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	An Algorithm for Fuzzy Identification of Nonlinear Discrete-Time Systems
	Алгоритм нечеткой идентификации нелинейных дискретных систем

	Abstract – An approach to fuzzy identification of discrete-time nonlinear dynamical systems with a suitable formulation, based on the Takagi-Sugeno (TS) model is proposed. 
To form the fuzzy model from samples of a nonlinear dynamical system where the consequent parameters are modified by an adaptive weighted instrumental variable (WIV) algorithm based on the numerically robust orthogonal Householder transformation, off-line and on-line schemes are developed. 
To show the consistency, high speed of convergence, tracking of the output that vary with time and the high accuracy of the output estimate, important in adaptive control design applications, simulations are performed.
	Рассматривается подход, основанный на модели Такаги-Сугено (TS), предназначенный для нечеткой идентификации дискретных нелинейных динамических систем. 
Спроектированы off-line и on-line схемы, предназначенные для построения нечеткой модели из выборок нелинейной динамической системы в которой значения консеквентных параметров модифицируются адаптивным алгоритмом взвешенных инструментальных переменных (WIV) основанным на устойчивом ортогональном преобразовании Хаусхолдера. 
Проведены модельные эксперименты демонстрирующие устойчивость и высокую скорость конвергенции системы, а также процесс отслеживания изменяющихся выходных значений и высокую точность оценки вывода, существенные в рамках адаптивных систем управления.

	I. INTRODUCTION
	I. ВВЕДЕНИЕ

	Many engineering applications need a suitable model structure, within which a good model is to be found, for a compact and accurate description of the dynamic behavior of the system under consideration. 
These models are used for simulations, predictions, analysis of the system’s behavior, design of controllers (model based control), and so forth. 
Dynamic models describing the system of interest can be constructed based on three levels of prior knowledge:
	Многие прикладные приложения нуждаются в подходящей модельной структуре, в пределах которой может быть найдена соответствующая модель, способная компактно и точно описать динамическое поведение изучаемой системы. 
Подобные модели используются в контексте имитационного моделирования, прогнозирования, анализа поведения системы, разработки контроллеров (модельное управление) и т.д. 
Динамические модели, описывающие системы представляющие научно-исследовательский интерес, могут быть построены, основываясь на трех уровнях априорных знаний:

	· White-box models: In this case, the prior knowledge and physical insight (principles of physics, chemistry, biology) from the system make possible to construct it perfectly. 
However, the good understanding of the physical background of the problem at hand is a limiting factor in practice, when complex and poorly understood systems are considered because of the poor understanding of the underlying phenomena, inaccurate values of various parameters or of the complexity of the resulting model. 
Hence, gathering an acceptable degree of knowledge needed for physical modeling may be a very difficult, time-consuming, expensive or


	· Модели белого ящика: В данном случае, априорное знание и понимание физических основ системы (физические, химические, биологические аспекты) в полной мере делают ее создание возможным. 

Однако достаточное понимание физической природы отдельно взятой проблемы на практике ограничено, например, при рассмотрении сложных и плохо структурированных систем, вследствие неполного понимания основополагающих явлений, неточных значений различных параметров или сложности получившейся модели. 
Следовательно, сбор достаточного количества знаний необходимых для физического моделирования, может оказаться крайне затруднительным, трудоемким, требующим больших материальных затрат или даже невозможным.

	· Black-box models: In this case, a structure of the model, used as a general function approximator, is determined assuming that the system under study can be approximated by it. 
The identification problem consists in capturing the dynamics and nonlinearity of the system by estimating the parameters of the model. 
· If representative system data are available, black-box models usually can be developed easily, without requiring system’s prior knowledge or physical insight.
	· Модели черного ящика: В данном случае структура модели используемой в качестве аппроксиматора обобщенной функции определяется исходя из предположения того, что исследуемая система может быть аппроксимирована данной моделью. 
Задача идентификации состоит в улавливании динамики и нелинейности системы путем оценки параметров модели. 
Если репрезентативные данные системы являются доступными, модели черного ящика, обычно, строятся без особых сложностей, не требуя априорного знания или понимания физических аспектов системы.

	· Gray-box models: In this case, some physical insight is available, but the parameters must be determined from observed data. This approach, so called hybrid modeling, combines the advantages of white-box and black-box models.
	· Модели серого ящика: В случае модели серого ящика может иметь место некоторый анализ физической природы системы, однако значения параметров должны определяться исходя из экспериментальных данных. Данный подход, называемый гибридным моделированием, сочетает в себе преимущества моделей белого и черного ящиков.

	One significant approach for modeling dealing with major changes and uncertainties in nonlinear dinamical systems is intelligent identification. 

The intelligent identification and control methodologies, which employ techniques motivated by biological systems and human intelligence, have been introduced, exploring alternative representation schemes using natural language, rules, semantic networks or qualitative models [1] [2] [3] [4] [5]. 

Fuzzy identification and control are typical examples of techniques that make use of human knowledge and deductive processes. 
For identification purposes, Takagi-Sugeno fuzzy models are widely investigated, since they are universal approximators and provide good interpolation and generalization characteristics [6] [7] [8]. 
Identifying TS models consists of two parts: structure modeling (determining the number of rules and the input variables involved), and parameter optimization (optimizing the consequent parameters). 
To be applicable to real world problems, the parameter optimization must be highly efficient. 
For low levels of noise the least square (LS) method, may produce excellent estimates of the system parameters. 
However, with larger levels of noise, some modifications in this method are required to overcome this inconsistency. 
To obtain consistent parameter estimates without modeling the noise, the instrumental variable (IV) method can be used, by choosing proper instrument variables to obtain consistent estimates with certain optimal properties [9] [10] [11].
This paper proposes an approach to fuzzy identification of discrete-time nonlinear dynamical systems. 
With a suitable formulation, based on the Takagi-Sugeno (TS) model, off-line and on-line schemes are developed to form the fuzzy model from samples of a nonlinear dynamical system where the consequent parameters are modified by an adaptive weighted instrumental variable (WIV) algorithm based on the numerically robust orthogonal Householder transformation. 
Simulation results show the consistency, high speed of convergence, tracking of the output that vary with time and the high accuracy of the output estimate, important in adaptive control design applications.
	Одной из важнейших методик моделирования, имеющей дело со значительными изменениями и неопределенностью внутри нелинейных динамических систем, является интеллектуальная идентификация.

Интеллектуальная идентификация и методологии управления, использующие некоторые аспекты биологических систем и человеческого интеллекта, были введены путем исследования альтернативных схем представления посредством естественного языка, правил, семантических сетей или характеристических моделей [1] [2] [3] [4] [5]. 

Нечеткая идентификация и управление представляют собой типичные примеры методик, использующих человеческие знания и дедуктивные методы. 
В контексте идентификации нечеткие модели Такаги-Сугено являлись объектами всестороннего изучения, поскольку данные модели являются универсальными аппроксиматорами, а также ввиду их способности обеспечения приемлемой интерполяции и значимых характеристик обобщения [6] [7] [8]. 
Модели идентификации Такаги-Сугено включают два компонента: структурное моделирование (определение количества правил и выходных переменных) и параметрическую оптимизацию (оптимизацию консеквентных параметров). 
В рамках прикладного применения, параметрическая оптимизация обязана быть крайне эффективной. 
Метод наименьших квадратов (МНК // LS) при низких уровнях шума способен производить превосходные оценки системных параметров. 
Однако, при более высоких уровнях искажений, методу требуется некоторое количество модификации, призванных преодолеть данное противоречие. 
В целях получения согласованной оценки параметров без имитации искажений может использоваться метод инструментальных переменных (IV), осуществляющий выборку подходящих переменных для получения непротиворечивых оценок с определенными оптимальными показателями [9] [10] [11].
Настоящая статья призвана рассмотреть новый подход к нечеткой идентификации дискретных нелинейных динамических систем. 
Основываясь на модели Такаги-Сугено (TS) нами были разработаны off-line и on-line схемы предназначенные для построения нечеткой модели из выборок нелинейной динамической системы в которой значения консеквентных параметров модифицировались адаптивным алгоритмом взвешенных инструментальных переменных (WIV), основанном на устойчивом ортогональном преобразовании Хаусхолдера. 
Результаты соответствующих модельных экспериментов со своей стороны демонстрируют устойчивость и высокую скорость конвергенции системы, а также отражают процесс отслеживания изменяющихся выходных значений и высокую точность оценки вывода, существенные в контексте адаптивных систем управления.

	II. TAKAGI-SUGENO FUZZY MODEL
	II. НЕЧЕТКАЯ МОДЕЛЬ ТАКАГИ-СУГЕНО

	The TS fuzzy model, originally proposed in [6], is composed of a fuzzy IF-THEN rule base that partitions the input space, so-called universe of discourse, into fuzzy regions described by the rule antecedents in which consequent functions are valid. 
The consequent of each rule i is usually a simple functional expression 
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	Нечеткая модель Такаги-Сугено, первоначально предложенная в [6], состоит из базы нечетких правил импликации разделяющих входное пространство, так называемую область рассуждений, на нечеткие области, описанные антецедентами правил в которых консеквентные функции валидны. 
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The truth value 
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	Using the algebraic product as t-norm:
	Используя алгебраическое произведение в качестве t-нормы получим:
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	the normalized degree of activation for rule i is
	нормализованная степень активации правила i будет соответствовать:
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	where l is the number of rules. The response of the TS model is a weighted sum of the local functions (models) 
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	which can be seen as a linear parameter varying (LPV) system [12]. 
In this sense, a TS model is a mapping from the antecedent (input) space to a convex region (politope) in the space of the local submodels defined by the consequent parameters, as shown in Fig. 1. 
This property simplifies the analysis of TS models in a robust linear system framework for identification.
	которая может быть рассмотрена в качестве системы линейного регулирования параметров (LPV) [12]. 
В этом смысле TS-модель есть отображение из антецедентного (входного) пространства в выпуклую область (политоп) внутри пространства локальных подмоделей, определенных консеквентными параметрами, как показано на рис. 1. 
Данное свойство упрощает анализ TS-моделей в контексте устойчивой структурной схемы идентификации линейных систем.

	A. Fuzzy structure model
	A. Модель с нечеткой структурой

	The input-output representation is often used for building fuzzy models from data, where the state vector of the system is represented by a finite number of past inputs and outputs of the system. 
In this work the nonlinear autoregressive with exogenous input (NARX) structure model, which can represent the observable and controllable modes of a large class of discrete-time nonlinear systems, will be used. 
This model is used in most nonlinear identification methods such as neural networks, radial basis functions, cerebellar model articulation controller (CMAC), and also fuzzy models [7] [13] [14]. 
The NARX model establishes a relation between the collection of past input-output data and the predicted output
	Концепция представлений ввода-вывода достаточно часто используется в целях построения нечетких моделей, в которых вектор состояния представляется посредством конечного числа прошлых вводов и выводов системы. 
В настоящей работе будет использоваться нелинейная авторегрессивная модель с экзогенной входной структурой (NARX), представляющая собой подкласс наблюдаемых и управляемых моделей, со своей стороны относящихся к многочисленному классу дискретных нелинейных систем. 
Данная модель находит применение в большинстве нелинейных методов идентификации, таких как нейронные сети, радиальные базисные функции, модели мозжечкового артикулярного контроллера (CMAC), а также нечетких моделях [7] [13] [14]. 
Основной функцией модели NARX является установление зависимости между совокупностью прошлых данных ввода-вывода и прогнозируемым выходным значением
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	where k denotes discrete time samples, 
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In terms of rules, the model is given by
	где параметр k указывает на дискретные выборки, 
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В форме правил импликации модель выглядит следующим образом:
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	where 
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 являются определяемыми консеквентными параметрами. Из уравнения (5), формула вывода TS модели записывается как:
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	and 
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This NARX model represents multiple input and single output (MISO) systems directly and multiple input and multiple output (MIMO) systems in a decomposed form as a set of coupled MISO models.
	и 
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 приведенными из уравнения (3). 
Данная NARX-модель является прямым представителем систем со многими входами и одним выходом (MISO), а также систем со многими входами и многими выходами (MIMO) в форме декомпозиции, как множества объединенных MISO-моделей.

	B. Consequent parameters estimate problem
	B. Оценка консеквентных параметров

	The inference formula of the TS model can be expressed as
	Формула вывода TS-модели может быть записана как
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	which is linear in the consequent parameters, a, b and с. 
For a set of N input-output data pairs 
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 available, the following vetorial form is obtained
	линейная в консеквентных параметрах a, b и c. 
Для множества N доступных пар данных ввода-вывода 
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 определяется следующая векториальная форма
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	where
	где
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	are the normalized membership degree matrix, the data matrix, the output vector, the unknown noise vector and the estimated parameters vector, respectively.
	нормализованная матрица степеней принадлежности, матрица данных, вектор выходных значений, неизвестный вектор помех и вектор оцененных параметров, соответственно.

	Letting
	Пусть
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	from (11) results
	из уравнения (11) следует вывод
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	which can be solved by the LS method, giving
	который может быть разрешен посредством метода НК, приводя таким образом к
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	Substituting (12) in (13) results
	Осуществив подстановку уравнения (12) в уравнение (13) получаем
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	For the uncorrelated case, 
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 are correlated 
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 will not converge to 
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. 
To overcome this problem, the instrumental variable (IV) method will be used as part of the proposed adaptive fuzzy identification algorithm.
	При отсутствии корреляции, значение 
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 коррелируют,  
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 не будет сходиться к 
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. 
Для решения данной проблемы будет использоваться метод инструментальных переменных (IV), являющийся составной частью предложенного адаптивного алгоритма нечеткой идентификации.

	III. INSTRUMENTAL VARIABLE ALGORITHM BASED ON

HOUSEHOLDER
TRANSFORMATION
	III. АЛГОРИТМ ИНСТРУМЕНТАЛЬНЫХ ПЕРЕМЕННЫХ, ОСНОВАННЫЙ НА ПРЕОБРАЗОВАНИИ ХАУСХОЛДЕРА

	In this section, the instrumental variable algorithm based on the numerically robust orthogonal Householder transformation will be developed so that the consequent parameters of the TS model are estimated in a numerically robust form when applied to correlated noise environments, as for example closed loop identification problems. 
In the IV method a Z matrix is defined so that it is uncorrelated with the noise and correlated with the input and output. Therefore the following conditions must be satisfied:
	В данном разделе алгоритм инструментальных переменных, основанный на устойчивом ортогональном преобразовании Хаусхолдера, будет дополнен таким образом, чтобы консеквентные параметры модели Такаги-Сугено оценивались в численно-устойчивой форме при применении данной модели к корреляционным шумовым средам, например, задаче идентификации замкнутого контура. 
В методе IV, матрица Z определяется таким образом, что она не коррелирует с шумами и, напротив, коррелирует с входными и выходными значениями. Как следствие, должны удовлетворяться следующие условия:
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	where G is a nonsingular matrix. Equations (15) and (16) garantee asymptotically unbiased parameter estimates. 
In this work, the set of instruments is chosen to be the delayed measurable inputs, i.e., the k-th row of the instrumental variable matrix Z is given by the delayed input and output data from the plant
	где G – несингулярная матрица. Уравнения (15) и (16) гарантируют асимптотически несмещенные оценки параметров. 
В данной работе множество инструментов соответствует отложенными измеримым входным значениям, т.е. k-я строка матрицы инструментальных переменных Z задается отложенными данными ввода-вывода объекта управления
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	where 
[image: image100.wmf]ld

 is the applied delay. 
A proof of consistency of these instruments as well as others ones can be seen in [9] [10]. For brevity, it will be shown in the simulation results. 
In many applications, the structure of the model may be known, but its parameters may be unknown and changing with time requiring an algorithm that provides frequent estimates of the parameters by properly processing the I/O data on-line and adapts itself to variations on the parameters with time. 
The interest problem may be placed as
	где 
[image: image101.wmf]ld

 соответствует прикладной задержке. 
Доказательство устойчивости приводимых инструментов наравне с другими, может быть найдено в [9] [10]. Исходя из соображений краткости, данное доказательство будет представлено в разделе, касающемся результатов моделирований. 
В большинстве приложений структура модели может быть известна в отличие от ее параметров, значения которых меняются с течением времени, что со своей стороны требует от алгоритма обеспечения возможности частых оценок путем надлежащей обработки данных ввода-вывода on-line, а также адаптации алгоритма к временным изменениям параметров. 
Задача может быть описана следующим образом:
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	where
	где
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	is the extended instrumental variable matrix,
	расширенная матрица инструментальных переменных и
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	Developing both sides in (18), results
	Разложение обеих сторон уравнения (18) приводит к
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	The resulting order of the S matrix and of the b vector are lower than the 
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 is equal to the number of parameters to be estimated, implying less computational effort and, consequently, greater speed to solve for 
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. 
Generically, for S and b results:
	Результирующие порядки матрицы S и вектора b ниже порядков матрицы 
[image: image109.wmf]S

 и вектора Y, соответственно, поскольку 
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 равняется числу параметров, оцениваемых с меньшим вычислительным усилием и, следовательно, большей скоростью решения 
[image: image111.wmf]Q

. 
В общем, для S и b следует:
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	Letting 
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	From (22) and (23), it can be seen that the S matrix and the b vector are summations that depend of the actual and immediately former values, based on the dimension of the problem, the input and output measurements. 
These structures imply in generating, directly, i.e., in each sample, S and b, without need of a priori batch of matricial operations, as in (18), with the advantage that the order is lower to application of the QR factorization. 
Thus, the problem may be placed as that of finding the solution:
	Из уравнений (22) и (23) видно, что матрица S и вектор b являются различными суммами, зависящими от фактических, и непосредственно от предыдущих значений, базирующихся на размерности задачи и измерениях ввода-вывода. 
Данные структуры вводятся при генерации непосредственно, т.е. при каждой выборке S и b не используется априорный пакет матричных операций, как в случае с уравнением (18), с преимуществом более низкого порядка и возможности применения QR-факторизации. 
Таким образом, задача может рассматриваться как:
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	Applying the QR factorization with the Householder orthogonal transformation
	Применяя QR-факторизацию совместно с ортогональным преобразованием Хаусхолдера получаем
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, used to annul a block of elements by appropriately selecting the Householder vector 
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	где значения 
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 используются в целях уничтожения блока элементов посредством надлежащего выбора вектора Хаусхолдера 
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, что со своей стороны приводит к
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	Where 
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 is an orthogonal matrix, 
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 is an upper triangular matrix and 
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 is a resulting vector. 
Hence, the minimizer of (24) may be found by solving 
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 by back substitution. 
For automatic initial estimation, the algorithm receives an initial batch data and updating is obtained by simple acquisition of input and output data and insertion of it into summations of the matrix S and of the vector b. Thus, for the n-th sample
	где 
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 – ортогональная матрица, 
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 – верхняя треугольная матрица и 
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 – результирующий вектор. 
Следовательно, минимизатор уравнения (24) может быть определен путем решения 
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 обратной подстановкой. 
Для автоматической первоначальной оценки алгоритм получает исходные пакетные данные, при этом обновление осуществляется путем простого получения данных ввода-вывода и их инкорпорирования в составные суммы матрицы S и вектора b. Таким образом, для n-ой выборки следует
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	IV. SIMULATION RESULTS
	IV. РЕЗУЛЬТАТЫ МОДЕЛИРОВАНИЙ

	In this section, some simulations will be presented in order to illustrate the advantages of the proposed method in identification for control applications. 
The plant to be identified consists on a second order highly nonlinear discrete-time system
	В данном разделе представлены некоторые модельные эксперименты, призванные продемонстрировать преимущества предложенного метода в контексте идентификации управляющих приложений. 
Идентифицируемый объект управления соответствует крайне нелинейной дискретной системе второго порядка
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	which is a benchmark problem in neural and fuzzy modeling [8] [16], where 
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In this case 
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 is a white noise with zero mean and variance 
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The TS model has two inputs 
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, and the antecedent part of the fuzzy model (the fuzzy sets) is designed based on the evolving clustering method (ECM) [17]. The model is composed of rules of the form:
	являющейся эталонной тестовой задачей в рамках нейронного и нечеткого моделирования [8] [16], где 
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 – прикладному вводу системы. 
В данном случае параметр 
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 соответствует белому шуму с нулевым математическим ожиданием и дисперсией 
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TS-модель имеет два входа 
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, при этом ее  антецедентная часть (нечеткие множества) конструируется основываясь на методе эволюционной кластеризации (ECM) [17]. Модель состоит из правил вида:
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	where 
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 are gaussian fuzzy sets.
	где 
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 – гауссовы нечеткие множества.

	Experimental data sets of N points each are created from (30), with 
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This means that the noise applied take values between 0 and 
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30% of the output nominal value, which is an acceptable practical percentage of noise. 
These data sets are presented to the proposed algorithm, for obtaining a IV fuzzy model, and to the LS based algorithm, for obtaining a LS fuzzy model. 
The models are obtained by the following two approaches:
	Экспериментальные множества данных, состоящие из N точек, создаются при использовании уравнения (30) со значением 
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Как следствие шум будет принимать значения в промежутке между 0 и 
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30% от номинального выходного показателя, что со своей стороны соответствует приемлемому проценту искажения. 
Созданные множества данных были переданы предлагаемому алгоритму в целях получения нечеткой модели IV, а также алгоритму, основанному на методе НК, для получения нечеткой LS-модели. 
Данные модели конструируются при использовании следующих двух подходов:

	· Global approach: In this approach all linear consequent parameters are estimated simultaneously, minimizing the criterion:
	· Глобальный подход: В данном подходе все линейные консеквентные параметры оцениваются одновременно, путем минимизации критерия:
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 для алгоритма, основанного на методе наименьших квадратов (МНК // LS).

	· Local approach : In this approach the consequent parameters are estimated for each rule i, and hence independently of each other, minimizing a set of weighted local criteria 
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	· Локальный подход: В данном подходе консеквентные параметры оцениваются для каждого правила i, и, следовательно, независимо друг от друга путем минимизации множества взвешенных локальных критериев 
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 for the algorithm based on the least square method.
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 для предложенного алгоритма; 
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 для алгоритма, основанного на методе наименьших квадратов (МНК // LS).

	The noise influence is analized according to the difference between the outputs of the fuzzy models, obtained from the noisy experimental data, and the output of the plant without noise. 
The antecedent parameters and the structure of the fuzzy models are the same in the experiments, while the consequent parameters are obtained by the proposed method and by the LS method. 
Thus, the obtained results are due to these algorithms and accuracy conclusions will be derived about the proposed algorithm performance in the presence of noise. 
Two criteria, widely used in analysis of experimental data and fuzzy modeling, are applied to evaluate the fit of the obtained fuzzy models: Variance Accounted For (VAF)
	Влияние помех анализировалось согласно различию между выводами нечетких моделей, полученными при использовании экспериментальных данных с шумами, и не искаженным выводом объекта управления. 
Антецедентные параметры и структура нечетких моделей оставались постоянными в течение всех экспериментов, в то время как консеквентные параметры определялись посредством предлагаемого метода и метода наименьших квадратов. 
Таким образом, полученные результаты являются следствием использования упомянутых алгоритмов, при этом выводы, касающиеся точности, будут производиться применительно к производительности предложенного алгоритма в условиях шума. 
В целях оценки адекватности полученных нечетких моделей применяются два критерия, широко используемые при анализе экспериментальных данных и нечетком моделировании: Расчетная дисперсия (VAF):
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	where Y is the nominal output of the plant, 
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 is the output of the fuzzy model and var means signal variance; and Mean Square Error (MSE)
	где Y – номинальный вывод объекта управления, 
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– вывод нечеткой модели и var – дисперсия сигнала; и Среднеквадратичная Ошибка (MSE):
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	where 
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 is the nominal output of the plant, 
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 is the output of the fuzzy model and N is the number of points. 

Once obtained these values, a comparative analysis will be established between the proposed algorithm, based on IV, and the algorithm based on LS according to the approaches presented above. 
Fig. 2 shows a representative block diagram for this performance analysis. Fig. 3 shows the performance of the TS models obtained off-line according to (32) and (33). 
For these results, the number of points was 500, the proposed algorithm used 
[image: image198.wmf]l

 equal to 0.99; the number of rules was 4, the structure is the presented in (31) and the antecedent parameters were obtained by the ECM method for both algorithms. 
From Fig. 3 it can be clearly seen that the proposed algorithm performs better than the LS algorithm for the two approaches as it is more robust to noise. 
This is due to the chosen instrumental variable matrix in (17) with 
[image: image199.wmf]1
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, satisfying (15) and (16) as well as possible. 
In the global approach, for low noise variance, both algorithms presented similar performance with VAF and MSE of 99.50% and 0.0071 for the proposed algorithm and of 99.56% and 0.0027 for the LS based algorithm, respectively. 
However, when the noise variance increases, the chosen instrumental variable matrix satisfy (15) and (16), and as a consequence the proposed algorithm becomes more robust to the noise with VAF and MSE of 98.81% and 0.0375. 
On the other hand the LS based algorithm presented VAF and MSE of 82.61% and 0.4847, respectively, that represents a poor performance.
Similar analysis can be applied to the local approach: increasing the noise variance, both algorithms present good performances where the VAF and MSE values increase too. 
This is due to the polytope property (see section 2), where the obtained models can represent local approximations giving more flexibility to curves fitting. 
The proposed algorithm presented VAF and MSE values of 93.70% and 0.1701 for the worst case and of 96.3% and 0.0962 for the better case. The LS based algorithm presented VAF and MSE values of 92.4% and 0.2042 for the worst case and of 95.5% and 0.1157 for the better case. 
To illustrate the quality of the obtained fuzzy models by the proposed method, Fig. 4 shows part of the noisy output data for 
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, as well as the fuzzy model outputs for both algorithms and the noise free plant output for both approaches objectiving model validation. 
Clearly, it can be observed the accuracy of the output estimates for the proposed method for both approaches.
 For the global approach, the VAF and MSE values were of 96.5% and 0.09 for the proposed method and of 81.4% and 0.52 for the LS based algorithm, respectively. 
For the local approach, the VAF and MSE values were of 96.0% and 0.109 for the proposed method and of 95.5% and 0.1187 for the LS based algorithm, respectively.
	где 
[image: image201.wmf])

(

k

y

 – номинальный вывод объекта управления, 
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– вывод нечеткой модели и N – количество точек.

После получения указанных значений согласно вышеописанным подходам был проведен сравнительный анализ между предлагаемым алгоритмом, основанным на методе IV, и алгоритмом, основанным на методе наименьших квадратов. 
Рис. 2 демонстрирует диаграмму анализа производительности. Рис. 3  в свою очередь демонстрирует производительность TS-моделей, полученных off-line, согласно уравнениям (32) и (33). 
При получении данных результатов число точек соответствовало 500; предлагаемый алгоритм использовал значение 
[image: image203.wmf]l

 равное 0.99; общее количество правил равнялось 4; структура вывода соответствовала уравнению (31); антецедентные параметры для обоих алгоритмов определялись посредством метода ECM.
Из рис. 3 ясно видно, что предлагаемый алгоритм в контексте двух упомянутых подходов более эффективен, нежели LS- алгоритм, ввиду большей устойчивости к шумам. 
Данный факт связан с выбранной матрицей инструментальных переменных (17), имеющей значение 
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 и удовлетворяющей ограничения (15) и (16) насколько это возможно. 
При глобальном подходе с низкой шумовой дисперсией оба алгоритма демонстрировали схожую производительность: значения VAF и MSE 99.50% и 0.0071 для предлагаемого алгоритма, 99.56% и 0.0027 для LS- алгоритма, соответственно. 
Даже при дальнейшем увеличении шумовой дисперсии выбранная матрица инструментальных переменных продолжала удовлетворять (15) и (16) и, как следствие, предлагаемый алгоритм становился более устойчивым к шумам, со значениями VAF и MSE 98.81% и 0.0375. 
С другой стороны алгоритм, основанный на МНК, показал значения VAF и MSE 82.61% и 0.4847, что соответствует слабой производительности.
Подобный метод анализа может быть применен в контексте локального подхода: при увеличении шумовой дисперсии, оба алгоритма демонстрируют приемлемую производительность с ростом значений VAF и MSE. 
Так происходит вследствие свойства политопа (см. раздел 2), когда полученные модели способны производить локальные аппроксимации, давая большую гибкость при подборе кривых. 
Предложенный алгоритм показал значения VAF и MSE равные в худшем случае 93.70% и 0.1701, в максимуме соответственно 96.3% и 0.0962. Алгоритм, основанный на МНК, показал значения VAF и MSE равные в худшем случае 92.4% и 0.2042, и равные 95.5% и 0.1157 на пике производительности.
В целях демонстрации качества нечетких моделей полученных посредством предложенного метода, рис. 4 иллюстрирует часть выходных данных с шумами при 
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, выводы нечетких моделей для обоих алгоритмов, а также неискаженный вывод объекта управления для обоих методов, тем самым подтверждая адекватность полученных моделей. 
Также может быть рассмотрена точность оценок вывода предложенного метода в контексте каждого из подходов.
При глобальном подходе значения VAF и MSE предлагаемого метода равны 96.5% и 0.09, и равны соответственно 81.4% и 0.52 для алгоритма основанного на методе НК. 
При локальном подходе, значения VAF и MSE предложенного метода соответствуют 96.0% и 0.109, и равны 95.5% и 0.1187 для LS-алгоритма, соответственно.

	For the recursive version implemented according to section 3.3, the performance analysis of the proposed algorithm is made for the following nonlinear plant
	Для рекурсивной версии, составленной согласно подразделу 3.3, анализ производительности предложенного алгоритма проводится для следующего нелинейного объекта управления:
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	where 
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Fig. 5 shows the tracking of the output of the nonlinear time varying plant in a noisy environment with 
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In this application 25 points were used to do the initial estimate and 
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. 
As hoped, the proposed method provides a high accuracy output estimate, an unbiased and consistent estimate of the fuzzy parameters and, as a consequence, high speed of convergence of the fuzzy models (based on global and local approaches) to follow the time varying behavior of the plant in a noisy environment. 
These characteristics are very important in adaptive control design applications.
	где 
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Рис. 5 демонстрирует процесс отслеживания вывода нелинейного нестационарного объекта управления в шумовой среде с 
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В данном примере для проведения первоначальной оценки использовалось 25 точек, а также значение 
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 равное 0.99. 
Как и предполагалось, предложенный метод предоставил высокую точность оценки вывода, несмещенную и непротиворечивую оценку нечетких параметров и, как следствие, высокую скорость конвергенции нечетких моделей (в контексте глобального и локального подходов) при отслеживании изменяемого поведения объекта управления в шумовой среде. 
Данные характеристики представляются крайне важными в аспекте проектирования адаптивных систем управления.

	V. CONCLUSION
	V. ЗАКЛЮЧЕНИЕ

	In this paper, an approach to fuzzy identification of discrete-time nonlinear dynamical systems in a noisy environment was proposed. 
With a suitable formulation, a proper framework based on the key notions of Takagi-Sugeno (TS) model and off-line and on-line schemes were developed to obtain the fuzzy model from samples of a nonlinear dynamical system where the consequent parameters were modified by an adaptive weighted instrumental variable (WIV) algorithm based on the numerically robust orthogonal Householder transformation. 
Simulation results confirmed the efficiency of the proposed method that has the following characteristics:
	В настоящей статье был предложен новый подход к нечеткой идентификации дискретных нелинейных динамических систем в шумовой среде. 
В ходе работ была разработана соответствующая структурная схема, основанная на ключевых понятиях модели Такаги-Сугено (TS), а также off-line и on-line схемы, совместно предназначенные для построения нечеткой модели из выборок нелинейной динамической системы в которой консеквентные параметры модифицируются посредством адаптивного алгоритма взвешенных инструментальных переменных (WIV), основанного на устойчивом ортогональном преобразовании Хаусхолдера. 
Результаты моделирований подтверждают эффективность предложенного метода, обладающего следующими характеристиками:

	· The chosen instrumental variable matrix satisfy (15) and (16), making the proposed algorithm robust to noise;
· It provides unbiased and consistent estimate of the fuzzy parameters;
· It has high speed of convergence of the fuzzy models (based on global and local approaches) to the time varying behavior of the nonlinear plant;
· It is applicable to adaptive control design applications
	· Выбранная матрица инструментальных переменных удовлетворяет ограничениям (15) и (16), тем самым, делая предложенный алгоритм устойчивым к шумам.
· Предложенный метод обеспечивает несмещенную и непротиворечивую оценку нечетких параметров.
· Предложенный метод обеспечивает высокую скорость сходимости нечетких моделей (в контексте глобального и локального подходов) к нестационарному поведению нелинейного объекта управления.
· Данный метод применим при проектировании адаптивных систем управления.
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