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Rezumat

Abilitatea de a invata relatii functionale
neliniare folosind numai datele de intrare/iesire
ale sistemului de controlat este o performanta
atragatoare. Acesata lucrare este un exemplu al
utilizarii controlului inteligent intr-o problema de
urmdrire a unei traiectorii. Rezultatele ofera
posibilitatea abordarii in viitor a problemelor de
optimizare a iluminatului, de management si
economie de energie dintr-un alt punct de vedere,
si anume cel al inteligentei artificiale.

Generalitati

Inteligenta artificiala (IA) se defineste ca
un termen general pentru a descrie calculatorul
sau programele care rezolvd problemele prin
metode calitative, intuitive, similare fiintelor
umane, In locul metodelor strict cantitative
bazate pe date si calcule exacte, specifice
sistemelor digitale conventionale de calcul - [1].
Domeniul IA cuprinde trei componente:

a) sisteme expert;

b) retele neuronale artificiale;

c) sisteme fuzzy.

a) Sistemele expert

Un sistem expert (SE) reprezintd un
program alcatuit din doud componente: o baza
larga de date, respectiv un set de reguli de
cautare in aceasta baza, cu scopul gasirii solutiei
optime pentru o problema data. Baza de date si
setul de reguli sunt dezvoltate prin chestionarea
expertilor in problema datd. Spre deosebire de
majoritatea programelor de calcul, care cer
informatii complete pentru luarea deciziilor,
programele SE sunt proiectate sd gaseasca solutia
optima pe baza datelor disponibile, la fel cum ar
face un expert uman. De asemenea SE pot fi

proiectate, ca 1n cazul diagnozei, sa poata sugera
testele suplimentare necesare pentru clarificarea
diagnosticului (de exemplu, Tn cazul unui SE
pentru diagnoza medicald).

Sistemele expert au un mare avantaj 1n
comparatie cu expertii umani: cunostintele
acumulate de mai multi experti se pot
interschimba sau transmite la scard planetara prin
actualele sisteme moderne de comunicatii in
retele.

b) Retelele neuronale artificiale

Se cunoaste cd in creierul uman exitda
miliarde de celule nervoase sau neuroni. lesirea
fiecaruia este conectata la intrarea catorva mii de
alti neuroni prin sinapse. Dacd suma semnalelor
de la intrarea unui neuron depasesc un anumit
prag, atunci neuronul se excitd §i trimite un
semnal altor neuroni.

O retea neuronald artificiald (RNA)
reprezintd un ansamblu de procesoare (neuroni)
puternic interconectate, organizate in structuri
masiv paralele si care pot rezolva probleme
complexe prin cooperarea intre elementele
simple de calcul. Deci au fost Tmprumutate
caracteristici ale fiziologiei creierului.

RNA se pot implementa In mod hard sau
soft.

Implementarile hard se realizeaza pe doud
cai:

- Prin procesor dedicat fiecarui neuron. Solutia
este foarte performantd ca rapiditate, dar
costisitoare prin efortul tehnologic reclamat de
realizarea unor chip-uri adecvate.
- Printr-un singur procesor global asociat cu un
tabel de conexiuni (lookup table). Unei RNA 1i
este asociat un tabel pentru a specifica numarul si
tipul conexiunilor, impreund cu ponderile
respective. Procesorul are menirea de a accesa in
mod dinamic tabelul pentru a raspunde unei
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aplicatii. Solutia este de fapt mixtd, hard/soft, dar
este mai ieftina, fiind realizabild de pilda sub
forma unor placi electronice (plug-in cards)
compatibile cu calculatoarele PC.

Implementarile soft, mai frecvente,
reprezintd defapt niste programe de simulare a
RNA. Aceste programe permit atit executarea
fazei de antrenare a retelei cat si a fazei de
operare in aplicatia datd. Solutia soft este foarte
convenabila ca si cost, dar performantele de
viteza sunt limitate, fiind dependente de tipul
calculatorului pe care sunt executate programele
respective. Din acest motiv, multe din solutiile
oferite de RNA nu sunt satisfacdtoare in aplicatii
de timp real - [1].

Cateva avantaje ale RNA:

- Nu trebuie programate, ci invatate (antrenate)
sa produca raspunsul dorit. Din acest motiv
costurile  programdrii unei aplicatii  sunt
eliminate.

- Isi pot imbunatitii rispunsul prin invitare. De
exemplu, o RNA se poate readapta in situatia In
care 1 se prezintd la intrare o structura diferita de
cea cu care s-a antrenat.

- Datele de intrare pot sd nu fie precise, pentru ca
0 RNA lucreaza cu sume de intrari. De exemplu,
o retea de recunoastere a unei fiinte umane poate
satisface (recunoaste omul respectiv) si daca
persoana  si-a schimbat coafura intre timp.
Sistemele de calcul digitale conventionale
efectueaza aceastd operatie de recunoastere
extrem de dificil.

- Informatia dobandita nu este pastrata in locatii
specifice de memorie ca si  in cazul
calculatoarelor digitale. Ea este stocata
"asociativ’, sub forma wunei retele de
interconexiuni conditionate. Rezultatul este ca,
prin distrugerea catorva neuroni, informatia
stocatd nu se degradeaza intr-atat Incat sa
modifice comportarea RNA.

c) Sistemele fuzzy

Logica incertda (fuzzy logic), spre
deosebire de logica exactd-binard opereaza cu
elemente vagi. Obiectivul preferat al logicii
fuzzy 1l reprezinta regulatoarele (controlerele)
din structura sistemelor automate. Un controler
fuzzy este programat cu reguli, la fel ca un
sistem expert, dar regulile lui sunt mult mai
flexibile.
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Cateva avantaje ale sistemelor fuzzy:

- Pot lucra cu termeni imprecisi ca:
frig/cald/fierbinte, aproape/departe, rapid/lent,
care sunt dificil si arbitrar masurabili, chiar si
pentru fiintele umane. In termeni hard aceasta
inseamnd cd sistemele fuzzy nu reclama
convertoare  analog/digitale precise pentru
achizitionarea semnalelor.

- Sunt capabile de acontrola foarte lin sistemele
mecanice, cat mai confortabil cu putinta.

Schema de control si modelare

Modulul de invatare (modelare proces)
este utilizat pentru a modela procesul on-line, el
primind la intrare semnalul de control u aplicat
procesului. Regulatorul si blocul de modelare a
procesului sunt incluse in reteaua neuro-fuzzy -

[4].
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Fig.1. Schema de reglare

Configuratia utilizata a schemei de
modelare si control este prezentatd in Fig.1, unde
r reprezinta semnalul de referintd iar u reprezinta
semnalul de comanda.

Partea de modelare si control este
realizatd cu o retea neuro-fuzzy, mai exact o
combinatie intre o retea neuronald artificiald de
tip memorie asociativd (MA) si un sistem fuzzy.
Reteaua  neuro-fuzzy  utilizata  poate fi
reprezentatd ca un sistem cu trei nivele (straturi)
- [4] dupa cum urmeaza:

- nivelul intrarilor normalizate;

- nivelul functiilor baza (basis function);

- nivelul vectorului de ponderi si iesirea
sistemului.

In prezenta lucrare a fost utilizat un
controler realizat cu o retea neuro-fuzzy de tip B-
spline, implementat in forma adaptivd. Spatiul
normalizat bidimensional este campul de intrare



al retelei neuro-fuzzy. Spatiul intrarilor este
format din:

- eroarea de referintd (diferenta dintre
iesirea curenta si iesirea de referintd);

- viteza de variatie a erorii (diferenta
dintre eroarea curentd si cea anterioara).

Stratul ascuns este reprezentat de un set
de functii baza care in cazul de fata sunt functii
B-spline. Seturile parametrilor adaptivi - vectorul
de ponderi - sunt antrenate pe rand pentru a
obtine comportarea doritd. MA B-spline isi
modifica vectorul de ponderi folosind in general
algoritmi instantanei de tipul celor mai mici
patrate (CMMP), cu scopul de a realiza o
aplicatie particulara, modificand ponderea cu
care o functie de bazd particulara contribuie la
iesirea retelei - [2,3]. Reprezentarea distributiei
interne a retelei simplificd procesul de Invatare
printr-un  mic procent al ponderilor care
contribuie la iesire si numai prin acei parametri
care sunt modificati de regula CMMP. De aceea,
aceastd retea are potentialul de a fi folosita
pentru Tnvdtarea on-line deoarece algoritmul
adaptiv opereaza in timp real si legile de adaptare
sunt liniare. Pentru aplicatii mai complexe de
invatare, structura modelului (definirea functiei
de baza, intrari etc.) trebuie invatata din date de
antrenare ca §i cunostinte apriori. Este posibil sa
obtinem algoritmi de initializare pentru retelele
cu functii B-spline care exploateaza faptul ca pe
masura ce flexibilitatea retelei creste, noul model
il poate reproduce pe cel vechi exact. Noi
variabile pot fi introduse pentru a permite
informatie suplimentard, marind senzitivitatea
retelei cu referire la o variabild de intrare. Toate
aceste tehnici fac reteaua mai inteligentd, dar
comportamentul ei devine mai imprevizibil s§i
calculele sunt semnificative - [2,3].

Rezultate experimentale

Pentru experimentare s-au luat trei tipuri de
traiectorii: una formatd dintr-o succesiune de
trepte generate aleator (Fig.2), o traiectorie dintr-
o succesiune de trepte si rampe generate aleator
(Fig.3, Fig.4) si respectiv una sinusoidala (Fig.5).
Ponderile retelei neuronale au fost initializate cu
zero. Durata unei simuldri este de 5 s, respectiv

perioada de esantionare de 10 ms. Simularile s-
au realizat in limbajul Borland C++.

Ca aplicatie, schema de reglare poate fi
utilizata la mentinerea constantd a iluminarii din
incaperi (birouri, spatii comerciale, hale etc.) la
nivel corespunzator unei bune desfdsurari a
activitatilor profesionale indiferent de variatia
intensitatii luminii naturale (tranzitiile: noapte-zi,
zi-noapte, senin-innorat).
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Fig.2 Y1-iesirea prescrisa, Y2-iesirea reala
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Fig.3 Y1-iesirea prescrisa, Y2-iesirea reald
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Fig.4 Yl-iesirea prescrisa, Y2-iesirea reald
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Fig.5 Yl-iesirea prescrisa, Y2-iesirea reald
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Concluzii

Dupa cum se observa din figurile de mai
sus, indiferent de tipul traiectoriei impuse, in
prima faza eroarea de reglare este foarte mare
deoarece initial reteaua neuro-fuzzy nu are nici o
informatie despre proces, iar pe masurd ce RNA
invatd eroarea de reglare scade.
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Abstract

The ability of learning nonlinear
functional relations using input/output data only
of controlled system is an attractive performance.
This paper present a study of using intelligent
control in a trajectory tracking problem. The
results provide the possibility of approaching in
future of lighting optimization, energy
management and economy problem from
artificial intelligence point of view.
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