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 Abstract: Artificial neural networks ability to simulate nonlinear systems is used in different 

researches in order to develop automated control systems of industrial processes. In this application of neural 

networks, there are two important steps: system identification (development of neural process model) and 

development of control (definition of neural control structure).  The paper presents the development of a 

NARMA-L2 neural controler for a pneumatic actuator using position feedback. The structure had been trained 

and validate, obtaining very good results. The Matlab®, environment had been used for model design.  

 
 1. INTRODUCERE 
 

Abilitatea retelelor neuronale de a modela sisteme neliniare, este folosita, în diverse 
cercetari [4], [5], în vederea realizarii unor sisteme de reglare automata a unor procese 
industriale. 

În cazul utilizarii retelelor neuronale în conducerea unor procese, exista doua faze 
importante: identificarea sistemului (realizarea modelului neuronal al procesului) si 
proiectarea comenzii (realizarea sistemului de reglare neuronal); 

În faza de identificare a sistemului, se proiecteaza un model neuronal al procesului 
condus iar în faza de proiectare a comenzii se foloseste modelul neuronal realizat  anterior 
pentru a antrena reteaua ce va regla procesul. 

Antrenarea modelului neuronal al procesului se realizeaza “offline” (sau ”batch 
processing”), dar pentru optimizarea regulatorului neuronal sunt totusi necesare  calcule si 
în timpul procesului.  

 
 
2. COMANDA NEURONALA CU LINEARIZAREA REACTIEI. 
 
1. Identificarea. 
 
Mai întâi se va realiza  identificarea sistemul ce urmeaza sa fie reglat. Va trebui, 

deci, antrenata o retea neuronala pentru a modela dinamica sistemului. Primul pas în 
procedura de identificare este acela de a gasi o structura convenabila pentru model. Un 
model standard pentru reprezentarea sistemelor neliniare discrete este modelul NARMA, 
(Nonlinear AutoRegressive-Moving Average), dat de relatia :  

 
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )[ ]1111 +−−+−−=+ nku,...,ku,ku,nky,...,ky,kyNdky     (1) 

 
în care: u(k) este intrarea sistemului si y(k) este iesirea. În scopul identificarii se 

antreneaza reteaua pentru a aproxima functia neliniara N. Procedura de antrenare este 
identica cu cea folosita în cazul comenzii cu model predictiv.  
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2. Reglarea 
 
Daca se defineste ca scop urmarirea unei traiectorii de referinta, y(k+d)=yr(k+d), va 

trebui dezvoltat un regulator neliniar de forma : 
 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )[ ]1111 +−−++−−= mku,...,ku,dky,nky,...,ky,kyGku r   (2) 
 
Pentru a genera functia G care minimizeaza eroarea patratica medie, va trebui 

folosita, ca algoritm de învâtare, metoda dinamica de propagare înapoi a erori, care este o 
metoda dificil de implementat si este foarte lenta (Hagan si De Jesus, 1999). Din aceasta 
cauza, pentru a reprezenta sistemul, se folosesc modele aproximative (Narendra si 
Mukhopadhyay, 1997). Un astfel de model aproximativ, este dat de relatia :   

 
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )[ ]

( ) ( ) ( ) ( ) ( )[ ] ( )kumku,...,ku,nky,...,ky,kyg
mku,...,ku,nky,...,ky,kyfdky

⋅+−−+−−+
+−−+−−=+
1111
1111

  (3) 

 
Acest model este într-o forma, în care intrarea u(k) nu este continuta în termenul 

neliniar, si daca y(k+d)=yr(k+d), se poate scrie sub forma :  
 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )[ ]
( ) ( ) ( ) ( ) ( )[ ]1111

1111
+−−+−−

+−−+−−−+
=

nku,...,ku,nky,...,ky,kyg
nku,...,ku,nky,...,ky,kyfdky

ku r   (4) 

 
care însa ar necesita determinarea valorii intrarii u(k), bazata pe iesire la acelasi pas 

de calcul y(k), din care cauza se foloseste modelul de forma :   
 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )[ ]
( ) ( ) ( ) ( )[ ] ( )111

1111
+⋅+−+−+

+−−+−−=+
kunku,...,ku,nky,...,kyg

nku,...,ku,ku,nky,...,ky,kyfdky
   (5) 

 
în care d>=2. 
 
Structura retelei neuronale ce reprezinta modelul procesului, este data în figura 1.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.7.5. Structura modelului neuronal al procesului, construit  pe baza relatiei (5) 
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Din relatia 5, expresia structurii regulatorului va fi : 
 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )[ ]
( ) ( ) ( ) ( )[ ]11

11
1

+−+−
+−+−−+

=+
nku,...,ku,nky,...,kyg

nku,...,ku,nky,...,kyfdky
ku r    (6) 

 
în care d>=2.  
În figura 2 este prezentata schema de principiu a sistemului de reglare, în care 

marimea yr este generata de modelul neuronal (“model de referinta”). 
 
 
 
 

Fig.2. Schema sistemului de reglare, 
construit pe baza relatiei 6. 

  
 
 
 
 
 
 

Schema structurala a retelei neuronale ce reprezinta regulatorul prezentat în figura 
2, este aratata în figura 3.  

În cazul acestei metode, regulatorul executa un numar extrem de mic de calcule 
(calculul realizat poate fi urmarit pe diagrama din figura 3), iar modelul neuronal este 
antrenat offline. Din aceasta cauza metoda poate fi folosita cu succes în cadrul comenzii 
robotilor industriali. O aplicatie directa poate fi realizarea unor regulatoare neuronale care 
sa înlocuiasca regulatoarele clasice pentru comanda unei axe de robot.   

Avantajul folosirii unor regulatoare neuronale pentru roboti industriali, pe lânga 
avantajele date de o stabilire mai simpla a parametrilor, ar putea fi si mai mare daca 
acestea ar fi folosite în sisteme în care si generatorul de traiectorii ar functiona pe baze 
neuronale (sistem de calcul paralel).  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3. Structura retelei neuronale reprezentând regulatorul, bazat pe relatia (7.15) 
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Ca suport al realizarii modelului si a simularii s-a folosit modulul SIMULINK al 
mediului de programare MATLABR12. SIMULINK, contine blocuri predefinite pentru 
generarea modelului neuronal cât si o interfata grafica ce permite setarea parametrilor, 
antrenarea, si validarea regulatorului neuronal. 

În cele ce urmeaza este prezentata pentru comparatie si modelarea variantei clasice 
de reglare on-off [1].  

 
3. MODELAREA AXEI DE TRANSLATIE PNEUMATICE CU REGULATOR 
NEURONAL.  

 
 Pentru sistemul cu reglare neuronala s-a folosit un singur ventil regulator de 
presiune si s-au utilizat doua ventilele de cale. Schema astfel obtinuta este aratata în figura 
4. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4. Schema sistemului pneumatic cu ventil regulator de presiune proportional. 
 
 Modelul sistemului este un model complex si deoarece simularea se realizeaza pe 
un calculator PC echipat cu un procesor PIII- 800MHz, ciclurile de antrenare a retelelor 
neuronale dureaza foarte mult. Din aceasta cauza, pentru simularea reglarii neuronale s-a 
folosit un model simplificat al procesului, aratat în figura 5. Simplificarea consta în 
neglijarea factorilor ce tin de compresibilitatea aerului, si eliminarea aerului din camera 
opusa celei actionate.  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5. Schema simplificata a procesului („motor pneumatic liniar”). 

ANNALS of the ORADEA UNIVERSITY. 

 Fascicle of Management and Technological Engineering 

 1356 



 

 Bazele teoretice ale metodei de reglare neuronala cu linearizarea reactiei (NARMA) 
au fost prezentate în paragraful anterior. 

Modelul procesului este integrat apoi în modelul sistemului cu regulator neuronal 
prezentat în figura 6. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.6. Schema sistemului pneumatic cu regulator neuronal. 
 
 Dupa realizarea modelelor, s-au generat seturile de antrenare, validare si testare cu 
ajutorul modelului procesului. Pe baza acestora a fost generat modelul neuronal al 
procesului, regulatorul obtinându-se în mod automat pe baza acestui model, dupa cum s-a 
descris în paragraful anterior. În figura 7 sunt prezentate seturile de intrari-iesiri generate 
cu ajutorul modelului procesului din figura 6, iesirile modelului neuronal cât si erorile dintre 
iesirile celor doua modele, pentru seturile de date de antrenare. 
 În figura 8 se prezinta evolutia perfomantei retelei în functie de numarul de epoci de 
antenare. Pentru antrenare s-au folosit seturi de câte 3000 de date în 300 de epoci. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.7. Reprezentarea grafica a datelor de 
antrenare. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.8. Evolutia performatelor retelei neuronale a 
modelului procesului în 300 de epoci. 

 
 
 
 
 

ANNALS of the ORADEA UNIVERSITY. 

 Fascicle of Management and Technological Engineering 

 1357 



 

4. CONCLUZII SI REZULTATE.  
 
Dupa antrenarea retelor neuronale, s-a efectuat simularea folosind un set aleator de 

comanda (sc) ce au generat semnalele de raspuns (ps) (figura 9.). Pentru a scoate în 
evidenta marimea erori s-a efectuat o simulare cu o referinta 0,04 (semnal tip treapta, 
figura 10.), pentru care raspunsul sistemului este de 0.042, rezultând o eroare de 0.002 
(5%).  

      
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.9. Referinta aleatoare (sc),    Fig.10. Raspuns la un semnal treapta,  
raspunsul sistemului (ps).    al sistemului. 
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