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1. INTRODUCTION OF THE DYNAMIC MODELLING AND SIMULATION FOR 
CONTROL SYSTEMS

• Modelling and simulating servo systems using transfer functions and multipole modules (multiple 

inputs, multiple outputs and multiple reference quantities) are strictly necessary steps in the 

analysis of dynamic behaviour and the transition to the next stage: servo system synthesis. 

These steps include the following activities:

• (i) writing the mathematical model for each component of the servo system;

• (ii) eliminating intermediate variables and determining a relationship between input and output 

quantities;

• (iii) creating the block diagram using elementary transfer functions of the first and second order 

proportional derivative type, first and second order inertia integrator, first and second order 

proportional with inertia, multiplier, adder, constants;



• (iv) creating the block diagram using subroutines of the LabView software platform for 

simulation and assisted analysis;

• (v) determining real and frequency characteristics with highlighting the parameters and 

performances of the dynamic behaviour;

• (vi) the actual analysis by drawing comparative characteristics with the modification of some 

constructive-functional sizes and highlighting the comparative dynamic behaviour parameters 

and performances.



2. THEORY OF THE TRANSFER FUNCTIONS WITH MULTIPOL MODELLING

❑The transfer functions theory applied to the elements and the systems using the LabVIEW non 
linear components assure one very easily mode of the modeling, simulation and validation of 
the elements and systems, finally to obtain by sinthesys one integrated and intelligent system;

❑In the paper will be presented one virtual LabVIEW propre library for the assisted research of 
the electrical and hydralic elements and systems with many results what will be possible to use in 
the curently research;

❑In the optimising field was used some neural network and the on-line research of the network
influences to the finally target of the servo driving system;

❑With applied this theory was possible to design one proper smart system to decrease the
vibration and optimise the space trajectory;

❑With designed LabVIEW VI-s will be possible to choose the optimal values of the constructive- 
functional parameters of the components of the system. 



Table contents: type of the 

transfer functions;

Mathematical model; virtual 

LabVIEW instrumentation





















CASE STUDY OF THE LINEAR HYDRAULIC MOTOR (LHM)-OPTIMIZING THE DYNAMIC 
BEHAVIOR OF THE DRIVERS

The frequency of the system will be done 

by the element with the smaller frequency 

of the system aproximatelly determined by:  
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• In many applications where the extreme precision is needed, like: trajectory control, guidance, accuracy 

of taking the image, accuracy to talk or to hear, will be necessary to apply the neural networks. A first 

wave of interest in neural networks was introduction of simplified neurons by McCulloch and Pitts in 1943 

[1]. There neurons were presented as models of biological neurons and as conceptual components for 

circuits that could perform computational tasks.

• Many other applications of the neural networks have trying to developing this field, most notably were 

Teuvo Kohonen, Stephen Grossberg, James Anderson and Kunihiko Fukushima [5].

• The training of the neural network is made in iterative manner for each iteration (Widrow and Hoff) [3], 

or by adjusting all neurons weights and biases by calculus of the difference between the target output 

and the network output, Least Mean Squares (LMS) algorithm. To ensure stable learning, the learning rate 

must be less than the reciprocal of the largest eigenvalue of the correlation matrix ppT of the input vector 

[2, 7]. If the learning rate is set too high, the algorithm can oscillate and become unstable. If the learning 

rate is too small, the algorithm takes too long to converge. It is not practical to determine the optimal 

setting for the learning rate before training, and, in fact, the optimal learning rate changes during the 

training process, as the algorithm moves across the performance surface.

3. Neural Network modelling 



• Multilayer networks typically use sigmoid transfer functions in the hidden layers. These functions 

are often called “squashing” functions, because they compress an infinite input range into a finite 

output range. Sigmoid functions are characterized by the fact that their slopes must approach 

zero as the input gets large. This causes a problem when you use steepest descent to train a 

multilayer network with sigmoid functions, because the gradient can have a very small magnitude 

and, therefore, cause small terms discussed up to this point, a learning rate is used to determine 

the length of the weight update. 

• Another version of the conjugate gradient algorithm was proposed by Polak and Ribiére [2, 3, 

6]. Quasi-Newton Algorithms BFGS, Algorithm Newton’s method is an alternative to the conjugate 

gradient methods for fast optimization. The basic step of Newton’s method is where is the Hessian 

matrix (second derivatives) of the performance index at the current values of the weights and 

biases. Newton’s method often converges faster than conjugate gradient methods. Unfortunately, 

it is complex and expensive to compute the Hessian matrix for feed forward neural networks. 

• Levenberg-Marquardt method, like the quasi-Newton methods, was designed to approach the 

second-order training speed without having to compute the Hessian matrix [6, 7, 8, 9].



WHAT WAS PROPOSED IN THE ASSISTED RESEARCH OF THE PROPER NEURAL NETWORK

• Design and simulate the known important sensitive functions- for each of them were designed the 
proper LabVIEW VI-s;

• Design and simulate the simple different neurons with LabVIEW;

• Design and simulate the input network (for different sensitive functions with only one layer);

• Design and simulate the simple neural network with 2 or 3 different layers;

• Design and simulate the more known complex neural network;

• Critical analyze of the actual stage of the designed neural networks and proposed new one;

• Assisted research of the new proposed neural network type- Bipolar Sigmoid Hiperbolic Tangent 
Neuronal Network with Time Delay and Recurrent Links (BSHTNN(TDRL));

• Apply the new NN in one intelligent system to solve the inverse kinematics in Aerospace 
orientation and optimize the vibration spectrum answer with rheological damper.



WHAT WILL BE PRESENTED IN THIS RESEARCH AND 
WHAT ARE THE NOVELTY OF THE RESEARCH

• Establish the proper mathematical model and design the Virtual Instrumentation 
LabVIEW, VI-s, for more known and very used Neural Network;

• Assisted analyze of the more known complex dynamic neural network and establish 
what are the deficient of them;

• Propose one new Neural Network- Bipolar Sigmoid Hyperbolic Tangent Neural Network 
with Time Delay and Recurrent Links (BSHTNN(TDRL)) and assisted research of him in 
parametrized form: 

- with different recurrent links; 

- with different position of the time delay and with different step of the delay; 

- with different number of neurons in each layer; 

- with different associated form of the recurrent links and time delay;

    Establish the final form of  the proposed Neural Network and apply him in solving the IK 
and change the Fourier spectrum in one intelligent optimizing damper system.



COMPONENTS OF THE  NEURAL NETWORK



SOME OF THE SENSITIVE USUAL FUNCTIONS

Introducere în rețele neuronale – Teorie și

aplicații
7 ianuarie 2018 de Stefanescu Marian

Domeniul rețelelor neuronale este unul foarte activ la ora actuală, lucru oarecum surprinzător, ținând cont că unele

idei au apărut în urmă cu 60 de ani. Doar în ultimii ani, acest domeniu a devenit cu adevărat atractiv, datorită plăcilor

GPU care au permis o viteză de antrenare mult mai mare. Rețelele neuronale fac parte din spectrul larg al inteligenței

artificiale, dar după cum veți vedea, o bună parte din conceptele prezentate aici se regăsesc și la alte clase de

algoritmi.

Cuprins

1. Ce este un neuron?

2. Ce este o rețea neuronală?

3. Formulare matematică

4. Tipuri de rețele

5. Modalități de învățare

1. Învățarea rețelelor neuronale

1. Regresia liniară

2. Clasificatorul liniar (perceptronul)

3. Învățarea competitivă

2. Rețele Kohonen

6. Entropia încrucișată

1. Ce este un neuron?

În biologie, neuronul este o celulă adaptată la recepționarea și

transmiterea informației. Un număr suficient de mare de astfel de celule

pot crea structuri de o complexitate deosebită, exemplul pertinent fiind

creierul nostru. De aici a pornit ideea rețelelor neuronale

artificiale(ANN). Deși sunt mult mai simple, ele oferă o serie de rezultate

remarcabile, comparabile în unele cazuri cu cele obținute de oameni.

Warren McCulloch și Walter Pits au creat în anii  ’40 prima abstractizare al acestui

mecanism complex. La început, ei au privit acest neuron ca o funcție matematică.

Deși este o abordare foarte simplistă, măcar oferă o primă abstractizare

matematică a neuronului. Astfel:

1. Sinapsele pe care un neuron le făcea prin dendrite cu alți neuroni au

devenit INTRĂRI;

2. Corpul neuronului a devenit un SUMATOR + o FUNCȚIE DE ACTIVARE(fc. de TRANSFER)

3. Axonul a devenit IEȘIREA

4. Pentru a surprinde caracteristici neliniare simple s-a introdus noțiunea de bias

Despre bias

Ca o paranteză, în română, bias s-ar traduce ca prejudecată (desi în tehnică, cuvântul predispoziție paremi-se că e

mai sugestiv). Un exemplu mai plastic ar fi pareidolia – acea trăsătură a psihicului nostru ce ne face să vedem fețe

umane…peste tot: vedem un craniu pe Lună, o față în spuma de cafea etc. De fapt, este predispoziția noastră de a

găsi tipare în lucrurile pe care le observăm, chiar și acolo unde ele nu există.

Mai formal, înseamnă să ai un răspuns de bază la o anumită intrare. Să dau câteva exemple:

Electroniștii rar vorbesc de componenta constantă a unui semnal(ei rezolvă de la început asta cu niște

condensatoare). Pentru aceștia e mai importantă partea ce variază tot timpul. De aceea, în calcule, se scade

componenta pasivă și rămânem cu o serie de sinusoide(facem transformata Fourier, mergem în domeniul

frecvență etc.).

În statistică se lucrează adesea cu scoruri z care se obțin prin scăderea mediei si împărțirea rezultatului cu

deviația standard (din nou, s-a eliminat componenta constantă). Am discutat în articolul Importanța scalării

trăsăturilor despre asta pe larg.

O celulă de memorie DRAM (memorie volatilă, cu condensator) nu poate să tragă la 0 sau la 1 logic linia de

citire atunci când se citește un bit din aceasta ci numai modifică puțin valoarea medie 0.5 … un soi de +0.5

sau –0.5. Motivul este dimensiunea redusă a condensatorului – atât de redusă, încât nu poate modifica decât

puțin potențialul liniei de citire.

Din exemplele de mai sus putem observa că la un nivel mai abstract, doar variațiile dintr-un sistem sunt purtătoare de

informație utilă. De aceea, rețelele neuronale trebuie să învețe, în primul rând, variațiile. Dar nu putem omite

componenta constantă. De aceea, fiecare neuron va avea o intrare dedicată „învățării” acestei componente

constante, pe care tradițional o vom numi bias și o vom nota cu b. În fine, se poate omite această intrare, dar e doar

un tertip la nivelul notației. Tot timpul, neuronul va avea această intrare dedicată învățării valorii de bază(componenta

constantă). Pentru a vedea rolul lui b, mergi la anexa 1, unde este un exemplu foarte simplu al funcției boolene AND

folosind o rețea neuronală cu perceptroni (neuroni cu ieșire binară).

2. Ce este o rețea neuronală?

Structural, atunci când avem o serie neuroni interconectați putem vorbi de o rețea neuronală. Este o definiție

inspirată din biologie, din analogia cu creierul uman unde neuronii, deși pot avea funcții foarte specifice, aparent

formează un tot unitar.

Funcțional, am putea defini o rețea neuronală, ca acel sistem format dintr-un număr variabil (adesea mare) de

elemente interconectate (modelul matematic al neuronului) ce conlucrează pentru rezolvarea unei probleme. Poate

cea mai importantă trăsătură a acestor rețele este că pot fi îmbunătățite prin învățare. Mai formal, rețeaua poate să

își modifice o ipoteză inițială într-o manieră care să îi permită să explice mai bine caracterul unor date. Nu vreau să

intru încă în detalii, dar ca și în viața reală, dacă o ipoteză explică foarte bine un fenomen nu înseamnă neapărat că

ea este și adevărată. Modelul heliocentric explica multe, dar acum știm ce departe era de adevăr. Toate sistemele

care pot să învețe suferă de această problemă și o întreagă arie de cercetare este dedicată rezolvării acestei

probleme. Acest fenomen poartă numele de overfitting (supra-ajustare).

La prima vedere, uitându-ne la structura simplă a neuronului lui McCulloch, am putea să credem că aplicațiile ce pot

fi tratate cu aceste rețele ori nu sunt multe, ori sunt foarte simple, dar ne-am înșela în ambele situații. Acest aspect mi

se pare foarte interesant, fiindcă aceste rețele manifestă ceea ce mulți ar numi emergență (precum Conway’s game

of life).

Printre cele mai importante aplicații, se numără:

Recunoașterea scrisului de mână;

Google folosește un algoritm bazat pe rețele neuronale pentru returnarea unor imagini pe baza unor cuvinte

date ca intrare la căutare;

Microsoft a dezvoltat un sistem de rețele neuronale care ajută la convertitrea limbii engleze în chineză;

Largă aplicabilitate în medicină, afaceri, matematică, știință, business etc;

O rețea neuronală poate fi învățată pe baza unui volum mare de date și îmbunătățită iterativ pentru realizarea

altor funcții. (Folosirea algoritmilor bazați pe rețele neuronale în domeniul BigData)

3. Arhitectura rețelelor neuronale

Voi încerca să nu intru în detalii și voi pune accent pe intuiție în detrimentul specificității matematice. De asemenea,

cred că adesea, lumea trece cu vederea aceste „detalii” și astfel se pierde înțelegerea per ansamblu a sistemului.

Chiar nu îmi doresc să popularizez ideea că „Machine Learning e simplu…îi dai niște date, run și gata” – acesta

e doar efectul a 70 de ani de muncă coagulați într-o serie de librării care ne permit să scriem 20 de linii de cod și să

recunoaștem câte degețele sunt în vreo poză(acesta e exemplul istoric). Faptul că sunt necesare librării relativ mari

pentru lucruri așa simple are o serie de implicații filozofice…surprinse bine de paradoxul lui Moravec.

3.1 Tipuri de rețele

 Neuron cu o singură intrare

 Rețea cu un singur nivel de neuroni. Aici p este un vector,

iar W este o matrice cu S linii și R coloane

 Rețele neuronale cu straturi multiple

Observăm că deși poate părea complicat, formula finală e doar un efect combinat al rețelelor cu un singur nivel extins

la mai multe.

3.2. Funcții de activare

Plecând de la ideea că un neuron poate fi reprezentat de un sumator și o funcție, atunci o rețea neuronală va deveni

o mulțime de funcții interconectate. Este important totuși să definim tipul de funcții folosite.

Aceste funcții reprezintă filtrele prin care va trece informația. Vrem totuși un set de funcții cu proprietăți specifice,

fiindcă de ele depinde cum trebuie să modificăm ponderile, modificarea acestora reprezentând învățarea rețelei

neuronale. Modificarea funcțiilor implică să le variem în timp, deci să ne jucăm și cu derivatele lor. Deși ruptă puțin

din context, ideea învățării rețelelor neuronale prin metoda gradientului chiar este o metodă consistentă și este

folosită adesea la antrenare.

Voi detalia acum două funcții de activare foarte populare, cea mai importantă fiind sigmoida. Înainte de a vorbi de

sigmoidă, voi încerca să surprind modul în care, istoric, această funcție a luat naștere, ca o generalizare naturală a

unei funcții mult mai simple și anume funcția lui Heaveside(folosită la perceptroni). Vom vedea care sunt limitările ei,

pentru a remarca apoi, ce fain se astupă acel gol cu sigmoida.

Să facem o paranteză și să ne gândim la populații…așa s-a gândit și un tip pe nume Pierre François Verhulst care a

vrut să găsească modelul matematic la aceste creșteri. La ce s-a gândit e chiar interesant…

Să zicem c-avem o populație cu K membri. Copiii care apar în această populație sigur depind de numărul de indivizi

din ea(logic nu-i așa). Cu cât K e mai mare…mai mulți copii și vice versa. Dar cine sunt copiii? Dacă presupunem că

nimeni nu moare atunci copiii reprezintă chiar variația populației K. Deci:

Deși destul de bun, acest model nu prea reflectă realitatea. Populația în acest caz ar crește imediat spre valori foarte

mari, iar asta nu prea pare să fie în concordanță cu realitățile. Să schimbăm puțin problema și să ne gândim altfel…

să zicem că populația noastră va fi P, iar populația maximă ce poate fi suportată de mediu este K(ca și cum am zice

că pe Pământ nu pot să trăiască mai mult de 10 miliarde de oameni și basta). Pare o idee simplă și chiar este…da

cum rămâne cu variația populației și implicit cu copiii? Păi, intuitiv, când populația e mică…numărul de copii contează

foarte mult și ne așteptam ca populația să crească semnificativ(o rata mare de creștere). Pe măsură ce ne-apropiem

de limita mediului…populația ar trebui să nu mai poată crește, adică rata de creștere a populației să scadă, iar

populația să rămână la valoarea maximă(10 miliarde în cazul nostru). Matematic:

Astfel de funcții(se mai numesc funcții logistice) îs tare bune și pentru rețele neuronale fiindcă mărginesc rezultatele –

le pun într-o gamă cât de cât controlabilă de valori.

După cum spuneam, să vedem de ce funcția lui Heaveside(funcția treapta) de mai jos poate avea anumite limitări, în

special în problemele cu un anumit grad de incertitudine (cum sunt majoritatea de altfel).

Exemplul constă într-o rețea neuronală capabilă să recunoască cifre. Să presupunem că folosim un MLP, iar la un

moment dat ne vom dori să recunoaștem cifra 6. Rețeaua cu perceptroni simpli va învăța modificând ponderile până

când răspunsul rețelei e cel așteptat – 6. Problema va fi cu celelalte numere, rețeaua probabil fiind destabilizată.

Astfel de rețele MLP sunt rigide, tocmai datorită modului de funcționare a perceptronului. Nefiind decât 2 stări

distincte, trecerea de la 0 la 1 s-a făcut la o schimbare probabil mică a ponderilor. Din acest motiv se folosesc

neuronii sigmozi, ce au sigmoida ca funcție de activare. Ea poate acoperi întreg intervalul [0,1], iar astfel se asigură o

relație reciprocă între ponderi și intrări – variații mici la ponderi vor induce variații mici la ieșiri.

Să fim acum puțin mai specifici. Vom dezvolta puțin rezultatul obținut în căsuța matematică, cel cu distribuția

populațiilor.

Se poate observa din graficul funcției sigmoide de mai sus că am putea s-o folosim cu succes pentru a defini o

probabilitate. Asta, fiindca funcția e mărginită între 0 și 1, exact ca și în cazul unei probabilități. Pentru a vedea mai

bine, să luăm următoarea poză:

Am vrea o funcție care să ne spună, pe axa gradientului de culoare, cu ce probabilitate avem o anumită culoare. Deci

suntem precum un calculator, orbi, dar mergem pe acea axă și vrem ca la fiecare pas ce-l facem să zicem, cu o

anumită probabilitate, culoarea. Funcția sigmoidă e numai bună pentru asta. Dacă luăm acei pași și îi punem pe

funcția noastră, am obține ceva de genul:

Putea fi și invers, roșu la 1 și albastru la 0, dar așa am vrut eu. Adesea, lumea preferă totuși să zică următoarea

chestie: Care e probabilitatea ca acest punct să fie de culoare roșie? (sau albastră).  Ce e important aici e că

menționez o singură culoare. În poza de mai sus, sunt cumva ambele acolo, pe același grafic. Vreau să le separ în

două grafice ( o să înțelegem imediat de ce). Soluția e simplă: facem simetricul funcției de mai sus, față de y, și

obținem probabilitatea pentru cealaltă clasă.

Se merită să scriem clasificatorul binar cu două funcții, fiindcă putem intui cum să generalizăm pentru mai multe

clase. Această nouă funcție se va numi softmax, iar în cazul particular cu două clase, softmax se va reduce la

sigmoid. Funcția softmax arată astfel:

Vedem că pentru cazul particular n=2 ajungem la sigmoidă:

Vedem avantajul scrierii de mai sus…acum putem lucra cu mai multe clase, deci mai multe culori…gata cu

clasificatorii binari.

Funcția ar avea acum ieșiri de genul.

Ba mai mult de atât, fiind la mijloc niște exponențiale, pe măsură ce rețeaua devine mai bună o clasă va deveni din

ce în ce în ce mai probabilă, celelalte fiind exponențial mai mici. „Efectul” învățării seamănă mult cu efectul micsorării

deviației standard din distribuția lui Gauss – clopotul devine mai ascuțit, un set tot mai mare de puncte din jurul

mediei ajungând să fie apropiat de aceasta => crește precizia.

4. Tipuri de rețele

Taxonomiile din toate cărțile de specialitate se fac după tipul conexiunilor sau după direcția semnalului în rețea.

Tipul conexiunilor făcute de neuroni

Monolayer – aici avem de obicei doar intrări și ieșiri ce formează un strat

Multilayer – avem Input, Hidden și Output Layer, precum am putut vedea la modelul matematic, secțiunea

3.1., punctul 4.

Direcția semnalului

Rețele feedforward – care sunt rețele multilayer unde informația „curge” într-o singură direcție(în teoria

sistemelor, analogia ar fi sisteme fără reacție).

Rețele feedback – unde există reacție, adică legături dintr-un strat superior la altele anterioare.

5. Modalități de învățare a rețelelor neuronale

Învăţarea automată, unul din sub-domeniile de bază ale Inteligenţei Artificiale, se preocupă cu dezvoltarea de

algoritmi şi metode ce permit unui sistem informatic să înveţe date, reguli, chiar algoritmi.

Privite în ansamblu, mecanismele de învățare a rețelelor neuronale se pot împărți în două clase:

Supravegheate(Supervised) – Fiindcă vorbim de un tip de învăţare inductivă ce pleacă de la un set de

exemple de instanţe ale problemei şi formează o funcţie de evaluare (şablon) care să permită clasificarea

(rezolvarea) unor instanţe noi. Învăţarea este supervizată în sensul că setul de exemple este dat împreună cu

clasificarea lor corectă.

Nesupravegheate(Unsupervised) – În acest caz setul de antrenare conține doar date de intrare

Exemplu: gruparea datelor în categorii în funcție de similitudinea dintre ele

Se bazează pe proprietățile statistice ale datelor

Nu se bazează pe conceptul de funcție de eroare ci pe cel de calitate a modelului extras din date, care

trebuie maximizat prin procesul de antrenare.

 

5.1. Învățarea rețelelor neuronale

Înțelegem arhitectura neuronului, am vorbit despre funcții de activare, dar nu vedem cum putem obține din tot acest

ansamblu rezultate concrete. Aici intervine cel mai important proces al întregului mecanism – metoda de învățare. În

timp, veți realiza că aproape toată complexitatea din spatele rețelelor neuronale rezidă aici, iar tratarea riguroasă ar

ieși cu mult din sfera acestui articol.

Totuși voi aminti de o tehnică mai generală, folosită cu predilecție în regresii. În statistică, prin regresie înțelegem

procedeul prin care se pun în legătură variabilele dintr-un spațiu. În practică, legătură între variabile ar putea fi destul

de ascunsă. TU ești cel care decizi gradul de legătură. Dacă te chinui multă vreme e posibil să găsești o legătură

între orice tip de variabile, chiar și cele care logic sunt necorelate. Problema este delicată fiindcă de fapt faci

overfitting, adică ai găsit o legătură, dar care nu poate generaliza deloc.

Voi încerca să împusc doi iepuri dintr-o lovitură, prezentând același concept cu o minoră schimbare pentru a vedea

cum putem face regresii, cât și clasificări.

5.1.1. Regresia liniară și funcția de cost

Rețelele neuronale pot fi privite ca un mecanism general prin care putem aproxima funcții, de orice fel ar fi ele. E

natural deci să încep cu cele mai simple funcții, cele liniare.

În imaginea de mai jos vedem o dependență liniară între două variabile – nu știu în ce context, dar nu-i important…e

o dependență liniară. Ne-am dori un algoritm care să găsească acea linie albastră. Probabil nu va putea s-o

nimerească din prima(dacă nu mă crezi leagă-te la ochi și încearcă). Nu am zis-o chiar ironic, fiindcă același lucru o

să-l facă algoritmul nostru, la primul PAS.

În esență vrem să găsim  astfel încât  să fie cea mai bună linie pentru punctele de mai sus.

Pasul 1 constă, așa cum am spus, în alegerea a doi parametri aleatori,  și . Din comoditate, să zicem că am

ales (0.1, 25). Ce-am obținut? Linia cea verde…

Căutare…Portalul de tutoriale web și PC

Machine Learning Programare SEO Software Web Design Hardware WordPress Contact
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Information

Pentru curioși, am scris un articol mai formal despre învățarea rețelelor neuronale (https://code-

it.ro//invatarea-retelelor-neuronale/)

Doi iepuri dintr-o lovitură

(w ,b )∗ ∗ y = w x +∗ b∗

w0 b0

, slinear, , ramptep, ramp

rampstep

sigmoid gaussian

hyperbolic tangent

ramp and saturation



DIFFERENT EXAMPLES OF SIMPLE NEURAL NETWORKS



MATHEMATICAL MODELLING OF THE MORE IMPORTANT NN
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Layered Digital Dynamic Network (LDDN)



Focused Time-Delay Neural Network (FTDNN)
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Distributed Time-Delay Neural Network (DTDNN)
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Nonlinear antiregresive with exogene inputs NARX
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Layer-Recurrent Network (LRN)



Radial base Neural Network
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ASSISTED ANALYSE OF THE NN AND PROPER NN

The parameters that were studied with numerical simulation with LabVIEW were: 

•the number and the data of the input vector; 

•the number of neurons for each of the layers;

•the sensitive functions in each of layers;

•the teaching gain for each layer;

•the sigmoid bipolar gain;

•the target output data and the calculus of the inverse functions of the target in each layer. 



THE PROPOSAL OF THE NEW DYNAMIC NEURAL NETWORK
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f1 and f2 are the sigmoid activation functions, 

and a is the gain of these functions



ANALIZE OF THE RESULTS AFTER ASSISTED SOME VERY USED NEURAL NETWORK 
AND NEW PROPOSAL

After simulation of the more important neural networks we can remark the following: 

• the time delay with the parameter d determines one general possibility to adjust 
the parameters;

• it is necessary to respect the essential condition that d must be one odd number 
comparing with the next layer to assure the alternative oscillation near the target 
curve;

• in the network with many time-delay, the delay parameter d2 must be odd 
number comparing with d1; 

• the reaction with time-delay applied with one weight matrix can determine the 
instability of the network solution.

 

To eliminate some of these deficient of the researched neural network on propose 
one new structure of network what was analyzed in the paper (BSHTNN(TDRL)).



The researched cases of the proper neural network were: 

• without time-delay; 

• with time- delay after output a1(t); 

• with time- delay after output  a1(t) and a2(t); 

• with time-delay after a1(t) and one recurrent link between the output and 
the input vector with and without weights matrix. 

For the simulation was used one proper virtual LabVIEW instrument type 
BSHTNN(TDRL) (Bipolar Sigmoid Hiperbolic Tangent with Time –Delay 
and Recurrent Links).

The comparative research was made respect the same all input, output 
and parameters data .



THE PROPER LABVIEW VI-s FOR SIMULATION

Icon of the VI-s for the  

assisted theoretical research 

of the simple linear neuron

Icon of the VI-s for the  

assisted theoretical research 

of the linear neural network

Icons of the virtual LabVIEW instruments for the 

assisted research of the time-delay and external 

closed loop of proper neural network- Bipolar 

Sigmoid Hiperbolic Tangent Neural Network- 

BSHTNN











4. EXAMPLES OF THE MULTIPOL TRANSFER FUNCTIONS ANALYSE

















5. STATE OF ART OF COMPONENTS AND SATELLITE ORIENTATION

There are 4 major components of the small satellite fig.1 [1-6]: 

(i) The transponder and antenna system that contents the high – frequency radio receiver, a frequency down-converter and a power amplifier, which is used to 

transmit the signal. The antenna system contains the antennas and the mechanism to position them correctly; 

(ii) Power System that is a power supply to the satellite. The satellite must be powered either from a battery or a solar energy system. 

(iii) Control and information system and rocket thruster system contains the control system, on-board processors, the rocket thruster system, the fuel tanks; the 

satellite is weightless in the space, it is very susceptible to external forces of the Sun and Earth that cause the satellite to disorient and move. This are called 

the satellite keeping system; the thrusters are needed to decrease the natural forces influenced by the Earth’s and moon gravity, the solar wind and 

variations in the Earth’s magnetic field. This system try to keep the satellite in the correct orbit with the antennas pointed in the exact desired direction [1-6]. 

(iv) The thermal control system is necessary to keep enough cool the electronics on board of the satellite, to work properly. Without thermal control, 

electronics would overheat and cease to work. 



6. APPLICATION IN MECHANICAL INERTIAL ORIENTATION SATELLITE- 
MATHEMATICAL MODELLING AND SIMULATION OF THE PROPOSED METHOD

(i) Dynamic behaviour of the satellite servo driving and Forward Kinematics (FK)
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Km- moment motor gradient with the current intensity; (i)- column 

matrix of the absorbed intensity; [Jred]- inertial tensor reduced to the 

motor axes; (ωm)- column matrix of the angular velocity on the each 

motor axes; bm- moment motor gradient with angular velocity; (Um)- 

column matrix of the motor electrical tension; (La)- column matrix of the 

motor inductances; (Ra)- column matrix of the electrical resistance; 

(Pstop)- column matrix of the final space position of the satellite tool 

centre point; (Pstart)- column matrix of the home space position of the 

satellite tool centre point; si, ci- director cosinus of the transfer matrix 

between Cartesian axes; [JV]- inertia tensor of the metallic disk; [JS] –

inertia tensor of the satellite; [JR]- inertia tensor of the resistive forces 

from the space; column matrix velocity of the satellite; (ωV)- angular 

column matrix velocity of the disk; (ωS)- angular column matrix of the 

satellite; (ωSx,y,z)- angular column matrix of the velocity in each axes; 

Nx,y,z- number of pulses in each motor axes;  tx, ty, tz are the integration 

times. This algorithm was transposed in LabView subVI-s and were 

researched how some of these parameters influence the servo driving 

dynamic behavior [12].                                      



(ii) Complex algorithm of the pseudoinverse Jacobian matrix method with applied neural 
network to solve the Inverse Kinematics with the errors less than 0.001mm

        (9)

(qcurent)- column matrix of the internal coordinate (rotation in each 
satellite axes) calculated in current iteration; (qprevious)- column matrix of the 
internal coordinate calculated in previous iteration; ∝  - teaching gain of 

the iterative Jacobian method; (Ptarget)- is the Pstop; (PFK)- current column 

matrix of the point P determined by applied the FK; [𝐽𝑞𝑖]
𝑇 [𝐽𝑞𝑖 [𝐽𝑞𝑖]

𝑇)−1-

pseudo inverse Jacobian matrix; [wi]- neural network weight matrices; (tcgi)- 

different teaching gain for input layer, hidden layer and output layer; (p3,6)- 

column matrices of different delay of time; (p4,7,9)- different hyperbolic 

tangent gains;  (bi)- different biases column matrices; (ni)- column matrices of 

the threshold of the sensitive function of the current layer in the neural 

network; x,y,z- home know space position.        



7. ASSISTED ANALYSE OF THE PROPOSED ALGORITHM AND SOME RESULTS 

(i). Assisted analyse of 

the servo driving with DC 

motor and three stablized 

inertial wheels



















(ii). Assisted analyse of 

the complex coupled 

algorithm with Iterative 

Pseudoinverse Jacobian 

matrix method with 

proper neural network





























8. ANALYSE OF THE OBTAINED RESULTS

From this research way the more important parameters to obtain the best dynamic answer of servo 

driving  process are: 

 (i) the motor parameters ke and km ;

 (ii) the inertial reduced inertial tensor to servo motors, Jred ;

 (iii) the electrical resistance of the motor Ra ;

 (iv) the electrical inductance La ;

From this research way the more important parameters to obtain the quickly convergence process 

and the maximal precision are: 

(i) the amplifier gain of the hyperbolic tangent sensitive function; 

(ii) the different teaching gain in each layer; 

(iii) the intermediary target data of the hidden layer; 

(iv) the step of the time delay and the position of them inside of the block schema; 

(v) alternative use of the time delay in even or odd time; 

(vi) the forward links and the position of them in the used closed loops.

(i). Assisted analyse 

of the servo driving 

with DC motor and 

three stablized 

inertial wheels

(ii).Assisted analyse 

of the complex 

coupled algorithm 

with Iterative 

Pseudoinverse 

Jacobian matrix 

method with proper 

neural network



8. CONCLUSIONS

• This research  open the way to establish quickly, by using the LabVIEW 

software, the stability of the three inertial satellite system. 

• The used method is very complex and requires to use the high-

performance programs to solve problems related to forward and inverse 

kinematics (FK, IK) and direct and inverse dynamics (DD, ID) applied in 

the field of correcting the position in the space of the satellites.

• The obtained results confirm the veracity of the used method, the 

designed programs being able to be used in various applications that 

require extreme precision of the spatial trajectories.

• All results, the proper virtual instrumentation and the proposed algorithm 

can be applied in many other mechanical applications what imposed the 

maximal precisions in the space.



9. FUTURE WORK

• Apply all designed virtual LabView instrumentation in only one 

assisted platform what must be cover all calculus and 

optimisation of the kinematic and dynamic behavior of satellite;

• The new assisted platform for satellite will cover all needed 

calculus for servo driving, establishing the number of pulses for 

each motor, animation of the satellite in the space, optimising the 

used neural network;

• The new platform will perform all input data of the complex 

coupled method Pseudoinverse Jacobian Matrix Method (PIJMM) 

coupled with Bipolar Hyperbolic Tangent Neural Network with 

Time Delay and Recurrent Links (BSHTNN(TDRL));
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