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Povzetek. Pri prediktivnem vodenju je bistvenega pomena ustrezno modeliranje procesa, ki pa je zaradi
kompleksne hibridne in nelinearne dinamike Stevilnih industrijskih procesov pogosto teZavno. V ¢lanku sta
predstavljena kompaktni zapis hibridnega mehkega modela in njegova uporaba pri prediktivnem vodenju
nelinearnih hibridnih sistemov.Z ustreznim algoritmom za prediktivno vodenje smo prednosti predlaganega
pristopa preverili na simulacijskem primeru SarZnega reaktorja: primerjali smo inteligentni (mehki) pristop s
klasi¢nim (linearnim) pristopom. Ugotovili smo, da je vodenje s hibridnim mehkim modelom bolj$e od vodenja s
hibridnim linearnim modelom. Hibridni mehki model je torej u¢inkovit pristop za modeliranje in identifikacijo
nelinearnih in hibridnih znacilnosti dinami¢nih sistemov, ki jih srecujemo v industrijski praksi, kar se pri uporabi v

prediktivnem vodenju odraza v izboljSanju kakovosti vodenja.
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A hybrid fuzzy model for model predictive control

Extended abstract. Model predictive control (MPC) has be-
come an important area of research and is also an approach that
has been successfully used in many industrial applications. In
order to implement an MPC algorithm, a model of the process
we are dealing with is needed. Due to the complex hybrid and
nonlinear nature of many industrial processes, obtaining a suit-
able model is often a difficult task.

The basic idea of this paper is to present an efficient app-
roach for obtaining a hybrid fuzzy model by means of iden-
tifying the unknown system. Some concepts from the litera-
ture are extended to non-linear hybrid systems. In the paper
a formulation for a hybrid fuzzy model that is based on a hie-
rarchical structure and can be written in a compact form is in-
troduced. The formulation is based on the well-known NARX
structure. The hybrid system hierarchy is explained and the
Takagi-Sugeno fuzzy formulation for the hybrid fuzzy model-
ling purposes is presented. It is shown that the proposed formu-
lation is also applicable to multivariable and higher-than-first-
order processes.

Next, an efficient method for identifying the hybrid fuzzy
model is proposed. Since the model parameters are obtained
by matrix inversion, a straightforward rule that ensures suitably
conditioned matrices is also presented.

The benefits of the MPC algorithm employing the hybrid
fuzzy model are verified on a batch-reactor simulation exam-
ple. Modelling and identification phases is discussed and the
proposed methodology is applyed in MPC.

A comparison between the proposed modern intelligent
(fuzzy) approach and a classic (linear) approach is made. It
is established that the MPC algorithm employing the proposed
hybrid fuzzy model clearly outperforms the approach where a
hybrid linear model is used, which justifies the usability of the
hybrid fuzzy model.

The hybrid fuzzy formulation introduces a powerful model
that can faithfully represent hybrid and nonlinear dynamics
of systems met in industrial practice, therefore, this approach
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demonstrates a significant advantage for MPC resulting in a bet-
ter control performance.

Key words: fuzzy systems, hybrid systems, model predictive
control

1 Uvod

Hibridni sistemi so dinamicni sistemi, ki vkljucujejo
zvezna in diskretna stanja. Veliko industrijskih procesov
vsebuje poleg zvezne dinamike tudi diskretne kompo-
nente, kot so zaporni ventili, stikala ipd., zato se v zad-
njem Casu hibridnim sistemom posveca precej pozornosti.

Prediktivno vodenje je pristop, pri katerem z napove-
dovanjem obnasanja procesa z uporabo modela doloCamo
ustrezne regulirne signale. Bistvenega pomena je mode-
liranje procesa, ki je zaradi kompleksne hibridne in neli-
nearne dinamike Stevilnih industrijskih procesov pogosto
teZavno. Za tovrstne sisteme klasi¢ne metode modeliranja
in identifikacije, ki temeljijo na teoriji linearnih sistemov,
niso primerne, zato potrebujemo posebne pristope.

Metode prediktivnega vodenja hibridnih sistemov
uporabljajo razli¢ne zapise modelov, npr. mesani logi¢no-
dinamiéni (mixed logical dynamical — MLD) [3] ali
odsekoma afini (piecewise affine — PWA) [14] modeli.
Zapis PWA je ekvivalenten Stevilnim razredom modelov
hibridnih sistemov [7], vklju¢no z MLD.

Mehki modeli so ucinkoviti univerzalni aproksima-
torji nelinearne dinamike. V [10] je prikazana hierarhi¢na
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identifikacija mehkega preklopnega sistema. Avtorja v
[5] primerjata dve metodi, ki izbirata strukturo za neline-
arne modele z meSanimi zveznimi in diskretnimi vhodi.
Mehka metoda vodenja za hibridne sisteme, ki temeljijo
na hibridnih avtomatih, je uporabljena v [12]. Modeli-
ranje nelinearnih sistemov za prediktivno vodenje je pred-
stavljeno v [13], kjer avtorji opiSejo analiticni pristop
prediktivnega vodenja v prostoru stanj. Metoda modeli-
ranja in identifikacije je primerna samo za zvezne neli-
nearne sisteme, ne pa tudi za strukturno kompleksnejSe
hibridne sisteme. Kljub prednostim mehkih modelov
veina metod prediktivnega vodenja hibridnih sistemov
temelji na odsekoma afinih in ekvivalentnih modelih, kar
je lahko problem pri izrazitih nelinearnostih. V primer-
javi z mehkim modelom potrebuje model PWA bolj raz-
drobljen prostor stanj, da lahko ustrezno aproksimira ne-
linearnost. To v algoritem vodenja uvaja nove diskretne
pomoZne spremenljivke, kar poveca racunsko komple-
ksnost optimizacije.

V Clanku je predstavljen ucCinkovit postopek za
dolocitev hibridnega mehkega modela z uporabo iden-
tifikacije. Nekatere koncepte iz literature smo razsirili
na podroéje nelinearnih hibridnih sistemov. V drugem
razdelku sta predstavljena struktura in kompakten zapis
hierarhi¢no zgrajenega hibridnega mehkega modela. V
tretjem razdelku je predstavljena metoda za identifikacijo
parametrov modela. V Cetrtem razdelku je predstavljen
proces Sarznega reaktorja, v naslednjem razdelku pa si-
mulacijski primer prediktivnega vodenja reaktorja s pred-
laganim hibridnim mehkim modelom, ki ga na koncu
primerjamo Se s klasi¢nim pristopom, tj. s prediktivnim
vodenjem z uporabo hibridnega linearnega modela.

2 Modeliranje hibridnega mehkega modela

Modeli dinamic¢nih sistemov so navadno zgrajeni tako, da
racunajo nova stanja iz zakasnjenih vhodnih in izhodnih
signalov. Pri ¢asovno diskretnih nelinearnih modelih je
pogosta struktura NARX.

Op(k +1) = F(y(k), ..., y(k —n+1), W
u(k),...,u(k —m+1))

V enacbi (1) so y(k),...,y(k —n + 1) inu(k), ..., u(k —

m + 1) zakasnjeni izhodni oz. vhodni signali. Model

sistema torej predstavlja nelinearna funkcija . V tem

¢lanku obravnavamo posebno skupino dinamicnih siste-

mov: nelinearne hibridne sisteme z diskretnimi vhodi.

2.1 Hierarhija hibridnega modela

Posebna skupina hibridnih sistemov so preklopni sistemi,
pri katerih ne pride do skokov zveznih stanj pri preklopu
diskretnih stanj. V ¢lanku se ukvarjamo s hibridnimi sis-
temi, ki so predstavljeni s hierarhicnim modelom, sestav-
ljenim iz diskretnega in zveznega podmodela, pri Cemer je

diskretni del na vrhu hierarhije. Zapis modela v diskret-
nem Casu je predstavljen v enacbah (2) in (3).

X(k +1) = f,(x(k), u(k)) @
q(k) = g(x(k), q(k — 1), u(k)) 3

x € R™ je vektor zveznih stanj, u € R”™ je vhodni
vektor. ¢ € Q (kjer je Q = {1, ..., s}) je diskretno stanje,
ki dolo¢a nacin delovanja modela. Model ima s nacinov
delovanja. Stanja modela so torej v vsakem Casovnem
koraku k podana z mnozico (x(k), g(k)) v definicijskem
obmodju R™ x Q. Lokalno obnaSanje modela v enacbi (2)
je odvisno od diskretnega stanja g(k), ki doloca trenutno
funkcijo f;. Enacba (3) uvaja modifikacijo Witsenhausen-
ovega zapisa hibridnega modela [17], tako da uposteva
tudi vpliv vhodnega vektorja u(k) na diskretno stanje v
naslednjem Casovnem koraku g(k + 1).

2.2 Posplositev modela Takagi-Sugeno na
nelinearne hibridne sisteme

Mehki modeli so univerzalni aproksimatorji, ki lahko
poljubno natan¢no aproksimirajo zvezno funkcijo [4, 6].
Model Takagi-Sugeno smo posplosili na nelinearne hi-
bridne sisteme, tako da smo vkljucili diskretni del di-
namike iz enacbe (3) v pravila mehkega modela, kot kaZe
enacba (4).

R :
ce q(k) je Qq in y(k) je A{ in ...
winy(k —n+1)je AL,
potem gy (k +1) = fja(y(k),...,y(k —n +1),
w(k), ..., u(k —m+1))
zaj=1,.,.Kind=1,...,s

4)

Premisa opisuje hibridno mehko razdelitev prostora
stanj modela. q(k) € {1,...,s} opisuje diskretno stanje,
{j. na¢in delovanja modela. MnoZice Q4 in A7 oznacujejo
ostre oz. mehke podprostore, ki jih dolo¢ajo ustrezne pri-
padnostne funkcije. V posledi¢nem delu je §,(k + 1)
izhod modela, tj. napovedani izhod sistema v naslednjem
casovnem koraku. V hibridnem mehkem modelu je za
vsako pravilo R’%; j = 1,....K in d = 1,..., s defini-
rana funkcija f;q, ki je v sploSnem nelinearna, navadno pa
afina, kot kaZe enacba (5). a1, -, Gnjd> b1jd; -+-» bmja N
754 o posledi¢ni parametri modela, ki pripadajo pravilu
R4,

Fiak), o y(k —n+ 1), u(k), ..oulk —m +1)) =
=a1jq Y(k) + .. + anja y(k —n+ 1)+
+ b1jq w(k) + oo 4 byjg u(k —m+1) +1jq
(5)



Stevilo pravil v modelu je najve¢ K - s. K je
odvisen od Stevila mehkih pripadnostnih funkcij za vsako
vhodno spremenljivko v premisi y(k),...,y(k — n +
1), u(k),...,u(k — m + 1). Pripadnostne funkcije morajo
prekriti celotno obmodje delovanja sistema, pri Cemer
pravila vsebujejo najve¢ vse mogoce kombinacije pripad-
nostnih funkcij v prostoru spremenljivk v premisi. K je
torej manjSi ali enak produktu Stevil pripadnostnih fun-
cij vsake spremenljivke v premisi. Odvisen je samo od
Stevila mehkih mnoZic A7, saj pripadnostne funkcije niso
odvisne od diskretnega stanja d. s je Stevilo na¢inov delo-
vanja, tj. Stevilo pripadnostnih funkcij, ki doloCajo ostre
mnozice Qg.

Izhod hibridnega mehkega modela v kompaktni obliki
podaja naslednja enacba.

dp(k +1) = B(k) O (q) (k) (©)

B(k) = [B1(k) B2(k) ... Br (k)] so normirane stop-
nje pripadnosti za vsa pravila (j = 1, ..., K) v trenutnem
tasovnem koraku. 3;(k), ki pripada mnoZici pravil R7¢
za vsak d = 1, ..., s, dobimo z uporabo T-norme [15]. V
nasem primeru je to normiran algebrski produkt pripad-
nostnih funkeij z 5 (y(k)) - pyi (y(k—n+1))[1,2,15].

©(q) v enacbi (6) oznaluje matriko z n + m + 1
vrsticami in K stolpci, ki vsebuje posledi¢ne parametre
modela v trenutnem ¢asovnem koraku. ©(q) je funkcija
diskretnega stanja sistema q(k), kot kaZe enacba (7). Ma-
trike ®4 vsebujejo posledi¢ne parametre modela za vsak
nacin delovanja posebej in so Casovno nespremenljive.
Vsaka matrika @4 je sestavljena iz K stolpcev ©;q =
[a1jd - Gnjd bijd - bmja Tja)’. ki vsebujejo parame-
tre za mnoZico pravil {R7?}, pri Cemer je d fiksen in
ji=1.,K.

@1 Ce q(k) =1

©(q) =O(q(k)) ={ Oa Ce qk)=d ()
és e q(k)':s

V enacbi (6) je ¥(k) = [y(k) ylk — n +

1) w(k) --- u(k —m +1) 1]7 regresor v Easovnem
koraku k, ki vsebuje vse vhode modela, ki so v f;q.

V splosnem imajo lahko hibridni mehki modeli vec¢
vhodov* in izhodov. Ko modeliramo sistem z ve¢ izhodi,
lahko vedno uporabimo ve¢ vzporednih (pod)modelov
z enim izhodom. Podobno lahko ravnamo pri sistemih
vi§jega reda (n > 1): Ce so ustrezna stanja sistema, ki
nadomestijo zakasnjene izhode y(k—1), ..., y(k—n+1),
potrebne za izraun g,(k + 1), merljiva, je primerneje
uporabiti ve¢ vzporednih ustreznih modelov nizjih redov.

*Ce ima sistem ve¢ vhodov, regresor preprosto razsirimo, tako da
vkljué¢imo vse relevantne vhode modela.

Hibridni mehki model za prediktivno vodenje 75

3 Identifikacija hibridnega mehkega modela

Identifikacija hibridnega mehkega modela pomeni
doloditev njegovih parametrov Q1jds - Onjds
bijd, .-, bmja in 7;q za vsako pravilo R4 j=1,..,K
in d=1,...,s, . doloCitev vseh matrik ©.

matriko Wq =
8(k1) ¥" (k1) -+ Bj(kpja) ¥"(kpja)]" za pravilo
R7¢ dolo¢imo iz vhodnih podatkov sistema. Indeks
k tece od ki do kpjq, pri Cemer Pjq oznaCuje Stevilo
vhodno-izhodnih parov, ki ustrezajo pravilu R/, V
regresijski matriki so uporabljeni samo podatki, ki
ustrezajo pogojema g(k) = d in 8;(k) > ¢*. Parame-
tre modela izraCunamo z inverzijo matrik, zato pogoj
B;(k) > 0 zagotavlja dobro pogojenost matrik.

Izhodna spremenljivka sistema je vkljuCena v vek-
tor izhodnih podatkov Yjq = [B7(k1) y(ki +
1) - Bj(k1) y(kpja + 1)]7, ki ustreza pravilu R4
Tudi v tem primeru velja, da so uporabljeni samo po-
datki iz Casovnih korakov (k + 1), ki ustrezajo pogojema
q(k) =din 3;(k) > 6.

Parametre hibridnega mehkega modela dolo¢imo z
metodo najmanj§ih kvadratov za vsako pravilo R7¢

Regresijsko

G = 1,.,K ind = 1,..,5) posebej: O;q5 =
(O], %50)" 7, Yia.
Identifikacija temelji na dekompoziciji matrike

vhodno-izhodnih podatkov ¥ v K - s podmatrik W 4.
Parametri se torej za vsako pravilo R7¢ (j = 1,...,K
in d = 1,..., s) izraCunajo posebej. Zaradi boljse pogo-
jenosti podmatrik ¥4 v primerjavi s celotno matriko
¥ dobimo boljSo oceno parametrov modela, tj. manjSe
variance ocen parametrov v primerjavi s klasi¢nim
postopkom, znanim iz literature [1, 2, 15, 16].

Parametre modela lahko v prediktivhem vodenju di-
rektno uporabimo za napovedovanje obnaSanja sistema,
pri ¢emer se mora regulator sproti prilagajati na di-
namicne spremembe.

4 Sarini reaktor

Prediktivno vodenje s hibridnim mehkim modelom smo
preizkusili na simulacijskem primeru SarZnega reaktorja,
ki se uporablja v proizvodnji zdravil. Cilj je regulacija
temperature sestavin, ki se meSajo v reaktorju. Tempe-
ratura mora ¢im bolje slediti referenéni trajektoriji, ki je
podana s predpisanim receptom.

Na sliki 1 je prikazana shema SarZnega reaktorja.
Jedro reaktorja (temperatura 17) se segreva oz. ohlaja
skozi plas¢ reaktorja (temperatura 1,,). Toplotni medij
v plasu je meSanica sveze vhodne vode, ki vstopa v
reaktor skozi zaporna ventila, in povratne vode. Voda
v plascu ima stalen pretok ¢. Dinamika SarZnega reak-
torja je odvisna od njegovih fiziénih lastnosti: mase m

*§ oznaluje majhno pozitivno Stevilo.
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Slika 1. Shema SarZnega reaktorja
Figure 1. Schematic representation of the batch reactor

in specifi¢ne toplote ¢ sestavin v jedru oz. plascu reak-
torja (indeks w oznacuje plasc), koeficienta toplotne pre-
vodnosti A, povrSine toplotnega stika S in konstantne
temperature okolice 7y. 13, oznacuje temperaturo sveze
vhodne vode, T = 12°C oz. Ty = 75 °C pa tempera-
turo hladne oz. vroce vhodne vode. k¢ in kg sta poziciji
zapornih ventilov za hladno oz. vro¢o vhodno vodo, ks
pa za meSalni ventil.

Temperatura vhodne vode je odvisna od dveh vhodov,
tj. pozicije zapornih ventilov ky in k. Mogoca sta dva
nacina delovanja: ¢e je k¢ = 1in kg = 0, je vhodna
voda hladna (75, = T¢), e paje ke = 0inky = 1, je
vhodna voda vroca (13, = Tx). Razmerje med vhodno
in povratno vodo dolo¢a mesalni ventil kj;, ki lahko za-
vzame Sest vrednosti: 0, 0.01, 0.02, 0.05, 0.1 ali 1.

Obravnavamo torej multivariabilni sistem s tremi
diskretnimi vhodi (kps, kg in k¢) in dvema merljivima
izhodoma (7" in T,). Zaradi konstrukcijskih lastnosti je
Casovna konstanta temperature vode v plas¢u reaktorja
veliko krajsa kot v jedru, zato govorimo o togem sistemu.

4.1 Modeliranje in identifikacija SarZnega reaktorja

SarZni reaktor lahko opiSemo z naslednjimi diferencial-
nimi enacbami.
dr
me— = \S(T, — T) )]
dt
dT,

mwcwﬁ = ¢kaM (Tzn

—Tyw) — AS(2Ty, — T —To)
)
Model Sarznega reaktorja identificiramo v dveh ko-
rakih. Najprej razstavimo multivariabilni sistem na pre-
prostejse podsisteme z ve¢ vhodi in enim izhodom, nato
pa vsak podsistem identificiramo po opisani metodi.
Vhodno-izhodne pare za identifikacijo generiramo z
uporabo psevdonaklju¢nega vhodnega signala.
Temperatura v jedru reaktorjal" je odvisna od pretoka
toplote med jedrom in plas¢em reaktorja, ki je propor-
cionalen temperaturni razliki, zato lahko predpostavimo

linearni model, kot kaZe enacba (10). Po identifikaciji
parametrov dobimo rezultat 8 (glej enacbo (11)).

T(k+1) =07 [T,(k) T(k)" (10)

6 = [0.0033 0.9967]" (11)

Temperatura v plaséu reaktorja 77, je odvisna od pre-
toka toplote med plas¢em reaktorja in jedrom ter med
plascem reaktorja in okolico, upostevati pa moramo tudi
pretok toplote zaradi dotoka sveZe vhodne vode in iztoka
vode iz plas¢a. Podmodel temperature v plascu reaktorja
ima dva nacina delovanja: vroc¢a vhodna voda (¢ = 1)
in hladna vhodna voda (¢ = 2). Ta razdelitev doloca
diskretni del podmodela (®1 za g = 1 in O za ¢ = 2),
ki ga predstavlja enacba (12).

q(k):{;

Mehcanje izvedemo glede na temperaturo v plascu
reaktorja Ty, (k). Izbrali smo K = 5 normiranih trikot-
nih pripadnostnih funkcij z maksimumi pri 12 °C, 20 °C,
40 °C, 60 °C in 70 °C, tako da smo zajeli celotno de-
lovno obmocje. Oblika pripadnostnih funkcij zagotavlja,
da so normirane stopnje pripadnosti 3; (7, ) enake pripad-
nostim ft;(T7y).

Predpostavimo afine lokalne modele, ki ustrezajo
posameznemu pravilu, in zapiSemo lahko izhod modela v
kompaktni obliki, kot kaZe enacba (13). Po identifikaciji
parametrov za vsako pravilo R7¢ posebej lahko zgradimo
matriki s parametri modela v enacbi (14).

ke (k) = 0 \ku (k)

=1
ke(k) =1 Aka(y =0 P

Tw(k+1) = B(k)OT (q) [Tw(k) T(k) kn (k) 17 (13)

0.9453
e, — 0.0376
1= 19.6748

0.3021

0.9431
0.0458
16.7605
0.2160

0.9429
0.0395
10.5969
0.5273

0.9396 0.7910
0.0339 0.0225
3.9536 1.6856
1.2701

12.0404

0.8945
0.0111
—18.7457

5.6129

(14)

0.9803
e . 0.0025
2 = —0.0704

0.2707

0.9740
0.0153
—0.6956
0.2033

0.9322
0.0466
—7.8013
0.5650

0.9076
0.0466
—12.2555
1.9179

5 Vodenje sarznega reaktorja

V tem razdelku prikazemo prediktivno vodenje s hibrid-
nim mehkim modelom na primeru SarZnega reaktorja [9].
Uporabljeni algoritem za vodenje sistemov z diskretnimi
vhodi je natan¢no opisan v [11, 8]. Uporabljena kriterij-
ska funkcija (ustrezno uteZeno) uposteva vsoto kvadratov
odstopanja temperature v jedru 7" od referencne tempera-
ture 1. in premike ventilov med vodenjem in je podana



v enacbi (15). Tako prepre¢imo tudi neZelene premike
ventilov zaradi Suma. Konéni predikcijski horizont v al-
goritmu je H = 4, Cas vzorcenja je T's = 10 s, vhodi pa
so konstantni skozi Z = 15 ¢asovnih korakov.
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Slika 2. Temperatura v jedru reaktorja 7' (polna Crta) in ref-
erencna temperatura 7.y (prekinjena crta)

Figure 2. Core temperature 7" (solid line) and reference tempe-
rature Ty (dotted line)

5 60 ; ; . ; .
= 40t J\._.Amm
= 20 . \ ; X .
0 05 1 15 2 2.5 3
x10°
1 T
zosp | ] | |
0 ;
0 05 1 15 2 25 3
x10°
’
E o5 I
ot .
0 05 1 15 2 25 3
x10°
1E
L o05f ‘
0
0 05 1 15 2 25 3
tlsl] x10°

Slika 3. Drugi signali
Figure 3. Other signals

TG QU ULk h) =

_ J(X]];H_h_l, Qz-i—h—l7 (]]iﬂ—h—27 kh— 1)+
+(T(k+h) — Tref(k + h))2+

+15- (kc(k +h) -kg(k+h — 1))+

+0.03- |kp(k+h)—kp(E+h—1)-kup(k+h—1)

(15)

Rezultati eksperimenta so podani na slikah 2 in 3.

Ugotovimo lahko, da temperatura v jedru reaktorja dobro
sledi referen¢ni temperaturi 17.c¢.
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5.1 Primerjava prediktivnega vodenja s hibridnim
mehkim in hibridnim linearnim modelom

Predlagani pristop iz prejSnjega razdelka tu primerjamo
s prediktivnim vodenjem s hibridnim linearnim mode-
lom, ki ga izpeljemo iz hibridnega mehkega modela,
tako da podmodel za temperaturo v plascu reaktorja 1,
lineariziramo sredi obmoc¢ja delovanja, tj. uporabimo
hibridni mehki model s fiksnim vektorjem normiranih
stopenj pripadnosti 3 = [0 0 1 0 0]. Izhod podmodela
je zapisan v enacbi (16), parametri pa v enacbi (17).
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Slika 4. Temperatura v jedru 7" pri uporabi hibridnega mehkega
modela (bliZe referenci) in hibridnega linearnega modela

Figure 4. Core temperature 7" in case the hybrid fuzzy model
(closer to the reference) and the hybrid linear model is employed
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Slika 5. Drugi signali
Figure 5. Other signals

Tk +1) =

_ { OF in[Tw (k) T(k) kar(k) 17
eg—:lz‘n [Tw (k) T(k) ch(k) 1]T§

ke=0 kg=1
ke=1 kg=0
(16)



O1 .15 = [0.9429 0.0395 10.5969 0.5273]" 0
5.1 = [0.9322 0.0466 — 7.8013 0.5650]"

Rezultati eksperimenta s hibridnim linearnim mode-
lom so podani na slikah 4 in 5. Iz rezultatov lahko
ugotovimo, da uporaba inteligentnega pristopa s hibrid-
nim mehkim modelom v prediktivnem vodenju omogoca
znatno izboljSavo kakovosti vodenja glede na klasic¢en
pristop s hibridnim linearnim modelom.

6 Sklep

V Clanku smo predstavili kompaktni zapis hibridnega
mehkega modela in njegovo uporabo pri prediktivnem vo-
denju nelinearnih hibridnih sistemov z diskretnimi vhodi.
Razlozili smo hierarhi¢no zgradbo modela in posplosili
mehki model Takagi-Sugeno na hibridne sisteme. Pred-
stavljena je bila tudi u¢inkovita metoda za identifikacijo
tovrstnih sistemov.

7. ustreznim algoritmom za prediktivno vodenje smo
pristop preverili na simulacijskem primeru SarZnega reak-
torja. Na koncu smo primerjali inteligentni (mehki)
pristop s klasi¢nim (linearnim) pristopom. Ugotovili smo,
da je vodenje s hibridnim mehkim modelom o€itno boljse
od vodenja s hibridnim linearnim modelom.

Hibridni mehki model je u€inkovit pristop za modeli-
ranje in identifikacijo nelinearnih in hibridnih znacilnosti
dinami¢nih sistemov, ki jih sreCujemo v industrijski
praksi, kar se pri uporabi v prediktivnem vodenju odraza
v izboljSanju kakovosti vodenja.
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