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Rezumat: In aceastd lucrare, se prezintd o noud arhitecturd de refea recurentd neuro - fuzzy. pentru a construi modele de predictie pe un
orizont extins, in vederea proiectérii unor structuri de conducere predictiva, a proceselor nelimare.

In fiecare regiune din domeniul de operare, se identificd un model liniar local, de ordin redus. Modelul global se obtine prin interpolarea
modelelor locale. In acest fel, se folosesc atit cunostintele asupra procesului, care sunt utilizate pentru impartirea in regiuni de operare fuzzy
si pentru inifializarea ponderilor retelei, cat si datele intrare-iegire, utilizate pentru antrenare, in vederea minimizérii erorii de predictie pe un
orizont extins. Prin antrenare, se modifica functiile de apartenentd a regiunilor de operare §i sunt detenminate modelele liniare locale. Legea
de comanda utilizeaza functiile de apartenenti ,obtinute in procesul de invitare.

Exempliticarea metodei propuse se face considerind un sistem de reglare a nivelului intr-un rezervor conic.

Cuvinte cheie: retele neuro - fuzzy, modelarea proceselor neliniare, conducere predictiva.

1. Introducere

In cadml activititilor de conducere, supervizare §i monitorizare a proceselor, sunt solicitate. adesea, modele
precise ale proceselor. Modelele proceselor pot fi impartite in doud categorii: modele determinate prin scrierea
ecuatiilor ce guverncazi desfisurarea procesului si modele empirice.

Construirea modelelor din prima categoric este dificild si, n plus, si mare consumatoare de timp, in special
pentru cazul proceselor complexe si al celor insuficient cunoscute.

Pentru aceste situatii, se pot construi modele empirice, pe baza datelor intrare-iesire din proces. Refelele
neurale au demonstrat o buni capacitate de aproximare a functitlor neliniare i au fost aplicate cu succes in

modelarea proceselor [6], [7].

O retea neurald poate invita comportarea procesului, pe baza datelor intrare-iesire din proces, utilizind un
algoritm de invatare supervizat. In urma procesului de antrenare, rezulti un model de tip ,cutie neagra”.
Limitarile acestui tip de model sunt date de dificultatea de interpretare a modelului rezultat si de robustetea
scizutd pentru situatiile in care datele intrare-iesire din proces nu sunt prezente in setul de antrenare,

O modalitate de a imbunétiti robustefea modelului si de a deschide ,.cutia neagra” se bazeaza pe utilizarea combinata
a cunostintelor apriori asupra procesului si, respectiv, a datelor intrare-iesire din proces. Cunostintele asupra procesului
pot fi utilizate, spre exemplu, pentru descompunerea domeniului de operare intr-un numdr de regiuni astfel incit, pentru
fiecare regiune, comportarea locald a procesului si poatd fi descrisa printr-un model liniar, de ordin redus.

Un proces neliniar poate fi liniarizat local, in jurul unui punct de fonctionare, iar modelul obtinut se considera
valid intr-o intreaga regiune din jurul acestui punct. Delimitarca regiunilor de operare este, adesea, imprecisa si
exista suprapuneri intre diferitele regiuni astfel incit, definirca acestora se poate realiza intr-o manierd fuzzy,
conducind la o modelare fuzzy.

Pentru fiecare intrare a modelului, sunt asociate citeva multimi fuzzy, cu definirea corespunzitoare a
functiilor de apartenenti. Prin combinarea acestor intrari fuzzy, spatiul de intrare este impdrtit in regiuni fuzzy.
[n fiecare regiune, este utilizat un model liniar local. Modelul global este obtinut prin defuzifficare utilizand, spre
exemplu, metoda centrelor de greutate, care, in esentd, realizeazad interpolarea iesirilor modelelor locale. Se
realizeaza, astfel, descompunerea unor procese complexe in subprocese de complexitate redusa.

Rationamentul fuzzy are abilitatea de a trata o informatie imprecisi si incertd, in tump ce retelele neurale pot
fi identificate utilizind masuratori ale semnalelor de intrare si iesire din proces. Retelele neuro-fuzzy combina
avantajele rationamentului fuzzy si ale retelelor neurale. Cunostintele asupra procesului pot fi, de asemenea,
incluse in retele neuro-fuzzy atét in cadrul partitiondrii fuzzy. cit gi in cadrul modelelor locale, de ordin redus.
Multe din structurile pentru modelare neuro-fuzzy, propuse in literaturd, reprezintd modele de predic{ie cu un pas
in care iesirea curentd a procesului este utilizati ca intrare a retelei pentru a predicta lesirea la urmatorul pas.

In unele structuri de conducere a proceselor, este necesard o predictie pe un orizont extins.

Modelele neliniare, de predictie multipas, pot fi realizate utilizind retele neurale dinamice.
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[n aceasti lucrare, se prezinta o arhitectura neurofuzzy recurenta, care permite construirea unui model global
neliniar, de predictie multipas, rezultat din conjuncfia fuzzy a modelelor dinamice locale. Structura asigura
predictii corespunzitoare, pe un orizont extins de timp. Prin antrenarea retelei, se determind functiile de
apartenenta ale regimurilor locale i modelele asociate acestora. Obiectivul antrenarii este acela de a minimiza
eroarca de predictie pe un orizont extins. Refeaua corect antrenatd poate furniza cu precizie predictile pe un
orizont extins ale iesirii. Pe baza modelelor liniare locale, continute in reteaua recurentd neurofuzzy, se pot
proiecta legi locale, de comanda liniard predictiva. Aceste legi locale pot fi combinate prin defuzzificare pentru a
realiza o lege de comanda neliniara predictiva, pe orizont extins.

Organizarea lucrarii este urmdtoarea. Sectiunea 2 descrie modelarea fuzzy a proceselor neliniare. Se prezintd
tipul de arhitecturd de retea recurentd neuro-fuzzy si strategiile de antrenare. In sectiunea 3, se prezinta
proiectarea legii de comanda predictiva.

Seciunea 4 este dedicatd aplicarii arhitecturii propuse de refeaua recurentii neuro-fuzzy, pentru reglarea
nivelului intr-un rezervor conic. In incheiere, sunt prezentate concluziile lucrarii.

2. Modelarea proceselor neliniare, apeldnd la retele neurofuzzy

Domeniul de operare globald a unui proces neliniar este impartit in mai multe regiuni locale de operare. In
cadrul fiecirei regiuni, comportarea procesului este reprezentatd printr-un model linar de tip ARX -
AutoRegressive with eXogenous inputs.

Definirea regiunilor de operare este realizatd utilizand multimi fuzzy. Modelul dinamic fuzzy al procesului
neliniar poate fi descris sub forma

Ri: IF condifie de operare i THEN

ny it
5 =Y a3 =N+ D butt=)) =12, .. )
J=1 J=1

lesirea modelului final se obtine prin defuzzificare, prin metoda centrelor de greutate.

nr

(1) = Z/’li})i(t) /iﬂf %))
i=l i=1

~

in modelul de mai sus, j reprezinti iesirea procesului, u intrarea, yi reprezinta predictia iesirii procesului
pentru regiunea de operare i, nr numarul regiunilor de operare fuzzy, nu si ny sunt intarzierile intrarii §i iesiril,
functia de apartenentd pentru modelul i, a;; §i bij - parametrii modelului local (ponderile stratului functie). t -

timpul discret.

Acest model este un model de predictie pe un orizont extins, intrucét, pentru predictie. se utilizeaza iesirile
anterioare ale modelului, si nu iegirile anterioare ale procesului.

Modelele locale liniare pot fi transformate in forma incrementald.

jj({) = (al + l)y(f - 1) + ((12 - 'al).]')(;r - 2) +.o.ot (any - any—] )y(r = .”l)f') + an}:y(f =~ Hp = ]) +

T by At —1) + byAu(t —2) + ...+ by, Au(t — nu) =

unde Au(f —1)=u(t —=1)—u(f —2) . Avantajul acestui model este eliminarea erorii stationare.

Modalitatea fuzzy, de reprezentare a regiunilor de operare, poate trata informatia imprecisi st incerti.
Modelarea fuzzy este potrivita pentru clase de procese a ciiror desfagurare implica mai multe regium de operare.
Ca exemplu, sunt procesele de tip batch, care prezintd dinamici diferite, 1a diferite stadii de incéircare. Alt
exemplu il oferd procesele care produc iesiri cu diferite grade de calitate.

in interiorul unei regiuni de operare, dinamica procesului poate fi reprezentata de un model simplu. de
exemplu, un model liniar de ordin redus. In diferite regiuni de operare. modelele locale pot fi foarte diferite. Prin
modelarea fuzzy se poate dezvolla un model global, in termenii unor modele locale simple
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Modelele de predictie fuzzy pe orizont extins pot fi realizate utilizind retele recurente neuro-fuzzy. Arhitectura
propusi in aceasta lucrare reprezintd o modificare a retelei structurale neurofuzzy, de tip feedforward.

Arhitectura retelei contine cinci straturi: strat de intrare, strat de fuzzificare, strat reguld, strat functie, strat de
defuzzificare. Intririle in stratul de fuzificare sunt variabilele din proces, utilizate pentru definirea regiunilor de
operarc fuzzy.

Fiecare din aceste variabile este transformata in citeva multimi fuzzy, in stratul de fuzzificare, unde fiecare
neuron corespunde la o multime fuzzy, cu functia de apartenentd datd de iegirca neuronului. Functiile de
apartenenti corespunzitoare pot fi obtinute prin acordarea ponderilor din stratul de fuzzificare. Fiecare neuron
din stratul regulid corespunde unei regiuni de operare fuzzy, a procesului. Intririle sunt multimile fuzzy care
determini acea regiune de operare. legirea este produsul dintre intriri si functia de apartenenta corespunzitoare.
Neuronii din acest strat implementeazi o relatie de intersectic de tip fuzzy.

Constructia stratului reguld se bazeazi pe unele cunostinte asupra procesului: cunoagterea numarului de
regiuni de operare si modul de stabilire a fiecdrei regiuni.

Neuronii din stratul functie implementeazi modelele liniare locale, in regiunile de operare fuzzy. Fiecare neuron
este liniar si corespunde unei anumite regiuni de operare. Iesirea este suma dintre intririle ponderate §i o polanizare, ce
reprezinti termenul constant al unui model local. Ponderile din stratul functie reprezintd parametrii modelului.

Stratul defuzzificare efectueaza operatia de defuzzificare si furnizeaza iesirea finald a retelei. Intrarile intr-un
neuron al acestui strat sunt functiile de apartenenta ale regiunilor de operare fuzzy si iesirile modelelor locale, in
aceste regiuni.

Dintre metodele de antrenare a refelelor recurente neuro-fuzzy, pot fi amintite urmatoarele: metode de tip
backpropagation, metode de gradient conjugat, metode de optimizare Levenberg-Marquardt.

Functia obiectiv in procesul de antrenare poate fi definita sub forma:
1 N 5
~ 2
J =2 G0 =y1)* + 4w @)
=]

unde N reprezintd numirul datelor, j predictia retelei, y(t) valoarea {intd, t - timp discret, w este vectorul
ponderilor retelei, A - parametru de regularizare.

Setul de date, pentru construirea retelei recurente neuro-fuzzy, este impdrtit intr-un set de antrenare §i un set
de testare, Pentru modele liniare, minimizarea din (4) conduce la formula de regresie de tip ridge. Tehnicile de
regularizare sunt larg utilizate pentru construirea modelelor statistice si au fost dezvoltate tehnici precum ridge
regression, principal component regression, si partial least squares regression.

In algoritmul de antrenare de tip Levenberg-Marquardt, actualizarea ponderilor retelei se face conform relatiei:
7 -1

1 i ap(t) [ () L5yl 9

N 1 dw(k)\ aw(k) ow(k)

AW(]C + 1) =-7 (5)

O valoare mare pentru 8 produce un pas redus, in directia gradientului, in timp ce o valoare redusi produce
un pas de ciutare similar metodei Gauss-Newton. Ca si in alte metode de antrenare pe bazi de gradient,
antrenarea este incheiatd atunci cind eroarea de gradient se incadreaza intr-o anumita toleran{d. Antrenarea se
poate incheia §i pe baza unui criteriu de cross validare.

Datoritd recurentei prezente in cadrul refelei, calculul gradientului necesitd o metoda de tip ,backpropagation
through time”. Fenomenul de over-fitting este evitat prin utilizarea unui mecanism de oprire, pe bazi de cross validare.

Punctul de oprire al antrendrii este cel pentru care eroarea de testare este minima. Pe durata antrendril, erorile
de antrenare si de testare sunt permanent monitorizate. Validarea unui model bazat pe o refea de tip neuro-fuzzy
poate fi ficutd pe baza unor teste de corelatie, de ordin superior.

Daci testele de corelatie sunt indeplinite, atunci reziduurile modelului reprezintid o secventi aleatoare, §i nu
pot fi predictate din intririle modelului. Dac testele nu sunt trecute, inseamnd ca modelul nu este adecvat. Se
pot considera diferite structuri ale modelelor, cu un numdr diferit de regiuni de operare locale §i diferite ordine
ale modelelor locale.
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O maniera eficientd de construire a retelei neuro-fuzzy este accea de a incepe cu un model simplu, cu un
numir redus de regiuni de operare, i de a creste gradat complexitatea modelului.

3. Conducere predictiva utilizind modelul furnizat de reteaua neurofuzzy

Legea de comanda pentru regulatorul global este obfinutd prin combinarea iesirilor modelelor local, intr-o
forma asemanitoare cu formula de defuzificare, pe baza centrelor de greutate. Modelele locale de tip ARX,
confinute in reteaua neurofuzzy, pot fi utilizate pentru a proiecta legi de comanda predictiva de tip generalizat
Generalized Predictive Controllers (GPC) [3].

Avantajul acestei metode este acela ci legea de comandi predictivd este construitd pe baza unor legi de
comandi predictiva, proiectate pe baza unor modele liniare locale, si care au solutii analitice. Astfel, se evitd
procedurile numerice de cautare si incertitudinile privind gisirea optimului global.

Regulatoarele liniare de tip GPC sunt obtinute considerdnd modele liniare locale de forma:
A(g)y(0) = B(g ult=1) ©)
unde A si B sunt polinoame in operatorul de intirziere q_1 :
AlgHY=1+aq "' +...+a,q9™"” (7)

1!’3’((1"r"):1+b]q'l +...+b g™ (8)

Pentru aflarea predictorului peste j-pasi, se considera urmitoarea ecuatie diofantica:
1=E, (¢ )AgA+q97Fi(q) Q)

-1 . ol =l S » ’ I - - el
unde £ (¢ ) si F,(q ) sunt polinoame in operatorul ¢, iar A este operatorul de diferentiere 1 —¢q .

fnmulfind ambii membri din (6) cu £, (g )Ag’  se obtine:
E (g A(@ M+ ) =E; (g™")B(g HAu(t+j-1) (10)
fnlocuind pe £, (g~ )A(g " )A  din (9), avem:

y(t+j)=E(g")Bg)Au(t+j-D+F, (g )y (11)
Astfel, predictia iesirii peste j pasi este dati de:
P+ jl0)=G (g HAu(t+j-1)+F (g D) (12)

“IN_F -1 -1 Sa e S s e -
unde G,(q ) =E,(q )B(g™") . Ecuatia diofantica poate fi rezolvatd in mod recursiv [3]. Utilizdnd scrierea

vectoriala si notand cu N orizontul de predictie, se obtin urmdtoarele relatii:

F=0GU+F (13)
unde

Y =[pe+n pu+2).. i+ M U =[0u du@r+1)...Aut+ N pfF=[ra+nse+2...fu+ N[
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Notam cu G matricea inferior triunghiulari ,de dimensiune NxN:

g 0 e 0
g i :
G = & o (14)
v 8wz 0 &

Presupunind ci evolutia referintei este cunoscutd [w(tt); j =1,2,...], functia obiectiv poate fi scrisd sub
forma:

J=F-WY (¥ -W)+AU"U a15)
Prin minimizarea fira restrictii a functiei obiectiv, se obtine legea de comanda:

U=(G'G+A1)'G"(W-F) (16)

Deoarece primul element din U este Au(t), comanda curenta este data de:
u(®)=u(t -1)+g" W -F) a7

unde gT este prima linie din matricea (G'G+ A4 [ )'G" . Legea de comandi contine actiune integrald si
determind anularea erorii in regim stationar.

Dupa ce au fost calculate toate iegirile regulatoarelor GPC, ele sunt combinate, utilizind metoda centrelor de
greutate, pentru a obfine legea globald de comanda:

u:(ip,u,]/(iyf] (18)
i=1 i=1

unde H reprezintd functia de apartenentd pentru regiunea de operare 1, invatata pe durata antrendrii retelei, ui
sunt iesirile regulatoarelor locale de tip GPC calculate anterior 1ar nr este numirul regiunilor de operare.

4. Studiu de caz. Reglarea nivelului intr-un rezervor conic

Pentru exemplificarea metodei propuse, se considerd un sistem de reglare a nivelului intr-un rezervor conic.
Scrierea ecuatiilor ce descriu functionarea procesului permite obfinerea urmatorului model:

dn 0, ~kh

a 2| 2rh h?
7l rt+ + 5
tan6  (tan 6)

(19)

unde semnificatia parametrilor este urmétoarea: h - nivelul lichidului din rezervor, Qi - debitul de intrare, r - raza
bazei rezervorului, © - unghiul de inclinare a peretilor rezervorului fati de orizontala. Intre nivelul lichidului din
rezervor si debitul de intrare existd o dependentd neliniard. Amplificarea statica depinde de nivelul din rezervor:
la valori ridicate ale nivelului corespund amplificiri mari. Datoritd formei conice a rezervorului, constanta de
timp a procesului creste o dati cu cresterea nivelului de lichid. Caracteristicile statice si dinamice ale procesului
se modificd in functie de conditiile de operare. Datele intrare-iesire din proces au fost obtinute prin simulare,
considerand urmatoarele valori r = 15 cm, k = 32.78, 0 = 60. Domeniul de operare se considerd imprtit in trei
regiuni, nivel mic, medin. mare. Efectele zgomotului de masura au fost stmulate prin introducerea unui zgomot
de tip N(0,0.6). la iesirea procesului.

Dupi antrenare, modelul furnizat de refeaua neurofuzzy este:
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IF nivel este mic THEN () = -0.13149(t 1) =0.06 75 p(t — 2) +0,027u(t ~1) - 0.0028u(r - 2) +1.237
IF nivel este mediu THEN $(f) = =0.16395(¢ —1)+0.3881j(f —2) +0.0231u(¢ —1) +0.0285u(t = 2) - 1.487
IF nivel este mare THEN §(f) = —0.17309(¢ — 1) +0.7123 (¢ —2) +0.024 Tu(¢ ~ 1) +0.0285u(¢ - 2) - 0.723 .

Pentru comparatie. a fost identificat si un model liniar:

() = 0.46229(f 1)+ 0.58415(z — 2) + 0.0039u(r ~ 1) + 0.0085u(f ~ 2) = 0379

Generarea datelor pentru antrenare, testare, validare, este realizatd prin suprapunerea unui semnal aleator,
peste marimea de intrare, in timp ce celelalte mirimi sunt mentinute constante. Au fost generate trei seturi de
date, pentru antrenare, testare si validare. Valorile iesirii au fost contaminate de zgomot aleator. Pe baza
caracteristicilor procesului, regiunea de operare a fost impartita in trei regiuni locale, avand nivel mic, mediu si
mare.

Ponderile pentru stratul functie au fost inifializate cu numere aleatoare, in intervatul (-0.2, 0.2).

Au fost proiectate trei regulatoare de tip GPC. Valorile pentru orizonturile de comanda §i predictie au fost
alese 1 si respectiv 7. Aceleasi valori pentru regulatorul GPC, proiectat pe baza modelului liniar. In figura 1, se
prezinti performantele de urmdrire pentru un domeniu de operare 0-30 cm. Rispunsul regulatorului neurofuzzy
este satisfacator pentru toate regiunile de operare. Pentru studierea comportirii la perturbatii, s-a considerat ca
debitul de iesire este redus la jumitate pentru intervalul 1000 -3 000 secunde. Si in acest caz, legea de comanda
pe baza retelei neurofuzzy produce performante superioare, aga cum rezultd din figura 2.
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Figura 2. Comportarea la perturbatii
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Initial, au fost alese modele locale de ordinul doi. Daci eroarea nu se incadreaza in limitele acceptate, se
creste ordinul modelului si/sau a regiunilor fuzzy de operare. Reteaua a fost antrenatd utilizind algoritmul
Levenberg—Marquardt, in combinatie cu tehnici de regularizare, i un criteriu de terminare, utilizind metode de
cross-validare.

5. Concluzii

in aceastd lucrare, arhitecturile de tip neuro-fuzzy sunt utilizate pentru a construi modele de predictie, pe
orizont extins, pentru procese neliniare. Modelele rezultate sunt mai ugor de interpretat decit modelele bazate pe
retele neurale. Ponderile din stratul de fuzzificare reprezinta functiile de apartenentd ale regiunilor fuzzy, iar
ponderile din stratul functie determind modelele locale in aceste regiuni.

Informatia asupra procesului poate fi utilizatd pentru initializarea refele: numirul regiunilor de operare,
definitia lor, functiile de apartenenta.

Modelul realizat pe baza retelelor neuro-fuzzy constituie o baza pentru un nou tip de regulator neliniar,
compus din mai multe regulatoare locale liniare.

Valoarea comenzii este calculatd prin combinarea comenzilor locale, pe baza functiilor de apartenentd. Un
regulator predictiv, proiectat pe bazi de model realizat cu refea neuro-fuzzy, poate fi obtinut prin combinarea
unor regulatoare predictive locale, bazate pe modele liniare locale, care admit solutii analitice. Se evitd, astfel,
dezavantajele prezente in conducerea predictivd neliniard, metodele de optimizare §i incertitudinea privind
convergenta la un optim global.
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