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Abstract

In networked control systems, time-varying delay of the transmitting signal is inevitable. If the transmission delay is

longer than the fixed sampling time, the system will be unstable. To solve this problem, this paper proposes the method

to predict the delay using logic-based fuzzy neural networks, and the predicted time delay will be used as a sampling

time in the networked control systems. To verify the effectiveness of the proposed method, the delay data collected from

the real system are used to train and test the logic-based fuzzy neural networks.

요 약

네트워크 제어 시스템에서는 송신 신호의 시간 변동 지연이 불가피하다. 전송 지연이 고정된 샘플링 시간보다 길면 시스템

이 불안정해진다. 이 문제를 해결하기 위해 본 논문은 논리 기반의 퍼지 신경망을 이용하여 지연을 예측하는 방법을 제안하

며, 예측된 시간 지연은 네트워크 제어 시스템의 샘플링 시간으로 사용된다. 제안된 방법의 효과를 검증하기 위해, 실제 시스

템에서 수집된 지연 데이터를 사용하여 논리 기반 퍼지 신경 네트워크를 훈련하고 테스트한다.
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Ⅰ. 서론

최근에 많은 센서와 액추에이터로 인해 제어 시

스템이 복잡해지고 있다. 포인트-투-포인트 시스

템에서 필요한 와이어 수는 센서 및 액추에이터 수

에 비례하여 증가한다. 이 문제로 인해 네트워크

제어 시스템(Networked Control Systems: NCS)이

제어 영역에서 널리 사용되고 있다[1-2].

NCS는 피드백 제어 시스템으로 설계되어 있다.

즉, 제어 루프는 실시간 네트워크를 통해 닫힌다.

NCS에서 네트워크로 인한 지연은 필연적으로 발생

하며 시스템의 동적 성능을 저하시킨다. 따라서

NCS의 주요 설계 문제 중 하나는 전송 지연이다[2].

[3]에서는 profibus-DP를 사용하여 NCS를 위한
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원격 퍼지 로직 컨트롤러를 기반으로 단일 입력 단

일 출력 시스템을 설계하였다. [4]에서는 다양한 유

형의 네트워크 유도 지연 및 데이터 패킷 손실을

갖는 NCS를 모델링하기 위해 T-S 퍼지 모델을 사

용하였다. 센서/액추에이터 결함을 검출하기 위해

패리티 함수 및 퍼지 옵저버 기반 접근법이 사용되

었다.

NCS에서 샘플링 시간은 일정하게 고정된다. 이

는 시변 네트워크 유도 지연에 대해서는 바람직하

지 않다. 지연을 예측할 수 있으면 샘플링 시간으

로 사용할 수 있다. 많은 연구자들이 컴퓨터 지능

기반의 NCS를 고려하고 있지만 시변 샘플링 시간

예측은 거의 고려되고 있지 않다. 따라서 본 논문

에서는 로직 기반의 퍼지 뉴럴 네트워크를 이용하

여 NCS의 샘플링 시간을 예측하기 위한 방법을 제

안한다. 실제 시스템에서 수집 한 네트워크 유도

지연 데이터를 사용하여 모델을 학습하고 테스트

하였다.

Ⅱ. 본론

1. 네트워크 제어 시스템

NCS는 네트워크가 있는 분산 제어 시스템이다.

NCS는 네트워크를 제어하는 것이 아니라 네트워

크를 통한 제어이다. 짧고 빈번한 패킷의 실시간

전송은 통신 데이터 네트워크와 NCS의 차이점이

다. 그림 1은 NCS의 개요를 보여준다. 그림 1에 나

타난 바와 같이 유무선 통신 매체는 제어기와 센서

(액추에이터) 사이에 존재한다.

Fig. 1. Basic structure of the NCS.

그림 1. NCS의 기본 구조

NCS의 장점은 유선, 저비용, 저중량, 저전력, 손

쉬운 유지 보수 등이다. 그러나 네트워크 매체의

공유로 인해 NCS에는 시변 지연이 존재한다. 이

지연을 네트워크 유발 지연이라고 한다. 이 네트워

크 유발 지연은 메시지 전송 시간과 오버 헤드 시

간에 따라 크게 다르다. 매체를 통한 전송 시간은

네트워크 프로토콜에 크게 의존한다. 따라서 네트

워크 스케줄링 방법이라 불리는 방법을 사용하여

NCS 성능의 저하 없이 네트워크 지연을 감소시킬

필요가 있다.

NCS에서는 시스템 안정성을 보장하면서 샘플링

시간 내에 샘플링 된 데이터를 전송하는 것이 중요

하다. 대부분의 제어 시스템에서는 짧은 샘플링 주

기가 바람직하지만 NCS의 샘플링 주기는 시스템

성능 저하에도 불구하고 시스템 안정성을 보장하

는 범위까지 확장 될 수 있다. 이 샘플링 주기를 최

대 허용 지연 한계라고 한다. 따라서 NCS의 안정

성을 보장하는 최대 허용 지연 한계 및 최대 허용

지연 한계 내에서 네트워크 유발 지연을 제한하는

스케줄링 방법을 찾아야 한다.

2. 시변 샘플링 주기를 가지는 NCS[5]

NCS에서 고정 샘플링 주기 모델에는 다음과 같

은 문제점이 있다.

- 실제 시스템의 시간 지연은 시간에 따라 다르

며 규칙이 없다. NCS 모델링에서 적절한 샘플

링 주기를 선택하는 것은 매우 어렵다.

- NCS의 시간 지연 부분은 제어 성능을 크게 저

하시킨다.

- 시간 지연을 보상하기 위해 보상 제어 기술이

필요하며, 또한 네트워크 유발 지연을 고려한

특수 제어기를 설계해야 한다.

이러한 문제를 극복하기 위해 본 논문에서는 시

변 샘플링주기(각 샘플링 단계마다 다른 샘플링 주

기)를 고려한다. 시간 지연을 샘플링 주기로 설정

하는 것이 합리적이다.

새로운 시변 샘플링 주기 모델을 개발하기 위해서

는 다음과 같은 가정을 고려해야 한다(그림 2 참조).

- NCS는 기본적으로 플랜트, 액추에이터, 제어

기, 센서 및 통신 네트워크로 구성된다.

- 액추에이터는 플랜트와 제어기 모두에 직접 연

결된다.

- 제어기-액추에이터, 액추에이터-플랜트 사이

에는 네트워크가 없으며 시간 지연이 없다.

- 센서가 플랜트에 직접 연결되어 있다. 센서는

플랜트의 일부로 간주 될 수 있다.

- 네트워크는 센서와 제어기 사이에만 존재한다.

(900)
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- 센서, 제어기 및 액추에이터는 모두 이벤트 중

심(event-driven)으로 동작한다.

Fig. 2. Structure of the considered NCS.

그림 2. 사용된 NCS의 구조

네트워크 유발 지연을 고려한 NCS의 연속 플랜

트 모델은 다음과 같은 형식으로 표현된다.
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고정 샘플링 주기 시스템에서 하나의 시간 지연

상한을 설정해야 한다. 일반적인 방법은 최대 시간

지연을 선택한 다음 이것을 고정 샘플링 주기로 정

하는 것이다. 이는 시간 지연이 하나의 샘플링 기

간 h 또는 d 샘플링 기간 dh 내에 있어야 함을 의

미한다. 이 방법은 보수적이며 실제 조건과 일치하

지 않다.

시변 샘플링주기 를 갖는 시스템은 다음과 같

이 설명 될 수 있다.
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위에서 볼 수 있듯이 샘플링 주기는   의 파

라미터로, 시간 지연은 제어기에서 사라진다. 이렇

게 해서 NCS는 시간 지연이 없는 이산 시변 시스

템이 된다. 고정된 샘플링 주기 모델을 시변 샘플

링 주기 모델로 대체하는 이점은 시간 지연 부분이

사라짐에 따라 시변 샘플링 주기 모델의 안정도 분

석이 훨씬 쉬워진다는 것이다. 안정도를 분석하기

위해서는 각 샘플링 단계 k에서  의 모든 고

유값이 단위 원 안에 있는지 여부만 찾으면 된다.

확장된 상태 벡터를 다음과 같이 정의하면,
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확장된 폐루프 시스템은 다음과 같이 나타낼 수

있다.
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그러나 이 모델링 기법을 적용하려면 각 샘플링

단계에서 가변 샘플링 주기 또는 시간 지연을 알아

야 한다. NCS의 특성상 시간 지연은 발생하기 전

에 알 수 없다. 따라서 본 논문에서는 로직 기반의

퍼지 뉴럴 네트워크를 이용하여 각 샘플링 단계에

서 시간 지연을 예측하고자 한다.

3. 종속형 퍼지 뉴럴 네트워크[6]

그림 3에 설명된 logic processor(LP)는 h 개의

AND 뉴런의 계산 결과가 출력층에 위치한 단일 OR

뉴런에 의해 처리되는 기본적인 2단계 구조이다.

각 LP는 다수의 파라미터로 고유하게 특징지어진

다. 즉, 입력의 수(n), 은닉층 노드의 수(h), AND 뉴

런과 OR 뉴런의 연결강도들이다. LP의 구조를 살

(901)
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Fig. 3. Structure of LP.

그림 3. LP의 구조

펴보면, AND 뉴런의 연결은 행렬 V로 나타낼 수

있으며, OR 뉴런의 연결은 단일 벡터 형태(w)로 수

집된다. 이것은 다음의 식으로 나타낼 수 있다.

zj=AND(x, Vj), j=1,2,…, h y=OR(z, w) (7)

여기서 z는 AND 뉴런의 출력 벡터(z = [z1 z2...

zh]
T)이고 Vj는 연결강도 행렬 V의 j번째 열을 나

타낸다.

LP는 종속형 구조로 결합되는 네트워크의 기본

모듈이다. 이 구조의 본질은 LP를 서로 종속형으로

연결하는 것이다. 이로 인해 입력 변수의 특정 순

서가 생성된다. 결과 네트워크의 동질성을 보장하

기 위해 본 논문에서는 그림 4와 같이 두 개의 입

력만을 가지는 LP를 사용한다. 이러한 의미에서 n

개의 입력 변수를 사용하면, 네트워크에서 (n-1)개

의 LP가 사용된다. 각 LP는 연결 강도 행렬들(V,

w)로 명확히 설명될 수 있다.
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Fig. 4. Structure of cascade type fuzzy neural networks.

그림 4. 종속형 구조의 퍼지 뉴럴 네트워크

종속형 구조의 퍼지 뉴럴 네트워크를 최적화하기

위해 유전 알고리즘(Genetic Algorithm：GA)을 사

용하였다. 종속형 구조의 퍼지 뉴럴 네트워크 및

최적화 방법에 대한 자세한 사항을 [6]을 참조하기

바란다.

4. 실험 및 결과분석

일반적으로 현재의 시간 지연은 과거의 시간 지

연의 영향을 받는다. 따라서 시간 지연은 마르코프

체인으로 간주할 수 있으며, 현재의 시간 지연과

과거의 시간 지연 사이에 상관관계가 있다고 가정

할 수 있다. 이러한 이론적 토대를 바탕으로 본 논

문에서는 종속형 퍼지 뉴럴 네트워크를 NCS의 현

재 시간 지연을 예측하는데 사용하였다.

시간 지연 데이터를 수집하기 위해 Bluetooth 기

반 NCS를 사용하였다. 유선 전송 시간을 무선

(Bluetooth) 전송 시간과 비교하여 동일한 신호 전

송에 대한 시간 지연 데이터를 수집하였다.

시간 지연 예측을 위해 800개의 데이터가 시계열

로 수집되었다. 고정 슬라이딩 데이터 윈도우를 20

으로 설정한 다음 780개의 특징 벡터를 획득했다.

그 중 50%(390개)는 네트워크의 학습을 위해 사용

되었고 나머지는 테스팅을 위해 사용되었다.

각 특징들은 균일하게 분포된 3개의 가우시안 소

속함수를 이용하여 이산화 된다. 유전 알고리즘은

네트워크의 입력 순서와 연결 강도들을 최적화 한

다. 모든 LP는 은닉층에 2개의 AND 뉴런을 가진

다. 본 실험에서는 입력 변수의 수를 제한하여 7개

로 고정하였다.

최적화를 위해 사용된 파라미터들은 실험을 통해

구해졌으며, 그 값들은 아래와 같다.

- 개체군 수：200

- 세대 수：200

- 교차 확률：0.9

- 돌연변이 확률：0.01

최적화 결과는 Root Mean Square Error (RMSE)

로 표현되었으며, 트레이닝 및 테스팅 데이터를 각

각 이용한 유전 알고리즘 최적화 결과가 표 1에 나

타나 있다.

Table 1. RMSE after GA optimization using training and

testing data, respectively.

표 1. 트레이닝과 테스팅 데이터를 이용한 유전 알고리

즘 최적화 후의 각각의 RMSE

Training Testing

GA optimization 0.478 0.491

그림 5는 실제 지연과 예상 지연을 비교한 테스

팅 데이터에 대한 예측 결과를 보여준다. 대각선에

가까울수록 작은 예측 오차를 가진다.
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Fig. 4. Estimation error for the testing data.

그림 4. 테스팅 데이터에 대한 예측 오차

Ⅲ. 결론

본 논문은 NCS의 시간 지연을 예측하기 위해 유

전 알고리즘에 의해 최적화되는 종속형 퍼지 뉴럴

네트워크를 사용하였다. 앞에서 언급한 바와 같이

시변 샘플링 주기는 시스템 방정식에서 시간 지연

항이 사라진다는 관점에서 고정 샘플링 주기보다

유리하다. 실험 결과에서 보듯이 제안된 방법은

NCS의 시간 지연을 효과적으로 예측할 수 있음을

보여주었다.
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