PRELIMINARII PRIVIND EVALUAREA PERFORMATELOR
SISTEMELOR - PROBLEMATICA CONDUCERII

a) Teoria sistemelor

B Sistem — Proces (tehnic/individual). Subsistemele conditionate ale unui proces

si

marimile reprezentative.

Clasificarea sistemelor/proceselor (tehnice).

Interconexiunea om-proces. Comanda automata si neautomata (normala).

Sisteme de

reglare automata (SRA): definitie, tipuri. Reglare si conducere.

Problematica abordarii SRA: analiza si sinteza. Alegere si acordarea
regulatoarelor.
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mod bine determinat.

SISTEME SI PROCESE

INTERIORUL

Intr-un limbaj tehnic aplicativ prin notiunea de sistem (tehnic) se intelege un
ansamblu de elemente componente fizico-tehnice, care actioneaza unele asupra altora intr-un

Limita sistemului
cu exteriorul
Sistem (tehnic): E;; — element constituant al sistemului; Su Sy - subsistemul k
In acelasi sens tehnic, procesul industrial, ca ansamblu de fenomene de naturd complexa,
concepute, de reguld, de catre om cu o destinatie functionald precisa, expliciteaza
transformarile masice si / sau de energie si de informatii.
ﬂ v
E, |:“ > g |:“ > E
! Proces ind ustrial ®
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Reprezentarea unui proces industrial sub forma de schemd bloc

——>E,

b)
Sistem cu mai multe intrari §i mai multe iegiri (MIMO);
Sistem cu o intrare §i o iesire (SISO)



B Sisteme mari - exemplu sistem electroenergetic

Un sistem mare poate fi recunoscut dupa un set de caracteristici (Filip 1986):

e structura interconectata;

* existenta mai multor obiective, uneori vagi si/sau conflictuale (Tomovic,
1972);

e restrictii in structura informationala;

* dimensionalitate mare;

* prezenta incertitudinii (Siljak 1983).

Sistemul electroenergetic (SEE) este constituit din elemente generatoare de
energie electrica, transformatoare, linii electrice, transport si echipamente de
distributie a energiei electrice. Aceste elemente sunt grupate zonal constituind
subsistemele unui SEE (SuEE).

MEDIUL EXTERIOR

Element din mediul

exterior
Limita sistemului fata

de mediul exterior

TR

Sistem electroenergetic (SEE): Su EE; subsistemul electroenergetic “i

Caracteristici ale unui SEE:
producerea si consumul de energie electrica se face simultan;

procesele dintr-un SEE prezinta, in cea mai mare parte, proprietati de autoreglare, dar
gradul de statism natural este mare;

raspandire pe o arie geografica mare;
ansamblu de procese rapide si lente;
energia electrica generata trebuie sa indeplineasca o serie de criterii stricte de calitate;

alimentarea fara intrerupere cu energie electrica, in special, pentru consumatorii
industriali.

Sistemul electroenergetic = Sistem mare = Sistem complex



b) Analiza sistemelor informatice (ASI)

ASI ca sistem: definitie, problematici. Terminologie de baza: produs informatic
(sistem/aplcatie informatica, produs program), ciclu de realizare si viata a unui produs
informatic, calculator de proces, timp real.

ANALIZA DE SISTEM

e Cresterea numarului de aplicatii implicand sisteme numerice de conducere
e Largirea sistemului aplicatiilor informatice

Il

Necesitatea realizarii unui cadru metodologic cat mai bine conturat pentru analiza,
doar in special pentru proiectarea sistemelor ce implica utilizarea tehnologiei

numerice.

ANALIZA DE SISTEM
e (e trebuie facut ?
e De ce trebuie sa se faca ?
e (e ar trebui sa se faca ?
e Cand trebuie facut ?
e Cine trebuie sa faca ?
e Cine raspunde ?
e Unde se face ?

FILOZOFIA ANALIZEI DE SISTEM

Gandire sistemica Model procedural

PROBLEMA PROCESUL DE REZOLVARE | REZOLVARE
% A PROBLEMEI >
Configurare Managementul
(de rezolvat) . ; . (probleme)
sistem proiectului
Metode de Metode de
configurare management
sistem al proiectului

Componentele analizei de sistem [Daenzer]



Interactiunea MIS (Management Information System) cu conducerea proceselor
(MES - Manufacturing Execution System)

Obiective MES

Legatura intre cele doua sisteme de gestiune si de proces realizand o structurare
progresiva a informatiei.

Rolul principal relationarea intre cele doua sisteme existente si coordonarea

unei multitudini de sarcini noi necesare punerii in functiune a unei structuri integrate
inteligente.

Functiile MES
1) colectarea si distribuirea datelor din proces;

2) supervizarea productiei(executia procedurilor de fabricatie);
3) monitorizarea procesului.

Cerere consumator

Procedun de l Asigurarea
fabricatie MIS calitatii

Cercetare
Dezvoltare

Mentenanta

So fitware
conducerea
proceselor

|
pPLC| [PLC]  (PC®
T _/

-7: Produsuila consumalor




c) Teoria multiagent

e Necesitate si avantaje

In cadrul lucrarii vom intelege prin agent tehmic un sistem cu proprietati bine
determinate.

In acest context, un sistem complex care este constituit din mai multe subsisteme cu
functionalitati bine determinate, poate fi considerat un ansamblu format din mai multi agenti

tehnici ce interactioneaza activ intre ei, numind acest ansamblu, sistem de mai multi agenti
tehnici (SMAT).

Agens_(lat.), termenul corect are urmatoarele semnificatii: mod sau principiu de a
proceda si a actiona = agent (eng.).

Dezvoltarile tehnice si tehnologice din domeniul conducerii proceselor au ridicat o
serie de probleme:

- Cum acoperim din punct de vedere tehnico-ingineresc necesitatea de realizare de
sisteme automate autoorganizate?

- Cum integram actualele sisteme de conducere pentru a se realiza
sisteme/echipamente/masini inteligente ale viitorului?

- Care este rolul omului in cadrul unor astfel de sisteme integrate? Care om sa fi
descongestionat de sarcinile de conducere de mare amploare? Si sa se asigure o
singuranta sporita!

Raspunsul este dat de viata reala care rezolva aceste tipuri de intrebari de asociere prin
realizarea (evolutia) a unor cominitati autoorganizate.

Cu alte cuvinte, se doreste sa se ajunga la sisteme tehnice autonome care sa fie
organizate in asociatii/comunitati complet independente. Desi acest tel este departe de a fi
realizat, exista deja necesitati de sisteme autonome care sa fie cuplate sau decuplate in mod
modular, flexibil si dinamic.

Dorim sa punem in evidenta, pentru un sistem electroenergetic, abordarea activitatilor
si comenzii inteligente sistemelor autonome modulare ce pot fi preluate in sistemele complexe
globale, atat individual, cat si cu sarcini comune.

Pentru activarea impreuna intr-un sistem global/total un sistem autonom trebuie sa fie
echipat cu capacitati, care sa inlesneasca / sa faca posibil un compromis intre atingerea
optimala a scopurilor individuale, impiedicarea si stanjenirea minimala a altor sisteme.

Revenind asupra notiunii de agent tehnic vom preciza ca acest termen va fi utilizat
pentru a desemna acea entitate din interiorul unui SMAT care are urmatoarele proprietati:

e Optimizarea proceselor: un agent tehnic este un sistem ce cauta optimizarea
functionarii unuia sau mai multor procese;

e Comportare autonoma; unde prin autonomia unui agent tehnic intelegem ansamblul
simultan a doua proprietati: agentul sau o parte a lui este cvasicontinuu activ pentru a
genera stabilitatea optimizarii (activitate autonoma) si in afara de acesta, el dispune de
o strategie alternativa pentru atigerea unui scop/tel optimal, el putand decide
independent acest lucru (competenta si raspunderea decizionala autonoma)



o Controlul de sine a interactiunilor; un agent tehnic foloseste intr-un SMAT cauzele
schimbarii posibile intre agenti pentru atingerea scopurilor/telurilor optimizarii sale.
Dupa imprejurari aceste interactiuni fizice sau tehnico-informationale, dorite sau
nedorite pot sa fie agent.

Prin aceasta definitie putem desemna componentele/oarecari ai unui sistem
complex ca agenti, daca se dau si se cunosc proprietatile in acel sistem.

Putem astfel desemna oameni, masini, procese soft (tesk-uri) si procesoare.

Agent este sinonim cu cea de unitati integrate autonome in sisteme complexe

Filozofia aplicarii SMAT consta in realizarea de arhitecturi si
comenzi inteligente din sisteme autonome modulare care sa poata prelua
sarcini individuale sau in comun pentru sisteme complexe

e Sisteme inteligente

Imprecizia in modelarea matematica riguroasa a elementelor si subsistemelor
constituente unui proces (tehnic) complex au impus in ultimii 20 de ani o serie de concepte
neconventionale in conducerea proceselor. S-a apelat astfel la concepte ale inteligentei
artificiale, realizandu-se sisteme bazate pe cunostinte, sisteme expert de conducere in timp
real etc.

Un sistem inteligent de conducere este dezvoltat si implementat cu o metodologie
inteligenta, cu o cumulare a unor tehnici ce reproduc functii ale unor sisteme biologice.
Temenul de inteligent este usor abuziv daca ne gandim ca in spatele acestei sintagme sta un
automat care isi propune modelarea gandirii si a modului de actiune umana. In acest scop,
acest automat are la baza un model si unul sau mai multi algoritmi care reactioneaza in urma
unor strategii prestabilite. In masura in care acest automat este dotat cu tehnici si tehnologii de
invatare care si-l face creativ si cat mai autonom, se poate spune ca exista o anumita acoperire
a termenului de inteligenta.

Pentru o lunga perioada s-a considerat si s-a statutat ca regula atigerea unor forme de
operare, prin care subsistemele din interirul sistemelor complexe sa interactioneze cu success.
In domeniul ingineriei acest lucru este foarte important deoarece este necesar sa existe un
control stabil pentru indeplinirea unor decizii (comenzi) luate.

Dezvoltarile tehnologice au impus odata cu dezvoltarea teoriei sistemelor multi-agent si
aparitia necesitatii functionarii autonome ceea ce presupune ca orice element constituent al
unui sistem poate sa ia decizii independente dintr-un mediu necunoscut si dinamic.

Un astfel de sistem, pentru a putea functiona trebuie structurat ca un sistem cu
inteligenta (artificiala) reprezentat in schema bloc de mai jos.
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Schema unui sistem cu inteligenta artificiala
Acest model pune in evidenta cele patru functii esentiale ale unui astfel de sistem:
perceptie,invatare, rationament si generarea de comportament.

e Sisteme autonome

Sistemele autonome necesita un inalt nivel de inteligenta pentru a se asigura o
independenta, in sensul autonomiei de inalt nivel.

Nota: Proiectarea unui sistem de conducere autonom constituie un obiectiv, iar
mijlocul prin care se realizeaza acest lucru este inteligenta (artificiala)

Arhitectura unui sistem inteligent autonom este prezentata mai jos:



Nivelul strategic (management)

- Management - Planificari <:> Interfata
Operator

- Generare obiective - Optimizare
- Monitorizare performante - Invatare

Nivelul de coordonare

- Planificari - Supervizare

- Optimizare - Algoritmi FDI
- Proiectare - Invatare

- Acordare

Nivelul de executie

- Algoritmi PID - Reglare adaptiva
- Estimare parametri - Algoritmi FDI
- Invatare

- Distribuirea informatiei

Interfata de proces

PROCES

Sistem inteligent autonom

Se observa organizarea unui astfel de sistem pe trei niveluri/straturi ierarhice:

- Nivelul (stratul) executive comunica cu procesul prin interfata de proces, el avnd
rolul de a realiza atat legi de comanda standard (clasice) de tip PID dar si algoritmi complexi
(adaptive, estimare, aptimala, etc.);

- Nivelul (stratul) de coordonare este un nivel de actiune tactic ce realizeaza o
integrare a tuturor functiilor si algoritmilor de la nivelul executiv cu cel de planificare,
invatare, supervizare si coordonare, respectiv de identificare a defectelor si de reproiectare on-
line a strategiei de conducere.

- Nivelul (stratul) de management este un nivel strategic si are rolul de a superviza
nivelele inferioare (coordonare si executiv) si de a monitoriza performantele intregului sistem.

De mentionat este faptul ca pe fiecare nivel (strat) sunt introduse functii ce confera
acestora intr-o distributie ierarhica un anumit grad de inteligenta. In dialectica ascenderata
gradul de inteligenta creste concomitent cu scaderea preciziei asupra fenomenelor si
performantelor procesului condus.



Functiile specifice sistemelor inteligente (SI) destinate conducerii proceselor (tehnice)
sunt realizate prin tehnologii si sisteme avansate: fuzzy,retele normale, genetice, hibride
(neuro-fuzzy, geno-fuzzy, geno-neuro-fuzzy). La care adaugam,evident si tehnici standard
(clasice, conventionale).

e Inteligenta artificiala distribuita

Un mod de utilizare a notiunii de agent este si cea legata de inteligenta artificiala
distribuita. Aceasta notiune presupune o analiza de entitati care sa se ocupe de activitati ce
presupun cooperare in sisteme de planificare distribuita sau destinate rezolvarii de probleme.

Exista doua clase de utilizari in cadrul acestui concept:

- Mai multe sisteme lucreaza impreuna pentru a rezolva o problema globala,
fiecare sistem neputand rezolva singur acea problema- rezolvarea distribuita a
problemei (DPS);

- Mai multe sisteme rezolva problema locala propusa, unde rezolvarea problemei
unui sistem poate fi influentat negativ sau pozitiv de rezolvarea problemei altui sistem
— sistem multiagent (MAS).

DPS( Distribution Problem Solving) MAS (Multiagent System)

Planificare distribuita \) Coordonare pent‘ru a
pentru atingerea telului @ se adapta planurilor __“/

a) b)
Inteligenta artificiala distribuita

Este evident ca in practica nu putem clasifica sistemele de planificare distribuite in
mod exclusive in una din aceste doua clase. In mod natural SMAT in planificarile destinate
rezolvarii problemelor locale functioneaza si lucreaza impreuna pentru a detine un scop
global.

Metodele inteligentei artificiale distribuite se bazeaza pe o modelare a lumii
deterministe, in care se pot executa de catre agenti planuri elaborate in tehnici simbolice.
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[1 Elemente de matematica aplicata in conducerea proceselor

[] Bazele transmisiei informatiei - exemplu de interpretare

TRANSMISIA INFORMATIEI. CODIFICAREA.

Sursa ' Emitator Canal .d.e Receptor . Destinatar
: transmisie 1
S Y U )
Mesaje Semnale Semnale cu Mesaje
semnificative perturbatii semnificative
Perturbatii

Schema bloc generala a unui sistem de transmisie a informatiei

Alfabet A — cuvant (text) — limba in A
fiE—L(4)

—{E, L(4), f}icodiﬁcare

multimea
care se
modifica

cod

regula de
codificare

rang (pozitie)

(aq,a,,a,,...,a, )

n lungimea(cuvantului\cod

Cuvant cod

Coduri definite pe CG (p)
- binare p =2, CG (2) sau {0,1}
- ternar p =3, CG (3) sau {-1, 0, +1}
- p—ar CG (p) sau {0,1, ...p-1}
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Moduri de reprezentare pentru cuvintele cod:

¢ Polinomial. Un cuvant de cod (a,,q,,a,,...,a, ;) se exprima sub forma
polinomiala ca un polinom de gradul »-1:
f(x)=a,+ax+a,x’ +...+a, x""°
unde a, € CG(p) cu 0 <i<n-1, sau pentru codul binar:
a, € CG(2)=1{0,1}

Exemplu, polinomul de grad 4:
f(x)=1+0-x+1-x>+1-x’ +1-x* =1+x> +x’ +x* reprezinta combinatia de cod
(10111) de lungime n = 5.

In aceasta reprezentare, cuvintele cod de lungime 7 pot fi privite ca elemente ale
algebrei 4, de polinoame mod (x" —1), operatiile cu polinoame facandu-se dupa

regulile campului din care sunt luati coeficientii.

e Matriceal. Multimea combinatiilor nenule diferite, de lungime #, ale unui
cod uniform in numar p" —1se pot scrie sub forma unei matrici cu

p" —1linii si n coloane.

Exemplu, pentru p = 2 (cod binar), n = 3 obtinem 2° —1 =7 combinatii nenule de
cuvinte de cod:

e e e e = I = T )
e e = R = T U S
—_—0 = O = O

Prin transformari liniare successive asupra liniilor se obtine:

Se observa ca det 7 = 0si deci rangul matricei coincide cu ordinul ei. Toate cele
8 cuvinte cod se obtin prin combinatii liniare ale celor 3 linii ale lui /.

12



e Vectorial. Cuvintele cod de lungime n formeaza un spatiu vectorial 7, .
Ca urmare, un cuvant este un vector cu # componente:
v, = (ao,al,...,an_1 ),cu a; € CG(p).
Din toate cuvintele posibile se pot selecta acele combinatii care au o anumita
proprietate comuna, ce formeaza astfel un subspatiu vectorial.

e Geometric. In aceasta reprezentare cuvintele codului de lungime » se
identifica cu un punct al spatiului #» dimensional, formand o submultime a
multimii varfului cubului unitar din acest spatiu. Acest lucru permite o
serie de posibilitati de realizare a codurilor, utilizand proprietatile figurilor
geometrice.

Exemplu, pentru cuvinte cod cu n = 3 se obtine reprezentarea din figura de mai
jos.

X3 4

001 011

101

111

000 010

/100 110
X1

Reprezentarea geometrica a cuvintelor de cod cun = 3

v

X2

Observatie: Mentionam si alte doua posibilitati de reprezentare a cuvintelor cod
si anume ca elemente ale multimilor finite si ca elemente ale geometriilor
proiective.
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TENDINTE ACTUALE iN DIAGNOZA ANOMALIILOR PROCESELOR

Capitolul 1

Notiuni introductive

1.1 Concepte de baza in diagnoza anomaliilor proceselor

In cadrul controlului automat al proceselor tehnice, functiile de supervizare
servesc pentru a indica starile nedorite sau nepermise ale procesului, precum si
pentru a lua masurile corespunzdtoare in scopul mentinerii functiondrii i evitarii
defectelor sau accidentelor. Pot fi evidentiate urmatoarele functii de supervizare
[Isermann, 1994; Isermann, 1997]:

* monitorizarea: variabilele masurabile sunt verificate in raport cu tolerante
impuse si sunt generate semnale de alarma catre operator in cazul in care
aceste valori sunt depasite;

» protectia automata: in cazul unei stari periculoase a procesului functia de
monitorizare initiaza, in mod automat, contra-actiuni;

» supervizare cu diagnoza anomaliilor: se extrag trasaturi ale comportarii
curente a procesului pe baza variabilelor masurate, se genereaza simptome
care sd evidentieze schimbari ale trasaturilor, se realizeaza diagnoza
anomaliilor si se iau decizii asupra contra-actiunilor necesare.

Metodele clasice de supervizare (monitorizarea si protectia automatd) se
recomandi pentru supravegherea de ansamblu a proceselor. In ceea ce priveste
stabilirea tolerantelor pentru variabilele masurabile, trebuie realizat un
compromis intre marimile deviatiilor anormale necesare detectiei anomaliei si
fluctuatiile normale ale variabilelor. Simpla verificare a unor valori de prag este
recomandatd in cazul proceselor ce lucreazd in regim stationar. Situatia se
complica atunci cand starea procesului se schimba rapid in jurul punctului de

opcrarc.
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In cazul sistemelor automate, cu circuit inchis, schimbarile in proces sunt
estompate de catre actiunile de control si nu pot fi detectate pe baza semnalelor
de iesire, atata vreme cat semnalele de intrare comandate se mentin in domeniul
normal de variatie. Astfel, sistemele automate nu permit o detectie anticipata a
anomaliilor proceselor.

Avantajele esentiale ale metodelor de supervizare bazate pe verificarea valorii
de prag sunt simplitatea si fiabilitatea. Dezavantajul principal al acestor metode

este cd nu sunt capabile sd reactioneze decat dupd o schimbare esentiald a
marimii (trasaturii) implicate, adica o deviere brusca, de valoare mare, sau o
deviere care creste lent in timp si semnificativ. Un alt dezavantaj al metodelor
clasice este acela ca, de obicei, acestea nu permit o analizd de detaliu a

comportarii anormale detectate.

Tinand cont de acestea, apare necesitatea folosirii unor metode avansate de
supervizare si diagnoza a anomaliilor proceselor. Aceste metode trebuie sa

satisfaca urmatoarele cerinte [Isermann, 1994; Isermann, 1997]:
= detectie anticipatd a anomaliilor mici cu evolutie lentd sau brusca in timp;

» diagnoza anomaliilor in elementele de executie, componentele sau senzorii

procesului;
= detectia anomaliilor in sistemele cu circuit inchis;

= supervizarea proceselor aflate in regim tranzitoriu.

Termenul de anomalie [Frank, 1987; Marcu, 1995] este folosit ca sinonim
pentru caderi, erori sau perturbatii in proces care conduc la comportdri nedorite
si intolerabile ale acestuia. Scopul diagnozei anomaliilor este acela de a detecta
aparitia unei comportari anormale a sistemului suficient de devreme astfel incat
caderea (defectarea) intregului sistem sa fie evitatd. Scopul esential al detectiei
anticipate si al diagnosticarii comportarilor nedorite ale sistemului este acela de
a avea suficient timp pentru realizarea unor contra-actiuni, cum ar fi: schimbarea

modului de operare, reconfigurarea structurii de reglare, intretinere sau reparatie.
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Datoritda complexitatii si gradului de risc crescute ale sistemelor de control
moderne, pe de o parte, si a cerintelor ridicate pentru calitate, eficienta,
disponibiltate, fiabilitate si siguranta, pe de alta parte, devine tot mai importanta
cerinta ca sistemele automate sa fie tolerante la anomalii [Frank, 1994a].
Aceasta se poate obtine prin strategii pasive si active. Abordarea pasivd face
apel la strategii robuste de proiectare cu scopul ca procesul sa devina insensibil
in raport cu anomaliile. In contrast, abordarea activi promoveaza o acomodare a
anomaliei 1Tn sensul reconfigurarii sistemului (a controlului) atunci cand o
anomalie a apdrut [Frank, 1994a].

Ca urmare, in ultimii ani s-a dezvoltat tot mai mult un domeniu distinct al
automaticii ca subdomeniu al teoriei controlului si anume diagnoza anomaliilor
sistemelor dinamice caracterizat prin tehnici avansate pentru detectia,
localizarea si remedierea anomaliilor si defectelor. Acest nou domeniu este un
domeniu interdisciplinar, aflat la intersectia stiintei sistemelor si stiintei
calculatoarelor, bazat pe cunostinte profunde de inginerie. Progresele realizate in
teoria modernd a controlului si in tehnologia calculatoarelor au permis
dezvoltarea unor sisteme inteligente capabile sa realizeze sarcinile sofisticate ale
supervizarii proceselor [Marcu, 1995].

Astfel, daca sarcinile de baza ale automatizarii proceselor legate de reglare
constituie un prim nivel de automatizare, diferitele sarcini ale functiilor de
supraveghere (supervizare) formeaza un al doilea nivel de automatizare. Cum se
poate lucra cu acelagi model al procesului la ambele nivele, rezulta ca
automatizarea poate fi realizatd de un controler inteligent (autonom) cu structura
din figura l. 1.

Activitatea controlerului autonom are loc astfel [Marcu, 1995]:

* monitorizeazd comportarea sistemului in vederea detectdrii anomaliilor
atunci cand ele apar si estimeaza configuratia procesului corespunzatoare
acestel1 stari;

* activeazad un controler cu structurd fixata pentru a stabiliza procesul conform
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noii sale configuratii;

* activeazd un controler adaptiv capabil sa imbunaititeasca raspunsul

sistemului.
,/ _________ IN
e | ALGORITMI DE
SUPERVIZARE «—
SISTEM ) (DIAGNOZA)
OPERATOR [ ®| BAZATPE | ,
CUNOSTINTE ¢ 77777777 > ALGORITMI
——Pp DE —e
IDENTIFICARE
,,’I\_
L
ALGORITMI
- » DE + »  PROCES >
’_’ CONTROL

Fig. I. 1 Arhitectura unui sistem ce permite implementarea unui controler autonom
In continuare se considerd cd o instalatie automatizatda este constituita din trei
tipuri de subsisteme, asa cum este prezentat in figura . 2 [Frank, 1996]:
= clemente de executie;
= procesul automatizat (componentele procesului);

» senzori (instrumente de masura).

anomalii

1
i
. o 1 . ..
' iesiri
lntrarziw Elemente de :> Componentele Senzori I 3 ’ ti
) ; . ) masurate
comanda executie procesului '
1
1
1
1
1

intrari necunoscute

Fig. I. 2 Actiunea anomaliilor asupra unui sistem automat

Sistemul automat este supus urmatoarelor actiuni externe, suplimentar fata de
intrarile de comanda din proces:
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* anomalii In: - elemente de executie;
- subsistemele procesului (componente);

- senzori;
= erori de modelare;
= zgomotul sistemului de masurare;
= perturbatiile externe.

Erorile de modelare, zgomotul de masurare si perturbatiile externe reprezinta

intrarile necunoscute ce actioneaza asupra sistemului.

In functie de natura anomaliilor, acestea pot fi [Marcu, 1995]:

» anomalii aditive de masurare: pun in evidenta faptul ca exista o discrepanta
intre valorile masurate si valorile adevarate ale marimilor de iesire sau

intrare ale procesului; acestea reflectd anomaliile in senzori;

» anomalii aditive de comanda: pun in evidentd proasta functionare a

elementelor de executie;

» anomalii aditive ale procesului: reprezintd perturbatii ce actioneaza asupra
procesului si care in mod normal sunt nule; acestea produc deplasari ale
valorilor iesirilor independente de intrarile masurate;

» anomalii multiplicative ale procesului: evidentiaza schimbari ale

parametrilor instalatiei.

Trebuie facuta distinctia intre anomaliile aditive si zgomot. In general zgomotul
este considerat aleator, de exemplu de tip gaussian si de medie nula. Anomaliile
aditive sunt considerate fie deterministe (deviatie liniar variabila in timp sau
constantd in timp), fie semideterministe (sub forma unor salturi ce apar la

intervale aleatoare de timp si de amplitudini aleatoare).

Pentru a obtine un sistem de diagnoza performant, trebuie s se urmareasca, in
proiectarea acestuia, evitarea interpretarii efectelor intrarilor necunoscute drept
anomalii, lucru ce ar putea conduce la sesizari (alarme) false. De o deosebita
importantd este diagnoza anomaliilor incipiente care ar putea permite evitarea
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conditiilor de operare periculoase, intretinerea functionarii la parametrii doriti,
diagnoza pe termen lung, cresterea disponibilitatii, productivitatii si asigurarea
automata a calitatii [Frank, 1996].

1.2 Clasificarea metodelor de diagnoza a anomaliilor

Conceptul de diagnoza a anomaliilor presupune urmatoarele trei obiective
[Marcu, 1995; Frank, 1996]:

» detectia anomaliei: indicarea faptului ca apar nereguli (anomalii) in
functionarea sistemului care sa conduca la comportari nedorite si intolerabile
ale acestuia, 1n prezenta intrarilor necunoscute;

» Jocalizarea anomaliei: determinarea subsistemului (sursei) care a generat

anomalia;

* analiza anomaliei: determinarea tipului, marimii §i cauzei ce a generat o

comportare anormala a procesului.

Metodele de diagnozd a anomaliilor proceselor pot fi impartite in urmatoarele
categorii [Marcu, 1995]:

1. metode ce nu folosesc un model al procesului

Sunt folosite urmatoarele abordari:

* verificarea limitelor: masuratorile efectuate asupra instalatiei sunt
comparate cu limite cunoscute apriori, depdsirea acestora indicand o

situatie de anomalie;

» jnstalarea unor senzori speciali: pot fi senzori limitatori (ce verifica
anumite limite) sau care pot masura anumite variabile speciale (ex.:

sunet, vibratie);

» jnstalarea unor senzori multipli (redundantd fizicd): se compara
masurdtorile furnizate de senzori diferiti asupra aceleiasi variabile, o
discrepantd serioasd indicand prezenta unei anomalii la cel putin un

senzor;

* analiza frecventiala a masuratorilor asupra instalatiei: orice deviatie a
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spectrului tipic de frecvente in conditii normale de lucru al anumitor

masuratori evidentiaza prezenta unei anomalii;

» folosirea sistemelor expert traditionale: sistemul constd din combinarea

unor reguli de tipul:
DACA simptom 1 S1 simptom 2 ATUNCI concluzie

pana se obtine concluzia finald, o anomalie specifica.

2. metode ce folosesc un model al procesului

Aceste metode se bazeaza pe un model al procesului, exploatandu-se
conceptul de redundantd analiticd. In acest caz, masuritorile de la senzori
sunt comparate cu valorile obtinute analitic, pe baza modelului matematic
si a masuritorilor actuale, diferentele rezultate numindu-se reziduuri. In caz
ideal, in absenta intrarilor necunoscute si a anomaliilor, reziduurile sunt
nule. In practicd, 1nsd, reziduurile sunt nenule, ele fiind rezultatul
combinarii intrarilor necunoscute si ale anomaliilor. Daca intrarile
necunoscute sunt neglijabile, atunci reziduurile pot fi analizate direct,
putandu-se trage concluzii asupra prezentei anomaliilor. Daca, insa,
intrarile necunoscute se situeaza la un anumit nivel, se apeleaza la o analiza
statistici sau, mai general, la recunoasterea de forme. In concluzie
reziduurile trebuie sa fie senzitive la anomalii §i insenzitive la intrarile
necunoscute care pot conduce la alarme false.

Pentru realizarea diagnozei anomaliilor pe baza modelului asociat procesului,

trebuie parcurse urmatoarele etape, asa cum este ilustrat in figura 1. 3 [Frank,
1992; Frank, 1994c; Isermann and Ball¢, 1997]:

generarea reziduurilor (simptomelor): se realizeaza generarea unor semnale
sau simptome care reflectd anomaliile;

evaluarea reziduurilor (clasificarea anomaliei): se apeleaza la o logica de
luare a deciziei in ceea ce priveste momentul aparitiei anomaliei s1 a

localizarii acelei anomalii;

analiza anomaliei: se determind tipul anomaliei, dimensiunea acesteia si

cauza C€ a pI’OVOCElt-O.

Primele doud etape sunt realizate de catre subsistemul de detectie §i localizare a

anomaliei. Acesta trebuie sd fie senzitiv in raport cu anomaliile, pentru a putea
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detecta si localiza anomalii incipiente, dar, totodatd, trebuie sa fie robust in
raport cu intrarile necunoscute in sistem cu scopul de a evita (sau reduce)
alarmele false.

Calitatea detectiei anomaliei poate fi pusa in evidenta de catre raportul dintre
senzitivitatea la anomalii si frecventa alarmelor false. Calitatea izolarii a cat mai
multor anomalii depinde de informatiile disponibile despre proces (numarul
variabilelor masurabile): cu cat numarul acestora este mai mare, cu atat se pot
distinge mai multe tipuri de anomalii. Obtinerea masuratorilor fiind, in general,
un proces care presupune cheltuieli ridicate, se pune problema proiectarii unui
sistem de diagnoza care sa poata diagnostica, cu robustete maxima in raport cu
intrarile necunoscute, cdt mai multe si mai incipiente anomalii cu putinta,
folosind cat mai putine marimi masurabile.

Cunostinte Reziduuri Momentul de Tipul si
din proces (simptome) timp si durata
localizarea anomaliei

anomaliei

Generare de Evaluarea Anali

PROCES [ ) reviduuri [ reviduurilor [N Andlia
: . anomaliei
(simptome) (clasificare)

\— _/
y

Detectia si localizarea anomaliei

Fig. 1. 3 Schema principiald a diagnozei anomaliilor bazatd pe model

In raport cu modul de generare al simptomelor, metodele de diagnozi a
anomaliilor pot fi clasificate in trei categorii [Frank, 1994b]:

* metode bazate pe analiza de semnal;
* metode bazate pe modele analitice;

= metode bazate pe cunostinte si retele neuronale artificiale.

Des folosite in practicd sunt metodele bazate pe analiza de semnal. In acest caz,
se extrag din proces semnalele sau simptomele care contin cat mai multe
informatii referitoare la anomalie. Pe baza lor, direct sau dupa prelucrari
adecvate, se realizeaza detectia si clasificarea anomaliei. Simptome tipice sunt:
amplitudinea semnalelor, valoarea medie, valorile limita, tendinta, momentele
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statistice ale distributiei amplitudinii sau infasuratoarea, densitatile spectrale de
putere sau liniile spectrale de frecventa, coeficientii de corelatie, covarianta etc.
Eficienta folosirii analizei de semnal in diagnoza este limitatd, in particular,
pentru detectia anticipatd a anomaliilor sau pentru detectia anomaliilor care apar
in dinamica procesului considerat.

Rezultate superioare celor oferite de metodele bazate pe analiza de semnal, se
pot obtine folosind metode bazate pe modelul procesului. In acest caz,
comportarea actuald a procesului este comparatd cu cea a modelului
corespunzator comportarii normale a acestuia. Modelul este condus de aceleasi

intrari ca si procesul in functionare actuald, asa cum este prezentat in figura 1. 4 .

intrari cunoscute

intrari ,—|
necunoscute  anomalii
PROCES Modelul pentru
operare actuald operarea normald a
procesului

srea N Companaie [y S
= < omparatie .
masuratd calculatd

Reziduuri (simptome)

Fig. 1. 4 Principiul de functionare al generatorului de reziduuri

Comportarea dinamica a procesului poate fi descrisa prin:
= modele cantitative (analitice);

* modele bazate pe cunostinte si retele neuronale.

Modelul analitic, daca este disponibil, reprezintd cea mai profunda si concisa
modalitate de cunoastere a procesului. In practicd, insa, este dificil s se obtina
un model analitic, pentru sisteme complexe acest lucru fiind aproape imposibil.

In astfel de situatii, modelele bazate pe cunostinte si retele neuronale raman
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singura alternativa reald care sa permita folosirea cunostintelor euristice sau a
descrierilor calitative In termenii unor reguli si fapte bazate pe observatii
empirice ale expertului uman, despre comportarea procesului. Din acest motiv,
in ultimii ani, s-a acordat o atentie deosebitd abordarilor bazate pe modele
calitative ale procesului. Aceste metode nu cer un model analitic complet al
procesului si permit folosirea cunostintelor empirice despre proces [Frank,
1994b; Marcu, 1995].

A. Metode analitice de diagnoza a anomaliilor proceselor tehnice

Metodele analitice de diagnoza a anomaliilor folosesc, in prima etapa de
generare a reziduului (semnal ce indicd aparitia unei anomalii in proces),
modelul analitic al procesului. Pentru ca, in practicd, o modelare matematica
exacta a procesului este imposibil de facut, trebuie sa se tind seama de erorile de
modelare 1n raport cu care reziduul generat trebuie sa fie robust.

Metodele analitice de diagnoza dezvoltate in ultimii 25 de ani se pot grupa in

trei categorii, [Isermann, 1994]:
— abordarea bazata pe ecuatii de paritate;
— abordarea bazata pe observerti;

— abordarea bazatd pe estimarea parametrilor fizici ai procesului.

A.1 Abordarea bazata pe ecuatii de paritate

Principiul metodei [Isermann, 1994] se descrie in cele ce urmeaza. Se considera
un sistem dinamic liniar monovariabil, descris de functia de transfer:

Y6 _ B @D

OrO= 06 T A®)

unde Y(s) si U(s) sunt transformatele Laplace ale marimilor de iesire y(t) si,
respectiv, de intrare u(t) ale procesului considerat. Daca atdt structura cat si
parametrii modelului asociat sistemului considerat sunt cunoscuti, atunci se

poate scrie:

10
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_ Ym(s) _ Bum(s)
GM(S) - U(S) - AM(S) s (I 2)

unde Gy (s) este functia de transfer a modelului procesului si Yy (s) este

transformata Laplace a marimii de iesire a modelului.

Fie f,(t), f,(t)anomalii aditive la intrarea si la iesirea procesului considerat, iar

F,(s), F,(s) transformatele Laplace corespunzatoare. In acest caz, iesirea
procesului este:

Y(s)=Gp(s)-U(s) + Gp(s)-F,(s) + Fy(s). (1. 3)
Dacd Gp(s)=Gy,(s), atunci transformata Laplace a erorii la iesire este:

Ei(8) = Y(s) = Ypm(s) =Gp(s)-Fy(s) + Fy (s) (I.4)

Se observa ca anomaliile ce apar la intrarea sau iesirea procesului influenteaza
eroarea la iesire, E,(s).

Se poate folosi si exprimarea polinomiala:
Ey(s) = Ap(8)- Y(8) =By (5)- U(s) . 1. 5)
Tinand cont de anomalii s1 presupunand cd modelul este exact (Gp(s)=Gy(s)),

atunci:

E;(8) =Bp(s)-Fy () + Ap(s)-Fy(s) (1. 6)

Ecuatiile (I. 4)s1 (I. 6) se numesc ecuatii de paritate.

Reziduul poate fi obtinut filtrand erorile furnizate de catre expresiile (1.4) si
(1.6):
R(s)=Gg(s)-E(s), 1.7)

unde E(s) poate fi E,(s) sau E,(s), iar Gg(s) este functia de transfer a filtrului.

Diagnoza bazatd pe ecuatiile de paritate se bazeazd pe testarea consistentei

acestora folosind semnale madsurate din comportarea actuald a procesului.
Folosirea filtrului Gg(s)are drept scop decuplarea reziduurilor de variabilele de

stare ale procesului si decuplarea diferitelor anomalii pentru a le putea

11
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diagnostica corect. Folosind ecuatiile de paritate se poate descrie usor efectul
anomaliilor aditive asupra reziduurilor, in schimb influenta variatiilor in
parametri (anomalii multiplicative) este dificil de descris. Acestea din urma se
refera la anomalii reflectate de catre modificari ale parametrilor polinoamelor ce
constituie functia de transfer.

A.2 Abordarea bazata pe observeri de stare

Ideca de baza a acestei abordari [Isermann, 1994; Frank, 1994b; Frank, 1996;
Isermann, 1997] este de a genera reziduul pe baza estimarii iesirilor procesului,
folosind observeri Luenberger sau filtre Kalman. Astfel, eroarea de estimare sau,
respectiv, inovatia, pot fi considerate reziduuri, acestea fiind influentate de
anomaliile ce pot apare in functionarea procesului. Figura 1. 5 ilustreaza
principiul acestei abordari.

intrari
necunoscute  anomalii

PROCES
intrr ACTUAL

I

L

;> MODEL
PROCES

reziduu

Observer /Filtru Kalman

Fig. 1. 5 Observer de stare pentru diagnoza anomaliilor

Observerul constd dintr-un model al procesului cu reactie inversa dupa eroarea
de estimare e=y-y, H. Reactia inversa este necesara din urmatoarele motive:

» realizeazd compensarea diferentelor dintre proces si model datorate

12
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conditiilor initiale;
= stabilizeaza modelul, in cazul proceselor instabile;

= asigura libertate in proiectarea observerului pentru decuplarea efectelor
anomaliilor de efectele intrarilor necunoscute asupra reziduurilor generate;

= permite izolarea anomaliilor (decuplarea anomaliilor una fatd de cealalta).

Pentru prezentarea principiului acestei abordari, se considerd un model de stare
liniarizat dupa un punct de functionare pentru un proces multivariabil, constant,
cu parametrii concentrati. Se mai considerd ca procesul este influentat de
perturbatii, v(t) la intrare si n(t) la iesire si anomaliile aditive care pot actiona la
intrare, f,(t), sau la iesire, £ (t). In acest caz, se pot scrie urmatoarele ecuatii de

stare asociate procesului:

(O =A-x(O+B-u®)+F-v(t)+L-f, (1)
y()=C-x(t)+ N-n(t) + M-f (1)

(1. 8)
Ecuatiile observerului de stare sunt [Voicu, 1986]:
RO A-x()+B () +H-e(0)

dt (I1.9)
e(t) =y(t)—C-X(t)

Eroarea de estimare a starii este:

&(t) = x() — (1) (1. 10)
si evolutia sa 1n timp, In ipoteza absentei perturbatiilor si zgomotului
(v(t)=n(t)=0), este data de ecuatia:

g(t)=[A-H-Cl-e()+L-f, () -H-M-f (1)

lim g(t) =0 (I 11)

t—o0

Eroarea de iesire devine:
e()=C-g(t)+M-f (1) . (I. 12)

Eroarea de estimare a starii, cat si eroarea de iesire vor devia de la zero atunci
cand apar anomalii aditive, dupa cum se poate observa si din expresiile acestor
doud marimi. Cele doua tipuri de erori pot fi considerate reziduuri.

13
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Daca anomaliile apar ca variatii ale parametrilor procesului (AA, AB, AC),
comportarea procesului va fi descrisa de ecuatiile:
X(t) = (A+AA)-x(t)+(B+AB)-u(t)

y(t) = (C+AC)-x(t) (I. 13)

In aceasta situatie, ecuatiile ce descriu comportarea dinamica a erorii de estimare
a starii si a erorii de iesire vor fi:
g(t) =[A—H-C]-&(t) +[AA -H-AC]-x(t) + AB - u(t)

(I. 14)
e(t) =C-&(t) + AC-x(t)

Variatiile in parametri influenteaza cele doua tipuri de erori prin multiplicare cu
variabilele de stare si, respectiv, cu cele de intrare. Din acest motiv, anomaliile
ce se manifestd prin variatii ale parametrilor procesului se numesc anomalii
multiplicative. In acest caz, reziduurile vor varia odati cu parametrii procesului,
precum si odata cu variabilele de stare si de intrare. Pentru diagnoza acestui tip
de anomalii este absolut necesar ca marimile de iesire sa fie masurabile si se
face uz de conceptul de redundanta analitica.

A.3 Abordarea bazata pe estimarea parametrilor fizici ai procesului

Aceasta abordare se bazeaza pe faptul ca anomaliile sunt reflectate in parametrii
fizici ai procesului, [Isermann, 1994; Marcu, 1995]. Ideea de bazd a acestei
metode de detectie este aceea cd parametrii fizici ai procesului, corespunzator
comportdrii curente, sunt estimati iIn mod repetat §si comparati cu valorile
corespunzdtoare obtinute initial in conditii de functionare normala (absentd a
anomaliilor). Orice discrepanta detectabila intre aceste valori indicd o schimbare
in proces si poate fi interpretata drept anomalie.

Etapele ce trebuie parcurse 1n acest caz sunt urméatoarele [Marcu, 1995]:
1. gasirea unui model parametric al procesului de forma:
y=1£(u,n,6,1),
unde u reprezintd vectorul intrarilor procesului, y reprezinta vectorul

iesirilor procesului, n reprezinta vectorul intrarilor necunoscute (zgomote,
perturbatii aleatoare etc.), 0 reprezintd vectorul parametrilor modelului

14
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procesului si t reprezintd variabila timp;

determinarea relatiilor dintre parametrii modelului 0 si parametrii fizici ai
procesului p:

0=h(p); p=h"'(0),
unde functia h este, in general, neliniara;

identificarea parametrilor modelului folosind marimile corespunzatoare
functiondrii curente a procesului, ;

determinarea parametrilor proceslui, p=h""(0);

calculul deviatiilor parametrilor fizici ai procesului estimati fata de valorile
corespunzatoare functionarii normale p  :
-0

AEHO =pb- EHO ’
daca existda modele ale procesului corespunzatoare comportarilor anormale,
atunci se calculeaza si deviatiile:

ABHk =B_EHk’ k=123,...,

unde p,  reprezinta vectorul parametrilor procesului corespunzator

— Tk
functiondrii anormale k.

decizia asupra existentei anomaliei, utilizdnd relatiile dintre anomalii si
schimbarile in parametrii procesului;

localizarea anomaliei pe baza relatiilor dintre anomalii s1 schimbarile in
parametrii procesului.

Figura 1. 6 prezintd schema principiala corespunzatoare etapelor 3-7 [Marcu,
1995].

Avantajele acestei abordari sunt:

in general, sunt necesare mai putine informatii apriorice asupra modelului
matematic;

anomaliile pot fi detectate anticipat si localizate mai precis decat verificand
schimbarile survenite in iesirile procesului;

se pot extrage informatii semnificative despre anomalie, reprezentate prin

15
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schimbari ale parametrilor procesului, ceea ce duce la imbundtatirea

senzitivitdtii schemei de diagnoza;
= se pot detecta anomalii incipiente ale sistemelor lucrand in circuit inchis;

" necesitd un numar limitat de senzori a cdror functionare sa fie robusta la

anomalii §i perturbatii.

@anomalie n
d PROCES Achiitic d
ACTUAL chizitie date proces
Modelare
teoretica :> Estimare. Prel . 5 dat
y=fmu0.0 p?;eggzltrl relucrare primara date
______ _____E________________
Modelare teore- Calcul .
L 1 :> - Extragere trasaturi
ticd p=h" (0) pa;arpgtn
izici
________ S I Y I (O
Py,
Model :> Determinare
proces schimbari
normal _—:>
Detectie anomalie
Model Localizare
proces anomalie Clasificare anomalie
anormal
u Alarma anomalie

Fig. I. 6 Reprezentarea schematicdi a metodei de diagnozd a anomaliilor bazatd pe
estimarea parametrilor procesului

Dezavantajele abordarii sunt:

" necesitatea unor semnale suplimentare de excitatie in faza de identificare a

parametrilor modelului;
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= in general nu existd o relatie unicd intre parametrii modelului si coeficientii
fizici;
* metodele bazate pe estimarea de parametri au aplicabilitate limitata in cazul

sistemelor de ordin ridicat sau care contin neliniaritati esentiale;
* necesitd un volum de calcul mare datorat repetarii procedurii de identificare;

= estimarea tuturor parametrilor procesului in regim stationar nu este posibila

intotdeauna;

= robustete scazuta a schemei de diagnoza in raport cu incertitudini asupra

modelului, perturbatii si zgomot.

B. Metode bazate pe cunostinte si retele neuronale pentru
diagnoza anomaliilor proceselor tehnice

Abordarea analitica a diagnozei anomaliilor proceselor are dezavantajul ca, in
conditii reale, nu se poate obtine un model matematic exact pentru sistemul
supus observatiei. Tehnicile analitice avansate de proiectare a unor subsisteme
de diagnoza robuste in raport cu intrarile necunoscute pot anula acest neajuns
numai pana la un anumit nivel §i cu un efort deosebit de proiectare
[Wiinnenberg, 1990; Patton, 1994; Marcu, 1995].

In cazul unor incertitudini de modelare pronuntate, o strategie adecvati este cea
a folosirii tehnicilor bazate pe cunostinte. In aceasta situatie, robustetea schemei
de diagnoza poate fi obtinuta utilizind simptome care nu sunt deloc sau nu sunt
puternic dependente de incertitudinile sistemului. Pe de altd parte, evaluarea
reziduurilor este un proces logic complex care oricum cere folosirea unor tehnici
inteligente de luare a deciziei cum ar fi: cautarea in arborii de defectare asociati
sistemului, recunoasterea de forme folosind tehnicile fuzzy si retele neuronale
artificiale. Metode bazate pe cunostinte pot fi aplicate in toate cele trei faze ale
diagnozei anomaliilor proceselor si anume: generarea de reziduuri, evaluarea
reziduurilor si analiza anomaliilor [Frank, 1994b].
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Metodele de diagnoza bazate pe cunostinte pot fi impartite 1n doud categorii
[Frank, 1994b; Marcu, 1995]:

a) metode bazate pe simptome

Aceste metode folosesc simptome euristice, cunostinte despre istoria
procesului analizat si cunostinte de naturd statisticd. Evaluarea acestor
cunostinte este facutd in cadrul unor sisteme expert pentru diagnoza.
Problema principald, in acest caz, este achizitia de cunostinte.

b) metode bazate pe modele calitative

Aceste metode folosesc cunostinte exprimate sub formad de fapte si reguli
derivate din descrierea structurii s$i a comportarii sistemului, aceste
informatii putdnd fi incomplete si cu un anumit grad de incertitudine
comparativ cu modelul analitic.

B.1 Concepte de baza si structura sistemelor expert [Winston, 1981;
Georgescu, 1985; Malita, 1987; Panescu, 2000]

Sistemul expert este un program ce Tnmagazineaza cunostinte ale unor experti
umani §i poate rezolva probleme complexe din domeniul de expertiza respectiv.
Acest program utilizeaza cunostinte si procedee de rationament pentru a rezolva
probleme ce sunt destul de dificile, necesitand, in mod obisnuit, pentru obtinerea
solutiei, un expert uman in domeniu.

Expertul este acea persoanda ce posedd cunostinte deosebite, fiind capabil sa
efectueze o expertiza intr-un anumit domeniu. Utilizatorul furnizeaza sistemului
expert sau sistemului bazat pe cunostinte fapte care constituie o problema si

sistemul i furnizeaza la iesire solutia, anume expertiza la problema respectiva.

Asa cum se poate observa din figura I. 7 , sistemul expert contine o baza de
cunostinte in care sunt stocate elementele specifice domeniului de expertiza,
actualizate prin faptele introduse de utilizator si motorul de inferente care
poseda elementele de control ale rularii programului.

Fatd de programarea conventionald, intr-un sistem expert apare o separare neta
intre cunostintele in domeniu si elementele de control ale ruldrii programelor.
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Aceasta determina urmatoarele deosebiri dintre sistemele expert si programarea

conventionala:

stocarea cunostintelor in cadrul sistemelor expert se face intr-o forma usor
accesibila modificarilor, dezvoltarii, actualizarilor, lucru care in programarea

conventionald poate fi facut doar de catre programator;

un sistem expert poate explica rationamentele efectuate pentru a ajunge la un
rezultat daca sunt evidentiati pasii parcursi pentru obtinerea solutiei, In timp

ce un program conventional se limiteaza doar la a furniza solutia;

este posibila construirea bazei de cunostinte intr-o forma declarativa atat ca
rezultat al separarii cunostintelor cat si prin folosirea unor tehnici adecvate
de reprezentare a cunostintelor, trecerea la forma procedurald facandu-se
automat, utilizatorul realizand baza de cunostinte intr-o forma apropiata de
limbajul natural.

T |

: Baza de :

[ cunostinte [
> Y /_ Sistem

UTILIZATOR : [
| expert

<« | v |

: Motorul de |

| inferente :

| |

Fig. 1. 7 Sistem expert — functionare principiala

Domeniile in care au fost realizate si aplicate sistemele expert sunt:

configurare: stabilirea componentelor unui sistem si a modalitatii de
conectare a acestora pentru a satisface anumite performante impuse;

diagnoza: pe baza unor efecte observate se determind cauzele ce le-au
generat;

instruire: perfectionarea (educarea) intr-un anumit domeniu;

monitorizare: compararea unor date experimentale cu cele impuse si luarea
masurilor necesare pastrarii performatelor dorite;

planificare: stabilirea secventei de actiuni pentru indeplinirea unui scop dat;

conducerea proceselor: imbinarea elementelor de monitorizare, planificare si
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diagnoza.

In proiectarea unui sistem expert trebuie rezolvate urmatoarele probleme:
= realizarea bazei de cunostinte;

= realizarea motorului de inferente.

Cunostintele specifice domeniului de expertiza apar numai in baza de cunostinte
sub forma de constante, variabile, relatii existente intre variabile, reguli derivate
din teoria domeniului respectiv sau euristice (derivate din experienta in
domeniul respectiv).

Elementele de control ce constituie motorul de inferente determind momentul
cand elemente din baza de cunostinte devin relevante pentru problema ce se
rezolva si trebuie activate sau testate. Motorul de inferente contine un algoritm

generic care este acelasi indiferent de continutul bazei de cunostinte.

Structura unui sistem expert (sau bazat pe cunostinte) este descrisa in figura I. 8 .

BAZA DE CUNOSTINTE
MOTORUL
DE < < Memoria Baza
INFERENTE de lucru de reguli
SUBSISTEM SISTEM
DE GENERARE DE ACHIZITIE
A EXPLICATIILOR A CUNOSTINTELOR
v Vv v
INTERFATA UTILIZATOR

Fig. 1. 8 Structura unui sistem expert

Baza de cunostinte este formatd din doua parti:

» baza de reguli, ce contine cunostinte generale din domeniul de expertiza;

* baza de fapte (memoria de lucru), ce contine cunostinte specifice pentru
problema care se rezolva.
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Regulile din baza de reguli, numite reguli de productie, sunt de forma:

DACA ( parte conditie ) ATUNCI ( parte actiune )

Cunostintele din memoria de lucru care sunt fapte considerate ca fiind adevarate
pentru problema ce se rezolvd, au aceeasi forma ca si partile de conditie ale
regulilor.

Motorul de inferente contine un mecanism de control ce permite efectuarea de

rationamente care sa genereze noi fapte adevarate prin aplicarea regulilor
activate de faptele din memoria de lucru. Principial, motorul de inferente trebuie
sd selecteze din baza de reguli acele reguli ce au partea de conditie satisfacuta
conform faptelor din memoria de lucru la momentul respectiv si sd determine
punerea in aplicare a partii de actiune a regulilor satisfacute. Toate inferentele
care se desfasoara intr-un sistem expert se reduc la regula de deductie “modus
ponens”:

fiind dat un fapt adevarat, A, ce activeaza o regula, A = B, se deduce ca

faptul B este adevarat.

In functie de modul de cautare a regulilor, existd doud tipuri de motoare de
inferente:

a) strategia de control progresiva care porneste de la fapte pentru a ajunge la
obiective;

b) strategia de control regresiva care porneste de la scopuri (obiective),
sistemul expert gasind faptele ce le determina.

Executarea unei reguli poate avea ca efect modificarea memoriei de lucru,
transmiterea de mesaje catre operator sau comenzi catre proces. Cand cautarea
realizata de motorul de inferente in baza de reguli esueaza, acesta poate adresa o
intrebare (cerere) utilizatorului prin intermediul inferentei cu operatorul.

Interfata utilizator este conectata cu doud componente, care sunt optionale, ale

sistemului expert:

» subsistemul de generare de explicatii: permite, ghidat de motorul de
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inferente, evidentierea pasilor parcursi pand la obtinerea solutiei prin
memorarea ordinii in care au fost executate regulile;

» subsistemul de achizitie de cunostinte: permite modificarea bazei de reguli
prin addugarea de noi elemente sau utilizdndu-le pe cele existente.

Exista si sisteme expert care efectueaza rationamente aproximative. Regulile din

baza de reguli a unui sistem expert se pot imparti in:

» reguli definitionare: stabilesc o legdtura sigurd intre termenii cupringi in
partea de conditie si cei din partea de actiune;

» reguli probabilistice: exprima un rationament care nu este sigur, ci are un

anumit grad de incertitudine.

Sistemele expert ce lucreaza cu reguli probabilistice si cu fapte care nu mai sunt
cu certitudine sigure fac apel la asa-numitii factori de incredere care sunt
coeficienti numerici atagati faptelor, respectiv regulilor, exprimand increderea
acordatd acestora. Factorii de incredere nu se pot incadra strict in niste modele
probabilistice, ci cautd sa capteze elemente euristice pe care le folosesc expertii

in timpul rationamentelor.

Exista doua tipuri de factori de incredere:

» increderea expertului, pe care acesta o acordd in utilizarea unei anumite
reguli;

» increderea utilizatorului, pe care acesta o acordd unui fapt cand este introdus
in memoria de lucru (context, baza de fapte).

Nici expertul si nici utilizatorul nu pot furniza cifre exacte pentru factorii de
incredere. De aceea se foloseste o scald cu valori in intervalul [-1,1] cu diferite
portiuni notate corespunzator, astfel ca indicatiile calitative ale expertului sau
utilizatorului sd poata fi transformate in coeficienti numerici, cum este aratat in

figural. 9.
-1 -0,8 -0,6 -0,4 0,2 0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
| | | | | | | | | | |
I I I I I I I I I I I
Sigur Aproape Probabil Posibil Zona Posibil Probabil Aproape Sigur
nu sigur nu nu nu ignorata sigur

Fig. I. 9 Exemplu de atribuire a factorilor de incredere
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O alternativa de modelare a incertitudinii intr-un sistem expert, fatd de folosirea

factorilor de incredere, o reprezinta sistemele expert de tip fuzzy.

B.2 Sistem expert pentru diagnoza anomaliilor bazat pe simptome

Sistemul de diagnoza a anomaliilor bazat pe simptome are structura prezentata
in figura 1. 10 [Isermann and Freyermuth, 1991]. Acesta contine o solutie

analitica a problemei, o baza de cunostinte asupra procesului, o0 componenta de

achizitie a cunostintelor din proces, precum si un mecanism de deductii.

r
I
]

ACHIZITIE

'CUNOSTINTE

Solutia analitica a problemei foloseste estimatiile parametrilor sau starilor
procesului pentru a detecta schimbadrile aparute fata de valorile corespunzatoare
din comportarea normala, generandu-se simptome ale anomaliei. Acest tip de
solutie cuprinde o parte de prelucrare a datelor, o parte de extragere a trasaturilor

INGINER

LEGI FIZICE

ALTE
PROCESE

L anomalie

SOLUTIE _
ANALITICA
PROBLEMA
(generare
simptome)

DIAGNOZA
ANOMALII
(mecanism de
deductie)

PROCES
BAZADE | i 1|
CUNOSTINTEY 1 : v
! Model ' i |  Prelucrare
analitic ' g
proces E P date
i :
i ! A
Estimare E | Extrage
parametri / T !
stari ' ! trasaturi
! 1
! 1
E | A
1
Comportare : ! Detectie
normald i ! i
proces ' : schimbari
st R A R
'ICUNOSTINTE E simptome
'EURISTICE ' \ 4
i Arbore i E— -------------------
. X ' A
anomalii I ! ;
' H Detectie
i S
! 7 anomalii
Istorie E i
! i A
roces !
P _E_\_:p Decizie
1 1
! > anomalii
Statistici E R D
anomalii E anomalie

si o parte de detectie a schimbarilor.

P
- tip
-marime
-localizare

Fig. 1. 10 Structura sistemului expert bazat pe simptome pentru diagnoza anomaliilor
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Baza de cunostinte cuprinde cunostinte analitice reprezentate prin modele
analitice ale procesului si cunostinte euristice cum ar fi arbori de defectare,
statistici ale anomaliilor etc.

Componenta de achizitie a cunostintelor din proces se bazeaza pe observatiile
expertului uman, legile fizice ce guverneazd procesul in atentie, cunostinte

despre comportarea normald a procesului si arborii de defecte.

Mecanismul de deductie realizeaza, de fapt, diagnoza anomaliilor pe baza
simptomelor generate, a arborilor de defecte, probabilitdtilor de aparitie a
anomaliilor si istoricului procesului analizat. Rezultatul final este constituit din
tipul anomaliei, marimea si cauza acesteia.

In mod uzual datele din proces sunt, in prima faza, analizate prin metode cum ar
fi: filtre speciale, analizd spectrald sau estimare de parametri sau stdri, daca
procesul este bine cunoscut analitic. Dacd problema diagnozei nu este
rezolvabild 1n Intregime prin metode matematice, informatiile analitice din
proces impreund cu cele euristice sunt prelucrate de catre un mecanism de
inferente care, in final, propune solutii prin mesaje lansate catre operator. Astfel
se obtine sistemul expert pentru diagnoza care, daca este cuplat cu iesirile din
proces, devine un sistem expert on-line. Operatorul poate interveni schimband
intrdrile in proces sau inserand noi cunostinte in baza de cunostinte intr-o

maniera interactiva.

Sistemele expert cu cunostinte analitice si euristice partiale reprezintd o
combinatie intre analiza inginereascd, tehnicile de prelucrare matematica si
tehnicile traditionale ale sistemelor expert.

B.3 Sistem expert pentru diagnoza anomaliilor bazat pe modele calitative
Metodele bazate pe rationamentul calitativ, dezvoltate in ultima perioada,

acopera un gol in ceea ce priveste modelarea, controlul si diagnoza proceselor,
atunci cand cunostintele incomplete despre sistem fac ca metodele analitice sa
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fie dificil de aplicat. Un model calitativ poate suplini cunostintele incomplete
despre proces printr-o multime redusd de valori de referintd pentru variabilele
din proces si relatii functionale intre acestea, fard a incorpora presupuneri
referitoare la liniaritate §i valori specifice pentru anumiti parametri incomplet
cunoscute. Chiar dacad cunostintele sunt incomplete, existd suficientd informatie
intr-o descriere calitativa pentru a realiza o simulare calitativa a procesului. In

acest fel, pot fi predictate posibilele comportari ale sistemului incomplet descris.

Modelul asociat unui sistem, capabil sa furnizeze predictii asupra unor posibile

comportdri ale acestuia, trebuie sa satisfaca urmatoarele cerinte [Kuipers, 1989]:
= modelul trebuie sd exprime ceea ce se cunoaste despre proces;

* modelul nu trebuie sd se bazeze pe presupuneri, in afara a ceea ce se
cunoaste;

= trebuie sa existe posibilitatea (matematica si de calcul) de a realiza predictii;

= trebuie sa existe posibilitatea de a compara predictiile cu observatiile.

Metodele bazate pe rationamentul calitativ furnizeazd mai multd putere de
expresie pentru cunoasterea incompletd a proceselor, prin intermediul
reprezentarii valorilor variabilelor in cadrul unui spatiu cantitativ cu rezolutie
slaba si prin intermediul unor clase de functii monotone utilizate pentru
modelarea relatiile functionale dintre variabilele procesului.

Conceptele de baza ale simulirii calitative [Kuipers, 1989] sunt urmatoarele:

1. Valoarea unei variabile din proces este descrisa calitativ, in termenii unui
spatiu al cantitatilor definit printr-o multime ordonata de valori importante,
exprimate lingvistic (de exemplu: zero, mediu, mare etc.); astfel, spatiul
cantitatilor defineste un limbaj descriptiv, reprezentand multimea de
directii calitative ce pot fi exprimate de model.

2.  Cunostintele incomplete asupra legilor ce guverneazd comportarea
procesului sunt suplinite prin clase de functii monotone ce descriu

dependentele functionale dintre variabile §i care sunt denumite restrictii
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calitative. In ipoteza cd anumite dependente functionale descriu viteza de
schimbare a unor variabile ca functii de alte variabile, se obtin ecuatii

diferentiale calitative.

Spatiile cantitatilor asociate variabilelor din proces si restrictiile calitative

asociate dependentelor functionale dintre variabilele din proces constituie

cunostinte structurale materializate intr-un model calitativ.

Modelul calitativ obtinut pe baza cunostintelor structurale este incomplet
dacd nu se includ si informatii asupra starilor procesului. Starea calitativa a
sistemului este descrisd de valori calitative ale variabilelor precum si de
directiile de schimbare ale fiecdrei variabile. Cum starile sistemului se
schimba 1n timp, este necesar sa se descrie secvente de stari calitative prin
care sistemul poate trece.

Odata sintetizat modelul calitativ al procesului, prin simulare calitativa,

pleacand de la o stare initiala, sunt furnizate comportérile posibile ale

procesului. Simularea calitativa are loc sub urmatoarele presupuneri:

— nu numai variabilele se schimba, ci si derivatele lor;

— secventa de stari calitative distincte ale sistemului este discreta; notiunea
de stare urmatoare a sistemului Inseamna, deci, urmatoarea descriere
calitativa, distinctd de cea precedenta, din aceastd secventa.

Astfel, timpul este modelat ca o secventa alternantd de momente si de
intervale deschise. Plecand de la un moment de timp caruia 1i corespunde o
anumita stare calitativa a sistemului, urmeaza un interval de timp in care
starea nu se modifica, pana se atinge un alt moment de timp corespunzator
unei modificari de stare.

Limitarile principale ale simularii calitative sunt [Shen and Leitch, 1993]:

ambiguitate calitativa: apare datoritd ambiguitatii inerente a calculului
calitativ, manifestatd prin generarea a numeroase comportari care tind sa
ascunda comportarea reala.

lipsa informatiilor temporale: apare datoritd faptului cd tehnicile uzuale nu
expliciteaza clar informatiile legate de durata.
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O solutie pentru a depdsi limitarile simuldrii calitative este de a combina
rationamentul calitativ cu logica bazatd pe teoria multimilor vagi, astfel
dezvoltandu-se tehnici de simulare calitativa fuzzy care permit o extindere semi-
cantitativi a simuldrii calitative. In acest fel, conceptele fundamentale ale
simuldrii calitative sunt pastrate, teoria multimilor vagi furnizand doar
instrumente practice pentru punerea in aplicare a acestor principii [Shen and
Leitch, 1993]:

» reprezentarea informatiilor sub forma functiilor de apartenenta si a relatiilor

fuzzy;

= prelucrarea informatiilor prin intermediul logicii fuzzy.

Odata cu dezvoltarea teoriei rationamentului calitativ in legaturd cu sistemele
fizice, initial motivata de probleme de diagnoza, a devenit posibild supervizarea
si diagnoza anomaliilor sistemelor dinamice, facand apel la simularea calitativa.
Schema de diagnozd bazata pe un model calitativ are o configuratie
asemandtoare cu cea bazatd pe modelul analitic (Figura I. 11 ), numindu-se
observer bazat pe cunostinte [Frank, 1994b; Marcu, 1995].

Intrari
necunoscute  Anomalii

1

. Simptome
Intrari

comands [ 3 PROCES ™
N - T
| - |

Predictie
N B MODEL ’ DETED]CETOR |
| |
— CALITATIV  —— DISCREPANTE | | |
| Anomalie

| |
| t

| | >
OBSERVER | |
BAZAT PE I GENERATOR I
CUNOSTINTE | ANOMALIE- |
I Anomalie CANDIDAT Discrepanti I
L _ candidat ——— __ _ _ _ _ _ |

Fig. I. 11 Schema de diagnoza bazata pe modelul calitativ al procesului
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Elementul cheie al acestui concept este modelul calitativ. Caracteristica
modelarii calitative este descrierea, printr-un numar mic de simboluri sau valori
calitative (“on”, “off” etc.), a comportarii dinamice a sistemului. Se pot folosi si
valori intermediare imprecise, reprezentate prin intermediul multimilor fuzzy
(mare, mic etc.), domeniul identificarii cu ajutorul sistemelor relationale fuzzy si
al simuldrii calitative devenind de mare interes si de mare importantd pentru

partea de modelare calitativa a sistemului de diagnoza bazat pe cunostinte.

In cadrul modelarii calitative fuzzy, variabilelor dinamice ale procesului li se
asociaza multimi fuzzy caracterizate de functii de apartenentd, iar legaturilor
dintre variabile li se asociaza reguli exprimate prin relatii fuzzy, corespunzatoare
legilor fizice ce guverneaza comportarea sistemului.

Observerul bazat pe cunostinte constda din urmdtoarele blocuri functionale
[Frank, 1994b]:

* modelul calitativ: determind comportarile posibile, obtinute prin simulare
calitativa;

= detectorul de discrepante: determind diferentele dintre simptomele masurate
si cele calculate de catre modelul calitativ;

= generatorul de anomalii — candidat. propune diferite modele anormale, pe
baza discrepantelor detectate;

»  strategul de diagnoza: coordoneaza procesul de cautare si asigura faptul ca
modelul cu care se lucreazd urmareste evolutia simptomelor procesului
actual.

Rezultd cd evaluarea de reziduuri, realizatd de detectorul de discrepante si
generatorul de anomalii — candidat, este parte integrantd a observerului de
diagnoza bazat pe cunostinte.

In afara avantajului legat de robustetea schemei de diagnozi, un alt avantaj il
reprezinta marirea gradului de intelegere a rezultatelor obtinute, datorita faptului
ca starile procesului sunt caracterizate de variabile cu valori lingvistice si reguli
exprimate intr-o maniera mai apropiatd de gandirea umana. Acest avantaj este
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deosebit de important in ceea ce priveste imbundtatirea comunicarii om-masina
din cadrul sistemelor expert folosite in procesul de luare a deciziilor [Frank,
1994b; Marcu, 1995].

B.4 Metode de diagnoza a anomaliilor bazate pe retele neuronale

Retelele neuronale artificiale au captat atentia unui numar mare de oameni de
stiintd din diverse domenii cum ar fi: inginerie, matematica, fizica si biologie,
datorita abilitatii lor de a invata. Proprietatea fiintelor umane de a memora si
dobandi noi informatii, pe parcursul procesului de invatare, a indus oamenilor de
stiintd dorinta de a dezvolta un sistem care sd indeplineasca o anumitd functie,
pe baza informatiilor invitate de acesta in prealabil. In ultimii 30 de ani, au fost
dezvoltate un mare numar de tipuri de retele neuronale, cu structuri si reguli de
invatare diferite, desi doar o parte din ele sunt bine fundamentate teoretic.
Totusi, numeroasele rezultate experimentale obtinute sustin ideea ca retelele
neuronale artificiale pot fi aplicate cu succes pentru rezolvarea unor probleme
practice din domenii cum ar fi:

= analiza de semnal si recunoasterea de forme;
= comunicatii;
= vedere artificiala;

= controlul sistemelor: identificarea sistemelor neliniare, controlul neliniar
adaptiv, diagnoza anomaliilor proceselor;

=  robotica.

La inceputul anilor ‘90, retelele neuronale artificiale au fost aplicate in scopul
diagnozei anomaliilor proceselor complexe, lent variante in timp, pentru care
modelul analitic nu era disponibil sau era greu de obtinut [Sorsa, et al., 1991;
Sorsa, et al., 1993a; Sorsa, et al., 1993b]. Primele aplicatii s-au referit la
evaluarea simptomelor obtinute pe baza marimilor de iesire din proces, diferite
deviatii ale acestora (fatd de comportarea normald) indicand diverse stari de
anomalie.
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Principial, o retea neuronala artificiala este formata prin dispunerea in paralel a
unor unitati elementare de prelucrare a informatiei numite neuroni. Acestia sunt
activati de indatad ce semnalele aplicate la intrarea acestora depasesc anumite
valori de prag. Neuronii sunt aranjati in straturi care sunt interconectate astfel
incat marimile aplicate la intrarea retelei sa fie propagate, prin intermediul
acesteia, cdtre iesire. Activitatea neuronilor este descrisd prin intermediul unei
functii de transfer, in general, neliniara si a unui set de parametri. Alegerea
tipului functiei de transfer a fiecdrui neuron al retelei, imprima acesteia un
anumit comportament neliniar [Frank and Koppen-Seliger, 1997].

Pe parcursul unei faze de antrenare, parametrii neuronilor retelei sunt adaptati
pana cand se obtine un anumit comportament dorit al retelei. Dacad reteaua
neuronald este folositd pentru diagnoza anomaliilor, atunci antrenarea se
realizeaza folosind masuratorile marimilor de intrare - iesire din procesul
analizat, corespunzatoare functiondrii normale a procesului si, dacd sunt

disponibile masuratori, comportarilor anormale ale procesului.

Ca urmare a cercetdrii sustinute, retelele neuronale artificiale sunt folosite curent
pentru diagnoza anomaliilor, atit in faza de generare a reziduurilor
(simptomelor), cat si in faza evaluarii acestora.
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Capitolul 2

Tendinte actuale in diagnoza bazata pe
utilizarea retelelor neuronale

2.1 Notiuni introductive privind retelele neuronale artificiale

Se definesc urmatorii termeni, [Haykin, 1994; Ayoubi, 1996b]:

reteaua neuronala artificiala este o structurd paraleld, distribuitd, de

prelucrare a informatiilor, care apare sub forma unui graf orientat;

un graf orientat este un obiect geometric compus dintr-un set de puncte
numite noduri impreund cu un set de segmente orientate dintre noduri numite

legaturi;

in nodurile unei retele neuronale se afld elementele de prelucrare ale retelei

numite si neuroni,

legaturile dintre neuronii unei retele neuronale se numesc conexiuni, fiecare
conexiune functionand ca o cale de transmitere instantanee, unidirectionala a

informatiei;

punctele de conexiune dintre neuroni se numesc sinapse.

Fiecare element de prelucrare (neuron) poate primi orice numar de conexiuni de

intrare, poate avea memorie locald si este descris de o functie de transfer.

Aranjarea in paralel a neuronilor formeaza un strat si corespunde nodurilor din

graful orientat care apartin aceluiasi nivel. O retea neuronala poate contine unul,

doua sau mai multe straturi. Topologia unei retele neuronale este datd de

numarul de straturi ale retelei, numarul neuronilor dintr-un strat, tipul neuronilor

(al functiilor lor de transfer) si tipul conexiunilor din retea.

Proprietatea retelelor neuronale de a invéta se reflectd in capacitatea acestora de
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a-s1 ajusta parametrii pe baza datelor de intrare folosite in faza de antrenare
(invatare). Aceastd proprietate le face deosebit de atractive si ea se realizeaza
prin intermediul legii de antrenare (invatare). Aceasta trebuie sa exprime
totalitatea modificarilor efectuate la nivelul retelei, care sd induca acesteia

comportamentul dorit.

Antrenarea retelei neuronale, pentru ca aceasta sa realizeze o anumita functiune
dorita, poate fi [Haykin, 1994]:

» antrenare supervizata: regulile de invatare din cadrul acestei categorii sunt
de tipul procedurilor de estimare de parametri §i isi propun sa gaseasca
valorile parametrilor retelei neuronale care sd minimizeze o functie criteriu;
de regula, functia criteriu utilizata este eroarea medie patraticd dintre iegirea
retelei si iesirea doritd corespunzatoare unui vector de intrare cunoscut;
vectorul de intrare cunoscut si vectorul de iesire dorit, corespunzator intrarii

cunoscute, formeaza perechea de antrenare;

» antrenarea nesupervizata: reprezintd un model al procesului de invatare
similar celui realizat de fiintele umane; pentru acest tip de invatare, setul de
antrenare nu contine decat vectorul de intrare, nefiind necesar un vector

obiectiv de iesire;

In domeniul diagnozei anomaliilor proceselor, retelele neuronale artificiale
(limba engleza: “Artificial Neural Networks” - ANN) au fost aplicate in etapa de
generare de reziduuri (simptome) fiind folosit potentialul acestora de a aproxima
o functie, precum si in etapa evaludrii reziduurilor (simptomelor) faza in care, n
esentd, trebuie rezolvatd o problema de clasificare, reteaua fiind antrenatd si

folosita in acest scop.

Sistemele expert pentru diagnoza anomaliilor bazate pe teoria retelelor
neuronale artificiale, le folosesc pe acestea in scopul reprezentarii cunostintelor
din proces, cét si in scopul realizarii inferentelor. In cazul diagnozei anomaliilor
proceselor, aceasta inseamnd, de fapt, procesul de luare a deciziei bazat pe

recunoasterea de forme.
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2.2 Retele neuronale artificiale aplicate In etapa generarii
simptomelor

Retelele neuronale artificiale sunt utile in mod deosebit pentru rezolvarea
problemelor de identificare (modelare) a proceselor dinamice neliniare datorita
capacitatii lor de aproximare universala. Mai mult decat atat, pentru o modelare
neuronald cu performante bune, nu sunt necesare cunostinte amanuntite despre
structura sistemului dinamic supus analizei. Datorita faptului ca nu existd o
interpretare fizica a parametrilor retelei neuronale si, teoretic, este necesarda o
infinitate de parametri pentru a modela exact un proces, retelele neuronale
artificiale folosite la identificarea proceselor trebuie considerate drept modele

neparametrice ale acestora [Isermann, et al., 1997].

Retelele neuronale artificiale sunt folosite pentru modelarea, in domeniul
discret, a proceselor, ele lucrand cu secvente de esantioane ale marimilor de
intrare - iesire din proces, cel mai adesea fiind folositd reprezentarea intrare-
iesire. Considerand un sistem cu mai multe intrari si o singurd iesire (limba
engleza: “Multi-Input Single-Output” — MISO) de ordin (n,, ny), ecuatia cu
diferente ce caracterizeazd in domeniul discret comportarea intrare-iesire a
sistemului poate fi scrisd sub forma [Frank and K&ppen-Seliger, 1997]:

Y(k) = g(Y(k _1)9"'9 Y(k _ny):g(k):-'-:g(k _nu)) 5 (I 15)

unde y este marimea de iesire a procesului, u este vectorul marimilor de intrare

din proces, iar k este momentul normalizat de esantionare. Pentru aproximarea
iesirii un astfel de sistem, descris Tn domeniul discret de o ecuatie de forma (1.
15), este necesari o singurd retea neuronald artificiald. In figura 1. 12 este
exemplificat cazul identificarii unui sistem dinamic cu o singurd intrare utilizand
ANN.

Pentru modelarea neuronala a sistemelor cu mai multe intrari si mai multe iesiri
(limba engleza: “Multi-Input Multi-Output” — MIMO) uzual se procedeaza la o
descompunere a acestora in subsisteme de tip MISO, pentru fiecare subsistem
identificandu-se un model neuronal. Aceasta se realizeaza deoarece modelarea
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sistemelor MIMO cu ajutorul unor ANN cu mai multe iesiri (fiecare iesire a
ANN modeland una din iesirile procesului) conduce la obtinerea unor modele
neuronale cu structurd complicata, iar calitatea aproximarii este diminuata.

Pentru antrenarea retelelor neuronale in scopul identificérii sistemelor dinamice
neliniare sunt necesare doar masuratori precise si relevante ale marimilor de

intrare - iesire din proces si cunoasterea apriorica a ordinului sistemului.

u(k)
o SRS

ANN » y(k)

Y(k'ny)

Fig. 1. 12 Retea neuronald artificiald folosita in identificare

In scopul generdrii de reziduuri (simptome) care si poarte informatii despre
comportarea sistemului supus analizei si care sa fie folosite pentru o detectie si
localizare corecta a anomaliilor in cazul in care acestea apar, este necesara
elaborarea unor modele neuronale atat pentru comportarea normala a procesului,
cat si pentru comportari anormale cunoscute. Pentru aceasta sunt necesare
masuratori ale marimilor de intrare - iesire din procesul real, daca sunt
disponibile, sau date colectate prin simularea cat mai exactd a procesului supus
atentiei. Cum in general, nu se poate dispune de masuratori din comportari
anormale ale procesului, pentru colectarea de date din astfel de comportari se

apeleaza frecvent la simulare.

Dupa ce retelele neuronale artificiale au fost antrenate ca sa aproximeze iesirile
procesului analizat, Tn comportarea normald si comportari anormale cunoscute,
acestea pot fi incluse in scheme de generare on-line a reziduurilor, asa cum este
prezentat in figura 1. 13 [Frank and Koppen-Seliger, 1997]. In acest fel, se
genereaza un set de reziduuri ce permite diagnoza unica a anomaliilor care apar

in functionarea curentd a procesului.
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é Anomalie

Intrari Tesiri Intrari Tesiri
PROCES PROCES

Eroare

I_I:

+ _ Reziduuri
Modele

neuronale
neuronala MISO

<

Antrenarea Retelei Neuronale

Retea

Generarea de reziduuri
Fig. 1. 13 Generarea on-line a reziduurilor

Retelele neuronale descrise permit aproximarea unor functii multidimesionale
neliniare statice. Pentru ca aceste retele neuronale artificiale sa poata fi folosite
in scopul identificarii sistemelor dinamice neliniare, ele trebuie dotate in mod
adecvat cu elemente dinamice, existand doua modalitati si anume:

a) utilizarea unor elemente dinamice externe sub forma unor cascade de filtre
conectate la intrarile - iesirile retelei, rezultind asa-numitele retele

neuronale artificiale cu structura dinamica externa;

b) includerea in structura neuronilor a unor elemente dinamice sub forma
unor filtre si a unor conexiuni recurente, rezultind asa-numitele retele

neuronale artificiale cu structura dinamica interna.

a) Retele neuronale artificiale cu structura dinamica externa

Abordarile bazate pe folosirea elementelor dinamice externe, utilizeaza retele
neuronale artificiale statice in scopul identificarii sistemelor dinamice neliniare
[Narendra and Parthasarathy, 1990; Narendra, 1992].

In cel mai general caz, un model neliniar intrare - iesire descrie iesirea
estimatd,y ca o functie de intririle si iesirile filtrate. Considerand q! drept

operatorul de Intarziere cu un tact, atunci se poate scrie:
(k) =f(Fy(q ™) -u(k—d),....F, (q7)-u(k—d),

B B (1. 15)
Gi(q )-y(k),....Gy (@ ) y(k))
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in care n, §1 n, sunt ordinele procesului dinamic, iar d reprezinta timpul mort.

y
Acesti parametri trebuie cunoscuti a-priori. Functia necunoscuta f(.) poate fi
aproximati printr-o retea neuronald staticd, F.(q™') si G;(q™!) fiind filtre liniare
care furnizeaza retelei neuronale statice informatii despre valorile anterioare ale
intrarilor si iesirilor retelei, asa cum este ilustrat in figura 1. 14.

u(k) » F, ———
. > Ret A
Fou| neu:(;?lzlé ‘ y (k)
statica : I
o= P| Gy f---mmmmoe- > |
L |
: | |
| - Gny ___________ '> :
= !
= !

S S

Fig. I. 14 Structura generald a unei RNA cu structurd dinamica externd

in functie de modul de alegere al filtrelor liniare, pot fi evidentiate urmatoarele

abordari [Isermann, et al., 1997]:

a.1) retele neuronale artificiale cu reactie dupd iesirea retelei: apare reactia
dupd iesirea filtratd a retelei; filtrele de regula sunt elemente simple de
intarziere:

F@hH=qa" , Gi@H=q" (L. 16)
relatia (I. 15) devenind:
§(k) = f(u(k —d),...,u(k ~d—n,), 5k ~1),....5(k—n,)),

Reactia dupa iesire determind in general, pentru astfel de modele neuronale, ca
stabilitatea ANN sa nu poata fi doveditd cu usurintd. De reguld, in practica, se
realizeaza o reactie dupd iesirea masurata si filtratd din procesul real in locul
reactiei dupa iesirea retelei.

a.2) retele neuronale artificiale cu raspuns finit la impuls: aceastd abordare nu
implica reactie dupa iesire, filtrele care apar in relatia generald (I. 15) fiind de
forma:

F@h=q" ., GiqhH=0. (1. 17)
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In felul acesta, iesirea unui astfel de model neuronal este data de relatia:

9(k) =f(utk—d),...,u(k —d—n,)). (L 18)
Dezavantajul acestei abordari este acela ca n, trebuie sa fie foarte mare, teoretic

el trebuind sa tinda la infinit, pentru o modelare exacta a procesului, lucru care
determind o crestere a dimensiunii spatiului de intrare. Practic el este ales ca
fiind 10 + 40 perioade de esantionare. Deoarece acest tip de modele nu implica

reactie dupa iesire, stabilitatea lor este garantata.

a.3) retele neuronale cu functii de bazd ortonormale: acest tip de retele
incorporeaza, prin intermediul filtrelor, informatii apriorice despre sistemul
supus atentiei, informatii legate de existenta si tipul polilor dominanti; cu cat
aceste informatii sunt mai precise, cu atat ordinul n, necesar unei modelari

adecvate scade mai mult.
b) Retele neuronale artificiale cu structura dinamica interna

Retelele neuronale artificiale cu elemente dinamice interne se obtin dotand
retelele neuronale statice cu memorie, deci modificand structura internd a
neuronilor, asa cum este prezentat in figura I. 15 [Isermann et al., 1997]. Spre
deosebire de retelele neuronale cu dinamica externa, la intrarea retelelor cu
dinamicd internd nu mai este necesara furnizarea de valori anterioare ale
intrarilor si iesirilor din proces, in felul acesta reducandu-se dimensiunea
spatiului de intrare.

u(k) > FILTRU ~ y(k)
® __ FILTRU <«

Fig. 1. 15 Retea neuronald cu structurd dinamicd internd

Retelele neuronale artificiale cu structurd dinamica internd au urmatoarea
descriere generala in spatiul starilor:
x(k+1) =f(x(k),u(k)),

(L. 19)
y(k) = g(x(k),u(k)).

In aceasta categorie sunt incluse trei tipuri de retele, in functie de modul in care
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este realizatd intern (la nivelul neuronilor) recurenta:

b.1) retele cu recurentid totald: au in structura lor neuroni complet
interconectati, fiecare neuron reprezentdd o stare interna a retelei, asa cum se
poate observa si in figura I. 16 [Williams and Zipser, 1990]; dezavantajul acestei
configuratii este convergenta lentd a procedurii de antrenare si problemele care

apar legate de stabilitatea sa.

q

A\

\

Fig. I. 16 Retea neuronald cu recurentda totala

b.2) retele neuronale partial recurente: au la baza structura generala a retelelor
neuronale artificiale, dar contin suplimentar un strat de neuroni de context
(figura 1. 17 ); neuronii stratului de context au rolul de memorie interna a

modelului neuronal.

Fig. 1. 17 Retea neuronala partial recurentdi
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b.3) retele local recurente, cu transmitere globald inainte a intrarii: au la baza
structura retelelor neuronale statice, in care apar elemente, sub forma unor filtre,
ce asigura o recurenta locala a structurii [Tsoi and Back, 1994]. Astfel de retele
nu contin conexiuni de reactie intre neuronii din straturi succesive sau conexiuni
laterale intre neuronii aceluiasi strat, recurenta fiind restrictionatd doar la
legaturile (sinapsele) dintre neuroni sau la nivelul structurii interne a neuronului.

Adaptarea parametrilor unei retele neuronale cu dinamica interna se face prin
intermediul unor proceduri de optimizare neliniard, cel mai adesea fiind folositi
algoritmi de invatare de tip gradient care depind de stdri anterioare ale retelei
neuronale, cum ar fi [Haykin, 1994; Pearlmutter, 1995]:

= algoritmul propagdii temporale Tnapoi a erorii;
= algoritmul invatarii recurente in timp real.
Acesti algoritmi diferd intre ei prin modul in care este prelucratd informatia

privind stdrile anterioare ale retelei neuronale.

2.3 Retele neuronale artificiale aplicate in faza de evaluare a
simptomelor

Faza de evaluare a reziduurilor (simptomelor) presupune de fapt rezolvarea unei
probleme de clasificare a formelor (reziduurilor) obtinute prin folosirea unor
modele asociate procesului analizat. Retelele neuronale artificiale au fost
aplicate cu succes in rezolvarea problemelor de clasificare ce le implica analiza
reziduurilor, in scopul unei diagnoze corecte a anomaliilor, proprietétile acestora
care le-au determinat utilitatea fiind [Pao, 1989; Marcu, 1995]:

= folosirea in cazul proceselor neliniare si cu incertitudini asupra modelului,
ANN fiind antrenate numai pe baza datelor de intrare - iesire, fara a folosi
alte informatii legate de procesul supus atentiei;

= toleranta la zgomot;
= capacitatea de generalizare;

= capacitatea de a se adapta pe parcursul folosirii.
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Reteaua neuronald trebuie sa joace rolul unui clasificator care sd indice corect

carei clase apartin formele prezentate la intrarea sa.

Inainte ca reteaua sa fie folositd pentru evaluarea on-line a simptomelor, ea
trebuie antrenatd pentru acest scop. Antrenarea retelei neuronale este de regula
supervizatd, acesteia fiindu-i aplicate la intrare simptomele obtinute pentru
fiecare tip de comportare in parte, normald si anormale cunoscute, iesirile
acesteia trebuind sa reproduca vectori care sa punda in evidenta tipul de
comportare corespunzitor. In general se folosesc retele neuronale avand atitea
intrari cate simptome sunt generate si atatea iesiri cate clase de comportare se
doreste a fi recunoscute. Asadar, pentru faza de antrenare a clasificatorului
neuronal, trebuie sa se dispunda de o bazd de date contindnd simptomele
(semnaturi ale anomaliei) [Frank and Koppen-Seliger, 1997]. Figura 1. 18
ilustreazd modul in care este folositd o retea neuronala in scopul evaluarii

reziduurilor.

Baza de date cu
semnaturile
anomaliilor

Simptome Baza de date Retea -
|::> continand | > Neuronali

simptome Artificiala

Adaptare

Antrenarea retelei neuronale pentru evaluarea simptomelor

Retea

Simptome < Alarma de
. Neuronala [ .
on-line anomalie

Artificiala antrenata

Lol

Evaluarea on-line a simptomelor folosind un clasificator neuronal

Fig. 1. 18 Evaluarea (on-line a) simptomelor folosind un clasificator neuronal

Atat in procesul de antrenare si testare a clasificatorului neuronal (prin

clasificarea setului de antrenare), precum si in procesul de generalizare a
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cunostiintelor dobandite (clasificare a unor forme ce nu apartin setului de
antrenare), o importanta deosebitd o are conceptul de respingere care se refera la
faptul ca sistemul de evaluare (clasificare) nu trebuie sa clasifice o forma aflata

intr-o regiune de dubiu [Dubuisson, 1992]. Exista doua tipuri de respingere:

= respingere bazata pe ambiguitate: se aplica formelor ce pot apartine la mai
mult de o clasa;

= respingere bazata pe distanta: se aplica formelor ce sunt departe de toate
clasele, situatie care, din perspectiva diagnozei anomaliilor proceselor,
conduce la considerarea unei (unor) noi clase, necunoscutd (necunoscute) la

inceputul antrenarii clasificatorului.

Abilitatea de clasificare adecvatd depinde de modul in care clasificatorul
neuronal realizeazd discriminarea dintre regiunile spatiului de intrare (trasaturi)
corespunzitoare diferitelor clase de comportare ale procesului. In general,
delimitarea regiunilor de decizie depinde de:

— alegerea datelor de intrare - iesire care trebuie sa fie relevante;
— arhitectura (topologia) retelei neuronale folosite;

— extinderea perioadei de antrenare .

In ultimii ani, un mare interes l-a produs integrarea tehnicilor fuzzy si a retelelor
neuronale in scopul obtinerii unor clasificatori capabili sa prelucreze informatii
vagi. Antrenarea unor astfel de retele neuro-fuzzy se face pornind de la
algoritmii clasici de tip gradient, in care sunt incluse functiile de apartenenta ale
marimilor fuzzy cu care se lucreazd [Marcu, 1995].
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Capitolul 3

Tendinte actuale in diagnoza bazata pe
utilizarea tehnicilor fuzzy

3.1 Concepte de baza ale teoriei multimilor vagi

Notiunea de multime fuzzy a fost introdusd ca o generalizare a conceptului de
apartenenta binara a unui element la o multime. Se apeleaza la descrieri de tip
fuzzy cand frontiera unei multimi nu este precis definitd. Multimea fuzzy este o
multime cdreia 1 se asociazd o functie caracteristica ce ia valori in intervalul
[0,1], valorile acesteia descriind gradul de apartenenta al unui element la acea
multime [Jang, ef al., 1997].

Existd doua moduri de definire a unei multimi fuzzy si anume:

= prin valori ale functiei caracteristice atagate pentru orice element al multimii;
se apeleaza la acest mod de descriere cand multimea in cauza are un numar
finit de elemente;

= prin expresia analiticd a functiei caracteristice atasate; se apeleazd la acest
mod de descriere cand multimea in cauza are o infinitate de elemente.

Cel mai des folosite tipuri de functii caracteristice sunt urmatoarele:
a) pentru o formulare de tipul:

“marimea A are o valoare mare”

se poate asocia o multime fuzzy descrisa de o functie caracteristica monoton
crescatoare de forma:
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0, x<a
Hap(X)= ?, a<x<b (1. 1)
I, x>b

parametrii a si b definind zonele in care marimea A nu poate fi considerata

ca avand valoare mare, respectiv este sigur mare;
b) pentru formularea:
“marimea A este aproximativ egala cu m”

se poate folosi o multime fuzzy descrisd de o functie caracteristica de forma

trapezoidala sau triunghiulara data de:

X—m
g ¢ modsxsmAd g 0 mer. (L. 2)

Mm,d(x):
0, x<m—-d sau x>m+d

Se poate folosi si 0 multime fuzzy a carei functie caracteristica este de tip
Gauss:

Ham(X) = e @M S0 meR (1. 3)

¢) pentru o formulare de tipul:
“marimea A este cuprinsa cu aproximatie intre b gi ¢”

se poate folosi o multime fuzzy cu o functie caracteristica trapezoidalda de

forma:

x—a, a<x<b

b—a
I, b<x<c

Habed(X)= dex , a<b<c<d. (1. 4)

, ¢<x<d

d-c
0, x<asaux>d

Un alt concept de bazd al teoriei multimilor vagi il reprezinta relatia fuzzy.
Aceasta este o generalizare a notiunii de relatie definitd pe multimi obisnuite. O
relatie intre n multimi fuzzy definite pe universurile X, ..., X, este de fapt o

multime fuzzy definitd pe universul X, x ... x X,,.
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Relatiile fuzzy pot fi compuse In mod asemanator compunerii relatiilor din
teoria clasica a multimilor. Astfel, daca R este o relatie Intre multimile fuzzy X,
st Xy, 1ar S este o relatie intre multimile fuzzy X, si Xj, atunci compunand
relatiile R s1 S se obtine o relatie intre multimile fuzzy X, si X3, notatd RoS si
definitd prin urmatoarea functie de apartenenta:

MRos(X1,X3) = Sup min(ug (x;,%), us(X2,X3)),
x,€X, . (I.5)
(x1,x3) € Xy x X3
Relatiile fuzzy impreuna cu operatia de compunere a acestora, asa cum a fost ea
definitd mai sus, stau la baza rationamentelor aproximative de tip fuzzy. In urma
acestor rationamente se obtin concluzii cu un anumit grad de incertitudine,

pornind de la o colectie de premize ce au un anumit grad de imprecizie.

De exemplu, o regula de forma [Shen and Leitch, 1993]:
DACA x este A;, ATUNCI DACA vy este B ATUNCI zeste C; (I.6)

care guverneazd o relatie dintre premizele A;, B; si concluzia C;, poate fi
transpusa sub forma unei relatii fuzzy de tipul:

MR;(x.y,2) = minfu, (X), ug (). i, (2)) » (I.7)

in care A; este o multime fuzzy definitd pe universul de discurs al variabilei x,
iar B; si C; sunt de asemenea multimi fuzzy, dar definite pe universurile de
discurs ale variabilelor y si, respectiv, z.

Cand este disponibil un set de astfel de reguli, se poate obtine o relatie R
compunand relatiile fuzzy asociate regulilor:

MR (X.y,2) = ,el{xllaxn}min(uAi (x), 1, (). i, (2)). (L 8)

1

Legdtura dintre multimile fuzzy si regulile dintr-un sistem expert se face prin
intermediul variabilelor lingvistice, astfel obtinandu-se o cuantificare a unor
afirmatii vagi. O variabild lingvistica poate avea drept valoare un fermen
lingvistic. Acesta poate fi modelat prin multimi fuzzy sau operatii cu multimi

fuzzy, capatand astfel evaluari cantitative. Variabilele lingvistice ajutd Ia
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scrierea de reguli, ele putand apare fie in partea de conditie, fie in partea de
concluzie, fie in ambele. Pentru o problemd in care se folosesc variabile
lingvistice, trebuie sa se stabileascd multimea termenilor lingvistici asociati

fiecarei variabile.

Sistemele expert de tip fuzzy sunt capabile sd rezolve probleme in care apar
elemente de incertitudine, rationamentele dezvoltate de acestea avand la baza
logica fuzzy. Spre deosebire de logica clasicd in cadrul careia sunt folosite doar
doua valori de adevar, logica fuzzy permite ca toate predicatele sa admitd valori
de adevar in intervalul [0,1], oferind astfel o reprezentare mai apropiatd de
lumea reala.

Orice operatie logicd (SI, SAU,=, <) poate fi definta, in logica fuzzy, ca o
aplicatie de la [01]x[0,1]—>[0,]]. Aceasta determind valoarea de adevir a unei

formule compuse in functie de valorile de adevar ale subformulelor legate prin
operatia logica respectiva, nemaifiind posibild o definire sub forma tabelelor de
adevar asa cum se procedeaza in logica clasica.

Pentru a realiza un sistem expert fuzzy este necesara transpunerea regulii
“modus ponens” care sta la baza realizarii rationamentelor intr-un sistem expert
bazat pe logica clasica si care se aplica astfel:

Fapt. x=a
Regula: DACA x=a ATUNCI y=b.

Intr-un sistem expert de tip fuzzy, faptele vor fi de forma:
Fapt: x=~a

fiind modelate prin multimi fuzzy (cu o functie caracteristica asociatd), iar

regulile vor fi de forma:

Regula: DACA x~a ATUNCI y~b.

In aceastd situatie, atit premiza ce activeaza regula cat si concluzia au un grad

de incertitudine modelat prin multimi fuzzy. In cazul cel mai general, pot exista
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mai multe reguli care sa se refere la aceeasi concluzie, partile de conditie ale
acestor reguli fiind diferite, ca in exemplul urmator:

DACA (E! SI EL SI ... SI E{) ATUNCI C;

DACA (E} SI Ej SI ... SI E')ATUNCI C.

Dupad cum se poate observa, in exemplul prezentat, partea de conditie pentru
fiecare reguld este de formd conjunctiva si, daca fiecare fapt Elare caracter
imprecis, asociindu-se acestuia o multime fuzzy caracterizatd de o anumita
functie de apartenenta, atunci intregii parti de conditie a regulii 1 se asociaza
valoarea minimd a functiilor caracteristice atasate, dupad cum este definita
operatia de conjunctie in logica fuzzy.

Concluzia C este obtinutad prin partea de actiune a mai multor reguli, ceea ce ar
corespunde unei disjunctii. In acest caz, concluzia obtinutd va fi introdusa in
baza de fapte asociindu-se ei un coeficient dat de valoareca maxima a
coeficientilor atasati partilor de conditie ale fiecarei reguli, dupd cum a fost
definita disjunctia in logica fuzzy, rezultand:

1(C) = max{min(u(E}), ..., u(E} )),..., min(u(E}),... ,u(ED ) (L. 9)

Se spune ca regula “modus ponens” din logica clasica are drept corespondent in
logica fuzzy regula “max-min”.
y

Un Sistem bazat pe Logica Fuzzy (limba engleza: “Fuzzy Logic System” - FLS)
are principala proprietate de a fi capabil sa prelucreze simultan date numerice si
cunostinte euristice. Aplicarea acestui cadru unic pentru prelucrarea atat a
informatiel numerice, cat §i a cunostintelor exprimate lingvistic, in scopul
proiectarii sistemelor de diagnoza a anomaliilor proceselor bazate pe model,
consta in principal din:

= identificarea fuzzy a sistemelor in scopul generarii simptomelor;

= efectuarea unor rationamente fuzzy in scopul evaluarii simptomelor.

Structura generica a unui FLS este descrisa in figura 1. 19 [Babuska and
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Verbruggen, 1996; Isermann, 1998]. Acesta contine trei elemente: fuzzificator,
motor de inferente de tip fuzzy si un defuzzificator. Elementul de baza al FLS
este motorul de inferente de tip fuzzy care, la randul sau, este compus din baza
de reguli si baza de date care formeaza, impreund, baza de cunostinte a FLS, si
motorul de inferente propriu-zis. Fuzzificatorul si defuzzificatorul constituie
interfetele FLS cu datele numerice cu care acesta lucreaza, transformand
numerele precise (exacte) in multimi fuzzy si invers. Aceastd operatie, de
fuzzificare, este necesara activarii regulilor care sunt exprimate folosind
variabile lingvistice cdrora li se asociaza multimi fuzzy. Operatia de
defuzzificare este necesara atunci cand FLS trebuie sa furnizeze la iesire valori

precise.

Baza de cunostinte
Reguli Date

Date Date
de intrare de jesire

|::> Fuzzificator Defuzzificator :>

L Motorul de inferente
Seturi fuzzy Seturi fuzzy
de intrare de iesire

Fig. 1. 19 Sistem expert bazat pe logica fuzzy

Incertitudinile asupra variabilelor si parametrilor sistemului sunt exprimate prin
functii de apartenentd. Regulile care reflectd constrangeri de cauzalitate sunt
exprimate sub forma unei colectii de instructiuni de tip DACA — ATUNCL
Acestea pot fi furnizate de catre experti umani sau pot fi extrase din datele
numerice obtinute prin masurdtori, ele descriind functionarea sistemului de
modelat.

Simptomele pot fi generate pe baza estimarii iesirilor procesului folosind modele
calitative (observeri bazati pe cunostinte). lesirile estimate sunt comparate cu
misuritorile existente obtinindu-se astfel asa-numitele reziduuri. In cazul ideal,
al absentei perturbatiilor si zgomotelor (intrari necunoscute in proces),
reziduurile trebuie sa fie nule in cazul unei comportari normale a procesului si
nenule cand apare o anomalie in sistem.
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3.2 Tehnici fuzzy folosite in etapa generarii simptomelor

Abordarea fuzzy pentru modelarea sistemelor dinamice neliniare poate fi
interpretatd ca un tip special de interpolare neliniard si anume o interpolare
bazata pe cunostinte. Relatiile dintre variabilele de intrare si cele de iesire ale
procesului supus atentiei pot fi descrise in trei moduri diferite folosind tehnici
fuzzy si anume [Frank and Marcu, 1999]:

» modele calitative fuzzy: folosesc o baza de reguli;

* modele relationale fuzzy: folosesc un set de parametri determinati intr-o faza
de identificare bazata pe un set de date de antrenare;

» modele functionale fuzzy: apeleaza la o serie de modele locale pentru a
descrie comportarea sistemului in diverse puncte de operare.

In scopul proiectirii unui sistem de diagnoza a anomaliilor, este necesar un
model reprezentativ al procesului, ceea ce inseamna ca este necesar un model
capabil sd evidentieze anomaliile de interes §i care, din perspectiva asigurarii
robustetii schemei de diagnoza , nu este sau este slab afectat de perturbatii si
incertitudini (erori) de modelare. In felul acesta, modelul necesar diagnozei
anomaliilor poate fi mai simplu decét cel folosit in control.

a) Observeri calitativi fuzzy

Metoda de modelare calitativa fuzzy poate fi privita ca o extindere a modelarii
matematice (analitice) conventionale. Ea se bazeaza pe doua categorii de
cunostinte despre proces si anume:

= descrierea structurala a sistemului;

= cunostinte despre comportarea fiecarei parti componente, aici fiind incluse

legile fizice deduse din evolutii anterioare ale procesului.
In felul acesta, se construieste un model bazat pe doud categorii de elemente
[Kuipers, 1986]:

» variabile calitative: reprezintd parametrii fizici ai sistemului, fiind functii de
timp;

48



TENDINTE ACTUALE iN DIAGNOZA ANOMALIILOR PROCESELOR

= constrangeri: definesc modul in care parametrii fizici ai sistemului se
raporteaza unul la celalalt.

Variabilele calitative sunt definite intr-un spatiu cantitativ reprezentat printr-o
multime finitd de valori limitd ordonate, care reprezintd puncte distincte pe axa
reald. In felul acesta se obtine o secventd alternanti de puncte si intervale
deschise. La orice moment de timp, o variabila calitativa este descrisa de o
pereche de valori calitative: amplitudinea calitativa si derivata, anume directia si
viteza de variatie a variabilei.

Abordarea bazata pe spatiul cantitativ fuzzy porneste prin a considera un numar
oarecare, dar finit, de valori calitative exprimate sub forma unor multimi fuzzy,
cu functii de apartenentd, de exemplu de tip trapezoidal, ca in figura I. 20 . In
felul acesta se realizeazd o descriere mai detaliata a variabilelor din proces si a
relatiilor dintre ele. Variabilele sistemului dinamic si derivatele lor sunt
reprezentate prin multimi fuzzy. Informatiile legate de dimensiune si semn sunt
reprezentate prin relatii fuzzy intre doud sau mai multe variabile.

A La(x)

negatlv negatw negahv 7ero pozzltlv pozitiv pozmv
mediu
>

-1 1

X

Fig. 1. 20 Spatiul cantitativ fuzzy

Multimile valorilor posibile pe care variabilele din sistem le pot lua sunt
restrictionate fie prin ecuatii relationale algebrice, derivative sau functionale.
Mai exact, operatiile algebrice efectuate in spatiul cantitativ fuzzy sunt de fapt
operatiile algebrice definite cu numere fuzzy (numere reprezentate cu ajutorul
multimilor fuzzy). O relatie derivativa reflectd faptul cd valoarea calitativa fuzzy
asociatd amplitudinii unei variabile este egala cu valoarea calitativa fuzzy

asociatd vitezei de variatie a altei variabile. Relatiile functionale sunt
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reprezentate prin relatii fuzzy, in felul acesta putandu-se exploata informatiile
imprecise si (sau) partial numerice despre relatiile functionale de dependenta
intre variabilele sistemului.

Durata ramanerii intr-o anumita stare, in care variabilele sistemului au aceleasi
valori calitative, cat si momentul aparitiei unei tranzitii de stare sunt, de
asemenea, reprezentate prin multimi fuzzy in spatiul fuzzy al cantitatilor, in felul
acesta obtinandu-se o ordonare a evolutiei starilor si a duratelor de timp asociate
lor.

Descrierea evolutiei in timp a variabilelor sistemului este integratd in model sub
forma unor reguli de tip DACA — ATUNCI sau sub forma unor ecuatii
diferentiale calitative. Acestea din urma pot fi privite ca fiind o generalizare a
ecuatiilor diferentiale conventionale. Regulile descriu lingvistic relatia dintre
variabilele calitative.

Pentru a deduce comportarea sistemului Tn ansamblul sdu pe baza informatiilor
legate de structura sa si de comportarea partilor sale componente, se aplicd o
simulare calitativd pornind de la starea initiald a sistemului si folosind ecuatiile
diferentiale calitative. Starea calitativa a sistemului este definitd ca o secventd de
valori calitative asociate variabilelor din proces. In felul acesta, comportarea
calitativa a sistemului este definitd ca o succesiune de stari, fiind descrisa printr-
un graf orientat ce evidentiaza posibilele stari viitoare ale sistemului, cum este
cel prezentat in figura I. 21 .

50



TENDINTE ACTUALE iN DIAGNOZA ANOMALIILOR PROCESELOR

Prin simulare calitativd se obtin toate tranzitiile posibile exprimate in valori
calitative permise pentru fiecare parametru, urmand a fi verificata consistenta
acestor tranzitii. Tranzitiile inconsistente (imposibil de realizat) sunt eliminate
din graf, acest proces fiind cunoscut sub numele de filtrare calitativa. Exista mai
multe tehnici de realizare a acestui proces si anume: filtrare bazatd pe
constrangeri, filtrare temporala, filtrare globald si filtrare bazata pe observatii
[Zhuang and Frank, 1997; Frank and Marcu, 1999].

Se realizeaza, apoi, descrieri complete de stari folosind seturile filtrate, aceste
noi stari fiind considerate succesori ai starii curente. Dacd sunt posibile mai
multe schimbari calitative, atunci starea curenta va avea mai multi succesori, iar
simularea va produce o ramificatie arborescenta de stari in graf.

Un observer calitativ fuzzy, asa cum este ilustrat in figura I. 22 , folosit la
generarea de reziduuri, face apel la simularea calitativa bazatd pe tehnicile
conventionale de filtrare, realizand in felul acesta o filtrare bazata pe observatii.
Comportarea calitativa simulatd a unei variabile trebuie sa acopere
corespondentul masurdtorii sale din sistem, in caz contrar calea din graf
corespunzdtoare acelei comportari fiind consideratd inconsistentd si putand fi

eliminata.
Date Date
de intrare de iesire
[ Proces >
Simulare
calitativa —_—
fuzzv Stari
| calitative

Fig. I. 22 Observer calitativ fuzzy

O anomalie produce o deviatie a iesirii sistemului intr-o astfel de maniera incat
corespondentul iesirii estimate nu mai este consistent, altfel spus, o anomalie va
produce o multime vida de stari estimate calitativ, lucru imposibil in

functionarea normala (fard anomalii) a procesului.
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b) Observeri relationali fuzzy [Amann and Frank, 1997; Frank and Marcu,
1999]

Proiectarea unor observeri relationali fuzzy pentru diagnoza se bazeazda pe
principiile modelarii relationale fuzzy. Pentru aceasta se foloseste o matrice
relationald cuprinzadnd toate regulile ce descriu comportarea dinamicd a
sistemului. Sistemul este descompus Tn mai multe subsisteme MISO, structura

completa a unui astfel de observer fuzzy fiind prezentata in figura I. 23 .

é Anomalii

Intrari lesiri

[ PROCES >

T Reziduuri
— Model relational {_), } b

fuzzy j u

Fig. I. 23 Observer relational fuzzy

Fiecare model relational fuzzy este conceput sda estimeze doar una din iesirile
procesului. Un model relational fuzzy este compus din urmdtoarele parti
componente (figura . 24 ):

= un bloc dinamic ce memoreaza esantioane anterioare ale datelor de intrare —
iesire relevante;

* un bloc combinational de forma produsului cartezian fuzzy;
= relatia fuzzy insasi;

* interfata dintre masurdtori si spatiul fuzzy, reprezentatd prin blocurile de
fuzzificare si defuzzificare.

Legdtura functionald fuzzy dintre intrdrile procesului si iesirile acestuia este
reprezentatd, in domeniul discret, printr-o ecuatie relationald fuzzy de intrare -
iesire de forma:
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Y(k) =R, o X(k)

X(k):U(k)xXU(k_ku)XY(k—l)XXY(k—ky)’ (I 10)

unde U, Y sunt variabile lingvistice asociate intrdrii u si, respectiv, iesirii y ale
€6,

procesului. Operatorul “x” reprezintd operatia logica SI intre doud variabile

fuzzy, iar operatorul “o” reprezinta operatia logica SAU intre doud variabile
fuzzy. Intarzierile k,, k, sunt determinate printr-o procedura de identificare sau

sunt cunoscute aprioric.

u(k) Comportare y(k)

> dinamica

PROCES

v

q q

P
—» A A
—p{ Produs |y | Relatia |v y(k)

Fuzzi- |y cartezian N fuzzy N Defuzzi-

ficare fuzzy R ficare
—»
P

' o g e *’T"C’ )
u(k-k,)

Fig. 1. 24 Structura unui model relational fuzzy

Pentru a obtine matricea relationald pentru modelul nominal (fard anomalii), Ry,
trebuie rezolvata ecuatia fuzzy (I. 10). O abordare alternativa este de a gasi o
solutie R, care si genereze un estimant Y al iesirii, suficient de apropiat de
iesirea modelului relational Y datd de ecuatia (I. 10) in sensul satisfacerii unui

criteriu dat, care poate fi minimizarea erorii medii patratice:

N
JR)==- kz[y(k)—y(kﬂ2 : (L. 11)
=1

N | =

unde N este numarul de elemente ale setului de antrenare, y(k) este iesirea
masuratd a procesului, iar §j(k)este valoarea predictata, obtinutd dupa

defuzzificare.
¢) Observeri functionali fuzzy

Un model functional fuzzy aproximeaza un proces dinamic neliniar folosind
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modele liniare pe portiuni [Nelles and Fischer, 1996; Ballé, ef al., 1998; Frank
and Marcu, 1999]. Fiecare model local este valid intr-o subregiune a spatiului de
intrare. Partitiile in care modelele locale sunt valide nu sunt precis specificate, ci
sunt de tip fuzzy (imprecis specificate). Din acest motiv, valabilitatea unui
anumit model local intr-un punct bine precizat din spatiul de intrare este
exprimata printr-o functie de ponderare, continud, definita pe intreg spatiul de
intrare, care ia valori in intervalul [0,1]. Valoarea 0 semnificad invaliditatea
modelului, iar valoarea 1 semnifica faptul ca modelul este sigur valid. lesirea
modelului procesului se determind ca fiind o suma ponderata a tuturor modelelor
locale, aceasta conducand la o interpolare neliniard a iesirilor modelelor locale.
Premizele regulilor descriu regiuni fuzzy ale spatiului de intrare, iar partile de
concluzie reprezintd functii exacte de intrarile in model.

Functia neliniard dinamica discretd cu m intrari u;,i=1,...,m §i 0 iesire y:

y(k) = f(x(K), x(k) = [x{(k),...,x, (k)]
x(k) = [ul(k—l),...,ul(k—ku,l),...,um(k—1),...,um(k—ku’m), (I. 12)

Y(k —1),,}/(1( _ky)]
este aproximata pe portiuni prin modele liniare de tipul:
Regula R;:

DACA x(k) este A;; SI xa(k)este Aj, SI... SI x,(k) este A,
ATUNCI y;(k)= Wo i+ Wi X (K)+wo ;- Xo (k). 4w xp (k)

iefl,... M}
unde wy;,w;, ... ,w,;sunt parametrii modelului de regresie liniard numarul 1,
X1,...,Xn Sunt intrarile acestuia s1 A, ..., Aj, sunt multimile fuzzy definite pe

universul de discurs al intrarilor. Fiecare model local este valabil numai intr-o
anumitd regiune a spatiului de intrare. Partitiile in care modelele locale sunt
valide fiind imprecise (fuzzy) si nu exacte (precise), gradul de valabilitate al
unui model local 1, intr-un anumit punct al spatiului de intrare, este exprimat sub
forma unei functii de ponderare, ®;, continud, definitd pe intreg spatiul de
intrare si cu valori de la 0 (modelul local nu este valabil) la 1 (modelul local este
sigur valabil). Astfel, iesirea modelului global al sistemului este datd de suma
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ponderata a iesirilor celor M modele locale considerate:
M
y(k) =2 yi(k)- ®;(x), (L. 13)
i=1
unde ®@;este functia de ponderare, pentru modelul i. Ecuatia (I. 13) poate fi
scrisa si sub forma:
M

y(k) :[g‘iwo’i -Cbi]+(:§wl’i 'q)ij'xl(i)*'...“'(zwn,i 'cbij'xn(i) = (I 14)

i=1
=wo+w-x (k)+...+w, -x,(k)
unde fiecare parametru w;este rezultatul unei interpolari neliniare intre

parametrii modelelor locale w, ;. In felul acesta se poate spune ca s-a realizat o

liniarizare dinamica, figura 1. 25 ilustrand modul de realizare a unui astfel de

model.

x(k) » - » iL

Functii de Parametrii Parametrii

ponderare modelelor impusi
locale y®
Xy Wy Wo y(k)
; +
—> ' Wi (k)

@i> - wan k)

Fig. 1. 25 Observer functional fuzzy

Pornind de la aceastd teorie, a fost elaborat [Nelles and Fischer, 1996] un
algoritm al arborelui modelelor locale (limba englezd: “LOcal Llnear MOdel
Tree — LOLIMOT) care genereazad o serie de modele functionale fuzzy pentru
fiecare submodel al procesului. Aceste modele sunt folosite pentru generarea de
simptome (reziduuri), asa cum este prezentat in figura I. 26 .
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PROCES
?ubmodell
2 i Yi _+ g
— E >
Submodel p
1 A yP
1 +
B! Yo i
— | > 7,
x |
\Y%

Fig. 1. 26 Observer functional bazat pe algoritmul LOLIMOT
3.3 Tehnici fuzzy folosite in etapa evaluarii simptomelor

Evaluarea simptomelor este un proces logic de luare a deciziei care transforma
cunostinte cantitative Tn exprimarii calitative de tipul “da” sau “nu”. Scopul
acestui proces este de a decide daca si unde a aparut o anomalie in proces,
incercand sa se evite emiterea unor alarme false (decizii gresite). Acest proces
de luare a deciziei poate fi privit si ca o problema de clasificare, dorindu-se ca
formele vectorului simptomelor sd fie atribuite unor clase de functionare
anormald a procesului, prestabilite, sau clasei corespunzatoare functionarii
normale. Exista o serie de algoritmi de luare a deciziei, bine fundamentati
teoretic, cum ar fi logica valorii de prag, teoria recunoasterii formelor si mai
nou, algoritmi ce folosesc tehnica fuzzy si retelele neuronale [Frank and Marcu,
1999]. Diferenta principala dintre recunoasterea de forme si diagnozad consta in
faptul cd prima lucreaza cu un set finit de clase, dinainte cunoscut, in timp ce a
doua trebuie sa-si adapteze regula de decizie la aparitia unei noi clase

corespunzatoare unui nou tip de comportare anormala a procesului.

Dificultatea principald a evaludrii simptomelor reprezentate de catre reziduuri

este aceea cd, Tn mod normal, reziduurile sunt afectate de zgomot, perturbatii si
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incertitudini (erori de modelare). Pentru a putea realiza o diagnoza corecta a
anomaliilor este de dorit ca, in conditii ideale, reziduurile sa fie nule in cazul
comportirii normale si nenule cand apare o anomalie in proces. In practica,
datoritd prezentei zgomotelor si a incertitudinilor de modelare, este necesar sa se
foloseasca, in procesul de luare a deciziei, valori de prag mai mari decat zero
pentru a evita aparitia alarmelor false. Aceasta atrage, implicit, o reducere a
senzitivitatii schemei de diagnoza. Ceea ce se realizeaza, in fapt, in ceea ce
priveste stabilirea valorii de prag, este un compromis intre senzitivitatea
detectiei anomaliilor din proces si procentul de alarme false.

Proiectarea unui sistem de evaluare a reziduurilor bazat pe logica fuzzy parcurge
urmatoarele etape:

= fuzzificarea reziduurilor;

= realizarea mecanismului de inferenta;

= emiterea alarmelor de functionare anormala.
a) Fuzzificarea reziduurilor

Prin fuzzificare se realizeazd atribuirea unui numar corespunzitor de multimi
fuzzy fiecdrei componenete a reziduului, r,i=1p. Aceasti etapi are o
importantd deosebitd deoarece, prin aceasta asociere, este influentata
proprietatea intregii scheme de diagnoza de a localiza corect anomaliile [Frank
and Marcu, 1999].

Presupunand ca se atribuie componentei r; a reziduului, s multimi fuzzy
ry. k= 1,s, atunci se realizeza urmitoarea transformare:

iy _)ri,l Ori,z 0...01'155,

L — [Oal] )

e 9

unde “o” este operatorul fuzzy de compunere. Principiul care std la baza
fuzzificarii reziduului este descris in figura I. 27 . Acest proces poate fi privit si
ca o procedura de generare a unei valori de prag robuste. Asa cum se observa si
in figura I. 27, pentru a caracteriza absenta sau prezenta unei anomalii Tn sistem
s-au folosit doua multimi fuzzy.
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anomalie

rl rl
X/ Prezenta anomalie
fllll a0+8
perturbatie o
x Decizie fuzzy
S \ Jr \lL Absenta anomalie
0 o W t Wi 1 0

Fig. I. 27 Principiul fuzzificarii reziduului

Parametrul a, trebuie sa fie stabilit proportional cu amplitudinea zgomotului si

cu efectele incertitudinilor de modelare. Parametrul & poate fi ales ca fiind
varianta zgomotului din proces, a perturbatiilor si a erorilor de modelare variante
in timp. Functia de apartenenta folosita in figura I. 27 este cea mai simpla forma
de fuzzificare a reziduului, insd se poate extinde folosind mai multe multimi
fuzzy care sa descrie prezenta sau absenta anomaliilor n proces.

O alta abordare este cea a adaptarii functiilor de apartenentd si a regulilor
implicate. Acest mecanism este necesar atunci cand conditiile de operare ale
sistemului se schimbd. Dacd se realizeaza, apoi, defuzzificarea, se obtine o
valoare de prag adaptiva. Valoarea de prag este adaptatd in functie de variatiile
Intrarii u §i iesirii y ale procesului, in termenii unor reguli intre multimi fuzzy
caracterizate de functii de apartenetd corespunzatoare. Relatia rezultatd pentru
valoarea de prag adaptiva este:

J(u,y)=Jo +AJ(u,y), (L. 15)
in care J,=1J(uy,y,) reprezintd valoarea de prag constantd corespunzatoare
punctului de operare (u,,y,) 1n care s-a tinut cont doar de perturbatiile stationare

(de exemplu zgomotul de masurd), fara a se tine cont de prezenta vreunei
anomalii. Elementul AJ(u,y) reflectd efectele erorilor de modelare datorate

devierii procesului din punctul de operare.
b) Mecanismul de inferentd

In general, scopul procedurii de luare a deciziei este acela de a evidentia, pe
baza unui set R de reziduuri, anomalia f;, dintr-un set F de anomalii, care a
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aparut in functionarea procesului. Pentru a rezolva aceastd problemad, este
necesar sd se creeze un set de conditii de tip fuzzy prin compunerea tuturor
combinatiilor de multimi fuzzy r asociate tuturor celor p componente ale

reziduului. Regulile ce trebuie evaluate sunt de tipul [Frank and Marcu, 1999]:
DACA (efect= ;) SI DACA (efect=r,) ...,
ATUNCI (cauza = f;).

Aceste reguli formeaza, impreund cu valorile reziduului, baza de cunostinte a

sistemului expert pentru diagnoza.

Evaluand aceste reguli, devine posibil in conditii precise, sd se determine
anomalia corespunzatoare fiecarei combinatii de reziduuri. Altfel spus, conditiile
fuzzy realizeaza o transformare din spatiul reziduurilor in spatiul anomaliilor, cu
ajutorul regulilor din baza de cunostinte. Acest lucru poate fi ilustrat sub forma
unui graf orientat sau arbore al anomaliilor (figura 1. 28 ), in care f; sunt
anomaliile, iar r; sunt reziduurile.

Fig. I. 28 Reprezentarea procedurii de decizie printr-un arbore al anomaliilor

Baza de cunostinte corespunzdtoare unui proces complex trebuie sd contind si
informatii despre conexiunile dintre subsistemele componente ale procesului.
Aceste cunostinte pot fi exprimate sub forma unor reguli fuzzy cu scopul de a
descrie comportarea anormala a sistemului intr-o maniera fuzzy (imprecisa).

Pentru a asigura existenta unei solutii unice a mecanismului de inferenta, trebuie
verificatd consistenta fiecarei reguli, lucru ce poate fi efectuat concomitent cu

efectuarea rationamentelor [Kiupel and Frank, 1996].

O alta abordare pentru evaluarea reziduurilor (simptomelor) foloseste un arbore
de clasificare [Fiissel, et al., 1997]. Metoda, numita si a Arborelui de Clasificare

59



TENDINTE ACTUALE iN DIAGNOZA ANOMALIILOR PROCESELOR

cu Auto-Antrenare (limba engleza: “SEIf-LEarning Clasification Tree” —

SELECT), combind capacitatea de a invata, specifica retelelor neuronale, cu

transparenta rationamentelor efectuate oferitd de sistemele fuzzy. In figura 1. 29

este reprezentat un exemplu de arbore rezultat in urma aplicarii procedurii
SELECT, in care S;,i=1,3, sunt simptomele (reziduurile).

DACA (S, “mare”

/ Nnomalie 3
DACA (S, “mic”

/ \nuanomalie 4
DACA (S; “mic” SI S; “mare”

/ \anomalie 2

Fig. 1. 29 Arbore de clasificare SELECT

Procedura consta in urmatoarele etape [Frank and Marcu, 1999]:

1.

crearea unor functii de apartenentda folosind, de exemplu, proceduri de
grupare nesupervizata [Bezdek and Pal, 1992];

selectarea unei reguli fuzzy pentru a evidentia anomalia cea mai simplu de
separat;

toate datele apartinand situatiei anormale deja diagnosticatd (la pasul
anterior) sunt eliminate din setul de antrenare, creandu-se un nou set de
antrenare ce contine date corespunzatoare unui numar mai mic cu o unitate
de clase decat anterior; se revine la pasul precedent si in mod iterativ se
selecteaza noi reguli asociate altor clase de anomalii.

se creeaza astfel un arbore de clasificare secvential, in care se testeaza pe
rand diferite comportari anormale.

adaugarea unor reguli cunoscute a-priori in varful arborelui obtinut;

optimizarea parametrilor, astfel incat sd se obtind precizie de clasificare

optima.

60



TENDINTE ACTUALE iN DIAGNOZA ANOMALIILOR PROCESELOR

¢) Emiterea alarmelor de functionare anormala

Etapa finald a diagnozei anomaliilor este evidentierea in mod corespunzator,
catre operator, a situatiilor de functionare anormald. Aceasta se poate face
printr-o procedurd de defuzzificare [Ayoubi, 1996a], deoarece in urma etapei de
inferentd se emit o serie de semnale prezentate intr-o formd fuzzy, cate un
semnal pentru fiecare clasd de comportare anormald si unul pentru comportarea
normald. Aceste semnale se numesc semnale fuzzy de indicare a anomaliei. Un
astfel de semnal reprezinta gradul de compatibilitate al anomaliilor posibile cu o
anumitd comportare anormald a sistemului. La iesirea etapei de inferenta nu se
mai asociaza nici o multime fuzzy, decizia finald legatd de emiterea alarmei de
prezentd a unei anomalii ramanand, deci, sa fie luatd de catre operator. Mai
concret, n loc sa se foloseasca forma standard:

... ATUNCI anomalie = mare

in care “mare” este una din multimile fuzzy asociate iesirii, se foloseste
urmatorul format:

... ATUNCI anomalie = anomalie;

unde “anomalie;” este singura multime fuzzy asociatd anomaliei f;. Aceasta se

aplica similar tutror anomaliilor considerate. Multimea fuzzy “anomalie;” are o
valoare a functiei de apartenenta care este aceeasi cu a iesirii compuse rezultata
in urma evaluarii reziduurilor, asa cum este ilustrat in figura 1. 30.

Functiile de apartenentd corespunzatoare multimii fuzzy atasate unei anume
clase de forme o;,u; =u(f;), este o functie scalara de timp formatd din portiuni
continue intrerupte de salturi abrupte. Oscilatiile functiei in jurul valorii medii
reflectd modificari In sistem, dar care sunt in interiorul aceleiasi clase de
comportare. O scadere a valorii acestei functii indica faptul ca sistemul paraseste
clasa j, in timp ce o crestere a acesteia indica faptul ca sistemul se indreapta

catre aceastd clasd de comportare. O evolutie a sistemului din clasa o; catre

clasa o; este evidentiata, la nivelul functiilor de apartenenta, printr-o scadere a
functiei u; asociatd cu o crestere a functiei p;, dacd clasa o; este o clasd de

comportare cunoscutd. Daca evolutia se face catre o clasd de comportare
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necunoscutd, o,, atunci se observa scaderea valorii tuturor functiilor de

apartenenta asociate claselor de comportare cunoscute [Frank and Marcu, 1999].

Inferenta

H(fr)

reziduuri Fuzzificare |

Fig. 1. 30 Evaluarea reziduurilor si emiterea alarmelor
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Sinteza elementara
a sistemelor MIMO

Introducere

Scopul acestui material-este elaborarea si implementarea catorva metode de modificare a di-
namicii unui sistem astfel incat acesta sa satisfaca anumite cerinte. Cerintele elementare sunt
legate de stabilitate gi comporatarea sistemului la diverse semnale de referintd/perturbatii.
Cerintele de proiectare se pot realiza prin cuplarea unui nou sistem dinamic (de preferinta din
aceeagi clasd de modele) astfel incat sistemul rezultant si se comporte in modul dorit.

1 Lege de comanda, stabilizabilitate, alocabilitate

A) Descriere teoretica

Consideram un sistem liniar

{ x(t) = Ax(t) + Bu(t), z(0) = g (5.1)
y(t) = Cz(t) + Du(t)

cu z(t) € R™, u(t) € R™, y(t) € RP. Aceasta sectiune trateazd constructia unei legi de reactie

dupé stare F' € R™*™ care aloca sau stabilizeaza (face ca matricea A + BF sa aiba spectrul
dorit sau si fie asimptotic stabild). Se va trata mai intai cazul m = 1 gi apoi cazul general.

Definitia 5.1 Pentru un sistem (A, B, C, D) dependenta
u=Fz+ Gu (5.2)

se numeste lege de comanda prin reactie dupd stare, unde F' € R™ ™, G € R™*™, F se
numeste matricea de reactie si v este noua marime de intrare.

Legea de comanda dupd stare implica accesul (din punct de vedere tehnic) la stare, i.e.,
cunoagterea marimii de stare !

Dupéa implementarea comenzii (5.2) sistemul in buclid inchisd devine

{ 2(t) = (A + BF)z(t) + BGu(t), 2(0) = o (5.3)
y(t) = (C + DF)x(t) + DGo(t)

avand noua intrare v gi iegirea y.



Perechea (A, B),A € R™™ B € R™™ se numeste stabilizabild daca exista o matrice de
reactie dupd stare F' € R™*" astfel incat A(A+ BF) C C™.

Perechea (C,A),C € RP*™ A € R™" se numeste detectabila daca existd o matrice de
reactie dupa stare K € R™*P astfel incat A(A+ KC) CC~.

Perechea (A4,B),A € R™*"™, B € R"*™ se numeste alocabila daci oricare ar fi multimea
simetricd Ag de n numere complexe (orice s € Ag = 5 € Ag), existd o matrice de reactie dupa
stare F' € R™*™ astfel incat A(A+ BF) = A,.

Procedura de alocare: Cazul m=1

Pasul 0: Dandu-se perechea controlabild (A,b), A € R™*", b € R™*! si un set simetric
de n valori proprii s1, 2, ..., S, se construieste polinomul
n
x(s)=T] (s —si) = ap +a1s+tans® +...+a, 18" 1+ 5"
i=1

cu ag,aq,...,0, € R.

Pasul 1: Se construieste matricea de controlabilitate
R=[b AB ... A"'b ]

care este automat patrata gi nesingulara.

Pasul 2: Se rezolva ecuatia
RTq = €n
in necunoscuta ¢ € R™.

Pasul 3: Se calculeaza
T =—=d"x(A).

Procedura de alocare: Cazul general

Pasul 0: Dandu-se perechea controlabild (A, B), A € R"*™, B € R™*™ gi un set simetric
de n valori proprii s1, So, ..., S, se construiegte polinomul

x(s)=T] (s —5i) = ap+a1stass® +...+a, 18" 1+ 5"
i=1

cu ag,aq,...,0, € R.

Pasul 1: Se aleg F e Rmx*n si g € R™ aleator si se construiesc matricele
Az:=A+BF, b= By

Pasul 2: Se aplica procedura de alocare (cu m = 1) perechii (Aﬁ, b) si polinomului x (s)
obtinandu-se reactia f € R™.

Pasul 3: Calculam reactia finala sub forma

F=F+gfT.
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Observatii:

a) Orice pereche (A, B) are o subpereche care poate fi alocatd (parte din spectru poate fi
alocat) - aceasta coincide cu partea controlabild - si o parte nealocabild, i.e. anumiti poli
ficsi. Acesti poli sunt invarianti in raport cu orice reactie dupa stare.

b) Alocarea se poate extinde si asupra vectorilor proprii (simultan cu valorile proprii) cu
anumite precautii privitoare la alegerea acestora.

¢) Metodele de mai sus au numeroase dezavantaje din punct de vedere numeric si de aceea
s-au dezvoltat alte proceduri numeric stabile de constructie a reactiei F' (algoritm de tip
Schur, alocare cu norma minimé, etc) cateva din ele fiind prezentate in sectiunea B.

d) Alocabilitatea nu implicd in general faptul c& matricea A + BF are orice elemente
prescrise ci doar orice spectru prescris

B) Testare numerica

In aceasta sectiune vom prezenta doua metode de alocare a polilor in cazul multivariabil: prima
este 0 metoda bazatd pe forma Schur reald a matricei A a sistemului (A4, B,C, D), iar a doua
este o procedura robusta bazata pe minimizarea unei nome.

Proceduri de alocare suboptimala

Un algoritm numeric stabil de alocare a polilor este bazat pe forma Schur a matricei de stare
si pe utilizarea transformarilor ortogonale. Sunt modificate numai valorile proprii ”bad” ale
sistemului.

Fie o partitie a planului complex C
CZCQ @ Cp, CgﬂCb=@

unde C, si Cy specifica regiunile ”good”, respectiv "bad” ale planului C. Vom considera numai
partitii simetrice relativ la axa reald. Alegem multimea I de poli pe care dorim sa ii alocam
astfel incat I' C Cy.

Algoritmul are urmatorii pasi:

1. Se reduce A la forma Schur reald S = U’ x A *x U, unde printr-o reordonare in blocul
diagonal dreapta jos se gasesc valorile proprii ce se doresc mutate. Numarul de valori proprii
din C4 este g. Se aplica transformarea aspura lui B: B = U’ * B.

2. Se seteaza H =0sgii=q+ 1.

3. Daca ¢ > n, stop.

4. Se noteazd cu F ultimul bloc de pe diagonala lui A de dimensiune p (p = 1 sau 2) si cu
G ultimele p linii din B.

5. Se calculeaza K care aloca p poli din T.
6. Se calculeaza A=A+ B=x[0 K|siH=H+[0 K]xU.

7. Se muta ultimul bloc din A pe pozitia (¢, ¢) acumuland transformarile in U si se calculeaza
B=U=xB.

8. i =i+ p si se reia de la pasul 3.



Proceduri de alocare robusta

O alta categorie de proceduri de alocare o constituie procedurile de alocare robusti. Acestea
exploateaza libertatile de alegere a matricei de reactie F', existente in cazul sistemelor cu mai
multe intrari, in sensul insensibilizarii maxime a valorilor proprii alocate la variatii atat in datele
initiale (elementele matricelor A gi B) cat si in rezultate (elementele matricei F), acestea din
urma fiind posibile in faza de implementare a legii de conducere.

In cazul m > 1 problema alocérii nu are solutie unica. Gradele de libertate ale alegerii
reactiilor de alocare a valorilor proprii sunt legate de posibilitatile de alocare a directiilor (vec-
torilor) proprii. Alocarea adecvata a directiilor proprii joacd un rol important in reducerea
sensibilitatii spectrului sistemului in circuit inchis la perturbatii numerice in elementele ma-
tricelor A, B si F.

Pentru cazul cand A, are elemente distincte conditiile in care alocarea vectorilor proprii este
posibila sunt date de urmatorul rezultat.

Teorema 5.1 Presupunem cd multimea A. = {A1,Aa,..., Ay} are elementele distincte si fie
xz; €C", j =1:n, n vectori nenuli. Atunci exista o matrice F € R™*™ astfel incat

(A— BF)z; = \jxj, j=1:n (5.4)
daca si numai dacd
i) vectorii x; 7 =1:n sunt liniar independenti, i.e. matricea
X:[xl Ty ... xn] (5.5)

este nesingularad;
i) \i = \j dacd si numai dacd x; = %;;
111)
()\j[ - A) IS ImB, j=1:n. (56)
Daca B este monica atunci matricea F este unic determinata.

Considerand B monica, pentru a obtine matricea F' consideram mai intai factorizarea QR
a matricei B

B=QR=[ Qi Qz][%}:@ml (57)

cu Q € R™™ ortogonald si Ry € R™*™ superior triunghiulara, nesingulara. Atunci, definind
A diag (A, ey A, (5.8)
cu notatia (5.5), relatia (5.4) se scrie
(A— BF)X = XA. (5.9)
Tinand seama de (5.7), (5.9) se descompune in
QT (XA -AX)=0 (5.10)

si
F=R7'Q] (A-XAX"). (5.11)
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Relatia (5.11) transferd problema fixarii unei solutii a problemei de alocare a valorilor proprii
intr-o problema de selectie a matricei X a vectorilor proprii care este supusa restrictiilor 5.6.
Aceste restrictii se pot scrie si in forma

z; €Sy =Ker [QF (MI—A)], j=1:n (5.12)

In cazul in care perechea (A, B) este controlabild subspatiul liniar S; din (5.12) are dimensiunea
dimS; = m.

Cu scopul de a aprecia sensibilitatea valorilor proprii ale unei matrice A € R™*"™ consideram
matricea A = A+ F unde E € R™*™ este o matrice de perturbatie cu e = ||E|| si E = ¢G cu
|G|l = 1. Dacd \; € A(A)NR si z;,y; € R™ sunt vectorii prioprii ai matricelor A si AT asociati
lui A; notdm cu \; (¢) € A (A + eG) valoarea proprie obtinutd prin modificarea lui A; si z; (¢),
y; () vectorii proprii asociati.

Definim sensibilitatea sau numarul de conditie al valorii proprii A; in raport cu perturbatii
mici in elementele matricei A prin

d\i (¢) def |\’
= f ), ‘ . 1
¢ A ; (0) (5.13)
=0
O margine superioara a lui ¢; este data de
[yl ll:ll
(ci)max = T (514)

a carei valoare depinde exclusiv de directiile proprii definite de vectorii proprii x; i y; si care
isi atinge valoarea minima in (¢;),,,. = 1 in cazul in care acesti vectori sunt coliniari. Evident,
o valoare proprie este cu atat mai putin sensibila la perturbatii, i.e. este mai robustd, cu cat
numarul sau de conditie este mai mic si este esential faptul ca valoarea acestuia este determinata
de pozitia relativa a vectorilor proprii asociati.

Robustetea intregului spectru de valori proprii A (A) al unei matrice A € R™*" poate fi

s . oy . T .
apreciata, e.g. printr-o masura a vectorului ¢ = [ c1 Cy ... Cp ] al numerelor de conditie
ale valorilor proprii individuale, cum ar fi v; = ||| .

Putem adopta ca masura a robustetii spectrului de valori proprii al unei matrice simple (i.e.
avand un set complet de vectori proprii liniar independenti) numéarul de conditie la inversare
al matricei vectorilor proprii ko (X) si formula urmatoarea problemé de alocare robusta:

Date perechea (A, B) cum > 1 gi multimea simetricd A sd se determine matricea de reactie
F astfel incadt sa aiba loc alocarea A (A — BF) = A, si, simultan, robustetea spectrului A al
matricet A — BF' sd fie mazimd, i.e. ko (Xa_pr) sd fie minimd.

Fara a reduce generalitatea problemei putem presupune ca matricea B este monica. In
aceastd situatie, cu factorizarea (5.7) a lui B vectorii proprii ai matricei A — BF apartin
subspatiilor liniare S;, j =1 : n definite in (5.12).

In cazul special m = n avem S; = C" si, deci, vectorii proprii pot fi alocati arbitrar. Rezulta
ca putem obtine robustetea maxima posibila a spectrului de valori proprii alegand matricea X
unitara, in particular, din motive de simplitate si eficienta,

T = €k (515)

pentru A\, € A, NR, respectiv

1 .
Tk,k+1 = ﬁ (Bk + zek_H) (516)



pentru A p+1 = o £ i € AN (C\R). Este usor de vazut ca alegerea de mai sus conduce la
LY XAXH = diag (Ar, Ay, ..., Ay) (5.17)

ag Bk

=B g
complex conjugate. Matricea de reactie care realizeaza o alocare robusta optima, prin alegerea
(5.15), (5.16) a vectorilor proprii, conform (5.11), este

cu Ay = A\, pentru valorile proprii reale gi Ay = [ ] pentru perechile de valori proprii

F=B1'(A-1L). (5.18)

In cazul practic 1 < m < n subspatiile §;, j = 1 : n sunt strict proprii in C" i, in consecinta,
alocarea robusta se reduce, in principal, la urmatoarea problema.

Sd se determine un set simetric de n vectori liniar independenti (de norma euclidiand uni-
tard) xx, k=1:n din S;, j = 1: n astfel incat numdrul de conditie

def _
vy = Ry (X) = 1 X5 HX 1H2 (5.19)
al matricei X = [ T4 X ... Tp ] sd fie minim.
Pentru simplitatea expunerii, vom considera ca multimea A este reala.

Fie S; € R™*™ o baza ortonormala a subspatiului Sj, j = 1 : n. Atunci orice vector z; € S;
se scrie sub forma z; = S;d; cu d; € R™ iar matricea X din (5.19) capata expresia

X = SD, (5.20)

unde
S = [ S1 Sy ... S, ] c Rnxmn7 (521)
D zdiag (d1,d2,...,dn) g Rmnx", (522)

Putem reformula problema de mai sus in urmatorii termeni.

Fiind datd matricea S cu structura (5.21), sd se gaseasca X din (5.22) care minimizeazd
ve din (5.19) in raport cu toti D de forma (5.22).

Cea mai simpla metoda de a masura abaterea de la ortogonalitate, din punct de vedere al
implementarii, urmaéreste, la pasul curent al unei iteratii fixate sa determine acel z; € S; care
este ”cel mai ortogonal” pe subspatiul liniar

xj:Iij:Im[ml T2 ... Tj-1 Tj41 .- .Tn] (523)

generat de ceilalti vectori proprii alocati, temporar, in faza de calcul respectiva. Aceastd ex-
tremizare poate fi facuta prin tehnici standard cum sunt factorizarea QR sau descompunerea
valorilor singulare. Fie, astfel,

X;=Q;Ri=[Q; ] [ ]?)j } (5.24)

factorizarea QR a matricei X; € R*(n=1) din (5.23), unde X; are coloanele liniar indepen-
dente, deci coloanele lui Q); € R™ formeaza o baza ortogonala a subspatiului x; iar y; € R"
genereaza, Y; = Xj'- Vectorul z;, continut in §; care maximizeaza unghiul fata de x;, respectiv

minimizeaza unghiul fata de V; = Imy;. In forma normalizata, acest vector este dat de
J *
1S5

z (5.25)
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unde d; este solutia, in sensul cmmp, a sistemului supradeterminat S;d; = g, cu care devine

T_
"ot = Lﬂﬂ” (5.26)
T sisful
Trebuie retinut faptul ca optimizarea conditiei numerice ¢; a lui A; altereaza numerele de
conditie ale celorlalte valori proprii si procesul iterativ nu este, in mod necesar, convergent
catre un optim global. Totusi, experientele numerice au aratat ca aceasta procedura da bune
rezultate practice pentru un numar relativ redus de iteratii.

Matricea vectorilor proprii X def Xo, de initializare a procesului iterativ, poate fi orice set
de n vectori liniar independenti, cate unul din fiecare subspatiu S;, j =1 : n.

Algoritmul 5.1 (Date matricea S € R™*™™ din (5.21) a bazelor ortonormale

S; = S(:,m(j—1)+1:myj) pentru subspatiile liniare S;, j = 1 : n, numarul
maxim de iteratii n;ter si toleranta tol pentru aprecierea convergentei procesului
iterativ, procedura calculeaza un set X de n vectori liniar independenti din S;
avand gradul de ortogonalitate maxim, respectiv valoarea numarului de conditie
Ko (X) minim4.

1. X=50G,1:m:nm)

2. Ky = Ko (X)

3. Pentruj=1:n

1. S;=S5GEm(—1)+1:my)
4. Pentru k = 1: n;ter

1. Pentruj=1:n
L X;=[X(1:5-1) X(j+1:n) |
2. Se calculeaza ultima coloand §; = @, (:,n) a matricei ortogonale Q;
din factorizarea QR (5.24) a matricei X;.
3. Se calculeaza x7°* din (5.25) conform secventei
1. w= S]T?jj
2. w=Sjw
3. a7 = w/
4 X=[X(1:5-1) 2 X(,j+1:n) |
2. k=Ko (X)
3. Dacd K > Ky sau |k > Ky| < tol
atunci return X
altfel k, = k.

Procedura constituie punctul cheie al variantei de alocare robusta a polilor in cazul 1 <
m < n.

Algoritmul 5.2 (Se considerd date: perechea controlabild (A, B) cu A € R™*"
si B e R"™™ 1< m <n, monica; multimea A a valorilor proprii impuse; numérul
maxim de iteratii n_iter si toleranta tol.

Algoritmul calculeaza matricea de reactie F' € R™*"™ gi matricea vectorilor proprii
X € R™™ a sistemului in circuit inchis astfel incit A (A — BF) = A gi X s3 aiba
numarul de conditie k2 (X) minim.)

1. A= dZCLg ()\1, )\2, ey /\n)



2. Dacam=n

atunci

1. X =1,

2. Se rezolva sistemul liniar matriceal BF = A— A in raport cu F' (vezi 5.18)
altfel

1. Se calculeaza factorizarea QR (5.7) a matricei B

2.01=QG,1:m), Q=Q(G,m+1:n)

3. Ry =R(1:m,)

4. Se construiesc bazele ortogonale S; ale subspatiilor liniare S;, j =1 : n

definite de (5.12)

S:[Sl So ... Sn}

6. Se calculeaza setul optim de vectori proprii pentru sistemul in circuit inchis
X = aloc_vec (S, n_iter, tol)

o

7. Se calculeazd matricea Ay a sistemului in circuit inchis prin rezolvarea
sistemului liniar matriceal AgX = XA

8. Se calculeazd matricea de reactie F, conform (5.11), prin rezolvarea sis-
temului matriceal superior triungiular R1 F = QT (4 — Ap).

C) Sarcini de lucru

1.

Daca perechea (A.,b.) a unui sistem cu o singura intrare este in forma standard contro-
labila

-1 ... —Op_1 —Qp 1
1 0 0 0

A= ) be = )
0o ... 1 0 0

iar polinomul caracteristic dorit pg (s) pentru sistemul in circuit inchis este

(s = Mk) = an +an_15+ass®> +...+a;s" !t +s",
1

PO(S)Zk

n

aritati ci matricea de reactie f care asigura alocarea doriti are componentele
fe@@)=a;—a;, 1=1:n.

Aceasta sugereaza urmatoarea procedura de alocare pentru o pereche controlabila (A, b)
data.

1. Se aduce perechea (A,b) la forma standard controlabild printr-o transformare
nesingulard de asemanare (A¢,b.) = (TAT!,Tb) cu calculul matricei de transfor-
mare 7.

2. Se calculeazi matricea de reactie f folosind relatiile de mai sus.
3. ff=fIT.

Indicatie. Ardtati ci matricea de controlabilitate este T = R.R~!, unde R si R, sunt
matricele de controlabilitate ale perechilor (A, b) si, respectiv, (A, b.).
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2. Scrieti un program MATLAB eficient pentru implementarea algoritmului de alocare a
polilor pentru o pereche controlabild (A, b) data.

Indicatie. Matricea de controlabilitate a unei perechi (4,b) in forma superior Hessenberg
este superior triunghiulara si nu trebuie calculata efectiv intrucat rezolvarea sistemului
RTg = e, se reduce la calculul unui singur element nenul.

Se aduce perechea (A, b)laformaFSH
Dacd by #0siajy1; #0,j=1:n—1 atunci

L fn= n—%
bljl;llaj+1-,j
2. k=1
3. Cat timp k<n
1. Daca (B # 0
atunci
1. w= ai + ﬂ,%
2. gT =fTA; KT =4TA
3. fT =nT — 20497 + wfT
4. k=k+2
altfel

LofT e fTA= N fT
2. k=k+1
4. fT — fTU
3. Implementati in MATLAB algoritmul de alocare bazat pe forma Schur.

4. Implementati in MATLAB algoritmul de alocare cu minimizare de norma.

5.2 Estimatori de stare

A) Descriere teoretica

Aga cum am vazut, legea de comanda cu reactie dupa stare poate asigura in mod satisfacator
cerintele fundamentale ale sintezei sistemelor de stabilizare si alocare cu conditia ca starea sa
fie disponibild pentru masura (s fie accesibila din punct de vedere tehnic). Din pacate acest
lucru nu este in general posibil si atunci ne punem problema estimarii cat mai exacte a starii
unui sistem dinamic prin constructia unui nou sistem care sa citeasca marimile accesibile sau
masurabile (intrarea w si iegirea y) gi care s genereze la iegire o estimare a starii . Un astfel
de sistem se numegte estimator de stare (FIG).

Dandu-se sistemul (A4, B, C, D), dorim sa construim un nou sistem

(5.27)

{ w(t) = Jw(t) + Hy(t) + Mu(t)
2(t) = Kw(t) + Ny(t) + Pu(t)

care sa indeplimneasca simultan urmatorele 2 conditii:

1. S& fie intern asimptotic stabil, i.e. A(J) C C_.

2. tlim (Z(t) — z(t)) = 0, i.e. iegirea Z (t) (numita estimatia starii) s& aproximeze asimptotic
— 00

starea sistemului original z ().
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Observatii:

a) Ideal ar fi x (t) = & (t), Vt. Acest lucru nu este insd in general posibil si atunci aceasta
cerinta se relaxeaza la cea asimptotica.

b) Cerinta de stabilitate interna este esentiald pentru constructia estimatorului.

Punand in evidenta "fidelitatea” cu care starea estimatorului 5.4 urmareste starea sistemului
original obtinem
(w-Vz) = Jw-Va)+(JV+HC-VAz+(M-VB+HD)u
- = Kw-Vz)+(KV+NC—-1)z+(P+ND)u
Pentru ca starea estimatorului sa urméreasca asimptotic starea sistemului original (conditia
2) trebuie ca iegirea sistemului dinamic de mai sus sa tindd asimptotic la zero (indiferent de

initializdri gi de semnalele de intrare x si u). Acest lucru este posibil dacd satisfacem simultan
urmatoarele conditii:

a) J asimptotic stabila;
b) JV+HC -VA=0;
¢c) M—-VB+HD =0;
d) KV+NC—-1=0;

e) P+ ND =0.

Problema de constructie a estimatorului asimptotic stabil s-a redus la problema algebrica
de satisfacere simultana a conditiilor a) - e): avem 5 conditii (4 ecuatii algebrice si o locatie de
spectru) si 7 necunoscute.

Evident ¢) si e) se pot satisface automat alegind M := VB — HD i P := —ND. Ramén
in continuare mai multe grade de libertate in satisfacerea restului de conditii

A(J) c C
JV+HC-VA = 0
KV+NC—-1 = 0

functie de care se deosebesc mai multe tipuri de estimatori.

Estimatori de tip 1: N=0

Conditia este echivalentd cu a a spune cé estimatorul nu are transfer direct I/0, i.e., matricea
sa "D” este zero. In acest caz obtinem

JV+HC-VA
KV

[
~ O

si putem alege K = I, V = I, ramanand de satisfacut doar conditia

J=A—HC, A(J)cCC_.
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Aceasta conditie se poate satisface automat dacid perechea (C, A) este detectabild, caz in care
alegem — H egal cu reactia care stabilizeaza (problema de stabilizare pentru perechea (AT, CT)).
Mai mult, daca perechea (C, A) este observabila, atunci spectrul matricei de stare J a estima-
torului poate fi alocat arbitrar.

Estimatorul rezulta de forma

w(t) = (A—HC)w(t)+ Bu(t)— HDu(t) + Hy(t) (5.28)
T(t) = w(t)
sau forma echivalenta .
Z=Ai+ Bu+ L(CZ+ Du—y) (5.29)

in care este cunoscut sub numele de estimator Luenberger.

Observatii:

a) Dimensiunea unui estimator de tip Luenberger (de tip 1) este egald cu n (dimensiunea
spatiului starilor sistemului orginal (A, B, C, D)). In anumite situatii se pot construi
estimatoare de dimensiune mai mica si se poate formula problema de constructie a unui
estimator de dimensiune minimald (legatd de teoria estimatoarelor de tipul 2).

b) Am vazut cd un sistem poate fi stabilizat/alocat cu o reactie constantd dupa stare.
Deoarece starea nu este In general cunoscutd am construit mai sus un sistem (numit
estimator) care estimeazi asimptotic starea sistemului pe baza informatiilor furnizate de
semnalele de intrare u si de iegire y. Intrebarea naturald este daci putem stabiliza/aloca
sistemul original prin implementarea reactiei constante dupa starea estimatd & (in locul
starii reale  care nu este accesibild)? Raspunsul este pozitiv obtinandu-se compensatorul
Kalman.

Estimatori de ordin redus

Fie un sistem (A, B, C, D) cu m intréari, p iesiri gi ordinul n. Dacé dorim estimarea starii acestui
sistem nu este nevoie sa construim un estimator care sa estimeze direct toate cele n stari intrucat
o parte dintre acestea rezulta automat pe baza iesirilor. intradevar, s& presupunem ca C' are
rangul egal cu numarul de iegiri p. Atunci, cunoscand iegirea y (t) si estimand numai n — p stari
rezulta ca celelate p stari se pot calcula din ecuatiile corespunzatoare ale iegirii. Un astfel de
estimator de ordin redus se numegte estimator de tipul 2.

Pentru constructia estimatorului de tipul 2 facem ipotezele:

i) Matricea C' este epici, i.e., rankC = p;

ii) Matricea C are forma C=[ O I, |.

Observatii:

a) Ipoteza i) nu constituie o restrictie majora intrucat o putem asigura in etapa de modelare
printr-o alegere judicioasa a iesirilor sistemului. In cazul in care prin modelare nu s-a asigurat
indeplinirea ei, se poate face o schimbare de variabile in spatiul marimilor de iegire punanduse
in evidenta anumite iesiri identic zero sau redundante ce pot fi eliminate ramanand o matrice
C ce satisface ipoteza.

b) Ipoteza ii) se poate asigura printr-o simpla transformare de coordonate in spatiul starilor
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(presupunand ipoteza i) adevaratd). c) Ipotezele i) si ii) implica ca
y=Cx+Du= [ o I, ] il } + Du = xo + Du deci starile o In numar de p sunt automat
2

cunoscute (prin cunoagterea intrarilor si iesirilor) gi ramén de estimat starile 1 In numar de
n—p.

Folosind forma speciald a lui C' in ecuatiile unui estimator general, obtinem pentru un
estimator de tipul 2 urmatoarea constructie:

Pasul 0: Dandu-se sistemul (A, B,C, D) cu perechea (C, A) detectabild (observabild)
si matricea C epici, se gaseste o transformare de similaritate T a.i. in noul sistem de
coordonate s avem (refolosind notatiile)

_ A1 Ag _ Bl _
A_[A2 A4], B_[32 L c=[0 1]
in care perechea (A, A1) este detectabild (observabild).

Pasul 1: Se foloseste procedura de alocare pentru perechea (As, A1) si se determina o
matrice V5 a.i. Ay + VoA, sa aiba spectrul dorit.

Pasul 2: Se calculeaza estimatorul cu parametrii
J=A1+VaAs, H= A3+ Vo Ay — A1Vo — Vo A3Vo, M = By + VaBy — HD,

T

- Iy -D
rezultén
w(t) = (A1+Veds)w(t)+ Hy(t) + (By + VaBs — HD)u (1)
{f(t) = [28” = [Igp}w(tﬂ[_[‘f}y(t)Jr[%g]u(t)

(5.30)

Pasul 3: Se "reverseaza” corespunzator transformarea de similaritate asupra estimatoru-
lui, obtindndu-se in final un estimator de tip 2 (de ordin n — p) pentru sistemul original.

Problema naturald care se pune este daca pe baza acestui estimator putem construi in

continuare un compensator care stabilizeaza intern - exact cum am facut in cazul estimatorului
de tip 1 obtinand compensatorul Kalman.

B) Sarcini de lucru

1. Consideram un motor de curent continuu

;_ Vo

. 2

pentru care avem urmatorii parametri:

- momentul de inertie al rotorului J = 5E — 5kg * m? /s>
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- factorul de amortizare al sistemului mecanic b = 1E — 4Nms

constanta motorului KX = Ke = Kt = 0.1Nm/Amp

rezistenta din circuitul de comanda pe indus R = lohm

- rezistenta din circuitul de comanda pe indus L = 1F — 3H
- intrare V': tensiunea de alimentare a infasurarii rotorului

- iesire theta: pozitia unghiulara a arborelui motorului

rotorul si arborele sunt presupuse rigide.

Cuplul motor, T', depinde de curentul din armaturi, 4., printr-un factor constant K.
Tensiunea contra-electromotoare indusa in infigsurarea rotorului e, este proportionald cu
viteza de rotatie

T = Kiia, e=K.0

Modelul matematic al motorului este dat de ecuatiile

JO +b0 = Ki,
L% 4+ Ri=V — K§

Aceste ecuatii dau o reprezentare pe stare. Daca alegem curentul dintre armaturi, pozitia
motorului gi viteza motorului ca variabile de stare, putem scrie

Z; _R o _K 1q 1
o |-| o o 1 o140 |v
] Ls o la] Lo
ig
g=[0 1 0] Y
0

% parametrii motorului

L =

le-3; R =1; J = be-5; B = 1le-4; K = 0.1;

reprezentarea pe stare a ecuatiilor motorului

[_R/L; O: _K/L: O: 0, 1; K/J, O: _B/J]:

[1/L; 0; 01;
(o, 1, 0l;
[ol;

Proiectati un estimator Luenberger plasand polii lui A+ LC in —500 + 5250, —500 —
7250, —200.

% verificam daca sistemul este observabil
0 = obsv(A,C);rank(0)

% proiectam un estimator plasand polii lui A-LC in -500+j250, -500-3j250, -200
Lt = acker(A.’,C.’,[-500+250j, -500-250j, -2000]);
L =1Lt’
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% verificam plasarea polilor
est_poles = eig(A - LxC)

% redefinim C si D pentru a avea la iesire toate starile motorului -
% vom folosi doar y = x_2 pentru estimator

c=1[1,0,0; 0,1, 0; 0, 0, 1];

D = [0; 0; 0];

% definim conditiile intiale pentru a fi utilizare in Simulink
x0 = [0, 0, 0];

% definim modelul pe stare al estimatorului
Ahat = A;

Bhat = [B, L];

Chat = [1, 0, 0; O, 1, 0; 0, O, 11;

Dhat = [0, 0; 0, O; 0, 0];

xhatO = [5, 5, 5];

Creeati schema Simulink a sistemului i a estimatorului.

® = AxtBu
= by

-

fotar

states

To Wodspace

# = At Bu
y = CwtDu | what

Estim atar yhat=hiat 2

Add

Reprezentati grafic starile si estimatele lor.

figure(1);

subplot(3,1,1); plot(tout, states(:,1), tout, states(:,4), ’--’);
xlabel(’timp (sec)’); legend(’x 1 = i a’, ’xhat 1’);
title(’Starile x si estimarile xhat’);

subplot(3,1,2); plot(tout, states(:,2), tout, states(:,5), ’--’);
xlabel(’timp (sec)’); legend(’x 2 = theta’, ’xhat 2’);
subplot(3,1,3); plot(tout, states(:,3), tout, states(:,6), ’--’);
xlabel(’timp (sec)’); legend(’x 3 = theta dot’, ’xhat 3’);
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Starile x si estimarile xhat

100 T T T T
B x1l=ia
- - — — —xhat1
0 - =
\
_100 1 1 1 1
0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025
timp (sec)
5 T T T T
\ X 2 = theta
0 N — — —xhat 2
_5 1 1 1 1
0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025
timp (sec)
500 . T . .
x 3 = theta dot
0 _ — — —xhat 3 |
. -
_500 1 1 1 1
0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025
timp (sec)

2. Construiti un estimator de ordin redus pentru sistemul (A, B, C, D) dat de

410 0 0 0 1
501 0 0 0 0
A:—2OOOO,B:OO,C:(1)88(1)8
10 0 -4 1 1 -1
—2 0 0 -4 0 0 0

Pasul 0: Verificaim observabilitatea perechii (C, A):

>> Q=obsv(A,C);
>> r=rank(Q)

5

Rangul este 5, deci perechea este observabila.
Cautam matricea de transformare inversabila T astfel incat matricea C sa aiba forma

C=]0 I, ] TsealegedeformaT = [ ¢ , unde C este de dimensiune (n —p x n).

C

0 0 0 01

0 00 01 001 00

Alegem C=| 0 0 1 0 0 | siprin urmare vom obtineT=|0 1 0 0 0
01 0 0O 100 00

00 0 10
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Cbar = [0 0001;00100;010 0 0];
T=[Cbar; C];

Folosind transformarea 7T si refolosind notatiile vom obtine

>> A=T*Axinv(T)

A =
0 0 0 -2 -4
0 0 0 -2 0
0 1 0 -5 0
0 0 1 -4 0
1 0 0 -1 -4
B>> B=T%*B
B =
0 0
0 0
0 0
0 1
-1 -1
>> C=C*xinv(T)
C =
0 0 0 1
0 0 0 0 1

Perechea (Ag, A1) este

>> A1 = A(1:3,1:3)

Al =
0 0 0
0 0 0
0 1 0
>> A2 = A(4:5,1:3)
A2 =
0 1
1 0

Daca perechea initiala (C, A) este observabild, atunci automat (As, A1) este observabila.

Pasul 1: Vrem si alocam polii perechii (As, A1) in —1,—2, —3. Obtinem astfel matricea
V5 astfel incat Ay + Vo As sa aiba spectrul dorit.
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o
w

>> V2 = place(A1’,A2°,[-1 -2 -3]);
>> V2 = -V27;
>> eig(A1+V2xA2)

ans =
-3.0000

-2.0000
-1.0000

Pasul 2: Calculam parametrii estimatorului:

>> A3 = A(1:3,4:5);

>> A4 = A(4:5,4:5);

>> Bl = B(1:3,:);

>> B2 = B(4:5,:);

>> D = [0 0;0 0];

>> n = b;

>>p = 2;

>> J = A1+V2xA2;

>> H = A3+V2xA4-A1%V2-V2*xA2xV2;

>> M=B1+V2*B2-Hx*D;

>> K = [eye(n-p); zeros(p,n-p)];
>> N = [-V2; eye(p)];

>> V = [eye(n-p) V2];

>> P = [V2xD; -D];

Pasul 3: "Reversarea” transformarii de similaritate

>> K = inv(T)*K;
>> N = inv(T)*N;
>> P = inv(T)*P;

5.3 Compensatorul Kalman, reglarea sistemelor dinamice

A) Descriere teoretica
Compensatorul Kalman

Fie (A, B,C, D) un sistem dinamic gi presupunem pentru problema de stabilizare cu reactie
dinamic8 dupa iegire ca (A, B) este stabilizabild si (C, A) este detectabils, iar pentru problema
cu alocare dinamica dupa iegire ci (A, B) este controlabild gi (C, A) este observabila.

Consideram un compensator cu reactie constanta F' dupa starea estimata de catre un esti-
mator Luenberger descris de ecuatiile (5.28). Obtinem atunci ecuatiile dinamice ale compen-
satorului - numit compensator Kalman -

{

= Fz

S e
|

sau inca
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T

S e
|

{

avand matricea de transfer

Ag BK} [A+LC+BF+LDF —L
= u= Ky.

K(S):Z{CK D F o |

Matricele F' si L se aleg a.i. A+ BF si A+ LC si fie asimptotic stabile (si eventual cu
spectru impus).

Conectand compensatorul Kalman in reactie inversa cu sistemul original si aplicand transfor-

marea de similaritate T := { _II ? ] obtinem pentru matricea de stare a sistemului rezultant
in bucla inchisa
A+ BF BF
-1 _
TART™ = { 0O A+LC |

Observatie:

a) Polii sistemului in bucla inchisd sunt dati de reuniunea polilor alocati ai lui A + BF
prin reactia dupd stare F' cu polii alocati de estimator A (A + LC) prin reactia L. Cele
doua alocari se pot face independent, punandu-se astfel in evidenta celebrul principiu al
separatiei.

Reglarea sistemelor dinamice

Fie sistemul (A, B,C,D = 0) cu matricea de transfer T'(s). Facem ipotezele ci (A, B) este
stabilizabila si (C, A) detectabild, care sunt conditii necesare si suficiente pentru existenta unui
compensator stabilizator.

Consideram o schema de reglare cu compensatorul pe calea directd, care are matricea de
transfer K (s).

Conform principiului modelului intern, pentru a regla la referinte de tip treapta trebuie ca

modelul treptei M(s) = LI, si fie inclus in matricea de transfer in bucld deschisd, in cazul

S

nostru L(s) := T(s)K(s). Cum T'(s) este dat, impunem ca modelul referintei s& fie inclus in

Pentru a asigura stabilizarea sistemului, K trebuie sa stabilizeze intern 7', problema echiva-
lenta cu a stabiliza sistemul 7'(s) = MT cu K. In consecinta proiectam un regulator K pentru
T dupa care K(s) = K(s)M(s).

Consideradm o realizare de stare pentru treaptd data prin (A, Bar, Car, D) = (0,1, I1,0).
Atunci, o realizare de stare pentru sistemul T' se obtine automat inseriind T'(s) cu M (s):

<~ A O B
7o [%Fi] - —c o] o |. (5.33)
01, | O

Pentru scrierea unui compensator stabilizator pentru 1" putem aplica schema standard de
scriere a unui compensator Kalman (sau orice schema de stabilizare cu estimator de stare si
reactie dupa starea estimata). Intrucit matricea C' este epicd preferam si scriem un estimator
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de ordin redus si sa ludm o reactie dupa starea estimata obtinand in final un sistem compensator
de ordin mai mic decit T'(s) (si de acelasi ordin cu T(s)).

Obtinem pentru ecuatiile estimatorului de ordin redus

w (A+ LC)w+ (A+ LC) Lj + Bu
-] - Tolelil o

Un compensator stabilizator se obtine atunci ludnd o reactie stabilizantd dupa starea esti-
mata de forma

u=|[F F}{;l}:F(w—&—ng)—i—F;&. (5.35)
2
O astfel de reactie stabilizanta exista daca si numai daca perechea ([1, B) este stabilizabila.
Acest lucru nu este insd automat indeplinit decit daca facem ipoteza ca modelul referintei (polii
s = 0) nu este simplificat de modelul sistemului T'(s).

O conditie suficienta ca sd nu apara aceasta simplificare este ca sistemul T sa nu aiba zerouri
in s = 0 ceea ce este asigurat de impunerea conditiei

-A -B

rank { C o

} =n-+p. (5.36)

Deci in ipotezele (A, B) stabilizabild, (C, A) detectabild si (5.36) existd un compensator
stabilizator care se obtine luand o reactie dupa starea estimata prin intermediul unui estimator
de ordin redus pentru sistemul T'. Ecuatiile compensatorului sunt

w = (A+LC)w+ (A+ LC)Lj+ Bu

o= w+ly (5.37)
By = i i

u = Fw+Ly)+Fy

sau eliminand w prin Inlocuire din a doua ecuatie si inlocuind « in prima ecuatie obtinem

#1 = (A+LC+ BF)&y + BFiy+ Le
Fe = € (5.38)
u = Fi‘l + Ffig
Deci un compensator stabilizator pentru T'(s) este dat de
4. 1B A+LC+BF BF|L
K (s) = {TK‘D*K] _ 0 o1 (5.39)
R F Flo

Acest compensator (regulator) asigura de fapt reglarea.

Prin urmare pagii unei proceduri de reglare la referinta treapta cu compensare asimptotic
intern stabila sunt:

Pasul 0. Se verifca daca

e (A, B) stabilizabila si (C, A) detectabila
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° k_A_B—-i-
ran c o =n-+p

Pasul 1. Se formeaza sistemul extins

P A O ~ B ~ ~

A:[_C O}, B:[O], ¢=[0 1,], b=o.

si se determina F,.; = [ F F ] astfel incat A + BF,,, s& fie stabila.
Pasul 2. Se determind L astfel incat A + LC sa fie stabila.

Pasul 3. Compensatorul K(s) este dat de
A | B A+LC+BF BF|L
z(@)_.{CfT%DK] = o) O |1
KoK F F o

B) Exemple

1. Modelul liniarizat al miscarii longitudinale a unui elicopter poate fi descris de urmatorul
sistem de ecuatii:

q —04 0 —0.01

. q 6.3
9 | = 1 0 0 0 | + 0 u
—-1.4 9.8 -0.02 w 9.8

Au fost facute urmatoarele notatii : ¢ este viteza unghiulara de tangaj, 6 este unghiul
de tangaj, w este viteza de deplasare pe orizontald, iar v (marimea de comanda adica
intrarea in sistem) este unghiul de inclinare al rotorului (tangajul este migcarea in plan
longitudinal a unei nave, migcare efectuatd in jurul unei axe transversale).

Cerinte:

a) Sa se determine polii sistemului folosind functia eig si sa se stabileascd dacd sistemul
este stabil sau nu.

b) Considerand sistemul cu intrarea u si iesirea w (viteza de zbor pe orizontald) sa
se stabileasca daca sistemul este controlabil si observabil. Indicatie. In acest caz o
realizare pe stare a sistemului cu marimea de iegire w este data de:

-04 0 -0.01 6.3
A=] 1 0 0 , B=| 0|, C=[0 0 1], D=0
-1.4 9.8 -0.02 9.8
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d)

Pentru a creea in MATLAB o variabila ”sistem” din realizarea pe stare de mai sus,
folositi apelul T=ss(A,B,C,D).
Problema stabilizarii. Sa se scrie o functie MATLAB care sa aiba ca parametri
de intrare matricele A, B, C, D ale unei realizari pe stare a sistemului si doi vectori
Pioe 81 Pegy de lungime egala cu ordinul matricei A.
Functia trebuie sa intoarca compensatorul stabilizator dat de urmatoarea realizare
pe stare:

A.=A-BF-KC, B.=K, C.=F, D.=0
adica T_c=ss(A_c,B_c,C_c,D_c).
In interiorul functiei se va folosi o procedura de alocare a polilor (de exemplu place)
pentru a determina matricele F' gi K astfel incat A(A — BF') = Pyjoc si respectiv
A(A— KC) = P.g.
Pentru exemplul in cauza folositi urméatoarele date pentru Pyjoe si Pest:
P_aloc = [-0.6565 -1-j -1+j]
P_est = [-8 -4+sqrt(3)*j -4-sqrt(3)x*j]
Indicatie. Atragem atentia asupra faptului cd functia place primeste ca parametri
de intrare o pereche (A,B) controlabild si un vector de valori notat mai sus cu Pyjoc
sl intoarce o matrice F astfel incdt A(A — BF') = P,j,.. Pentru a rezolva problema
”duald” de alocare pentru perechea observabila (C, A) trebuie apelata functia place
cu parametrii AT, CT (care formeaza o pereche controlabild). Apelul place(A’,C?)
intoarce pe K71 astfel incat A(A — KC) = P.q.
Verificati stabilitatea sistemului H in buclad inchisa, dat de H=feedback(T,T_c).

-
N 1
W’—»O—“»[A,B,C,D=o

T.
AC,BC,CC,DC=0}

Comparati polii lui H cu elementele vectorilor P,j,. si Pes;. Ce constatati?

\4

Trasati raspunsul sistemului in bucla inchisa la intrare treapta.

Stop Response

120

100

80
i 60
t

40

20

0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Problema reglarii la referinta treapta unitara. Pentru rezolvarea problemei
reglarii, ideea este de a introduce modelul intern al referintei de tip treapta ( %) in
functia de transfer a ciii directe, deci in regulator (daca ea nu este deja continuta in
modelul sistemului).
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B,C,D=O};—>

- 1 -
unde am ales T, astfel incat T, = —T,.. Acum aplicam procedura de stabilizare de la
S

1
punctul anterior pentru sistemul — T'(s) (unde 7T'(s) este modelul elicopterului.)
s

Asadar pentru integ=ss(0,1,1,0), respectiv T=ss(A,B,C,0) apelam functia de la
c¢) cu parametrii de intrare: sysext=series(integ,T) si vectorii Paloc si Pest de
lungime 4 (adica ordinul matricei A a lui sysext). Conform explicatiilor anterioare,
acest apel va returna o realizare pe stare a lui T.. Regulatorul este dat de T,. = %Tc

Indicatie. Pentru vectorii Ppjoc si P.g folositi datele numerice:

P_aloc = [-0.6565 -1-j -1+j -1]
P_est = [-8 -4+sqrt(3)*j -4-sqrt(3)*j -1]

Sa se vizualizeze raspunsul la treapta al sistemului in bucla inchisa: feedback (series(T_c,T),1).
De aceasta data iesgirea sistemului In bucla inchisd urmareste in regim stationar
referinta treapta unitara
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e) Sa se construiascd modelele Simulink ale sistemelor de la punctele ¢) si d).

2. Modelul liniarizat al migcarii longitudinale a unui avion care zboara cu 0.9 Mach la 8 Km
altitudine este dat de:

[ —0.02 —36.62 —18.90 —32.09 3.25 —0.76 0 0
0 —-1.90 0.98 0 -0.17 —-0.01 0 O
A 0.01 1172 —2.63 0 —-31.60 22.39 B 0 O
n 0 0 1 0 0 0 T 000
0 0 0 0 -30 0 30 0
| 0 0 0 0 0 -30 0 30
[0 1.0 0 0 0 0 0
¢= 100 0 1 0 0 }’ 1){ 0 0 }'
Cerinte:
a) Sa se determine polii sistemului i sa se stabileasca daca sistemul este stabil sau nu.

b) Construiti un regulator care sa regleze la semnale de tip treapta.

% dimensiunile matricelor reprezentarii pe stare
[n,n] = size(A);
[n,m] = size(B);
[p,n] = size(C);

% Pasul 0

% conditia i

R = ctrb(A,B) ;rank(R)
Q = obsv(A,C);rank(Q)

% conditia ii
rank([-A -B;C zeros(p,m)]);

% Pasul 1

Atilda = [A zeros(m,p);-C zeros(p,p)];
Btilda = [B; zeros(p,m)];

Ctilda = [zeros(p,n) eye(p)];

Fext = place(Atilda, Btilda, [-10 -10 -11+j -11-j -12 -12 -13 -13])

Fext = -Fext;

F = Fext(:,1:n);
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Ftilda = Fext(:,n+1l:n+p);

% Passul 2
L = place(A’,C’,[-1 -2 -3 -4 -5 -6]);

L=-L";

% Pasul 3

Al = A+L*xC+B*F;

A2 = BxFtilda;

[11,c1] = size(Al);

[12,c2] = size(A2);

Ak = [A1 A2;zeros(cl+c2-11,cl) zeros(cl+c2-11,c2)];
Bk = [L; eye(size(L,2))];

Ck = Fext;

Dk = zeros(size(Ck,1),size(Bk,2));

% Formarea buclei de reactie

K ss (Ak,Bk,Ck,Dk)

T ss(A,B,C,D)

HO = feedback(series(K,T),eye(2))
step (HO,10)

Raspunsul la treapta va fi:

Step Response

From: In(1) From: In(2)
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Time (sec)
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54 ANEXA

function [H]=algoA(A,B,alpha)

n =size(A,1);
Q = eye(n);

[U,8] = schur(A); % A
Y = U’*B; % B
Q = Q*U;

UxS*U’; S = U’*AxU
UxY; Y = U’xB

vp = ordeig(S);
[U,S] = ordschur([],S,real(vp)<-alpha);

Y = U2KY;
Q = QxU;
q=0;

for i=1:length(vp)
if (real(vp(i))<-alpha) g=q+1;
else continue
end

end

H=0;
i=q+1;
while (i<=n)
if (real(S(m,n))==real(S(n-1,n-1)) && imag(abs(S(n,n)))==imag(abs(S(n-1,n-1))))
p=2;
F=S(n-1:n,n-1:n)
G=Y(n-p+1l:m,:)
K = procA(F,G, [-3*alpha -3*alpha])
eig (F+G*K)
else

eig(F+G*K)
end

S=S+Y*[zeros(size(K,1),size(S,2)-size(K,2)) KI;
H=H+[zeros(size(K,1) ,size(U,1)-size(K,2)) KI*Q’;

vp = ordeig(S);
[U,S] = ordschur([],S,real(vp)<-alpha);

Y=U’%Y;
Q = Q*U;
i = i+p;

end
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function [K] = procA(F,G,gamma_p)

rank(G) ;
size(F,1);

T
p

[U,G_tilda_1,V] = svd(Q);
G_tilda=G_tilda_1(:,1:rank(G_tilda_1));
F_tilda = U’*FxU;

asa= false;

if (r == p)
if (p==1)
J = gamma_p(1);
else

J(1,1) = gamma_p(1);
J(2,2) = gamma_p(2);
J(2,1) 0;

J(1,2) = rand(1,1);

end
K_tilda = inv(G_tilda)*(J-F_tilda);
asa = true;

end

if (asa == false)
tmpl = (gamma_p(1)+gamma_p(2)-F_tilda(1,1)-F_tilda(2,2))/G_tilda(1,1);
tmp2 = (F_tilda(2,2)/F_tilda(2,1))*tmpl+(F_tilda(1,1)*F_tilda(2,2)-F_tilda(1l,2)*F_tilda(2
K_tilda = [tmpl tmp2];

end

K = Vx[K_tilda;zeros(size(V,2)-size(K_tilda,1),size(K_tilda,2))]1*U’;



