému. Nicméné stézejnim bodem téchto technik je vybér samotné struktury
modelu systému, ktera nemusi dostatecné charakterizovat chovani systému.

Velka pozornost v oblasti detekce zmén a chyb je vénovana pristupu zalozenému na
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datech, ktery se osvédéil v prostiedi s velkym mnozstvim nasbiranych dat [2]. Inspirace
metod tohoto pristupu sahd do strojového uceni - jedné z mnoha podoblasti umeélé in-
teligence [17]. Strojové uceni lze rozdélit na uceni s ucitelem a uceni bez ucitele podle
dostupnosti predem oznacenych trénovacich dat. V pripadé uceni s ucitelem jsou doptredu
poskytnuta trénovaci data s jasnou navaznosti na chovani systému. Prikladem metod za-
lozenych na uceni s ucitelem jsou metody rozpoznani vzoru [43], které vSak mohou mit
i varianty uceni bez ucitele. V ptripadé rozpoznéani vzora probéhne klasifikace riznych cho-
vani systému na zakladé dat nasbiranych ve zkusebnim provozu a nasledné jsou vytvoreny
hranice regionii chybného chovani. V bézném provozu je pak na zakladé on-line dat roz-
poznan vzor chovani. Uceni bez ucitele predstavuje variantu, kdy neni znama navaznost
vystupnich dat na vstupni data [123], a typickym piikladem je analyza hlavnich kompo-
nent [124]. Analyza hlavnich komponent se bézné vyuziva predevsim k redukci dimenze
dat, avsak poskytuje mimo jiné informaci o sméru dat s nejvétsi varianci. Na zédkladé této
analyzy mohou byt opét urceny hranice regionti bézného chovani systému. Mezi dalsi me-
tody uceni bez ucitele patii metody zalozené na samoorganizujicich se mapach [125], [126],
rostouci bunééné struktuie [127], nebo rostoucim neuronovém plynu [128]. Tyto metody
dokazi rozdeélit data do regionti, na jejichz zdkladé 1ze analyzovat chovani systému, jak je
ilustrovano na obrazku 7.1. Vyhodou metod zalozenych na datech je, ze nevyzaduji znalost
modelu.

> 21

Obréazek 7.1: Tlustrace prifazeni on-line méfeni (¢ervené) do piislusného regionu moznych
chovani systému v p¥ipadé dvou rozmérného vektoru méfeni z = (21, zo]T.

Necht je chovani systému v kazdém ¢asovém okamziku k € 7 = {0,1,2,...} popsano
modelem

Xk+1 = Aukxk + Bukuk, (71)

kde x;, € R™ je spojita ¢ast stavu, p, € M = {1,2,...,N,} je nezndmd diskrétni Cast
stavu, u, € R™ je vstup, A, spolu s B,, jsou neznamé matice systému. Piedpokldda se,
ze prepnuti modelu, tedy zména uy, nastane az po uplynuti dostatecné velkého casového
intervalu tak, aby mohlo dojit k detekci zmény. Chovani systému je modelovano determi-
nistickym stavovym modelem (7.1) s primo méritelnou spojitou ¢asti stavu. Prestoze se
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jednd o jednoduchy model, ktery na rozdil od predchozich kapitol neuvazuje nepresnost
modelovani nebo vliv Sumu na dynamiku systému, stale je velmi ¢asto vyuzivan v tlo-
hach tizeni nebo detekce zmén a chyb v systémech. Predpoklada se, ze algoritmy detekce
zmény predstavenych v této kapitole vyuzivaji vektorem méteni z; € R™, ktery obsahuje
informaci o métenych datech. Diskuse vybéru vhodného vektoru méreni v kontextu samo-
organizujicich se map je uvedena napriklad v [129], [130]. Necht je vektor méfeni zvolen
nasledovné

Zg - [ng ngh cee 7Xrl£7No+17 ngNov UE,D cee 7ungo+17 ungo]Tv (72)
kde N, € N* je pocet po sobé jdoucich méfeni a n, = n, (N, + 1) + n,N, je dimenze
vektoru méreni. Cilem tulohy je spravné detekovat zménu chovani systému a rozpoznat,
zda aktualni chovani systému jiz diive bylo detekovano.

[

7.2 Detekce zmén vyuzivajici jadra linearniho zobra-
zeni

Hlavni myslenkou prvniho algoritmu je vyuziti geometrickych vlastnosti linedrnich systémi.
Necht je pro ilustraci uvazovan skaldrni linearni systém (7.1), jehoz model muze byt upraven
do nésledujiciho tvaru

Tht1 — Ay, T — by up = 0, (7.3)

Za predpokladu t¥f dimenziondlniho vektoru méfeni zy = (251, 2x.2, 23] = [Tk, Th1, Up_1] "
muze byt vztah (7.3) upraven do vektorového tvaru

a z, =0, (7.4)

kde a; = [1, —a;, —b;]T je vektor urcujici normalu roviny pro model py, = 4. Pak pro rozdilné
i lezi vektor méreni zy, v rozdilné rovinné, coz je ilustrovano na obrazku 7.2. Zménu chovani
systému lze detekovat na zakladé ovéreni, zda vektor z lezi v jedné z rovin. V pripadé,
Ze nendlezi ani jedné z nich, je zapotiebi urcit novou rovinu charakterizujici dalsi mozné
chovani systému. Ulohu je mozné zobecnit i pro vyssi dimenzi n.,.

Model chovani systému (7.1) je mozné upravit jako

Xk+1 — Aukxk - Bukuk =0. (75)

Za predpokladu neménného chovani py = i je mozné na zdkladé (7.5) a (7.2) sestavit
nasledujici vztah

Mizk = 0, (76)
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Obrézek 7.2: Ilustrace rovin mozného vyskytu méteni zy = [z 1, 2k.2, zk73]T pro dvé mozné
chovani systému. V tomto pripadé chovani systému odpovidd indexu modelu p; = 2.

kde M; € R%Noxn= je matice definovana jako

I -A;, 0 ... 0 -B;, 0 .. 0
0o I -A, 0O ... 0 -B;, 0 ... 0

M; = |. _ . _ - (7.7)
0 ... 0 I —-A, 0 .. 0 -B;

Jedna se o homogenni soustavu linearnich rovnic, kde z; je zndmy vektor a M; je neznaméa
matice. Aby bylo mozné najit matici M;, je nutné ziskat n, + n,N, vektori méreni z,
pricemz prvni vektor méreni muze byt zkonstruovan v case k = N, — 1. Matice M; muze
byt nalezena na zakladé feseni homogenni soustavy rovnic

ZTMT = 0, (7.8)
kde Zj;, € R=*(natnao) jo matice méfeni definovand jako
Zi = (2 Zis 1, - - s By iy No—1)- (7.9)
Nezndmé matice méfeni M; je nalezena jako nulovy prostor matice Zj, neboli
M; = null(Z})", (7.10)

kde null(D) je operator, ktery vraci ortonormdlni bézi jadra linedrniho zobrazeni defino-
vaného matici D ziskanou singuldrnim rozkladem argumentu [131].

Test zmény chovani systému spociva ve vypoctu soucinu vektoru méreni se vSemi zna-
mymi maticemi M;, neboli

P, = Mz, i€ M (7.11)

kde M* = {1,2,..., N;:} je aktudlni mnozina vSech indext modelu, N} je aktudlni pocet
moznych chovani a p, € RN je signdlni vektor, ktery ovliviiuje vysledné hodnoty vah
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jednotlivych modeli. V pribéhu méreni mohou byt modely chovani pridavany, pricemz ak-
tudlni pocet modelu je indikovan cislem Nj < N,. Pokud se chovani systému nezménilo,
pak musi platit rovnice (7.8). To znamena, %e vektor p, musi byt nulovy pro i, které od-
povida aktudlnimu indexu modelu py. Stanovenim meze tolerance €, > 0 a porovnanim
s normou vektoru ||ps||2 1ze rozhodnout, zda doslo ke zméné chovani systému, nebo zda
je odchylka zptisobena neptesnosti pfi numerickém vypoctu. V piipadé, Ze hodnota ||p ||
piekroci e, pro vsechna i € M®, musi byt pridan novy model chovani, neboli N} = Nj +1.
V opaéném pripadé jsou vypocitany vahy modeli jako

1

mi=— Pl e e (7.12)
pppag—
7= Tipflla

kde m} € (0,1) je vdha modelu puy, = i v éase k € T, V=1 m} = 1. Pro ||pi||2 = 0 je vdha i-
tého modelu nastavena na hodnotu jedna a ostatni vahy modeli jsou nulové, neboli mj, = 1,
mb = 0,1 € M?, [ #i. Smysl vah m} je podobny tomu uvedenému v kapitole 5, kdy index
modelu gy, byl nahrazen podminénymi pravdépodobnostmi P(u; = i[YE™) pro viechna
e M.

Postup detekce zmény chovani systému zalozeny na myslence nulového prostoru je shr-
nuty v algoritmu 9. Algoritmus na zacatku predpokladd pouze jedno mozné chovani sys-
tému, které se v prvnich N, + n, + n,N, — 1 ¢asovych okamzicich neménni. Po sestaveni
matice Zy z po¢ateénich méfeni je nejprve vypoéitana matice M; pro poéateéni chovani
systému oznacené indexem modelu pr = 1. V nésledujicim ¢asovém okamziku je sestaven
aktualni vektor méreni. Je nutné poznamenat, ze béhem pocatecniho méreni a po kazdé
zméné chovani je predpokladano, ze chovani systému zlstane stejné do okamziku, nez je
mozné urcit novou matici M, . Aktudlni chovani systému pak odpovida ptipadu p = 1,

1

pro které plati m}, > waD kde |M?| zna¢i mohutnost mnoziny M?.

7.3 Detekce zmén vyuzivajici samoorganizujici se mapy

Samoorganizujici se mapy jsou rozsitenym a univerzalnim nastrojem slouzicim k analyze
neznamého signalu [126]. Jednd se o samoucici se neuronové sité, které mohou slouzit
k rozdéleni néjaké mnoziny vzort na skupiny se stejnymi nebo podobnymi rysy. Z hlediska
casové proménného chovani systému to znamend, ze samoorganizujici se mapy mohou na
zakladé namérenych vstupné vystupnich dat rozpoznat rizna chovani systému.
Samoorganizujici se mapy se skladaji ze dvou vrstev: vstupni a vypocetni. Vstupni
vrstva je tvorena vstupnim vektorem, zatimco vypocetni vrstva se skladd z neuront a jejich
vah. Na zdkladé rozdilnosti vstupniho vektoru a vah jednotlivych neuront je urcen vitézny
neuron, ktery nejvice odpovida vstupnimu signalu. Na neuron miuze byt pohlizeno jako na
index modelu chovén{ systému. Necht @), = [w}', @}, ..., @™ |" € R™ je vahovy vektor
neuronu ¢ € M = {1,2,...,N,}, kde w;‘ﬁ’j € R je vaha spojujici j-ty prvek vstupniho
vektoru meéreni z; a neuronu i v Casovém okamziku k. Samoorganizujici se mapa urci
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Algoritmus 9 Adaptivni algoritmus vyuzivajici vlastnosti nulového prostoru pro detekci

zmén chovani bez znalosti modelu.
Inicializace Nastaveni poc¢tu zndmych méfeni N,, aktualntho poctu modelit Nj =1 a to-

lerance ¢,.

1. Sbér dat Sestaveni vektortu métreni podle (7.2). V pripadé indikace zmény modelu nebo
pfi inicializaci je nutné sestavit matici M; na zékladé (7.10).

2. Test zmény chovani Zkouméni zmény chovani muze byt provedeno jediné tehdy,
je-li zndma matice M; viechna i € {1,2,..., N3} = M*.

2.1) Vypocet pi pro vsechna i € M® podle (7.11).

2.2) Jestlize ||pilla > €n pro vsechna i € M?, je detekovdna zména chovani a musi byt
priddn novy model chovani, Nj = Nji+1, mg“ =lami=0proiec {1,2,..., Ni—1}.
V opa¢ném piipadé jsou vypocitiny vahy modelu systému na zakladeé (7.12).

Nastaveni k = k + 1 a skok zpét na krok 1.

LY 4 )k . Vd ./ Ve LY /
vitézny vektor vah zo) € R"= jako vektor odpovidajici vitéznému neuronu

iy = argmin ||z, — L |2. (7.13)
ieM
Vahy vitézného neuronu a vSechny vahy v jeho okoli jsou upraveny smérem k hodnotam
vstupniho vektoru z; vyuzitim nasledujiciho pravidla

wiH = wi: + /{kg(wf:,w?g)(zk — w}c), (7.14)

kde ki > 0 je parametr rychlosti uceni a ¢ : R"® x R"> — R je funkce okoli, typicky defi-
novana jako

7 ¥
o(w}, , ) = exp (Hwk 5 2wk ||2> : (7.15)
Sk

kde ¢, > 0 je parametr urcujici sitku okoli. Parametry k; a ¢, jsou Casové proménné
a nejlepsiho chovani samoorganizujici se mapy je dosazeno, pokud hodnoty parametri ky
a ¢, monotonneé klesaji s casem k nule. V dusledku totiz rychlost uceni a velikost dotc¢eného
okoli vitézného neuronu s casem také klesa. Pozadovanych vlastnosti mize byt dosazeno
pokud jsou parametry nastaveny tak, ze

k k
Ki = Ko €xp (—T> . Sk = Spexp (—) , (7.16)

K T§

kde kg > 0 spolu s ¢y > 0 jsou pocatecni hodnoty prislusnych parametri a 7, > 0 spolu
s 7. > 0 jsou rychlosti zapominani odpovidajicich parametri. Rozlozeni pevného poctu
péti vah wo! samoorganizujici se mapy na zakladé dostupnych méteni pro pifpad n, = 2
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Obrazek 7.3: Tlustrace samoorganizujici se mapy podle rozlozeni dostupnych méteni.

je ilustrovano na obrazku 7.3. Z obrazku je patrné, ze vahy kopiruji tvar oblasti nejvétsiho
vyskytu méreni.

V bézném pouziti samoorganizujicich se map se predpoklada, ze vypocty jsou vykona-
vany nad celou mnozinou moznych chovani systému. Avsak v pripadé casové proménnych
systému odpovidaji vstupni namérena data pocatecnimu chovani systému, které se s casem
muze zménit. K takové zméné muze dojit opakované. Z toho divodu je zapotiebi vytvorit
adaptivni algoritmus samoorganizujicich se map, ktery umozni zacit pouze s jednim moz-
nym chovanim systému a v zavislosti na vstupné-vystupnich datech ovlivnénych zménami
chovani systému adaptovat pocet moznych modeli.

Necht se predpoklada, ze v kazdém casovém okamziku je chovani systému popsano pravé
Nj; modely, N < N,, kde N je adaptivni pocet modeli. Novy model chovani systému je
pridan, jestlize vstupni vektor méreni z; neodpovida zadnému z dosud poznanych chovani.
Jednotlivé vahy modeltt mi, urcéujici miru zdvislosti vektoru méfen{ z; na modelu chovéni,
tedy neuronu ¢, mohou byt definovany jako

—
i (_ = ) i=1,2,... N (7.17)
Lk — == g Ly e ey ws .

Ni lzr—=l 12\’
1% k
£k exp (153

kde mi € (0,1) je vaha modelu py = i, X Ni=imi = 1 a 8 > 0 je parametr, kterj méif
miru rozsahu hodnot z; kolem wot. V dusledku (7.17) jsou vSechny vahy modell stejné pro
velké hodnoty 8 a naopak.

Vyvoj vektoru vah o} navrzeného adaptivniho algoritmu samoorganizujicich se map
v zavislosti na hodnotach vektoru méfeni z, pro n, = 3 a N, = 2 je ilustrovdn na ob-
razku 7.4. Vybarvené plochy predstavuji mnoziny mozného vyskytu z; pro index modelu
e € M. Obrazek vlevo predstavuje pocatecni nastaveni vah w,lm na hodnoty z, v Ca-
sovém okamziku kg € T, kdy je nasbirano dostatecné mnozstvi dat na sestaveni vektoru
méfeni. Po nékolika mérenich se vektor vah o} ustdli, coz ilustruje obrézek uprostied. Vy-
voj vektoru vah zavisi na ziskanych méreni. P¥i nasledné zméné chovani systému je pridan
novy vektor vah wof, jehoz hodnoty se opét naladi v zdvislosti na dostupnych méfenich,
jak je ukazano na obrazku vpravo. Dilezitym krokem adaptivniho algoritmu je testovani
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Obrézek 7.4: Tlustrace vyvoje vektoru vah oo navrzeného adaptivniho algoritmu v zévis-
losti na hodnotéach vektoru méreni zj,.

zmény chovani, které miize byt provedeno testovanim prekroceni predem stanovené meze
tolerance €4 hodnotou Euklidovy normy rozdilu mezi @ a z,. Adaptivni postup detekce
zmén chovani vyuzivajici samoorganizujici se mapy je uveden v algoritmu 10. Mezi slabé
stranky algoritmu patii nutnd volba celé fady parametri, které mohou zasadnim zpiso-
bem ovlivnit chovani algoritmu. V pripadé vyssi dimenze vektoru méreni z; se volba pa-
rametra stava neprehledna. Navic v pripadé blizkych regiontt vyskytu moznych trajektorii
z;, pro rizné chovani systému nemusi detekce zalozena vyhradné na porovnavani hodnot
|zt — 2|2 a eq fungovat, jelikoz adaptivni algoritmus piedpokladd jeden vektor vah pro
jedno chovani systému. Naopak vyhodou algoritmu je mozné pouziti také pro nelinearni
systémy.

7.4 Vyuziti detekce zmén v tloze optimalniho rizeni
bez znalosti modelu

Optimélni reguldtory cili na minimalizaci zvoleného navrhového kritéria hodnoticiho kva-
litu Fizeni. Velmi zndmou ulohu predstavuje tiloha LQR [132]. Optimélni reguldtor je
navrzen off-line fesenim Riccatiho rovnice s vyuzitim dplné znalosti dynamiky systému,
tedy matice dynamiky a matice vstupu. V pripadé, ze dynamika systému neni znama,
je mozné vyuzit zpétnovazebni uceni. Navrh regulatoru probihd on-line na zakladé namé-
fenych dat.

Velka ¢ast metod zpétnovazebniho uceni je zalozena na struktute herec-kritik [93]. Herec
v podobé strategie Tizeni generuje vstup do systému a kritik tento vstupni signal ohodnoti
z hlediska navrhovych pozadavki. Na zédkladé ohodnoceni je herec aktualizovan ve smyslu
vylepseni strategie generujici ridici vstup. Herec a kritik mohou byt reprezentovany linearni
parametrickou aproximaci, ktera byla diskutovana v podkapitole 6.4.1. Navrh optimalniho
reguldtoru se strukturou herec-kritik byl diskutovan napiiklad v [133]. Dal$i moznost na-
vrhu reguldtoru bez znalosti modelu predstavuje zpétnovazebni uceni vyuzivajici Q-funkci.
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Algoritmus 10 Adaptivni algoritmus samoorganizujicich se map pro detekci zmén chovani

bez znalosti modelu.
iciali veni poctu m a = rametru 3, Ko, S, T, Tc & MEZ
Inicializace Nastave oct odelu Nj = 1, paramet , K0, S0, Tk, Tc @ meze detekce

nového chovan{ eq > 0. Nastaveni k;, = 0 a inicializace Wy, = Zk-
Pro kazdy casovy okamzik k > ky:
1. Konstrukce vektoru méfeni Sestaveni z; z méfenych dat podle (7.2).

2. Test zmény chovani Testovani ndhlé zmény chovani je néasledujici.

2.1) Jestlize plati ||}, — z|l2 > eq pro véechny i € {1,2,..., N5}, pak je nutné provést
dalsi méreni tak, aby vektor z, byl naplnén pouze novymi mérenimi. Po dokonceni
sbéru dat je znovu proveden test shody. Pokud opét plati podminka, je pridan novy
model Ny=N;+1a nasleduje nastaveni hodnot wi\fﬂ —zpaky=0

2.2) Pokud plati ||} — zll» < eq pro jakékoliv i € {1,2,..., N2}, novy model piiddn
neni.

3. Nastaveni parametri Nastaveni hodnot parametri v daném poradi

k k .
Kl = Ko exp (—k> . Sk = G exp (—:) .k =k + 1. (7.18)
o S
4. Vylepseni vazeni modela Vypocet m} pro viechny neurony i € {1,2,..., N 2} podle

(7.17).
5. VylepSeni vah neuronti Vypocet nového vektoru vah woj,, pro vSechny i €
{1,2,..., N3} podle (7.14).

Skok zpét na krok 1 dokud neni splnéna ukoncovaci podminka.

Na rozdil od struktury herec-kritik nevyzaduje Q-uceni tiplnou znalost dynamiky systému.
Névrh reguldtoru pro sledovani referencniho signdlu pomoci Q-uceni je uveden v [134].
Jednu z technik, kterd v posledni dobé ziskala zvysenou pozornost, predstavuje tzv. off-
policy uceni. Off-policy uceni je zalozené na trénovani tzv. cilové strategie, neboli hledané
strategie Tizeni, zatimco je fidici vstupni signal systému generovany jinou strategii, kterd je
oznacCovana jako strategie chovdni. Vnitini schéma regulatoru navrzeného pomoci off-policy
uceni je ilustrovano na obrazku 7.5. Off-policy uceni, stejné jako Q-uceni, nevyzaduje zad-
nou znalost dynamiky systému. Navrh optimalniho fizeni pomoci off-policy uceni je pro
linedrni diskrétni systémy poprvé diskutovano v [135], avSak v piipadé spojitych systému
je off-policy uceni jiz rozsifeno nékolik let [136]-[138].

Néaroc¢nou tlohu predstavuje navrh optimalniho regulatoru pro casové proménné sys-
témy. V nékterych ulohach bez znalosti modelu chovani systému nemusi byt zpétnovazebni
uceni dostatecné flexibilni a reguldtor nemusi rychle reagovat na nahlou zménu chovani
systému. V takovych ptripadech najdou uplatnéni algoritmy detekce zmén. Navrh regula-
toru vyuzivajici strukturu herec-kritik a algoritmus detekce zmén zaloZeny na samoorga-

78



Ridici vstup

____________________

chovani

Cilova
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Méfeni

Obrézek 7.5: Vnitini struktura regulatoru navrzeného off-policy u¢enim.

nizujicich se mapach je ukdzan v [120]. Pravé tento algoritmus detekce zmén byl rozsiten
v podkapitole 7.3 o moznost prenastaveni parametrii x;, a ¢, ovliviujici rychlost uceni
a velikost okoli vitézného neuronu. Zaroven je navrzeny algoritmus schopny testovat podob-
nost soucasného chovani s tim predchozim, ¢imz je zabranéno nekontrolovanému pridavani
novych modelii chovani. V pripadé linearnich systémi je mozné vyuzit algoritmus navr-
zeny v podkapitole 7.2, ktery lépe vyuziva vlastnosti linedrnich systémi. Zakladni blokové
schéma pouziti detektoru zmén v pripadé struktury regulatoru herec-kritik je uvedeno na
obrazku 7.6. Detektor zmén na zakladé dostupnych dat urci vahy moznych chovani systému.
Na zékladé téchto vah chovani je vylepsen regulator, ktery generuje ridici vstup do sys-
tému. Detailni navrh optimalniho regulatoru se strukturou herec-kritik pomoci off-policy
uceni a algoritmu 10 byl autorem publikovén v [S1].
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Obrézek 7.6: Vnitini struktura regulatoru navrzeného off-policy u¢enim.
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Kapitola 8

Ilustracni priklady

Tato kapitola je vénovana ilustraci a simulacnimu ovéreni navrzenych algoritmi na pri-
systémi jako je chemostat nebo mobilni robot. Podkapitola 8.1 je zaméfena na tlohu ak-
tivni detekce chyb a tizeni v dynamickych systémech, zatimco podkapitola 8.2 se vénuje
detekci zmén na zakladé dat bez znalosti modelu. VSechny uvedené tlohy jsou feseny v si-
mulac¢nim prostredi MATLAB R2016a na pocitaci s procesorem Intel Core i5-3570 CPU @
3.40GHz a paméti 8GB RAM.

8.1 Aktivni detekce chyb a rizeni

8.1.1 Chemostat

Prvni priklad je zaméfen na oveéreni navrhu aktivniho detektoru chyb a reguldtoru pro
modely s pfimo méritelnou spojitou ¢asti stavu. Navrh feseni je zalozen na preformulovani
ulohy na tlohu s uplnou informaci o stavu pomoci odpovidajicich informac¢nich statistik
uvedené v podkapitole 5.2.1. K samotnému feseni optimalizac¢ni tlohy se vyuzije adap-
tivni algoritmus 4 zobecnéné iterace strategie, ktery je zalozeny na transformaci modelu
na Markovuv rozhodovaci proces. Adaptivni algoritmus je porovnan dalsimi algoritmy dy-
namického programovani.

Chemostat je kontinualné michany bioreaktor, ktery miize slouzit naptiklad ke kvaseni
rostlinné bunééné kultury [139]. Substrat, ktery je zapotiebi k rustu bakterii, je neustale
pridavan do chemostatu. Smés substratu a bakterii se pak odvadi z nadoby odtokem. Za-
roven se predpoklada, ze v chemostatu dochézi k dikladnému michani obsahu nadoby.
Schéma chemostatu je ilustrovano na obrazku 8.1. Pouzitim dopredné Eulerovy metody
s periodou vzorkovani Ty = 1 [hr] muze byt dynamické chovani systému v kazdém caso-
vém okamziku £ = 0,1,... popsdno nasledujicim nelinedrnim diskrétnim stochastickym
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stavovym modelem

Tsc1wp 17y 2
Th11 = Ty + ———— — Tqup 1Tk 1 + Wi 1,
Co+ T2

TsC19€1c,133k,2
s (c2 + xp2)

kde x;, = [xk,l,xkg]T € R? je spojita ¢ast stavu systému, x1 je koncentrace bakterii, zy o
je koncentrace substratu, w, = [ug1, u2]* € R? je vstup, uy 1 je pritok substratu podéleny
objemem chemostatu, uy 2 je koncentrace substratu a wy, = [wg 1, wga]" € R? jsou neza-
vislé stavové sumy definované Laplaceovym rozdélenim pravdépodobnosti s nulovou stredni
hodnotou m"* = [O,O]T a kovarianci X% = 0.288 - 10~°I,. Parametry c;, ¢y a c3 piedsta-
vuji v tomto poradi maximalni rychlost riistu bakterii, mnozstvi substratu rozpusténé pri
polovicni specifické rychlosti vyuziti substratu a parametr vynosu. Predpokladaji se dvé
mozné chovani systému. V pripadé bezchybného chovani systému jsou hodnoty parametrii
c1 =02hr Y, cg=1[g-17!, ¢ =05 [g-g'], v piipadé chybného chovéni se hodnota
parametru ¢, nepatrné zméni na ¢y = 0.9 [g-17!]. Pfechod mezi bezchybnym a chybnym
modelem je definovan pomoci pravdépodobnostni prechodt P(ugi1 = jlux = i) = 0.02
pro 7,j € M,i # j. Pii navrhu aktivniho detektoru chyb a regulatoru jsou uvazovany na-
sledujici navrhové pozadavky. Cilem detekce je minimalizace pravdépodobnosti chybného
rozhodnuti, zatimco cilem tizeni je minimalizace ztrat spojenych s generovanim nenulového
vstupu a zaroverti sledovan{ konstantniho referen¢niho signdlu rj, = [ry1,7%2]" = [4.4,1]"
spojitou c¢asti stavu x;. Mnozina pripustnych Tizeni je definovana jako U = U; x Us,
U; =40,0.05,0.1}, Uy = {0,1,...,10}.

Tk4+12 = Tk2 — + Toup (Uk,z — 90k,1) + w2, (8.1)

Obrazek 8.1: Ilustracni schéma chemostatu.

Spojity hyperstav ¢, = [Cr.1, Cr.2, Cra] " je definovin jako ¢, = [x, P(ue = 1[Y5)]" € R,
YE = [(x5)7T, (uf7")T]". Necht je nad vybranou oblasti spojitého prostoru hyperstavii vy-
tvofena rovnomérnd miizka R = R x R§ x R§, kterd je definovand mnozinami R} =
{0,0.05,...,4.5}, R§ = {0,0.05,...,2.5} a R = {0,0.01,...,1}. Detailni postup ndvrhu
diskrétni mrizky spolu s preformulovanim tlohy na Markoviv rozhodovaci proces je uveden
v podkapitole 6.2. Podminéné pravdépodobnosti prechodu mezi hyperstavy jsou vypoci-
tany podle vztahu (6.4) pomoci 500 MC simulaci. Ztratova funkce ma nasledujici strukturu

L(Cy,, dy,ug) = oL(C, di) + (1 — ) LE(E, uy), (8.2)
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kde o = 0.5 je vahovy koeficient a diléi ztratové funkce detekce L¢ a fizeni L€ jsou zvoleny
nasledovné

1— if dp, =1
LGy di) = Chs L (8.3)
Ck,?) if dk = 2a
2 2
L(Cprug) = Z |Di un) + pr (1 — exp (_Qi(Ck,i - Tk,i)2)> ; (8.4)
i=1 i=1
kde parametry uZitkové funkce jsou definovdny nasledovné p* = [p¥, p4]T = [0.01,0.03]",

pt = [pg,pg]T = [5,1]T, 9 = [q1, ¢2]* = [1,1]. Diskontni faktor je zvolen jako n = 0.91.

Celkem je diskrétni mrizka tvorena 468741 diskrétnimi hyperstavy. Pravdépodobnosti
prechodtt mezi hyperstavy jsou proto ulozeny ve formé fidké matice tak, aby se snizily
vysoké pamétové pozadavky. V dusledku jsou vSechny vypocty realizovany pomoci spe-
cializovanych algoritmt vyuzivajicich vlastnosti fidkych matic. Pouziti téchto algoritmu
zaroven snizuje vypocetni naroky.

Vlastnosti algoritmu 4 zobecnéné iterace strategie (ZIS-A), ktery uréuje hodnotu j po-
¢tu iteraci v kroku ohodnoceni strategie adaptivné, jsou srovnany s nasledujicimi algoritmy.
Krok ohodnoceni strategie je v algoritmu zobecnéné iterace strategie (ZIS-E) proveden fe-
senim systému linearnich rovnic pomoci operatoru zpétného lomitka vyuzivajici sadu rutin
UMFPACK. Algoritmus ZIS-E tedy odpovida iteraci strategie, neboli j — oo. Dalsi dva
algoritmy ZIS-6 a ZIS-12 pouzivaji v pofadi j = 6 a j = 12 iteraci k nalezeni Tegeni kroku
ohodnoceni strategie. Posledni algoritmus ZIS-V vyuzivd pevného pfedpisu j = 2 + 2i,
kde i =0,1,2,... je iterace algoritmu zobecnéné iterace strategie. Mez presnosti postupné
aproximace algoritmu ZIS-A je zvolena jako ega = 0.5 a maximalni pocet iteraci je omezen
j < 110 na zékladé simula¢nich experimentii. Porovnani algoritmt ZIS-A a ZIS-E je smys-
luplné, jelikoz v pripadé neiteracniho reseni systému linearnich rovnic v kroku ohodnoceni
strategie se vyuzivaji stejné techniky. Vnéjsi iteracni cyklus zobecnéné strategie Tizeni je
ukoncen, pokud je splnéna jedna z nasledujicich podminek:

e shoda dvou po sobé jdoucich strategii 4*0t1) = 4*® generujici ¥dici vstup,
e hodnoty Bellmanovy funkce se s pribyvajicimi iteracemi neméni ||Vﬁr(i+1) — ‘_/ﬁru) lloo <

1075 a zéroven bylo dosaZeno miniméalnfho poétu iteraci i > 30,
e dosazeni maximalniho poctu iteraci ¢ = 3000.

Vsechny algoritmy zobecnéné iterace strategie byly ukonceny podminkou shody dvou
po sobé jdoucich strategii, avsak s rozdilnym poctem vnéjsich iteraci. Zatimco ZIS-E a ZIS-
A pottebovaly k nalezeni Teseni 14 iteraci a ZIS-12 dokonce jen 13 iteraci, ZIS-V a ZIS-6
pottebovaly v poradi 18 a 20 iteraci. Srovnani celkovych obvyklych vypocetnich ¢ast na vy-
konéni celé zobecnéné iterace strategie pro vsechny algoritmy je zobrazeno na obrazku 8.2.
Z vysledku je patrné, ze celkové nejmensi vypocetni ¢as byl vyzadovan algoritmem ZIS-12.
Z ostatnich algoritmii si nejlépe vedl navrzeny adaptivni algoritmus ZIS-A. Naopak nejvice
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Obrézek 8.2: Srovnani celkovych obvyklych vypocetnich ¢asii na vykonani celé zobecnéné
iterace strategie véetné kroku ohodnoceni strategie pro vSechny srovnavané algoritmy pro
systém chemostatu.

ZIS-E ZIS-A Z1S-V ZI1S-6 Z1S-12

Obrazek 8.3: Srovnani obvyklych vypocetnich ¢asti na vykonani jednoho kroku ohodno-
ceni strategie a celkového casu na vykonani ohodnoceni strategie pro vSechny srovnavané
algoritmy pro systém chemostatu.

83



casu bylo zapotrebi k nalezeni feSeni pomoci ZIS-6. VSechny vypocetni casy jsou ovliv-
nény jak celkovym poctem iteraci zobecnéné iterace strategie, tak vypocetnimi c¢asy kroku
ohodnoceni strategie. Srovnani obvyklych vypocetnich casti na vykonani jednoho kroku
ohodnoceni strategie a celkového ¢asu na vykonani ohodnoceni strategie jsou ukazany na
obrazku 8.3. Podle oc¢ekavani byl nejvétsi vypocetni cas vyzadovan v pripadé algoritmu
Z1IS-E, jelikoz ohodnoceni strategie probiha fesenim soustavy linedrnich rovnic neiteracneé.
Nejmensi celkovy vypocetni ¢as na vykonani kroku ohodnoceni strategie naopak vyzado-
val algoritmus ZIS-6. Z vysledkt tykajicich se vypocetni ndroc¢nosti algoritmi je mozné
usuzovat, ze vhodnou volbou poctu iteraci k nalezeni feseni kroku ohodnoceni strategie
je mozné najit nejméné casové narocné reseni. V této formulaci tlohy celkové nejmensi
vypocetni ¢as k nalezeni vhodné aproximace Bellmanovy funkce dosahl algoritmus ZIS-12,
ktery dokonvergoval v 13-ti iteracich zobecnéné iterace strategie. Typicky priibéh poctu
iteraci pro feseni kroku ohodnoceni strategie generovany automaticky v algoritmu ZIS-A
je prezentovan na obrazku 8.4. Z obrazku je patrné, ze kromé prvni iterace ¢ = 0 bylo sta-
noveno j = 53, neboli 53 postupnych iteraci. Fixni po¢et 12-ti postupnych iteraci je zvolen
v algoritmu ZIS-12. Nicméné v obecném pripadé muze byt hledani nejlepsi volby poctu po-
stupnych iteraci pro feseni kroku ohodnoceni strategie vypocetné narocné. Zaroven ZIS-V
vyzaduje definovani pevného predpisu pro vypocet poctu iteraci pro reseni kroku ohod-
noceni strategie. Na zakladé téchto divodti mize navrzeny algoritmus ZIS-A predstavovat

54
53 x x x x x x x x x x x x x

"

52%

5 l 1 1 1 1 1 1

Obrazek 8.4: Typicky pritbéh poctu iteraci pro feseni kroku ohodnoceni strategie na zakladé
algoritmu ZIS-A pro systém chemostatu.

Aproximace Bellmanovy funkce ‘_/[-,r<14) pro pevnou tfeti slozku hyper stavu (i3 = 0.04
nalezenou pomoci algoritmu ZIS-A ve 14-ti iteracich zobecnéné iterace strategie je zobra-
zena na obrazku 8.5. Funkéni hodnoty po ¢astech spojité funkce jsou barevné oddéleny.
Nejvyssi hodnoty dosahuje Belmanova funkce pro malé hodnoty (1, ziejmé z divodu vel-
kého rozdilu od referenéni hodnoty 7. Strategie iizeni 47 generujici vstupni signal pro
pevnou treti slozku hyper stavu (3 = 0.04 nalezend pomoci ZIS-A algoritmu ve 14-ti ite-
racich zobecnéné iterace strategie je zobrazena na obrazku 8.6. Z obrazku je patrny zakon
generujici prislusné rizeni v zavislosti na hodnotach hyper stavu (.
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Obrézek 8.5: Bellmanova funkce Vi ([Cr,1, G2, 0.04]) nalezend pomoci ZIS-A algoritmu
pro systém chemostatu.

Cr,1

Obréazek 8.6: Strategie Y™ ([¢y.1, (.2, 0.04]) generujici vstupni signal nalezena pomoci ZIS-
A algoritmu pro systém chemostatu.
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Pro lepsi predstavu vlastnosti aktivniho detektoru chyb a reguldtoru navrzeného po-
moci algoritmu ZIS-A je simulovano chovani systému na kone¢ném horizontu jednoho
tydne, coz predstavuje 168 ¢asovych okamzikt. Poéateéni chovani systému je bezchybné,
neboli 119 = 1, a pocateéni spojitd ¢ast stavu je xo = [3.5,2]T. Typicky pritbéh trajektorii
spojité ¢asti stavu x; a prvnich dvou slozek hyper stavu ¢, ve srovnani s referenénim signa-
lem ry je ukdzan na obrazku 8.7. Navzdory kolisani, které je zplisobené ziejmé kvantizaci
spojitého stavového prostoru lze fici, ze spojita ¢ast stavu x; sleduje referenc¢ni hodnotu
rp. Obrazek 8.8 predstavuje typické trajektorie diskrétni casti stavu pg, rozhodnuti dj
a podminénych pravdépodobnosti jednotlivich modelt P(u|YF). Z pribéhu trajektorii
diskrétni ¢asti stavu a rozhodnuti je ztejmé, ze rozhodnuti je generované spravné se zpoz-
dénim jednoho kroku. Rozhodnuti je generovano na zakladé pravdépodobnosti model,
které jsou v tomto pripadé vzdy jednoznacné oddéleny. Obrazek 8.9 poté ukazuje typické
trajektorie obou slozek vstupu ug, které se ve vétsineé ¢asovych okamzikti pohybuji v ma-
ximalnich moznych hodnotach. Na zakladé simulacnich vysledkl je zfejmé, Ze navrzeny
aktivni detektor chyb a regulator splnil cile fizeni a detekce chyb.

5 -
=L il Jossossavrusssaf vossenf sssnf usssal sovnsnaSonmn
4 WW T1
o Cra
30 — Tk
2+ "2
Cr,2
1 T2
O L L L L L L L L
0 20 40 60 80 100 120 140 160
k

Obrazek 8.7: Typicky pribéh trajektorii referencniho signalu r, spojité casti stavu x;, a prv-
nich dvou slozek hyper stavu ¢, pro systém chemostatu.
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Obréazek 8.8: Typicky pribéh trajektorii skutecného diskrétniho stavu py, rozhodnuti di
a pravdépodobnosti modelit P(uy = i[YE) pro i € {1,2} pro systém chemostatu.
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Obrazek 8.9: Typicky prubéh trajektorii jednotlivych slozek vstupniho signalu uy pro sys-
tém chemostatu.
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8.1.2 Kyvadlo

Nasledujici priklad se vénuje tloze aktivni detekce chyb pro modely s nepfimo métitelnou
spojitou ¢asti stavu. Navrh teseni je zalozen na preformulovani tlohy na tlohu s upl-
nou informaci o stavu podle podkapitoly 5.1.2. Informacni statistiky jsou ziskany na za-
kladé algoritmu 1, pricemz je uvazovana historie ZPB algoritmu h = 1. Cilem tohoto
prikladu je porovnat tfi aktivni detektory chyb navrzené riznymi zpusoby TeSeni opti-
malizacni tlohy s tplnou informaci o stavu. Porovnan je aktivni detektor chyb navrzeny
na zakladé algoritmu 6 uceni TD (AFDR-TD), algoritmu 7 QTD vyuzivajici € hladovou
strategii (AFDR-QTD) a algoritmu 8 vyuzivajici neparametrickou aproximaci ziskanou
iteraci uzitkové funkce (AFDR-NP). Aktivni detektory jsou navrzeny off-line, ale mohou
byt pouzity on-line.

Systém kyvadla je ilustrovan na obrazku 8.10 a jeho chovani mize byt popsano pomoci
nelinedrniho spojitého stavového modelu [140]. Takovy model muze byt diskretizovan po-
moci dopfedné Eulerovy metody s periodou vzorkovani T, = 5- 1072 [s] a linearizovéan tak,

ze chovani kyvadla v kazdém casovém okamziku k£ = 0,1, 2,... mize byt popsano pomoci
nasledujiciho linedrniho diskrétniho stavového modelu
Thi1,1 0 15 Tk 0
T = 3 4+ ur + Gwy, 8.5
L‘H] [—Tig 1 - T,flé’“] ka] L,Tl] e (&)
yr = [1 0] +Hv, (8.6)

kde xj, = [x1.1, T12|T € R? je spojita ¢dst stavu systému, z; [rad] je tihel natoceni kyvadla
z doln{ rovnovazné polohy, xy o [rad -s™!] je piislusnd thlovd rychlost, ux € M je index
modelu, u;, € U [N-m] je vstupni toc¢ivy moment aplikovany v kloubu kyvadla, y, €
R je méfeny vystup, wp ~ N([0,0],Iy) je stavovy sum, v;, ~ N(0,1) je Sum méfeni,
g = 9.81 [m-s7?] je tihové zrychleni, w = 2 [kg] je hmotnost kyvadla, | = 1 [m] je
délka kyvadla a 8, = 6 [kg-m?-s7!] je koeficient t¥eni v bezchybném stavu. Zaroveni se
predpokladé se mnozina vSech moznych vstupu U = {—10,0, 10}, matice stavového Sumu
G = 8-107*I; a matice Sumu méfenf H = 1 - 1073, Chovani systému se miiZe zménit
v dtsledku nezadouci zmény tieni kloubu kyvadla. Chybné chovani miize byt modelovano
zménou koeficientu t¥en{ na hodnotu B = 6.2 [kg-m?-s~!]. Mnozina vSech moznjch
indext modeli je tudiz definovana jako M = {1,2}. Trajektorie indexu modelu py se
vyviji podle matice pravdépodobnosti prechodii

0.98 0.02
b= [0.02 0.98]' (8.7)

V pocdédteénim ¢asovém okamziku je chovani systému bezchybné, neboli g = 1 a P(ug =
1) = 1. Pocatecni spojita ¢ast stavu muze byt popsdna normalnim rozdélenim pravdépo-
dobnosti xg ~ N ([0,0]T,2-1071,).

Cilem tlohy je najit takovy aktivni detektor chyb (4.5) definovany strategii p generujici
rozhodnuti dy € M a vstup uy tak, Ze je minimalizovano kritérium kvality (4.7) s diskont-

88



B, 9 chyba
Uy

~

Obrézek 8.10: Ilustrac¢ni schéma kyvadla.

nim faktorem 7 = 0.9 a s nasledujici ztratovou funkci penalizujici nespravna rozhodnuti

0 pokud di = u,

LY (g, dy) = { (8.8)

1 jinak.

V pripadé d = ui je penalizace nulova, avsak v opacném pripadé chybné detekce dj # pux
je takové rozhodnuti penalizovano hodnotou jedna.

Informacni statistiky jsou obsazeny v hyperstavu &, ktery je definovany v (5.53). Li-
nearni aproximaci Bellmanovy funkce (6.42) pro AFDR-TD vyuzivd n, = 24 normali-
zovanych gaussovskych bazovych funkei (6.43) s ndvrhovym parametrem 5§ = 0.5 pro
viechna j = 1,2,...,n, a stfedy &}, které¢ byly heuristicky vybrdny z kone¢né diskrétni
mnoziny hyperstavi G8 C G ziskané na zakladé simulace systému pod vhodné zvolenymi
vstupnimi signaly. Pro AFDR-TD a AFDR-QTD byl shodné zvolen parametr délky kroku
Ky = K = 20%)39&2, kg = 0 a parametr TD A\ = 0.4. V pripadé linearni aproximace Q-funkce
(6.57) pro AFDR-QTD je zvoleno ny = 72 normalizovanych gaussovskych bazovych funkei,
které reflektuji mnozinu vSech pripustnych vstupi U o mohutnosti tii. Pravdépodobnost
generovani ndhodného vstupu e-hladové strategie je zvolena jako ¢ = 0.03. Ukoncovaci
podminkou pro TD a QTD je dosazeni maximalnfho poctu iteraci Nyp5* = Ngif = 10000.

Pocéteéni vahy w©® a 0 jsou nulové. Neparametricka architektura pro AFDR-NP odpo-
vida (6.65) se vzorky hyperstavu odpovidaji pfedchozim vygenerovanym vzorktim & € G8,
kde j = 1,2,...,Ng, N = 2505. Jadrova funkce odpovida (6.66) s ndvrhovym para-
metrem 6% = 0.5. Pfiblizné hodnoty Bellmanovy funkce V? pro diskrétn{ hyperstavy &
jsou vypocitdny iteraci uzitkové funkce s ukoncovaci podminkou (6.68) a mezi presnosti
evi = 1-1072. V pifpads, Ze ukoncovaci podminka (6.68) neni splnéna ani do maximalniho

poctu Ny = 50 iteraci, iterace uzitkové funkce je ukoncena. Sttedni hodnota v (6.47) pro

AFDR-TD a v (6.70) pro AFDR-NP je aproximovana pomoci Ny = 100 MC simulaci.
Chovani navrzenych aktivnich detektorti chyb AFDR-TD, AFDR-QTD a AFDR-NP
bylo porovnano s chovanim pasivniho detektoru chyb (PFDR) a chovanim aktivniho de-
tektoru chyb vyuzivajici generator vstupniho sinusového signalu s amplitudou 10 a frek-
venci 1 [Hz] (AFDR-SIN). Simulace chovani systému byla provedena na koneéném ¢asovém
horizontu k£ = 0,1,...,500. Typicky prubéh trajektorii vstupu a vystupu systému je pro
PFDR zobrazen na obrazku 8.11, pro AFDR-SIN na obrazku 8.12, pro AFDR-TD na ob-
razku 8.13, pro AFDR-QTD na obrazku 8.14 a pro AFDR-NP na obrazku 8.15. V pripadé
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nulového vstupu PFDR se hodnoty vystupu systému pohybuji kolem nulové hodnoty v di-
sledku nejistot v systému. Pro sinusovy signal generovany AFDR-SIN je tvar vystupniho
signalu opét sinusovy v dusledku linearity systému. Aktivni detektor chyb navrzeny pomoci
uceni QTD ma témeér pravidelny pribéh budiciho vstupniho signédlu, ktery v intervalech
preskakuje mezi minimélni hodnotou vstupu min{u;} = 10 a maximalni hodnotou vstupu
max{u,} = 10 s periodou 40 kroku, coz odpovidd ¢asovému useku 2 [s]. Tvary vstup-
nich signali pro AFDR-TD a AFDR-NP jsou ve srovnani s tvarem pro AFDR-QTD vice
nepravidelné a hodnoty vstupu rovnéz nabyvaji hodnoty u; = 0.

10

0 100 200 300 400 500

0 100 200 300 400 500
k

Obréazek 8.11: Typicky pribéh trajektorii vstupu uy a vystupu yi pro PFDR pro systém
kyvadla.

K ohodnoceni kvality navrzenych detektorti chyb poslouzi porovnéani typickych tra-
jektorii skutecného indexu modelu, rozhodnuti a podminénych pravdépodobnosti indext
modeltt P(uy|ZE), které jsou zobrazeny pro PFDR na obrazku 8.16, pro AFDR-SIN na
obréazku 8.17, pro AFDR-TD na obrazku 8.18, pro AFDR-QTD na obrazku 8.19 a pro
AFDR-NP na obrazku 8.20. Ze srovnani téchto trajektorii je patrné, ze v pripadé pasivni
detekce chyb dochéazi na rozdil od aktivni detekce chyb k velkému mnozstvi chybnych
rozhodnuti, neboli dy # pi. Generator rozhodnuti PFDR generuje chybna rozhodnuti, je-
likoz po uplynuti priblizné 110 casovych okamziki se podminéné pravdépodobnosti dvou
moznych indextt modeltt P(uy, = 1|Z§) a P(ux = 2|Zg) ustali na hodnoté pravdépodob-
nosti 0.5, a proto je tézké rozlisit mezi moznymi chovanimi systému. Naproti tomu budici
vstupni signal aktivnich detektorti chyb zajisti, Ze podminéné pravdépodobnosti indexi
modelit P(uy, = 1|Z§) a P(uy, = 2|ZEF) jsou oddéleny. V p¥ipadé AFDR-SIN viak nejsou
hodnoty P(u = 1|Zf) a P(ux = 2|ZE) oddéleny do takové miry, jako v pifpadé vhodné na-
vrzenych detektorit AFDR-TD, AFDR-QTD a AFDR-NP. Nicméné trajektorie rozhodnuti
pro vsechny aktivni detektory chyb jsou na prvni pohled velmi podobné, a tak je zapotrebi
srovnat vykonnost na zakladé vétsiho poc¢tu simulaci. Pro toto porovnani je chovani sys-
tému na koneéném ¢asovém horizontu k = 0,1, ..., 500 ohodnoceno pomoci N&¥& = 5000
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Obrazek 8.12: Typicky pribéh trajektorii vstupu wug a vystupu yx pro AFDR-SIN pro
systém kyvadla.
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Obrazek 8.13: Typicky pribéh trajektorii vstupu uy a vystupu yx pro AFDR-TD pro systém
kyvadla.
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Obrazek 8.14: Typicky priubéh trajektorii vstupu wug a vystupu yi pro AFDR-QTD pro
systém kyvadla.
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Obrazek 8.15: Typicky pribéh trajektorii vstupu uy a vystupu yx pro AFDR-NP pro systém
kyvadla.
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Tabulka 8.1: Odhad hodnoty kritéria J, vybérového rozptylu var.J a primérného vipo-
¢etnfho Casu jedné simulace 7™ riznych detektortt chyb na zdkladé Ng& = 5000 MC
simulaci pro systém kyvadla.

Generator vstupniho signalu J varJ | 75 [s]
PFDR 1.3676 | 9-10~* | 0.1582
AFDR-SIN 1.1399 | 6-10~* | 0.1576
AFDR-TD 1.0806 | 5-107* | 34.6147
AFDR-QTD 1.0922 | 6-107* | 0.2430
AFDR-NP 1.0452 | 5-107* | 66.9419

MC simulaci. Odhad hodnoty kritéria

| N

J= Newl > Ji (8.9)

MC =1

a jeho vybérovy rozptyl var J ziskany na zékladé metody bootstrap [141] jsou uvedeny v ta-
bulce 8.1. Nejmensi hodnotu odhadu kritéria Ja tedy i nejlepsi detekce chyb dosahl AFDR-
NP, a naopak pasivn{ detektor chyb PFDR vykdzal nejvyssi hodnotu J. Z tabulky 8.1
je zaroven patrné, ze vsechny navrzené aktivni detektory chyb AFDR-TD, AFDR-QTD
a AFDR-NP maji mensi hodnotu kritéria nez heuristicky zvoleny aktivni detektor chyb
AFDR-SIN. Hodnoty vybérového rozptylu jsou pro vsechny detektory chyb srovnatelné.
Tabulka 8.1 zarovenl obsahuje primérny vypocetni ¢as jedné simulace 7™ na koneéném
casovém horizontu k£ = 0,1,...,500 pro jednotlivé detektory chyb. Ze ziskanych hodnot
je patrné, ze nejnizsich simulac¢nich cast logicky dosahuje PFDR a AFDR-SIN, jelikoz je
vstup ug v kazdém casovém okamziku k£ generovan piimo na zakladé znamé heuristiky.
V pripadé PFDR je vstupni signal nulovy a v pripadé AFDR-SIN se vyuziva jednoduchého
funkéniho predpisu goniometrické funkce sinus. Podobného vypocetniho ¢asu ovsem dosa-
huje také AFDR-QTD, jelikoz vnitini mechanismus navrzené strategie neobsahuje vypocet
stfedni hodnoty Bellmanovy funkce, na rozdil od AFDR-TD a AFDR-NP. Pro uptesnéni
se vypocet stfedni hodnoty Bellmanovy funkce vyzaduje v generatoru vstupniho signalu
(6.47) pro AFDR-TD a (6.70) pro AFDR-NP. PfestoZe hodnota J pro AFDR-QTD je
o néco vyssi nez stejnd hodnota pro AFDR-TD, v nékterych aplikacich muze byt stézejnim
bodem navrhu vypocetni ¢as, a proto by bylo vhodné pouzit pravée AFDR-QTD.

Dosazené vysledky tykajici se srovnani pasivni a aktivni detekce chyb v pripadé sys-
tému kyvadla jsou logické. Zvysené treni v kloubu kyvadla muze byt pouze stézi odhaleno,
pokud zlstava kyvadlo nehybné v jedné poloze. Jestlize se kyvadlo uvede do pohybu,
zménu tireni v kloubu kyvadla je mozné disledkem snizené hybnosti kyvadla rozpoznat.
Proto je vhodné v takové tloze pouzit aktivni detektor chyb.
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Obrézek 8.16: Typicky pribéh trajektorii indexu modelu py, rozhodnuti dj a podminénych
pravdépodobnost{ indextt modelit P(uz|Zf) pro PFDR pro systém kyvadla.
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Obrazek 8.17: Typicky pribéh trajektorii indexu modelu py, rozhodnuti di a podminénych
pravdépodobnosti indextt modelit P(ux|Zf) pro AFDR-SIN pro systém kyvadla.
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Obrézek 8.18: Typicky pribéh trajektorii indexu modelu py, rozhodnuti dj a podminénych
pravdépodobnost{ indextt modelit P(ux|Z) pro AFDR-TD pro systém kyvadla.
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Obrazek 8.19: Typicky prabéh trajektorii indexu modelu py, rozhodnuti di, a podminénych
pravdépodobnosti indextt modelit P(ux|Z) pro AFDR-QTD pro systém kyvadla.
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Obrézek 8.20: Typicky pribéh trajektorii indexu modelu py, rozhodnuti dy, a podminénych
pravdépodobnosti indextt modelit P(ux|Z) pro AFDR-NP pro systém kyvadla.
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8.1.3 Mobilni robot

V tomto numerickém piikladé je uvazovan mobilni robot s diferencidlnim podvozkem [142].
Na rozdil od obvyklé tlohy sledovani referenéni trajektorie je cilem detekovat ndhlé zmény
v treni. Systém je popsan vicemodelovym pristupem s nepiimo méritelnou spojitou c¢asti
stavu. Proto je zapotiebi optimalizacni tlohu nejprve preformulovat na tlohu s tplnou
informaci o stavu pomoci metody odhadu stavu. Néasledné je mozné najit aktivni de-
tektor chyb pomoci zpétnovazebniho uceni. Cilem tohoto prikladu je porovnat zptsoby
preformulovani vyuzivajici dva rozdilné algoritmy odhadu stavu, konkrétné algoritmus 2
(AFDR-EKF) vyuzivajici EKF a algoritmus 3 (AFDR-PF) zaloZeny na bootstrap PF. Ak-
tivni detektor chyb je pro obé dvé porovnavané varianty navrzen na zakladé algoritmu 6
zpétnovazebniho uceni pomoci TD.

Y A

Obrazek 8.21: Ilustracni schéma mobilnitho robotu.

MNustracni schéma mobilntho robotu je uvedeno na obrazku 8.21. Systém mobilniho
robotu se sklada z platformy tvorici télo robotu, dvou nezavislych hnanych zadnich kol
a volného predniho kola trnu. Robot se pohybuje v roviné a zména pohybu a orientace je
dosazena pouzitim vhodného kroutictho momentu zadnich hnacich kol. Necht je uvazovana
nasledujici spojitd ¢dst stavu systému xi = [Tp1, Tr2, Th3, Thoas Ths) s kde (Tg1,2Tr2) [m]
natoceni, ktery svird podélnd osa robotu s osou % vztazné soustavy, x, 4 [rad - s7!] je ithlova
rychlost pravého zadniho hnacfho kola a x5 [rad - s71] je hlova rychlost levého zadniho
hnaciho kola. Uvazuji se dvé mozna chovani systému jednoznacné definovana indexem
modelu pp € M = {1,2}, pficemz bezchybné chovani odpovida py = 1. Chybné chovani
predstavuje zmeénu tfeni v loziskach robotu a odpovida puy = 2. Trajektorie stavu muze byt
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popsana nasledujicim nelinedrnim diskrétnim stochastickym stavovym modelem

Sk T4 030
Xpt1 = X+ 71 [—Ml (Vk i+ SEAMS]C)] Lﬁk,5 + T M- u,+Gwy, (8.10)
yr =Xi+Hvy, (8.11)

kde 03, je 3x2 matice nul, A, je 3x3 diagonalni matice koeficienti tfeni a Sy, V. spolu
s M jsou definovany jako

5 cos(zp3) 5 cos(zp3) 0 mpr3de(z,a—Tr,5)
. .. 2
Sp=|gsin(wrs) gsin(rrs), Vi= [mpngC(m_wk’S) 4d0w ] (8.12)
L 2;w _ﬁ 4d3,
M_ -ﬁ(mrd?)v_’_]r)—f_lw 452 (mrdgv_]r) (8 13)
| 1) (med? A1) L[ :

kde wy, = [ug1, ur2)’ [kg - m?-s7?] je vstup systému, ug; je toc¢ivy moment pravého zad-
niho kola, ug 2 je tocivy moment levého zadniho kola, T, = 5 - 1072 [s] je perioda vzor-
dy = 0.5 [m] je polovina nejmensi vzdédlenosti mezi zadnimi koly, » = 0.15 [m] je po-
lomér kol, m, = 30 [kg] je hmotnost platformy, m, = 32 [kg] je celkovd hmotnost ro-
botu, I, = 17.205 [kg - m?] je moment setrvacnosti robotu, I, = 0.005 [kg - m?] je mo-
ment setrvacnosti kol, G = diag([107%,1074,107%,1073,107?]) je matice stavového Sumu,
H = diag([1072,1072,1072,1073,107%]) je matice Sumu méfeni a A; = diag([15, 15, 15])
je matice koeficientu treni v pripadé bezchybného chovani systému. Vstup ug systému
muze nabyvat hodnot z mnoziny U, kterd je definovand jako U = {—1,0,1} x {—1,0,1}.
Trajektorie indexu modelu puy se vyviji podle matice pravdépodobnosti prechodii

0.96 0.04
b= [0.04 0.96] ' (8.14)
Pocédtecni chovani systému je bezchybné, neboli P(uy = 1) = 1, a pocatecni spojita

¢ast stavu muze byt popsdna normdlnim rozdélenim pravdépodobnosti xg ~ N (05x1,1 -
107*I5). Chybné chovani systému predstavuje zménu matice koeficientii tfeni na Ay =
diag([20, 20, 20]).

Cilem tlohy je navrhnout takovy aktivni detektor chyb (4.5) definovany strategii p
generujici rozhodnuti dp € M a vstup ug, ktery minimalizuje kritérium kvality (4.7). Na-
vrhové kritérium je definované diskontnim faktorem 7 = 0.9 a ztratovou funkci penalizujici
nespravna rozhodnuti

0 pokud dy = uy,

LYk, dy.) = { (8.15)

1 jinak.

Hyperstav &, definovany v (5.53) obsahujici informac¢ni statistiky stavu s, = [x}, uz]*
je ziskdn dvéma zpusoby. Prvni zpusob je zalozen na odhadu stavu pomoci EKF a ZPB
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s historii A = 1. V druhém piipadé se vyuziva bootstrap PF s pevnym poctem N, = 3000
¢astic. Bellmanova funkce je pro oba aktivni detektory chyb nahrazena linedrni parame-
trickou aproximaci (6.42) vyuzivajici n, = 110 normalizovanych gaussovskych bazovych
funkei (6.43) s navrhovym parametrem 5§ = 0.5 pro vSechna j = 1,2,...,n, a stfedy &,
které byly heuristicky vybrany z konec¢né diskrétni mnoziny hyperstavi G8 C G ziskané na
zékladé simulace systému s vhodné zvolenymi vstupnimi signdly. Parametr délky kroku je

t 1000 t . . v z z . v z
Kk = 20004kt 2 K0 = 0 a parametr TD je A = 0.4. Ukoncovaci podminka algoritmu uceni
TD je dosazeni maximélniho poctu iteraci N¥3* = 200. Pocatecni vahy w©® jsou nulové.

Stredni hodnota v (6.47) je aproximovana pomoci Nyc = 60 MC simulaci.

Navrzené aktivni detektory chyb AFDR-EKF a AFDR-PF jsou vzajemné porovnany
na konecném casovém horizontu 201 krokt. Zaroven jsou navrzené aktivni detektory srov-
nany s pasivnim detektorem chyb (PFDR-EKF) vyuzivajici algoritmus 2 podobné jako
AFDR-EKF a s pasivnim detektorem chyb (PFDR-PF) vyuzivajici algoritmus 3 podobné
jako AFDR-PF. Pasivni detektory chyb pouzivaji generator vstupniho signalu v oteviené
smycce, ktery generuje nulovy signal. Typicky prubéh trajektorii indexu modelu py, roz-
hodnut{ dj a podminénych pravdépodobnosti indextt modelit P(jx|ZE) je pro PFDR-EKF
zobrazen na obrazku 8.22, pro PFDR-PF na obrazku 8.23, pro AFDR-EKF na obrazku 8.24
a pro AFDR-PF na obrazku 8.25. Z prubéhu trajektorii je patrné, ze v pripadé pasivni
detekce chyb dochézi k velkému mnozstvi chybnych rozhodnuti. Pro PFDR-EKF a PFDR-
PF se totiZ podminéné pravdépodobnosti indextt model@t P(uz|Zf) piblizi k hodnoté 0.5,
kde zustanou az do konce méreni. V pripadé aktivni detekce chyb dochézi k buzeni sys-
tému pomoci vhodné navrzeného vstupu, a tim jsou podminéné pravdépodobnosti dvou
moznych indext modelt P(uy|ZE) rozdéleny, jak je vidét na obrézcich 8.24 a 8.25. Nicménd
nezanedbatelnd ¢ast rozhodnuti je chybna.
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Obrazek 8.22: Typicky prubéh trajektorii indexu modelu py, rozhodnuti d; a podminénych
pravdépodobnost{ indextt modelit P(uy|ZE) pro PFDR-EKF pro systém mobilniho robotu.
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Obrézek 8.23: Typicky pribéh trajektorii indexu modelu py, rozhodnuti dj a podminénych
pravdépodobnost{ indextt modelit P(ux|Z§) pro PEFDR-PF pro systém mobilniho robotu.

Obrazek 8.24: Typicky prubéh trajektorii indexu modelu py, rozhodnuti di a podminénych
pravdépodobnost{ indexit modelit P(ju|Z%) pro AFDR-EKF pro systém mobilnfho robotu.
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Obrézek 8.25: Typicky prubéh trajektorii indexu modelu iy, rozhodnuti d; a podminénych
pravdépodobnosti indextt modelit P(ux|ZE) pro AFDR-PF pro systém mobilniho robotu.

Na obrazcich 8.26, 8.27 a 8.28 je zobrazen typicky prubéh trajektorii vstupu uy a kar-
tézskych soufadnic spojité ¢asti stavu (xy1, ko) a vystupu (Yk1,Yk2) mobilniho robotu
pro pasivni detektory, AFDR-EKF a AFDR-PF. Z uvedenych trajektorii spojité casti
stavu a vystupu na obrazku 8.26 je patrné, ze Sum méfeni ma vyrazny dopad na hod-
noty meéreného vystupu. Podle oc¢ekavani je v pripadé pasivni detekce chyb poloha ro-
botu ovlivnéna pouze nepatrné ndhodnym sumem. V pripadé aktivni detekce chyb zpiu-
sobuje navrZeny budici vstupn{ signdl pohyb robotu ve sméru osy ¥, ktery je ziejmy
z obrazku 8.27 a 8.28. Vstupni signal navrzeny pomoci AFDR-EKF nabyva hodnot z mno-
ziny {[0,0],[1,1],[—1, —1]} a vstupni signdl navrzeny pomoci AFDR-PF nabyvi hodnot
z mnoziny {0, 0], [1, 1]}.

Chovéani uvedenych detektort chyb bylo dale vzajemné srovnano pomoci N&¥& = 1000
MC simulaci na kone¢ném casovém horizontu 201 krokt. Z hlediska odhadu hodnoty kri-
téria J dosahly aktivni detektory chyb podle ocekavani lepsiho chovani v porovnani s pa-
sivnimi detektory chyb, jelikoz v pripadé pasivni detekce chyb buzeni systému stavovym
sumem neni dostatecné. Ve srovnani s celkové nejlepsim AFDR-PF byl z hledisky kvality
detekce chyb AFDR-EKF horsi o 1.5 procenta, PFDR-EKF o 15.1 procent a PFDR-PF
o 15,6 procent. Kvalitu detekce aktivnich detektort chyb by zcela jisté bylo mozné zlepsit
vhodnéjsim vybérem aproximace Bellmanovy funkce, ktery ovsem neni trivialni. Dalsim
faktorem ovliviiujicim kvalitu detekce chyb je samotna volba navrhového kritéria.

Kromé kvality detekce chyb byl sledovan vypocetni ¢as jedné simulace 7™ na daném
¢asovém horizontu. PFDR-EKF doséhl nejnizsiho vypocetniho casu Tom: pip = 0.2558 [s].
Druhym nejlepsim byl PFDR-PF s vypocetnim casem TSm o op = 1.1663 [s]. Vipocetni
¢as pro AFDR-EKF byl TEL g pxr = 48.3697 [s] a pro AFDR-PF byl T3E g, pp = 1.0437 -
103 [s]. Z dosaZenych vysledki lze pozorovat znaéné vyssi poZzadavky na vypodetni ¢as pro
oba aktivni detektory chyb. To je zptsobeno urcovanim budictho vstupu na zakladé zis-
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kaného hyperstavu (6.47), kdy je zapotiebi stanovit stfedni hodnotu Bellmanovy funkce
pro budouci hyperstav. Z dosazenych vysledku je zaroven patrné, ze algoritmus PF dispo-
nuje znacné vyssi ¢asovou narocnosti oproti algoritmu EKF, coz miize omezit jeho pouziti
v aplikacich, kde je rychlost vypoc¢tt rozhodujici. Vypocetni naroky PF vsak 1ze ovlivnit
vhodnym vybérem poctu vzorku a zptusobem prevzorkovani.
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Obrézek 8.26: Typicky pribeh trajektorii vstupu uy a kartézskych souradnic spojité ¢asti
stavu (2y.1, Tk 2) a vystupu (yg.1, Yk 2) mobilniho robotu v pripadé pasivni detekce chyb.
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Obrazek 8.27: Typicky pribéh trajektorii vstupu uy a kartézskych souradnic spojité c¢asti
stavu (Tg1, Tg2) & vystupu (Y1, yk2) mobilniho robotu v piipadé aktivni detekce chyb

pomoci AFDR-EKF.
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Obrazek 8.28: Typicky pribéh trajektorii vstupu uy a kartézskych souradnic spojité ¢asti
stavu (Tg1, Tg2) & vystupu (Y1, yk2) mobilniho robotu v piipadé aktivni detekce chyb

pomoci AFDR-PF.
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8.2 Detekce zmén a chyb bez znalosti modelu

8.2.1 Systém prvniho radu

Tento priklad ovéfuje a porovnava algoritmy detekce zmén a chyb zalozené na datech,
které byly prezentovany v kapitole 7. Konkrétné se jedna o adaptivni algoritmus 9 vyuzi-
vajici vlastnosti nulového prostoru (ANUP) a adaptivni algoritmus 10 samoorganizujicich
se map (ASOM). Z duvodu predpokladi ANUP algoritmu a z divodu snadné vizuali-
zace jsou algoritmy porovnany na numerickém prikladu detekce zmény chovani linearniho
skaldrniho systému.

Necht je dan systém, ktery mize byt v kazdém casovém okamziku k = 0,1,... popsan
nasledujicim linearnim deterministickym modelem s nasledujici strukturou

Thg1 = y, T + by, U, (8.16)

kde z;, € R je spojitd ¢ast stavu, p € {1,2} = M je index modelu, u;y € R je vstup,
a,, spolu s b, jsou neznamé parametry pro vSechny p; € M. Pro ucely simulace na
koneéném casovém horizontu 701 krokii se predpoklada vektor meéreni ve tvaru z, =
[$k,xk_1,uk_1]T. Pro dvé mozna chovani systému jsou definovany nasledujici parametry
modelu

e a; =0.15, by = 0.5,
® (9 = 095, bg =0.9.

Chovani systému se v case vyviji v zavislosti na indexu modelu, ktery je definovan nasle-
dovné

e up=1proke{0,1,...,199} U{450,451,...,599},
e L =2 pro k € {200,201, ...,449} U {600,601, ...,700}.
Generator vstupniho signalu je zvolen jako soucet vazenych funkei sinus a konstanty

ur = 1+ sin(rk) 4+ 0.5sin(0.027k) 4+ 0.15sin(0.0487k). (8.17)

Pocatecnt stav je nulovy, neboli zo = 0. Pocatecni adaptivni pocet modelu N} =1 a po-
¢atecni vaha modelu m{ = 1 jsou zvoleny pro oba algoritmy stejné. Mez tolerance ANUP
algoritmu je nastavena na hodnotu €, = 1. Pro ASOM algoritmus byly zvoleny nésledujici
parametry: ¢ = 12, § = 0.2, kg = 1.5, ¢g = 1, 7. = 10 a 7. = 15. ANUP algoritmus
vyzaduje stanoveni pouze jednoho parametru oproti Sesti parametrim v pripadé ASOM.
Cilem ulohy je spravné identifikovat model a detekovat zménu modelu.

Trajektorie spojité casti stavu xp a vstupu uy na celém casovém horizontu jsou zobra-
zeny na obrazku 8.29. Z obrézku je patrné, ze zmény chovani systému se vyrazné projevi
na hodnotach spojité ¢asti stavu zy, které jsou zaroven do jisté miry ovlivnény hodnotami
vstupu uy. Prubéh trajektorie skutecného indexu modelu py spolu s trajektorii vah modeli
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mi proi = 1,2 jsou prezentovany na obrazku 8.30. P¥i pohledu na hodnoty vah modelt m},
je ztejmé, ze vahy v kratkém case reaguji na zménu indexu modelu py a detekce zmén pro-
biha korektné pro oba algoritmy. Hodnoty vah aktualniho indexu modelu se blizi hodnoté
jedna, zatimco hodnoty druhého modelu se blizi nule.
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Obréazek 8.29: Trajektorie spojité ¢asti stavu x; a vstupu uy pro systém prvniho radu.

Jednotlivd mé¥eni z; v prostoru a vdhy neurontt @k a wo% pocitané v ASOM algoritmu
jsou porovnany na obrazku 8.31. Na obrazku jsou patrné dva oddélené shluky méreni z.
Véhy obou neuront ASOM algoritmu se ustalily v bodech, které se zdaji byt pomyslnymi
stfedy téchto shlukt. Avsak v pripadé prekryti ¢i blizkosti téchto regioni by ASOM algo-
ritmus nejspise nebyl schopny rozpoznat chovani systému na zakladé vitézného neuronu.
Mozny scénar by predstavoval nezadouci vytvareni novych neuront, a tedy i novych modela
chovani. ASOM algoritmus tedy neni vhodny na detekci zmén chovani, které se v méreni
projevi pouze nepatrné. Porovndni normy ||pi||s s mezni hodnotou €, v pfipadé ANUP
algoritmu je zobrazeno na obrdzku 8.32 a porovnan{ normy ||z}, — zx||2 s mezni hodnotou
€q v pripadé ASOM algoritmu je zobrazeno na obrazku 8.33. V pripadé ANUP je zrejmé,
ze hodnota normy ||p%||2 je velmi citlivd na zménu chovani, jelikoz hodnoty pro aktudlni
chovani se blizi nule. To znamend, Ze mez tolerance €, by v tomto pripadé mohla byt
zvolena mnohem nizsi. ANUP algoritmus lze na rozdil od ASOM algoritmu pouzit i v pri-
padech, kdy se zmény v chovani systému projevi nepatrné. Z obrazku 8.33 je patrné, Ze mez
tolerance €q v pripadé ASOM algoritmu je zvolena presné tak, aby hodnoty ||wl — zl|2
pro aktudalni chovani byly tésné pod mezi. Ze simulacnich vysledki je zfejmé, Ze oba algo-
ritmy funguji v daném piikladu uspokojivé. Pouziti ANUP algoritmu je limitované ttidou
linearnich systémii, zatimco pouziti ASOM je limitované nutnou volbou mnoha parametri,
vektoru méreni z; a samotnymi vlastnostmi systému.
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Obréazek 8.30: Trajektorie skuteéného indexu modelu py a trajektorie vah jednotlivych
modeli m}, ¢ = 1,2, pro ANUP a ASOM algoritmy.
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Obrazek 8.31: Zobrazen{ dostupnych méfeni z; v prostoru a vah neuronti @k a w ziska-
nych na zakladé ASOM algoritmu.
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Obrazek 8.32: Trajektorie signalni normy ||pk| ANUP algoritmu pro i = 1,2 a porovnani
s mezi tolerance ¢,.
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Obrézek 8.33: Trajektorie signdlni normy ||}, — z||2 ASOM algoritmu pro i = 1,2 a po-
rovnani s mezi tolerance eq.
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Kapitola 9
Zavér

Tato disertacni prace se zabyvala detekci zmén a chyb v dynamickych systémech. Podle zpii-
sobu interakce mezi detektorem chyb a systémem lze rozliSovat mezi pasivni detekci a ak-
tivni detekci chyb. V zavislosti na zptsobu modelovani nejistot systému je dale mozné
rozlisSovat mezi pravdépodobnostnim pristupem a deterministickym pristupem k aktivni
detekei chyb [S9]. Tato prace pojednévala o pravdépodobnostnim p¥istupu, kdy jsou ne-
jistoty uvazovany ve formé nahodnych procesii se znamymi pravdépodobnostnimi popisy.
Chovani systému bylo popsano kone¢nou mnozinou znamych modela a cil optimalizacni
ulohy spocival v ndvrhu strategie, kterd minimalizuje vhodné zvolené kritérium kvality na
nekonecném casovém horizontu. Formulovana optimalizac¢ni tloha se fadi do tridy tloh
s netiplnou informaci o stavu. Resen{ takovych tloh je obvykle teoreticky i vipocetné slozi-
téjsi v porovnani s ilohami s tiplnou informaci o stavu, a proto byla ptivodni tiloha trans-
formovana na tlohu s uplnou informaci o stavu, jejiz feseni bylo nalezeno dynamickym
programovanim. Jelikoz nalezeni exaktniho feseni formulované tlohy je vypocetné i pa-
meétove nerealné, bylo zapotiebi navrhnout vhodny aproximacni postup navrhu aktivniho
detektoru chyb.

Uloha detekce zmén a chyb bez znalosti modelu predpoklada, ze model systému nenf
znam predem a navrh pasivniho detektoru chyb je proveden na zakladé dat. Takovy zptisob
monitorovani systému muze pomoci snizit finan¢ni i ¢asové naroky vynalozené na tvorbu
modelu. Jelikoz v mnoha pripadech neni jednoduché uré¢it vztah mezi ziskanymi daty a cho-
vanim systému, zdaji se vhodnym néastrojem feseni byt metody strojového uceni. V diser-
tacni praci byly navrzeny dvé metody detekce zmén a chyb bez znalosti modelu a zaroven
bylo diskutovano jejich vyuziti v tloze fizeni bez znalosti modelu.

9.1 Shrnuti dosazenych vysledkii

Na zakladé prehledu aktudlniho stavu problematiky byly v kapitole 3 identifikovany nedo-
statky soucasnych pravdépodobnostnich pristupii k aktivni detekci chyb a byly definovany
nasledujici cile disertac¢ni prace:

Cil 1: formulace tlohy navrhu aktivniho detektoru chyb na nekoneéném ¢asovém horizontu,
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Cil 2: néavrh feseni formulované tlohy,

Cil 3: rozsireni formulace a feSeni tlohy aktivni detekce chyb pridanim pozadavki na cho-
vani systému,

Cil 4: ilustrace vlastnosti navrzeného teseni aktivni detekce chyb na numerickych prikla-
dech,

Cil 5: navrh feseni tlohy detekce zmén a chyb bez znalosti modelu zalozené na datech a jeho
ovéreni na numerickém prikladeé.

Ke splnéni cili byly vyuzity poznatky z teorie pravdépodobnosti, teorie odhadu, teorie op-
timalniho fizeni a umélé inteligence. Dosazené vysledky vyzkumu byly publikovany v pred-
nim odborném casopise oboru kybernetika a ve sbornicich celosvétové uzndavanych konfe-
renci. Reference oznacené jako [S -] predstavuji odkazy na autorovy publikace. Propojeni
cili a dosazenych vysledki je nasledujici.

Cil 1: Formulace tlohy navrhu aktivniho detektoru chyb na nekonecném casovém hori-
zontu vychazi z predchozich vysledk obecné formulace tlohy aktivni detekce chyb a 1i-
zeni na konefném ¢asovém horizontu [15] a ndvrhu aktivniho detektoru chyb s obecnym
navrhovym kritériem na nekoneéném horizontu pro linearni gaussovské systémy s primo
méfitelnou spojitou Casti stavu [77].

Disertacni prace popisuje formulaci tlohy aktivni detekce chyb a fizeni pro systémy,
které mohou byt popsany vicemodelovym pristupem se znamymi pravdépodobnostmi pre-
chodu mezi modely. Model systému, aktivni detektor chyb a navrhové kritérium byly de-
tailné popsany pro obecny pripad nelinedrniho diskrétniho stochastického systému s ne-
primo méritelnym stavem. Na zakladé uvedené obecné formulace tlohy 1ze odvodit néasle-
dujici specialni pripady, které byly predstaveny v nize uvedenych publikacich:

e tloha s primo méritelnou spojitou casti stavu

— linedrni systém ([77]),
— nelinearni systém ([S14]),
e tlloha s nepfimo méritelnou spojitou c¢asti stavu

— linearni systém ([S8]),

— nelinedrn{ systém ([S3)).
Cil 2: Navrh feseni formulované tlohy byl v disertacni praci rozdélen do dvou na sebe
navazujicich c¢asti. Prvni ¢ast uvedend v kapitole 5 se zabyvala preformulovanim tlohy
s netuplnou informaci o stavu na tlohu s tplnou informaci o stavu. Druhé c¢ast uvedena

v kapitole 6 se tykala samotného reseni transformované tilohy pomoci aproximac¢nich metod
dynamického programovani a zpétnovazebniho uceni.
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V obecném pripadé neni spojita ani diskrétni ¢ast stavu znaméd, proto byla ptvodni
uloha s netplnou informaci o stavu preformulovana na tlohu s uplnou informaci o stavu
vyuzitim postacujicich statistik stavu systému. Jelikoz postacujici statistiky nejsou prilis
vhodné pro implementaci z diivodu jejich rozmérnosti, disertac¢ni prace predstavila vhodné
formy aproximace postacujicich statistik pomoci tzv. informacnich statistik. Prikladem
muze byt nahrazeni hustoty pravdépodobnosti pomoci jejich prvnich dvou moment.

Nejjednodussi pripad predstavuje tloha s pfimo métitelnou spojitou ¢asti stavu, kdy je
zapotTebi definovat pouze postacujici statistiky pro diskrétni ¢ast stavu, tedy index mo-
delu. V takovém ptipadé je postacujici statistikou podminéna diskrétni hustota pravdépo-
dobnosti, kterd mize byt vyjadfena vyuzitim Bayesova vztahu [S14]. U linedrnich systémi
s nepiimo métitelnou spojitou ¢asti stavu lze vyuzit sadu KF a néjaky ze suboptimélnich al-
goritmi redukujicich zvysujici se vypocetni narocnost zpusobenou exponencialnim rustem
poc¢tu moznych posloupnosti indextt modela. Algoritmus 1 zalozeny na odhadu informac-
nich statistik pomoci KF a ZPB byl publikovan v [S8]. Algoritmus 2 publikovany v [S3]
predstavuje podobné Teseni pro pripad nelinearnich gaussovskych systému s nepfimo mé-
fitelnou spojitou ¢asti stavu, jelikoz k odhadu informacnich statistik vyuzivd EKF a ZPB.
Vzhledem k tomu, ze pouziti EKF pro systémy se silné nelinedarnimi nebo nediferencovatel-
nymi funkcemi systému neni vhodné, lze v pripadé nelinedrnich negaussovskych systému
s nepiimo méritelnou spojitou ¢asti stavu vyuzit PF. Algoritmus 3 zalozeny na bootstrap
PF byl piedstaven v [S4].

K teseni preformulované optimalizacni tlohy aktivni detekce chyb s tiplnou informaci
o stavu je nutné z divodu snizeni vypocetni slozitosti pouzit aproximacni postupy dy-
namického programovani. Zakladni myslenka spoc¢iva ve vhodné reprezentaci Bellmanovy
funkce, na zakladé které je poc¢itdn samotny aktivni detektor chyb. V disertac¢ni praci bylo
predstaveno nékolik moznych feSeni vhodnych pro rtzné ulohy, které se daji rozdélit do
dvou skupin. Prvni skupinu tvori feSeni zalozena na aproximaci Bellmanovy funkce po-
moci tabulky, kdy chovani dynamického systému miize byt modelovano jako Markoviv
rozhodovaci proces. Transformace systému na Markoviv rozhodovaci proces spolu s adap-
tivnim algoritmem 4 zobecnéné iterace strategie byla prezentovana v [S11]. Mozné feSeni
bez transformace systému predstavuje pouziti agregacni funkce piimo na trajektorii in-
formacnich statistik ve formé hyperstavu a pouziti iteracnich postupt dynamického pro-
gramovani. Porovnani algoritmu 5 iterace uzitkové funkce s ptimou kvantizaci spojitého
prostoru hyperstavii a algoritmu iterace strategie bylo diskutovano v [S14]. Druh4 skupina
technik vyuziva k nahrazeni Bellmanovy funkce linearni parametrickou nebo neparamet-
rickou funkcionalni aproximaci. Hledani feseni tlohy aktivni detekce chyb je inspirovano
zpétnovazebnim ucenim, a proto byl v disertacni praci predstaven algoritmus 6 uceni TD
[S5] a algoritmus 7 uéeni TDQ [S6]. V disertacni praci byl zaroveti popsan algoritmus 8 vyu-
zivajici neparametrickou aproximaci ziskanou iteraci uzitkové funkce, ktery byl publikovan
v [S8].

Cil 3: Rozsiteni formulace a feseni tlohy aktivni detekce chyb pridanim pozadavkt na
chovani systému je rozumné v pripadé jednotného navrhu detektoru chyb a regulatoru. Kli-
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covy rozdil spociva ve volbé ztratové funkce, ktera nové hodnoti kompromis mezi kvalitou
detekce chyb a fizenim. V zavislosti na volbé navrhového koeficientu v kritériu je mozné
rozlisit mezi tlohou aktivni detekce chyb, tlohou aktivni detekce chyb a fizeni a tilohou
optimalniho fizeni.

Préace strucné popisuje formulaci tilohy navrhu aktivniho detektoru chyb a reguldtoru
spole¢né s preformulovanim na tlohu s tplnou informaci o stavu a jejim feSenim pomoci
dynamického programovani. Vysledky tykajici se tlohy aktivni detekce chyb a fizeni byly
publikovany v [S13] a [S11].

Cil 4: Vlastnosti navrzeného teseni ulohy aktivni detekce chyb byly ukazany na tiech
riznych numerickych ptikladech. V prvnim prikladu byl uvazovan kontinualné michany bi-
oreaktor, tzv. chemostat, ktery byl modelovan jako dynamicky systém s ptimo métitelnou
spojitou c¢asti stavu. Cilem tlohy byl spole¢ny navrh aktivniho detektoru chyb a regula-
toru, ktery minimalizuje pravdépodobnost chybného rozhodnuti a zaroven reguluje stav
tak, aby co nejlépe sledoval konstantni referen¢ni signal. Priklad obsahuje srovnani vlast-
nosti adaptivniho algoritmu 4 s vlastnostmi neadaptivnich feseni. Cilem druhého prikladu
matematického kyvadla bylo srovnani riznych metod feseni preformulované optimalizac¢ni
ulohy aktivni detekce chyb s tplnou informaci o stavu. Vlastnosti algoritmu 6 uceni TD,
algoritmu 7 uceni TDQ a algoritmu 8 vyuzivajictho neparametrickou aproximaci byly po-
rovnany s pasivnim detektorem chyb a aktivnim detektorem chyb vyuzivajicim generator
vstupniho sinusového signalu. Posledni priklad tykajici se navrhu aktivniho detektoru chyb
uvazoval nelinearni systém mobilniho robotu. Cilem ptikladu bylo porovnat rizné algoritmy
preformulovani tlohy, konkrétné algoritmus 2 vyuzivajici EKF a ZPB a algoritmus 3 zalo-
zeny na bootstrap PF. VSechny numerické priklady vykazuji nadéjné vysledky navrzenych
feseni.

Cil 5: Metody detekce zmén a chyb bez znalosti modelu vyuzivajici pouze mérend data
lze vyuzit v pripadé neznalosti modelu systému. Za predpokladu dostupnosti trénovacich
dat 1ze vyuzit nékterou z metod udeni s ucitelem, jako je napiiklad rozpoznéni vzoru [43].
V pripadé neznamé zavislosti mezi vystupnimi a vstupnimi daty je vSak nutné hledat jiné
metody jako je analyza hlavnich komponent [124] nebo samoorganizujici se mapy [126].

Disertacni prace predstavila dva algoritmy detekce zmén a chyb zalozené na méte-
nych datech. Algoritmus 9 vyuziva geometrické vlastnosti linearnich systémi. Rozhodnuti
je zalozeno na rozdilnosti nulovych prostori nasbiranych dat pro rizna chovani systému.
Druhy algoritmus vyuziva samoorganizujici se mapy, neboli samoucici se neuronové sité.
K detekci zmény dochazi v disledku rozdilnosti vstupniho vektoru a vah jednotlivych
neurontl tvoricich vypocetni vrstvu neuronovych siti. Adaptivni algoritmus 10 samoorga-
nizujicich se map byl publikovan v [Sl] Tam byla zaroven ukézana mozné aplikace pro
ulohu optimalniho tizeni bez znalosti modelu. Ovéreni vlastnosti obou algoritmu bylo pred-
staveno na numerickém ptikladé systému prvniho radu.
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9.2 Moznosti budouciho vyzkumu

Vzhledem k rostouci slozitosti systémii a technologickému trendu je v oblastech jako odhad
stavu, automatické rizeni nebo detekce chyb stéle ¢astéji sklonovan vyraz vicerozmeérové sys-
témy, neboli systémy, s nimiz nemuze byt zachdzeno pomoci standardnich pristupu [143].
Specidlni metody detekce chyb a Tizeni pro vicerozmérové systémy mohou byt vyuzity
v kyberneticko-fyzikalnich systémech nebo Internetu véci z diivodu zvyseni efektivity, pre-
hlednosti nebo odolnosti proti kybernetickym tutokim. Oproti tloze odhadu stavu nebo
fizeni 1ze velmi tézko najit literaturu zabyvajici se detekci zmén a chyb ve vicerozmérovych
systémech, navic se jednd vyhradné o pasivni detekci chyb[144]-[147]. V pripadé aktivni
detekce chyb byl k decentralizovanému tizeni odolnému proti chybam nedédvno pouzit deter-
ministicky pristup [148]. AvSak podle nejlepsiho védomi autora nebyl stochasticky piistup
k aktivni detekci chyb pro vicerozmeérové systémy dodnes uvazovan. Moznym smérem bu-
douciho vyzkumu by mohlo byt vytvoreni nového ramce aktivni detekce chyb a tizeni pro
stochastické vicerozmeérové systémy zahrnujici formulaci tlohy a jeji reseni.

Dalsim moznym smérem budouciho vyzkumu by mohla byt analyza konvergence uvede-
nych algoritmt aktivni detekce chyb a Tizeni, ktera by pomohla déale zvysit kvalitu detekce
chyb a zaroven snizit bariéru mezi teoretickym vyzkumem a redlnou aplikaci metod.
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