Potlacenie chyb snimacov
pomocou heuronovych sieti

Jozef Vojtko

Abstrakt

Clanok predstavuje $iroké moZnosti vyuZitia umelych neurénovych sieti za Ugelom
potlacenia chyb snimacov a poukazuje na vyhody a nevyhody jednotlivych typov
sieti v aplikaciach meracich systémov. Pridanim takychto prvkov umelej inteligencie
uz mbdzeme hovorit' o inteligentnych meracich systémoch, ktoré sa ¢oraz viacej

uplatriuju v technickej praxi.
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Uvod

Moderné priemyselné distribuované systémy vyuzivaju stale
komplexnejSiu a rozsiahlejSiu Struktiru navzajom prepoje-
nych podsystémov. Na najniz§ej urovni sa nachadzaju pra-
ve meracie systémy, ktoré zabezpeduju ulohu merania ria-
deného procesu. Meraci systém mbézZe obsahovat jeden
alebo niekolko snimacgov. Snimac je nutné chapat ako funk-
¢ny celok zloZeny zo vstupnej citlivej Casti oznacovanej ako
senzor (Cidlo) a z vystupnej Casti oznaCovanej ako prevod-
nik, ktory pretransformuje zmenu vnutorného stavu senzora
na elektrickl veli€¢inu. Snimace predstavuju najdolezitejsi
¢lanok meracieho retazca, nimi je limitovana celkova pres-
nost merania, takZze su na ne kladené stale vysSie naroky
na presnost. Obycajne tato Uloha je podporena progresiv-
nymi technikami pre automaticku kalibraciu a chybovid kom-
penzaciu, ktora je prevadzana v obvodoch spracovania
udajov. Tieto mbézeme rozdelit do dvoch velkych skupin -
konvencné, alebo klasické spracovanie dat pomocou C&isli-
covych metdd, a nekonvenéné spracovanie dat, vyuzivajuce
metddy umelej inteligencie

Pridanim Cislicovych alebo inteligentnych metéd spracova-

nia dat do meracieho systému uz hovorime o inteligenthom

meracom systéme, ktory sa vyznacuje nasledujucimi cha-

rakteristikami:

e linearizacia prevodovych charakteristik

e redukcia vplyvu Sumu digitalnou filtraciou a kompenzacia
vonkajsich vplyvov

¢ redukcia nameranych dat - vylu€enie hrubych chyb

e diagnostika reZzimu prace - hlasenie kritickych limitov,
detekcia poruchovych stavov

e autokalibracia

e konfiguraéné schopnosti — napr. zmena medzi rozsahmi
citlivosti

e uchovavanie informacii

e komunikacné schopnosti

Clanok sa zameriava len na &ast z uvedenych charakteris-
tik, konkrétne na vhodnost pouZitia neurénovych sieti za
ucelom potlaéenia chyb vybranych typov snimacov. Pri
poziadavke na zvySenie presnosti meracieho systému ma
dobre navrhnuta neurénova siet’ cely rad kladnych vlastnos-
ti, predovSetkym pomerne dobrd odolnost voci Sumu a
kratku dobu odozvy natrénovane;j siete. Hlavnou vyhodou sa
javi odstranenie nutnosti vytvorenia matematického modelu
daného systému. V8eobecne ma pouZitie neurénovych sieti
taktiez nevyhody, najmad najdenie optimalnej siete, dlhé
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vypoctové Casy pri tréningu siete (hlavne pri zlozitejSich
sietach), prip. verifikacia vysledku siete.

1. Metody potlacenia chyb

Proces potlatenia chyb spdsobenych externymi zdrojmi
vyuziva kompenzaciu tychto ucinkov redundantnou informa-
ciou z inych informaénych zdrojov. Tuto redundantnu infor-
maciu mozno ziskat’

e zreferencnej veli¢iny a zhodnymi dvoma typmi snima-
¢ov s linedrnou prenosovou charakteristikou znamych
parametrov (drift, zisk), obr. 1a

e pouzitim minimalne dvoch vzajomne odliSnych snima-
¢ov, na ktoré su€asne pOsobi rovnako merana a poru-
chové veli¢iny, obr. 1b

e pouzitim minimalne takého poctu meracich vetiev, kofko
je neznamych prvkov tvorenych meranou a poruchovymi
veli€inami , obr. 1c

e pouzitim podporného signalu generovaného pomocou
generatora poruchy

Pri prvej metdde je nutna referenéna hodnota meranej nee-
lektrickej veli€iny. K potlaéeniu driftu a chyby zisku dojde,
len ak snimace budu mat identické prenosové charakteristi-
ky. To zatial su¢asnymi technolégiami nie je mozné dosiah-
nut. Dalsim problémom st chyby linearity, ktoré mézu vy-
razne ovplyvnit' vyslednu presnost’ pri merani v extrémnych
podmienkach. Navyse, generovat referenéni hodnotu me-
ranej veli¢iny v praxi nie je jednoducha uloha, preto sa tato
metdda pouziva len na kompenzaciu driftu [2].

Druha metéda vyuziva dva snimace s rozdielnymi, ale zna-
mymi prenosovymi charakteristikami. Na obidva snimace
posobi rovnako merana a poruchova veli¢ina. Predpokla-
dajme, Ze vystupné veli¢iny snimacov #1 a #2 su:

n=5xp)ay, =f(xp) (1)

kde f; a f; reprezentuju prenosové charakteristiky snimacov,
x reprezentuje meranu ap poruchovu veli€inu. Snimace
musia mat rozdielne prenosové charakteristiky, navyse tieto
charakteristiky musia byt zname. Ak pozname aktualne
hodnoty vystupnych veli¢in y; a y,, potom hodnotu meranej
veli¢iny x dostaneme z rieSenia sustavy dvoch nelinearnych
rovnic o dvoch neznamych. Systém rovnic (1) vS8ak moéze
nadobudnut’ vysoky stupen zloZitosti. Preto je potrebny
vykonny signalovy procesor. V inteligentnych snimacoch sa
prepocet najprv urobi na PC a pri realnom merani sa pouzi-

SENZOROVE SYSTEMY A SPRACOVANIE SIGNALOV



je vyhladavacia tabulka uloZzend v internej EEPROM. Nevy-
hoda spociva vo vysokych narokoch na kapacitu EEPROM
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Obr.1 Schémy metéd potlaéenia chyb snimacov
Fig.1 Schemes of sensor errors reduction

Pri tretej metéde sa meraju priamo poruchové veli¢iny. Po-
merne Casto je poruchovou veli¢inou zmena teploty. Pred-
pokladajme dva snimace, pricom jeden je na meranie teplo-
ty. Podobne ako pri predoSlej metdéde, hodnota meranej
veli¢iny sa uréi zrieSenia sustavy nelinearnych rovnic (2)
alebo sa pouzije vyhladavacia tabulka.

n=r5&p)ay,=1f(p) (2)

Stvrta metéda nachadza vyuzitie v aplikaciach, kde sa vy-
Zaduje dialkova kontrola stavu snimaa (napr. meranie
teploty v aktivnej €asti jadrovej elektrarne). Snimac je dopl-
neny technickymi prostriedkami na generovanie definovanej
poruchy v jeho okoli. Po realizacii tejto poruchy sa sleduje
priebeh vystupného signalu a podla potreby sa upravia
prenosové konstanty meracieho kanala v Cislicovej Casti
spracovania.

2. Vyuzitie neurénovych sieti

V désledku nacrtnutych problémov s rieSenim systému

rovnic vysokého stupia zloZitosti v druhej a tretej metdde, je

vyhodne zaradit namiesto bloku uP, ktory predstavuje vypo-

Ctovy aparat tychto rovnic, umeld neurénovu siet. V takomto

pripade odpada nutnost poznania prenosovych charakteris-

tik snimacov f; af,. Navrh neurdnovej siete prebieha

v dvoch krokoch:

e vprvom kroku je to vyber vhodnej architektury
a trénovanie siete pomocou vhodného algoritmu. V tejto
faze sa neurdnovej sieti poskytne informacia o prostredi
formou trénovacej mnoziny dat, ktora predstavuje Sta-
tisticky model prostredia. Uspech tohto pristupu zavisi
od mnozstva trénovacich dat a od toho ako presne tieto
data reprezentuju prostredie.

o testovanie siete, vyhodnotenie reakcii siete na data,
ktoré nemala pri u€eni k dispozicii (tato faza suvisi s ge-
neralizaciou).

VSeobecny priklad vyuZitia neurénovych sieti v ulohach
potladenia chyb snimacov je znazorneny na obr. 2, ktory
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koreSponduje s tretou metédou spominanou v predchadza-
jucej kapitole.
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Obr.2 Potlacenie chyb snimacov neurénovou siet'ou
Fig.2 Sensor errors reduction by neural network

Zivotny cyklus takého to systému sa sklada z trénovacej
a produktivnej fazy. V trénovacej faze sa pocas ucenia
adaptuju volné parametre siete (synaptické vahy) pomocou
stimulacie prostredia, v ktorom sa siet nachadza. V apli-
kaciach potlatenia chyb sa najcastejSie vyuziva ulenie
korigujuce chybu. Jeho ciefom je minimalizovat ucelovu
funkciu zalozenu na chybovom signali 4y, aby o€akavana
Yeyp @ aktualna odpoved y boli v istom Statistickom zmysle
velmi blizke. Jedna sa o klasicky optimalizacny problém,
kde kritérium pre u€elovu funkciu J je zaloZzené na strednej
kvadratickej chybe. Pre neurén kv ¢ase n mdézeme zadefi-
novat':

Ay, (n) = Yexpk (n) =y, (n) 3)

J= EBZAy,f (n)} )

kde E je operator strednej hodnoty. V produktivnej faze ma
spravne naucena siet schopnost odpovedat na vstupy
nezahrnuté v procese ucenia s urCitou malou chybou. Téato
produktivna faza sa vykonava opakovane, takmer pocas
celého Zzivotného cyklu systému na rozdiel od trénovace;j,
ktora sa prevadza len raz na zaciatku pred uvedenim sys-
tému do realnej praxe. Jednou z vyhod inteligentnych sys-
témov je aj schopnost prispdsobit sa zmenenému prostre-
diu, ¢o vtomto pripade znamena opatovné spustenie
trénovacej fazy s novou mnozinou trénovacich dat.

2.1 Snima¢ s premenlivym magnetickym odporom

Tymito snimaémi je mozné bezkontaktne snimat priblizenie
sa, resp. posunutie kovového predmetu. Toto posunutie
v magnetickom poli cievky snimac¢a vyvola zmenu virivych
prudov v predmete atym aj zmenu vlastnej induk&nosti
cievky, €o sa prejavi na zmene amplitidy signalu oscilatora.
Ten je konvertovany do jednosmerného vystupného signalu
pomocou demodulatora. Chyby, ktoré sa uplatriuju v takych-
to meraniach su spbsobené nerovnorodostou materialu
kovového predmetu, nepresnostami v geometrickych roz-
meroch, vplyvmi prostredia a pod., ktoré navySe pdOsobia
na meraci systém kombinovane a ich zavislosti su nelinear-
ne. Nech vSetky tieto komplexné vplyvy reprezentuju chy-
bové veli€iny p; p, .., p». Blokova schéma zapojenia je
na obr. 3, kde snimace S #1 a S #2 (Honeywell 921AB3XM)
sU zapojené oproti sebe v pevnej vzdialenosti d, merajuce
vzdialenost x, resp. d-x, ¢o koreSponduje s druhou metéddou
popisanou v kap.1. Vystupné napétia u; a u, su potom funk-
ciami meranych vzdialenosti, materialu vzorky m a chybo-
vych veli€in:

U, =f1(xamaplsp23""pk) (5)
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U =f2(x_dnmap13p2""’pk) (6)

Exaktne popisat prenosové charakteristiky f; a f, takéhoto
snimaca je takmer nerieSitelna uloha. Ako najjednoduchsie
a najefektivnejSie rieSenie potlaenia chyb sa javi pouzitie
doprednych neurénovych sieti.
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Obr.3 Schéma zapojenia snimaca s premenlivym
magnetickym odporom a neurénovej siete

Fig.3 Circuit diagram of the variable-reluctance
trandsducer and neural network

xXCcZ

Neurénova siet bola vytvorend v prostredi MatLAB. Pre rie-
Senie tohto problému postaluje architektura siete s troma
vstupnymi neurénmi (okrem informacii o snimanych napa-
tiach aj informacia o materiali vzorky), 8 skrytymi neuronmi
a jednym pripadne viacerymi vystupmi (ak pozadujeme aj
informaciu o vzdialenosti d-x, prip. informaciu o materiali
vzorky). Za Uc€elom ziskania presnych hodnét bol pouzity
referenény mechanicky kalibrator MAHR (presnost £10 um).
Potom mnozina trénovacich dat je tvorena informaciami
o vzdialenosti (x), materiali vzorky (m = 0,335 hlinik,
0,7 nerez a1,0 pre Zzelezo) asnimanych napétiach
(ug, urtuz) [11.
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Obr.4 Potlaéenie chyb snima¢a s premenlivym magne-
tickym odporom pomocou neurénovej siete

Fig.4 Errors reduction of the variable-reluctance
trandsducer by neural network

Meraci systém s vhodne nauéenou neurénovou sietou pre
material vzorky hlinik poskytuje v danom zapojeni chybu
presnosti dina = (-0,63%; 0,51%) oproti Gina = (-4,21%;
4,29%) urCenej bez pouzitia siete (aproximacia metédou
najmensSich Stvorcov kubickym polynémom). Podobne vy-
sledky dosiahneme aj pre ostatné vzorky. Zavislost relativ-
nej chyby & vystupu neurénovej siete na meranej vzdiale-
nosti x je na obr. 4.

2.2 Snimac intenzity magnetického pola

ZvySenie presnosti merania magnetickych veli€in pomocou
snimacov s Hallovou sondou, magnetorezistivnych alebo
indukénych sa dosahuje hardvérovou alebo softvérovou
linearizaciou. Pri magnetorezistivnych snimacoch (KMZ10)
ide zvacsa o zapojenie snimacich rezistorov do Wheatsto-
neovho mostika, ktorého zmena vystupného napatia odpo-
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veda zmene intenzity magnetického pola. Teplotna zavis-
lost’ takychto snimacov sa pohybuje az do 25% v rozsahu
tepldt 20°C az 100°C [5]. Kvdli eliminacii teplotnej zavislosti
mébzeme vyuzit tretiu metddu popisanu v kap. 1. To zname-
na, ze do meracieho systému pridame snimac teploty S #2,
ktorého vystupna informacia posluzi na opravu chyby tep-
lotného driftu snimaca S #1, nachadzajuceho sa v mag. poli
cievky L, obr. 5.
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Obr.5 Schéma zapojenia snimaca intenzity
magnetického pol'a a neurénovej siete

Fig.5 Circuit diagram of the magnetic field
trandsducer and neural network

Opat bola zvolena dopredna neurénova siet s jednou skry-
tou vrstvou vytvorena v prostredi MatLAB. V trénovacej faze
bolo u¢enych 9 blokov siete odpovedajucich teplotam 20°C,
30°C, ..., 100°C. Pre kazdu teplotu bola vytvorena trénova-
cia mnozina pozostavajuca z dvojic vystupného napéatia
snimaca S #1 a presnej hodnoty intenzity mag. pola uréenej
z kalibratora (teda y = H). Takto nau¢ena neurdnova siet ma
schopnost v produktivnej faze potlacit' teplotny drift priblizne
ojeden rad (z 20% na 2%). Zavislost' relativnej chyby &
vystupu neurénovej siete na budiacom prude I je znazorne-
na na obr. 6, kde parametrom je teplota.
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Obr.6 Potlacenie chyb snimaca intenzity
magnetického pol'a pomocou neurénovej siete

Fig.6 Errors reduction of the magnetic field
trandsducer by neural network

2.3 Magnetoelasticky snimac tlakovej sily

Magnetoelastické snimace su principialne zalozené na
existencii Villariho javu. Tento sa prejavuje vo feromagnetic-
kej latke (jadro snima¢a) zmenou permeability pri pésobeni
mechanického namahania. Snimac¢ je zapojeny ako trans-
formator, ktorého vystupné napéatie je Umerne poOsobiacej
sile. Zmeny vystupného napétia magnetoelastického snima-
¢a AU, od posobiacej sily F mozno vyjadrit vztahom (7),
kde m a n su pocty lamiel, N; a N, su pocCty zavitov, fje frek-
vencia prudu I;, As koeficient magnetostrikcie v nasyteni,
B, magneticka indukcia pri nasyteni, a a b rozmery snimaca,
4 permeabilita.
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AU2:m.n.M.logé.F (7)
B xb a

Vztah (7) je aj napriek svojej zlozitosti len linearizaciou
prevodovej charakteristiky v jednom bode. Pre obsiahnutie
celej prevodovej charakteristiky by bolo potrebne poznat
hodnoty vstupnych parametrov vo vSetkych bodoch tejto
charakteristiky. V praxi to nie je mozné, preto mézeme pre-
viest' len urCitd kvantizaciu, rozdelit rozsah vstupnej velic¢iny
na konecny pocet bodov. RieSenie problému takymto spb-
sobom v8ak smeruje k vyhladavacej tabulke, ktorej nevyho-
dou by boli vysoké naroky na kapacitu internej EEPROM
pamate. NavysSe hodnoty ulozené v pamati by sa vztahovali
len k presne definovanym vonkaj$im parametrom, z ktorych
najvyznamnejsi je teplota. Vhodnost pouzitia neurénovych
sieti teda rezultuje zo spominanych problémov. Taktiez,
kompenzovanie externych vplyvov v pripade neurénovych
sieti znamena len pridanie dalSich vstupov do siete.

Vzhladom na moznosti experimentalneho overenia funkcie
a metrologickych charakteristik magnetoelastického snima-
¢a bol zvoleny typ EMS-120kN s nominalnou meracou silou
120 kN. Blokova schéma zapojenia je na obr. 7, [6].
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Obr.7 Schéma zapojenia magnetoelastického
snimaca a neurénove;j siete

Fig.7 Circuit diagram of the magnetoelastic
sensor and neural network

Opravnenost vyuZitia nielen doprednych ale aj rekurentnych
neuronovych sieti, ktoré dokazu zahrnat aj ¢asovy kontext
vstupnej veliiny, potvrdzuje vyrazne nelinearne spravanie
a znacna hysteréza predmetného snimaca. V tychto syste-
moch budu pre pouzitie neurénovych sieti rozhodujuce ich
adaptacné a generalizacné vlastnosti. Cielom je analyzovat
tieto siete, najst pre ne vhodné parametre (typ a topologiu
siete, uciaci algoritmus), ktorych vplyv bol pri experimentoch
sledovany a najst’ najvhodnejSie rieSenia z hladiska pres-
nosti dosiahnutych vysledkov a z hladiska vypoctovej a
implementacnej naro¢nosti.

Od neuroénovych sieti o¢akavame jednak ulah&enie prevodu
vystupného napatia snimaca do jednotiek meranej veli¢iny
a zaroven potlacenie chyb snimaca. Z ohladom na vhod-
nost pouzitia boli vybrané nasledujuce typy neurénovych
sieti (vSetky experimenty boli vykonavané v simula¢énom
prostredi MatLAB):

e viacvrstvova dopredna neuronova siet (FFNN)

RBF neurdnova siet (RBF)

siet’ s ¢asovym oknom do minulosti (TDNN)

Elmanova neurénova siet (ELM)

modularne neurénové siete (MOD)

Pri modularnych neurénovych sietach ide o systém pozos-
tavajuci z dvoch modulov neurénovych sieti. Oznaéme jed-
notlivé neurénové moduly systému ako modul NN1 a NN2.
V trénovacej faze bude modul NN1 ueny na hysteréznu
zavislost, tzv. ,charakteristiku nahor* a NN2 na ,charakteris-
tiku nadol“. Dalej je do systému pridany parameter (),
ktorého znamienko uréené funkciou Sign(g(t)) uréuje, ktory
modul siete sa aktivuje pre spracovanie signalu z vystupu
snimaca U,(z). Parameter ¢(t) ur¢ime ako rozdiel aktualnej
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U,(t) a predchadzajucej hodnoty napatia U,(t-1) na vystupe
snimaca:

s =U,0)-U,(~-1) (8)

Navrhovany modularny systém neurénovych sieti pre potla-
€enie chyb snimacov je znazorneny na obr. 8.
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Obr.8 Modularny systém neurénovych sieti
Fig.8 Modular system of neural networks

Funkcia popisujuca vystup modularneho systému je dana
vztahom:

sim(NNLU,(t)) — ak ¢(t) <0
Fo (1) =4 sim(NN2,U, (1)) — ak ¢(£)>0

F(t=1) — ak 5(1)=0

)

kde sim() je funkcia simulujuca dany modul neurénovej sie-
te. Porovnanie potlacenia chyb systémami s neurénovymi
sietami so Standardnym algoritmom (bez neurénovej siete,
oznacené ako EMS) je uvedené v nasledujucej tabulke.

Tab.1 Chyby systémov s neurénovymi siet'ami
a snimac¢om EMS-120kN

No.* Oina Shys Siin
EMS - -3,16%; 5,24% | 2,13 % 4,63 %
FFNN | 6 -1,25%; 1,27% | 2,11% 0,24%
RBF 7 -1,34%; 1,37% | 2,05% 0,25%
TDNN | 6 -1,12%; 1,03% | 1,28% 0,33%
ELM 4 -1,34%; 0,97% | 1,40% 0,36%
MOD |5+5 | -0,97%;0,74% | 0,56% 0,22%

( ’ pocet neurénov v skrytej vrstve, dns - chyba presnosti,
Onys - chyba hysterézy, di, - chyba linearity)

Obr. 9 reflektuje ucinné potlacenie relativnej meranej chyby
Ome uréenej Standardizovanym postupom podla normy STN
EN 60 770 [3]. NajvyznamnejSie potlatenie sa dosahuje
modularnymi systémami, ktoré vyuZzivaju prirodzenu vlast-
nost magnetoelastickych snimacov — hysterézu.

|+ FFNN —=— RBF —2— TDNN ---x--- ELM —*— MOD --e®-- EMS|
g 6me
L1 %]

3% A

5%

2% A

1% A

0%

F [kN]
Obr.9 Potlaéenie meranej chyby v zavislosti
od poésobiacej sily

Fig.9 Measured error reduction depending
upon acting force
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2.4 Magnetoelasticky snima¢ kratiaceho momentu

Jeho princip je podobny ako v predchadzajucom pripade
[7]. Schéma zapojenia snimaca S (EMTS-200Nm), na ktory
pdsobi krutiaci moment M, je na obr. 7. Podobne, aj v tomto
pripade boli pouzité rézne neurdnové siete na potlacenie
chyb snimaca. Ich porovnanie so Standardnym algoritmom
(bez neurdnovej siete, oznalené ako EMTS) je uvedené
v tab. 2.

Tab.2 Chyby systémov s neurénovymi siet'ami
a snimaéom EMS-200Nm

No.* Oina Shys Siin
EMTS | - -2,60%; 3,16% | 2,18 % 3,11 %
FFNN | 4 -1,32%; 1,09% | 2,02% 0,57%
RBF 10 -1,21%; 1,11% | 2,04% 0,50%
TDNN | 4 -0,74%; 0,88% | 0,94% 0,29%
ELM 4 -1,08%; 0,97% | 1,45% 0,55%
MOD |4+4 |-0.99%;0.42% | 1,18% 0,27%

( ) pocet neurdnov v skrytej vrstve, s - chyba presnosti,
Snys - chyba hysterézy, dj, - chyba linearity)

Podobne, na obr. 10 je znazornena zavislost dme 0d krutia-
ceho momentu M. NajvyznamnejSie potlacenie dosahuju
modularne systémy.

[—+—FFNN —=— RBF —+— TDNN --x--- ELM —*— MOD —-e--EMTS]

3,5%
3,0%
2,5% 1
2,0%
1,5% A
1,0% A

0,5% 1

0,0%

Obr.10 Potlacenie meranej chyby v zavislosti
od krutiaceho momentu

Fig.10 Measured error reduction depending upon torque

Zaver

Clanok predstavuje na konkrétnych prikladoch moZnosti

potlatenia chyb snimaov pomocou neurdnovych sieti.

Porovnanie systémov s neurénovymi sietami vedie k tymto

zaverom:

e navrh neurénovych sieti pre potlacenie chyb snimacov je
stéle kompromis medzi rychlostou neurénovej siete, im-
plementacnou zloZitostou, stabilitou a poskytovanou
presnostou

e vyuzitie viacvrstvovych doprednych neurénovych sieti a
taktieZ RBF neurdnovych sieti je relativne jednoduché,
stabilné a rychle rieSenie, av3ak tieto siete nedokazu po-
tlagit hysterézu snimacov, pozri tab. 1 a 2

e rekurentné siete maju vdaka zahrnutiu ¢asového kontex-
tu schopnost’ potlacit chybu hysterézy. Najma siete s
¢asovym oknom do minulosti sa javia ako velmi presné,
rychle a relativne eSte jednoduché a stabilné riesenie.

[l AT&P journal PLUS2 2006

Elmanove siete, aj ked efektivne potlacaju chyby snima-
¢a (aj hysterézu), ich pouzitie eliminuje implementacna
Zlozitost, horsia stabilita a vypoctova rychlost

¢ najlepSie vysledky z hfadiska presnosti a stability posky-
tuju modularne systémy s doprednymi neurénovymi sie-
tami za cenu vacsej implementacnej zlozitosti.
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Abstract

The article introduces wide spectrum of neural network use
in order to reduce sensor errors and it presents also advan-
tages and disadvantages of individual networks in meas-
urements. By adding such elements of artificial intelligence
one can deal with intelligent measurement systems, which
are used more and more in technical praxis.
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