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Fuzzy predictive functional control based on model of Helio-crane pilot plant

In this paper design procedure and results of fuzzy predictive functional control are presented.
Whole procedure was performed in two steps. In the first step fuzzy model of the system is
developed. In the second step, fuzzy model is used for predictive functional control. For
identification of fuzzy model we used online evolving cloud based algorithm. For model
identification we defined four different excitation signals and for each signal we determined
fuzzy model of the system. With validation process the quality of each model was determined.
Predictive functional control was conducted with different parameters and for each parameter
we observed result of the predictive control. We also experimented with different fuzzy models
and observed how quality of the model effects result of closed loop control.

Kratek pregled prispevka

V ¢lanku smo predstavili postopek nacrtovanja in rezultate vodenja z mehkim prediktivnim
regulatorjem. Nacrtovanje vodenja smo izvedli v dveh korakih: v prvem koraku smo z
identifikacijo dolo¢ili mehki model, ki smo ga v drugem koraku uporabili za vodenje. Za
identifikacijo smo uporabili samorazvijajoci se algoritem na osnovi oblakov. Identifikacijo smo
izvajali pri Stirih razli¢nih vzbujalnih signalih in za vsak tip vzbujanja doloc¢ili mehki model.
Kvaliteto dolocenih modelov smo ocenili s postopkom validacije, kjer smo sistem in model
vzbujali s testnim signalom, izmerili odzive in izracunali koren srednje kvadratne napake
(RMSE) med odzivom modela in sistema. Prediktivno funkcijsko vodenje smo izvajali pri
razli¢nih vrednostih parametrov in opazovali vplive na rezultat vodenja. Prav tako smo vodenje
izvedli z razli¢éni modeli in opazovali, kako kvaliteta mehkega modela vpliva na rezultat
vodenja.



1 Uvod

V praksi imamo dostikrat opravka z izrazito
nelinearnimi sistemi. V tem primeru ne moremo
s klasi¢nimi algoritmi (npr. PID regulatorji)
zagotoviti dobrih rezultatov vodenja ¢ez celotno
delovno obmocje sistema. MoZen pristop k
reSitvi omenjenega problema je prediktivni
funkcijski regulator na osnovi mehkega modela.
Pri tem pristopu obravnavani nelinearni sistem
modeliramo z mehkim modelom in na podlagi
mehkega modela izvedemo prediktivno vodenje
sistema.

Nacrtovanja vodenja z mehkim prediktivnim
funkcijskim regulatorjem smo se lotili v dveh
delih. V prvem delu bomo predstavili teoreti¢ne
osnove mehkih  modelov in  postopek
identifikacije mehkega modela. V drugem bomo
predstavili delovanje prediktivnega funkcijskega
regulatorja in predstavili rezultate vodenja na
osnovi mehkega modela iz prvega dela.

2 ldentifikacija mehkega modela

V tem razdelku bodo na kratko predstavljene
teoretiéne osnove mehke identifikacije, rezultati
identifikacije in rezultati validacije dolo¢enih
modelov.

Identifikacijo izvajamo v ve¢ korakih. Najprej
je potrebno z ustreznim signalom vzbujati sistem
in zajeti ustrezne meritve. Nato na meritvah
izvajamo algoritem mehke identifikacije in
dolo¢imo mehke modele. Na koncu sledi Se
validacija dolo¢enih mehkih modelov.

2.1 Teoreti¢ne osnove mehke identifikacije

Pri mehkem modeliranju lahko nelinearni
sistem opiSemo z mnozico lokalnih linearnih
modelov, ki jih definiramo z naslednjo enacbo:

Ymi(k) = byju(k) + ay;Ymi(k — 1) + az;ymi(k —
2) +r (1)

Kjer je y,, izhod i-tega lokalnega linearnega
modela, u vhodni signal in ay;,ay;, by, 1
parametri lokalnega linearnega modela. Ker je

najvecja zakasnitev v enacbi (1) enaka 2, pomeni
da imamo opravka z modelom drugega reda.

Enacbo lokalnega linearnega modela (1) v
vektorski obliki zapisemo kot:

filk) = 6:; (k) ()

kjer ;(k) predstavlja regresor lokalnega

linearnega modela v trenutku k in 6; vektor
parametrov lokalnega linearnega modela [1].
Definicijo regresorja prikazuje enacba (3):

Vi = [Ymi(k = 1), ymi(k = 2), uk), 1] 3)

Izhod celotnega modela v trenutku k
izraCunamo s seStevanjem prispevkov lokalnih
linearnih modelov, kot to opisuje naslednja
enacba:

Ym = Xio1 Bi(xr) 07 i (k) = B(xr)0" (k) (4)

kjer Bi(xf) predstavlja pripadnostno funkcijo
regresorja xy k i-temu lokalnemu modelu.
Regresor x; predstavlja regresor rojenja in ga
uporabimo za izraCun pripadnostnih funkcij
vhodnega podatka k posameznem roju. Tako
imamo dva regresorja:  x; za izracun
pripadnostnih funkcij in y; za izraun izhoda

modela [1],[2].

Pripadnostne funkcije dolo¢imo tako, da v
izmerjenih podatkih poiS€emo roje, ki so
definirani s centrom in varianco. Vsakemu roju
pripada en lokalni linearni model (enacba (1)).
Za iskanje rojev smo uporabili »samorazvijajoci
se algoritem na osnovi oblakov« (ang. Online
evolving cloud based algorithm). Delovanje
algoritma je bolj podrobno razlozeno v ¢lanku

2]

Preden zanemo izvajati algoritem, moramo
definirati

- maksimalno Stevilo rojev ¢4y,

- maksimalno lokalno gostoto ¥,y 4y

- Tegresor rojenja: xy,

- regresor lokalnih linearnih modelov: .



Po konCanem izvajanju nam algoritem vrne
centre in variance rojev, ki jih uporabimo za
izracun pripadnostnih funkcij [}(xf). Nato z

metodo  rekurzivnih  utezenih  najmanjSih
kvadratov (rWLS), kjer za utezi izberemo
pripadnostne  funkcije  B(x;),  dologimo

parametre lokalnih linearnih modelov (definirani
z enacbo (1)).

2.2 Lastnosti obravnavanega sistema

Identifikacijo in vodenje smo izvajali na
modelu laboratorijske naprave polhelikotper.
Shematski prikaz sistema prikazuje slika 1.
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Slika 1: Shematski prikaz sistema polhelikopter

Kot lahko vidimo iz slike 1, ima sistem eno
prostorsko stopnjo (vrti se okoli ene osi), na eni
strani ima protiutez, na drugi strani pa motorcek

s propelerjem. Sistem kot vhod sprejme silo ;

vzgona propelerja F, in na izhodu vrne kot
odmika. Slika 2 prikazuje odziv sistema na
stopnico.
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Slika 2: Odziv sistema na stopico

Iz slike 2 je razvidno, da imamo opravka s
sistemom drugega reda (ali vec). Staticno

u
b
o

karakteristiko obravnavanega sistema prikazuje
slika 3. Iz stati¢ne karakteristike na sliki 3 je
razvidno, da je pri nizjem vzbujanju sistem dokaj
linearen, nato pa z veCanjem amplitude vzbujanja
nelinearnost sistema naraSca. Identifikacijo in
ostale eksperimente smo izvajali z vhodnimi
signali v obmoc¢ju od 0 do 1.2 Nm.
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Slika 3: Stati¢na karakteristika sistema
2.3

Zanimalo nas je, kako vzbujanje sistema
vpliva na kvaliteto dolo¢enega modela. V ta
namen definiramo  S§tiri razliéne vzbujalne
signale. Definirane signale prikazuje slika 4.
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Slika 4: Vzbujalni signali za identifikacijo
sistema

Prvi vzbujalni signal je definiran kot
zaporedje stopnic velikosti 0.05 cez celotno
delovno obmocje sistema. Drugi signal je
podoben prvemu, le da mu dodamo stopnice
velikosti 0.01 v obmodju, Kkjer je sistem najbolj
nelinearen. Tretji signal je definiran kot stopnice



velikosti 0.01 &ez celotno obmogje. Cetrti signal
sestavlja zaporedje stopnic konstante dolzine z
naklju¢nimi amplitudami.

2.4 Rezultati identifikacije mehkega modela

Algoritem mehke identifikacije smo poganjali
pri naslednjih parametrih,

- xp (k) = [y(k — 1),y(k — 2),u(k — 1],
maksimalno Stevilo rojev: ¢,,,, = 1000,
red modela: n = 2,

Y = [x,1] in

Vmax = 0.1 = 0.9.

Identifikacijo smo izvajali tako, da smo z
vsemi Stirimi signali vzbujali sistem, zajeli
meritve in na njih izvajali algoritem utezenih
najmanjsih kvadratov, kjer za uteZi uporabimo
pripadnostne funkcije vhodnega regresorja k
doloenim rojem. Parameter ¥4, SMO
spreminjali od 0.1 do 0.9 in pri vsaki vrednosti
doloc¢ili mehki model sistema. 1z med devetih
dolo¢enih modelov izberemo najboljSega, tako
da izraCunamo koren srednje kvadratne napake
(RMSE) med izhodom sistema in modela.
RMSE rac¢unamo po enacbi (5)

2
n (ym=yp)

RMSE = |37, (5)

Kjer so y,, izhod modela, y, izhod sistema in n
Stevilo vzorcev v meritvah.

Opisani eksperiment ponovimo za vsako vrsto
vzbujanja (slika 4), tako na koncu dobimo 4
razlicne modele pri optimalnih vrednostih
parametra y,,... Rezultati eksperimenta so
povzeti v tabeli 1.

Tabela 1: Rezultati identifikacije za najboljsi
model pri posameznem vzbujalnem signalu

St.

Tip signal Y max rojev RMSE
Stopnice: 0.05 0.1 26 1.9446
Stopnice: 0.05+0.01 | 0.1 26 0.2623
Stopnice: 0.01 0.1 19 0.8340
Nakljuc¢ne stopnice 0.1 33 0.1112

Stiri dolo¢ene modele iz tabele 1 uporabimo
za validacijo in dolo¢imo najboljsega.

2.5 Validacija dolocenih modelov

Validacijo modelov izvedemo tako, da sistem
in model vzbujamo s testnim signalom (razli¢nim
kot pri identifikaciji) in izraunamo koren
srednje kvadratne napake (RMSE) med odzivom
modela in odzivom sistema. Za validacijo
uporabimo dva razli¢cna testna signala, ki sta
prikazana na sliki 5.
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Slika 5: Prvi testni signal za validacijo modelov

Rezultati validacije za vse 4 modele, so
povzeti v tabeli 2.

Tabela 2: Rezultati validacije

Tip vzbujanja St'. RMSE RMSE
rojev | (signal 1) | (signal 2)
Stopnice: 0.05 26 1.3865 1.9446
Stopnice: 0.05 + 0.01 | 26 0.1467 0.2623
Stopnice: 0.01 19 0.5097 0.8340
Nakljucne stopnice 33 0.1000 0.1112

2.6 Komentar rezultatov identifikacije

Iz rezultatov v tabeli 2, lahko ugotovimo da
izbira vzbujanja mo¢no vpliva na rezultat
identifikacije, saj je Cetrti model (pridobljen z
naklju¢nimi stopnicami) veliko boljsi kot prvi
model. Ugotovimo, da je najboljSe vzbujanje
Stevilka $tiri, naklju¢ne stopnice.

Ce pogledamo rezultat validacije za najboljsi
model (zadnja vrstica v tabeli 2), lahko vidimo,
da je algoritem nasel 33 rojev, kar je veliko vec,
kot pa bi jih bilo dejansko potrebno. ManjSe
Stevilo rojev pomeni hitrejsi ¢as racunanja izhoda



modela, kar si definitivno pri samem vodenju
zelimo.

Problem prevelikega Stevila najdenih rojev
reSimo tako, da vhodne meritve (regresor xy)
normaliziramo na interval od 0 do 1. Tako
dosezemo, da imajo vse vhodne meritve enako
tezo in algoritem za iskanje rojev bolje deluje.
Celoten postopek identifikacije in validacije iz
poglavij 2.4 in 2.5 ponovimo na normaliziranih
meritvah. Za vzbujanje uporabimo le naklju¢ne
stopnice, za katere se izkaze, da so najbolj
optimalno vzbujanje za tovrstni problem (tabela
2).

Primerjavo rezultatov validacije novega
modela s »starim« modelom (najboljsi model iz
tabele 2) prikazuje tabela 3.

Tabela 3: Primerjava rezultatov validacije
novega in starega modela

Model St._ RMSE RMSE
rojev | (signal 1) | (signal 2)

»Novi« model | 3 0.9756 1.3222

»Stari« model | 33 0.1000 0.1112

Iz rezultatov v tabeli 3 lahko vidimo, da je
novi model slabsi kot stari model, ampak imamo
pri novem modelu le 3 roje, kar pomeni veliko
manj racunanja in hitrejSe delovanje algoritma za
prediktivno vodenje. Razporeditev centrov rojev
novega modela na statiéni karakteristiki
prikazuje slika 6.
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Slika 6: Razporeditev centrov rojev

Oba modela iz tabele 3 smo uporabili za
izvedbo prediktivnega regulatorja, tako bomo
lahko primerjali, kako kvaliteta modela vpliva na
rezultat vodenja.

3 Mehko prediktivno vodenje sistema
3.1 Princip delovanja prediktivnega
funkcijskega regulatorja

Osnovna ideja prediktivnega funkcijskega
vodenja (PFC) je, da z uporabo modela
napovemo, kako se bo sistem odzival v
prihodnosti in na podlagi te napovedi izracunamo
ustrezni regulirni signal [3]. Princip delovanja
PFC prikazuje slika 7.
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Slika 7: Princip delovanja PFC regulatorja

Horizont ujemanja H nam predstavlja tocko v
prihodnosti, kjer zelimo doseci ujemanje odziva
sistema in referencnega signala, horizont
predpiSemo sami.

Preden za¢nemo izvajati algoritem vodenja,
moramo  definirati  modelno  referen¢no
trajektorijo y;,., s katero predpiSemo, kako naj se
odziv procesa obnaSa od sedanjega trenutka do
horizonta ujemanja. Referen¢no trajektorijo
lahko predpisemo z modelom prvega reda, ki ima
enosmerno ojacenje 1, kot prikazuje enacba (6).

Yy (z 1-a,
G () =0 = = (6)

Ob vsakem diskretnem c¢asovnem trenutku
izraGunamo napoved izhodnega signala y,, (k +
H) in napoved referencne trajektorije y,-(k + H)
na horizontu ujemanja H. Cilj pristopa je dolo¢iti
tak regulirni signal, da se ujemata razlika med
napovedjo referencne vrednosti in trenutno



vrednostjo izhoda (Ap) in razlika med napovedjo
izhoda modela (Am) [4],[5].

yr(k + H) = yp (k) = ym(k + H) =y (k) (7)
Ap = Am (8)
3.2 Regulirni zakon

V tem clanku smo uporabili regulacijski
zakon zapisan v prostoru stanj, ki ga izpeljemo
analiticno iz zveze (8). Regulirni zakon v
prostoru stanj podaja enacba (9).

_ yr(k+H)- C‘mlgﬁ Xm1(K)=Yma (k+H)+e(k)
u(k) - éml(gﬁ_l)(gm_l)_lgml

(9)

Kjer SO Am(k)'éml(k)a C~m1 Emz(k)1 C~m2
matrike prostora stanj mehkega modela, y, (k +
H) predikcija referenéne trajektorije, y,,.(k +
H) predikcija izhoda modela zaradi prostega
Clena in e(k) pogreSek med modelom in
izhodom procesa.

Matrike prostora stanj mehkega modela
dolo¢imo tako, da parametre lokalnih linearnih
modelov  pomnozimo s  pripadnostnimi
funkcijami £ (za trenutni vhodni regresor), nato
jih zapiSemo v matricni obliki. Pretvorba
mehkega modela v prostor stanj in izpeljava
regulirnega zakona sta podrobneje opisani v
¢lanku [6].

3.3 Implementacija PFC vodenja

Vodenje smo izvajali s ¢asom vzoréenja T, =
0.01 s. Referen¢ni model smo izbrali kot sistem
prvega reda z enosmernim oja¢anjem 1 in
casovno konstanto T, = 0.1 s, kar je 1/5 ¢asovne
konstante  sistema. Prenosno  funkcijo
referenénega modela prikazuje enacba (10).

I
a-=e r= 09512

_ (2 _ 1-ar _
GT(Z) - wW(z) - z—a, -

0.04877
z—0.9512

(10)

Horizont ujemanja dolo¢imo po pravilu (11) [3].

Ty
2xTs

n<H< (11)

n....red sistema
T....casovna konstanta referencnega modela
Ti....Cas vzorcenja

Iz enacbe (11) je razvidno, da mora biti
vrednost H vecja od reda sistema (n = 2) in
manj$a od 10, pri zacetnih eksperimentih smo H
nastavili na 5.

PFC algoritem izvajamo iterativno,
iteracijo algoritma prikazuje slika 8.
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Slika 8: Iteracija vodenja sistema s PFC
3.4 Rezultati vodenja s PFC regulatorjem

Za vodenje smo uporabili »novi« model iz
tabele 3 (poglavje 2.6), to je model s 3. roji oz.
lokalnimi modeli. Prvi poskus vodenja smo
izvajali pri naslednjih parametrih:

- Horizont ujemanjaH =5

- Casovna konstanta referenénega modela T, =
S,

- Cas vzoréenja Ty = 0.01s



Za referencni signal smo si izbrali stopnicasti
signal, rezultati vodenja so prikazani na sliki 9.

Preskusili smo tudi, kako dobro regulator
odpravlja motnje. Eksperiment smo izvedli tako,
da izberemo konstanten referen¢ni signal, nato
ob nekem trenutku na izhod sistema priStejemo
in odStejemo motnjo velikosti 5°. ObnaSanje
sistema ob nastopu motnje prikazuje slika 10.

Simulacija vodenja s PFC
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Slika 9: Rezultati vodenja s PFC regulatorjem

Simulacija vodenja s PFC - odziv na motnjo
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Slika 10: Vpliv motnje na vodenje s PFC
regulatorjem

Iz slike 10 lahko vidimo, da regulator PFC
dobro iznici vpliv motnje, brez kaksnih dodatnih
oscilacij izhoda sistema.

3.5 Vpliv izbire horizonta ujemanja na
kvaliteto vodenja

Zanimalo nas je, kako izbira horizonta vpliva
na kvaliteto vodenja. Zato smo izvedli

eksperiment, kjer smo horizont H spreminjali od
2 do 10 in opazovali, kako se kvaliteta vodenja
spreminja. Kvaliteto vodenja smo dolocili tako,
da smo racunali napako RMSE med referen¢no
trajektorijo y, in odzivom sistema y,. RMSE
raCunamo po naslednji enacbi:

RMSE = (12)

(yr—yp)”
Vi
Rezultati eksperimenta so prikazani v tabeli 4.

Tabela 4: Ocene RMSE pri razlicnih vrednostih
horizonta ujemanja H

Vrednost H | Ocena RMSE
55.496
4.5784
0.077268
0.086989
0.10438
0.12757
0.1547
0.18448

0.21604
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Kot lahko vidimo iz tabele 4, najboljse
rezultate dobimo pri horizontu 4 in 5, potem pa z
visanjem vrednosti horizonta kvaliteta vodenja
pada. Prav tako lahko opazimo, da imamo pri H
= 2 zelo slabo delovanje, kar je skladno s
pravilom (11).

3.6 Vpliv kvalitete modela na kvaliteto vodenja

Preveriti smo Zeleli, kako sama kvaliteta
modela vpliva na rezultat vodenja. Zato smo
poleg modela s tremi roji (»novi« model iz tabele
3) izvedli Se vodenje z modelom s 33 roji (»stari«
model iz tabele 3).

Kvaliteto vodenja za posamezni model smo
ocenili z napako RMSE. Vodenje smo izvajali pri
izbranih parametrih:

- Horizont ujemanjaH =4

- Casovna konstanta referenénega modela T, =
0.1s,

- Cas vzoréenja Ty = 0.01 s



Rezultati eksperimenta so prikazani v tabeli 5.

Tabela 5: Primerjava rezultatov vodenja za oba
modela

Model St. H RMSE RMSE
rojev (validacija) | (vodenje)
»Stari 33 4 |0.1112 0.0511
model«
»Novi 3 4 |1.3222 0.077268
model«

Kot lahko vidimo iz tabele 5, pri vodenju oba
modela delujeta enako dobro, stari model je le
malenkost bolj$i od novega, Ceprav ima veliko
boljSo oceno pri validaciji. Zaklju¢imo lahko, da
kvaliteta modela ne vpliva veliko na sam rezultat
vodenja.

4 Zakljucek

Rezultati eksperimenta iz poglavja 3.6 so
pokazali, da sama kvaliteta modela ne vpliva na
rezultat vodenja, saj se RMSE ocena za vodenje
med novim in starim modelom ne razlikuje
veliko. Kar posledi¢no pomeni, da je novi model
(s 3 roji) boljsi kot stari model (s 33 roji), saj je
manjSe Stevilo rojev lazje interpretirati (razumeti
njihov polozZaj in vpliv na vodenje) in izvajanje
samega algoritma  vodenja je  veliko
ucinkovitejSe, saj je zaradi manjSega Stevila
potrebno veliko manj racunanja.

Poleg dobrih lastnosti mehkega prediktivnega
funkcijskega regulatorja je tudi nekaj slabih.
Prediktivno funkcijsko vodenje temelji na
podlagi modela sistema, =zaradi tega je
nacrtovanje vodenja zahtevno in zamudno.
Mehki model pridobimo z identifikacijo na
realnem sistemu, torej mora realni sistem Zze
obstajati. Pri identifikaciji je tudi pomembna
izbira ustreznega vzbujalnega signala, kar pa
zahteva nekaj eksperimentiranja na Ssamem
sistemu, kar je zopet zamudno.

Po naSih ugotovitvah bi se za mehko
prediktivo vodenje odlo¢ili v primeru, ko imamo
opravka z izrazito nelinearnim sistemom in

zelimo izvesti vodenje ¢ez celotno delovno
obmodje sistema. Ce pa imamo opravka z
linearnim sistemom ali pa z nelinearnim
sistemom, katerega Zelimo vodit okoli izbrane
delovne tocke, mehko prediktivno funkcijsko
vodenje ni tako primerno. V tem primeru lahko
dobre rezultate pridobimo tudi s preprostejSimi
strukturami, kot je PID regulator.
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