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Rezumat,

Realizarea corecta a injectiei de combustibil impune calculul para-
metrilor de injectie pe baza valorii presiunii din momentul injecti-
ei din rampa sistemului piezo-common-rail folosind un model de
predictie. Teza prezintd sinteza unui astfel de model. Procesul
fiind puternic neliniar, se folosesc modele locale liniare asociate
partitionarii spatiului intrarilor, integrate intr-o structura de tip
retea neuro-fuzzy organizatd pe doua nivele, capabild sa integre-
ze cunostinte apriorice despre sistemul studiat. Adaptarea coefi-
cientilor modelelor locale liniare se realizeaza folosind un algoritm
recursiv bazat pe criteriul celor mai mici patrate ce se preteaza
pentru implementare pe sisteme de timp real.

Din aceleasi considerente, calculul variatiei de presiune conceput
pentru reteua neuro-fuzzy este restructurat si transpus intr-un
calcul cu blocuri de interpolare biliniara. Algoritmul a fost imbu-
natatit asigurdnd robustete fata de zgomote de masura si intrari
cu excitatie slaba.

Aplicatia ce include atat modelul de predictie cat si algoritmul de
adaptare, a fost inclusa in sistemul de calcul de timp real ce asi-
gura managementul motorului diesel.

Modelul a fost dezvoltat si aplicat practic. Rezultatele aplicatiei
sunt favorabile, cu perspective de imbunatatire a performantelor
sistemului de injectie piezo-common-rail diesel.
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NOTATII SI ACRONIME

ADC - (Analog to Ddigital Converter) - Converertor analog — numeric

ARIX - Autoregressive Integral with eXogenous input

ARX - Autoregressive with eXogenous input

c - viteza sunetului

CMMP - Metoda celor mai mici patrate

CPU - (Central Processing Unit) - Unitate de procesare centrala

CR - (Common rail) - Rampa comuna

CRK - Crankshaft

DAC - (Digital to Aanalog Cconverter) - Convertor numeric - analogic

DoE - (Design of Experiments) - Proiectarea experimentului

E - Modul de elasticitate

ECU - (Engine Control Unit) - Unitate de management a motorului

EFP - (Electrical Fuel Pump) - Pompa de combustibil electrica

EOI - (End of Injection) - Inchiderea injectorului

EU6, EU7 - Standarde de emisii europene

FIR — Model cu raspuns la impuls finit

HPP - (High Pressure Pump) — Pompa de inalta presiune

HPS - (High Pressure Sensor) — Senzor de presiune

INJ - Injector

IP - Interpolare

iRPT — Prototipare rapida interna

LLM - Model local liniar

LOLIMOT - (Local Linear Model Tree) - Arhitectura arborescenta cu modele locale
liniare

mf;,; - Cantitatea injectata

MSE - Eroare medie patrata

N - viteza de rotatie a arborelui cotit

NARX - Non-linear Autoregressive with eXogenous input

OEM - (Original Equipment Manufacturer) - Producator din industria auto

P - Presiunea din rampa comuna

PCR - Sistem de injectie Piezo Common Rail

PCV - (Pressure Control Valve) - Electrovalva de ajustare a presiunii in CR

PID - Proportional, integrator, derivativ

Q™. — Debitul masic asociat componentei x

QY - Debitul volumetric asociat componentei x

RAM - Memorie cu acces citire/scriere

RIP - (Rule based InterPolation) — Interpolare intre baze de reguli

RLS - Metoda celor mai mici patrate recursiva

RLSR - Metoda celor mai mici patrate recursiva robusta

ROM - Memorie cu acces citire

SOI - (Start of Injection) - Deschiderea injectorului

SULEV - Standard de emisii SUA

T - Temperatura combustibilului din rampa comuna

TDC - Punctul mort superior
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teor — Momentul de inchidere al injectorului

TFU - Fuel Temperature

t;v; — Durata evenimentului de injectie

tseg - Momentul de calcul la evenimentul de segment

tsor — Momentul de deschidere al injectorului

VCV - (Volumetric Control Valve) - Electrovalva ce ajusteaza volumul de
combustibil la intrarea in pompa

V.2 — volumul rampei comune

dcri — Pozitia unghiulara a arborelui cotit [°CRK]

dsori — Pozitia unghiulara la care se realizeaza injectia

AMF, - Masa de combustibil vehiculata intr-un interval de timp prin componenta x
A(T,P) — Punct de functionare

Ty — Orizontul de timp dintre evenimentul de segment si evenimentul de injectie
p - Densitate

@ - Unghiul de montare al pompei

Wpcy - Deschiderea electrovalvei de presiune [%]

Wycv - Deschiderea electrovalvei volumetrice [%]
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1 INTRODUCERE

Modelarea in detaliu a proceselor tehnologice folosind metode teoretice si
implementarea numericd a modelelor analitice rezultate pe sisteme de calcul de
timp real, presupune o munca elaboratd ce consuma timp si resurse. Pentru
industria automotive, aceste aspecte devin critice odata cu cresterea complexitatii
sistemelor si a interactiunii dintre procesele mecanice, electrice si termodinamice. In
acest context, metodele de indentificare si modelele empirice rezultate vin ca o
alternativa la abordarile analitice clasice. Astfel, in numeroase aplicatii, retelele
Neuro - Fuzzy si-au demonstrat capacitatea de a furniza, pe baza de suporturi
teoretice adecvate, modele numerice obtinute direct din masuratori, fara o
cunoastere in detaliu a procesului neliniar [1],[2],[3],[4].

1.1. Motivaria cerceiirii

In ultimul deceniu, industria auto a inregistrat un progres considerabil, iar
principalii producatori de automobile (OEM) impreuna cu furnizorii de solutii tehnice
au conlucrat pentru implementarea de solutii inovatoare cu scopul de a satisface
cerintele pietei, pe de o parte, iar pe de alta parte, iar pe de alta parte cu scopul de
a indeplini cerintele restrictive impuse de legislatia in materie de emisii poluante
(EU6, EU7, SULEV etc.) [5][6][7].

Sistemele Common-Rail diesel cu piezo-injectoare (PCR) (Anexa 1) nu fac
exceptie de la regula, si echipele de ingineri sunt nevoite sa gaseasca solutii pentru
indeplinirea obiectivelor legate de emisii si performanta, in paralel cu reducerea
timpilor de implementare a solutiilor tehnice si a costurilor. In ,razboiul” cu normele
de emisii poluante, in prima linie se gasesc inginerii de sistem, responsabili de
realizarea injectiei in parametri impusi de OEM. Ca exemplu, pentru intreg spatiul
punctelor de functionare ale motorului, deviatia medie acceptata fata de cantitatile
ce trebuie injectate este de 0.4 mg per injectie. Problema se complica atunci cand
acest criteriu de performanta trebuie atins pe parcursul tuturor punctelor de
functionare si cu configuratii multiple de injectie.

Printre numerogii factori ce influenteaza cantitatea de combustibil injectatd
se numara si presiunea din Common-Rail (CR) [8],[9]. In timpul functionarii
motorului, presiunea din CR este in continua schimbare, pe de o parte, datorita
referintei ceruta de managerul de combustie, pe de alta parte, datorita elementelor
mecanice si hidraulice din sistem. Valoarea presiunii din CR la momentele la care se
realizeaza fiecare injectie este determinantda n calculul timpului de injectie
(intervalul de timp céat injectorul este deschis) pentru cantitatea de combustibil ce
trebuie injectata. Datorita restrictiilor impuse de sistemele de calcul in timp real,
calculul timpilor de injectie se realizeaza cu un interval de timp in avans fata de
evenimentul de injectie, iar acest lucru impune cunoasterea in avans a evolutiei
presiunii in CR, de la momentul mdsurarii acesteia pana la momentul realizdrii
evenimentelor de injectie. In consecintd, un model numeric al procesului, care sa
furnizeze n timp real predictia presiunii la diferite momente de timp, este absolut
necesar.
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Totusi, problematica nu se reduce doar la a modela si identifica procesul.
Cum majoritatea sistemelor tehnice au parametri variabili in timp, un model realizat
off-line ar avea o valabilitate limitatd in timp, reducadndu-si acuratetea odata cu
~mbatranirea” componentelor din sistemul CR. Drept urmare, adaptarea
sistematica, on-line, a parametrilor modelului in timpul functionarii este o necesitate
pentru pastrarea peformantelor modelului pe toata durata de exploatare a
sistemului.

1.2. Aspecte ale modatii

in general, in stiintd si inginerie, cand vine vorba de modelare, existd dou3
abordari bazate pe fundamente (,filozofia” abordarii) diferite: modelarea analitica si
empirica. Un model analitic al unui proces poate fi realizat pe baza aplicarii legilor
fizice ce guverneaza comportamentul sistemului. Modelul empiric, pe de alta parte,
poate fi determinat pe baza observatiilor facute asupra comportamentului real al
sistemului. Structura unui astfel de model este de tip ,cutie neagra” [10] si relatiile
intre marimile de intrare si iesire nu pot fi direct interpretate in sens fizic. Adesea,
niciuna din cele doua abordari nu este atractiva pentru ingineri. Datorita
complexitatii sistemelor studiate, relatiile fizice dintre componentele din sistem sunt
doar partial cunoscute si dezvoltarea unui model analitic complet nu este fezabila.
Acelasi lucru se poate spune si despre un model empiric local a carui utilitate nu
poate fi extinsa tocmai datorita dificultatii intdmpinate in integrarea intr-un astfel de
model, a cunostintelor despre sistem deja disponibile. In consecinta, o abordare
hibrida intre cele douda concepte este de dorit, cu ponderi diferite in functie de
etapele cercetarii [11].

In Figura 1 este simbolizatd dependenta abordirilor, in ceea ce priveste
modelarea, de informatiile disponibile despre procesul studiat. Astfel, modelarea
analitica se preteaza atunci cand cunostintele teoretice despre sistem sunt bune, in
timp ce modelarea empiricd este recomandata atunci cand exista cunostinte
empirice suficiente despre procesul studiat. In cazul in care se dispune doar de
cunostinte si date empirice partiale despre sistem se recomandd modelarea hibrida.
In fine, se disting si situatii in care se pot folosi foarte bine atat modelarea analitica
cat si modelarea hibrida.

Cunostinte A
despre sistemul]
i ©
fizie Modelare analitida .2
Bune =
£
(7]
Modelare v
hibrida o
(3]
o)
O
Slabe =
>
Slabe Bune  Date empirice

despre sistem

Figura 1. Paradigmele modelarii in functie de cunostintele despre sistemul studiat
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Deseori criticate de mediul academic datoritd caracterului local!, modelele
empirice satisfac necesitatile ingineresti atunci cand se doreste modelarea doar in
vecinatatea unor puncte specifice din spatiul de operare al sistemului. Spre
deosebire de modelele analitice, costurile (cu resurse umane, resurse materiale etc)
pe care le implica realizarea de modele empirice sunt mult reduse, iar acuratetea
calculelor este mai ridicata pe intreg spatiul de operare (cu ajutorul sistemelor de
calcul numerice, pot fi realizate interpoldri intre modele asociate unor puncte de
operare diferite, acoperind astfel o arie mai larga din spatiul de operare). Un model
hibrid sau de tip ,cutie gri”, bazat pe sinergia dintre cele doua concepte de
modelare, poate deveni robust si precis in acelasi timp, cu costuri de implementare
moderate.

In general, este de dorit ca reprezentarea modelului s& se facd transparent
intr-o forma compatibild cu intelegerea sistemului de catre ingineri, simplificand in
acest fel interpretarea si implementarea pe un sistem numeric, incorporand totodata
si cunostintele anterioare despre sistemul studiat [12],[13]. ,Mixajul” intre datele
masurate si cunostintele expertului, combinat cu simplificari ,ad-hoc” ale
problemelor pentru a le face rezolvabile, reprezintd, de fapt, esenta activitatii de
cercetare in inginerie.

1.3. Modelaresi identificare

Intr-o formulare simplistd, modelarea si identificarea presupun o asociere a
cunostintelor anterioare si a datelor experimentale cu un model. Conform [11],
problematica se poate formula astfel:

Problema modelédrii: Avand un set de date experimentale si cunostinte
despre sistem, sd se determine un set de modele ce pot descrie, de o maniera
acceptabila, aspectele dorite ale comportarii sistemului.

Problema identificarii: Avadnd un set de modele, un set de date
experimentale si o functie obiectiv ce evalueza deviatiile dintre estimarea unui
model dat si iegirea masurata a sistemului, sa se determine, din setul dat, modelul
ce minimizeaza functia obiectiv. In mod uzual, problema se descompune la randul ei
in identificarea structurii modelului si identificarea parametrilor.

Din punctul de vedere al unei aplicatii concrete este necesara rezolvarea
ambelor probleme. Procesul de obtinere a unui model este de regula iterativ, iar in
cazul unor modele adaptive este ciclic. Dintre numeroasele maniere de a reda acest
lucru se considera schema ciclului de modelare din Figura 2 [14], in care se poate
observa interactiunea dintre cunostintele apriorice, proiectarea experimentelor,
achizitia si procesarea de date urmatd de modelarea numericd si validarea
experimentala:

! Aici, termenul ,local” se refera la punctul de functionare.
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[ T EXPERIMENT

AJUSTAREA CUNOSTINTELOR
DESPRE PROCES

Cunostinte a priori
despre procesele fizice din
/ sistem

Estimarea structurii/
ordinului,modelului

[

&

\ \ \ = Iy MODELARE
\ [f SI IDENTIFICARE

J
Modelul este inadecvat. Se

Modelul functioneaza. Se \ Validarea modelului . :
modifica experimentul.

\
imbunatatesc conostintele
despre sistem.

odelul e OK

Aplicarea modelului

Figura 2. Ciclul de dezvoltare si identificare a unui model

Lucrarea de fata are ca scop tratarea sistematica a celor doua probleme cu
scopul de a determina un model numeric de predictie in timp real a presiunii in
sistemul PCR, cu aplicabilitate pe o zona larga de operare si cu capabilitatea de
adaptare on-line a parametrilor sai.

1.4. Structura tezei

In capitolul 2 se face, prin intermediul Anexei 1, o prezentare detaliatd a
sistemului PCR cu toate aspectele ce tin de dinamica presiunii iIn rampa comuna
(CR). Un scurt studiu bibliografic are rolul de a prezenta abordarile actuale vis-a-vis
de problematica studiatd si de a incadra si argumenta abordarea din teza. Se
prezinta un model matematic de predictie a valorii presiunii la momentele de injectie
bazat pe variatia debitelor masice asociate componentelor hidraulice interconectate
cu rampa comuna in circuitul hidraulic si se stabilesc principalele marimi de intrare
ce vor intra in componenta modelului numeric.

Capitolul 3 furnizeaza instrumentele de modelare si identificare folosite pe
parcursul tezei. Accentul este pus pe modele intrare-iesire, in timp discret, care, in
principiu, opereaza cu serii de timp, cu referire directa la modelele neuro-fuzzy in
care se incadreaza modelele cunoscute sub denumirea de LOLIMOT. Se face o
trecere in revista a modelelor liniare dinamice de tip intrare/iesire, apoi se
realizeazd o scurtd prezentare a principalelor arhitecturi de retele neurale, cu o
detaliere asupra retelei neuro - fuzzy cu modele liniarizate local. In final se prezinta
algoritmul de partitionare arborescenta a spatiului intrarilor in sub-regiuni pentru
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1.2. Aspecte ale modelarii 19

care, simultan cu partitionarea, se sintetizeaza modelele liniare locale care
alcatuiesc LOLIMOT.

Capitolul 4 este dedicat dezvoltarii modelului neuro-fuzzy adaptiv de
predictie a presiunii in CR. Dezvoltarea cuprinde doud aspecte: pe de o parte,
rafinarea modelului neuro-fuzzy cu modele locale adoptat in capitolul al treilea si, pe
de alta parte, transformarea, intr-o maniera inginereascd, a acestuia intr-un model
interpolativ cu puncte de sprijin, apt pentru implementare in timp real. In acest scop
se aprofundeaza modul de functionare a PCR si dinamica presiunii in rampa comuna
(CR), rezultatul final constand in introducerea, in cadrul fiecarui neuron, a unei
structuri dependente de fazele sistemului, si, in inlocuirea functiilor de apartenenta
gaussiene cu functii triunghiulare ce realizeaza o interpolare biliniara intre regiuni
alaturate din spatiul de operare. Modificarile introduse sunt urmate, in mod firesc,
de adecvarea strategiei de partitionare a spatiului marimilor de intrare si de
proiectare a modelului.

Capitolul 5 trateaza problema restructurarii succesiunii operatiilor pentru
calculul variatiei de presiune din rampa comund de o manierd care conduce la
inlocuirea structurii neuro-fuzzy initiale cu o structura bazata pe blocuri
interpolative, care insa opereaza tot cu coeficientii structurii initiale. Se prezinta
aspecte asociate aplicatiei software ce implementeaza pe un sistem de calcul in timp
real atat arhitectura modelului cat si algoritmul de adaptare a coeficientilor
modelelor liniare, respectiv standul hidraulic PCR pe care se va lucra. In ultima parte
a capitolului este analizat algoritmul de adaptare a coeficientilor din perspectiva
inspectarii lui ca sistem adaptiv.

In capitolul 6 se prezintd aplicarea modelului de predictie pentru un sistem
real descris in Anexa 2. Pentru cele doua operatii de baza ale modelului de predictie:
adaptarea parametrilor si predictia variatiei de presiune este folosita aplicatia
referitd in capitolul 5 si etapele de dezvoltare a modelului prezentate in capitolul 4.
Intreaga dezvoltare recurge la operatii efectuate in timp real, pe stand. Rezultatele
finale valideaza modelul de predictie. Discutia finala atentioneaza asupra variantei
coeficientilor modelului in functie de punctul de functionare si asupra posibilitatii de
restructurare inclusiv a variantei interpolative folosite.

Capitolul 7 sintetizeaza contributiile personale ale autorului, punand accent
pe utilitatea cercetarii si aplicabilitatea imediata a rezultatelor acesteia. In final, sunt
formulate cateva idei referitoare la perspective aplicative si de cercetare in tematica
lucrarii de fata.

Nota: In cadrul tezei s-au preluat o serie de figuri din lucrarile publicate de
autor, mentionate in bibliografie. De asemenea, s-au folosit inregistrari obtinute pe
standul experimental folosite in dezvoltarea modelului de predictie. In cazul acestor
figuri, s-a pastrat textul original in limba engleza.
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2 MODELUL VARIATIEI PRESIUNII IN
SISTEMUL DIESEL COMMON-RAIL CU PIEZO-
INJECTOARE (PCR)

2.1. Prezentare generdl

Generatiile noi de sisteme PCR sunt caracterizate de capacitatea de a opera
la presiuni tnalte (pana la 240 MPa) cu o varietate de configuratii de injectie (pana la
7 injectii pe segment).

Figura 3 contine o reprezentare schematicd a sistemului PCR cu patru
injectoare [15], [16]. Principalele componente sunt: circuitul de joasa presiune
(albastru) ce contine pompa electricd (EFP) cu scop de transfer al combustibilului
din rezervor si circuitul de inalta presiune (rosu), cu pompa de inalta presiune
(HPP), electrovalvele de comanda volumetrica (VCV) si de presiune (PCV), rampa
comuna (CR), piezo-injectoarele (INJ;) si senzorul de presiune (HPS). Tot de circuitul
de joasa presiune apartine si conducta de retur in rezervor pe care este instalat
senzorul de temperatura (TFU). Electrovalvele sunt comandate de unitatea
electronica de control (ECU) ce proceseaza informatiile provenite de la senzorul de
pozitie a arborelui cotit (CRK), HPS si TFU.

Crankshaft j_ 77777777777 Sl ! LTEL}
Crankshaft Sensor { E {Z‘Tp:peienda ”””” %n INJ O
1:1 Gear Ratio (CRK) INJ CRK [ ' “'_ &
vev prfe——s ] PpeBend2 e INJ 1
/A =4
High Pressure r PCV TEU w8
Pum (HPP ECU oo Pipe Bord sy INJ 2
d N e A T
ﬂwﬁﬂ.\gjzk_ =
Pipe Bend4 |NJ 3
VeV :
V | Gommon Rail |High Pressure
at Sensor (HPS)
b4 pev
Low Pressure

Presupply
Low Pressure

P Return
ﬂﬁ‘:\g ]

Low Pressure
Pump (EFP)

Fuel Temperature
Sensor (TFU)

=] E‘j Fuel Tank
Figura 3. Sistemul hidraulic PCR de noua generatie [24]

In realizarea actuald, structura de control in bucld inchis& a presiunii contine
doua regulatoare PID cu parametri dependenti de punctele de functionare ale
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motorului, unul desemnat sa controleze electrovalva volumetrica (VCV) si celalalt
pentru electrovalva de presiune (PCV). La un moment dat e functionald doar o
singura bucla de reglare care comanda o singura valva, cealaltd valva fiind
comandata in bucla deschisa astfel ca, dupa caz, reglarea presiunii se realizeaza
doar cu VCV sau doar cu PCV. Selectia buclei de reglare (PCV sau VCV) este
realizata pe baza debitului estimat de un model de curgere a fluidului [15].

O descriere detaliata cu specificatiile tehnice ale componentelor sistemului
PCR studiat se gaseste in Anexa 1.

2.2. Problema predigei presiunii din CR
2.2.1. Importanta predictiei presiunii din CR

Literatura de specialitate contine o serie de lucrari in care sistemul de
injectie Common-Rail este studiat in detaliu [17],[18],[19],[20],[21],[22],[23]. Un
interes deosebit este alocat realizarii combustiei si a injectiei propriu-zise. Un
management bun al emisiilor poluante este strans legat de managementul
combustiei, iar combustia, la randul ei, este dependenta de realizarea injectiei cu
combustibil [8]. Cum intervalul de timp pe care se realizeaza injectia, t;, Si care
determina cantitatea injectata, este direct influentat de valoarea presiunii de la
momentul realizarii injectiei, legatura dintre valoarea presiunii din CR, cantitatea de
combustibil folosit si emisiile poluante este evidentd. Concret, pentru timpi mari de
injectie? (~1.5 ms) o variatie de +/- 5 MPa poate induce o deviatie de +/- 1 mg in
cantitatea injectata [33].

Datorita caracterului inertial al proceselor de masurare, calcul si comanda
desfasurate pe ECU, valoarea presiunii din CR (P) folosita in prezent pentru calculul
t;yy diferd de valoarea reald a presiunii de la momentul realizarii injectiei. Diferente
dintre cele doua valori sunt considerate relativ mari, astfel ca devine evidentd
necesitatea unui model de predictie pentru comportamentul dinamic al presiunii in
timpul functionarii motorului [22].

2.2.2. Abordari actuale pentru identificarea si modelarea
comportamentului presiunii in CR

In literaturd se pot evidentia numeroase publicatii in care comportamentul
presiunii in sistemul de injectie cu rampa comund, sau pe unele portiuni ale
acesteia, este modelat si identificat folosind metode analitice.

in [25], Lino et. al. propun un model in spatiul stérilor al sistemului de
injectie cu rampa comund. Pe baza lui realizeazd o structura de reglare de tip
»sliding mode” a presiunii. Modelul este validat experimental iar performantele
structurii de conducere sunt evaluate cu ajutorul uneltelor software AMESim si
Matlab. Aceiasi autori propun in [26] o metoda parametrica de identificare (ARIX),
pentru dinamica presiunii gazului intr-un sistem de injectie cu rampa comuna
adaptat pentru un motor pe gaz. Rezultatul identificarii este concretizat intr-un
model ce aproximeaza global comportamentul sistemului si este folosit in controlul

2 Sintagma ,timp de injectie” se referd la durata intervalului de timp pe care se realizeazd
injectia.
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22 Modelul de variatie a presiunii in sistemul diesel common-rail - 2

predictiv al presiunii gazului in sistemul de injectie. Validarea modelului, efectuata
pe un stand experimental, demonstreazd potentialul structurii de control predictiv
fata de o structura de conducere conventionala.

In cateva publicatii si lucréri se analizeazd in detaliu componente ale
sistemului de Tnalta presiune precum si factorii ce influenteaza dinamica presiunii.
Astfel, in [27], Zeliang Li face o analiza a pompei de inalta presiune cu scopul de a
obtine un model teoretic, validat experimental, ce aproximeaza forma de unda a
presiunii furnizatd de pompa. Unul dintre factorii determinanti pentru modelul de
curgere al fluidului si implicit pentru dinamica presiunii, este modulul de elasticitate
(E) al combustibilului folosit.

Seykens [28] si Boudy [28] formuleaza, pe bazad de experimente, concluzii
legate de influenta proprietatilor combustibililor biodiesel asupra comportamentului
presiunii in sistemele de injectie cu rampa comuna. Coeficientul de amortizare cu
care se reduce amplitudinea oscilatiilor de presiune este direct dependent de modu-
lul de elasticitate. In lucrarea [30], Kiirjavi furnizeaza modele analitice detaliate ale
debitelor volumetrice si presiunii pentru toate componentele sistemului Common-
Rail. Zhang si Sun investigheaza in [31] posibilitatea sincronizarii evenimentelor
mecanico-hidraulice cu pozitia arborelui cotit si concep pentru studiul pulsatiilor in
presiune introduse de HPP un model bazat pe variatia unghiulara a arborelui cotit. O
analiza mai recenta asupra combustibililor diesel, [32], releva dependenta vascozi-
tatii cinematice de presiunea (P) si temperatura (T) a combustibilului.

Din cele mai sus prezentate se desprind urmatoarele concluzii:

- Problematica modelarii variatiei presiunii in sistemul de injectie cu rampa
comuna este de actualitate.

- Datorita complexitdtii problemei, studiile intreprinse se restréang la studiul
unor subsisteme.

- Studiile intreprinse nu au condus la concluzii general valabile. Studiile au, in
primul rand, o valoare metodologica.

In consecintd, rezultd ca rationald si necesard o abordare metodologicd
generalda a modulului rampa comuna , care sa conduca la un tip de model care sa
poata fi personalizat pentru diferite tipuri de aplicatii.

Astfel, in lucrarile [24], [33], [34], [35], autorul trateaza subiectul in detaliu,
concentrandu-se pe particularitatile sistemului PCR cu scopul de a realiza un model
matematic al dinamicii presiunii in rampa comuna in functie de debitele masice
vehiculate in sistem. In cele ce urmeaza, acest model matematic este prezentat pe
larg.

2.3. Modelul dinamic al presiuniiin CR

Combustibilul folosit in alimentarea sistemelor PCR este de mai multe tipuri
si poate avea proprietati diferite. Conform studiului efectuat de Kiijarvi [30], in
cadrul modelului matematic al presiunii din CR ar trebui incluse, ca functii de
temperatura (T) si presiune (P), urmatoarele caracteristici ale fluidului: viteza undei
de presiune, densitatea, modulul de elasticitate, vascozitatea cinematica si
densitatea vaporilor.
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2.3. Modelul dinamic al presiunii in CR 23

Pentru o temperatura constantd viteza ¢ a impulsului hidraulic (viteza
sunetului) depinde de presiunea P din rampa comuna potrivit relatiei [30]:

¢(P,T)=aco +aciP +ac2P? (1)

in care ac, ac1, ac sunt coeficienti polinomiali dependenti de T.

Tot in conditii de temperatura constanta densitatea p a fluidului depinde de
presiunea P si viteza c conform relatiei [30]:

I

P 1
Py c?

unde p, este densitatea la presiunea initiala Py.

Modulul de elasticitate al fluidului este definit ca [30]:

E = pc? (3)

Conceptul ,,Common-Rail” se distinge prin includerea in circuitul hidraulic a
unei incinte (rampa comuna) cu rol de acumulare intermediara a fluidului pompat si
de filtrare a variatiilor de presiune cauzate de perturbatii. In interiorul acestei incinte
cu volumul V,; constant nu exista cavitatie a fluidului. Ecuatia de dinamica a
presiunii se poate scrie simplu in functie de debit si modul de elasticitate:

Nin Nout
dP _ E(P,T) (4)
== > Q- Y.Q
dt Viail [,':1 in i out},

unde:

Qinsout — debitul volumetric care intra/iese din incintd; semnul ,+" indica

aportul, iar semnul ,-"” evacuarea masei de combustibil din incinta;
Ninsout — NUMArul de componente ale debitelor de intrare/iesire din incintd.

Particularizand ecuatia (4) pentru sistemul PCR de nouad generatie, obtinem
ecuatia ce descrie variatia presiunii fluidului in rampa comuna:

dP _E(PT,
dt ‘grail) Qhipp 6) = Qfear (t) - Qs ) - @y (t)) , (5)

unde:

Q},pp - debitul volumetric asociat HPP,
Qyy; - debitul volumetric asociat injectoarelor,
ey - debitul volumetric asociat electrovalvei de presiune,
Qloak ~ debitul volumetric asociat curgerii continue prin injectoare.

Impé&rtind si inmultind in membrul drept al ecuatiei (5) cu densitatea p,
putem exprima dinamica presiunii cu ajutorul debitelor masice asociate sistemului:
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24 Modelul de variatie a presiunii in sistemul diesel common-rail - 2

dP _ E(P,T)
dt  Vraj P

E(QITPP (t) B QLn;ak (t ) B QFVJ (t ) - ng():V (t)) . (6)

Pe baza relatiei (3) putem fnlocui in ecuatia (6) raportul E/p cu ¢?:

dp _ P(PT,
dt CV;(va// )[qur-/nPP(t)_QFeak(t)_QFVJ(t)_Qg():V(t))' 7

Relatia (7) reprezinta un model matematic neliniar cu parametri concentrati
capabil de a genera variatia presiunii P in functie de schimburile de combustibil in
care este implicatd rampa comunad. Se observa ca dinamica valului de presiune
generat de variatia debitelor masice de combustibil depinde de viteza de propagare
a sunetului prin fluid. In [24], [33] autorul tezei realizeaza o analiza corelativa a
marimilor masurabile ce detemina variatia debitelor masice din (7). Potrivit acestei
analize putem exprima debitele masice ca functii de urmatoarele variabile
masurabile:

QITPP= f (acrk(t), @, Wyev (t), N(t)) - (Qﬁpp- debitul masic de combustibil furnizat

de pompa, @ - unghiul de montare al pompei, acrx —pozitia unghiulara a arborelui
cotit, ¢y — deschiderea electrovalvei volumetrice [%], N - viteza de rotatie a
arborelui cotit);

QZ’VJ =f (acrk(t), Asor, ting, Mfi;) - (Q?;’VJ - debitul masic injectat, aso;; - pozitia
unghiulard la care se realizeaza injectia, mf;,; - cantitatea injectatd);

Q@ = f (grev(t), P(t) ,T(1)) - (@, - debitul masic prin PCV, ypcy — deschiderea
electrovalvei de presiune [%]);

Qﬂak = f (P(t) ,T(t)) - (ank - debitul masic dat de curgerea continua a
injectoarelor).

Aspectul este important prin faptul ca pentru implementarea modelului de
predictie debitele masice nu se masoara nemijlocit ci se estimeaza din marimile de
care depind.

2.4. Modelul de predige a presiunii in rampa comuia

Dupa cum am mentionat in paragraful 2.1., datorita inertiei de calcul a
sistemului de timp real, apare necesitatea predictiei presiunii pentru intervalul de
timp 7y dintre momentele la care se realizeaza calculul (tseg) pentru tp; si
momentele la care se realizeaza injectia.

Figura 4 prezinta, pentru un ciclu complet de combustie a sistemului PCR cu
4 INJ si HPP cu 2 pistoane, variatia presiunii cauzatd de evenimentele mecanico-
hidraulice (punctul mort superior — TDC al HPP, momentele de deschidere (SOI) si
inchidere (EOI) a injectoarelor: tso; Si teor) ca functie de aczx [33].
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4 Injectors 2 Pistons Injection |
Pump System realization
events I
A Pump teo; teon Pump tso teon Pump tso3 teois Pump
TDC1 TDC 2 TDC1 TDC 2

P
R e N e N B Nz

Fuel \F;,,, ’;S’*ph ~ — ~
Pressure umgiphase Pressure Prediction
90° CRK .
Horizon — -

Calculation| A A (S U AN S S S
events | t;(? Tt tseas tsedo -
40 220 400 580 E“g.tif‘e
0 180 360 540 720 p(?SC'R'z)”

Figura 4. Calculul presiunii pentru un ciclu complet al PCR (720° CRK). Partea de sus -
variatia P raportata la TDC si tsor , teor, partea de jos - orizontul de predictie in functie de
evenimentul de calcul tseg [34].

Scopul principal al modelului predictiv este de a creste acuratetea cu care
presiunea din CR este folosita in calcule, in speta in calculul timpului de injectie
pentru fiecare injector. Pentru aceasta modelul trebuie sa genereze la momentele
tseci, 0 estimare a variatiei valorii presiunii de la momentul in care se va realiza
injectia pentru injectorul urmator. Orizontul de timp de predictie a presiunii pentru
care se face estimarea este intervalul [tsegj, 0.5(tso+1 + teor+1)] de lungime

Tinsi=0.5(tson+1 + teon+1) - tseci

Integrand egalitatea (7) pe intervalul [tseg; tsegy +Tmsi] rezulta:

tseGi*Tingi > tseGitTingi 8
dp..  (P,T) (8)
o= SO [ -l -
tsegi SEG
Deoarece
tsectTINi 9
MOt et TS = ] (Ohp) +Qaafth IR+ OBt ®

ISEGI
=IMRHpHt g Gt T it SEQN * AMPeall s it TinitSEGHHAMANI( s it Ty sftsES

MRt st TingftSEG

reprezintd cantitatea totald de combustibil care parcurge sectiunea CR pe intervalul
de timp [tseg), tseg; +Tmiil (AMFupp reprezintd cantitatea de combustibil furnizata de
HPP, AMF;y; cantitatea de combustibil injectatd, AMF,..x cantitatea de combustibil
scursa, iar AMFpc, cantitatea de combustibil evacuata prin PCV), egalitatea (8) se
poate rescrie sub forma:

—[~2
AP(tSEGi+T|NJi|tSEG) =[c*(P.T) /Vra"]mMFrOT(tSEGi+T|NJi|tSEG) (10)

Intrucat V., este constant, iar in vecinitatea unui punct de functionare
cvasi-stationar A(T,P) viteza sunetului raméane, de asemenea, constanta, rezulta ca
variatia presiunii este dependenta de variatia masei in CR.
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26 Modelul de variatie a presiunii in sistemul diesel common-rail - 2

Pe baza ecuatiei (10), predictia pentru presiunea din CR la sfarsitul
intervalului [tseg; tseg; +Tmvsil poate fi exprimata sub forma:

'E)(tSEGl‘"TINJi) = P(ISEG)+N5(ISEG|+T|NJi) =PFtsec)+APltseci TiNgi) (11)

Facand abstractie de functiile de calcul a debitelor masice, modelul de

predictie al presiunii pe un orizont de timp [tsgg;, tsegi+Tmsi] Poate fi simbolizat grafic
sub forma din fig. 5:

[ .
SECI™ WWiF{tsecit T tsea) c2(p, T)Pltseci* 7 Itseai 5
= PAltseci+ Tina
Rail
tseGi
Pltsec)
tOltsei, tsegi* Tl t =tsegi+ TIngi

Figura 5. Schema bloc a modelului analitic de predictie a presiunii in rampa comuna

O reprezentare aproximativa a curbelor de variatie in timp a debitelor
masice din PCR, pe intervalul dintre doud evenimente de segment (tse)® la care
ECU realizeaza calculele, este prezentata in fig. 6 [33]:

A
m
Qlep o \ / Injection
INJ f\/ event

SOl Ello L

tseco t) Fuj :z t, lsea
-a- -b-
i l} | m A Adaptation
Q PCV|| | Leak Yvindovxi

| |
It t ¢ ty o ot
t AME. . |t tsse} » tseco & toeer t

SE60 PCV|t AI\/”:Leak it |
’- -------------------- I I

.................... T

-Cc- -d-

Figura 6. Modele teoretice de variatie a debitelor masice pentru: a) Pistonul HPP, b) Injectie,
c) PCV, d) Curgere continua. Liniile continue si punctate sugereaza varianta in timp a formelor
de variatie a debitelor [34].

Figurile sugereaza diverse forme ale curbelor de debit intre momentele de
inceput si de sfarsit a evenimentelor hidraulice notate, generic cu t; 4 t5.

3 S-au considerat momentele tseco Si tsec.
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2.4. Modelul de predictie a presiunii in rampa comuna 27

Dupa cum am mentionat anterior, aceste debite masice sunt functii de
diferite variabile de proces. Curbele de variatie nu pot fi determinate cu acuratete
decat experimental. Prin urmare modelul de predictie a variatiei presiunii determinat
analitic, necesita la aplicare forme de unda determinate experimental, memorate in
blocuri de interpolare care opereaza cu marimi de intrare masurabile.

Totodata, prin intermediul modelulului putem avea o imagine mai clara
asupra fenomenelor ce au loc in interiorul CR, aspect deosebit de important pentru
inginerii de sistem.

Dat fiind faptul ca procesul studiat este unul hidraulic cu mai multe marimi
de intrare si cu un caracter puternic neliniar, este necesard separarea hidraulica a
evenimentelor ce se succed in sistem pentru a putea folosi mai departe metode
numerice de determinare a coeficientilor unui viitor model numeric. Practic, acest
lucru inseamna ca, pentru a putea realiza o corelare directda intre variatia de
presiune si variatia unui singur debit masic, asociat unei componente sau alta a
sistemului, este necesar ca la un moment dat un singur eveniment hidraulic sa fie
activ. Acest mod de desfasurare secventiald a evenimentelor corespunde realitatii si
este esential pentru cercetarea prezentata in aceasta teza.

BUPT



3 SUPORT TEORETIC PENTRU MODELAREA SI
IDENTIFICAREA EMPIRICA

Scopul principal al identificarii sistemelor tehnologice este de a obtine o
reprezentare a acestora intr-o forma, sau folosind un limbaj de descriere, acceptate
de comunitatea stiintifica. Obiectivul activitatii de identificare este cel de a obtine un
model al sistemului studiat utilizabil pentru studii si diferite aplicatii. Identificarea
sistemelor poate conduce la obtinerea de modele analitice atunci cand se analizeaza
fenomenele fizico-chimice ce se petrec in cadrul sistemului sau poate conduce la
modele empirice intrare/iesire atunci cand identificarea se realizeaza pe baza datelor
experimentale. Avand la dispozitie sisteme performante de calcul in timp real, este
de interes identificarea experimentalda cu scopul obtinerii unor modele empirice de
tip intrare/iesire ale caror parametri pot fi determinati si actualizati in permanenta,
cum este cazul modelelor cu adaptarea permanenta a valorilor parametrilor (cazul
care prezinta interes pentru teza), folosind secvente de date masurate direct de la
procesul modelat.

3.1. Modele intrare-igire

3.1.1. O privire de ansamblu asupra metodelor de identificare

Figura 7 [36] prezintd o imagine de ansamblu a metodelor de identificare
aplicabile sistemelor liniare. Ele pot fi impartite in doua categorii: parametrice si
neparametrice care conduc la modele cu denumiri corespondente.

Identificarea Sistemelor Liniare

/\

Metode de estimare parametrice | Metode neparametrice

Domeniul timp Domeniul timp | | In frecventa

CMMP CMMP Analiza raspunsului Analiza raspunsului
la impuls in frecventa
Raspunsul la treapta Analiza Fourier si
Corelarea I/0 spectrala

Figura 7. Vedere de ansamblu asupra metodelor de identificare aplicabile sistemelor liniare.
Clasificarea se face in functie de tipul metodei si modul de identificare (CMMP )
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3.1. Modele intrare-iesire 29

Deoarece obiectivul acestui studiu este acela de a obtine modele liniare cu
parametri adaptabili care descriu dinamica presiunii din CR si pot fi implementate cu
usurinta pe un sistem de calcul numeric, in continuare vor fi tratate aspecte ce tin
de modele si metodele de estimare parametrice pe baza de serii de timp.

3.1.2. Semnalele de excitatie

In procesul de identificare a sistemelor, una din intrebdrile fundamentale
care se pune cu privire la marimile de intrare este: cum trebuie ales semnalul de
excitatie?

In majoritatea aplicatiilor industriale existd restrictii asupra semnalelor de
excitatie. Scopul acestor restrictii este de a proteja sistemele si de a nu permite
depasirea limitelor impuse. Din aceasta perspectiva si in contextul tezei principalele
notiuni care ne intereseaza cu privire la semnalele de excitatie sunt [36]:

Amplitudinea semnalului este esentiala atunci cdand masurarea raspunsului
sistemelor identificate este afectatd de zgomot. Deoarece evenimentul ,zgomot” nu
poate fi influentat, singurul grad de libertate pe care-l avem este amplitudinea
semnalului de excitatie. Pentru a obtine un raport semnal/zgomot cat mai bun,
amplitudinea semnalului de excitatie trebuie sa fie mult mai mare decat cea a
zgomotului de masura.

Spectrul semnalului de intrare determind frecventele la care puterea
introdusa in sistem de semnalul de excitatie este maxima. De exemplu, folosind un
semnal de tip sinusoidal vom obtine informatii despre raspunsul sistemului pentru o
singura frecventa, iar calitatea modelului va fi excelentd doar in jurul acestei
frecvente de excitatie. Astfel, este necesar sa cunoastem caracteristicile de pulsatie,
respectiv spectrul de frecvente in care opereaza sistemul pentru a ne forma o
imagine completa asupra modurilor sistemului si a formei semnalului care trebuie
folosit pentru identificare.

Frecventa de esantionare joaca un rol important in identificarea sistemelor.
Uzual, valorile pentru timpii de esantionare ai semnalelor sunt de 10-20 de ori mai
mici decat cea mai mica constanta de timp. In lucrarea de fata, s-a ales un pas de
esantionare h = 1 ms din considerente prezentate in finalul anexei 1.

3.1.3. Structura generald a modelelor intrare/iesire

Se considera un sistem liniar in timp discret avand ca marime de intrare un
semnal determinist{u(k)}, transferul acestuia la iesirea {y(k)} fiind afectat de un
zgomot alb {v(k)} care induce la iesire 0 componenta stocastica. Modelul sistemului
se dezvolta potrivit destinatiei sistemului si poate servi in diferite scopuri, cum sunt:
predictie, simulare, optimizare, analiza, conducere sau detectarea defectelor.

Iesirea {y(k)} a sistemului liniar determinist la momentul k se considera ca
rezultdnd prin filtrarea intrarii {u(k)} prin intermediul unui filtru liniar G(g!) care

reprezinta modelul sistemului. Cu q_l s-a notat operatorul de intarziere cu un tact,

adica q_l u(k)= u(k-1). El este omologul operatorului z71 =e7J® din domeniul
frecvential. Transferul, neafectat de zgomot, este descris cu relatia:
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-1
y(k) = 6(qgulk) = 292 (k) (12)

A(q™h)
Expresia G(q™!) se numeste functie de transfer a intrarii de la u(k) la iesirea
y(k).

Componenta stocastica a semnalului de iesire poate fi modelatad ca iesire a
unui filtru liniar avand la intrare un zgomot alb v(k), potrivit relatiei:

i C(qt
k) = Hia ™ vk) = S92 vik) (13)
D(q™")
in care H(q™') este functia de transfer a zgomotului alb la iesirea y(k).

Modelul liniar care descrie atat influentele deterministe cat si cele stocastice
se obtine combinand cele doua formule:

y(k)=G(q)ulk)+H(g ™ )vlk) (14)

Plecand de la relatia (14), Ljung introduce in [10] o detaliere general
acceptatd a modelului in care cele doud filtre G(g!) si H(g'!) au unele elemente
dinamice comune redate printr-un divizor comun A(g). Astfel,
A(q'l):F(q'l)A(q'l)siD(q'l):D(q'l)A(q'l), iar ecuatia de mai sus se
transforma in:

_ B(@™h c(q™h (15)
k)= k) + k
M= e aa s W ahaes Y

3.1.4. Modelul cu raspuns la impuls in timp finit (FIR)

Modelul FIR este cel mai simplu model liniar intrare/iesire. El realizeaza o
simpla filtrare cu o medie alunecatoare a marimii de intrare. Altfel spus, iesirea
modelului reprezinta o suma ponderata a valorilor anterioare ale intrarii afectata de
zgomot:

y(k) = baulk - 1)+ ... + bpu(k = m)+v(k) sau (16)

y(k)=Bg D ulk)+vik) cu  B(gL)=bgl+ - +bpg™

Se observa ca modelul poate fi dedus ca un caz particular din (14) pentru
situatia cAnd zgomotul actioneaz chiar la iesire (H(q!)=1) iar partea determinist3

nu contine reactii: Z(q_l) =1.

Motivatia pentru utilizarea modelului FIR provine din faptul ca iesirea
oricarui sistem liniar propriu fi exprimata sub forma unei sume de convolutie:

y(k)=igiu(k‘i):91U(/<—1)+g2u(k—2)+,,. (17)
i=1

I
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unde g; = g;(k) reprezinta valorile functiei pondere {g;(k)}. Pentru sisteme stabile, g;
tinde la 0 atunci cénd i tinde la infinit. Iesirea unui sistem FIR rezultd formal prin

trunchierea sumei din (17) sub forma B(q_l)u(k). Determinarea modelului revine

astfel la determinarea polinomului B(q_l).

3.1.5. Structuri de sisteme de predictie si simulare

Cea mai intalnita utilizare a modelelor o reprezintd estimarea evolutiei unor
procese in scopuri de simulare si predictie [36].

Simularea consta in calcularea raspunsului modelului la un set de stimuli de
intrare si conditii initiale ale iegirii sistemului, fara a introduce apoi in calcul alte
valori ale acesteia. In ceea ce priveste predictia, in fiecare pas de calcul k se
considera cunoscute atat iesirea cat si intrarea procesului pe un interval de timp,
pana la un moment k-1, si se calculeaza valoarea iesirii sistemului pentru momentul
k (numitd valoare estimatd sau predictatd si notatd cu y(k)) in cazul predictiei pe
un orizont de timp de un pas (Fig, 8). Predictia poate fi ceruta si pentru un orizont
de timp de / pasi, adica pentru momentul k+/-1ar in acest caz intrarea sistemului
trebuie cunoscuta pana la momentul k+/-2 In continuare ne referim la simulare si la
predictie pentru un singur pas /=1.

u(k-1) I
u(k-2)
' y( k)
) Model
y(k-1)
y(k-2) >

Figura 8. Model de predictie

In continuare ne referim la simulare si la predictie pentru un singur pas /=1.

Simularea este un proces deterministic. In Figura 9 operatia de simulare
este redata in paralel cu ceea ce se intampla in procesul real afectat de zgomot la
iesire. Modelul folosit in simulare este de forma:

yk)=G(a)ulk) (18)

Cu toate ca zgomotul (de exemplu: zgomot de masurad) nu apare explicit in
modelul (18), el influenteazi valorile parametrilor lui G(g™) (functia sau operatorul
de transfer al procesului) intrucat a intervenit implicit in determinarea valorilor iesirii
pe baza carora s-a facut estimarea valorilor parametrilor lui G.

In unele situatii, modelul (18) se completeazd cu un termen stocastic,
similar cu cel dat de (13) Tnsa generat de un zgomot alb {w(k)?}, diferit de {v(k)}
care nu poate fi estimat:
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y(k)=G(q  ulk)+ H(g ™ w(k) (18"
v(k)
u(k) y(k)
> Proces +
-1 ~
R G (k)

Figura 9. Simulare cu un model bazat pe masurdri afectate de zgomot

Predictia iesirii pentru un singur pas se bazeaza, dupa cum s-a precizat, pe
utilizarea informatiei provenita din valori anterioare ale iesirii si intrarii procesului. In
cazul ,timp discret”, care intereseaza in continuare, aceasta inseamna serii de timp
asociate marimii de iesire si marimii de intrare. Ca urmare, in cazul liniar, un
predictor structural optimal destinat predictarii valorii iesirii la momentul k va avea
forma (19) care combina valorile anterioare ale intrarii si iesirii procesului:

ylk1k-1) :sou(k)+51u(k—1)+..,+snsu(k—n5)+t1y(k—1)+...+tnty(k—nt) sau, (19)

concentrat, Yk 1k =1)=S(a7 )ulk)+ (g )y(k) (20)

Notatia y(k|k-1) are rolul de a sublinia c& valoarea calculatd este o

estimare a valorii lui y(k) pe baza de informatii cunoscute pana la momentul k-1
inclusiv. Relatiei (20) ii corespunde schema din Figura 10a.

Termenul S(g1)u(k) contine partea deterministicd a predictorului in timp ce
termenul T(g?)y(k) contine si o parte stocasticd determinatd de zgomotul care in-
fluenteaza iesirea {y(k)} si care, pentru a fi utilizatd in (19) este masurata la mo-
mente anterioare lui k. Filtrul T(g™?) nu contine termenul de coeficient t, deoarece
valoarea iesirii y la momentul de timp k pentru care se face predictia nu este dispo-
nibil3. De asemenea, polinomul S(g?) nu contine in mod obisnuit termenul de coefi-
cient s, deoarece valoarea y(k | k - 1) trebuie utilizaté strict la momentul k cand se
genereaza u(k) iar calculul din (19) nu se poate face instantaneu. Ca urmare, mode-
lele proceselor reale sunt strict proprii (sisteme la care intrarea nu influenteaza
instantaneu iegirea). Termenul in s, se admite doar in situatia in care durata de cal-
cul a valorii date de (19) este insignifianta in raport cu intervalul de timp absolut
dintre momentele discrete k si k+1.

Se observa ca atat partea determinista cat si partea stocastica ale
predictorului structural optimal sunt reprezentate de cate un filtru FIR. Simplitatea,
caracterul liniar si stabilitatea inerenta il recomanda pentru implementarea pe un
sistem de timp real.

Modelul de predictie dezvoltat in cadrul tezei reprezintd un caz particular al
modelului (20), corespununzator lui T(g1)=0 si S(g?) polinom de ordinul I. Lui i
corespunde schema bloc din Figura 10b.
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Eroarea de predictie, evidentiata in fig. 10b, este definita ca diferenta dintre
iesirea dorita a modelului (iesirea procesului real) si predictia realizata de model:

elk) = y(k) - y{klk - 1) (21)

Eroarea este evidentiata in Figura 10b care contine suplimentar ideea
algortmului CMMP recursiv dezvoltata in paragraful 3.3.2.

l v(k)
y(k)

Proces >
(14)

u(k)

s(g*) —> He— 1@ |,

l Y(klk-1)
a)
| vik)
v
u(k) y(k)
Proces (14) £
LB q-l J +@ e(k)
Predictor cu un v(k) Zﬁ
q’ = oas -
b)

Figura 10. Conceptul de predictie

Se demonstreazé c3d predictorul (20) devine unul optimal atunci cand S(g™)
= G(g))/H(g ) iar T(g))=1-1/H(g™?), unde G(g?) si H(g?) sunt cele din (18’) [36].

3.2. Metodesi algoritmi pentru identificarea parametrilor

Pentru modelarea variatiei de presiune in rampa comuna in cadru tezei, se
vor folosi modele de tip FIR, alegerea fiind data de usurinta si rapiditatea cu care
parametrii sunt calculati.

Ecuatia predictorului optimal FIR este:

Pl - 1) = B(a 1 Julk) (22)
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respectiv

y(k | k - 1) = bulk - 1)+ ... + byu(k = m) (23)

I

iar predictia este caracterizata de eroarea
e(k)=y(k)-B(g™)u(k). (24)

Predictorul de tip FIR este un model de tip ARX (autoregresiv cu intrare
gxogené) fara reactii interne care apartine clasei modelelor cu eroare la iesire.
Intrucat predictorul de tip FIR foloseste doar date de intrare, comportarea Iui este
similara cu a unui model de simulare astfel ca putem scrie

Pk - 1) =y (k) (25)

Avand in vedere ca eroarea de predictie este liniara in raport cu parametrii
modelului, acestia pot fi estimati cu metoda celor mai mici patrate. Pentru varianta
on-line, se aplica metoda celor mai mici patrate recursiva.

3.2.1. Metoda celor mai mici patrate (CMMP)

Folosind modelul (23) al predictorului, consecutiv, pentru k=m+1, m+2, ...,
N, pentru de predictor rezultatul poate fi concentrat in ecuatia matriceala :

y=Xw 06)
unde:
o(m + ; ulm) ulm-1) - u(l)
J = })/:((m + ;)) = 22 X = u(m.+ 1) u(m) U(Z) (27)
);(N) bm U(N.— 1) u(N.— 2) U(N _ m)

X se numeste matricea regresorilor sau a valorilor masurate, iar coloanele
ei, x;, vectori de regresie. Se observa ca sunt utilizate N-1 valori consecutive ale
intrarii.

Eroarea de predictie are expresia:

e=y-y=y-Xw (28)

y(m + 1)
+ A . . N .
unde y = y(m. 2) . Se constata ca sunt manipulate valori ale marimilor de intrare
y(N)
si de iesire de la N momente consecutive.

Determinarea celor m parametri grupati in vectorul w se poate face prin
rezolvarea unei probleme de minimizare a unei functii obiectiv I(w) bazata pe
eroarea e. In particular se poate considera minimizarea in raport cu w a functiei
obiectiv:
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e’ e - min (29)

Dezvoltdand esxpresia (26) se observa ca este o functie parabolica de
vectorul w:

I(ﬂ)=%w7—m+h7—ﬂ+h0 (30)

unde:H = X" X, h:—KTZr ho :ZTZ'

Minimumul se obtine atunci cand gradientul lui I(w), functie de parametrul
w, este egal cu O:

GI(V_V):_XTe:_KT(Z_ﬂ)ZO (31)
ow

Din (31) rezulta solutia (valorile optime ale vectorului parametrilor w pentru
care modelul prezice cel mai bine iesirea y a procesului):

W = (f&)_lfg (32)

Calculul solutiei se poate efectua doar dacd matricea X’X este nesingulars.
Problema prezenta este cunoscuta sub denumirea de metoda CMMP.

Problema consistentei rezultatului obtinut se pune atunci cand comparam
iesirea modelului estimat cu iesirea procesului real. Chiar dacd numarul de
esantioane N tinde la infinit, parametri deviaza in mod sistematic de la valorile lor
optime. Acest comportament este cauzat de faptul ca metoda CMMP presupune ca
matricea regresorilor X sa fie obtinuta intr-un mod determinist [36].

3.2.2. Metoda CMMP recursiva (RLS)

Atunci cand metoda CMMP este folosita pentru identificarea on-line in timp
real folosind noi vectori de regresie, este necesar un nou algoritm caruia sa fi
corespunda un efort computational constant, fara a folosi simultan toti regrosorii
constituiti in timp. Un astfel de algoritm este algoritmul CMMP recusiv.

Ideea de baza pentru acest algoritm o constituie calculul parametrilor mo-
delului estimat w(k) la momentul k addugand o corectie valorilor w(k - 1) estimate
la momentul de timp anterior, k-1. Apare astfel o recurentd. Vectorul de corectie
depinde de noile intrari masurate ale regresorilor g(k): [u(k—l)...u(k—m)]T si de
iesirea procesului y(k) care intra in componenta erorii e(k).

Calculul parametrilor v_\"/(k) se poate face cu formula recursiva [36]:

wlk) = rlk - 1)+ Rlk)x(klelk) (33)

I

avand
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R7Hk) = Rk - 1)+ x(k)x" (k)

Vectorul g(k) reprezinta noua informatie masurata pentru toti regresorii, iar
e(k) = y(k)- xT (kW(k - 1) reprezints eroarea de predictie cu un pas.
In cazul proceselor dinamice, atunci cand orizontul de timp folosit in calcul

tinde la infinit, R tinde la zero. Acest lucru nu este de dorit deoarece va incetini rata

convergentei algoritmului. O solutie o reprezintd introducerea factorului de uitare
A <1, astfel incat datele obtinute cu j pasi anteriori sa fie ponderate cu un factor

exponential N, Astfel, algoritmul CMMP recursiv pentru identificarea modelului FIR
devine:

wik) =ik - 1)+ y(klelk),  elk) = y(k) - xT (kW lk - 1)

(34)
= e
(k) = L1 ylie" () Rl -
Parametri rezultati sunt:
(k)= B) Bok) -+ Bal] 35)

3.3. Modele neliniare bazate pe arhitecturi defede neuro-fuzzy

3.3.1. Aspecte generale ale retelelor neurale

Originile conceptului de retele neurale artificiale se afla in structurile
biologice prezente in creier, capabile sa proceseze si sa clasifice informatia.
Principalele caracteristici ale retelelor neurale sunt:

« numarul mare de unitati simple

« paralelismul intre unitdti

» unitatile sunt puternic interconectate

» robustetea impotriva erorilor cauzate de o unitate singulara

» invatarea din datele introduse
Aceste caracteristici fac din retelele neurale candidati perfecti pentru implementari
hardware si software.

La baza transpunerii in forma matematica a filozofiei retelelor neurale sta
urmatoarea teorema a lui Kolmogorov (1957):

Orice functie continua cu valori reale f (u1,...,un) definitd pe 1" (I = [0,1]),
n > 2, poate fi reprezentata sub forma
2n+1 n

fluz,...,un) = qu thq(up) (36)
g=1 p=1
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unde gq sunt functii continue univariabile adecvate, iar hyq(u) sunt functii continue,
monoton crescatoare definite pe intervalul I.

Teorema enuntatd de Kolmogorov afirma ca fiecare functie continud multi-
variabila poate fi reprezentata prin superpozitia unui numar redus de functii
univariabile continue. Raportandu-ne la retele neurale, rezultatul ,afirma ca” fiecare
functie continua cu mai multe variabile poate fi calculata de o retea cu doua straturi
in care unitatile calculeaza functiile continue h,q si g4 [371,[381,[39].

Mai recent, urmatoarea teorema a lui Cybenko (1989) defineste notiunea de
aproximator universal :

Fie {(+) o functie mdrginita, continud, monoton crescétoare. Fie I, hipercubul
unitate p-dimensional [0,1]° iar C(I,) spatiul functiilor continue in I,. Atunci, pentru
orice functie f, C(I,) si € > 0 date, existd un numé&r intreg M si multimile de
constante reale ay, , Gn Si W cum =1,.., M, k=1, .. p, astfel incat sa se poata
defini

M p
F(ul,...,up) = ZGm g Zwmkup -6 (37)
m=1 k=1

ca realizare de aproximare a functiei f(+), f fiind independenta de {, adica,

|F(u1,...,up)—f(ul,...,up} <g, D{ul,...,up}D Ip.
(38)
in terminologia retelelor neurale, fiecare nod aflat la iesire poartd denumirea
de neuron de iesire iar multimea lor formeaza stratul de iesire. Fiecare nod din
centrul retelei poarta numele de neuron ascuns (de procesare) iar multimea lor
formeaza stratul ascuns. In sfarsit, nodurile amplasate la intrarile retelei poarta
denumirea de neuroni de intrare (senzoriali) ce formeaza stratul de intrare.

In literatura de specialitate cele mai cunoscute arhitecturi de retele neurale
feed-forward sunt: Reteaua cu perceptroni multistrat (Multilayer Perceptron
Network) si Reteaua cu functii de baza radiale (Radial Basis Functions Network).

3.3.2. Retele Neuro - Fuzzy

Asocierea retelelor neurale cu modelele fuzzy are la baza compatibilitatile
dintre cele doua structuri. Initial, modele fuzzy erau introduse in cadrul retelelor
neurale si metodele de invatare, deja stabilite in contextul retelelor, erau aplicate
structurii nou formate. In ultimii ani, optica s-a flexibilizat, in sensul ca modelele
fuzzy pot fi direct optimizate fara a fi introduse in reteaua neurala. Daca pentru
neuronul standard suma ponderata modela functia sinapticd a neuronului biologic iar
functia de activare neliniara o modela pe cea somatica, la neuronul fuzzy functia
sinaptica determina gradul de apartenenta al fiecarei intrari la o multime fuzzy data.
Functia somatica este, de reguld, implementatd sub forma unuia din operatorii
norma-T sau conorma-T.

Avantajele majore pe care modelele neuro-fuzzy le ofera sunt incorporarea
cunostintelor anterioare si interpretabilitatea [40]:

« Incorporarea cunostintelor anterioare permite utilizarea ca punct de plecare
pentru modelul neuro-fuzzy, a unor modele deja validate sau a unor

BUPT



38

Suport teoretic pentru modelarea si identificarea empirica - 3

informatii despre regiunile din spatiul intrarilor pentru care utilizatorul nu
are acces prin masuratori directe.

Interpretabilitatea permite utilizatorului sa extraga informatii despre proces
in vederea optimizarii si, de asemenea, ofera o incredere ridicata atunci
cand vine vorba de procese tehnologice cu grad sporit de risc.

Diferenta majora dintre sistemele fuzzy si alte modele care aproximeaza

functii neliniare este posibilitatea interpretarii termenilor care definesc regulile.
Gradul de interpretabilitate cu care sistemele fuzzy sunt inzestrate este influentat de
cativa factori importanti [36]:

Numdrul de reguli: odata cu cresterea numadrului de reguli scade interpre-
tabilitatea. In special cand avem sisteme cu mai multe intrari si toate combi-
natiile lingvistice pot fi realizate, utilizatorul nu mai poate intelege si inter-
preta modul de functionare. In consecinta, complexitatea modelelor fuzzy
trebuie restréansa. Acest lucru se realizeaza partitionand spatiul multidimen-
sional al intrarilor in topologii tip grila folosind premise ale regulilor care nu
contin toate combinatiile lingvistice posibile.

Numdrul conditiilor semantice din premisa: Regulile in care premisele contin
mai multe conditii (peste 4) sunt greu de interpretat. In limbajul uzual, pen-
tru a enunta un rationament oamenii folosesc doar cateva conditii cu toate
ca numadrul factorilor care ar putea influenta rationamentul este mult mai
mare. In acest sens se folosesc functiile de apartenenta de tip ,indiferent”
pentru a defini efectul produs de intrarile nerelevante asupra regulii.

Dimensionalitatea seturilor fuzzy: Odata cu cresterea dimensiunii spatiului
intrarilor creste si numarul de reguli, de aceea o solutie pentru simplificarea
rationamentului o reprezinta folosirea directa a multimilor fuzzy multidimen-
sionale. Astfel, comportamentul sistemelor fuzzy este echivalent cu cel al
retelelor cu functii de baza normalizate (NRBF).

Ordonarea multimilor fuzzy: Este necesar ca multimile fuzzy cu care
opereaza un model sa fie ordonate, in sensul unui criteriu de monotonie, de
ex. de la mic la mare, pentru ca interpretarea rezultatului inferentelor sa fie
intuitiva. In lipsa unei abordari metodice, in urma optimizarilor, monotonia
poate fi pierduta si astfel se pierde o calitate importanta a sistemelor fuzzy:
interpretabilitatea.

Normalizarea functiilor de apartenenta: Deseori functiile de apartenenta se
aleg in asa fel incat pentru fiecare intrare suma lor sa fie egala cu 1 (partitie
a unitatii) (fig. 11). Atunci cand se adauga sau se renunta la reguli, fiecare
functie de apartenenta trebuie normalizata in noul context pentru a-si pastra
capacitatea de actiune. Normalizarea se poate realiza fie prin alegerea unor
functii de apartenenta, care in mod natural poseda aceasta proprietate (ex.
functii de apartenenta triangulare), fie prin normalizarea arbitrara a lor,
transformandu-le n functii de apartenenta de tip Gaussian. Datorita
normalizarii, functiile de apartenentd fisi pot extinde influenta in afara
domeniului local, fapt ce poate cauza efecte nedorite, in special atunci cand
functiile de apartenenta unimodale sunt compuse prin produsul tensorilor si
formeaza functii de apartenenta multimodale.
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functii de apartenentd ale
walarilor lingvistice ale lui x

- consideratd ca variabild
O lingvistica

% considerata ca varabila algebrica =

Figura 11. Functii de apartenenta care realizeaza o partitie a unitatii

3.3.3. Retele neuro-fuzzy cu modele locale liniarizate

In literatura de specialitate sunt intalnite diverse structuri sau arhitecturi de
retele neuro-fuzzy ce contin modele locale liniare* de mai multe tipuri [42] - [52]:

modele cu serii de timp (sau cronologice)

modele polinomiale cu polinoame de diverse grade

retele neuronale cu diverse arhitecturi

sisteme bazate pe reguli fuzzy
- ecuatii algebrice diferentiale

Destinatia acestor modele este sa reproduca cat mai precis regimul de
operare al sistemelor studiate in jurul unui punct de functionare sau altul. Avantajul
major al retelelor neuro-fuzzy este acela ca pot ingloba intr-o maniera directa astfel
modele, incluzand prin aceasta cunostintele anterioare despre sistem si introducéand
restrictii si limitari.

Sinteza (cvasi-optimald) a structurilor neuro-fuzzy cu modele locale
liniarizate se bazeaza pe principiul ,divide et impera”, adica o problema complexa
este divizatd in mai multe sub-probleme care sunt rezolvate aproape independent
prin gasirea unor modele simple, liniare, cu valabilizaze locala [36]. In acest fel,
fiecare regim de operare poate fi tratat individual de catre un model liniar, sau un
numar restrans de modele liniare, cu parametrii optimizati folosind tehnicile de
optimizare cunoscute (back-propagation, Gauss-Newton, Orthogonal Least Squares
etc.).

3.3.4. O observatie privind liniarizarea modelelor matematice

Pentru a favoriza implementarile de expresii matematice pe sisteme de
calcul in timp real, care impun restrictii atat din punctul de vedere al timpului de
executie (CPU load) céat si al spatiului de memorie (ROM size), este necesar ca
modelele implementate sa utilizeze combinatii liniare intre parametri. Dependentele
neliniare, dar care indeplinesc anumite conditii de derivabilitate, pot fi liniarizate,
dupa caz, in vecinatatea unui punct de functionare sau a unei caracteristici de
referintd, prin liniarizare rezultdnd expresii liniare atat in raport cu variatiile
variabilelor, cat si in raport cu coeficientii. Ne referim doar la primul caz.

Fie y =g(u) o caracteristicd staticd neliniard, in care g(Jj este o functie

derivabilda. Se admite ca variabilele u si y au mici variatii, 4u si 4y, in jurul unui

* Liniaritatea se considera in raport cu coeficientii modelelor.
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punct nominal de functionare M@,)_/) (fig. 11). Relatia care leaga aceste variatii este
se obtine plecand de la identitatea:
A

y
7 O
E u_
u
Figura 12. Referire la liniarizarea unei functii neliniare
_dy
dy = Edu (39)
sau trecand la diferente finite:
dy =k [4u
(40)
in care
=tga =3
k=tga = (duJuzl (41)
y=y

Prin liniarizare, caracteristica neliniara y :g(u) este Tnlocuitd prin modelul
(40), care are urmatoarele particularitati:

- leaga printr-o relatie liniara variatiile variabilelor (4y ,4u) fata de
punctul nominal M;

- leaga printr-o relatie liniara coeficientul k de variatia 4y
(proprietate deosebit de importanta cand u este un vector).

Modelul (40) este valabil in vecindtatea punctului nominal M. Daca se
schimba punctul nominal de functionare, se modifica parametrul k.

Dacd se are in vedere cd Ay=y-y si Au=u-u, pentru a calcula valoarea
absoluta a lui y se foloseste dependenta afina:

y=y+k(u-u) (42)

3.3.5. Modele de predictie pentru sisteme neliniare dinamice

In literatura de specialitate existd doud modele consacrate pentru
modelarea proceselor dinamice neliniare, cel de tip Hammerstein si cel de tip Wiener
(Fig. 13). Ele se caracterizeazé prin folosirea a doi operatori, unul liniar si unul
neliniar, in succesiuni diferite. Intrucat operatiile de compunere a operatorilor nu
sunt comutative, y(k) din cele doua cazuri nu este acelasi.
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-1 -1
u(k) Bl g y(k) utk)  |Bla y(k)
— g(:) —» ( _1] > (1)» a(:)
A(e™!) Ale™)
Figura 13. Modele Hammerstein (stanga) si Wiener (dreapta)

Din analiza proprietatilor de predictie intr-un singur pas rezulta ca modelele
de predictie de tip Hammerstein sunt mai usor de manipulat si au caracteristici doar
usor neliniare, iar acest lucru le recomanda pentru a fi utilizate prin scheme local
liniare [36].

In cazul in care cele doud structuri sunt folosite pentru predictie si in ipoteza
ca ele realizeaza un predictor recursiv de ordinul I dependentele corespunzatoare
modelelor sunt de forma:

y(k) = fu(k-1),y(k-1)). (43)

Prin liniarizarea acestei dependente in vecindtatea unui punct de operare
(ug, yo) rezultd un model linearizat de forma:

2y (k)= braulk - 1) - asay(k - 1), (44)
in care du(k)=ulk)-ugsi ay(k)=y(k)-ygiar

p. = Oflulk -1) y(k - 1))
! oulk -1)

of(ufk - 1), y (i - 1)
dy(k -1)

I

u(k-1)=u0,y (k-1)=y0

a =- ulk-1)=uo y(k-1)=yo *

Pentru diferite pozitii ale punctului de operare (uo,yo) valorile coeficientilor
a; si b; se modifica. In spatiul de coordonate u(k-1), y(k-1), y(k) relatia (44) descrie
un plan de aproximare al suprafetei (43). Consideram doar o portiune a acestui plan
amplasata in vecinatatea unui punct de operare (uo,yo). Presupunem ca domeniul

de variatie a perechii de valori (u(k-1),y(k-1)) se descrie printr-o retea carteziana
de puncte de operare (uo,yo). Unui ochi de retea definit de punctele situate in

varfurile unui dreptunghi 1i corespunde un dreptunghi in planul de aproximare.
Considerand mai multe puncte de operare in vecinatatea carora se dezvolta modele
liniare si arondand diferitele ochiuri in mod unic diferitelor modele, suprafata de
aproximare va fi formata din mai multe suprafete dreptunghiulare prezentadnd in
general, in lungul muchiilor, discontinuitati. Ca urmare, predictorul (44) care
aproximeaza predictorul (43) nu poate opera pe un domeniu larg de functionare, din
considerente de continuitate, nici cu un singur model liniarizat si nici cu mai multe
modele obtinute prin liniarizare in vecinatatea mai multor puncte de operare. Solutia
o reprezinta modelele biliniare implementate prin interpolatoare biliniare (v.
capitolele 4, 5 si 6). Ele pastreaza local predictorul (44), estimand valoarea lui y la
momentul k pe baza de valori de la momentul k-1. El este un predictor intr-un
singur pas, iar suprafata de predictie se obtine prin reuniune de ,petice” de
suprafete neplane.
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3.3.6. Modelul arborescent linear local (Local Linear Model Tree:
LOLIMOT)

Introdus de Nelles [52], modelul LOLIMOT face parte din categoria
observatoarelor functionale fuzzy care au proprietatea de a aproxima un proces
dinamic neliniar folosind pe portiuni modele liniare. Retelele LOLIMOT reperezinta o
solutie practica pentru un model de arhitectura neuro - fuzzy folosita in identificare,
utilizata apoi in diferite maniere.

Cu ajutorul structurii LOLIMOT pot fi create relativ usor modele dinamice cu
intrari si iesiri reprezentate de structura NARX (Non-linear Auto Regressive with
eXogenous inputs):

ul(k —1),...,u1(k —nul),...,up(k —1),...,up(k —nup),
y=f
yl(k —1),...,y1(k —nyl),...,yM(k —1),...,Y|v|(k —nyM)

Structura unui model LOLIMOT (Fig. 14) contine M unitati de procesare, in
particular M neuroni. Fiecare neuron implementeaza un model liniar local de forma:

. ul(k —1),...,u1(k - nul),...,up(k - 1),‘..,up(k —nup),
yi =Tj
yi(k - 1),‘..,yi(k —nyi)
care participd de o manierd aditivd la obtinerea iesirii y. Uilizarea méarimii y; este
controlata prin functia de validare ®; cu rol de functie de activare.

(45)

J/ i=1/"'/M (46)

Hiper-suprafete ~ \\
locale liniare  ~ \

yi.(k - 1)

yM(k '”yMJi

Figura 14. Model NARX implementat cu ajutorul arhitecturii LOLIMOT

Prin functiile de validare se asigura contributia fiecarui neuron la obtinerea
marimii de intrare sub forma sumei ponderate:
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koM (47)
y=D Vi= ) fi (B0 ()
i=1 i=1

in care argumentele din paranteze sunt cele din (46), adica coordonatele unui punct
de operare. Este foarte important faptul ca prin definirea adecvata a functiilor de
validare se poate face distinctie intre diferitele puncte de operare ale ansamblului
determinate de valorile marimilor de intrare. Ca urmare, printr-un model LOLIMOT
se poate acoperi un intreg domeniu de lucru in care ia valori punctul de operare
(spatiul intrarilor).

Functiile de validare pentru fiecare model sunt normalizate, adica indepli-
nesc conditia:

M
Y of)=1. (“e)
i=1

Abordarea poate fi reformulatd admitand ca

. )7,' poate fi considerat ca functie de argumente x;, i = 1, ..., ny,
derivate din cele initiale, adica

);I :fI(DD!D :f}.(X_Z!XZv"'anX)I i = 1/ ey M.

unde x;, X5, ..., Xpx S€ obtin prin diferite operatii, inclusiv ca functii
neliniare, in particular fuzzy, din marimile care alcatuiesc argumen-
tele lui f;. Intr-o abordare de tip Hammerstein se poate scrie ca

Vi=Wi,0 +Wi1X1+ A Winy Xy s 1= 1, ep M. (49)

in (49) wio, W1, ..., Winx sunt parametri neuronului i al modelului
LOLIMOT. Se observa ca expresia este liniara in raport cu acesti
parametri.

»  Functiile de validare pot, la randul lor, sa fie exprimate ca functii de
alte argumente, z;, ..., z,,, derivate, de asemenea din cele initiale
O ()= (21,22,,20, )i = 1, .. M, (50)
unde z;, z,, ..., Z,, se obtin, de asemenea, prin diferite operatii din
marimile care alcatuiesc argumentele lui @;.

« In acest caz, relatia (47) devine
M

y = Z (Wi,O tWi gXptt Wi,nxxnx) (2) (51)
i=1

unde z =[z; z» -z, ]T. Pentru a nu diversifica excesiv notatiile
z

convenim ca in loc de ®;(z) si notdm ®;(z), astfel c& relatia ante-
rioara devine:
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M

. 52

y = E (Wi,O +Wj 1X1 +---+Wi,nxXnX)‘Di(Z) (52)
~

-

Situatiei reformulate fii corespunde Fig. 15.

|

| |

: |
Hiper-suprafete .
locale liniare .

Figura 15. Structura de retea Neuro - Fuzzy cu modele locale liniare avand intrarile
consecintelor x si ale premiselor z

Functiile de validare sunt, de obicei, alese ca functii Gaussiene normalizate.
Daca ele sunt si ortogonale, avem:

o(z) = MNi(Z) (53)
> uilz)
j=1

Ccu
1 (Zl_ci,l)z_'_m_‘_(znz _Ci,nz)z (54)
2 o2 a2
lJi(Z):e i1 inz

Coordonatele centrului ¢;;, care corespunde punctului de operare al
sistemului in vecindtatea caruia este valabil modelul purtat de un neuron, si
deviatiile standard o;; reprezintd parametrii neliniari ascunsi ai retelei neurale
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asociati varibilelor derivatez = [z; z5 - z, ]T. in cazul unidimensional functia de
V4
apartenenta Gaussiana unidimensionald are aspectul:

(z-aif (55)
hi(z)=e i

Caracterul de retea neuro-fuzzy al structurii LOLIMOT poate fi subliniat in
mai multe moduri. De exemplu, functiile de validare pot fi considerate ca apartinand
premisei unei reguli de productie de tip IF-THEN folosite in logica fuzzy, iar o
expresie de tipul (46) sau (49) ca apartinand concluziei aceleiasi reguli. Daca
agregam toate variabilele de intrare intr-un singur vector atunci (49) se poate
asimila concluziei dintr-un model Tagaki-Sugeno.

In acest context, subliniem cd modelele neuro-fuzzy de tip LOLIMOT
dezvoltate in continuare plecand de la structurile figurile 14 si 15 din paragraful
anterior sunt, la un prim nivel de abordare, modele de tip Takagi-Sugeno, fiecare
neuron i corespunzand unei reguli a carei premisa apare prin functia de validare @;
si a carei concluzie corespunde operatiei realizate de modelul liniar local LLM;.

3.3.7. Algoritmul de constructie arborescenta a modelului liniar
local (LOLIMOT)

Algoritmul de constructie a modelului LOLIMOT apartine clasei de algoritmi
incrementali deoarece la fiecare iteratie modelul este augmentat cu douad noi reguli
si diminuat cu o reguld, deci cu noi functii de validare si un noi LLM-uri. Structura
algoritmului de generare a LOLIMOT [52] este constituita din doud bucle de calcul:
una externd, in care se elaboreazad premisele noii perechi de reguli si se adapteaza
premisele celorlalte reguli si una interna in care se calculeaza parametri concluziilor
noii perechi de reguli ca solutii ale unor probleme de optimizare. Diferitele LLM-uri
corespund impdrtirii spatiului intrarilor dupa directiile axelor ortogonale asociate
variabilelor de intrare. In final, corespunzator partitionarii axelor, spatiul intrarilor
este descompus in hipercuburi, in cazul bidimensional, in dreptunghiuri, ale caror
centre furnizeaza coordonatele ¢;; care reprezinta parametrii functiilor de
apartenentd Gaussiene y;(z),i=1,..., M

Pasii algoritmului:
1) Pornirea algoritmului

« Algoritmul porneste cu un model initial care corespunde unei partitionari
prealabile a spatiului intrarilor in M’ hipercuburi. In particular, in lipsa
unor cunostinte apriorice se porneste cu M’ = 1.

* Pentru fiecare hipercub se consemneaza centrul, respectiv coordonatele c;;
ale acestuia, se calculeaza deviatia standard considerand

0,;=L;/3

unde L;; este extensia hipercubului i dupa directia j (lungimea laturii
respective), se calculeaza functia de validare ®; si se determina
parametrii w;o, W1, ..., W;n din concluzie, de exemplul prin metoda
CMMP, valoarea lu n, fiind adoptata in prealabil.
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» Daca nu exista o impartire initiald a spatiului intrarilor (M'=1), se adopta
o4(z)=1.

2) Stabilirea celui mai slab LLM din cele M’ modele locale liniare rezultate in pasul
anterior:

* Se calculeaza valoarea unui indicele de performanta I; pentru fiecare LLM i.
Se noteaza cu / indicele pentru care a rezultat cea mai neperformanta
valoare (de regula cea mai mare). LLM cu indicele / este cel mai slab din
cel M modele.

» Ca indice de performanta se pot alege diferite expresii care sa tina seama
de erorile de predictie corespunzatoare punctelor de masurare p din
spatiul intrarilor si de gradul de validare al modelului in punctul y. In
particular, se poate considera:

1= 3 el ). 0

unde N este numarul punctelor de masurare.
3) Divizarea hipercubului I:

* LLM cu indicele | este supus mai departe rafinarii prin divizare. Hipercubul /
este Tmpartit in cate doud hipercuburi prin divizarea ortogonalda a axei
corespunzatoare fiecarei directii j (segmentele de lungime L;; se impart
pe rand in doud jumatati egale). Apoi, pentru fiecare diviziune in parte
se parcurg urmatorii pasi:

(1) Construirea tuturor functiilor de validare corespunzatoare luarii in
considerare a noii diviziuni.

(2) Estimarea locala a parametrilor concluziilor pentru cele doua noi
reguli asociate hipercuburilor rezultate in urma diviziunii.

(3) Calcularea indicelui de performanta pentru intreg modelul.
4) Stabilirea unui nou LOLIMOT:

* Noul LOLIMOT este dat de varianta de la pasul 3) pentru care la subpasul
(3) se obtine valoarea cea mai mica a indicelui de performanta (diviziu-
nea selectatd). El se compune din cele M’-1 LLM-uri din pasul anterior,
dar cu functii de validare modificate (expresiile din concluzie nu se
modificd) si din cele doud LLM-uri corespunzatoare diviziunii selectate.

» Daca valoarea indicelui obtinuta cu diviziunea selectata satisface un criteriu
de validare sau dacd M’+1 ajunge egal cu o valoare impusa MM
modelarea se incheie si se considera M = M’+1. Altfel, se considera
pentru M’ valoarea augmentata M’+1 si calculul se reia cu pasul 2.

Dupa cum se observa, criteriile de determinare a modelului, sunt variate si
tin de complexitatea modelului, de numarul maxim de LLM, de informatia disponibila
etc. Practic, avem de-a face atat cu o optimizare de parametri cat si cu o optimizare
de structurd. Posibilitatea de a combina diferite obiective reprezinta unul dintre
marile avantaje ale LOLIMOT.
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in pasul 2, pentru a compara LLM-urile, este folositda suma pdtratelor
erorilor locale si nu media lor. In consecintd, cu LOLIMOT este de preferat sa se
divizeze hipercuburile care contin cele mai multe secvente de date, mai multa
informatie permitand estimarea mai multor parametri.

in particular, LOLIMOT poate fi utilizat pentru strategii de optimizare cu un
pas TInainte, calculele furnizdnd imbunatatirile de la o iteratie la alta [36].
Generalizand, acest algoritm de optimizare se poate extinde si la strategii de
optimizare pe k pasi. In acest caz, spatiul intrarilor se divizeaza si se alege cel mai
bun model dupa k iteratii. Un dezavantaj il prezinta cresterea exponentiala a
efortului computational odata cu cresterea orizontului k.

Complexitatea computationald pentru algoritmul LOLIMOT se poate evalua
cu formula:

O(Zp(p +17 ) ~ O[2p4] (57)

unde p reprezintda numarul de dimensiuni ale spatiului intrarilor. La fiecare iteratie
trebuie estimate 2p LLM-uri. Pentru un numar de M neuroni, formula devine:

O(ZMp(p + 1)3j ~ o(2Mp4) (58)

Avand la indemana uneltele teoretice necesare, in urmatoarele capitole va fi
analizatd problematica modelarii si identificarii empirice a sistemului PCR folosind
retele neuro-fuzzy, in scopul predictiei variatiei presiunii din rampa comuna.

Aplicatia software rezultatd va implementa o varianta optimizata din punct
de vedere computational a arhitecturii modelului impreuna cu algoritmul adaptiv
bazat pe metoda CMMP reursiva.
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4 MODELUL NEURO-FUZZY ADAPTIV DE
PREDICTIE A PRESIUNII IN SISTEMUL PCR

Avand la dispozitie modelul teoretic de principiu al procesului (Fig. 5) si
ideea implementarii lui folosind modele de prelucrare de tip LOLIMOT, urmatoarea
provocare o reprezinta determinarea parametrilor modelului de tip LOLIMOT,
inclusiv a functiilor de validare, pentru un spatiu de lucru predefinit. Acest lucru
presupune incorporarea cunostintelor apriorice intr-o structura capabila sa opereze
cu datele masurate de o maniera salvat tempore, deopotriva flexibila si robusta. Ca
reguld generald, in elaborarea structurii modelului se foloseste principiul parcimoniei
[10], in baza caruia se considera drept cea mai buna structura cea mai simpla, cu
cele mai putine grade de libertate, si care modeleaza adecvat procesul, adica
raspunde la toate necesitatile identificate.

Astfel, inspectarea proceselor din rampa comuna (paragraful 4.1) conduce la
observatia ca acestea se desfasoarda secvential si cvasi-periodic. Secventele unei
perioade, denumite faze, pot fi considerate intr-o prima abordare, asa cum se
prezinta in paragraful 4.1.1., ca fiind reprezentate de operatii disjuncte dependente
de pozitia arborelui cotit, respectiv de valoarea unghiului aczk. Constatarea este
foarte importanta intrucadt permite un al doilea nivel de structurare a prelucrarii
informatiei, asa cum se arata in pargraful 4.2. Pe de alta parte, diferitele faze sunt
asociate cu forme de unda ale debitelor masice, de tipul celor din fig. 6, specifice
proceselor de transfer de combustibil la care participa rampa comuna. Din aceasta
perspectiva in paragraful 4.1.2. se subliniaza influenta vascozitatii cinematice asupra
acestor debite.

Implementarea modelelor de tip LOLIMOT pentru operare in timp real, cum
este cazul rampei comune, trebuie sa asigure douad tipuri de operatii: pe de-o parte
adaptarea permanenta a parametrilor modelului, iar pe de altd parte utilizarea
modelului pentru operatii de predictie. In acest scop, in paragraful 4.3. se prezinta
schema bloc prin care se asigura cele doua operatii.

Un ultim aspect abordat in capitol, tratat in paragraful 4.4, are ca punct de
pornire aspectul exponential al functiilor de apartenenta (54) si (55) care participa
la calcularea gradelor de validitate ale modelelor locale. Implementarea operatorilor
exponentiali pentru aplicatii de timp real este consumatoare de timp si de resurse
[54]1,[55]. Din considerente de economie de timp (salvat tempore) si de resurse,
solutia propusa consta in utilizarea ca tip de functii de apartenenta la domeniul de
functionare a formelor trapezoidale si dreptunghiulare.

4.1. Aprofundarea modului de fungonare a CR

Obiectivul acestui paragraf este de a realiza un efect de lupa asupra aplicarii
principiului LOLIMOT, expus in capitolul anterior, in sensul rafinarii acestuia in
vederea implementarii cat mai avantajoase a operatiei de predictie a valorii variatiei
de presiune in rampa comuna.
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4.1. Aprofundarea modelului de functionare a CR 49

4.1.1. Functionarea in faze

Sistemul PCR functioneaza in regimuri cvasi-periodice in sensul ca pe
intervale de timp delimitate, regimul de functionare poate fi considerat periodic.
Indiferent de regim, o perioada corespunde rotirii arborelui cotit cu un unghi de 720
OCRK (2 rotatii) adicd acgrk D[0,720). Dezvoltarea prezentatda in continuare

corespunde unui regim particular de functionare, realizabil in bune conditii si
experimental, caracterizat prin faptul ca electrovalva de presiune PCV este inchisa.
Adoptarea acestei conditii este importantd prin faptul ca ea permite separarea
hidraulica a evenimentelor din cursul unei perioade, adica considerarea lor ca
evenimente disjuncte. Din punct de vedere matematic aceasta inseamna ca debitul

corespunzator electrovalvei, ng:v , se considera nul.

Pe parcursul unei perioade se petrec 7 tipuri de evenimente hidraulice: 4 cu
impulsuri singulare (1 impuls), 2 cu cate 2 impulsuri, 1 cu 4 impulsuri. Evenimentele
sunt ilustrate in fig. 16.

Adaptation
membershi Pump Pump Pump Pump
functions 1., . TDCl, L. Sl TDC2
. VTR .t
Hig |8 o Pl

|
{105 j=4 =5 |li=1li-j=6 =4 =2l j=6! =5 =4
N I T | I L L o
:o:~g>,,i S i 8 S fiei B S S
= I k7] P bt © k7] sl ® k7] 7}
19| < & 1 S x - & NI & &
igllsl 3 ligils] & [gils] 3 &
i £ N £ =~ £ : £
P E | S {1 £ S LSS | S L S
H ' a { ' . a V ' N a d a
Polil - [ I R A .
Qsolo Esomassel Qsoi1 Aeoir AseG 2 Qsoi2 Aoz AseG 3 Q5013 Aeor3 OlseG 0 Engine
22 400 580 ositior
180 360 540 720 p(o CRK)
Engine Engine Engine Engine
TDCO TDC1 TDC2 TDC3
Figura 16. Faze si functiile de apartenenta corespunzatoare [35].

Evenimentele cu impulsuri singulare corespund fazelor de injectie (j=0, 1, 2,
3):

« Injectia realizata de INJ; — pentru dczx O[ Asorz, Georr) (j=1)

» Injectia realizata de INJ, — pentru acrx O[ Gsors, eorz) (3=2)

« Injectia realizatd de INJ; - pentru acrx O[ Gsors, Aeors) (j=3)

« Injectia realizata de INJy — pentru acgx O[ Asors, Aeorz) (3=0)
Evenimentele de tip dublu impuls corespund fazelor de compresie (j=4,5):

« Compresiei realizata de pistonul 2 al HPP (j=4)

« Compresiei realizata de pistonul 1 al HPP (j=5)
Evenimentul de tip impuls multiplu corespunde fazei de curgeri, adica:

« Scurgerii de combustibil prin injectoare ce apare dupa realizarea
injectiei.

Cele 7 evenimente enumerate (j=0...6) sunt denumite in continuare faze de
functionare. Dupa cum poate fi observat, fazele sunt mutual exclusive. Reperele
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marcate in fig. 16 pe abscisa se refera la pozitia de calcul (relativa la acgk) pentru
evenimentele de injectie, denumite si evenimente de segment (ele au loc la fiecare
180°CRK: q; spgs+1 = a; segs +180°) i la pozitia de inceput si sfarsit a unei injectii

( aj,so1s 1 9i EOIs )

in paragraful 2.4 a fost redatd o variatie teoretica a presiunii P in CR pentru
o perioada de 720 °CRK. In fig. 17 este prezentatd variatia lui P pentru un caz
concret, in jurul punctului de operare A(20°C, 130 MPa). Figura a fost obtinuta de
autor prin prelevarea valorilor de presiune din CR si ale pozitiei ack, esantionate la
1 ms, pe durata a 70 de perioade consecutive ale sistemului folosind standul din fig.
33. In cursul experimentului viteza de rotatie a arborelui cotit a fost mentinuta
constanta. Curba figuratd cu linie continua a fost obtinuta prin medierea valorilor
instantanee pentru valori apropiate ale lui acrk. Pentru aplicatia prezentata in cadrul
tezei este de retinut faptul ca P si acgx pot fi masurate si utilizate sincron in
operatiile de adaptare si predictie.

Commonral fuel pressure v. crankshaft position
133k

: ‘| ©  Raw pressure (1 ms)
13025 : © Mean pressure

1305

Pressure [MPa]

130

1288

1293

1285

L L L L L L L

[t} 100 200 300 400 500 BO0 700
SCRK

Figura 17. Variatia presiunii in Common-rail vs. pozitia arborelui cotit pentru un ciclu motor
complet (720 °CRK).

Pe parcursul celor 7 faze se produc variatii temporale ale debitelor masice
de forma celor reprezentate in fig. 6. Fenomenele de variatie a debitelor din fig. 6
fiind corelate cu pozitia arborelui cotit, adicd acgk, rezulta ca in functie de viteza de
rotatie, extensia lor temporala poate sa fie mai mare sau mai mica. In calculele de
predictie se opereaza cu esantioane ale acestor debite obtinute la momente
echidistante pentru pasul de esantionare h=1 ms. In consecinta, esantionarea
formelor de unda din fig. 6 la diferite viteze de rotatie ale arborelui cotit va conduce
la valori diferite ale curbelor de debit. In acest context, curbele teoretice de debit se
vor implementa prin modele interpolative care vor furniza valorile esantioanelor in
functie de valorile curente ale aczk. Conceptul este redat in fig. 18:
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m
Q" hpp
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xa(k)
>

acri(k)
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‘ x3(k)

Figura 18. Valorile variabilelor asociate debitelor masice se obtin in functie de acrx prin
interpolare.

4.1.2. Influenta vascozitatii cinematice

Variatia de presiune generata de debitele care apar in relatia (7) depinde de
vascozitatea cinematicd a combustibilului diesel. Un studiu efectuat pe mai multe
sortimente de combustibili diesel [32] releva faptul ca vascozitatea cinematica este
dependenta, la fel ca si E, de punctul de operare A(T,P) (fig. 19):

60 r

Viscosity (mPa.s)

0 50 100 150

Pressure (MPa)

200

250 300 350

Figura 19. Variatia vascozitatii cinematice pentru un tip de combustibil diesel in functie de
+200°C, m 40 °C, A 60 °C [32].

presiune la diverse temperaturi:

Influenta vascozitatii cinematice asupra dinamicii presiunii in CR se
realizeaza prin intermediul modului de variatie in timp al debitelor si este dificil de
surprins prin modele analitice. Din acest motiv este justificata utilizarea, in
continuare, in modelul de predictie a variatiei presiunii, a unui numar relativ mare
de parametri numerici cu valori reactualizate permanent de o maniera adaptiva.
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4.2. Arhitectura modelului de predige a presiunii

Potrivit celor prezentate in capitolul 3, un model de tip LOLIMOT este
alcatuit in prima instanta din blocuri de modelare locald LM asociate diferitelor
puncte de operare din spatiul intrarilor. Ideea este redata mai jos in fig. 20:

2 )40
N
Dynamic A ypl
LM, Y. \\
Hiper-suprafete *
locale liniare ' \\
E— \
N O\ Y Yoo
U— z 1’ @, gz) A
X)) =< /
Selectie N : / ypi /

/ Dynamic y . /
y — AN LV : /

. ///

. /

. //

e
MS?X /pr
Dynamic /Q
LM Ym
Figura 20. Structura de retea neuro-fuzzy cu modele locale dinamice. Ponderea in iesirea

finald a fiecarui model local LM este datd de functiile de validare @..

in aceastd figurd s-a notat cu u vectorul marimilor de intrare si cu y
valoarea masurata a presiunii din CR. In componenta lui u intrd trei marimi scalare:

debitele masice Qff,,,Qf; Si Qi

Din aceste marimi se sintetizeaza trei grupuri de marimi notate cu

T T i
X=[x1, X3, X31' , z=[24, 2,] i Z/,

unde:

X1= Qfpp s X2= Qyr X3= Q1,1+ Z1=T, Z2=P §i Z'= dcrr-

Se observa ca, pe de o parte, asa cum s-a precizat in paragraful anterior, a fost
omis debitul prin PCV realizandu-se un modelul valid doar pentru PCV inchis, iar, pe
de alta parte, ca vectorul z contine chiar valorile coordonatelor punctului de operare

A(T,P).

Spre deosebire de varianta clasica a LOLIMOT referita in capitolul 3, arhitectura
modelului destinat predictiei variatiei de presiune in CR, considerat in continuare,
rafineaza structura din fig. 20 prin faptul ca fiecare bloc LM este la randul lui o
structura ce contine 7 modele LLM (modele sau operatori de faza) asociate fiecareia
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4.3. Determinarea coeficientilor LLM 53

din cele 7 faze. Structura este reprezentatd in fig. 21. Vom considera ca prin
adoptarea acestei structurari se introduce un al doilea nivel de procesare in
arhitectura modelului, inferior - Nivelul 2 - de faza.

Fiecarui model de faza ii corespunde o functie de validare de fazd, @7,
destinata discriminarii fazei respective (identifica faptul ca faza este in curs de
executie). Modelele LLM sunt modele de tip Hammerstein cu partea neliniara
reprezentatd de curba teoretica de variatie a debitelor masice (Fig. 6) si partea
liniara functionand ca un filtru FIR de ordinul 2 pentru dinamica debitelor.

2’=0lCRK

" System
" phases

X =Q e

o Am
X=Q

o Am
X5=Q Leak

Figura 21. Structura de retea neuro-fuzzy cu modele locale dinamice. Pe al 2-lea
nivel sunt modele locale LM; ce contin modele liniare dinamice LLM;; activate de functiile
de validare @7 ;. [24]

Cele 7 functii de validare de faza @%; (acrx) = @’ (2°), considerate prin notatia
j=0...6, se obtin dintr-o singura functie de apartenenta de faza

@i@)=wi @) J=0,mn-1, (59)
in care potrivit corespund reprezentarii din fig. 16 , avem:
U (z)= o0(z'-aspyj) - 0(z'-agpgj), j =0, ,3
pentru cele 4 evenimente de injectie asociate celor 4 injectoare;
1
" Wi4(2)= D lo(z-aseeas) - 0(2-asorzs )]
s=0
pentru evenimentul de pompare distribuita asociat cu pistonul 2;
1
" Wis(2)= Y lo(z-aseGas+1) - 0(2-as0r25+1)]
s=0

pentru evenimentul de pompare distribuita asociat cu pistonul 1;
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" Wigle Z[U(Z ~agors) ~ 0(7-aseGs+1)]
s=0

pentru evenimentul de curgere distribuit°.

Conform arhitecturii din fig. 21, fiecare LLM;; furnizeaza o valoare (asociata
concluziei) calculaté cu formula:

vi,jlk Zb,,J,/(q Dxik), v, 007 = b1 a7t + 67, 072 (60)
NRZLARNRaRAN
I=1 yl,], (k)
unde j = 0,..., 6 (corespunde fazelor hidraulice ciclice corelate cu aCRK) sil=1, Ny

cun,=3 (corespunde debitelor masice). Coeficientii b . b .3 ai operatorllor

/] 1
liniari b,-/j//(q_l) se determind prin operatii de identificare de tipul celor descrise in
paragraful 3.2.2. Avand in vedere ca pe parcursul oricarei faze se utilizeaza doar un
singur debit masic, celelalte fiind nule, rezulta ca pentru fiecare neuron i, i = 1,
M, in fiecare dintre cele 7 expresii din (60), corespunzatoare lui j = 0,..., 6, 4 dintre
cei 6 coeficienti pot sa fie considerati nuli, intrucdt debitele masice cu care se
fnmultesc sunt intotdeauna nule. Ca urmare, pentru cele 7 faze se obtin relatiile:

);i,O,Z(k) b, 0, 2X2(k 1) 0 2X2(k 2) (61)

);i,1,2(k) b, 1, 2X2(k _1)"' b' XZ(k _2)

);i,2,2(k) b, 2, 2X2(k 1)+b, 2, 2X2(k 2)

)7i,3,2(k) , 3, 2X2(k 1)"’ b, 3, 2X2(k _2)

)7i,4,1(k) b, 4, 1X1(k 1)+b 4, 1X1(k 2)

);i,S,l(k) ,5 1X1(k 1)+b, 5, 1X1(k_2)

);i,6,3(k) , 6, 3X3(k 1)+b 6, 3X3(k 2)

Astfel expresia lui y;devine:

5ilk) = (b0, 2l = 1)+ 70 ol - )} o7 (k) + (b ol -+ 87, ol =)l 2 )+ ()

LLM, o LLM, 1
+(bl5, xalk = 1) + b2, xalk = 2))0, 22 (K)) +( Bl 5 xalk = 1) + 25, ol ~2)), 5(2 (K)) +
LLM, > LLM, 3

+(bly, pealk =1+ b, xalic~2))0] a2 (k) +(b], ol =1+ b2 xalk ~2))0} 52 (K)) +
LLM, 4 LLM, 5
(17163’(2(’( 1)+ b7 pxalk - 2))‘1)/6(2(1())

L6

5> o(x) reprezintd functia treaptd unitara.

BUPT



4.3. Determinarea coeficientilor LLM 55

2P()=76)= 37 ()0, - (62)

i=1

in calculele curente se lucreazi cu valori normalizate ale m&rimilor X1, Xo,
x3. Pentru normalizare se foloseste relatia (63) In care Xmin si Ximax reprezintd valorile
minime respectiv maxime ale lui x;.

f(k) = XK =Ximin y oy o (63)
Ximax ~ XImin
Relatia (63) se poate rescrie sub forma:
X1(k) = X1 min + 2 (k) , 1= 2,y (64)
Xy = X| max ~ XI min
in valori normate pentru (59) obtinem:
}A/i,j,/(k): (bifj,/ +bfj,/)|j(/min +bifj,/ [Ax, D?/ (k _1) +bfj,/ Ax; D?/ (k _2) (65)

intrucat X;min = 0 (toate debitele sunt unidirectionale), primul termen din
(65) dispare.

Introducand notatiile

1 ]l 2 — 2
b g1 BAX = Wi g STBL G BAX = Wi (66)
din (65) rezulta formula:
);i,j,/(k):W,%j,/ Ij(\'/(k_l)"'v",'fjll Df(\'/(k—Z) (67)

Utilizarea intregului model presupune calcularea in fiecare pas de
discretizare a timpului atat a valorilor functiilor de validare ®;(z) din (62), bazate pe
functii de apartenenta de forma (54) sau (55), cat si utilizarea formulelor (67) in
asociere cu functiile de validare de faza. Volumul de calcule fiind considerabil exista
tot interesul de a-l reduce cu scopul de a servi unei implementari software de timp
real pentru care timpul de calcul este un factor critic. Una dintre operatiile
consumatoare de timp si de resurse de memorie este calcularea exponentialelor cu
exponenti patratici care intervin in functiile de apartenenta folosite pentru obtinerea
valorilor @,(z).

In acest scop, in cadrul tezei s-a adoptat o a doua modificare notabil3 fat3
de varianta clasica de modelare cu LOLIMOT considerand in locul functiilor de
apartenenta gaussiene functii de apartenenta derivate din cele de tip trapezoidal
(Fig. 22)8.

6 Efectele operarii cu astfel de functii sunt discutate in lucréri de bazd referitore la modelele
fuzzy sau de tip RIP [56],[57],[58],[59].
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P = constant

T, T, T Te T
T = constant
1 1
0 N 0
T, T, T T. T Ta Ty T
Figura 22. Functiile de apartenentd utilizate pentru calcularea functiilor de validare in

locul celor de tip Gaussian.

Astfel, in locul formulelor de calcul (54), (55) in continuare se opereaza cu
functii de apartenenta de forma

wi)=wiplzg) i, 22) (68.1)
in care
1, Z_ZST,'T Si IH,IT_-Z) sau 2127—,'7'Si U’T+1)
$, 21 0(Tir-1,Tir |
T ~TiT-1
pir (z1)= Tlfm—lzl [ | (68.2)
L1 B WP [ A o
Tre-T; 1 iTrs1iT+1
0, Titmin <21 <Titmax 21 O(Tir-1,Tir+1)
iar
1, Zz,<Pp si Mip-1) sau zyzipsi [ip+1)
Zy—Pipp_
ﬁ/ Z2 D(PiP—1/"3'iP]
pip(z2)=1 7" . (68.3)

Pip+1 =22
Pl 22 7, 0[Pp,Pipss)
Pip+1 =P

0, Pipmin <22 <Ppmax,22 3(Pp-1,Pp+1)

respectiv cu functii de validare calculate cu aceleasi relatii ca si in capitolul 3:

o) = 2 rorle)= Y it (69)

pror (2)’

Indecsii ir 4 ip corespund celor My nivele de temperatura, respectiv Mp nivele
de presiune, iar punctele (T;;, P;p), denumite in continuare puncte de sprijin, sunt
asociate, in acest stadiu al discutiei, fiecarui neuron pe baza algoritmului de
partitionare a spatiului Sy al punctelor de functionare A(T,P) delimitat de [Tmin,
Tmax], respectiv [Pmin, Pmax]. S€ observa ca fiecarui LM; ii sunt asociate, de fapt, o
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4.3. Determinarea coeficientilor LLM 57

pereche de functii de apartenenta, una in raport cu T si cealalta in raport cu P,
conform fig. 22.

Potrivit relatiei (69) functiile de validare se comporta ca un sistem
normalizat de ponderi (de suma egala cu 1):

M
oror(2) = D @i(2) = 1 (70)
i=1

4.3. Determinarea coeficieflor LLM

Odata definitivatd noua structuréd a modelului neuro-fuzzy de predictie,
independenta de valoarea Ilui M (numarul de LM-uri, de neuroni de pe primul strat),
se procedeaza la estimarea permanentd, la fiecare pas de calcul k, a coeficientilor
w; ;. Estimarea permanenta impune utilizarea unui procedeu adaptiv implementat in
timp real. Structura se utilizeaza in ambele etape de dezvoltare a aplicatiei:

« etapa de constructie a modelului de tip LOLIMOT (v. paragraful urmator),
(etapa de implementare);

« etapa de utilizare curentd a modelului (pentru adaptarea coeficientilor w; ;.S
predictia curenta a variatiei de presiune AP).

Algoritmul de adaptare reprezintd in esentda un sistem adaptiv, caruia i se
poate asocia structura din fig. 23. Valorile adaptate sunt cele ale coeficientilor w;;,.,
adaptarea realizandu-se, in principiu, astfel incat eroarea e(k), referitoare la variatia
de presiune AP (diferenta dintre y(k) masurat si valoarea estimata y,,) sa tinda spre
0. In figura notatiile au urmatoarea semnificatie:

» partea Iincadrata corespunde procesului real, iar partea neincadrata
mecanismului de adaptare si predictie;

« blocul ,model adaptiv” agrega, pe de-o parte algoritmul de calcul dat de
formulele (71) de mai jos, iar pe de alta parte modelul LOLIMOT, respectiv
varianta modificatd a acestuia prezentata in paragraful anterior;

«  Xx(k-1) reprezinta intrarea ce determina atat iesirea y(k) a procesului cat si
iesirea predictatd y,, (k) a modelului folositd pentru calcularea momentelor
de declansare a proceselor de injectie. Conform fig. 4, V,q (tseg) va intra in
calculul parametrilor de injectie pentru cilindrul urmator.
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[ il
| |
. nd
|
| | Noise filter :|
| t
| |
| |
|
f Process
|
|
x(k-1) L reeeeeee——s-
—>
To injection
Adaptive ‘calculation
odel ” for next
cylinder
Figura 23. Structura mecanismului de adaptare a valorilor coeficientilor modelului de

predictie. [35]

Algoritmul de adaptare a coeficientilor {(wilj/, w[zj,)} ai modelului de

predictie a presiunii trebuie conceput pentru a functiona on-/ine pe un sistem de
calcul de timp real. Pentru adaptare este adecvata metoda RLS. Asa cum s-a
precizat in capitolul anterior, ea se caracterizeaza prin efort computational constant
si predictibil pentru fiecare recurenta de calcul [53].

Structura de adaptare utilizatd de autor implementeaza o varianta
modificata a algoritmului RLS (33), ajustata pentru structura din figura 23.
Modificarea facuta fata de varianta clasica a RLS consta in includerea functiilor de
validare ®,(z) ale LM-urilor in structura algoritmului precum si in includerea
marimilor de intrare normate conform relatiilor (63),(66),(67).

Algoritmul de adaptare este:
elk) = y{k) - %/ (k) o, , (k - 1)
A W,k -1)+y,  (K)tek), daca @ (z)=1,
wijl(k)_
. w, k-1, daca o) (z) 0

_ 1
fo'(k)_?f(k),ﬂ(k 1) k) + 4

L Y. ) i,j,/(k'l)/ daca (D,i,j(z,(k))zl
(k - 1) daca @', (z'(k)) =

(71)

R,; (k= 1) %] (k) 30, (z(k)) ', (2/ (k)

I]/

Acesta corespunde unui singur LLM si se ruleaza doar pe intervalele de timp asociate
fazei sistemului pentru care LLM-ul este valid.
In relatia (71) s-au utilizat notatiile

BUPT



4.4, Partitionarea spatiului de functionare S+p 59

@, (k) = iy (k) w2, ()]

=i g il il

72
% (k) =% k-1) % (k-2 - (72)

in (71) variabilele sau parametri fird indice se referd la ma&rimi
caracteristice intregului sistem, cele cu indicele i la marimi caracteristice unui LM,
deci unui punct de sprijin, cele cu indicii i, j la marimi caracteristice unui LLM,
indiferent de debitul de intrare, cel cu indicele / la un anumit debit de intrare, iar
cele cu indicii j, j, / la m3rimi caracteristice unui LLM si unui debit de intrare 7. Pe de
alta parte se observa ca functiile de validare @ (z')8 servesc pentru modificarea

structurii sistemului, acesta comutand de pe o configuratie dinamicd, atunci cand
@ j(z') > 0, pe una staticd atunci cand @ ;(z')=0.

Ca o consecinta a utilizarii noilor functii de apartenenta, la care ne-am
referit in paragraful anterior, adaptarea se face, asa cum se arata in paragraful 5.2,
doar pentru modelele corespunzatoare punctelor de sprijin care delimiteaza
dreptunghiul din reteaua de puncte de sprijin in care se gaseste punctul de
functionare curent (max. 4 pentru spatiul bi-dimensional corespunzator variabilelor
T si P). Ca urmare, pe durata adaptarii, efortul computational este pastrat constant
si din acest de-al doilea punct de vedere.®

4.4. Partifionarea spaului de funcfionare Sp §i determinarea infiala a
parametrilor modelului

Conceptul de baza pentru partitionarea spatiului de functionare Syp si
determinarea initiala a parametrilor modelului este furnizat de algoritmul LOLIMOT
si se bazeaza pe o partitionare iterativa a spatiului punctelor de functionare Srp si
evaluarea peformantelor modelului obtinut la fiecare iteratie. In cadrul unei iteratii
se granularizeaza partitionarea spatiului de lucru prin crearea a doua noi portiuni
dreptunghiulare. Operatia se efectueaza avand in vedere faptul ca axele T si P sunt
ortogonale si folosind ca indicator de performanta o functie de cost patratic (v.
relatia (72)).

Algoritmul de partitionare a spatiului de functionare Sy si determinare
initiala a parametrilor modelului este conceput pentru utilizare mixta, off-line si on-
line. El are un caracter ingineresc si foloseste date experimentale de la sistemul
fizic. Chiar si in aceste conditii operatiunea este migaloasa si implica un consum de
resurse important. Costurile adaptdrii cresc odatd cu numdrul de experimente
efectuate. In opinia autorului, acest algoritm optimizeaza activitatile experimentale
si aduce beneficii economice.

7 Este util de observat c3 in fiecare fazd se considerd un singur debit. Indicele | asociat
debitului este totusi necesar intrucat acelasi tip de debit poate sd apara in mai multe faze (v.
paragraful 4.1.1).

8 Se va remarca si caracterului mutual exclusiv al functiilor de validare cp'l_j(z').

° Primul punct de vedere il reprezintd utilizarea variantei recursive RLS a metodei CMMP.
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Odata realizata partitionarea spatiului de functionare si determinarea
valorilor initiale ale parametrilor modelului, algoritmul se foloseste, in continuare,
numai in regim de adaptare permanenta a parametrilor si de predictie a variatiei de
presiune.

In ansamblu, distingem dou& etape de lucru:

» Etapa I: Crearea modelului de tip LOLIMOT. Etapa se finalizeaza cu
determinarea modelelor LMy, .., LMy si a functiilor de apartenenta.

«  Etapa II: Utilizarea on-line a modelului cu adaptarea permanenta a
valorilor coeficientilor.

Partitionarea din prima etapa face obiectul acestui paragraf, iar adaptarea,
care apare in ambele etape si careia ii corespunde schema bloc din fig. 23, este
dezvoltata in capitolul urmator.

Etapa I:

a) Se delimiteaza domeniul de lucru Srp = [Thmin, Tmax] X [Pmin, Pmax] (spatiul
variabilelor de intrare ce definesc punctele de operare) ca in fig. 24.

PA
Pmax
Roin
T win Trndx T
Figura 24. Delimitarea spatiului St al punctelor de operare considerate in

experiment

b) Pe baza informatiilor apriorice cu privire la regimurile de functionare ale rampei
comune se stabileste o prima multime de puncte de sprijin in vecinatatea carora
se vor dezvolta la punctul ¢) LM-uri:{c7, ipi}. Indecsii i; si ip corespund
pozitionarii punctelor de sprijin (numite si centrii) in planul (T,P).

Fiecdrui model i se asociazd o functie de validare de forma (68). In aceast3
subetapa de dezvoltare punctele de sprijin pot avea o distributie oarecare, asa cum
se arata in fig. 25, sau o amplasare in nodurile unei miniretele carteziene care sa
acopere si colturile domeniului Syp.
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PA
Prax
P;
iP4 < OCZA
Pip3 < ° ) ®
C1,3 2,3 C3,3
Pipz
Pipr <+ ®C2,1
Tmin \L \L \L Tnax T
Tm T T
Figura 25. Pozitionarea initiala a punctelor de sprijin in spatiului intrarilor

Se efectueaza experimente de functionare a rampei comune in vecinatatea
fiecarui punct de sprijin (in acord cu notarea punctelor de sprijin din fig. 25
denumim experimentele: Exp(c;3),..., Exp(cz4)). Folosind algoritmul (71) si
relatiile (68) si (69), precum si rezultatele experimentale obtinute, se
construiesc modelele corespunzatoare punctelor de sprijin selectate in aceastd
faza. In cazul particular al fig. 25 este vorba despre modelele: LM, 3,...,LMc 4.

P P
t 1 _LMcaq
Prna Pra
LMcz,3
* @ o
Pmi Pmi
T in Tax T T hin Tox T

Figura 26. Determinarea coeficientilor modelelor pe baza de experimente. Punctul

rosu se refera la punctul de sprijin, punctele negre inconjuratoare sugereaza puncte in
care s-au facut masurdri, iar cercul ce inconjoara punctul de sprijin sugereaza obtinerea
unui LM.

Se evalueaza performanta modelelor locale (LM) sintetizate pentru punctele de
sprijin de la c) folosind rezultatele experimentale si functia de cost (73):

NV

_ 2 _ -

Towei/em| W1 | = D€ (k), eilk)=y(k) =7 1mg (k). (73)
Jl =1

Formula se referd la un LM notat generic cu LMg. In formuld: N, reprezintd

numarul de puncte de masurare retinute pentru y din experimentul Exp(cm),

f/LMd valorile lui y obtinute pentru aceleasi puncte cu modelul LM_.de parametri
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UWi,j,l cdar Iimecm UWi,j,l valoarea indicatorului obtinutd prin aplicarea
Jl gl

modelului LM,; in punctul de sprijin ¢,. Functia de cost (73) se calculeaza pentru
toate modelele de la punctul ¢). Ca urmare, ea se calculeaza in toate punctele
invecinate oricarui punct de sprijin ¢, amplasate atat pe directia T (orizontald)
cat si pe directia P (verticald). De exemplu, pentru modelul LM,, 5 corespunzator
punctului de sprijin c;3 se calculeazad Imezs/c1,3 Iimcz,3/c3,30 Iimez,3/c2.10 Iimez,3/c2,4
folosind masuratorile din Exp(cy,3),..., Exp(Cz,4)). Ideea apare in primele 4 parti
ale fig. 27 (ultimele trei parti ale figurii sunt destinate modelului din punctul de

sprijin ¢3,4).
PA P A

Pmax Pma)(

I H
o lme2,3/¢1,3 Iime2,3/c2,4

LMC2,3 &\LMCZJ

T in Tma T in Tmax
Pa Py
Pma PITIBL ,,,,,,,
Iime2,3/c33  5::
O GLMC2,3
LMC2,3
Time2,3/c2,1
Co,i4:
Pmin Pmin
T min Tmax T T2
[ ]
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P PL P,
Pnax PVT\BX Dmu
; ® LMCa,4 M LMCy,4 LMc; 4 @ ::ggg
LMc2,4/c2,3 iy Cia
. L Iime2,4/c1,4 Time2,4/c1,4 .
C,3
P min } Pmln Pmin
T ouin Tk T T bin Tmax T Toin Tma T
Figura 27. Evaluarea modelului asociat unui punct de sprijin in punctele de sprijin din
vecinatate

e) Se calculeaza pentru fiecare pereche de puncte de sprijin invecinate, amplasate
pe orizontald sau verticald, un indicator de performanta pentru segmentul de
axa dintre punctele de sprijin respective. In exemplul considerat se calculeaza:

Iz 31,3 =0.50 mc2,3/c1,3 + Iimes,3/c2,3]
(74)

Ic3,4,c2,3 =0.500 mc2,47c2,3 + Iime2,3/c2,4]

Daca nu exista vecini intr-o directie, se considera cd media este data de modelul
marginal de pe acea directie: ex. Iz 4.c1,4 =Iimc2,4/c1,4-

f) Dezvoltarea secventiala a modelului de tip LOLIMOT.

Se compara valorile indicatorilor de performanta de la punctul e). Se considera
ca fiind cel mai putin performant indicatorul de performanta pentru care
valoarea calculatd la punctul e) este cea mai mare si pe aceastd baza se ia
decizia de introducere a unui nou punct de sprijin, c,o,. Daca indicatorul cel mai
putin performant corespunde unui segment marginit de doua puncte de sprijin
punctul de sprijin c,,, se plaseaza la jumatatea distantei dintre cele doua puncte
de sprijin. Daca indicatorul este asociat unui punct marginal, atunci se
prelungeste axa dupa care s-a facut evaluarea pana la limita domeniului (Tn,
Tmaxs Pmin SAU Prmax) Si se considera punctul de sprijin ¢, ca fiind punctul de pe
frontierd. Operatia este destinata granularizarii retelei de puncte de sprijin si
este denumita , diviziune”.

Fiecare diviziune inseamna cresterea numarului punctelor de sprijin cu o unitate
si in acest context sunt necesari urmatorii pasi:

i. Construirea de functii de validare pentru noul model, rezultat prin
augmentarea modelului initial cu punctul de sprijin Cyoy.

ii. Revenirea la punctul c) prin efectuarea unui nou experiment in vecinatatea
noului punct de sprijin si estimarea locald a parametrilor noului LM.

iii. Aplicarea criteriului de oprire a executiei algoritmului:

BUPT



64 Modelul Neuro-Fuzzy adaptiv de predictie a presiunii in sistemul PCR- 4

Se opereaza cu doua criterii care trebuie indeplinite: numarul maxim de LM-
uri si atingerea unei valori de prag inferioara pentru toti indicatorii de
performantd I, - Algoritmul se opreste atunci cdnd unul dintre criteriile
de oprire este atins.

g) Completarea grilei carteziene.

Dupa incheierea subetapei f), configuratia punctelor de sprijin corespunde unei
grile carteziene incomplete. In acest context grila se completeaza cu restul
punctelor de sprijin (v. Fig. 28) si se continua cu generarea de modele pentru
fiecare dintre ele pentru toate cel 7 faze de lucru.

Odata incheiata subetapa f), se considera finalizata etapa I.
Etapa II:

In etapa II se foloseste modelul obtinut in etapa I, adaptarea pornind cu
coeficientii modelelor obtinute in finalul etapei I. Dupa ce s-a obtinut configuratia
finalda cu M LM-uri (puncte de sprijin) in spatiul de lucru al rampei comune, se trece
la utilizarea efectiva a arhitecturii LOLIMOT potrivit celor prezentate in paragraful
4.3.

Modelul realizeaza simultan adaptare si predictie, insa cu pasi de timp
diferiti si intr-o forma modificata. Pasul adoptat pentru discretizarea timpului este h
= 1 ms. Calculul adaptiv al coeficientilor se face din zece in zece pasi, adica la
intervale de 10h = 10 ms, iar cel de predictie la fiecare h, adica din milisecunda in
milisecunda folosind coeficientii calculati pe baza masurarilor din decada anterioara.
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5 IMPLEMENTAREA MODELULUI NEURO-FUZZY
ADAPTIV DE PREDICTIE A PRESIUNII IN
SISTEMUL PCR

Problematica algoritmilor folositi in identificarea on-line bazata pe algoritmi
recursivi a fost indelung studiata in literatura de specialitate, fiind asociatd cu
diverse aplicatii din industrie [52],[53],[61],[62],[63],[64]. Necesitatea ajustarii
coeficientilor modelelor in timpul functionarii sistemelor se datoreaza caracterului
variant in timp al proceselor modelate. Optimizarea acestor algoritmi a fost de cele
mai multe ori o consecinta a restrictiilor impuse de implementarea pe sisteme de
timp real.

in cazul rampei comune adaptarea coeficientilor LLM pe durata function&rii
sistemului este esentiald datorita caracterului variant in timp al procesului precum si
datorita incertitudinilor inerente, pentru asigurarea unor performante acceptabile ale
modelului de predictie a presiunii. Operatiile de adaptare se deruleaza ,simultan” cu
cele de predictie, in sensul ca cele doua operatii se deruleaza on-line. Capitolul de
fata este destinat prezentarii modului in care instrumentele teoretice si metodologia
din capitolele anterioare au fost utilizate in implementarea operatiilor de
determinare adaptivda a coeficientilor modelului de predictie si de realizarea a
predictiei variatiei de presiune.

Paragraful 5.1. trateaza cateva aspecte referitoare la capabilitatile si
restrictile caracteristice suportului de implementare si dezvoltd solutia de
implementare adoptata. Ca punct de plecare pentru aceasta solutie sunt considerate
cateva forme posibile de scriere a modelului adaptiv. Ele difera prin modul de
organizare a succesiunii calculelor din cadrul modelului neuro-fuzzy (i). Intrucat
utilizarea de functii de apartenenta gaussiene este mare consumatoare de resurse,
se folosesc functiile de apartenenta trapezoidale (in variante particularizate)
introduse in capitolul 4 (ii). Combinarea aspectelor (i) si (ii) se soldeaza cu
posibilitatea implementarii algoritmului de determinare a coeficientilor LLM-urilor
prin simple calcule de interpolare biliniara. Noua structurd a algoritmului devine una
algebrica in care structura neuro-fuzzy nu mai apare sub forma initiala. Calculul se
simplifica esential ca urmare a derularii lui secventiale doar pentru cate o singura
faza si pentru cel mult 4 puncte de sprijin.

in paragraful 5.2 se descrie contextul experimental in care s-a verificat solutia
de implementare de la 5.1.: stand experimental, semnale si domenii de variatie.

Paragraful 5.3. dezvolta ideea considerarii mecanismului de adaptare bazat pe
RLS ca un sistem adaptiv. Studiul ofera un suport pentru intelegerea procesului de
adaptare de o manierda mai apropiata inginerului automatist. Pe de-o parte,
convergenta calculelor de determinare a coeficientilor este transformatd intr-o
problema de stabilizare pentru care coeficientii devin marimi de stare ale unui
sistem in timp discret. Pe de alta parte, suportul permite adoptarea unor masuri de
asigurare a robustetii algoritmului de adaptare in raport cu zgomote de natura
diversa care pot sa apara fin utilizarea practici. De asemenea, descrierea
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66 Implementarea modelului neuro-fuzzy adaptiv de predictie a presiunii in PCR - 5

algoritmului sub forma unui model intrare-stare - iesire permite interpretarea
algoritmului ca un sistem cu comutatie.

5.1. Implementarea software a modelului adaptiv pe smsté de timp real

Unul dintre obiectivele acestei cercetdri il constituie realizarea unei aplicatii
de timp real ce implementeaza modelul adaptiv de predictie a presiunii in sistemul
PCR.

Fara doar si poate, chestiunea nu este una triviald si presupune luarea in
calcul a mai multor aspecte: timp de executie, memorie consumatd, robustetea
aplicatiei etc. Astfel:

. Pentru un procesor de timp real, timpul de executie pentru fiecare task
este alocat intre anumite limite, aceasta constrédngere fiind determinanta
pentru buna functionare a sistemului de calcul.

. Memoria, de asemenea este limitata si fiecare aplicatie beneficiaza de
un anumit ,buget” de memorie ROM/RAM in care trebuie sa se incadreze.

. Robustetea aplicatiei poate fi evaluata in functie de modul in care
aceasta se executd pe sistemul de timp real (ECU) si in functie de diversele
regimuri de functionare (motor oprit, regim tranzitoriu de start etc.).

5.1.1. Aspecte ale implementarii software

Implementarea aplicatiei, ce realizeaza atat adaptarea coeficientilor modelu-
lui cat si predictia variatiei presiunii, s-a realizat folosind mediul de dezvoltare
Matlab/Simulink, ce ofera o viziune transparenta asupra sub-sistemelor si modulelor
de calcul.

Interfata de intrare a modelului implementat a fost adaptata pentru a
permite utilizarea variabilelor deja calculate in alte module ale ECU si anume:
modulul de calcul al vitezei si pozitiei unghiulare, modulul de calcul pentru presiune
si temperatura, modulul de calcul pentru reglarea presiunii etc. Modulele de calcul
pentru adaptare si predictie au fost concepute sa functioneze sincron cu sistemul de
operare OSEK [65] ce ruleaza pe ECU. Toate calculele sunt efectuate in virgula
mobila.

5.1.2. Prototiparea rapida interna (iRPT)

Pentru integrarea modelului in aplicatia de management al motorului, ce
ruleaza pe ECU, s-a folosit iRPT (internal Rapid Prototyping), grabind astfel ciclul de
dezvoltare software si integrare al aplicatiei. In faza de dezvoltare si testare a
aplicatiei s-a folosit conceptul ,ETAS eHooks” dezvoltat de ETAS [66]. Acesta
presupune augmentarea fisierelor de cod masina ,.519” cu noua secventa de cod si
totodata introducerea unor intreruperi care sa permita prelucrarea/suprascrierea
unor variabile calculate in aplicatia deja existenta.
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5.1.Implementarea modelului adaptiv pe sistemul de timp real 67

5.1.3. Implementarea software a algoritmului de adaptare

Modelul conceptual al operatiei de predictie dezvoltat in capitolele anterioare
a fost adaptat la sistemul de calcul de timp real tinand seama de aspectele
referitoare la implementare care au fost mentionate in sub-capitolul 5.1.

Pornind de la aceste considerente, a rezultat ca necesara eficientizarea
calcului variatiei de presiune AP(k) prin restructurarea formulei (62) care exprima

iesirea modelului neuro-fuzzy. Astfel, folosind pentru sumele multiple proprietatile
de asociativitate, distributivitate si comutativitate, din (62) rezulta transformarea:

AP(k Zy, (k)o;(2) (75)
M| ny((n-1 n-1

=Z Z Zb,.l,j,,@'i,j (z') Pk - 1)+ bej,,@'i,j (z') ik - 2) | @iz) = -~
i=1{1=1{\j=0 Jj=1

n-1| Ny M
- . > [be’j iz ]x,k 1)+ [sz, iz ]xlk 2)| w5 (2')
=L )

21,4, 22,5,

Ultima expresie permite, spre deosebire de forma initialda, implementari mai
avantajoase din punct de vedere al efortului computational, gestionabile in mai
multe moduri. In functie de modul de gestionare a relatiilor (75), aplicatiile de timp
real vor prezenta doar diferente de organizare a calculelor, rezultatul fiind identic. In
variantele de implementare concepute, autorul a implementat ultima expresie din
(75) in mai multe variante. Cea retinuta in final porneste de la particularizarea
sumelor 5 ;, si exploatarea altor observatii referite in continuare.

intr-o prim& etapd a discutiei, considerdm exemplul din figura 28,
corespunzator unei situatii in care punctele de sprijin sunt amplasate in nodurile
unei retele carteziene. Se disting trei tipuri de situatii dupa cum punctul curent
A(P,T) se situeaza, la un moment dat, intr-un punct de sprijin (®), pe o latura a
retelei (®), sau in interiorul unui careu (®). In cele trei cazuri sumele ;;, se reduc
la 1, 2, respectiv 4 termeni. Astfel:

» daca A(P,T) se afla in pozitia ®:
Zl,j,/ :bfjlml(g), ZZ,],/ :blzjlml(g); (76.1)

rJr

» daca A(P,T) se afla in pozitia @:

215, = bfj , [@4(2) +b§ i @l2), 25,5, = bfj , @1(£)+b§,j,, @y(2); (76.2)

rJ 7 rJr rJr

« daca A(P,T) se afla in pozitia ®:

Iy bl Of2)eb!  mple)ebl yld)ebl ol
/.]/ ,, ,/ /_]/
. (76.3)
L _n2 2 2 2
50007 i)s0?  wola)en? ole)en?  rws(

rJ 7 rJr rJr rJr
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! — o
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1
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Figura 28. Pozitii posibile ale punctului curent A(P,T) in raport cu o retea carteziana de

puncte de sprijin. In exterior sunt reprezentate functiile de apartenenta utilizate pentru calculul
functiilor de validare.

in (76.1) ®;(z) are semnificatia de valoare a functiei de validare din punctul

de sprijin curent, in acest caz punctul ®, calculata pentru acest punct. Valorile
functiilor de validare asociate tuturor celorlalte puncte de sprijin atunci cand punctul
curent este in ® sunt nule. Ca urmare, aplicand relatiile (68.1) si (69) rezulta:

04(2)=1 (77.1)

In (76.2) ®;(z) si ®»(z) sunt valorile functiilor de validare asociate

punctelor de sprijin de la capetele segmentului pe care se gaseste punctul curent, in
acest caz punctul @, calculate in punctul curent. Aplicand relatiile (68.1) si (69)
rezultd ca valorile functiilor de validare asociate tuturor celorlalte puncte de sprijin
atunci cand punctul curent este in @ sunt nule. Ca urmare,

01(z)+ @2(2)=1, (77.2)

» 005 (2) cat Si suma

7

iar atéat suma 21,51 :bf » E(Dl(g)+b;

25,71 =b12 » [ml(g)+b§ » DDz(g) furnizeazd o valoare egald cu cea care se
j

rJr rJr

obtine prin interpolare liniara in lungul laturii de retea considerand ca puncte de

sprijin capetele segmentului asociate cu valorile bi y Si b; g in cazul sumei
/J/ /.]/
2,:,, respectiv cu valorile b? Si b? in cazul sumei X, .,. Explicatia se
ik 1,7l 2,1 ik

bazeaza pe reprezentarea din figura 29 in care: 1 este graficul lui bi . E(Dl(g) (sau
J

b2

T E(Dl(g)), 2 reprezinta graficul lui bé /IZ(DZ(g)), iar F(x)
IJI 7

 m,(z) (sau b?
]/ 2/]

7 7
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5.1.Implementarea modelului adaptiv pe sistemul de timp real 69

este tocmai suma 2; i (sau 2> il ), si consta inaptul ca segmentele AC si BD au

aceeasi lungime.

Figura 29. Atunci cadnd punctul curent A(P,T) se situeaza pe o laturd a retelei carteziene din
fig. 28 valorile sumelor X1 sau X, se pot calcula prin interpolare liniara.

In (76.3) @;1(z), @5(2), @4(z) si @5(z) sunt valorile functiilor de validare

asociate punctelor de sprijin de la colturile careului delimitat, conform fig. 28, de
LM, LM,, LM, si LMs in interiorul caruia se gdseste punctul curent, in acest caz
punctul ®, calculate in punctul curent. Aplicand relatiile (68.1) si (69) rezulta ca
valorile functiilor de validare asociate tuturor celorlalte puncte de sprijin atunci cand
punctul curent este in ® sunt nule. Ca urmare

01(2)+@2(2)+ 04 (2)+ @5 (2)=1, (77.3)

iar fiecare dintre sumele >y il si 2> i furnizeazd o valoare egald cu cea care se
obtine prin interpolare biliniara [67] in careul delimitat de cele 4 puncte de sprijin

din retea asociate cu valorile bl , bl , bt Si bl in cazul sumei 2; ; [
L,j0" 2,50 4,5, 5,41 s

respectiv valorile b? , b2 , b? si b2

1/j// 2/j// 4/j// 5/j//
aceasta data este posibila o interpretare grafica de factura similara cu cea din figura
29.

in cazul sumei 2, j,1- Side

Este usor de observat ca prin simple particularizari, formulele (76.3) pot fi
reduse la formele (76.1) si (76.2), iar ca urmare, in toate cazurile se poate folosi
interpolarea biliniara.

Potrivit considerentelor de mai sus, coeficientii LLM au fost dispusi in tabele
de interpolare biliniara asociate punctelor de sprijin corespunzatoare nodurilor
retelei carteziene.

Aceasta abordare schimba esential utilizarea modelului conceptual, de tip
neuro-fuzyy. Implementarea prin modele de tip interpolativ [68],[69],[70], nu mai
conservd arhitectura de tip neural a sistemului, nici pe cea organizata pe un singur
nivel si nici pe cea organizata pe doua niveluri. In plus, vom mai observa ca functiile
de validare @' ;(z') nu depind de punctul de sprijin, adica de indicele /i, ci doar de

faza, adica de indicele j, iar acest lucru permite modificarea notatiei:

@ i(2')=2'j(2") (78)
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70 Implementarea modelului neuro-fuzzy adaptiv de predictie a presiunii in PCR - 5

In acord cu toate aceste observatii, intr-o a doua etapa, arhitectura descrisa
in figurile 20 si 21 este reorganizata conform Fig. 30, pentru o implementare
software eficientd. In figurd, operatia externd din ultima expresie din (75) este
defalcata pe n blocuri, reprezentate cu linie intreruptd, potrivit rescrierii ei sub
forma:

n-1
AP(k) = ylk) = > y'ilk), (79)
j=0
ne|l( M M
y'ik)=3" Zb,.l .,‘DI(Z) X (k - 1) + zbiz.la’i(é) X (k - 2) |00y (2')
i=1\i=1 " i=1 "
21,5, 22,51

In interiorul fiecdrui bloc reprezentat cu linie intreruptd figureaza n, perechi
de Dblocuri interpolatoare si de inmultire corespunzatoare operatiilor

M M
z ) x/ (k 1) respectiv Zbizj I(D,- (g) X/ (k - 2), ale caror iesiri se
i=1 i=1 "
21,7, 22,7,
nX
fnsumeaza in acord cu suma z si operatorul de adunare din (79).
=1

xu(k) AN
4&) Yo
. Xonlk) '
z CRK
[P 2201 [ X
L 5 (XY xalk-1)
T Z -2,0,nx X,,X{k'l) L
p : = SE'ECC)E IR = = ‘n Faze ale ”
@iz f
/i ( ; * sistemului
Pn-1 (z) :
> Sin
; Z1n-t,0x
X1=Q hpp—> — 9;
election
X2=Q"ny 7 T
X3=Q"Leak b ﬂ 1
! Zon-1,0x

Figura 30. Schema de calcul a variatiei de presiune potrivit ultimei expresii din (75).
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intr-o a treia etapd, vom observa cd intregul calcul poate decurge si mai
simplu folosind functiile @';(z") cu rol de functie logica de activare/dezactivare a

calculelor, fapt surprins in Fig. 31.

z'=0crk IPTable | 5, | v
3: ‘> 2201 x N Y
) Yoo, %/@{
I b0, ‘ 3
4 0 | Y
T H f‘__; Cautare | | === Faza g 4@
P — pe axe / - n Faze ale
o(2) 3 @,_1(2) - sistemului
1 B
Xx1=Qwpp—> 1 ‘

x=Qy > X @)y P Table %@
2 oA
X3=QMLeak > b,-p,l,,,l,/ EIRETNG N NI
b ‘
| -1,/ |
i 20 aza n-1 |

Figura 31. Arhitectura modelului de predictie a presiunii in CR adaptata pentru
implementarea software.

IP = bloc interpolator

Blocul ,Axis look-up” are rolul de selectie a blocurilor de interpolatoare n
functie de punctul de operare curent A(P,T). Functile de validare @';(z')

selecteaza ansamblurile ,System Phase j” cu care se face la momentul curent
calculul si, implicit, tabele de interpolare care vor fi active. Acest concept permite
calcularea la un moment dat a iesirii ¥y doar in functie de un ansamblu ,System
Phase j”. Se mai poate remarca faptul ca modelele LLM sunt substituite de produsul
dintre intrarile x(k-1) si x(k-2).si sumele =, ;. >, ;. Din tabelele de interpolare (IP)
rezultd coeficientii =, ;4 2,; interpolati in functie de punctul de operare curent
A(T,P).

Din punctul de vedere al efortului computational, pentru a optimiza calculele
in aplicatia software, se realizeaza urmatoarea modificare: in functie de gradul de
activare (validare) la un moment dat (O=dezactivare, 1=activare), functiile de
validare mutual exclusive, corespunzatoare fazelor sistemului pentru toate punctele
de functionare, notate @, genereaza un ,trigger” de calcul pentru interpolarea intre
valorile coeficientilor si pentru operatiile de multiplicare si adunare.

O vedere sintetica asupra implementarii software a modelului adaptiv cu
modele locale din figura 31, este prezentata in Anexa 2.

Sistemul de predictie este implementat intr-o aplicatie care ruleaza cu un
pas de discretizare a timpului de h = 1 ms. Datorita volumului mare de operatii de
achizitie si prelucrare de date exista riscul introducerii de ,jitter” prin intreruperile
generate la nivelul CPU si prin supraincarcarea acestuia. Asa cum s-a precizat la
finele capitolului anterior, s-a ales o solutie de compromis constand in adaptarea
ciclica a coeficientilor modelului, odata la 10 ms, folosind atat:

i) date achizitionate la un interval de 1 ms: P si acrk (Fig. 32)

cat si
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72 Implementarea modelului neuro-fuzzy adaptiv de predictie a presiunii in PCR - 5

ii) date achizitionate si procesate la 10 ms: temperatura T si variabilele
asociate cu forma de variatie a debitelor masice.

Pentru marimile de la punctul ii) achizitia cu un pas de 10h reprezinta o
solutie rationald care are in vedere faptul ca variatiile acestor marimi in raport cu
timpul sunt caracterizate de constante de timp cu cel putin un ordin de marime mai
mare decat 10h, iar pe de alta parte faptul ca valorile lor se modifica cu putin de la
un punct de sprijin la altul. Variabilele asociate cu forma de variatie a debitelor
masice (acri(t), @, Wvev (t), N(t)), asor, ting, Mfy; Peey(t)) servesc pentru calcularea
debitelor masice de pe forme de unda ca si cele din Fig. 6. Calculul se bazeaza pe
relatiile precizate in paragraful 2.3:

Q/’-/an = mePP(aCRK(t), ®, Wyev (1), N(L)),
QZ'VJ =meJ (acr(t), asor, tm, mfinj)
QLn;ak = qug_,ak (P(t) ,T(t))

(80)

si se realizeaza folosind blocuri de interpolare in functie de argumentele care apar in
expresiile celor trei debite. Argumentele se refera la specificul combustibilului,
injectoarelor si motorului si la forme de unda standard pentru variatiile debitelor
masice in raport cu dcgk.

Calcul Caleul
10 ms 10 ms
Orizont de adaptare
P C— _— .
- [ Presiunea
/ ? ) \ in CR
/ \ \
{ \I_ ‘l‘_ { “‘
NI L
B Calcural
algoritmului de
adaptare
Pozitia
crk arborglui
cotit

Ajustarea
coeficientilor
(every 10 ms)

[
| o

nn+l n+2n+3n+4n+5n+6n+7n+8n+9 n+10 Timp
. ms
Wi Orizont de adaptare Wit1 (ms)
Figura 32. Referitoare la ritmul de prelevare a datelor si de calculare a coeficientilor

modelului pentru adaptarea secventiala in bucla repetitiva.

Pentru reducerea numarul de intreruperi la nivelul CPU, datele achizitionate
pe durata a 10 pasi consecutivi sunt inregistrate intr-un buffer circular si procesate
odata la 10 ms (Fig. 32). Procesarea, in speta calculul adaptiv al coeficientilor unui
LLM, se face in cadrul unei bucle ,for” care utilizeaza valorile masurate si retinute in
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5.1.Implementarea modelului adaptiv pe sistemul de timp real 73

buffer ale variabilele P si acrk la fiecare milisecunda din cele 10 predecesoare. Bucla
.for” se executa de 10 ori, iar pentru predictie pe urmatoarele 10 milisecunde se
retin doar valorile coeficientilor calculate la ultima parcurgere a buclei. Pe decada
urmatoare (urmatorii zece pasi consecutivi de durata h) variatia de presiune

A.B(k):)?(k) se calculeaza pas cu pas, folosind valorile coeficientilor obtinute la

ultima parcurgere a buclei ,for” si valori ale debitelor masice determinate prin
interpolare bazata pe relatiile (80).

5.2. Definirea cadrului de desfsurare a experimentelor

Pentru validarea aplicatiei de adaptare si predictie a presiunii in CR, a fost
folosit un stand hidraulic tip ,Moehwald” ce a permis atat generarea controlata a
variabilelor de intrare pentru procesul fizic, cat si achizitia de valori masurate prin
intermediul placilor de achizitie ETAS ETK si ETAS650 folosind interfata INCA 7.1
[71].

5.2.1. Standul experimental hidraulic

Standul experimental este prezentat schematic in figura 33. Viteza HPP este
reglata prin intermediul unui motor electric comandat de un calculator de proces.
Temperatura fluidului este controlata de un dispozitiv extern intr-un rezervor cu
capacitatea de 40 | ce alimenteaza circuitul de inaltd presiune prin ,Fuel feed line”.
Presiunea si pulsurile de injectie sunt comandate de ECU.

Achizitia de date si comanda se realizeaza prin intermediul unor convertoare
analog-numerice (ADC) si numeric-analogice (DAC) pe 10 biti. Interfata cu
utilizatorul permite vizualizarea si inregistrarea valorilor masurate.

Angular speed .
control 4

—— / Common rail
Computer /

Fuel . : HPS
feed line A VC g

TFU
GcrK HPP | | | |
Injectors 0..3
\ DAC ] P
Fuel Pressure Injection
Control Realixation
> ECU 2P(k)
|| CR Pressure .|  Fuel Pressure
T Adaptation |w i j,,( Prediction Model _

Figura 33. Standul experimental hidraulic [35].

Coeficientii obtinuti Tn urma adaptarii sunt folositi mai departe in predictia
presiunii P(k) din CR, valoare ce ulterior va intra in calculul timpilor de injectie.
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5.2.2. Semnale de excitatie pentru LLM

in scopul determindrii coeficientilor LLM;;, sistemul este condus in diverse
puncte de functionare A/(T,P) prin comenzi aplicate de la interfetele cu utilizatorul
(ETAS). Pe parcursul operatiilor de identificare si adaptare, variabilelor ce
influenteaza debitele masice (Yyev(t), asor(t), tini(t), mfi,i(t)) li se imprima o evolutie
de tip semnal scarda pentru produce diferite amplitudini ale debitelor masice.
Generarea corecta a acestor semnale este determinanta in obtinerea unor valori
optimale 1° ale coeficientilor modelelor liniare.

5.2.3. Delimitarea cadrului de desfasurare a experimentelor

In prealabil realizérii experimentelor practice s-a procedat la delimitarea
spatiului de variatie pentru marimile de intrare ale modelului. Acest lucru este
necesar pentru normalizarea intrarilor in modelul de predictie al presiunii conform
ecuatiilor (63) - (67).

Pentru antrenarea modelului, s-a ales zona de tranzit intre regimul simplu
aspirat si cel turbo, zond care, in general, pune probleme in ceea ce priveste
dinamica presiunii in CR. In tabelul I sunt precizate limitele de variatie pentru
marimile care intra in calcul:

TABEL I. LIMITELE DE VARIATIE PENTRU INTRARILE IN MODEL

Nr. - Limite variatie
Variabila Min Max u/m

1 T -5 45 [°C]
2 P 65 135 [MPa]
31 | ac 0 720 [°CRK]
4 Wev 18.5 21.5 [%]
5 N 1500 2000 [rpm]
6 [0) 80 80 [°CRK]
7 dsor -2.5 1.5 [°CRK]
8 Mfin; 15 30 [mg/stk]
9 tINJ 0.8 1.3 [ms]

5.3. Adaptarea on-line folosind algoritmul RLS robust

in literatura de specialitate, prin lucrari cum sunt [66],[73],[74],[75]1,[76] si
[77], se trateaza problema adaptarii on-line evaluanduse capacitatea algoritmului

10 Optimal” - cu intelesul de valori ale coeficientilor pentru care eroarea de predictie este
minima.
11 Aceastd marime variaz3 periodic intre cele doud limite.
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5.3. Adaptarea on-line folosind algoritmul RLS robust 75

RLS de a furniza, fara a supraincarca sistemul de calcul, valori consistente.
Rezultatele prezentate recomanda algoritmul RLS pentru aplicatii de timp real atat
din punctul de vedere al efortului de calcul cat si din punctul de vedere al
convergentei algoritmului de adaptare.

In cele ce urmeazd se prezintd, la nivelul unui LLM, procesul de adaptare a
coeficientilor modelului de predictie al variatiei de presiune in rampa comuna, pe
baza algoritmului prezentat in capitolul 4, si modificarea Iui pentru a asigura
robustete fata de zgomote si perturbatii asociate incertitudinilor de modelare si
initializare a modelului modificat.

5.3.1. Interpretarea adaptarii coeficientilor folosind o structura de
sistem adaptiv

Asa cum s-a mentionat in paragraful 5.1. coeficientii modelelor LLM, utilizate
pentru predictie conform schemei din fig. 31, sunt supusi in permanenta unui proces
de recalculare adaptiva, care se efectueaza periodic, odata la 10 ms (la capatul unui
interval de lungime egala cu 10 pasi de discretizare h).

Structura adaptiva de calcul recursiv a coeficientilor, prezentata initial in fig.
23, este reluatd mai jos in fig. 34. Datorita utilizarii in calcule a erorii de estimare

e i=y-y..

1,] y ZI,] I

care contine implicit o conexiune cu reactie, modelul structurii mecanismului de

adaptare recursiva este asimilabil cu cel al unui sistem de urmarire (sistem de

reglare cu referinta variabila) destinat asigurarii conditiei y =y prin modificarea
Zi,j

valorilor parametrilor W, in conditiile perturb&rii lui de intrarile X; (intre X si y

A

existand un grad de corelare [78]). Intrucat parametrii @i I sunt folositi apoi Tn

predictie, se considerad ca iesire a structurii atat y cat si @i
7

Zi,j J// ’
Loss
function -
LY k)
—5
g,i il >
1,] ”
(k)
d N NOLO)
Figura 34. Urmarirea referintei in bucla inchisa pe durata adaptarii [35].

In esentd, algoritmul de adaptare (71) este solutia unui probleme de
optimizare obtinutd pe baza RLS, care are ca scop determinarea valorilor

parametrilor . Iy pentru fiecare punct de sprijin A(T,P;) din grila carteziana de

distributie a punctelor de sprijin. Valorile obtinute sunt folosite apoi pentru a calcula
prin interpolare pe y  dat de (79). Necesitatea adaptarii se explica prin faptul cd in
i,

cursul functionarii formele de unda ale debitelor masice (v. rel. 80) si modulul de
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76 Implementarea modelului neuro-fuzzy adaptiv de predictie a presiunii in PCR - 5

elasticitate al combustibilului se modifica in fiecare punct de sprijin in parte, iar ca

urmare parametri variaza. Variabilitatea in timp a parametrilor este surprinsa

=i, J,1
in ecuatiile (71) prin recursivitatea: apar ﬁ/ijl(k) si ﬁ/ijl(k—l). in acest

context, variabilele w"l. L la fel si variabilele R,.J.,, pot fi interpretate ca variabile
P i

de stare, iar algoritmul RLS (71) si ecuatia (68) ca un sistem dinamic, neliniar, cu

W, .
vectorul de stare s =| ‘+J//

si cu orientarea {y, X,} - {W, ;,}-
R . Wi,
i,Jl

Aducerea sistemului (71)+(68) la forma canonicd a unui sistem in timp
discret

{X(k+1) = f(x(k)u(k)) ,
y(k)  =9g(x(k)) (81)

se face pe baza urmatoarei abordari:

= In sistemul (81) prima ecuatie (ecuatia de stare) are functia de a estima
tendinta de evolutie temporald a sistemului prin calcularea vectorului de
stare folosit in urmatorul pas (k+1), iar a doua ecuatie (ecuatia de
iesire) are functia de a calcula valorile de la pasul curent (k) ale
marimilor de iesire ale sistemului utilizate de mediul exterior sau de un
alt sistem situat in aval.

= Atunci cand sistemul (81) este modelul unui algoritm de calcul (un
regulator numeric, un observator, etc.) in programul de aplicatie
succesiunea operatiilor este, de regula, urmatoarea: i) se achizitioneaza
u(k); ii) se calculeaza y(k) si se transmite la iesire, iii) se calculeaza
x(k+1), valoarea retinandu-se pentru a calcula pe y(k) in urmatorul pas.

= In sistemul (71) s(k) = w; ;. (k) reprezintd valori calculate in pasul
R, ;. (k)
curent k pe baza valorilor cunoscute pentru pasul curentul. Valorile s(k)

nu se utilizeaza in pasul curent, ci doar in pasul urmator, k+1, ca valori
cunoscute pentru acel pas. Ca urmare, atunci cand interpretam (71) ca
un sistem dinamic, cu ecuatiile 2 si 4 ca ecuatii de stare, in acord cu
forma canonica (81) in loc de s(k) trebuie sa notam s(k +1),

augmentdnd argumentul cu o unitate. Continuand rationamentul
realizam ca sk -1) = w, ;,(k —1)| trebuie notat cu s(k).
Ri,j,l(k - 1)

= In cazul variabilelor e(k), y(k), Xf(k)$i K/‘j/(k) nu se impune nici o

schimbare de argument intrucat ele reprezinta valori cunoscute pentru
pasul curentul. Totusi, cu privire la g,T(k): [X,(k—l) Z,(k—z)], variabila
cu rol de marime perturbatoare, trebuie observat ca este vorba de o
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5.3. Adaptarea on-line folosind algoritmul RLS robust 77

notatie care exprimd ce valori ale lui X, se iau in considerare la
momentul k.
= Caurmare (71) se rescrie intr-o prima etapa sub forma:
elk) = y(k) - %/ (k) 32, ,, (k)
W, (k) +y, (k) elk), daca @', (z'(k)=1,
I]/(k 1)

w,],(k), daca Q' (z'(k)) =
1 T
k)= R,; (k) X, (k) oo (z(k)) ', (2" (k
()= g W ) )
1_ Q -y, K& (k))DR,-,J-,,(k), daca @';(z'(k))=1
R, k), daca @', (z' (k)=

(82)

(k+1)

I]/

iar intr-o a doua etapa, dupa eliminarea erorii e(k), sub forma canonica:

-y, W W, W)y, Kk deae, @@= . o
”’(k”){ i k). a0}, ¢ (k)0 Bl Higio (53)

B ki) {j[ v, (] ()] R, () daci 1, () =1

R. . (0)=R. :
( )damw' (z'(k)=0 Ry 0)=R, 510

I]I
cu

i) = KX (K@i (zk) @ (2" (k
v, ) TR R A R, ;)X (k)@ (z(k) @, (2" (k)

i -t afiol]

Ultima ecuatie din (83), w;;,(k)=[l, O][ﬁ

w; (k)

R, ;1K)

iesire si este in fond o identitate care fixeaza ideea ca drept iesire se considera
vectorul coeficientilor.

}, reprezintd ecuatia de

in [36] se prezintd o altd abordare a algoritmului de adaptare RLS,
aratandu-se similitudinea acestuia cu un filtrul Kalman. Punctul de plecare il
reprezinta faptul cd problema adaptarii, ca si problema filtrului Kalman, se poate
exprima sub forma unei probleme de optimizare constand in minimizarea erorii de
predictie e;; pe baza unui criteriu integral de optimizare pe un orizont de timp 7 ce
corespunde unui numar suficient de realizari secventiale ale iesirii procesului ai carui
parametri de predictie sunt estimati. Aceasta este o conditie necesara pentru ca
procesul modelat sa poata fi considerat ergodic.

in teorie, timpul de stabilizare al procesului tranzitoriu de adaptare este cu
aproximatie [79]:
1

T=—1 —,
2Aiw; 1 (84)
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78 Implementarea modelului neuro-fuzzy adaptiv de predictie a presiunii in PCR - 5

unde w;;, reprezinta cea mai mica valoare proprie a matricei R ;;, iar A; este factorul
de uitare. In cazuri concrete, valoarea timpului de stabilizare depinde si de conditiile
W, 5(0)=w, 510

R 110)=R; ;10

initiale {

Timpul necesar ca eroarea de adaptare e;;(k) sa atingd o valoare minima
impusa J este strans legat de conditiile initiale [81]. Ca urmare, alegerea unor valori
initiale ,potrivite” pentru matricea de covarianta R;; este cruciald pentru atingerea
pragului de convergenta intr-un numar rezonabil de pasi [82]. Acest aspect este
exemplificat in paragraful 5.3.3.

5.3.2. Interpretarea adaptarii coeficientilor folosind o structura de
sistem cu comutatie

Mecanismul de adaptare este in ansamblu un mecanism hibrid, care la un
prim nivel opereaza secvential prin actiuni de comutare de pe un LMM pe altul,
corespunzatoare derularii celor 7 faze din cursul unui ciclu de injectie, iar la un al
doilea nivel opereaza pentru LLM-ul selectat ca un sistem in timp discret cu rolul de
a asigura adaptarea valorilor celor doi parametri ai LLM-ului. Ideea este redata in
fig. 35 care detaliaza structura din fig. 34.

Fu.ncti.e
N oblectlv/y Vi’,‘ 1/(k)
i(/(li>® Ad LM
e (k) /aata'e i1,
y(k) ZARIN
> \  Vijk
52| comutator &® @ . 'J_>

@; 1(k) ' _ switch
! Functie O - (k)

oblectlv/y 1,J

i(/(k—l) ,@/Adap&aﬁ LLM; n,i —Qi‘n,/(k)

comutator & @
(D'i,n (k)

Figura 35. Adaptarea coeficientilor modelului de predictie se realizeaza sub forma unui
sistem cu comutatie.

Actiunea de adaptare a coeficientilor unui LLM, derulata pe cel de-al doilea
nivel ca proces in timp discret, decurge conform ecuatiilor (83). Are durata identica
cu cea a fazei sistemului si se reia la fiecare ciclu ori de cate ori faza devine activa.
Ca urmare, se poate vorbi de un proces de comutare si la nivelul unui singur LLM.
Aprofundand cele de mai sus se ajunge la urmatoarele doua abordari:

« 0 abordare corespunzatoare situatiei in care ne intereseaza doar procesul de
adaptare a coeficientilor,
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5.3. Adaptarea on-line folosind algoritmul RLS robust 79

« o0 abordare corespunzatoare situatiei in care ne intereazda ansamblul
sistemului de predictie in contextul functionarii rampei comune in cadrul
sistemului din Fig. 3.

in primul caz punctul de plecare il constituie observatia c& la un moment dat
se adapteaza doar coeficientii unui singur LLM. Din momentul in care inceteaza faza
corespunzatoare LLM-ului respectiv si pana in momentul in care este reactivata
adaptarea parametrilor LLM-ului bucla de adaptare este in repaos (regim de
suspendare la nivelul LLM), iar valorile coeficientilor raman constante. Este usor de
observat ca cele precizate sunt continute deja de forma (83) a mecanismului de
adaptare intrucat acesta poate fi interpretat ca un sistem cu comutatie cu orientarea

{y(k), Z,(k)} > { ﬁ/,-,j,/(k)}, de stare s(k) si semnal de comutare
Wik) = (2 (k)):

s(k+1)=»m',-,j(z'(k»(i.(k))ﬂs(k){ff'fg(k)}Eﬁy(k)] (85)
I-y, . (K)X] (k) 0
i T L0 (2 (k) =1
fo )& )= ° Ai,-(l_szff’(k)i’ )
R ICOR:
_ 1 =T
) TR e, 9 )

@i,j,/(k):[b 0] (k)

Intrucat la reactivarea algoritmului de adaptare se pleacd de la starile
conservate, deci de la ultimele valori ale coeficientilor, se poate face abstractie de
intervalele de suspendare si se poate privi LLM-ul ca un sistem independent de
restul LLM-urilor. Aspectul ,sistem cu comutatie” nu mai este de interes. Algoritmul
recursiv de adaptare fiind convergent rezultd ca structura de adaptare interpretata
ca sistem adaptiv este asimptotic stabila si ca urmare si BIBO-stabild. Deci si
amsamblul LLM-urilor este BIBO stabil [80].

In al doilea caz trebuie considerate comutdrile intre toate intre fazele de
functionare ale rampei comune, deci comutarile intre toate LLM-urile. Intrucat
aceasta abordare ar aduce in plus doar evidentierea intervalelor de suspendare,
studiul nu este oportun.

5.3.3. Asigurarea robustetii algoritmului de adaptare

. Problema robustetii algoritmului de adaptare este tratata de autor in [35].
In mod similar cu abordarile ce privesc sistemele de reglare, incertitudinile
parametrice si nestructurate (zgomot) actioneaza in permanenta asupra procesului
de adaptare ca niste perturbatii care fac ca eroarea e;;(k) sa fie in permanenta

nenuld. in felul acesta devine posibil ca valorile parametrilor W; I sd se modifice

chiar si atunci cand ele ar trebui sa fie pastrate constante. Pentru a asigura
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80 Implementarea modelului neuro-fuzzy adaptiv de predictie a presiunii in PCR - 5

robustetea sistemul adaptiv fatd de astfel de perturbatii pe canalul erorii e;;(k) din
bucla de adaptare se introduce in punctul @ o neliniaritate de tip zond de

insensibilitate D(e;, ;) (v. fig. 34, 35):

o, pentru|e,-/j| <0

D(ei,j):{ (86)

e, ; , pentru |e,-,j| 25

Rolul ei este de a rejecta influenta erorilor de predictie foarte mici [78],[83]. Pe
aceste considerente, prima ecuatie de stare din sistemul (79) devine:

Wi 1 (K) =W g1 (k=1) +y, o (K)D(e, j(K), W 54(0) =Wy 5 0-

rJrs (87)

Pentru e; j(k)< &, algoritmul de adaptare lucreaza cu D(ej, ;) =0, $i W; ;

ramane constant (nu ajusteaza in vreun fel valorile anterioare ale coeficientilor
modelului).

Neliniaritatea (82) are, pe de alta parte, si rolul de a actiona ca un ,sesizor”
de atingerea practica a convergentei [35].

O altéa masura aplicata in aceasta lucrare pentru rejectarea zgomotului de
masura, este medierea progresiva a erorii de adaptare (v. @ fig. 34, 35). Astfel, in
loc sa se lucreze cu prima relatie din (71)

~T "
ei, k)= yk)- %] (k- 1), (k- 1), (s8)
a erorii de adaptare, se opereaza cu expresia
k
1 N T a .
O S OB HOE B (89)
9 j=k-Ny+1

in care se foloseste pentru un w; ;, dat o secventa de adaptare cu N, esantioane

i,J,
consecutive.

Avantajele pe care le prezintd aceasta metoda sunt date de capacitatea de
rejectie a zgomotului de m&surd f&rd a pierde corelarea dintre intrarea X; si iesirea

y (pentru k=1). Convergenta algoritmului de adaptare pentru acest caz nu este
riguros demonstrata in literatura.

O vulnerabilitate, deloc de neglijat, a algoritmului de adaptare o constituie
sinflatia” valorilor elementelor matricei R;;, . Acest lucru se intampla in conditii de
excitatie slaba sau inexistenta a marimilor de intrare in model. Conform Iui Widrow
si Kamenetsky [79], efectul ,inflationist” poate fi redus prin introducerea unui factor
de ,deflatie™?. Aceastd masurd are ca efect reducerea treptatd a valorilor matricei
R;;, si implicit a riscului de divergentd a coeficientilor modelului adaptat.

12 In acest context, termenii ,inflatie” si ,deflatie” se referd la expandarea sau contractia unor
valori numerice.

BUPT



5.3. Adaptarea on-line folosind algoritmul RLS robust 81

O varianta mai robusta, propusa de autor in aceastd lucrare, este
introducerea unei zone de insensibilitate si pentru intrarile modelului (v. @ fig. 34,
35), astfel incat efectul ,inflationist” asupra valorilor matricii R;;, sa fie oprit inainte
de a se produce. Similar cu rejectia zgomotului pe canalul erorii g;;(k), se introduce

un prag de sensibiitate de valoare & pentru norma ‘;/T(k# cu rolul de a ,ingheta”

valorile matricei R;; Ca urmare, cea de a doua ecuatie de stare din (83) va avea
forma:

L (2 (k) =1
X[I V,],( ) ( )]mlj/( ) dacd X,(k)ZE (90)
/]/(k + 1) (z (k)) ' B,-,,-,,(O) =R, ;0
R, (k) dacs {X (k)‘ <

Combinand ecuatiile (83), (87) si (90), potrivit precizarilor anterioare,

modelul (83) al algoritmului RLS este modificat rezultand varianta robusta, RLSR:

oy, W, Wy, (ytkda] o7 0 (o1)
s d)= B 5 ‘q](k}_es v (0)=
Wiy v, (K)dac @ ;(z'(k)=0 Wi 0= Wi 0
it a@{ lej(k] <3
A4 = I]I(k)xl( ) I]/( )da‘ﬁ{o;l;ifj(':;;(:)):l
Byl d=y” 11(2'(k)=0 i R, 11(0=R; 10
R, k) dac { ‘ X (kj <
¢;(K=yk)-X' ()i ;, (k)
= 1 il . (Z Loz
Vi (k)_z?f R R, 1K) X] (k)@ (z(k) @', (2'(k)
. w; 1K)
ﬂ/ul )=l O]EFRI,J:/(I():|

Daca, suplimentar, se introduce si relatia de mediere (89), se obtine:
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82 Implementarea modelului neuro-fuzzy adaptiv de predictie a presiunii in PCR - 5

- . o) (2'(k)=1
) [1-y, (K& K, (k) +y, . (k) w(k),daa{ ‘QJJ Ek] N 5) ) (92)
LVi,j,/(k+1)= i [@;(z'(k)=0 ' vWi,j,l(0)=Wi,j,l,0
Wf,j,/(k)’daﬂ{ o, (k] <5
g @5 (z'(k)=1
AT
R, jlk+1)= o5 (2'(k)=0 R, 110)=R; ;10
Riji (k),daa“{ 57 (kﬂ <s
cu
Kk
asl=t > bl)-=7 (s, 0)
2 j=k-Ny+l
1 =T
i) F R, ()] (k)@ (z(k) @, (2'(k
o S, 21 )
. . (K
i =0 i)

5.3.4. Convergenta algoritmului recursiv RLSR

In contextul celor mai sus prezentate, factorii determinanti pentru

. - N S w,'/j//(o):ﬂ,'/j///o
convergenta algoritmului 1i reprezinta valorile initiale R

_ si valoarea
R ;\0)=R; ;10

aleasa pentru factorul de uitare A,

Pentru o mai rapida convergenta, vectorul coeficientilor fiecarui model este
initializat cu valori diferite de zero, de preferat valori identificate in prealabil in jurul
punctului de functionare, sau w; ;,(0)=[0.1 0.1]", iar cel al variabilelor ajuttoare

0.005 0

R cu R
0 0.005

Rijir Ri i = 0.005 [, :{ } Pentru factorul de uitare s-a folosit

valoarea tipica A; =0.98.

Un exemplu de adaptare convergenta este prezentat in Fig. 36. Ea reda
grafic evolutiile in timp ale primelor elemente din cadrul vectorilor starilor @12 41 S

R;5 4 ; pe durata adaptarii in jurul punctului de operare A(40°C, 130MPa).
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3
o)
<
N 25 -
—
2
2 | | | | | |
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Samples [ms]
0.01
-
<
o 0
—
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-0.01 L L L L L L
0 50 100 150 200 250 300 350
Samples [ms]
0.2 T T T T T T
< M
8 0f S
(]
0.2 | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350
. . . . . Samples [ms] .
Figura 36. Evolutia primului element din vectorii de stare pe durata

secventei de adaptare pentru LLM-ul corespunzator lui activitatii pistonului 1 al HPP in jurul
punctului de operare A(40°C, 130MPa).

Cu privire la coeficientul wf241 , trebuie remarcat faptul ca el tinde sa se

stabilizeze la o valoare de 2.82 dupa cca. 350 de esantioane. Acest lucru este
confirmat de faptul ca eroarea de estimare tinde la zero. Marimea de stare Rll2 4.1

este si ea asimptotic convergenta, dar prezinta oscilatii permanente.

Reprezentarea evolutiei acestor variabile trebuie privita in contextul
mecanismului de adaptare. A fost aleasa o reprezentare continua, eliminand din
grafic momentele de inactivitate (reprezentarea s-a facut doar pentru portiunile in
care LLM-ul e activ). Evident, in acest mod, lucrurile pot fi privite sub forma unei
adaptari continue fara intervale de suspendare. Reprezentarea este in concordanta
cu utilizarea corecta a formulei (92). Cunoscand faptul ca fiecare esantion are
durata de 1 ms si avand in vedere cd in cazul de fatd A; =0.98, iar cea mai mica

] - 1 _ v v
valoare a matricii R12,4,1Ia finalul adaptarii este Wi241 = 0.003 ms, rezulta ca

timpul de convergenta, estimat conform formulei (84), este cu aproximatie 7 =
1/(0.98*0.003) =~ 340 ms. Se observa ca rezultatul este in concorcordanta cu
situatia din Fig. 36.
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6 REZULTATE EXPERIMENTALE

Capitolul prezintd modul In care se aplica precizarile din capitolele 4 si 5
pentru sinteza modelului de predictie de tip LOLIMOT a valorii gradientului de
presiune in rampa comuna in cazul simplificat al considerarii doar a debitelor masice
Qn, Si Qe (paragraful 6.1), maniera in care s-a realizat validarea rezultatelor

(paragraful 6.2) si reevaluarea modelului sintetizat prin prisma variantei
coeficientilor in raport cu temperatura T si presiunea P si a sugerarii unei posibilitati
de restructurare a calculelor de interpolare intr-o varianta RIP (paragraful 6.3).

6.1. Determinarea modelului de predie a presiunii in CR

Modelul de predictie al presiunii din rampa comuna se obtine prin aplicarea
algoritmului din paragraful (4.4). Modelul se dezvolta iterativ, simultan cu
partitionarea spatiului de lucru Stp in subregiuni. Punctul de plecare pentru
algoritmul de separare il constituie fig. 25. Din considerente de volum de memorie
(RAM si ROM), numarul maxim de subregiuni a fost ales M=12. Fiecare regiune are
un centru notat cu C,,, denumit si punct de sprijin Ag. Termenul ,centru” este
folosit din perspectiva initiald a modelelor neuro-fuzzy de tip LOLIMOT (paragraful
3.3.7) si subliniaza asocierea cu un domeniu de validitate. Termenul ,punct de
sprijin” este folosit din perspectiva ulterioara a modelelor de tip interpolativ
(paragraful 4.2) si vizeaza participarea coeficientilor asociati punctului respectiv la
cel putin un domeniu de interpolare biliniara. In aplicarea algoritmului s-a folosit ca
si criteriu de performanta, pe tot spatiul de lucru, conditia Iyss <1, Imse fiind
valoarea indicelui de eroare medie patrata (MSE) calculata cu relatia (73).

Experimentele s-au realizat folosind standul experimental din fig. 33. Acesta
a fost utilizat atat pentru manipularea punctelor de operare ale sistemului céat si
pentru marimile de intrare asociate debitelor masice. Cele din urma au fost
modificate in trepte, sub forma de semnale scara, in limitele precizate in tabelul I.
Pe parcusul secventei de adaptare au fost urmarite doar fazele asociate debitelor
Qn, Si Q- Datele masurate au fost prelucrate si afisate cu ajutorul aplicatiei

Matlab 7.1.

In cele ce urmeazd se prezint§ parcurgerea secventiald a algoritmului si
rezultatele obtinute in cursul procesului de adaptare. Aplicarea se soldeaza cu 12
puncte de sprijin, respectiv cu un model cu 12 x 12 coeficienti (cate 12 coeficienti
pentru fiecare punct de sprijin). Corespondenta notatiilor punctelor de operare,
centrelor, punctelor de sprijin si LM-urilor este data in tabelul II:
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6.1. Determinarea modelului de predictie a presiunii in CR 85

TABEL Il NOTATIILOR PUNCTELOR DE OPERARE, CENTRELOR, PUNCTELOR DE SPRIJIN SI LM-URILOR
Puncte de operare Notatia Notatia ca punct de LM-ul asociat
ca centru sprijin punctului de sprijin
A(20°C, 110MPa) Cos A LM,
A(20°C, 70MPa) Co1 A2 LM,
A(0°C, 110MPa) Ci,3 N3 LM;
A(40°C, 110MPa) Cs,3 N LM,
A(20°C, 130MPa) Coa As LMs
A(20°C, 90MPa) G2 Ne LM¢
A(40°C, 70MPa) Cs1 s LM,
A(0°C, 70MPa) o Ns LMg
A(40°C, 90MPa) Cs2 Ao LMy
NA(0°C, 90MPa) Ci2 Ao LMo
A(40°C, 130MPa) Cs 4 A1t LMy,
A(0°C, 130MPa) Ci4 A2 LM;,

Notatiile folosite 1n figuri pentru coeficienti sunt urmatoarele:

1 _ - 2 _ .. . A . . . _ .
Wi, = wi(i, j, 1), wl,, = w2(i,j, 1), 1 reprezentand indicele neuronului sau LM-ului.

6.1.1. Descompunerea initiala a spatiului S;,

Punctele a) si b) din etapa I a algoritmului de construire a modelului de
predictie (paragraful 4.4) presupun delimitarea spatiului de lucru si alegerea unor
puncte de sprijin initiale. Au fost alese 5 puncte: Ay, N, A3, N4 si As dispuse ca in
fig. 37. Lor li se asociaza in continuare respectiv, LM-urile: LMy, LM,, LMs, LM, si
LMs. Dreptunghiurile colorate sugereaza regiunile de validitate pentru fiecare LM.

150

140}
130+
120}
110+ e LM
P [MPa] ® LM
100} o Im
® M
90} ® LM,
80
70+
60
50 L L 1 ] | | | |
-20 -10 0 10 20 30 40 50 60
Trq
Figura 37. Descompunerea initiald a spatiului intrarilor pe axele T si P
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Algoritmul continua cu punctul ¢) prin adaptarea coeficientilor celor 5 LM-
urilor. Avand in vedere ca in fiecare punct de sprijin sunt active doar 6 din cele 7
faze, si ca LLM-ul fiecarei faze are doar 2 coeficienti, rezultd ca pentru fiecare LM s-
au determinat 12 coeficienti.

« LM, - model adaptat in vecinatatea punctului de sprijin A;

3
2 wi1(1,0,2) ||
w2(1,0,2)
1 wi(1,1,2) |
e w2(1,1,2)
g wl(1,2,2)
g or w2(1,2,2) [|
o wi(1,3,2)
)
g 4l w2(1,3,2) ||
% wl(1,4,1)
E w2(1,4,1)
ol wl(1,5,1) {
w2(1,5,1)
_4 1 L L L
10 15 20 25 30 35
Time (s)
Figura 38. Evolutia coeficientilor LM; pe durata secventei de antrenare

Conform graficului din fig. 38, valorile adaptate ale coeficientilor LLM-urilor
se ,stabilizeaza” dupa aprox. 20 de secunde de la initierea procesului de adaptare la
nivelurile din Tabelul III.

TABEL III. COEFICIENTII MODELULUI LM; ASOCIAT NEURONULUI 1
Debitele Coeficientii LLM, ;
Fazaja masice

sistemului (oY wlm WZW

0 m,° -3.1682 -0.0067
1 't -2.7977 -0.0081
2 m2 -2.7722 -0.0088
3 m? -2.6989 -0.0087
4 Qe 2.3896 0.0152
5 e’ 2.5681 0.0144
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In fig. 39 se prezintd comparativ rezultatele simuldrii cu acest model,
parcursul aceluiasi experiment, pe un interval de 10 secunde. Presiunea prezinta

variatii intr-o plaja de cca. 2,5 MPa,
decat 1 MPa.

figurii.

Figura 39.

15— 5
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b b f
EF T I
110 i|| P li” i “ i |||i |ii| Error ili
i i | AT l" TR \:m‘l m
I |“H |||!|| I i || ||‘|.m ||| | I|’||n..] i 'Hﬂ uH”'!lll H"|| |lh'||||||l ||I||||l)|||| ||‘I 'Il' ““'!hﬁ! 11 0 0
il |||||||| ||| i ||| I |~||| s ||||| il |w| i m.
L D L L
n---t ::::,::::, 1----1-43
o4
105 : -5
Opse 5 10
4.83e-001

pe

iar eroarea de estimare medie este mai mica
Indicele Iyse are valoarea 4.83010°!, notatd in partea inferioard a

13Rezultatul validarii pentru LM; in vecindtatea punctului de functionare A,

Aceiasi pasi ai algoritmului se desfasoarda si pentru celelate modele, cu

rezultate sim

* LMz -
3

[J]
k=]
=}
h= w2(2,1,2
2 0
% wi(2,2,2
%) w2(2,2,2)
g 4l wi(2,3,2) |
§ w2(2,3,2)
3 wl(2,4,1)
2 w2(2,4,1) ||
wl1(2,5,1)
3 w2(2,5,1) |
R -
_4 L | [ L
10 15 20 25 30 35
Time (s)
Figura 40. Evolutia coeficientilor LM, pe durata secventei de antrenare

ilare.

model adaptat in vecinatatea punctului de sprijin A,

13 Indicele MSE corespunde relatiei (73)
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TABEL IV. COEFICIENTII MODELULUI LM, ASOCIAT NEURONULUI 2

) Debitele Coeficientii LLM ;
Fazaja masice R
sistemului (oY w we,
0

0 I -3.3670 -0.017
1 't -3.3483 -0.0997
2 m2 -3.4584 -0.0098
3 m° -3.3933 -0.0098
4 Qe 1.9752 0.0454
5 Mop” 2.1130 0.0154

75 5

i i Simulated| 4

13

2

1

i|i’l|l|l||i I \||!|||||'|||I||||||1||||||iill‘lllii Tk O

I ik e TR IIIIIIIlIIIII
mm||||mm||u||||I||||||||||||||||||||||||'||||||||m||w|||'|||mm|||| -
L
4.98e-001
Figura 41. Rezultatul validarii pentru LM, in vecindtatea punctului de functionare A,

LM;- model adaptat in vecinatatea punctului de sprijin A3
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Determinarea modelului de predictie a presiunii in CR
3
wi1(3,0,2)
ol w2(3,0,2)
wi(3,1,2)
w2(3,1,2)
o 1l wi(3,2,2)
E w2(3,2,2)
g w1(3,3,2)
©
S ol w2(3,3,2)
foi wi(3,4,1)
e w2(3,4,1)
g n w1(3,5,1)
o w2(3,5,1)
2h _
-3 I
0 2 4 8 10 14 16 18
Time (s)
Figura 42. Evolutia coeficientilor LMs pe durata secventei de antrenare
TABEL V. COEFICIENTII MODELULUI LM3 ASOCIAT NEURONULUI 3
) Debitele Coeficientii LLM5 ;
Fazaja masice ) 5
sistemului (o™} w, we
0 m,° -2.8303 -0.0093
1 't -2.6272 -0.0027
2 m2 -2.6054 -0.0026
3 m? -2.6129 -0.0018
4 Qe 2.2183 0.073
5 op” 2.2941 0.0725
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105 5
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Figura 43. Rezultatul validarii pentru LMs in vecinatatea punctului de functionare As
LM, - model adaptat in vecindtatea punctului de sprijin A4
4 T T T T T T T
3 L |
wl(4,0,2)
2r w2(4,0,2)
© wl(4,1,2)
©
2 1n w2(4,1,2)
g— wl(4,2,2)
z 0 w2(4,2,2)
% wl(4,3,2)
% o w2(4,3,2)
E wl(4,4,1)
w2(4,4,1)
-2 wil(4,5,1)
w2(4,5,1)
-3m%%§§§§;::i:i i
_4 | | | | | | | |
8 10 12 14 16 18 20 22 24 26
Time (s)
Figura 44. Evolutia coeficientilor LM4 pe durata secventei de antrenare
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TABEL VI. COEFICIENTII MODELULUI LM4 ASOCIAT NEURONULUI 4
) Debitele Coeficientii LLMg,;
Fazaja masice R
sistemului (oY w, we,
0 m,° -3.4211 -0.0097
1 't -3.5203 0.0095
2 m2 -3.3054 0.0081
3 m° -3.2389 0.0099
4 Qe 3.0072 0.0596
5 Mop” 2.9362 0.077
116 ——— 5
”*::E Simulated g
i e Measured | 5
< fdih Al |
S i \(m i H" I Error i 1
S 100 e iy !‘i"" ‘m“m iy n"‘||||'| T mlw |||m i O
— IIII I |IIII IIIl |ﬂ| lIII III‘IIII|I|II|| ” Il |||| IIII Ih III| III il II Il -1
o T LY II|II A| |M AN ™
g | | i 2
o B I R
Rt 2 e ,,:::: 1--7-3
e -4
106 : -5
OMSE 5 10
452-001 1Me [s]
Figura 45. Rezultatul validarii pentru LM, in vecindtatea punctului de functionare A4

LM; - model adaptat in vecinatatea punctului de sprijin As
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4
3 L |
wl(5,0,2)
2 w2(5,0,2)
(]
E wi(5,1,2)
= 1 w2(5,1,2)
= wi(5,2,2)
0 w2(5,2,2)
‘aE‘: 0 wi1(5,3,2)
g w2(5,3,2)
o . wi(5,4,1)
el w2(5,4,1)
w1(5,5,1)
2l w2(5,5,1)
‘%—
3 | | | | m
8 10 12 14 16 18 20 22 24 26
Time (s)
Figura 46. Evolutia coeficientilor LMs pe durata secventei de antrenare
TABEL VII. COEFICIEN]’II MODELULUI LMs ASOCIAT NEURONULUI 5
) Debitele Coeficientii LLMs
Fazaja masice ,
sistemului (oY w w
0 n° -2.9843 -0.007
1 't -2.8535 -0.0058
2 my? -2.8482 -0.0064
3 n’ -2.8537 -0.0061
4 Qe 2.908 0.0893
5 Mop” 2.963 0.0851
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135 - —5
Simulated
Measured || o

|||| 1| hl Error H l
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I

_ Il
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w
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Il II III| I|II I\ () |III II|
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OMSE 5 10
4.70e-001 Time [S]

Figura 47. Rezultatul validarii pentru LMs in jurul punctului de functionare As

Punctul e) al algoritmului presupune evaluarea fiecarui LM determinat in
punctele de sprijin invecinate sau, daca acestea nu exista, in capetele segmentelor
de axd. In urma evaludrii, va rezulta zona din spatiul de lucru Sy, cel mai slab
reprezentatd de modelul general, alcatuit in aceasta etapa de cele 5 LM-uri. In
figura 48 este reprezentat modul in care se realizeaza evaluarea LM-urilor deja
sintetizate. Punctul fincercuit corespunde punctului de sprijin al carui LM se
evalueaza. Punctele neincercuite reprezinta puncte de evaluare si totodata,
potentiale puncte de sprijin.

Astfel, Fig. 48.a se refera la LM; si este in corespondenta cu inregistrarile
din Fig. 49. LM; este evaluat in patru puncte adiacente: centrele C,;, Cs4, Cy,3 Si
Cs,3. Din Fig. 49 se observa ca rezultatul cel mai bun, comparabil cu cel din Fig. 39,
corespunde centrului G, ;, iar cel mai slab centrului C; 4.

Fig. 48.b impreund cu fig. 50 se refera la LMs. Rezultatul cel mai slab
corespunde punctului A(20°C, 110MPa).

In mod similar, perechilor de figuri 48.c si 51, 48.d si Fig. 52, respectiv 48.e
si Fig. 53 se refera, respectiv la LM3, LM, si LMs.

A N
Pmax Pma

Pm‘m min
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P, Py p

Bnax Fna Rnax

pmin Pmin

C d e

Figura 48. Evaluarea modelelor adaptate in vederea unei noi partitionari: a. LMy, b.
LM,, c. LMs, d. LM si e. LMs
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Figura 49. Indicele MSE pentru modelul LM; evaluat la limitele dreptunghiului asociat
(sus: A(20°C, 70MPa), A(20°C, 130MPa), jos: A(0°C, 110MPa), A(40°C, 110MPa))

BUPT



6.1. Determinarea modelului de predictie a presiunii in CR 95

115,,,, [T [T \5
| i Simulated |
Bl —— Measured M
T “\‘ﬂ il Wuilﬂl H i 1 “
|| =TT
51 MWMWWWWWWWWW
o \HI\‘ \I\I\‘ LEFRARRIRTE \I\I \I‘I\ Il ”’III L et I\I' T \I\I‘
ORI R \I\I LA AR AR AR CARR AR 2
AR AR AR R R ARER O AR ARRAA AR I\I\ il
AR AnEMRRRRI R \I\'\ LR AR T 3
1010 A SR N T \ll
[ A 11 I M L O 4
A N 1)y LA I | A
105 5
2.15e+000 Time [s]
S———— I | 5 T 1 5
— P T T A, . 4
Bl il Simulated 3 T Simulated | 3
] ml i Measured | HHEAME ) ——— Measured |
= w\ 12 = Qi 1 h
5 e ‘m unn'u} (e Error i 1@ N\l iy 'w i wn‘”wn I Error }i‘" 1
< 7o ’\lh i \li\“‘M A mi it |\|\‘ il |\I\I|\|\II\|\|\ TR
— \I\I\' U\I\ |\ﬂ W I \I\Ilul\l“‘ |\‘1 Il m\ll\ I\I\ U R \I‘I\H 1= I\ i Ulll ||\| et e R \I ‘lewl {Hthitif \|‘| I\I" 1
o \I\I‘ \I\I\ i Ii\ Wi \|\||‘|\| Il i il \I\I il “I\ i \I\I\ il \|| \I\Im o il || i II\ IWI \III it \Ill Il \I\I\ i H||
I\ 1l LI 2 _ [T i 2
[1 _ [ B l ‘ N B
il mieal :::::::::,'3 S o 013
e s b e el Lo B
65 -5 67 : -5
OMSE 5 10 OmSE 5 10
8.36e-001  Time [s] 6.40e-001 Time [s]

Figura 50. Indicele MSE pentru modelul LM, evaluat la limitele dreptunghiului asociat
(sus: A(20°C, 110MPa), jos: A(0°C, 70MPa), A(40°C, 70MPa))
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Figura 51. Indicele MSE pentru modelul LM;5 evaluat la limitele dreptunghiului asociat
(sus: A(20°C, 110MPa), jos: A(0°C, 130MPa), A(40°C, 120MPa))
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Figura 52. Indicele MSE pentru modelul LM4 evaluat la limitele dreptunghiului asociat
(sus: A(0°C, 70MPa), A(0°C, 130MPa), jos: A(20°C, 110MPa))
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Figura 53. Indicele MSE pentru modelul LMs evaluat la limitele dreptunghiului asociat
(sus: A(40°C, 70MPa), A(40°C, 130MPa), jos: A(20°C, 110MPa))
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Dupa parcurgerea etapelor de mai sus rezulta ca cel mai slab indice de
performantd, determinat conform formulei (74) corespunde perechii de modele
asociate centrilor c;3 - C3;. Pentru aceastd pereche Iuse max = (Ic23c21+
IC2,1,C2,3)/2= (215+151)/2 = 1.83.

Drept urmare, rezultd ca necesard si posibild %, o prim& separare a spatiului
pe directia axei P, la jumatatea distantei dintre punctele de sprijin pentru care s-au
obtinut LM; si LM,. Noul punct de sprijin este Ag=A(20°C, 90MPa), la mijlocul
distantei dintre c, 5 Si c,;, iar model corespunzator va fi notat cu LMg. Dupd aceastd
operatie configuratia punctelor de sprijin, se modifica ca in fig. 54.

150
® LM
140
130f [ )
120
110 o ® LM
P [MPa] ® LM
100 o v
® LM,
90+ » ® LV,
80+
70+
60+
50 1 L L L L L L I
20 -10 0 10 20 30 40 50 60

T [°C]

Figura 54. Descompunerea spatiului intrarilor pe axele T si P pentru prima iteratie

« Completarea grilei de puncte de sprijin

In continuare, aplicarea algoritmului din paragraful 4.4 continud iterativ,
prin parcurgerea repetitiva a pasilor c), ..., f). La finalul fiecarui pas f) rezulta o
noua configuratie a punctelor de sprijin. Secventa ciclica se reia de la pasul ¢) cu
mentiunea ca pana la final operatiunile de adaptare si evaluare se realizeaza doar
pentru un singur LM.

6.1.2. Iteratia 1 de sinteza a modelului de predictie

*  LMg - adaptat in jurul punctului de functionare Ag

4 Se referd la faptul ca in aceastd faz3 este posibil s& se adauge un nou punct de sprijin
fntrucat, deocamdata, M<12.
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Experimente efectuate pentru variatii ale lui P si T in vecindtatea punctului
Ns au condus la rezultatele din Fig. 54, iar pentru momentul final t = 20 s, la valorile
celor 12 coeficienti ai LMg din Tabelul VIII. In Fig. 56 este redata variatia erorilor de
predictie din %ursul ultimelor 10 s ale experimentului.

2t T
)/,ff w1(6,0,2)
w2(6,0,2)
10 wi1(6,1,2)
© w2(6,1,2)
2 w1(6,2,2)
g or w2(6,2,2)
o w1(6,3,2)
g .l w2(6,3,2)
g wi1(6,4,1)
g w2(6,4,1)
2f w1(6,5,1)
w2(6,5,1)
B
3 =
-4 \ !
0 5 10 15
Time (s)
Figura 55. Evolutia coeficientilor LMg pe durata secventei de antrenare
TABEL VIIl.  COEFICIENTII MODELULUI LMg ASOCIAT NEURONULUI 6
) Debitele Coeficientii LLMg ;
Fazaja masice
sistemului (oY w' w?
0 m,° -2.9074 -0.0089
1 mt -2.9341 0.0098
2 n’ -3.0217 0.0099
3 m? -2.9384 0.0098
4 Qe 2.3696 0.0969
5 e’ 2.4053 0.0961
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Figura 56. Rezultatul validarii pentru LMe in jurul punctului de functionare A¢

La finalul secventei de adaptare se observa convergenta coeficientilor, iar in
urma validarii, rezultd o valoare medie a indicelelui de performanta mediu de
6.56010.

+ A 2-adescompunere a spatiului Sy,

LMe este evaluat in punctele vecine: in centrele ¢;3 si ¢z si in punctele
marginale c¢;,» Si C3.. in f|g 57 este explicat modul de evaluare pastrandu-se
conventia notatiilor stabilita in preambulul paragrafului. Graficele din fig. 58 prezinta
variatia erorilor de predictie si valorile medii ale indicilor de performanta pe
intervalul de evaluare. In mod similar, LM; si LM,, vecine cu noul punct de sprijin
(fig 59), sunt evaluate in vecinatatea punctului de sprijin As. Graficele din fig. 60,
prezinta variatia erorilor de predictie si valorile medii ale indicilor de performanta pe
acelasi interval de timp de evaluare.

PA

Pmax

min

»

T in Tmax T

Figura 57. Evaluarea modelului adaptat in vederea unei noi partitionari.
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Figura 58. Indicele MSE pentru modelul LMg evaluat la limitele dreptunghiului asociat
(sus: A(20°C, 70MPa), A(20°C, 110MPa), jos: A(0°C, 90MPa), A(40°C, 90MPa))
P
Pmax
@®
C2,3
C2,1
Pmin @
T min Toax T

Figura 59.

Evaluarea modelelor deja adaptate LM;, LM, in vecinatatea punctului As
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Figura 60. Indicele MSE pentru modelele LM; si LM, evaluate la limita dreptunghiului
asociat LMs

Conform indicilor de performanta calculati, cel mai slab indice de
performantd, determinat conform formulei (74), corespunde punctului c;; (sau
A(40°C, 70Mpa)) pentru care avem Iusg max = (Icz1,c31+ Icsszc3d/2 =
(1.67+0.75)/2=1.21.

Rezulta ca necesara si posibila o noua separare a spatiului pe cele doua axe,
prin introducerea unui nou punct de sprijin la limita superioara a axei T si la limita
inferioard a axei P. Noul LM, LM;, va avea centrul c3; in punctul de sprijin
A;=N\(40°C, 70MPa). Configuratia punctelor de sprijin ale spatiului Sr, va arata ca in
fig. 61.

150 - o LM
140 |
130 [ ]
120 e Lv
110 | s e LM
P [MPa] ® LM
100 | o Im
® LM,
9+ ® e LM,
80|
70 - ) (]
60 |
50 L 1 | | | 1 | |
-20 -10 0 10 20 30 40 50 60
TrC
Figura 61. Descompunerea spatiului intrarilor pe axele T si P pentru a doua iteratie
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6.1.3. Iteratia a 2-a de sinteza a modelului de predictie

* LM, - adaptat in jurul punctului de functionare A,

Experimentele efectuate pentru variatii ale lui P si T in vecinatatea punctului
A\; au condus la rezultatele din Fig. 62, iar pentru momentul final t = 20 s, la valorile
celor 12 coeficienti ai LM, din Tabelul IX. In Fig. 63 este redata variatia erorilor de
predictie din cursul ultimelor 10 s ale experimentului.

3
2 wl1(7,0,2)
w2(7,0,2)
L wi(7,1,2)
[3) W2(7,1,2)
Ei wi(7,2,2)
g oL w2(7,2,2)
g wi(7,3,2)
g w2(7,3,2)
g -1r W1(7,4,1)
g w2(7,4,1)
Ll w1(7,5,1)
w2(7,5,1)
-3k R _
-4 \ I
0 5 10 15
Time (s)
Figura 62. Evolutia coeficientilor LM; pe durata secventei de antrenare
TABEL IX. COEFICIENTII MODELULUI LM; ASOCIAT NEURONULUI 7
. Debitele Coeficientii LLMy ;
Fazaja masice
sistemului (oY w' w?
0 m,° -3.1064 -0.0102
1 't -3.2881 0.0105
2 m2 -3.3390 0.0099
3 m? -3.3135 0.0104
4 Qe 2.5451 0.0084
5 M 2.6012 0.0145
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Figura 63. Rezultatul validarii pentru LM; in jurul punctului de functionare A;

La finalul secventei de adaptare se observa convergenta coeficientilor, iar in
pe ansamblul validérii o valoare medie a indicelui de performantd de 6.07010%,

* A 4-a descompunere a spatiului S;p

LM, este evaluat in centrele vecine ¢33 si ¢, ambele puncte de sprijin,
carora le corespund LM, si LM,, deja determinate. In fig. 64 este explicat modul de
evaluare pastrandu-se conventia notatiilor stabilita la initializarea algoritmului.
Graficele din fig. 65 prezinta variatia erorilor de predictie si valorile medii ale

indicilor de performanta pe intervalul de evaluare.
P

Pmax

min

>
»

T hin Tobx T

Evaluarea modelului adaptat in vederea unei noi partitionari. Sus: A(40°C,

Figura 64.
110MPa), jos: A(20°C, 70MPa)
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Figura 65. Indicele MSE pentru modelul LM evaluat la limitele dreptunghiului asociat (sus:

A(40°C, 110MPa), jos: A(20°C, 70MPa))

Dupa evaluarea tuturor indicilor de performanta,

rezultd ca cel mai slab

indice de performantd, determinat conform formulei (74), corespunde centrului c; ;
pentru care avem IMSE max = (I52,1,C1,1+ I,_-1/3/,_-1/1)/2 = (1.25+0.77)/2=1.01.

Rezulta, ca necesara si posibila, o noua separare a spatiului pe axele T si P,
prin introducerea unui nou punct de sprijin Ag=A(0°C, 70MPa), aflat la limita
inferioara a celor doua axe. Noul model se noteaza cu LMg, iar configuratia punctelor

de sprijin din spatiului S7va ardta ca in fig. 66.

1501 ° LM
140+
130" ° ® LM
120+ ¢ v
110f e LM,
P [MPa] ) LMs
1001 o m
® LM
90+ » e LM,
801
70 a > I
60
50 1 | ] | Il | 1 |
20 -10 0 10 20 30 40 50 60
T[C]
Figura 66. Descompunerea spatiului intrarilor pe axele T si P pentru a treia iteratie

6.1.4. Iteratia a 3-a de sinteza a modelului de predictie

+  LMg - adaptat in jurul punctului de functionare Ag

Experimentele efectuate pentru variatii ale lui P si T in vecinatatea punctului
Ng au condus la rezultatele din Fig. 67, iar pentru momentul final t = 20 s, la valorile
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celor 12 coeficienti ai LMg din Tabelul X. In Fig. 68 este redatd variatia erorilor de
predictie din cursul ultimelor 10 s ale experimentului.

Parameters amplitude

2
e ] wl1(8,0,2)
1L w2(8,0,2)
w1(8,1,2)
w2(8,1,2)
ol w1(8,2,2)
w2(8,2,2)
w1(8,3,2)
1l w2(8,3,2)
w1(8,4,1)
w2(8,4,1)
ol w1(8,5,1)
w2(8,5,1)
3 E&
_4 | | | | | | |
0 2 4 6 10 12 14 16 18 20
Time (s)
Figura 67. Evolutia coeficientilor LMg pe durata secventei de antrenare
TABEL X. COEFICIENTII MODELULUI LMg ASOCIAT NEURONULUI 8
) Debitele Coeficientii LLMsg ;
Fazaja masice ) 5
sistemului (o) wo we o
0 m,° -3.079 -0.0144
1 ' -3.2611 0.0194
2 m2 -3.2276 0.0099
3 n° -3.0661 0.0101
4 Qe 1.5997 0.0644
5 e’ 1.6128 0.0694
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74

5

69

P [MPa]

Simulated | 4
Measured || 2

64 ‘
Omse 5
4.87e-001 Time [s]

Figura 68. Rezultatul validarii pentru LMs

in jurul punctului de functionare Ag

La finalul secventei de adaptare se observa convergenta coeficientilor, iar in
cursul validrii o valoare medie a indicelui de performants de 4.87010%,

* A 5-a descompunere a spatiului S;p

LMg este evaluat |n centrele vecine ¢y 3

Si Cy;, ambele puncte de sprijin,

avand asociate LM; si LM,. In fig. 69 este explicat modul de evaluare. Graficele din

fig. 70 prezinta variatia erorilor de predictie
performanta pe intervalul de evaluare.

si valorile medii ale indicilor de

P A
Pmax
31:3 )
Pmin
T mhin Tmax T

Figura 69.

Evaluarea modelului adaptat in vederea unei noi partitionari
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Figura 70. Indicele MSE pentru modelul LMg evaluat la limitele dreptunghiului asociat (sus:

A(0°C, 110MPa), jos: A(20°C, 70MPa))

Dupad evaluarea tuturor indicilor de performantd, cel mai slab indice de
performanta, determinat conform formulei (74), corespunde perechii de modele
asociate centrilor C3,17C3,3 pentru care avem Iyse max = (IC3,1,C3,3 + IC3,3,C3,1)/2 =
(1.67+1.16)/2=1.41.

Rezultd, ca necesara si posibild, o nouda separare a spatiului pe axa P,
introducand un nou punct de sprijin Ag=A(40°C, 90MPa). Noul model se noteaza cu
LM, iar configuratia punctelor spatiului Sr va arata ca in fig. 71.

150 - [} LMg
140 - M
130} o LM
120} o LM
1101 e e LM,
P [MPa] ® LM
100 - [ ] LMy
o Lm
90 e LM,
80
70| a O
60/
50 1 1 1 | | 1 1 |
-20 -10 0 10 20 30 40 50 60
T[C]
Figura 71. Descompunerea spatiului intrdrilor pe axele T si P pentru a patra iteratie

6.1.5. Iteratia a 4-a de sinteza a modelului de predictie

* LMo - adaptat in jurul punctului de functionare Aq

Experimentele efectuate pentru variatii ale lui P si T in vecinatatea punctului
Ng au condus la rezultatele din Fig. 72, iar pentru momentul final t = 20 s, la valorile
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celor 12 coeficienti ai LMy din Tabelul XI. In Fig. 73 este redatd variatia erorilor de
predictie din cursul ultimelor 10 s ale experimentului.

4
3r . |
w1(9,0,2)
X w2(9,0,2)
i w1(9,1,2)
3 w2(9,1,2)
2 1f w1(9,2,2)
£ W2(9,2,2)
S oL w1(9,3,2)
% w2(9,3,2)
g 4l w1(9,4,1)
g w2(9,4,1)
w1(9,5,1)
27 w2(9,5,1)
3L W |
_4 1 1 L L |
5 10 15 20 25 30 35
Time (s)
Figura 72. Evolutia coeficientilor LMy pe durata secventei de antrenare
TABEL XI. COEFICIENTII MODELULUI LMg ASOCIAT NEURONULUI 9
) Debitele Coeficientii LLMg ;
Fazaja masice , ,
sistemului (omh w, we,
Faza j a Debitele Coeficientii LLMg ;
sistemului masice wlsi w1
0
0 I -3.1610 -0.0067
1 't -3.1204 0.0773
2 my? -3.1985 0.0778
3 ny° -3.0722 0.0629
4 Qe 2.9547 0.0144
5 Mop” 2.9358 0.0194
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Figura 73. Rezultatul validarii pentru LMy in jurul punctului de functionare Ag

La finalul secventei de adaptare se observa convergenta coeficientilor iar in
cursul validarii o valoare medie a indicelui de performanta de 5.650107.

*+ A 6-a descompunere a spatiului S;p

LMy este evaIuat in centrele vecine c3,1, C3,3 Si Cy,2, toate puncte de sprijin ale
retelei in constructie. In fig. 74 este explicat modul de evaluare. Graficele din fig. 75
prezinta variatia erorilor de predictie si valorile medii ale indicilor de performanta pe
intervalul de evaluare. In mod similar, LM-urile corespunzatoare centrelor vecine cu
noul punct de sprijin (fig 76), LM3, LMg si LMy, sunt evaluate in vecinatatea punctului
de sprijin Aq. Graficele din fig. 77, prezinta variatia erorilor de predictie si valorile
medii ale indicilor de performanta pe intervalul de evaluare.

Py

min

»

T dhin Tmbx T

Figura 74. Evaluarea LMy adaptat in vederea unei noi partitionari
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Figura 75. Indicele MSE pentru modelul LMy evaluat la limitele dreptunghiului asociat (sus:

A(40°C, 70MPa), A(40°C, 110MPa), jos: A(20°C, 90MPa))

PA

min

»

T i Tobx T

n

Figura 76. Evaluarea modelelor deja adaptate LMs, LMgsi LM in vecindtatea punctului Ag
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Figura 77. Indicele MSE pentru LMs, LMg si LM, evaluate la limita dreptunghiului
asociat cu LMq

Dupa evaluarea tuturor indicilor de performanta, rezultd ca cel mai slab
indice de performantd, determinat conform formulei (74), corespunde perechii de
modele asociate centrilor ¢;,;-¢;,3 pentru care avem Iyse max = (Ic1,1,c1,3% Ic1,3,c1,1)/2
= (1.6+0.86)/2=1.23.

Rezultd, ca necesara si posibila, o noud separare a spatiului pe axa P, prin
introducerea unui nou punct de sprijin A1(o(0°C, 90MPa). Noul model se noteaza cu
LMo, iar configuratia punctelor de sprijin din spatiului Sr,va arata ca in fig.78.
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Figura 78. Descompunerea spatiului intrarilor pe cele doua axe T si P pentru a cincea
iteratie

6.1.6. Iteratia a 5-a de sinteza a modelului de predictie

LMo - adaptat in jurul punctului de functionare Ayg

Experimentele efectuate pentru variatii ale lui P si T in vecinatatea punctului
Ajo au condus la rezultatele din Fig. 79, iar pentru momentul final t = 20 s, la
valorile celor 12 coeficienti ai LMy din Tabelul XII. In Fig. 80 este redata variatia
erorilor de predictie din cursul ultimelor 10 s ale experimentului.
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3
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Figura 79. Evolutia coeficientilor LMo pe durata secventei de antrenare
TABEL XIl.  COEFICIENTII MODELULUI LM1o ASOCIAT NEURONULUI 10
. Debitele Coeficientii LLMjg ;
Fazaja masice ) 5
sistemului (Q'mz) 1040 1040
0 m° -2.8892 -0.0088
1 't -3.2482 0.0067
2 2 -3.2742 0.0051
3 m? -3.2243 0.0018
4 Qe 2.3139 0.1438
5 e’ 2.3053 0.1167

BUPT



Rezultate experimentale - 6

114
S — 5
A ” N Simulated ||
i i 13
0 ot Measured i >
= MRl II
S |\||\||||u 1 |‘H! ||||‘\|| ’llﬂ' i Error 1
S 90 i hm‘l!"rlll‘m R mqllu
= U |||||||( RN e m. ,| |||| -1
o I g i LK
Rt o it e St e | ekttt -2
7777777777 Y )
L
85 -5
OMSE 5 10
4.30e-001 Time [S]
Figura 80. Rezultatul validarii pentru LM, in jurul punctului de functionare Ao

La finalul secventei de adaptare se observa convergenta coeficientilor, iar in
cursul validarii o valoare medie a indicelui de performanta de 4.300107.

« A 7-a descompunere a spatiului A(P,T)

LM, este evaluat in centrele vecine c;,;, €13 Si Cy 2. in fig. 81 este explicat
modul de evaluare. Graficele din fig. 82 prezintd valorile medii ale indicilor de
performanta pe intervalul de evaluare. In mod similar, LM-urile punctelor de sprijin
vecine cu noul punct de sprijin (fig.83), LM3, LMg si LMg, sunt evaluate in vecinatatea
punctului de sprijin Ayg. Fig. 84, prezinta variatia erorilor de predictie si valorile
medii ale indicilor de perfor'ranan',cé pe intervalul de evaluare.

A
Pna
Cy-
Pmin
T i Tobx T
Figura 81. Evaluarea modelului adaptat LM, in vederea unei noi partitionari
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Figura 82. Indicele MSE pentru modelul LM;q evaluat la limitele dreptunghiului
asociat (sus: A(0°C, 70MPa), A(0°C, 110MPa), jos: A(20°C, 90MPa))
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( 1
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Figura 83. Evaluarea modelelor deja adaptate LMs, LM¢si LMg in vecinatatea punctului Aj
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Figura 84. Indicele MSE pentru LM;, LMg si LMg evaluate la limita dreptunghiului
asociat cu LMyg

Dupa evaluarea tuturor indicilor de performanta, cea mai mare valoare,

determinatad conform formulei (74), corespunde centrului c34 pentru care avem Iyse
x = (Icz,4,c34 + Ic3,3,c34)/2 = 1.08.

Rezultda o noua separare a spatiului pe ambele axe prin introducerea unui

nou punct de sprijin A;;=A(40°C, 130MPa), situat la limita superioara a celor doua
axe. Noul model se noteaza cu LMy,, iar configuratia punctelor de sprijin din spatiul

Srp va ardta ca in fig. 85.
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Figura 85. Descompunerea spatiului intrarilor pe axele T si P pentru a sasea iteratie

6.1.7. Iteratia a 6-a de sinteza a modelului de predictie

« LM, - adaptat in jurul punctului de functionare A,

Experimentele efectuate pentru variatii ale lui P si T in vecinatatea punctului
A1 au condus la rezultatele din fig. 86, iar pentru momentul final t = 20 s, la
valorile celor 12 coeficienti ai LM;; din Tabelul XIII. In fig. 87 este redata variatia
erorilor de predictie din cursul ultimelor 10 s ale experimentului.
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Figura 86. Evolutia coeficientilor LM1; pe durata secventei de antrenare
TABEL XIIl.  COEFICIENTII MODELULUI LM;; ASOCIAT NEURONULUI 11
) Debitele Coeficientii LLMy4
Fazaja masice ) 5
sistemului (o™} W we
0
0 I -3.117 -0.0097
1
1 N -2.8719 -0.0103
2 m2 -3.0542 -0.0101
3 n° -2.9456 -0.0101
1
4 Qlir 3.0635 -0.0244
5 e’ 2.8687 0.0507

HPP
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Figura 87. Rezultatul validarii pentru LM;; Tn jurul punctului de functionare A

La finalul secventei de adaptare se observa convergenta coeficientilor, iar in
cursul validarii o valoare medie a indicelui de performanta de 4.300107.
« A 7-a descompunere a spatiului A(P,T)

LM;; este evaluat in centrele vecine ¢, 4 Si C33. In fig. 88 este explicat modul
de evaluare pastrandu-se conventia notatiilor stabilita in preambulul paragrafului.
Graficele din fig. 89 prezinta variatia erorilor de predictie si valorile medii ale

indicilor de performanta pe intervalul de evaluare.

Pa

Pmax

min

»

Tmax T

T rhin

Figura 88. Evaluarea modelului LM;; adaptat in vederea unei noi partitionari
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Figura 89. Indicele MSE pentru modelul LM;; evaluat la limitele dreptunghiului
asociat (sus: A(40°C, 110MPa), jos: A(20°C, 130MPa))
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Figura 90. Evaluarea modelelor deja adaptate LMssi LM, in vecinatatea punctului Az
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Figura 91. Indicele MSE pentru LM;, LM, evaluate la limita dreptunghiului asociat

LM;;

In urma evaludrii tuturor indicilor de performantd, cel mai slab indice de
performantd, determinat conform formulei (74), corespunde centrului c;4 pentru
care avem Iyse max = (Iczac14 + Ic13,c1,4)/2 = 0.992. Rezultd o noud separare a
spatiului pe ambele axe, prin introducerea un nou punct de sprijin la limita
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6.1. Determinarea modelului de predictie a presiunii in CR 121

superioara a axei P si limita inferioara a axei T: A{4=A(0°C, 130MPa). Noul model se
noteazd cu LMy, iar configuratia punctelor de sprijin din spatiului Srp, va arata ca in
fig. 92.

150
® LM
140- LMy
LMg
130+ o & LMg
LM;,
120 e L
LMy
110 e S e M
P [MPa] ® LM
100 e Im
e LM
90+ ® LV,
80+
70+ a ® °
60+
50 | 1 Il Il Il 1 I |
-20 -10 0 10 20 30 40 50 60
T[°C]
Figura 92. Descompunerea spatiului intrarilor pe axele T si P pentru a saptea iteratie

6.1.8. Iteratia a 7-a de sinteza a modelului de predictie

« LM;, - adaptat in jurul punctului de functionare A;»(0°C, 130MPa)

Rezultatele experimentelor efectuate pentru variatii ale Iui P si T in
vecindtatea punctului Ay, sunt date in fig. 93. Pentru momentul final t = 20 s, cei 12
coeficienti ai LMy, iau valorile din Tabelul XIV. In fig. 94 este redata variatia erorilor
de predictie din cursul ultimelor 10 s ale experimentului.
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Figura 93. Evolutia coeficientilor LM, pe durata secventei de antrenare
TABEL XIV.  COEFICIENTII MODELULUI LM;, ASOCIAT NEURONULUI 12
) Debitele Coeficientii LLM;; ;
Fazaja masice
sistemului (oY w W
0 m° -3.2542 -0.0096
1 mt -3.7964 -0.0078
2 n’ -4.1235 -0.0053
3 m? -3.7546 -0.049
4 Qe 2.8241 -0.0584
5 e’ 2.7069 0.0037
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Figura 94. Rezultatul validarii pentru LMy in jurul punctului de functionare A,

Ajungand, pe de-o parte, la un numar de 12 LM adaptate, iar pe de alta
parte, observand ca toate modelele au Iuse <1, rezultd ca ambele criterii de oprire a
algoritmului sunt indeplinite. Ca urmare, operatiunile de partitionare a spatiului
intrarilor si de sinteza a modelului de predictie sunt incheiate. Coeficientii LM-urilor
retinuti Tn final sunt dati in tabelele III - XIV.

6.2. Validarea modelului de predie a presiunii in sistemul PCR

Dupa ce a fost identificat, modelul de predictie a presiunii in CR a fost supus
unor experimente de regim dinamic finale, in vederea evaluarii performantelor sale
si a validarii ansamblului.

Procedural, experimentele finale nu aduc nimic nou in comparatie cu
experimentele care au insotit operatiile din paragraful 6.1. Procesul de adaptare
desfasurandu-se pe tot parcursul experimentelor de validare, pentru evaluarea
performantelor s-au utilizat atat inregistrari ca cele din fig. 94, insa cu privire la
toate cele 12 LM-uri, cat si inregistrari care au condus la variatiile din fig. 94 si 95.

Neaducand elemente noi metodologice si valorice, prima categorie de
inregistrari nu mai este redata in continuare. Valorile medii ale indicelui de
performantd au variat in domeniul [4.300107, 7.710107].

In figurile 95 si 96 sunt prezentate comparativ presiunea masuratd in CR cu
recurenta de 1 ms (verde), presiunea medie pe segmentul anterior j-1 (albastru),
calculata la momentul tsgg;, ce corespunde utilizata actualmente in calcule (v. fig. 4)
si presiunea predictatd de model (rosu) la momentul tseg; pentru intervalul [tseg;,
0.5(tsorj+1 + teorj+1)]. Sistemul de presiune este controlat in bucla inchisa astfel ca in
fig. 95 avem raspunsul sistemului la o treapta in referinta de presiune de 20 MPa iar
in fig. 96 avem raspunsul sistemului la o treapta in referinta de presiune de -10
MPa. Scopul acestui experiment este de a oferi o apreciere calitativa asupra
performantelor modelului de predictie a presiunii in CR pentru o tranzitie ascendenta
respectiv descendenta a presiunii.

Figura 96 permite compararea situatiei actuale cu cea propusa de autor. in
acest scop se considera tripletele de puncte: (A;,A3A), (By,By,B), (Ci,C,,C) si
(D4,D,,D). Ideea este urmatoarea: la momentul in care se realizeaza injectia,
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Model prediction vs. raw and mean pressure signals
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Figura 95.

Model prediction vs. raw and mean pressure signals
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Figura 96. Variatia presiunii masurate (1 ms), a valorii medii pe segmentul anterior

cu care se lucreaza in prezent si a valorii furnizate de modelul de predictie pentru o

treaptd descendentd de presiune
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6.2.Validarea modelului de predictie a presiunii in sistemul PCR 125

presiunea are valoarea din punctul A si solutia curenta foloseste pentru calculul
parametrilor de injectie valoarea presiunii din punctul A;. In cazul solutiei propuse in
teza, se foloseste valoarea ce corespunde lui A, care este mult mai apropiata de
valoarea reala a presiunii. Idem, pentru B,C si D.

Din analiza celor dou inregistrari 1° se desprind urmatoarele constatéri care
valideaza modelul:

« Raspunsul dinamic al modelului de predictie (rosu punctat) este apropiat de
valorile masurate (la 1 ms) ale presiunii P (verde).

- Diferentele momentane intre raspunsul dinamic al modelului de predictie si
valorile masurate ale presiunii P, comparativ cu diferentele dintre valoarea
lui P mediata pe intervalul de timp aferent segmentului anterior (albastru) si
valorile momentane masurate, sunt mult mai mici. Ca urmare, valoarea
predictata este mult mai apropiata de valoarea reala a presiunii de la
momentul realizarii injectiei.

6.3. Restructurarea modelului experimental

Fig. 92 contine grila carteziana finald de compartimentare a domeniul Stp.
Din perspectiva metodei RIP (Rule based InterPolation) [57, 66] celor trei valori de
temperaturd din grild le putem asocia valorile lingvistice: joasd (0 °C), medie (20
°C) si ridicatd (40 °C), iar celor 4 valori de presiune valorile lingvistice: joasd (70
Mpa), moderard (90 Mpa), medie (110 Mpa) si ridicatd (130 Mpa)®. Din perspectiva
metodei fuzzy acelorasi valori lingvistice le corespund functii de apartenenta de tipul
celor din Fig. 22, date de relatiile (68) si utilizate conform explicatiilor date pentru
Fig. 28. Indiferent care ar fi perspectiva de abodare, modelul experimental dezvoltat
in paragraful 6.1. poate fi redat sub forma bazei de reguli din Tabelul XV care
asociaza celor 12 perechi de valori lingvistice cate un model local LM;. Tabelul XV
poate fi interpretat si ca o reprezentare condensatd a LM-urilor de pe nivelul 1 al
arhitecturii neuro-fuzzy considerate initial.

TABEL XV. BAZA DE REGULI ASOCIATA MODELULUI EXPERIMENTAL

LM
Temperatura joasa LMg LMyo LM; LM;,
Temperatura medie LM, LM¢ LM, LMs
Temperatura ridicata LM, LMy LM, LMy
Presiune | Presiune | Presiune | Presiune
T P Ly < . Y
joasa moderata medie ridicata

15 fn tezd au fost retinute, din numeroasele experimentdri facute, doar cele din fig. 95 si 96,
suficiente pentru validarea modelului.

16 In cazul metodei RIP existd multiple posibilititi de asociere a valorilor lingvistice. Cea
mentionata corespunde unor asocieri de tip singleton. La fel de bine, valorile mentionate pot fi
asociate unor intervale concatenate, in lungul axelor T si P, care includ cate unul dintre
punctele date.
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126 Rezultate experimentale - 6

Fiecare dintre LM-urile din tabelul XV este descris prin 6 relatii in care
intervin 12 coeficienti wl.lj/ Si WI.ZJ. ;+3=0,1,...,5. Caurmare, tabelul XV poate fi
defalcat pe 12 tabele, cate unul pentru fiecare coeficient, reprezentdnd baze de
reguli de tip RIP.

Ca exemplu se considera tabelul XVI corespunzator coeficientului wl.14 40 S
7 s

tabelul XVII corespunzator coeficientului wi24 1 Datele au fost extrase din tabelele
III - XIV.

TABEL XVI.  BAZA DE REGULI ASOCIATA MODELULUI EXPERIMENTAL

1
Wia1

Temperaturd joasd 1.59857 | 2.313914 | 2.388336 | 2.823641
Temperatura medie 1.975175

2.370694 | 2.489594 | 2.903594

Temperatura ridicata 2.545424 | 2.954728 | 3.007494 | 3.062723

T p Presiune Presiune Presiune Presiune
joasa moderata medie ridicata

TABEL XVII. BAZA DE REGULI ASOCIATA MODELULUI EXPERIMENTAL

2
Wia,1

Temperaturd joasa 0.0644 | 0.1438 | 0.073 -0.0584

Temperaturd medie 0.0454 | 0.0969 | 0.0152 | 0.0893

Temperatura ridicata 0.0084 | 0.0144 | 0.0596 | -0.0244

T p Presiune | Presiune | Presiune | Presiune
joasa moderata medie ridicata

Comparand datele din cele doud tabele se observa ca in valoare absolutd

valorile wl.14 4 sunt mai mari decat valorile wi24 ;4 (cel putin cu un ordin de mari-
7 "rs 7 "rs

me). Constatarea este generala: valorile Wflj/ sunt, in valoare absoluta, considera-
rJ7s

2

bil mai mari decat valorile w; e Ca urmare, avand in vedre c& valorile X/(k - 1) si
r7J7

)"('/(k - 2) sunt comparabile, in formulele (67) primul termen este dominant.

Intregul model experimental poate fi privit ca un ansamblu de 6 formule de
tipul (67) cu coeficientii extrasi din tabele de forma XVI si XVII. Datele din aceste
tabele se modifica in permanentd, odata la 10 ms datoritd procesului de adaptare
care se deruleaza continuu, iar la fiecare 1 ms (pas de discretizare) se realizeaza o
predictie a gradientului de presiune AP folosind date dintr-o pereche de tabele.

Restructurarea mentionata in titlu se refera la faptul ca fiecare tabel poate fi
considerat ca reprezentand punctele de sprijin ale unor functii wl.l. /(T, P) si
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6.3. Restructurarea modelului experimental

Wi2- (T, p) generabile prin interpolare. In cazul interpolarii biliniare, suprafetele

generate pentru coeficientii termenilor dominanti au aspectul din figurile 97 - 102

(harti de interpolare).

Pump Piston 1 coefficient 1 for (T,P) input space
=T

2.5

Coefficient [-]
/

Temperature [°C]

Figura 97. Variatia coeficientului Wi14 , e domeniul de intrare Stp. (Reprezentarea grafica a

valorilor coeficientului 1 al LLM corespunzator pistonului 1 al pompei. V. tabelul XVI.)

Pump Piston 2 coefficient 1 for (T,P) input space

Coefficient [-]

Temperature [°C] 0 70 Pressure [MPa]

Figura 98. Variatia coeficientului Wi15 1 pe domeniul de intrare Stp. (Reprezentarea grafica

a valorilor coeficientului 1 al LLM corespunzator pistonului 2 al pompei)

Pressure [MPa]
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128 Rezultate experimentale - 6

Injector 1 coefficient 1 for (T,P) input space

Coefficient [-]
o
ol

130

Temperature [°C]

0 70 Pressure [MPa]

Figura 99. Variatia coeficientului Wilo 5 Pe domeniul de intrare Stp. (Reprezentarea grafica

a valorilor asociate coeficientului 1 al LLM corespunzator injectorului 1)

Injector 2 coefficient 1 for (T,P) input space

Coefficient [-]
[
(9]

130

Temperature [°C]

Pressure [MPa]

Figura 100. Variatia coeficientului Wi11 , pe domeniul de intrare Stp. (Reprezentarea grafica a

valorilor asociate coeficientului 1 al LLM corespunzator injectorului 2)
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6.3. Restructurarea modelului experimental 129

Injector 3 coefficient 1 for (T,P) input space

-

Coefficient [-]

Temperature [°C]

Pressure [MPa]

Figura 101. Variatia coeficientului Wi12 , pe domeniul de intrare Stp. (Reprezentarea grafica a
valorilor asociate coeficientului 1 al LLM corespunzator injectorului 3)
Injector 4 coefficient 1 for (T,P) input space

— =\
|
|
|

Coefficient [-]

130

Temperature [°C]

Pressure [MPa]

Figura 102. Variatia coeficientului Wi13 , pe domeniul de intrare Stp. (Reprezentarea graficad a

valorilor asociate coeficientului 1 al LLM corespunzator injectorului 4)

BUPT



130 Rezultate experimentale - 6

Identificarea modelelor de tip interpolativ wl.l (T,P) si WI.Z.I(T,P)

I.//
permite o alta organizare a calculelor de predictie decat cea prezentatd in capitolul
5, folosind in locul celor 144 de interpolatoare biliniare organizate pe ochiuri de
retea definite prin 4 puncte de sprijin un numar de 12 interpolare definite pe cate 12
puncte de sprijin. Adaptarea valorilor de sprijin (coeficientii w) va fi insa aceesi in
cele doua abordari.

Analizand suprafetele din figurile 97 - 102 se constatd ca valorile
coeficientilor wli,j,. ai modelelor LLM prezinta variatii pronuntate si nemonotone. Prin
sectionarea suprafetelor pentru diferite niveluri de temperatura se obtin
caracteristicile w'; ;,(P) de parametru T = 0 °C, 20 °C si 40 °C reprezentate in figurile
103 - 108, asociate debitelor masice ale pistoanelor pompei respectiv ale
injectoarelor.

Pump Piston 1 coefficient 1 for (T,P) input space

2.2¢ //

Coefficient [-]
\

1.8+

1.6¢

14 1 1 1 1 1 1
70 80 90 100 110 120 130

Pressure [MPa]

Figura 103. Caracteristicile coeficientului Wi14 1(P), T = const. (coeficientul 1 al

LLM corespunzator pistonului 1 al pompei)
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Restructurarea modelului experimental 131

2.6/

Coefficient [-]

0°C
2.2 / —H— 20°C
g —4&—40°C

Pump Piston 2 coefficient 1 for (T,P) input space

2 |
1.8+
16 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
70 80 90 100 110 120 130
Pressure [MPa]
Figura 104. Caracteristicile coeficientului Wi15 1(P), T = const. (coeficientul 1 al
r~7
LLM corespunzator pistonului 2 al pompei)
Injector 1 coefficient 1 for (T,P) input space
2.7¢
0°C
28l —8— 20°C
—&— 40°C

Coefficient [-]

Figura 105.

35 1 1 1 1 1 ]

70 80 90 100 110 120 130
Pressure [MPa]

Caracteristicile coeficientului Wi10 2(P), T = const. (coeficientul 1 al

LLM corespunzator injectorului 1)
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Coefficient [-]

Figura 106.

Coefficient [-]

Figura 107.

Injector 2 coefficient 1 for (T,P) input space

2.4-
0°C
5 200C
267 —a— a00C

3.8 . . . . . ]
70 80 90 100 110 120 130

Pressure [MPa]

Caracteristicile coeficientului Wi11 5(P), T =const. (coeficientul 1 al LLM

corespunzator injectorului 2)

Injector 3 coefficient 1 for (T,P) input space

2.6
0°C
2.8k ///B**w—w,,, —&— 20°C
A —&— 40°C £

4.2 1 1 1 1
70 80 90 100 110 120 130

Pressure [MPa]

Caracteristicile coeficientului Wi12 5(P), T = const. (coeficientul 1 al LLM

corespunzator injectorului 3)
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6.3. Restructurarea modelului experimental 133

Injector 4 coefficient 1 for (T,P) input space

0°C
—5— 200C
261 —a— 40°C

Coefficient [-]

3.8 . . . . . i
70 80 920 100 110 120 130

Pressure [MPa]

Figura 108. Caracteristicile coeficientului Wi13 5(P), T = const. (coeficientul 1 al LLM

corespunzator injectorului 4)

Daca graficele coeficientilor LLM asociate pistoanelor pompei urmaresc
oarecum caracteristica din figura 13, nu acelasi lucru il putem spune despre
graficele coeficientilor LLM asociati injectoarelor.

in consecintd, putem afirma faptul cd dinamica presiunii in sistemul PCR are
un comportament puternic neliniar ce nu poate fi modelat doar pe baza ecuatiilor
fizice ale procesului.

* %

Ca o concluzie finala, putem afirma ca, arhitectura bazata pe retele neuro-
fuzzy are capabilitatea de a partitiona pe primul nivel spatiul de operare al
sistemului A(T,P), iar pe al doilea nivel poate modela, folosind modele liniare,
dinamica presiunii in functie de debitele masice. Rezultatele obtinute confirma
potentialul modelului de a permite in timp real atat realizarea adaptarii cat si
predictia presiunii in sistemul PCR.
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7 CONCLUZII, CONTRIBUTII SI PERSPECTIVE

7.1. Concluzii

Teza de doctorat are ca principal rezultat dezvoltarea unui tip de model
neuro-fuzzy implementat in varianta interpolativa, destinat predictiei variatiei de
presiune din rampa comuna a unui motor diesel. Demersul este intreprins in trei
etape:

= fundamentare sinteticd fenomenologicd (capitolul 2) si teoretica
(capitolul 3),

= dezvoltare metodologica (capitolul 4) si aplicativa (capitolul 5),
= exemplificare si validare (capitolul 6).

Implementarea modelului de predictie in varianta interpolativa, avantajoasa
din punctul de vedere al resurselor necesare pentru o implementare on-line, a fost
posibila ca urmare a modificarii, fata de varianta LOLIMOT consacrata, a formei
functiilor de apartenenta asociate modelelor locale, prin inlocuirrea celor de tip
gaussian cu functii de apartenenta triunghiulare. Pe baza rezultatului obtinut se
poate afirma ca modelul reprezentat este performant si ca poseda doua
caracteristici importante: poate ingloba usor cunostintele apriorice despre sistem
oferind interpretabilitate proceselor studiate, si poate fi implementat cu usurinta
pentru calcule de timp real folosind tabele de interpolare.

Implementarea include si adaptarea permanenta, in timp real, a
coeficientilor modelelor liniarizate local folosind marimi masurate din sistem.
Adaptarea se bazeaza pe metoda celor mai mici patrate recursiva, aplicabila in acest
caz datoritd caracterului ergodic al procesului studiat si a liniaritatii modelor in
raport cu coeficientii utilizati. Prin predictarea valorilor variatiei de presiune se
creaza premize pentru adaptarea on-line a timpilor de injectie la diferitele regimuri
de functionare a sistemului de injectie, cu efecte economice si de mediu benefice.

Cercetarea care face obiectul acestei teze de doctorat a fost, pana in
prezent, valorificata prin publicatii, doar partial, prin urmatoarele 4 lucrari aparute in
cadrul unei reviste si a unei conferinte din circuitul ISI, respectiv al unor conferinte
internationale cu vizibilitate IEEE:

* Ioanas, G.L., ,Modeling, Identification and Prediction of Inherent quasi-stationary
Pressure Dynamics of a Common-Rail System using Neuro-Fuzzy Structures with
Local Linear ARX models”, Control Engineering and Applied Informatics Journal,
Bucuresti, Romania, Vol. 14, no.3, pp. 61-70, 2012.

« Ioanas, G.L, Dragomir, T.L., ,Common-rail Pressure Estimation using a Neuro-
Fuzzy architecture with Local Hammerstein Models”, Proc. of SACII 2013, IEEE
8™ International Symposium on Applied Computational Intelligence and
Informatics, Timisoara, pp. 281-286, 2013.
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7.1. Concluzii 135

e Ioanas, G.L., Dragomir, T.L., ,Local linear models adaptation for a 4 Inj - 2PP
Commonrail Pressure System”, IEEE 11th International Symposium on
Intelligent Systems and Informatics, SISY 2013, Subotica, pp. 253-258, 2013.

e Ioanas, G.L., Dragomir, T.L., ,Dynamic models adaptation for a 4 Inj - 2PP
Commonrail Pressure System”, 39th Annual Conference of the IEEE Industrial
Electronics Society IECON 2013, Viena, pp. 3490 - 3495, 2013.

Lucrarilor de mai sus li se mai adauga inca doua lucrari comunicate,
mentionate in bibliografie la nr. [88] si [89] si doua referate de cercetare prezentate
in cadrul Departamentului de Automatica si Informatica Aplicata de la Universitatea
~Politehnica” din Timisoara.

7.2. Contribugii

In plan aplicativ, practic, teza de doctorat sintetizeazd urmétoarele
contributii personale:

* Sinteza modelului unei structuri de predictor neuro-fuzzy cu modele locale
liniare pentru calculul variatiei presiunii din rampa comuna (CR) a unui sistem de
injectie cu 4 injectoare.Modelul, ca sistem dinamic, include atdt o structura de
identificare adaptiva a coeficientilor bazatda pe metoda RLS, cat si predictorul
propriu-zis. Metodologia de modelare este reproductibila.

« Implementarea structurii pe un sistem de timp real cu un microprocesor
de tip Tricore deservit de un sistem de operare OSEK -VDA.

» Validarea structurii de predictor implementate pe o plaja larga a punctelor
de functionare, folosind un stand de experimentare adecvat.

In plan stiintific si teoretic, teza de doctorat sintetizeazd urmétoarele
contributii personale:

» Determinarea unui model analitic debit - presiune pentru sistemul PCR.

» Aplicarea teoriei modelelor neuro-fuzzy pentru realizarea predictiei variatiei
de presiune din rampa comunad pe un interval de timp prestabilit in functie de
debitele masice ale principalelor componente.

« Evaluarea criticd si constructivd a solutiei teoretice de mai sus si
elaborarea unei noi solutii pragmatice, specifice proceselor din rampa comun3,
caracterizatd de urmatoarele aspecte, toate fundamentate teoretic pe parcursul
lucrarii:

o structurarea modelelor din interiorul neuronilor in functie de
evenimentele hidraulice care au loc in rampa comuna

o modificarea functiilor de apartenenta de la nivelul neuronilor sub o
forma@ care a permis reorganizarea ansamblului calculelor de o
maniera care sa permitd interpolarea biliniara cu pastrarea metodei
de calcul adaptiv a coeficientilor;
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136 Concluzii, contributii si perspective

o fincadrarea rezultatului final in conceptul de interpolare bazata pe
reguli (RIP)

. Reformularea algoritmului de partitionare a spatiului intrarilor bazat pe
conceptul general LOLIMOT in acord cu restructurarile introduse si cu
conceptul de punct de sprijin asociat teoriei interpolarii. Algoritmul
eficientizeaza modul de lucru, de o maniera inginereasca, si reduce numarul
de incercari experimentale ale sistemului, in diverse puncte de functionare,
necesare dezvoltarii modelului de predictie.

. Utilizarea unui algoritm de adaptare robust bazat pe metoda RLS capabil sa
rejecteze zgomotul de masura si sa prezinte insensibilitate in cazul
semnalelor cu excitatie slaba.

7.3. Perspective

Rezumandu-ne numai la perspective de factura practica consideram ca:

* Modelul de predictie a variatiei presiunii in common-rail, dezvoltat si
implementat in cadrul tezei, impreuna cu metodologiile dezvoltate, poate fi
adaptat pentru a fi testat in diverse conditii industriale de catre marii
producatori auto.

« Incadrarea modelului de predictie in clasa modelelor cu interpolare bazat
pe reguli (RIP) se poate solda, prin exploatarea adecvatd a suportului
teoretic si metodologic din teza, cu simplificari semnificative, relativ
ermetice, ale metodologiei de dezvoltare a modelului de predictie.
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ANEXA 1

SISTEMUL COMMON-RAIL CU PIEZO-INJECTOARE

In continuare este prezentat sistemul cu care s-a lucrat si componentele sale.

Prezentarea sistemului Common — rail cu piezo-injgre (PCR) de genere
noua

Sistemul PCR [85] (fig. Al-1)este format din HPP, CR, INJ si tevile de
legatura. Comanda sistemului se realizeaza de catre unitatea de calcul ECU.

Figura A1-1. Sistemul hidraulic PCR de noud generatie (NG)

in fig. A1-2 [86] este reprezentat piezo-injectorul asociat cu acest tip de
sistemm common-rail. Caracteristica ce-I deosebeste de celelalte tipuri de injectoare
consta in comanda in curent a piezo-actuatorului ce actioneaza apoi direct (direct
drive) asupra acului injectorului.

Figura A1-2. Injector PCR NG cu ,direct drive”
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Sistemul common-rail cu piezo-injectoare

Caracteristicile pompei de inaitpresiune (HPP)

Pompa de inalta presiune folosita in experimente are 2 cilindri fiecare cu o

capacitate de 0.8 cm3/rot. In figura A1-3 este prezentati pompa de inaltd presiune
in sectiune laterald [87]:

Pompa de inalta
presiune

Figura A1-3. Pompa de inalta presiune radiald cu doua pistoane. 1-Ax rotatie; 2-Cama dubl3;
3-Piston; 4-Carcasa de aluminiu; 5-Ventil admisie; 6-Element actionare ventil; 7-Ventil
distributie; 8-Piesa etansare; 9-lesirea de inalta presiune catre rampa comund; 10 Supapa
presiune; 11-Electrovalva PCV cu bila; 12-Iesire catre circuit retur; 13-Alimentare combustibil;

14-Supapa sigurantd; 15-Circuit ungere interna

Specificatii tehnice:

Combustibil: Diesel DIN EN 590

Continutul de aer in combustibil: 5 bule la un volum de 0.14 mm?3/ minut
Presiunea la intrarea in pompa: 0,7...1.0 bar (valoare absoluta)
Presiunea de amorsare: max 2.5 bar pe perioada amorsarii circuitului de
joasa presiune (30 sec).

Debitul la intrare: max 3400 cm® /min

Temperatura minim admisibild la intrare: -25 °C

Temperatura maxim admisibila la intrare: 80 °C

Presiunea maxima de retur: 1...1.8 bar (valoare absoluta la nivelul marii)
Debitul pe retur: max 3400 cm?/min

Temparatura pe retur: max 120 °C

Presiunea de operare maxima: 2000 bar

Raportul de angrenare Npymp / Nengine = 1/1.
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Anexa 1 139

Electrovalva volumetrig (VCV)

VCV [87] este o electrovalvda volumetricd actionatd electromagnetic, cu
deschiderea proportionald cu curentul aplicat. Arcul are rolul de a o readuce in
pozitia neutra (inchis complet).

A

Figura A1-4. Reprezentarea schematica a VCV (A - intrarea, B - iesirea)

Electrovalva de presiune (PCV)

PCV [87] este o electrovalva de reducere a presiunii actionata
electromagnetic. Arcul are rolul de a o readuce in pozitia neutra (deschis complet).

! T 1
I I

PP

Figura A1-5. Reprezentarea schematica a PCV (P - presiunea de intrare)
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140 Sistemul common-rail cu piezo-injectoare

Caracteristicile senzorului de presiune (HPS)

Sistemul de reglare a presiunii in CR (fig. 1), se bazeaza pe informatia de
presiune primita de la HPS [87] (fig. A1-6). Componenta furnizeaza catre ECU o
tensiune proportionald cu presiunea aplicata.

Figura A1-6. Senzorul de presiune (HPS)
Specificatii tehnice:

Tensiunea de operare: 4.75 ... 5.25 VDC (5 VDC nominal)
Curentul de operare: 10 mA

Temperatura de operare: -40...240 °C

Presiunea de operare: 0... 2200 bar

Domeniul de variatie a tensiunii de iesire: 0.5 -5V
Presiunea maxima (momentana): 3000 bar

Rezistenta de sarcina: 5kQ

Senzitivitatea nominald: 2.222 mV/bar

Greutate: 43 g

Factori de influerya ai variggiei presiunii in CR

Pentru a stabili variabilele cu care opereaza modelul de predictie a variatiei
de presiune s-a procedat la o analiza detaliata a factorilor de influenta a acesteia.
Rezultatul este sintetizat in diagrama fish-bone din fig. A1-7:
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‘ Internal ‘ ‘ Controllable ‘ ‘ Disturbances
\ Cavitations due to high
Valvesparameters drift pressure drops
overfifetime Valve PWM signal Y
K Injected fuel
Pipes cormosion
Pump pistons eficiency changes ) '
overlifetime injector fiow
N rates

Adapting volume fuel

flow modelvalues N

Internal pump leakages

\ around working points Internal pump
X leakage
Injectorleakage over . .
lifetime changes Injectorcontinuous
leakage
Fuel pressure sensor \
signal drift over lifetime
7 - Common rail fuel pressure
Pump piston dynamics
Estimated valume fuel fow valve dynamics
through the injectors ! o
/ Vaive opening
EWM)
Controllerintegral part
Fuei flow model ’ ; ! s
information aboutthe | B "
BITOrS / (uressure deviation)  UMPRISton uf:g\regaot
correlated with the
Fuel pressure selpoint i :; ction puises
Fuel temperature N dynamics ’ !
model errars .
Fuel pressure Oscillatory pressure
, signal deviation shape induces by the
Fueltype [ overlifetime pumppistons

External ‘ ‘ Observable H System inputs

Figura A1-7. Diagrama fish-bone pentru factorii de influenta ai variatiei presiunii in CR [88].

in concordantd cu diagrama din figurd, au fost realizate un numar important
de experimente pe standul din figura 33 precum si o bogata documentare
bibliografica [15] - [31]. Principalele concluzii desprinse in urma studiului experi-
mental premergator, a carui prezentare nu face obiectul tezei de doctorat, au fost
urmatoarele:

+ Marimile de intrare (marimi cauza) asociate procesului complex, care induc
in CR variatii de presiune, sunt de doua categorii: marimi de intrare utile si
marimi perturbatoare.

+ Marimile de intrare utile se inscriu intr-o banda de frecventa de pana la 100
Hz ceea ce permite operarea cu un pas de discretizare a timpului de 1 ms.
Coroborand observatiile experimentale cu marimile care afecteaza variatia
de presiune (rel. (6) si (7)), rezulta ca valorile lui T si P determina dinamica
variatiei de presiune iar restul marimilor ,moduleaza” aceastd dinamica. Ca
urmare, pentru dezvoltarea modelului, s-a considerat un spatiu de lucru de
coordonate (T,P) si variatii ale punctului de functionare cauzate de celelalte
marimi. Dependentele referitoare la restul marimilor sunt cele mentionate la
sfarsitul paragrafului 2.3 respectiv prin relatiile (80).

« Marimile perturbatoare de inalta frecventa pot afecta valorile calculate pen-
tru coeficientii modelului. Pentru a nu influenta calculele, respectiv conver-
genta operatiilor de adaptare, sunt necesare anumite tipuri de filtrari dintre
care doua sunt referite in cap. 5 (v. fig 34 si operatiile de mediere din relatia

(89)).
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ANEXA 2

ARHITECTURA APLICATIEI SOFTWARE PENTRU MODELUL
ADAPTIV DE PREDICTIE A PRESIUNII IN CR

In figura A2 -1 este prezentat3 arhitectura aplicatiei software cu care s-a

lucrat.
Dispecerul aplicatiei
NVMY
Store/
Restore
SEG Task/ v
10ms Task 1ms task
Modul
~ NVMY
I Store/Restore
|2
Modul ||
4 Adaptare Wi ) 7
““‘ '/
QQm M Modul P
IN] | »
Q™ eak - o Predictie
a —
CRK
T -
P —

Figura A2-1. Arhitectura software a aplicatiei adaptice de predictie a presiunii in rampa
comuna (CR)

Blocul ,,Adaptation” implementeaza structura adaptiva din fig.35, iar blocul
JPrediction” implementeaza modelul de predictie propus in fig.31. Blocul de
memorare/redare ,NVMY Store/Restore adapted coefficients” are rolul de a
inregistra coeficientii adaptati dupa oprirea ECU si de a-i reda aplicatiei in momentul
pornirii ECU. ,Task”-urile ,10ms”, ,SEG” si ,NVMY Store/Restore” sunt primite din
partea sistemului de operare al ECU.

Dispecerul ,Aplication Scheduler” are rolul de a apela functiile
corespunzatoare ,task”-ului asociat . Conform figurii 32, subsistemele ,Adaptation ”
si ,Prediction” includ bucle de calcul repetitiv (for loops) cu rol de parcurgere la
fiecare apelare a ,buffer”-elor circulare ce contin date masurate de la proces.
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Hartile de interpolare ce contin valorile coeficientilor adaptati si sunt
interpolate corespunzator punctelor de operare ale sistemului, pot fi vizualizate on-
line cu ajutorul aplicatiei INCA apartinand ETAS.

Aplicatia a fost implementata pe sistemul de timp real folosind tehnica de
prototipare rapida iRPT cu ajutorul Matlab/Simulink 7.1 si ETAS eHooks.
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