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Fondamenti di reti neurali

Dr hab. ing. Katarzyna Bizon

Facoltà di Ingegneria e Tecnologia Chimica, Politecnico di
Cracovia

[email protected]


	
Politecnico di Cracovia


	
Politecnico di Cracovia


	
Facoltà di Ingegneria e Technologia

Chimica• Corsi di laurea

▫ Biotecnologia

▫ Ingegneria chimica

▫ Tecnologia chimica

• Corsi di laurea magistrale▫ Biotecnologia

▫ Ingegneria chimica

(ingengeria del processo, ingegneria delle fonti di energia
rinnovabile – in inglese)

▫ Tecnologia chimica

(Tecnologie chimiche innovative – in inglese)


	
Facoltà di Ingegneria e Tecnologia Chimica,

Dipartimento di Ingegneria Chimica e dei Processi

• Modellistica e simulazione di reattori catalitici eterogenei e
di reattori multifunzionali

• Modellistica e simulazione di bioreattori

• Analisi sperimentale e computazionale di idrodinamica di
bioreattori a letto fluido e bioreattori ibridi

• Modellistica e simulazione di scambiatori di calore nel
terreno


	
Identificazione dei modelli

• Interpretare adeguatamente un fenomeno a partire dalla sua
osservazione sperimentale è problema fondamentale nella scienza.
Soprattutto in applicazioni dove si analizzano segnali debolissimi
in rapporto al rumore ad essi sovrapposto.

• In altri casi si studiano fenomeni che risultano da una tale
miriade di fenomeni che una descrizione accurata richiederebbe una
quantità enorme di equazioni.


	
Identificazione dei modelli

• Così è nata una nuova disciplina che consente a risalire dai
dati al modello. Questa disciplina, che ha l’obiettivo di costruire
modelli pronti per l’uso in determinati contesti prende nome di
identificazione.

• L’identificazione del modello è basata sui dati disponibili. I
dati sono tipicamente costituti dalle misure degli andamenti in una
o più variabili, eventualmente distinte in variabili di
ingresso(variabili indipendenti) e di uscita (variabili
dipendenti).


	
Identificazione dei modelli

• A seconda dell’informazione primaria disponibile si può
parlare di:

▫ White box: quando sia la struttura sia i parametri del modello
sono completamente noti – ossia quando si ha completa conoscenza
fisica del problema; in questo caso è possibile costruire un
modello appropriato senza avere bisogno di alcuna osservazione
aggiuntiva.

▫ Black box (o input-output model): quando la costruzione di un
modello è basata solamente sui dati osservati; in questo caso il
sistema da modellare risulta caratterizzato dal solo comportamento
osservato tra ingresso e uscita, mentre non viene fornita alcuna
informazione riguardo alla struttura fisica del sistema stesso.

▫ Gray box: quando capita di conoscere la struttura fisica di un
sistema – seppur non nella sua completezza – ma non i parametri che
ne caratterizzano il comportamento tra ingresso e uscita.


	
Identificazione dei modelli

• Altri criteri per scegliere un particolare modello possono
essere dettati dall’obiettivo finale del processo di
identificazione o dalla complessità della modellazione stessa: per
questo motivo spesso vengono scelti modelli black box anche quando
non sarebbe necessario, a causa della semplicità con la quale
questi modelli sono in grado di descrivere sistemi anche
complessi.


	
Reti neurali

• Una rete neurale artificiale (ANN = artificial neural network)
è un sistema di elaborazione dell’informazione che ha
caratteristiche comuni alle reti neurali biologiche.

• Le reti neurali artificiali si basano sulle seguenti
assunzioni:

▫ L’elaborazione dell’informazione avviene in corrispondenza di
semplici elementi chiamati neuroni.

▫ I segnali passano tra i neuroni attraverso link di
comunicazione.

▫ Ad ogni link di comunicazione è associato un peso che,
tipicamente, moltiplica il segnale trasmesso.

▫ Ogni neurone determina il segnale di uscita applicando un
funzione di attivazione – solitamente non lineare – alla somma
pesata dei suoi ingressi.


	
Reti neurali

• Consideriamo un neurone Y che riceve segnali di ingresso dai
neuroni X1, X2 e X3. Le attivazioni di questi neuroni siano
rispettivamente x1, x2 e x3; i pesi delle connessioni da X1, X2 e
X3 verso Y siano rispettivamente w1, w2 e w3. L’ingresso yin del
neurone Y è dato dalla somma pesata dei segnali provenienti dai
neuroni X1, X2 e X3, cioè:

1 1 2 2 3 3iny w x w x w x= + +


	
Reti neurali

• Il livello di attivazione del neurone Y è pari ad una funzione
del suo ingresso, y=f(yin); supponiamo ora che il neurone Ysia
connesso ai neuroni Z1 e Z2 con pesi v1 e v2. Il neurone Yinvia il
suo segnale di uscita y ad entrambe queste unità, tuttavia i
segnali ricevuti da Z1 e Z2 saranno generalmente diversi, tenendo
in considerazione l’operazione di scaling effettuata dai pesi v1 e
v2.


	
Architetture

• In una rete neurale i neuroni vengono organizzati in strati
(layers)

e tipicamente neuroni appartenenti allo stesso layer si
comportano nello

stesso modo.

• Il comportamento di un neurone è sostanzialmente
determinato

dalla sua funzione di attivazione e dal pattern

delle connessioni pesate lungo le quali invia

e riceve segnali; tali informazioni descrivono

l’architettura di una rete neurale.

• Nella maggior parte delle reti neurali

i neuroni risultano interamente connessi:

se un qualsiasi neurone all’interno di un layer è

collegato ad un neurone del layer successivo, allora tutti i
neuroni del

primo layer saranno connessi al secondo neurone.


	
Funzioni di attivazione

• L’operazione primaria di un singolo neurone consiste
nell’effettuare una somma pesata dei segnali di ingresso ed
applicare una funzione di attivazione in uscita.

• Le funzioni di attivazione che più comunemente vengono
utilizzate sono:

▫ La funzione identità:

L’uscita di un neurone avente tale livello di attivazione è

semplicemente pari alla somma pesata dei segnali di
ingresso;

▫ La funzione di Heaviside

con soglia θ:

Funzioni di attivazione di questo tipo sono ad esempio
necessarie

nel caso in cui si desideri che una rete neurale converta il
segnale

in ingresso in un segnale binario (1 o 0) o bipolare (-1 o
1)

( ) ,f x x x=

( )1

0

se xf x

se x

=


	
Funzioni di attivazione

• La funzione sigmoide binaria

con fattore di steepness σ:

Tale funzione produce in uscita un valore compreso tra 0 e 1 e
per

questo motivo viene anche chiamata sigmoide logistica.

• La funzione sigmoide bipolare

con fattore di steepness σ:

Tale funzione produce in uscita un valore compreso tra -1 e
1.

( )( )

1

1 expf x

x=

+ −

( )( )

( )

1 exp

1 exp

xf x

x

− −=

+ −


	
Reti neurali statiche

• L’architettura più comune di una rete neurale è il
perceptrone

multi-strato (MLP– multi-layer perceptron), una rete feed

forward costituita da perceptroni disposti in strati
(layers).

• In generale un MLP è costituito da uno strato di ingresso
(input

layer), da uno o più strati intermedi (hidden layer) e da
uno

strato d’uscita (output layer). Una rete MLP è una rete

interamente connessa dal momento che ogni neurone in ogni
strato

è collegato con ogni altro neurone nello strato adiacente.

• La k-esima uscita di una rete MLP avente

un solo strato interno può essere quindi

scritta come:

( ) ( )2 1

2 1

0 0

N N

k kj ji i

j i

y g w g w x= =

=


	
Training di una rete neurale

• Nelle reti neurali la stima dei parametri, ossia il processo
che porta alla determinazione dei valori numerici dei pesi, è
chiamata learning o training; tale fase è costituita da un
procedimento iterativo durante il quale il valore dei pesi viene
regolato passo dopo passo fino.

• Per valutare la performance di una rete è opportuno definire
una cifra di merito, che risulta essere funzione della differenza
tra l’uscita della rete e l’uscita del sistema reale.

• Quindi, il processo di addestramento di una rete neurale
costituisce un processo di ricerca nel quale si cerca di
individuare il punto a minimo valore sulla superficie dell’errore
nello spazio dei pesi. Per cercare di risolvere questo problema
spesso vengono utilizzati algoritmi a discesa del gradiente.


	
Validazione di una rete neurale

• Si può affermare che un modello scelto è di complessità
appropriata se in maniera adeguata sono stati scelti la classe e la
dimensione (numero dei neuroni).

• Tuttavia il risultato ottenuto dal modello rappresenta il
sistema solo per i dati di addestramento, poiché su tali dati è
stata allenata la rete.

• Un modello dovrebbe invece essere in grado di rappresentare un
sistema in ogni sua condizione operativa; occorre pertanto validare
il modello ottenuto in fase di training in modo da valutare la
bontà del modello stesso in termini di generalizzazione.


	
Validazione di una rete neurale

• Più un modello è complesso migliore sarà l’approssimazione
raggiungibile con i dati di training. Tuttavia la riduzione
dell’errore di training non implica necessariamente una migliore
generalizzazione; occorre pertanto effettuare la validazione su un
insieme di dati dello stesso problema (test set o validation set)
non utilizzato per la fase di training.


	
Validazione di una rete neurale

• Si può notare che aumentando la complessità del modello
l’errore di training continua a diminuire mentre l’errore sui dati
di test cambia pendenza e tende a crescere. Tale fenomeno, che si
verifica nel momento in cui il modello scelto aderisce
eccessivamente ai dati di train, prende il nome di overfitting o
overlearning.


	
Reconstruction of In-Cylinder

Pressure in a Diesel Engine from

Vibration Signal Using a RBF Neural

Network Model


	
Objectives of the work

• Reconstruction of the in-cylinder pressure from the
accelerometer signal placed on the engine block.

• Building an efficient artificial neural network (ANN) based on
radial basis functions (RBF).

• Implementation of the ANN in the IndiCom for the online
pressure prediction from the acquired accelerometer signal.


	
Introduction (1)

• The general intention of the replacement of intrusive and
hence usually expensive sensors (e.g. pressure transducer) has led
to the increase of the interest in the study and development of
non-intrusive diagnosis techniques for ICE.

• Particularly, a strong relation was observed between the
combustion pressure signal and the engine vibration signal coming
from the accelerometers placed externally on the engine block.

• The biggest difficulties in the extraction of information from
the accelerometer signal come from the strongly nonlinear
characterof the relation between signals and from therelatively low
signal-to-noise ratio. Variation of the vibration signal –
around

the peak pressure – with respect to the motored engine vibration
signal


	
Engine & injection system specification

Engine type 4-stroke single cylinder

Bore 8.5 cm

Stroke 9.2 cm

Swept volume 522 cm3

Combustion bowl 19.7 cm3

Vol. compress. ratio 16.5:1

Injection system Common Rail

Injector type Solenoid driven

Number of holes 7

Cone angle of fuel jet axis 148o

Hole diameter 0.141 mm

Rated flow @ 100 bar 440 cm3/30 s

SC research diesel engine with the combustion system
architecture and the injection system (CR) of a 4-cylinder 2 l
production engine.


	
Position of the probes

A low-cost accelerometer – produced by STMicroelectornics® –
glued onto the upper surface of the cylinder, near the cylinder
head, and under the exhaust manifold.

A piezoelectric pressure transducer placed in the glow plug seat
of the engine head, to acquire the in-cylinder pressure in fired
conditions.


	
Experimental procedure

• The in-cylinder pressure and the acceleration signal were
acquired and recorded at 0.5° CA increments at different operating
points (OP) or a total of 2238 cycles (from 209 to 600 for each
OP).

• The engine run in continuous mode at several engine speeds and
with two different fuels: commercial diesel fuel and rapeseed
methyl ester (RME).

OPSpeed [rpm]

Pintake [bar]

Pinj[bar]

Fuel Injection strategy

1 1000 1.01 700 diesel Pre+Pilot+Main+Post+After

2 1000 1.03 420 diesel Pilot+Main

3 1500 1.21 615 diesel Pilot+Main

4 1500 1.21 615 RME Pilot+Main

5 2000 1.34 900 diesel Pilot+Main

6 2000 1.34 900 RME Pilot+Main


	
Radial basis function network

• A feed-forward architecture, consisting of an input layer, a
single hidden layer and an output layer.

input layer

hiddenlayer

output layer

x – input vector

m – number of input signals

N – number of neurons in

the hidden (activation) layer

ω0 – bias term

Ri – activation functions

ci – RBF centers

φ – RBF

r – Euclidian distance

between vector x and center ci

σ – spread parameter

y – output vector ( ) ( )

( ) ( )2 2expi i

i

R x x c

r x c r

= −

= − = −

( ) 01N

i iiy R x

== +


	
ANN for single data set (OP3)

• For instrumental purpose we first trained ANN for a single
data set from the measurements taken at engine speed of 1500 rpm
with commercial diesel fuel:

▫ intake pressure 1.21 bar, injection pressure 615 bar, two
injection per cycle – Pilot+Main;

▫ 357 fired engine cycles split into a training set made of 179
cycles and validation set made of 178 cycles;

▫ vibration and pressure signals clipped to ±30° CA.

• In the instrumental case we seek optimal values of the spread
parameter σ and the number of neurons (centers) N:

▫ the network is trained using the newrb Matlab function from
the Neural Network Toolbox and the

procedure consists of obtaining the centers and then determine
the connection weights by solving an optimization problem.

Typical in-cylinderpressure signal and the

corresponding enginevibration signal

@1500 rpm


	
ANN performance (1)

Network performance during training for varying number of
neurons (centers):

►when value of the spread is too small, more neurons are needed
for accurate output, due to the rather smooth character of the
signal to be reconstructed.

Training and validation MSE for varying spread values of the
neurons:

► no significant difference in between the train. and valid.
error for network employing 5 neurons (ANN5);►worse generalization
of the ANN50 demonstrated by higher valid. MSE.

“Optimal” spread values:σ=3.6 for ANN5 & σ=2.5 for ANN50


	
ANN performance (2)

Comparison of measured and predicted in-cylinder pressure for an
arbitrarily chosen cycle from the validation set:

► when passing from 5 to 50 neurons only slight improvement is
observed, i.e. MSE drops from 0.037 to 0.012.


	
Robust ANN: for OP1-OP6

• To build a robust ANN, i.e. functioningfor various operating
conditions we consider various experimental conditions:

▫ exactly 100 cycles from each OP were used for training;

▫ in a compromise between the training and the validation error,
we chose N=50 (number of neurons or centers) and σ=3.2 (spread
parameter).

OPSpeed [rpm]

Pintake [bar]

Pinj[bar]

Fuel Injection strategy

1 1000 1.01 700 diesel Pre+Pilot+Main+Post+After

2 1000 1.03 420 diesel Pilot+Main

3 1500 1.21 615 diesel Pilot+Main

4 1500 1.21 615 RME Pilot+Main

5 2000 1.34 900 diesel Pilot+Main

6 2000 1.34 900 RME Pilot+Main


	
ANN performance

OPPressure peak

valuePeaklocat.

MBF50

RMSE [bar]

Rel. err. [%]

RMSE CA[°]

RMSE CA[°]

1 0.876 1.357 0.44 0.74

2 0.969 1.729 0.50 3.41

3 1.033 1.622 0.51 0.87

4 1.189 1.749 0.63 0.32

5 2.094 2.699 1.02 0.71

6 2.085 2.700 1.45 0.78

Measured and predicted in-cylinder pressure for a selection of
the cycles from the validation set and for different engine
conditions:

► very good correspondence between signals at lower (i.e. 1000
& 1500 rpm) engine speed matching in all phases of the
combustion;► worst reconstruction performance

observed @2000 rpm which is also

reflected in the overall performance

of the network (see Table).

ANN accuracy of peak pressure value, peak pressure location and
MBF50 location prediction:

► the highest values of error are observed for the engine speed
equal to 2000 rpm

– the predicted pressure curve has much smoother character than
measured one,

this causes under or over estimation of the value of the main
pressure peak;

► values of MBF50 are also affected by the smoothing introduced
by the ANN,

however reasonable accuracy is maintained.


	
measuredpressure

predictedpressure

MBF50% & SOC determined from

predicted pressure

MBF50% & SOC determined from

measured pressure

accelerometersignal


	
bar

predictedpressure

measuredpressure

accelerometersignal

drive current


	
Summary & conclusions

• We developed RBF ANN for the prediction of the in-cylinder
pressure and pressure-derived engine parameters using as an input
accelerometer signal.

• In order to understand influence of the network parameters on
its performance at the first stage of the study the ANN was trained
using signal acquired at single engine operating conditions.

• Consecutively we attempted to develop a robust network which
could function for a range of operating conditions, including not
only various engine speed or injection strategies but also
different fuels.

• The ANN is demonstrated suitable for real time
implementation.

• Obtained results are very promising and indicate that RBF ANN
model could be incorporated in the design of fuel-indepen-dent
control of the engine.


	
Fast predictive model for design and

optimization of a low emissions

biomass fueled CHP system


	
Progetto Megaris

• The temperature TS in the splashing zone cannot be predicted
by ideal reactor models. This temperature is critical in the
correct evaluation of energy fluxes to-from the bed. To solve this
problem, we constructed an ANN that realizes the functional
dependence of TS from the available variables. Particularly, a RBF
network was designed and trained.


	
Implementazione in Matlab


	
Implementazione in Matlab


	
Implementazione in Matlab


	
Implementazione in Matlab%training data normalization

P1norm(1,:)=(P1(1,:)-Pmean(1,1))/Pstd(1,1);

P1norm(2,:)=(P1(2,:)-Pmean(2,1))/Pstd(2,1);

T1norm(1,:)=(T1(1,:)-Tmean(1,1))/Tstd(1,1);

%validation data normalization

P2norm(1,:)=(P2(1,:)-Pmean(1,1))/Pstd(1,1);

P2norm(2,:)=(P2(2,:)-Pmean(2,1))/Pstd(2,1);

T2norm(1,:)=(T2(1,:)-Tmean(1,1))/Tstd(1,1);

Spread=linspace(0.5,5,10);

M=10;

N=size(Spread,2);

ES=zeros(N,M);

EV=zeros(N,M);

for i=1:N

for j=1:M

Net=newrb(P1norm,T1norm,0,Spread(i),j,j);

Y1norm=sim(Net,P1norm);

ES(i,j)=mse(Net,Y1norm,T1norm);

Y2norm=sim(Net,P2norm);

EV(i,j)=mse(Net,Y2norm,T2norm);

end

end


	
Implementazione in Matlab


	
Implementazione in Matlab

Net=newrb(P1norm,T1norm,0,3.5,3,3);

%network simulation

Y2norm=sim(Net,P2norm);

%inverse normalization

Y2=Y2norm*Tstd(1,1)+Tmean(1,1);


	
Implementazione in Matlab
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                                Introduzione alle reti neurali - home-it...Reti Neurali • Con il termine rete neurale, si indicano genericamente dei sistemi costituiti da unità in grado di attivarsi in conseguenza

                            

                                                    
                                05 | 2015 Allenamento sensomotorio · verso la rete neurale del midollo spinale e del cervello. Sistemi efferenti (vie discendenti: midollo ... Reti neurali spinali e sovra-spinali

                            

                                                    
                                Reti Neurali Ricorrenti. RETI NEURALI RICORRENTI RR-1 TLFN focused Elaborazione di informazione temporale La memoria è portata dentro la rete TLFN focused
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