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Streszczenie

W artykule przedstawiono wybrane aspekty zastosowania metod sztucznej
inteligencji w zagadnieniach automatyki. Zawarto ogdlny przeglad metod
identyfikacji i sterowania opartych na sztucznych sieciach neuronowych.
Wskazano takze na mozliwos¢ wykorzystania logiki rozmytej do optyma-
lizacji pracy samochodowego uktadu napgdowego.

Slowa kluczowe: sieci neuronowe, logika rozmyta, identyfikacja, stero-
wanie automatyczne.

Methods of artificial intelligence
in applications of automatic control

Abstract

In this paper, some issues concerning application of neural networks and
fuzzy logic in automatic control are presented. Neural identification and
control methods are briefly reviewed. Fuzzy logic approach to powertrain
control of a passenger car is also shown.

Keywords: neural networks, fuzzy logic, identification, automatic control.
1. Wprowadzenie

Rosnaca ztozono$¢ nowoczesnych linii technologicznych oraz
proceséw przemystowych, a takze potrzeba spetniania wysokich
wymagan dotyczacych niezawodnosci oraz bezpieczenstwa pracy,
stanowia duze wyzwanie dla projektantéw ukladéw automatyki.
Wymagaja one stosowania w dziedzinach modelowania, identyfi-
kacji i sterowania nowoczesnych metod obliczeniowych, do kto-
rych mozna zaliczy¢ migdzy innymi metody oparte na zagadnie-
niach tzw. sztucznej inteligencji, w tym sztucznych sieci neuro-
nowych i logiki rozmytej [1, 7, 9, 12].

Uniwersalno$¢ sztucznych sieci neuronowych wynika przede
wszystkim z ich wlasciwosci aproksymacyjnych, adaptacyjnych
i generalizacyjnych. Z kolei podejscie oparte na teorii zbioréw
rozmytych umozliwia ztagodzenie wymogdw precyzji w procesie
tworzenia modeli i umozliwia opis zlozonych systemoéow przy
uzyciu zmiennych skwantowanych w sposdb intuicyjny.

W artykule przedstawiono wybrane mozliwosci zastosowan
wymienionych wyzej metod sztucznej inteligencji w zagadnie-
niach automatyki. Zawarto ogolny przeglad struktur identyfikacji
i sterowania obiektami dynamicznymi, opartych na sztucznych
sieciach neuronowych. Wskazano takze na praktyczne aspekty
wykorzystania metod logiki rozmytej w sterowaniu uktadem
napg¢dowym samochodu osobowego.

2. Sztuczne sieci neuronowe w identyfikacji
i sterowaniu obiektami dynamicznymi

Wiele sposrdd stosowanych obecnie uktadow regulacji automa-
tycznej to klasyczne uktady z regulatorami proporcjonalnymi (P),
proporcjonalno-catkujacymi (PI) lub proporcjonalno-catkujaco-
rézniczkujacymi (PID). Algorytmy te dla wigkszosci typowych
zastosowan daja zadowalajace rezultaty. Jednak w przypadku
obiektow charakteryzujacych si¢ znacznymi nieliniowosciami lub
niestacjonarnoscia, jako$¢ sterowania moze ulec znacznemu po-
gorszeniu, wymuszajac np. konieczno$¢ czestej ingerencji
w nastawy regulatorow [1]. Ztego wzgledu w nowoczesnych
uktadach sterowania coraz czesciej stosowane sa np. algorytmy
wykorzystujace harmonogramowanie wzmocnienia regulatora
(ang. gain scheduling) oraz uktady regulacji adaptacyjnej. Jedno-
czesnie, jak wspomniano w punkcie 1., coraz wigcej uwagi po-
$wigca si¢ rozwigzaniom bazujacym na metodach sztucznej inteli-
gencji, w tym m.in. algorytmom wykorzystujacym sztuczne sieci
neuronowe (SSN). O atrakcyjnosci sieci neuronowych jako narze-
dzia do rozwigzywania zadan modelowania, identyfikacji
oraz sterowania, decyduja ich korzystne wiasciwosci, do ktérych
zalicza si¢ przede wszystkim [4, 5, 6]:

e mozliwo$¢ aproksymacji dowolnych wielowymiarowych cia-
glych zaleznosci nieliniowych,

e zdolnos$¢ adaptacji (uczenia si¢), czyli dopasowywania wartosci
parametréw (tzw. wspotczynnikow wagowych) do zmian cha-
rakterystyk obiektu i zaktdcen,

e duza szybko$¢ dziatania, zwiazang z réwnolegtym sposobem
przetwarzania informacji i efektywnoscia stosowanych algo-
rytmow,

e zdolno$¢ generalizacji (uogolniania), czyli generowania wta-
$ciwych odpowiedzi na dane niewykorzystywane w procesie
uczenia.

Ponizej dokonano przegladu podstawowych struktur identyfika-
cji oraz sterowania obiektami dynamicznymi, wykorzystujacych
wymienione wyzej wlasciwosci sztucznych sieci neuronowych.

2.1. Struktury neuronowych modeli
identyfikacyjnych

Obecnie znanych jest wiele algorytméw identyfikacji dla obiek-
tow liniowych. Jednak stosunkowo mato jest efektywnych metod
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identyfikacji dla systemow nieliniowych, w szczegoélnosci za$ dla
obiektow dynamicznych o nieznanej strukturze [4]. Ze wzgledu na
wymienione wczesniej korzystne wlasciwosci, szerokie zastoso-
wanie majq tutaj takze metody bazujace na sztucznych sieciach
neuronowych. Wsrod wielu struktur SSN, w rozwiazywaniu za-
gadnien identyfikacji najczesciej stosowane sg wielowarstwowe,
statyczne sieci jednokierunkowe. Efekt zachowania dynamicznego
uzyskiwany jest w tego typu sieciach przez rozszerzenie wektora
wejs¢ sieci o wartosci wielkosci wejsciowej 1 wyjsciowe] obiektu
z poprzednich chwil czasowych (ang. Tapped Delay Lines, TDL).
Ponizej dokonano przegladu podstawowych struktur identyfikacji
z zastosowaniem SSN dla obiektdw z pojedynczym wejsciem oraz
pojedynczym wyjsciem (ang. Single Input Single Output, SISO).

Model NNFIR (ang. Neural Network Finite Impulse Response)
stanowi nieliniowe rozszerzenie klasycznego liniowego modelu
FIR, tzn. modelu o skonczonej odpowiedzi impulsowej. Mozna go
opisac nastgpujaca zaleznoscia:

(k)= flulk —n, ) ulk —n, 1), ..., ulk—n,—n,)], (1)

gdzie u jest sygnalem wejSciowym obiektu, y(k) jest predykcja
wartosci sygnatu wyjsciowego obiektu w k-tej dyskretnej chwili
czasowej, zas f[.] jest nieliniowg funkcja opdznionych sygnatow
wejsciowych obiektu, realizowang przez jednokierunkowa sieé
neuronows. Zaktada si¢ ponadto, ze znane sg catkowite wartosci
ng oraz n,, okreslajace odpowiednio: opdznienie sygnatu wyjscio-
wego obiektu wzgledem sygnatu wejsciowego oraz liczbe kolej-
nych probek wejsciowych, majacych wpltyw na warto$¢ sygnatu
wyjsciowego obiektu. Obiektu dynamicznego posiadajacego
bieguny nie mozna opisa¢ w sposéb doktadny przy pomocy réw-
nania (1). Jednak jesli obiekt ten jest stabilny, a jego odpowiedz
impulsowa zanika wzglednie szybko, moze by¢ aproksymowany
przy pomocy modelu NNFIR z wystarczajaca doktadnoscia [6].

Model NNARX (ang. Neural Network AutoRegressive with
eXogenous variables) stanowi rozszerzenie klasycznego modelu
ARX (okreslanego takze nazwa sterowanego modelu autoregre-
syjnego lub modelu szeregowo-roéwnolegtego) na przypadek
nieliniowy. Opisuje go nastgpujaca zalezno$é [2, 3]:

)= k=) sk =2)..... ylk—n,) @)
u(k—nd),u(k—nd —1), ...,u(k—nd —nu)].

Zaktada si¢ tu, ze wplyw na warto$¢ sygnatu wyjsciowego
obiektu y w k-tej chwili czasowej maja, obok opdznionych warto-
$ci wejs¢ u, takze poprzednie wartosci sygnalu y. Wymagane jest
przy tym ustalenie wartosci n,, okreSlajacej liczbe op6znionych
probek wyjsciowych uwzglednionych w modelu.

Podobnie jak w przypadku struktury NNFIR (1), pomigdzy pre-
dykcja sygnatu wyjsciowego obiektu a wartosciami sygnatow
wejsciowych modelu istnieje jedynie zalezno$¢ algebraiczna,
dzigki czemu zapewniona jest stabilno$¢ predyktora. Jest to szcze-
gblnie istotne w przypadku rozpatrywanej klasy modeli nielinio-
wych, gdzie analiza stabilno$ci jest znacznie utrudniona w poréw-
naniu z analogicznymi modelami liniowymi.

Model NNARMAX (ang. Neural Network AutoRegressive,
Moving Average with eXogenous variables) stanowi rozszerzenie
klasycznego modelu ARMAX (czyli sterowanego modelu autore-
gresyjnego z ruchoma $rednia) na przypadek nieliniowy:

k)= flvlk -1k -2), ...yl —n,),
u(k—nd),u(k—nd —1), ...,u(k—nd —nu),
elk—1)e(k=2), ...,e(k —n,)].
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W modelu tym, oprécz czesci autoregresyjnej zwiazanej
z opdznionymi wyjsciami oraz czg$ci zawierajacej opdznione
wejscia, uwzglednia si¢ takze cze$¢ zwiagzana z ruchoma srednia
btedow predykeji e(k)=y(k) — y(k).

Ze wzgledu na fakt, ze w modelu tym wystgpuje sprzezenie
zwrotne (warto$¢ sygnatu wyjsciowego modelu y zalezy od po-
przednich wartosci biedu predykceji ¢, a wigc posrednio takze od
poprzednich wartosci wyj$¢ modelu), rozpatrywana neuronowa
identyfikacji struktura ma posta¢ rekurencyjna. O ile w przypadku
liniowego modelu ARMAX tatwo sprawdzi¢ stabilnos¢ predykto-
ra poprzez zbadanie pierwiastkow odpowiedniego wielomianu
modelu, o tyle w przypadku rozpatrywanego modelu nieliniowego
analiza stabilnosci jest utrudniona. Moze si¢ na przyktad zdarzy¢,
ze model NNARMAX bedzie stabilny w jednym punkcie pracy,
a niestabilny w innym [6].

Model NNOE (ang. Neural Network Output Error) stanowi
rozszerzenie modelu OE (zwanego tez réwnoleglym modelem
identyfikacji) na przypadek nieliniowy. Rownanie opisujace ten
model jest nastepujace:

k)= fplk=1). 5k =2)..... 5k —n, ) )
ulk—n, ) ulk —n, =1), ...,ulk —n, —n,)].

Zaktada si¢ tutaj, iz w celu predykcji wyjscia obiektu w A-tym
kroku czasowym mozna postuzy¢é si¢ wartosciami predykcji
z krokdw poprzednich. Zastosowanie powyzszej struktury reku-
rencyjnej ograniczone przez fakt, ze nawet przy zalozeniu stabil-
nosci identyfikowanego obiektu nie mozna zapewnié¢ stabilnosci
modelu. Z tego wzgledu, zaktadajac ze wyjscie obiektu jest po-
miarowo dostgpne, korzystniej jest stosowaé szeregowo-
rownolegta strukture identyfikacji NNARX (2).

Modele NNSS (ang. Neural Network State Space), czyli neuro-
nowe modele w przestrzeni stanéw, stanowia alternatywe
w stosunku do przedstawionych wczesniej modeli wejsciowo-
wyjsciowych (rys. 1).

x(k-1)

ssv [
RN

x(k)

SSN V(k)
u(k) gl

Rys. 1. Struktura szeregowo-rownolegtego modelu NNSS
Fig. 1. Structure of NNSS series-parallel identification model

Jezeli oprocz wejscia u 1 wyjscia y obiektu dostepne pomiarowo
sa takze wszystkie jego zmienne stanu reprezentowane przez
wektor x, to rdwnanie stanu i rdOwnanie wyjscia modelu nielinio-
wego mozna opisaé nastgpujaco:

%)= flxle=1).uk-1)] )
(k)= gle(k).u(r)].

gdzie ,%(k)e R" stanowi predykcje wektora stanu obiektu w k-tej

chwili czasowej, za$ f[.] oraz g[.] reprezentuja nieliniowe funkcje
stanu oraz wyjscia, realizowane przez odrgbne sieci neuronowe
(rys. 1).

Model opisany réwnaniami (5) jest odpowiednikiem wejscio-
wo-wyjsciowego modelu szeregowo-réwnolegltego (2). Zastepujac
w tych réwnaniach wektor stanu obiektu x(k) jego wartoscig
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predykowana, otrzymujemy odpowiednik wejSciowo-wyjsciowego
modelu réwnolegtego (4):

(k)= srle(k-1)uk-1)] 6)
Pk )= gk )ulk)]

Istotna cecha opisanej rownaniami (6) rownoleglej struktury
NNSS jest mozliwos¢ predykcji takze niemierzalnych sktadowych
wektora stanu x(k). Ta wilasciwo$¢ modelu réwnoleglego jest
przydatna np. przy realizacji neuronowego filtru Kalmana [4].

Struktury hybrydowe. Obok wymienionych wczesniej pod-
stawowych struktur neuronowych modeli identyfikacyjnych,
wymieni¢ mozna ich réznego typu modyfikacje, polegajace np. na
wprowadzeniu do czesci modelu sktadnika liniowego. Wsrod nich
wyr6zni¢ mozna m.in. [1, 6]:

o struktur¢ NNARX (2) wykorzystujaca dwie odrgbne sieci neu-
ronowe: f,[.] dla opéznionych wejs¢ oraz £)[.] dla opoéznionych
wyjs$¢ obiektu badz tez ztozona z sieci neuronowej oraz sktad-
nika liniowego;

o struktur¢ NNOE (4), zmodyfikowana w sposob podobny jak
wyzej; szczegdlnie atrakcyjny jest tu przypadek modelu opisa-
nego réwnaniem:

y(k):—ga[ﬁ(k—im,[u(k—nn,...,u(k—nd—m], @

ze wzgledu na fakt, iz utatwiona jest analiza stabilnosci takiego
modelu - dla jej zapewnienia konieczne jest przyjecie zatozenia,
ze pierwiastki rownania charakterystycznego:

2" +az" " ¥ +a, =0 ®

beda si¢ znajdowaty wewnatrz kota jednostkowego na ptasz-
czyznie zespolonej;

o strukture NNARMAX, przeksztatcona do nastgpujacej postaci:

W)=k =1), .o k=, ) ©)
ulk—n, )ulk—n, 1), ...alk—n, —n, )]+

+Seelk-i)
i=l

umozliwiajacej, podobnie jak w przypadku struktury (7), za-
pewnienie stabilnosci modelu poprzez dobér odpowiednich
wartosci parametrow c; jego czgsci liniowe;.

e liczne modyfikacje nieliniowych modeli w przestrzeni stanu,
np. zakladajace, ze sygnat wyjsciowy obiektu jest liniowo za-
lezny od wektora stanu lub jego predykcji [6].

Sieci rekurencyjne. Mozliwosci zastosowan SSN w dziedzinie
modelowania i identyfikacji obiektow dynamicznych nie ograni-
czaja si¢ jedynie do sieci jednokierunkowych. W literaturze spo-
tka¢ mozna wiele przykltadéw zastosowan sieci rekurencyjnych,
charakteryzujacych si¢ wystgpowaniem w swojej strukturze sprze-
zen zwrotnych. Sprzezenia te moga wystepowaé wewnatrz neuro-
nu i nosza wowczas nazwe sprzezen lokalnych. W odréznieniu od
sprzgzen ,,wewnatrzneuronowych”, sprzezenia zwrotne wystepu-
jace migdzy neuronami nosza nazwe sprzezen globalnych. Naj-
bardziej znane sposrod sieci globalnie rekurencyjnych, majace
zastosowanie w modelowaniu obiektow dynamicznych to sieci
neuronowe: Hopfielda, Elmana oraz Jordana. Znane sg liczne przy-
ktady udanych zastosowan tej klasy sieci w zagadnieniach modelo-
wania oraz identyfikacji systeméw dynamicznych [1, 4, 5, 6].
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2.2. Przeglad metod sterowania neuronowego

Obok zagadnien neuronowej identyfikacji obiektow nielinio-
wych, wiele uwagi poswigca si¢ rowniez mozliwosci wykorzysta-
nia sztucznych sieci neuronowych jako ukladow realizujacych
zadanie sterowania nieliniowymi obiektami dynamicznymi.
Wsréd metod sterowania neuronowego, w ktorych sieé¢ neuronowa
wykorzystywana jest bezposrednio do realizacji regulatora, naj-
szerzej znang technika jest tzw. modelowanie odwrotne (ang.
inverse modelling). Polega ona na wykorzystaniu jako regulatora
sieci neuronowej reprezentujacej ,,odwrotno$¢” dynamiki obiektu.
Istnieje wiele odmian tej oraz innych metod sterowania neurono-
wego, rozne sg takze kryteria ich klasyfikacji. Mozna tu wymieni¢
m.in. uktady [5]:

e pracujace w petli otwartej lub zamknigtej,

e 7z modelem odniesienia lub bez tego modelu,

o regulacji bezposredniej oraz posredniej,

e zorientowane badz nie zorientowane na cel,

o bazujace na odwrotnosci modelu obiektu oraz pozostate,
e 7z uczeniem uogolnionym lub specjalizowanym.

Istotnym kryterium klasyfikacji regulatoréw neuronowych jest
réwniez sposob, w jaki dostrajane sa ich wspdtczynniki wagowe.
Mozna wyr6zni¢ tu dwie zasadnicze grupy metod modyfikacji
wag, dzialajace w oparciu o:

o sygnat sterujacy obiektem,

o zadany wyjsciowy sygnat obiektu.

Wsréd uktadéw bazujacych na zadanym sygnale sterujacym
wymieni¢ mozna m.in. [1, 5]:

e Neuronowe regulatory nasladowcze (ang. mimic controllers),
w ktorych sie¢ uczona jest zachowania konwencjonalnego regu-
latora (na przyktad PID). Tak nauczony regulator neuronowy
jest w stanie samodzielnie sterowac obiektem.

e Uklady sterowania neuronowego z uczeniem posrednim (ang.
indirect learning architecture), w ktorych model neuronowy,
reprezentujacy odwrotnos¢ dynamiki obiektu, dostrajany jest
w oparciu o roznicg miedzy aktualna wartoscia sygnatu wej-
Sciowego obiektu, a generowana przez ten model wartosScia sy-
gnatu sterujacego. Nauczona sie¢ jest wykorzystywana do ste-
rowania obiektem. Jej dostrajanie moze odbywac si¢ zaréwno
w trybie off-line, jak i on-line.

Z kolei w grupie metod bazujacych na zadanym sygnale wyj-
sciowym wskaza¢ mozna:

Uktady sterowania bezpo$redniego, dziatajace na wspomnianej
wyzej zasadzie odwrotnosci modelu obiektu (ang. direct inverse
control). Wspbtczynniki wagowe regulatora neuronowego do-
strajane sa tutaj bezposrednio z wykorzystaniem sygnatu uchybu
regulacji badz tez w oparciu o roéznice miedzy sygnalem wyj-
Sciowym obiektu a sygnatem wyjsciowym modelu odniesienia.
Istnieje wiele odmian tej strategii sterowania; znane sa uklady
pracujace zarowno w petli zamknigtej, jak i w torze otwartym.

Uktady sterowania z neuronowym emulatorem obiektu (ang.
Jforward modelling and inverse control). Regulator neuronowy
realizujacy ,,odwrotnos¢” obiektu dostrajany jest tu z wykorzy-
staniem metody propagacji wstecznej btedu w neuronowym
modelu obiektu badz w oparciu o metode tzw. propagacji
wstecznej w czasie (ang. backpropagation through time).

Uktad sterowania z tzw. wewngtrznym modelem neuronowym
(ang. neural internal model control), bazujacy, podobnie jak
poprzednie uktady, na odwrotno$ci modelu obiektu.

Uklad neuronowego sterowania predykcyjnego (ang. neural
predictive control). W strukturze tej wykorzystuje si¢ neurono-
wy model obiektu, emulujacy jego zachowanie z zadanym ho-
ryzontem czasowym. Wygenerowany przez model predykowa-
ny sygnat wyjsciowy obiektu przekazywany jest do optymaliza-
tora uktadu, ktéry wyznacza, w oparciu o odpowiedni wskaznik
jakosci, sygnat sterujacy obiektem.
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Oprdcz wspomnianych wyzej metod sterowania stricte neuro-
nowego, istnieje takze duza grupa metod hybrydowych, w ktérych
sie¢ neuronowa nie jest ,,samodzielnym” regulatorem, lecz stuzy
np. rozszerzeniu mozliwosci konwencjonalnego algorytmu stero-
wania. Zaktada si¢ w tym przypadku, Zze potaczenie aproksyma-
cyjnych i adaptacyjnych wiasciwosci sieci neuronowych z kla-
sycznymi algorytmami regulacji (np. PID Ilub predykcyjnej)
W znaczacy sposob moze polepszy¢ jakos¢ dziatania uktadu. Jako
przyktad takiej strategii, przedstawiono na rys. 2. strukturg uktadu
regulacji adaptacyjnej z biezaca linearyzacja nieliniowego, neuro-
nowego modelu obiektu (ang. Neural Model Instantaneous
Linearization, NMIL).

parametry modelu zlinearyzowanego

linearyzacja
modelu

synteza T
regulatora

nieliniowy
model | ¢—
neuronowy

w(k)
—_— u(k)

regulator obiekt

(k)

Rys. 2. Struktura uktadu regulacji adaptacyjnej z biezaca linearyzacja
modelu neuronowego

Fig.2.  Adaptive control scheme based on instantaneous linearization
of neural model of the plant

Parametry modelu liniowego, uzyskiwane sekwencyjnie
w kolejnych punktach pracy w wyniku linearyzacji neuronowego
modelu obiektu (np. NNARX), wykorzystywane sa do syntezy
regulatora, realizujacego jeden z klasycznych algorytmoéw stero-
wania. Wyniki badan symulacyjnych wskazuja na znaczna popra-
we jakosci sterowania, np. w pordwnaniu z klasycznym algoryt-
mem regulacji PID [1, 2, 3].

3. Sterowanie rozmyte uktadem napedowym
samochodu osobowego

Charakterystyczng cecha klasycznych metod sterowania jest to,
ze algorytm sterowania wyrazony jest w sposob analityczny za
pomocg réwnan algebraicznych, rézniczkowych, réznicowych,
transmitancji, itd. Przeprowadzenie syntezy takiego algorytmu
sterowania wymaga sformalizowania $cisle okre$lonego opisu (np.
w postaci modelu matematycznego) dynamiki obiektu sterowania.
W pracach inspirowanych przez L. Zadeha, E. Mamadaniego i S.
Assiliana wprowadzono ide¢ formutowania algorytméw sterowa-
nia za pomoca regut logicznych, ktérych zrodlo stanowi wiedza
wyspecjalizowanego operatora procesu (eksperta). Dzieki takiemu
ujeciu algorytmy sterowania oparte na regulach heurystycznych
lub lingwistycznych moga byé wykorzystywane do sterowania
ztozonymi (trudnymi w opisie) procesami technologicznymi
[9, 12]. Narzedziem umozliwiajacych ujgcie w sterowaniu sposo-
bu pojmowania i myslenia ludzkiego moze by¢ logika rozmyta,
natomiast takie sterowanie przyjelo sie nazywaé rozmytym. Pod-
stawowy paradygmat sterowania rozmytego traktuje zatem algo-
rytm sterowania opartego na metodach logiki rozmytej jako sys-
tem ekspertowy na bazie wiedzy. Zastosowanie logiki rozmytej
w regulatorach przemystowych pozwala na podejscie jakosciowe
(a nie klasyczne - ilo$ciowe) w sposobie sterowania procesem
technologicznym. Godzac si¢ na niedoktadnosé w sposobie opisu
procesu, algorytmy rozmyte mogg wykazywac¢ pewna odpornosé¢
na zmiany parametrow procesu, tym samym wplywajac na efek-
tywno$¢ sterowania.
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3.1. Kierowca — samochdd — otoczenie
W ujeciu systemowym

Jako przyktad sterowania obiektem, w ktérym istotna role od-
grywa czynnik ludzki jest oddziatywanie czlowieka-kierowcy na
elementy wykonawcze uktadu napedowego samochodu osobowe-
go. Z doswiadczenia wynika, ze zlozone zadanie sterowania sa-
mochodowym uktadem napedowym odpowiednio przygotowany
kierowca rozwigzuje stosunkowo dobrze (w przypadku manualne-
go sterowania ukladem napgdowym). Jednakze diuga jazda,
zwlaszcza w warunkach miejskich wymaga czgstych zmian bie-
gdéw 1 nadmiernie absorbuje kierujacego samochodem, ktory
w konsekwencji jest niezdolny do wysokiej koncentracji i ,,bez-
blednego” sterowania uktadem napgdowym. Jako dodatkowg
przeszkod¢ w sterowaniu nalezy rowniez wskazac fakt niewystar-
czajacego stanu wiedzy przecigtnego kierowcy o istotnych czyn-
nikach, wywierajacych wplyw na wtasciwosci dynamiczne, ener-
getyczne i ekologiczne uktadu napedowego. Wplyw powyzszych
czynnikow na parametry sterowania ukladem napgedowym spra-
wia, ze coraz bardziej atrakcyjne staja si¢ uktady sterowane auto-
matycznie, oparte na jakosciowo nowych algorytmach sterowania,
z wykorzystaniem metod ekspertowych oraz nowoczesnych ukta-
dow mechatronicznych (np. przektadni o przetozeniu zmiennym
w sposob ciaglty - CV'T). Tym samym widoczna jest tendencja do
wyeliminowania bezposredniego oddziatywania kierowcy na
parametry pracy jednostki napedowej (silnika, elementow nastaw-
czych) oraz ukladu przeniesienia napedu. Rola kierowca sprowa-
dza si¢ do kontrolowania predkosci (wzglednie przyspieszenia)
oraz kierunku jazdy [8].

W samochodzie osobowym, traktowanym jako jeden system
(rys. 3), wyr6zni¢ mozna nastgpujace elementy: proces myslowy
kierowcy (wplywajacy na zadang moc na kotach samochodu) oraz
uktad przeniesienia napedu (UPN), oddzialujacy z okreslong
sprawnoscia na jakos$¢ przetwarzania energii w ukladzie napgdo-
wym (UN).

predkos¢, przyspieszenie

pedat
przyspieszenia

SILNIK
moment predkosé
obrotowy I I katowa

przetozenie UPN sity oporu T

SAMOCHOD

oddziatywanie otoczenia oddziatywanie otoczenia

OTOCZENIE

Rys. 3. Uklad: kierowca — samochdd — otoczenie w ujeciu systemowym
Fig.3. The driver, car and environment as one system

Zrédlem energii w systemie jest silnik, charakteryzujacy sie
okreslonymi stratami w procesie przemiany strumienia energii
chemicznej (dostarczanej z paliwem) w moc mechaniczna.
O wielkosci tych strat decyduje uktad przeniesienia napedu, de-
terminujacy przetozenie kinematyczne pomigdzy silnikiem
a kotami samochodu oraz dopasowujacy charakterystyki silnika
do potrzeb zwigzanych z ruchem samochodu w obecnosci zakto-
cen pochodzacych z otoczenia. Sposob efektywnego sterowania
takim systemem polega na jednoczesnym oddzialywaniu (w spo-
sob zintegrowany) na te elementy, ktoére maja istotny wplyw na
polepszenie sprawnosci energetycznej (ogdlnej) UN. W rozwaza-
nym systemie elementami tymi sa: przepustnica, okreslajaca
stopien zasilania silnika oraz przektadnia o przetozeniu w sposdb
ciagly, determinujaca przetozenie w UPN.

Jednym z elementéw przedstawionego systemu jest silnik spali-
nowy o zaptonie iskrowym (ZI), stanowiacy podstawowgq jednost-
ke napedowa w samochodzie osobowym. Sterowanie takim silni-
kiem wymaga rozwigzania szeregu probleméw zwigzanych
z zapewnieniem odpowiedniej mocy na kotach. Trudnosci
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w sterowaniu silnikiem wynikajg m.in. z ograniczonego przedzia-
hu wartosci momentu obrotowego i predkosci katowej watu kor-
bowego oraz innych wskaznikéw charakteryzujacych stan pracy
jednostki napedowej (rys. 4). Uklad napedowy jest bowiem ele-
mentem ztozonego uktadu energetycznego, a sposdb jego stero-
wania wywiera znaczacy wpltyw na wilasnosci ruchowe samocho-
du, sprawnos¢ energetyczna i emisj¢ substancji szkodliwych.

Moment obrotowy, N'm

100 200 300 400 500
Predkos¢ katowa, rad/s

Rys. 4. Charakterystyka ogolna silnika do$wiadczalnego
Fig. 4. The general characteristic of experimental car engine

Przyjecie okre$lonego punktu pracy na charakterystyce ogolnej
silnika (rys. 4) ze wzgledu na uzyskiwang sprawno$¢ wyznacza
zbior punktéow nalezacych do krzywych: E (duza sprawnosé,
niekorzystne wiasnosci dynamiczne) oraz D (duza dynamika,
wysokie zuzycie paliwa). Zatem zasadniczy problem w sterowaniu
uktadem napgedowym sprowadza si¢ do pogodzenia sprzecznosci,
zachodzacej pomigdzy tzw. sterowaniem efektywnym (ekono-
micznym), zapewniajacym minimalne zuzycie paliwa oraz ograni-
czajacym emisj¢ substancji szkodliwych a sterowaniem dyna-
micznym, ktére zapewni odpowiednie wlasnosci dynamiczne
samochodu [10].

3.2. Zintegrowane sterowanie rozmyte
ukiadem napedowym

Stosowane dotychczas algorytmy sterowania uktadem napedo-
wym, dla ktérych jedynym kryterium jako$ci dziatania byla
sprawnos¢ energetyczna osiggana w quasi-ustalonym stanie pracy,
nie pozwalaty na uzyskanie efektywnego rozwiazania. Konieczne
byto nowe podejscie uwzgledniajace stany dynamiczne, a kluczem
do rozwiazania problemu moze by¢ tzw. sterowanie zintegrowane
uktadem napedowym, przy szczegdlnym uwzglednieniu wiedzy
eksperckiej. W tradycyjnym uktadzie sterowania ukladem nape-
dowym wychylenie pedatu przyspieszenia jest wprost powigzane
ze stopniem zasilania silnika (uchyleniem przepustnicy). Zada-
niem tego ukfadu jest regulacja wylacznie predkosci katowej
silnika wedtug funkcji @=f(®), wynikajacej z przebiegu wybranej
krzywej pracy w obszarze charakterystyki ogdlnej silnika. Zadanie
regulacji jest realizowane najczgsciej za pomocg regulatora typu
PI badz PID. W ustalonych warunkach pracy jakos$¢ dziatania
takiego uktadu regulacji jest zadowalajaca. Jednak w przypadku
szybkich zmian zapotrzebowania mocy dziatanie uktadu staje si¢
nieefektywne. Powodem tego jest niedostateczny strumien energii
doprowadzony do kot napedzanych, pomniejszony wskutek aku-
mulacji energii mechanicznej w ruchomych czgsciach zwiazanych
z watem korbowym silnika.

Uktad napgdowy samochodu osobowego jest elementem ztozo-
nego uktadu energetycznego, a sposdb jego sterowania wywiera
znaczacy wplyw na wskazniki pracy. W tym rozumieniu zinte-
growany algorytm sterowania rozmytego (ESTFC) powinien
bazowaé na zwiazkach przyczynowo-skutkowych, wystepujacych
pomigdzy elementami uktadu napgdowego, kierowca samocho-
dem oraz otoczeniem [10]. W proponowanym uktadzie sterowania
zintegrowanego UN podstawowa wielkoscia wejSciowa jest wy-
chylenie pedatu przyspieszenia, natomiast wprowadzenie do ukta-

du sterowania regulatoréw rozmytych, zastepuje zachowanie
i oddziatywanie kierowcy na UN (rys. 5).

Oy N

(€]
@ | Blok sterowania Silnik
rozmytego
M]I I W
M; M
P > cvT ig W, Kota napedowe |¢——

Rys. 5. Idea zintegrowanego sterowania rozmytego samochodowym
uktadem napedowym
Fig. 5. The idea of fuzzy control system of car powertrain

Z punktu widzenia UN wymagana moc na kotach jest $cisle
okreslona wylacznie w przypadku $ledzenia zadanego profilu
predkosci. Stad wniosek, ze zapotrzebowanie mocy na kotach
samochodu nie jest jednoznacznie okreslone i nie musi, w sposob
zdeterminowany, wynikaé z potozenia pedatu przyspieszenia. To
spostrzezenie stato si¢ podstawa interpretacji sterujacego dziatania
kierowcy w nowy, odmienny sposdb. W oparciu o przedstawiony
wyzej opis sposobu dziatania uktadu napedowego i przyjete zato-
zenia, wynikajace z wiedzy eksperta, umozliwily realizacje blo-
kéw (regulatorow) rozmytych odpowiedzialnych za sterowanie
stopniem zasilania silnika i przelozeniem w uktadzie napgdowym
(ilorazem sit naporu na kota pasowe przektadni CVT) (rys. 6) [9].

° (digdo,
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Rys. 6. Bloki rozmyte oraz ich powierzchnie sterowania: statyczny (a) oraz
dynamiczny (b) stopien zasilania silnika, (c) iloraz sit naporu w CVT
Fig. 6. The fuzzy controllers for engine supply a), b) and transmission unit c)
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7 uwagi na niekorzystny przebieg procesu przejsciowego (od-
czuwalne szarpnigcia), zaproponowano zastapienie regulacji
przetozenia przektadni CVT za pomoca regulatora PI, regulatorem
rozmytym. Sterujac bowiem predkoscia zmiany przetozenia prze-
ktadni CVT mozna wplywaé¢ na proces akumulacji energii
w rozpatrywanym uktadzie napgdowym. Blok rozmyty, okreslaja-
cy iloraz sit naporu w kotach przektadni CVT w zaleznosci od
przelozenia i jego zmiany przedstawiono na rys. 6 [9].

3.3. Badania algorytméw sterowania uktadem
napedowym

Badania, oceniajace dzialanie zastosowanych tradycyjnych al-
gorytmow sterowania (ESR-E i ESR-D) oraz zintegrowanego
sterowania rozmytego (ETSFC), przeprowadzono metodg symula-
cji komputerowej, w oparciu o cykle jezdne, stosowane
w badaniach homologacyjnych pojazdéw. Ilosciowe poréwnanie
wybranych wskaznikdw energetyczno-ekologicznych w cyklach
jezdnych przedstawiono na rys. 7 [9].
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Rys. 7. Ilosciowe poréwnanie wskaznikoéw energetyczno-ekologicznych
w cyklach jezdnych

Fig. 7. The comparison of Q, CO, HC and NOy emissions for ESR-E,
ESR-D and ETSFC strategy

Uzyskane oceny rozpatrywanych wskaznikdw energetyczno-
ekologicznych wskazujg na to, ze zastosowanie algorytmu ETSFC
w uktadzie napgdowym, zapewnia mniejsze zuzycie paliwa, jak
réwniez mniejsza emisj¢ substancji szkodliwych do srodowiska,
w poréwnaniu do uktadéw napedowych o tradycyjnym sterowaniu
(ESR-E, ESR-D).

W ramach badan symulacyjnych przeprowadzono dodatkowo
oceng sprawnosci energetycznej w kazdym z cyklow jezdnych,
rozumianej jako iloraz energii dostarczonej w odniesieniu do
energii dostarczonej z paliwem. Uzyskane wyniki (tab. 1) wskazu-
ja, ze algorytm ETSFC zapewnia najwigksza sprawnos$¢ energe-
tyczna procesu przetwarzania energii w UN [9, 10, 11].

Tab. 1. Sprawnos¢ energetyczna UN w cyklach jezdnych
Tab. 1. The power efficiency of car powertrain in driving cycles

Algorytm Cykl UDC Cykl EUDC Cykl FTP
ESR-E 6,84 % 13,12 % 7,44 %
ESR-D 4,52% 8,15% 4,82 %
ETSFC 7,27 % 13,12 % 8,29 %

3.4. Wniosek koncowy

Przedstawiona idea sterowania rozmytego oparta na wiedzy
eksperckiej jest przykladem jakosciowo nowego podejscia
w dziedzinie syntezy algorytméw sterowania UN. Autonomiczny
charakter tego sterowania, polegajacy na ograniczeniu oddziaty-
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wania kierowcy na elementy wykonawcze UN oraz wykorzystanie
metod opartych na sztucznej inteligencji, moze znaczaco wptywaé
na uzyskanie lepszej sprawnosci energetycznej w ukladzie. Wyka-
zana efektywno$¢ dziatania zintegrowanego sterowania rozmytego
w UN, polegajaca na ograniczeniu zuzycia paliwa oraz emisji
substancji szkodliwych, stwarza mozliwos¢ implementacji opra-
cowanego rozwiazania we wspotczesnie produkowanych samo-
chodach.

4. Podsumowanie

Celem artykulu nie bylo przedstawienie wyczerpujacego stu-
dium problemu, lecz zwrdcenie uwagi na mozliwosci praktyczne-
go wykorzystania metod opartych na sztucznych sieciach neuro-
nowych i logice rozmytej w zagadnieniach automatyki. Pokazano
wybrane rezultaty prac doktorskich zrealizowanych w ramach
prezentowanej tematyki [1, 9, 12]. Prace te dotyczyly zastosowan
sztucznej inteligencji w rozwigzywaniu zadan identyfikacji, mode-
lowania i sterowania obiektami przemystowymi. W szczego6lnosci
opracowano algorytmy optymalizacji pracy systemow grzew-
czych, samochodowego uktadu napgdowego oraz uktadu napgdo-
wego hutniczego duzej mocy.
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