where the weights are the network’s adjustable
parameters. The arrangement of the network’s
nodes and connections defines its architecture and
there are many possible variations. One popular
arrangement is shown in Figure 4 where the neurons
are arranged into layers and each neuron in one layer
has connections only with nodes in preceding layer.

The input is presented to the first layer and this
information is propagated forwards through the
network, such that the output signal of each node never
forms part of its own input. The signals at the output of
final layer represent the network’s output. [1, 3]
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Figure 4 A general neural network representation
2. The automatic lighting control systems (ALCSs)

In figures 5 and 6 are presented the configuration
of the automatic lighting control systems. All three
controllers have a bidimensional input space and one
dimensional out space. The controllers based on the
values of ¢ (error — the difference between reference
signal y - desired illuminance - and the measured
output of the ALCS y - measured illuminance) and Ae
(error derivate - the difference between current error
and anterior error) will generate the change of control
action denoted by Au. The u signal (where u(k)=u(k-
1)+Au(k)) will be applied to the process, in the purpose
to maintain the output signal y (illuminance in working
plane) close to the desired values y. The p signal
(perturbation) represents the daylight contribution

= A

uzzy
controller

Figure 5 Feedback control system based on fuzzy controller
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Figure 6 Feedback control system base on fuzzy-neural controller

We considered that the light output of electric
light system is controlled by a phase-control device
with triac to vary the conducting period of the lamp
current. The u signal represent the time delay (0...10
miliseconds) of the moment of starting the conducting
period of the triac which drive the lamp current.

3. Experimental results

The study was realized considering the reference
illuminance in working plane at the 500 1x and with a
sampled time of 20 ms. We used the same trajectory
for daylight contribution for all automatic systems.
The increase/decrease step for daylight has been set
to 1 Ix/sample. In practice, for the feedback control
system configuration from Figure 6, the inverse
mathematical model of the process is obtained using
a classical identification method (i.e. Least Mean
Square method) or training a neural or fuzzy-neural
network. For this study we considered the exactly
mathematical inverse model of the process (ideal
case) for the fuzzy-neural and neural ALCSs.
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Figure 7 Fuzzy set for €, Ag and Au (a); rule base (b)

For the inputs and the output of the fuzzy
controller, we preferred fuzzy sets like the one
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depicted in Figure 7 (a). The rule base for fuzzy
controller is presented in Figure 7 (b). From [5] we
chose for fuzzy controller the following settings of
the width semi-base of membership function: 2 Ix
for €, 0.5 Ix for Ag and 0.02 ms for Au. The fuzzy
controller was designed in Mamdani fashion. [2, 3]

From [7] we chose for the inputs of fuzzy-neural
controller fuzzy sets constructed with B-spline basis
functions of order 5. Figure 8 shows the shape of
the basis B-spline functions of order 5. These basis

functions are relative to the [2, 3] interval.
1,
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Figure 8 Univariate B-spline basis functions of order 5

The fuzzy-neural controller has the following
settings: the B-spline network input space for € is
[-5, 5] Ix and for Ag is [-2.5, 2.5] Ix. For both input
spaces we chose five intervals.

For the neural controller we chose an ANN with
three layers (input layer, hidden layer, output layer).
The input layer has two neurons, the hidden layer has
six neurons and the output layer has one neuron. The
activation function (denoted by F in Figure 11) for
the neurons from hidden layer is the unipolar sigmoid
function (Figure 9) and for the neuron from the output
layer is the bipolar sigmoid function (Figure 10).
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Figure 9 Unipolar sigmoid function
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Figure 10 Bipolar sigmoid fnction

The X from Figure 11 represent the sum of two
terms. The first term represent the scalar product of
input vector (x=(x, x, ... x,)) and the weight vector
(o=(0, @, ... ® )" ). The second term represents
the product /-6. The last term may be written in the
formx o wherex  =Iand o  =0. With these
notations ¥ become the scalar product of x=(x, x,

. x x )and 0=(®, ®, ... ® © )" vectors. The
output of the neuron (denoted by a in Figure 11)
called activation of neuron represent the evaluation

of ().

input vector

Figure 11 Configuration of used artificial neuron

For training of ANN we used the generalized
Delta learning rule.[2, 3, 8] Learning rate has
the value 0.95. The inputs values of the ANN are
scaled. [9]

The behavior of the illuminance in working
plane and the control error (difference between
desired illuminance and measured illuminance) are
presented in:

- Figures 12, 13, 14 for fuzzy ALCS,;

- Figures 15, 16, 17 for fuzzy-neural ALCS;

- Figures 18, 19, 20 for neural ALCS.
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Figure 12 Fuzzy ACS: the behavior of the illuminance in
working plane

Figure 13 Fuzzy ACS: the control error
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Figure 14 Fuzzy ACS: detail from Figure 13

Figure 15 Fuzzy-Neural ACS: the behavior of the illuminance
in working plane
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Figure 16 Fuzzy-Neural ACS: the control error
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Figure 17 Fuzzy—Neural ACS: detail from Figure 16

i Ll

0
cBEHEBREE

[=Eatanich — Bl @ — Emearusd G — Edesied (0|

Figure 18 Neural ACS: the behavior of the illuminance in
working plane

Figure 20 Neural ACS: detail from Figure 17

InFigures 12,15, 18 werepresented fourtrajectory:
trajectory 1 is the level of daylight illuminance in
working plane denoted by F daiight trajectory 2 is
the level of illuminance in working plane due to
electric light system denoted by E fciaP trajectory
3 represents the real level of total illuminance in
working plane (the sum of trajectories 1 and 2)
denoted by £ - and trajectory 4 represents
the desired level of illuminance in working plane
denoted by £, . (represented by an horizontal line
at 500 Ix). The trajectory of E diight has multiple
dwells at different levels of illuminance [500 Ix, 0
Ix, intermediary values into (0, 500) Ix] and multiple
ascending/ descending fronts. The trajectory of

arificial tries to approximate the complementary
trajectory for £, . The sumofE,  _ andE ..
trajectories, which represent the £ . tries to
approximate the trajectory of £, .
4. Conclusions

When the daylight contribution will decrease from
maximum constant value (500 Ix) to minimum
values, the control error will increase along a
number of samples. After that, the control error will
decrease due to the action of controller. So, for this
situation we have a maximum of control error. As
one can see in Figures 14, 17 and 20, the maximum
control error will have bigger value for fuzzy-neural
and neural ALCSs like the value for the fuzzy
ALCS. As one can see in Figure 17, for the fuzzy-
neural ALCS the stationary error have an oscillatory
behavior for a number of samples. From the point of
view of the automation theory, the fuzzy ALCS have
a better behavior like the fuzzy-neural and neural
ALCSs because the control error is not oscillatory
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and the maximum control error is smaller. But from
the human eye perception all ALCSs have the same
behavior because these control error behaviors are
not perceives. Thus, these three types of ALCS
with the settings presented in previous section are
recommended for those of applications where,
from the human eye perception point of view, the
illuminance must be constant at the desired level
on working plane (i.e. design laboratory). For those
application where the users need to feel the changes
of daylight contribution even if is necessary to
maintain the desired illuminance level on working
plane (i.e. offices) you must change the settings for
controllers. For fuzzy controller decrease the width
semi-base of membership function for Au, for fuzzy-
neural controller increase the order of B-spline basis
functions and for neural controller decrease the

learning rate.

The performance of fuzzy-neural and neural ALCSs will be
influenced by the exactitude of the mathematical inverse
model of process. So, for these configurations of the ALCSs
the fuzzy ALCS has a better behaviour like the other two
ALCSs.
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REGLAREA FUZZY, FUZZY-NEURONALA SI NEURONALA A
ILUMINATULUI INTERIOR IN FUNCTIE DE LUMINA NATURALA.
STUDIU COMPARATIV

Lucrarea descrie comportarea a trei sisteme de reglare automatd a iluminatului (SRAI), primul

folosind un regulator fuzzy, al doilea folosind un regulator fuzzy-neuronal iar al treilea folosind un

regulator neuronal. Nivelul de iluminare naturald va reprezenta semnalul de perturbatie pentru SRAL

SRAI fuzzy are o comportare mai bund decdt sistemele SRAI fuzzy-neuronal §i neuronal chiar daca

retelele fuzzy-neuronald i neuronald au potentialul de a invdta din interactiunile din trecut cu mediul

inconjurdtor. Ultimele doud SRAI au nevoie de modelul matematic invers al procesului. Performanta

sistemelor de reglare automatd cu regulator fuzzy-neuronal si regulator neuronal va fi influentatd de

acuratetea modelului invers al procesului.

1. Introducere

1.1 Sistem de reglare cu reactie negativa

Scopul unui sistem de reglare cu reactie
negativa (Figura 1) este de a garanta valoarea
doritd pentru iesirea y. Procesul de péstrare a iesirii
y apropiata de valoarea de referinfa y, ignorand
prezenta perturbatiilor parametrilor sistemului sau a
zgomotelor de méasurare, este cunoscut sub numele
de reglare. Iesirea regulatorului este semnalul de
comanda u (este totodatd si semnalul de intrare al
procesului), e reprezintd eroarea dintre valoarea de
referintd y, si iesirea sistemului de reaglare. [2, 5]

In urmatoarele subcapitole vom prezenta pe scurt
trei tipuri de regulatoare: fuzzy, fuzzy-neuronal si
neuronal.

1.2 Regulator cu logica fuzzy

Logica fuzzy este utilizata pe scard largda in
sistemele de reglare inteligente datorita regulilor
vagi de descriere a relatiei dintre evaluarile
lingvistice imprecise si calitative ale starilor intrarii
si iesirii sistemului.

Exista caracteristici principale ale sistemelor
fuzzy care le confera o performanta mai buna pentru
aplicatii tipice: (a) sistemele fuzzy sunt potrivite
pentru un rationament imprecis sau aproximativ, in
special pentru sistemul al carui model matematic
poate fi dificil de obtinut; (b) logica fuzzy permite
realizarea unei decizii cu valori estimate din
informatii incomplete sau imprecise. [2]

Intr-un regulator cu logica fuzzy (RLF), dinamica
comportdrii unui sistem fuzzy este caracterizatd de
un set de reguli de descriere lingvistice bazate pe
cunostintele unui expert. Cunostintele expertului

sunt de obicei in forma: DACA (un set de conditii
sunt satisfacute) ATUNCI (un set de consecinte
vor fi deduse). Datoritd faptului ca antecedentele
si consecintele regulilor DACA-ATUNCI sunt
asociate cu concepte fuzzy (termeni lingvistici), ele
sunt numite deseori declaratii conditionale fuzzy. in
terminologia noastra, o regula de reglare fuzzy este
o declaratie conditionald fuzzy in care antecedentul
este o conditie in domeniul ei de aplicare iar
consecinta este marimea de comanda pentru sistemul
(procesul) supus reglarii. in general, regulile de reglare
fuzzy ofera o cale convenabila pentru exprimarea
procesului de reglare si a cunostintelor. [2, 5]

Un regulator fuzzy este constituit, de obicei,
din patru parti importante: interfata de fuzzificare,
baza de reguli fuzzy, motorul de deductie fuzzy si
interfata de defuzzificare (Figura 2).

Blocul de fuzzificare converteste datele de intrare
in grade de apartenentd al uneia sau mai multor functii
de apartenenta. Astfel blocul de fuzzyficare compara
o datd de intrare cu conditiile regulilor pentru a
determina in ce masura conditia fiecarei reguli se
potriveste cu acea instantd particulara de intrare.
Datei de intrare considerate i se atageaza un grad
fuzzy de apartenentd corespunzitor fiecdrui termen
lingvistic. Baza de reguli contine informatii despre
universele (domeniile de variatie) ale variabilelor,
metodele de normalizare a variabilelor si seturile
fuzzy. De asemenea, baza de reguli contine si regulile
DACA-ATUNCI. Motorul de deductie determini
influenta fiecérei reguli asupra raspunsului final al
regulatorului. Interfata de defuzzificare converteste
iesirea procesului de deductie, accesibild ca si set
fuzzy, intr-o valoare crisp (semnalul de comanda
aplicat procesului). [2, 5]
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1.3 Regulator fuzzy-neuronal

Existd douda modele pentru regulatorul fuzzy-
neuronal. Pentru o intelegere mai usoarda vom pleca
de la blocurile regulatorului fuzzy (a se vedea Figura
2). Primul model de regulator fuzzy-neuronal este
obtinut pastrand blocul de fuzzificare si inlocuind
blocurile baza de reguli, motor de inferenta si cel
de defuzzificare cu o retea neuronald artificiala.
Al doilea model este obtinut inlocuind blocul de
fuzzificare cu o retea neuronala artificiala si pastrand
celelalte trei blocuri. [2]

In studiul nostru am utilizat primul tip de
model pentru regulatorul fuzzy-neuronal si a fost
implementat utilizind un tip de retea memorie
asociativi (RMA) cum este reteaua B-spline. O
ilustrare schematica a unei retele B-spline este
prezentatd in Figura 3 unde functiile baza sunt
definite pe o grila n-dimensionala.

Din punct de vedere fuzzy functiile baza
univariabild B-spline reprezintd declaratii lingvistice
fuzzy, cum ar fi eroarea este pozitiv micd, iar
seturile fuzzy multivariabild sunt formate utilizand
operatorul produs pentru a reprezenta conjunctia
fuzzy. Aceastd legatura da posibilitate retelei B-
spline sa fie interpretatd ca un set de reguli fuzzy
si permite obtinerea modeldrii si convergentei
rezultatelor pentru reteaua fuzzy. Deci aceste retele
incapsuleaza atat o abordare calitativa cat si una
cantitativa, dand posibilitatea informatiei euristice
sa fie incorporatd si dedusi ca la retelele neuronale
si permitand obtinerea regulilor fuzzy prin invatare,
reguli pentru care convergenta rezultatelor poate fi
dovedita. [1]

Iesirea retelei B-spline este obtinuta din
combinatia liniara a unui set de functii baza, care
sunt definite intr-un spatiu n-dimensional. Deoarece
suportul fiecarei functii bazd este marginit, numai un
numar mic de ponderi sunt implicate in calcularea
iesirii retelei, iar reteaua stocheazd si Invatd
informatia local.

O RMA B-spline 1si ajusteaza vectorul de ponder,
in general, utilizind algoritmi instantanei de tipul
celor mai mici patrate (CMMP), in vederea realizarii
unei mapari particulare, modificind ponderea cu
care o functie baza contribuie la iesirea retelei.
Reprezentarea internd rard a retelei simplifica procesul
de invatare in sensul cd un procentaj mic din totalul de
ponderi contribuie la realizarea iesirii si numai acesti
parametri sunt modificati de regulile CMMP.

Cand reteaua B-spline este proiectatd este
necesar a se specifica forma (ordinul) fiecarei functii
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bazda univariabila, ceea ce implicit va determina
numarul de functii bazd mapate pentru o intrare
a retelei. De asemenea este necesar a se specifica
numarul de intervale in care se divide fiecare intrare
a retelei. Dacé toate functiile univariabild B-spline
au latimea k (suportul unei functii baza este format
din k intervale), k* (n — dimensiunea spatiului de
intrare al retelei) functii baza contribuie la iesirea
retelei. Astfel reteaua B-spline trebuie utilizata numai
cand numarul de intréri relevante este mic iar functia
dorita este neliniara. [1]

1.4 Regulator neuronal

Un regulator neuronal poate fi usor construit
utilizdnd o retea neuronald artificiala (RNA).

Retelele neuronale artificiale sunt constituite
dintr-un numir mare de elemente simple de
preprocesare numite noduri sau neuroni. Semnalele
sunt transmise intre noduri de-a lungul conexiunilor
ponderate, unde ponderile sunt parametrii ajustabili
ai retelei. Aranjamentul nodurilor §i conexiunilor
retelei definesc arhitectura ei, astfel existd multe
variatii posibile ale retelei. Un aranjament popular
este prezentat in Figura 4 unde neuronii sunt
aranjati in straturi i fiecare neuron dintr-un strat are
conexiuni cu noduri din stratul anterior.

Intrarea este prezentatd primului strat §i aceasta
informatie este propagatd inainte prin retea, astfel
ca semnalul de iesire a fiecdrui nod nu face parte
niciodata din propria intrare. Semnalele de la iesirea
ultimului strat reprezinta iesirea retelei. [1, 3]

2. Sistemele de reglare automati a iluminatului (SRAI)

In Figurile 5 si 6 sunt prezentate configuratiile
sistemelor de reglare automatd a iluminatului.
Toate cele trei regulatoare au un spatiu de intrare
bidimensional si spatiul de iesire unidimensional.
Regulatoarele pe baza valorilor lui € (eroarea — diferenta
dintre semnalul de referintd y, — iluminarea doritd — si
iesirea masuratd a SRAI y — iluminarea méasurata) si a lui
Age (derivata erorii — diferenta dintre eroarea curenta
si eroarea anterioard) va genera valoarea cu care
se modificd semnalul de comanda notatd cu Auw.
Semnalul » (unde u(k)=u(k-1)+Au(k)) va fi aplicat
procesului in scopul mentinerii semnalului de iesire
v (iluminarea in planul de lucru) apropiat de valoarea
doritd y. Semnalul p (perturbatia) reprezinta
contributia iluminatului natural. Am considerat
ca fluxul luminos al sistemului de iluminat electric
este modificat cu ajutorul unui dispozitiv cu triac ce
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modifica perioada de conductie a curentului prin
lampa. Semnalul u reprezinta timpul de intarziere al
amorsarii triacului.

3. Rezultate experimentale

Studiul a fost realizat considerand iluminarea de
referintd in planul de lucru de 500 Ix iar perioada
de esantionare a semnalelor de 20 ms. Pentru toate
sistemele de reglare am utilizat aceeasi traiectorie a
contributiei iluminatului natural. Pasul de crestere/
descrestere a iluminarii naturale a fost setat la 1 1x/
esantion. In practica pentru configuratia sistemului
de reglare din Figura 6, modelul matematic
invers al procesului este obtinut printr-o metoda
clasicd de identificare (de ex. metoda CMMP) sau
prin antrenarea unei retele neuronald sau fuzzy-
neuronald. Pentru acest studiu s-a considerat
modelul matematic invers exact al procesului (cazul
ideal) pentru SRAI neuronal si fuzzy-neuronal.

Pentru intrérile si iesirea regulatorului fuzzy,
am preferat seturi fuzzy asemenea cu cel prezentat
in Figura 7 (a). Baza de reguli pentru regulatorul
fuzzy este prezentatd in Figura 7 (b). Din [5] am
ales pentru regulatorul fuzzy urmitoarele setari
ale latimii semibazei functiei de apartenenta: 2 Ix
pentru g, 0,5 Ix pentru Ae si 0,02 ms pentru Au.
Regulatorul fuzzy a fost proiectat utilizand metoda
Mamdani. [2, 3]

Din [7] am ales pentru intrarile regulatorului
fuzzy-neuronal seturi fuzzy construite cu functii
baza B-spline de ordinul 5. Figura 8 prezintd forma
functiilor baza B-spline de ordinul 5. Aceste functii
baza sunt relative intervalului [2, 3].

Regulatorul fuzzy-neuronal are urmatoarele
setari: spatiul de intrare al retelei B-spline pentru &
este [-5, 5] Ix iar pentru Ag este [-2,5, 2,5] Ix. Pentru
ambele spatii de intrare am ales 5 intervale.

Pentru regulatorul neuronal am ales o RNA cu
trei straturi (strat de intrare, strat ascuns, strat de
iesire). Stratul de intrare are doi neuroni, stratul
ascuns are sase neuroni si stratul de iesire are un
neuron. Functia de activare (notata cu F' in Figura 11)
pentru neuronii din stratul ascuns este functia sigmoid
unipolara (Figura 9) si pentru neuronii din stratul de
iesire este functia sigmoid bipolara (Figura 10).

% din Figura 11 reprezinta suma a doi termeni.
Primul termen reprezintd produsul scalar al
vectorului de intrare (x=(x, x, ... x,)) cu vectorul
pondere (0=(®, ®, ... ) ). Al doilea termen
reprezinta produsul /-0. Ultimul termen poate fi

scris in forma x , o, unde x =/ si ® =0. Cu
aceste notatii X devine produsul scalar al vectorilor
=x, x, ... x x )si 0=(0,0,.. o o,)" lsirea
neuronului (notata cu @ 1n Figura 11) numita activarea
neuronului reprezintd evaluarea lui F(%).

Pentru antrenarea RNA am utilizat regula de
invatare Delta generalizata. [2, 3, 8] Rata de invatare
are valoarea de 0,95. Valorile de intrare ale RNA
sunt scalate. [9]

Comportarea ilumindrii in spatiul de lucru si
eroarea de reglare (diferenta dintre iluminarea dorita
si iluminarea masuratd) sunt prezentate in:

- Figurile 12, 13, 14 pentru SRAI fuzzy;

- Figurile 15, 16, 17 pentru SRAI fuzzy-neuronal;

- Figurile 18, 19, 20 pentru SRAI neuronal.

in figurile 12, 15, 18 sunt reprezentate patru
traiectorii: traiectoria 1 reprezintd iluminarea
(E ) din planul de lucru datorata luminii naturale,

traai(iélc’gth(l)ria 2 reprezinta nivelele iluminarii (Eam.ﬁcia])
in planul de lucru datorate iluminatului electric,
traiectoria 3 reprezintd iluminarea totald (£, )
din planul de lucru (suma ilumindrii naturale si a
iluminarii datorate iluminatului electric) si traiectoria
4 care reprezintd nivelul iluminare dorit (£, ) in
planul de lucru (o linie orizontala situata la 5001Ix).
Traiectorialui £ dlicht prezinta multiple paliere situate
la diferite nivele ale iluminarii (5001x, Olx, valori
intermediare in intervalul (0,500)Ix) si multiple
fronturi  crescatoare/descrescidtoare.  Traiectoria
lui E .., incearcd si aproximeze traiectoria

' Suma traiectoriilor lui

complementara lui £, , ..
laylight™ _ . .
care reprezintd £ incearcd sa

Edaylighl §1 artificial’

aproximeze traiectoria lui £, .
lesired

4. Concluzii

Cand contributia ilumindrii naturale descreste de
la valoarea constanta maxima (500 Ix) spre valori
minime, eroarea de reglare va creste de-a lungul a
unui numar de esantioane. Apoi, eroarea de reglare
va scddea datoritd actiunii regulatorului. Astfel vom
avea o eroare maxima de reglare (un subreglaj). Asa
cumse poate vedeain Figurile 14, 175120, subreglajul
va avea valoare mai mare pentru SRAI fuzzy-
neuronal si neuronal decat pentru SRAI fuzzy. Asa
cum se poate vedea in Figura 17, eroarea stationara
pentru SRAI fuzzy-neuronal are o comportare
oscilatorie pentru un numar de esantioane. Din punct
de vedere al teoriei automaticii, SRAI fuzzy are o
comportare mai buna decdt SRAI fuzzy-neuronal
si neuronal deoarece eroarea de reglare nu este
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oscilatorie subreglajul este mai mic. Dar din punct
de vedere al perceptiei ochiului uman, toate SRAI
au aceeasi comportare, deoarece aceste comportari
ale erorii de reglare nu sunt percepute. Astfel,
aceste trei tipuri de SRAI cu setérile prezentate in
subcapitolul anterior sunt recomandate pentru acele
aplicatii in care din punct de vedere al perceptiei
ochiului uman iluminarea trebuie sé fie constanta la
nivelul dorit in planul de lucru (ex. laboratoare de
proiectare). Pentru acele aplicatii in care utilizatorii
doresc sa simtd schimbarile iluminarii naturale chiar
daca este necesarda mentinerea nivelului dorit al
iluminarii in planul de lucru (ex. birouri) trebuie sa

schimbati setdrile regulatoarelor. Pentru regulatorul
fuzzy descresteti latimea semi-bazei functiei de
apartenentd pentru Awu, pentru regulatorul fuzzy-
neural cresteti ordinul functiilor bazd B-spline
si pentru regulatorul neuronal descresteti rata de
invétare.

Performanta SRAI fuzzy-neuronal §i neuronal
va fi influentate de exactitatea modelului matematic
invers al procesului. Astfel, pentru aceste configuratii
ale sistemelor de reglare automatd a iluminatului
SRAI fuzzy are o comportare mai bunad decét
celelalte doua SRAI.
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