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ABSTRAKT

Diplomova praca sa zaobera navrhom neuro-fuzzy regulatora na riadenie etazovej
rektifikacnej kolony v uzivatel'skom prostredi Matlab Fuzzy Logic. Ako zakladny
prostriedok sluzi algoritmus zvany Anfis, ktory na vypocet parametrov fuzzy
inferen¢ného systému vyuziva hybridné uenie pomocou metédy najmensich Stvorcov
a metody spatného Sirenia. Stcast’ou diplomovej prace je matematicky opis
rektifikacnej kolony a navrh riadenia kolony PID-regulatormi, navrhnutymi vybranymi
experimentalnymi metodami. Riadenie tymito regulatormi je porovnané s riadenim s
navrhnutymi neuro-fuzzy regulatormi na zaklade integralnych kritérii kvality. Praca
obsahuje aj stru¢ny navod na vypocet fuzzy regulatora v grafickom uzivatel'skom

rozhrani.

ABSTRACT

Presented diploma thesis deals with the design of neuro-fuzzy logic controller to a
binary distillation column within Matlab's Fuzzy Logic Toolbox. The major routine is
executed with so called Anfis algorithm which employs hybrid learning strategy to
identify parameters of Sugeno-type fuzzy inference systems using the combination of
the least-squares method and the backpropagation gradient descent method. The
diploma thesis contains also the mathematic description of the process and designing
control of column with PID controllers, designed with exempted experimental metods.
Control of column with these controllers is compared with designed neuro-fuzzy
controllers on base the integral criteria of quality. A grafic user interface calculations
are performed to simplify the presentation.
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Uvod

Clovek sa malokedy stretdva s presne definovanymi pojmami. Ludstvo sa od po¢iatku
snazi veci a vzt'ahy okolo seba spresiiovat’ a vyjasiiovat’ celkovy obraz o svete, v ktorom Zije,
stadle bolo vzhl'adom na uroven svojho poznania a techniky konfrontované s neschopnost’ou
plnit’ tato ulohu na 100%. Stale st mnohé otazky, na ktoré nestacia odpovede ,,ano* a ,,nie®.
Nepresnost’, nejasnost’, neurcitost’ ¢i vagnost’ odpoveda anglickému slovu ,, fuzzy “.

Tato diplomova praca sa zaobera vyuzitim Struktary Anfis pri navrhu fuzzy regulatora
na riadenie rektifika¢nej kolony.

Teodria fuzzy mnoZziny sa prave snazi rieSit’ jeden z najzdkladnejSich problémov vedy,
vzt'ah medzi presnostou a nepresnostou. Je to disciplina, ktord sa pocas svojej Styridsat’
rofnej existencie zasltzila o rieSenie mnohych technickych problémov, ktoré v praxi bolo
mozné riesit’ iba Ciastocne alebo vobec nie. Osvedcila sa v mnohych aplikaciach v oblasti
riadenia. Je to matematicky snad’ najlepSie spracovana ¢ast’ prostriedkov umelej inteligencie,
pomocou ktorej mdzeme simulovat’ vel’ku Cast’ procesov 'udského uvazovania.

Podl'a klasickej tedrie je mozné uspesne riadit, ked” pozname matematicky model
procesu. Ked proces je opisany pomocou linearnych diferencialnych rovnic s konStantnymi
koeficientmi, madme  k dispozicii rozne experimentdlne metédy pre ndvrh ucinnych
regulatorov. U redlnych procesov Casto byva vel'mi obtiaZne ndjst’ ich matematicky opis.
Vysledny opis moZe byt’ natol'ko zlozity, ze je takmer nemozné navrhnit’ pre neho klasicky
regulator. V praxi takéto procesy spravidla reguluje Clovek, podla svojich sktsenosti bez
toho, aby poznal presny matematicky opis systému. V takychto situaciach sa pouzivaju fuzzy
regulatory. Ak je ¢lovek schopny popisat’ svoju ¢innost’ pri riadeni procesu, tak aj fuzzy
regulacia ma prostriedky, na zéklade ktorych sa dé riadenie procesu uskutocnit’.

Neuro-fuzzy systém Anfis svojou Cinnostou zodpoveda Takagi-Sugeno-Kangovmu
fuzzy reguldtoru. Vnutorne je stavany ako patvrstvova dopredna neurdnova siet, ktorej
ucenie je zaloZené na minimalizacii odchylok metédou najmenSich Stvorcov a dopredného
Sirenia. Parametre su uloZzené v uzloch neurdénovej siete, preto sa hovori o adaptivnej
neurénove;j siete.

Praca je rozdelena na Teoreticku Cast’ a Experimentalnu Cast’.
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Teoreticka cast’ :

kapitola Uvod sa zaobera struénym opisom historie a vyvoja fuzzy logiky. Zavadzaju sa
pojmy vyuzivané v d’al§ich kapitolach a zakladné operacie s fuzzy mnozinami.

kapitola Fuzzy logic toolbox je jednoduchym manualom k praci s Fuzzy logic
toolboxom v prostredi Matlab, ktory poskytuje nastroje pre vytvaranie, vizualizaciu
a simuléciu ré6znych fuzzy reguléatorov.

kapitola Anfis a jeho vlastnosti sa zaobera samotnou Strukturou a principom ako Anfis
pracuje.

kapitola Neurénové siete obsahuje struény opis pojmov a zakladné rozdelenia

neurénovych sieti.

Experimentdlna cCast’ :

kapitola Rektifikacnd kolona obsahuje matematicky model kolony, jeho ustaleny stav
a dynamické vlastnosti.

kapitola Riadenie rektifikacnej kolony opisuje samotny navrh parametrov neuro-fuzzy
regulatora, testuje r6zne navrhnuté regulatory na riadenie zlozenia destilatu a teploty par

na hlave etdzovej rektifikacnej kolony.
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1. Teoreticka ¢ast’

1.1 Uvod

V poslednych rokoch sa Vv praxi Casto mozeme stretnut pri riadeni s principmi
a pristupmi, ktoré st zalozené na pomerne mladej vednej discipline ,,Soft — Computing®. Tato
disciplina je symbi6zou rdéznych vypoctovych postupov, ktorych spoloénym menovatel'om je
odklon od klasického modelovania zalozen¢ho na booleovskej logike, analytickych modeloch
a ostrej klasifikacii. Medzi hlavnych zastupcov Soft-Computingu zahriiujeme fuzzy logiku,
neurénové siete a genetické algoritmy.

Klasicka dvojhodnotova logika naraza na problémy, zname ako logické paradoxy,
ktoré nemozno riesit’ iba pomocou kategorii plati — neplati. Ako priklad sa uvadza [6]:
wJeden klamar z Kréty prehlasil, Ze vsetci Krétania su klamari. - ak je pravda, Ze vSetci
Krétania st klamari, tak tento vyrok je nepravdivy. Ved’ ho povedal Krétan a ten predsa
klame. Pre bezného ¢loveka to nie st paradoxy.

V 20-tych az 30-tych rokoch 20. stor. pol'sky matematik Lukasiewicz priSiel

s myslienkou zaviest’ viachodnotovu logiku a vypracoval dokonca aparat pre nekone¢ny pocet
logickych hodnét ako logiku L, . Hodnoty O (neplati) a1 (plati) boli krajnymi hodnotami

tohto systému.

1.1.1 Problémy klasického riadenia

Navrh parametrov klasickych regulatorov redlnych systémov nardZa na rozne problémy:
% nelinearita,
% obmedzenia riadiacich veli¢in,
¥ poziadavky na riadenie napr. nulovy prekmit,
% parametre systému nie su presne zname, alebo vel'mi obtiazne meratel'né,
% velka citlivost na zmeny parametrov vstupnych veli¢in,
% diskretizacia,
% nestacionarne systémy — meniace sa parametre,

¢ matematicky model nepostihuje vSetky dolezité vztahy alebo je drasticky zjednoduseny.
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1.1.2 Historia vyvoja fuzzy logiky pre reguldtory

e 1973 Zadeh — navrhol pouzitie fuzzy logiky v riadeni.
e 1975 Mamdani — navrhol prvy fuzzy regulator parného stroja.
e 1982 Holmblad — navrhol fuzzy regulator cementarenskej pece — problém
vel'a premennych, nelinearita systému.
e 1985 Sugeno — prototypy d’alSich priemyselnych aplikacii.
e 1987 Yasunobo — fuzzy regulator metra v Sendai.
Odvtedy nastal vel’ky ,,boom” fuzzy riadenych systémov hlavne v Japonsku: vyroba

pracok, vysavacov, kamier a vela inej uzitocnej ,.inteligentnej* techniky.

1.1.3 Zdkladné pojmy

Lukasiewicz zaviedol do logiky viachodnotovost’, filozof Max Black v 1937 definoval
pojem vagnych mnozin a L. Zadeh v 1965 publikoval ¢lanok s ndzvom: ,,Fuzzy sets ¢im
vlastne polozil zaklady teodrie fuzzy mnozin.

V tejto praci nie je mozné podat’ uplny popis tedrie fuzzy mnozin a fuzzy regulatorov,
ktora sa rozréstla na samostatnii matematickt disciplinu, ale je potrebné popisat’ zaklady tejto
teodrie, ktoré s potrebné na jej vyuzitie v technickej praxi pri riadeni procesov.

Fuzzy mnoziny mozno povazovat’ za prostriedky, ktoré umoznuju matematicky popisat’
nepresné pojmy a pracovat’ snimi. Je to vlastne matematicky zapis nepresnosti ako
sprievodné javu vSetkych zloZitych sustav, ktoré nie je mozné presne matematicky popisat,
pripadne kde presny matematicky popis je vel'mi zlozity, alebo nadobuda urcity vacsi vyznam

Pudsky faktor [11].

Definicia 1.1.1: U budeme nazyvat’ univerzom, ak U je 'ubovol'na mnozina prvkov

XeU.

Definicia 1.1.2: Funkcia ua(X), ktora kazdému prvku z mnoziny U priradi ¢islo
z intervalu <0,1>, sa nazyva funkciou prislusnosti (membership function — MF), ktora

definuje mnozinu A na univerze U.
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Funkcie prislusnosti mézu mat’ rdzny tvar. Z hl'adiska vypoctu sa najcastejsie voli ¢o
najjednoduchsi tvar, kedy su tieto funkcie zlozené z linedrnych usekov.
NajcastejSie pouzivané tvary funkcii prislusnosti lichobeznikova a zvonovita sa

zndzornené na obrazku 1.1.

4,6

1,6 0

. . <
ap by o <y b, 5’2 ag by ¢G4 < b, &
S—plus S-minus Zvonovita
L A A
4,6 ) 1,69
: > > X )
“ b oo G b, w o % big oo b %
Z—plus Z-minus Lichobeznikova

Obrazok 1.1 NajcastejSie pouzivané tvary MF: lichobeznikova a zvonovita.

Definicia 1.1.3: Stupfiom prislusnosti prvku x do fuzzy mnoziny A budeme nazyvat’

hodnotu funkcie prislusnosti ua(x) € <0,1>, ktorti fuzzy mnozina A priradi prvku x e U.

Definicia 1.1.4: Fuzzy mnoZinou budeme nazyvat’ usporiadant dvojicu A={x, u(x)},

kde vSetky x e U.
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Pre kazdu takto definovant fuzzy mnozinu je mozné uréit’ zakladné vlastnosti [6]:

Nosi¢ fuzzy mnoziny (suport) je ostrd mnozina, pre jej prvky plati, ze ich hodnoty funkcie
prislusnosti st rézne od nuly,
supp A={ x € U, pa(x)>0}.
Vys$ka fuzzy mnoziny (height) je najmensia horna hranica fuzzy mnoziny A,
hght(A)=sup xcu Ha(X),
kde sup znamend supremum.
Normalna (normal) fuzzy mnozina je fuzzy mnozina s vyskou 1,
HxeU, pa(X)=1.
Prazdna (empty) fuzzy mnozina je fuzzy mnozina, u ktorej funkcia prislusnosti pre vsetky
prvky ma hodnotu 0,
VxeU, pa(x)=0.
Jadro (kernel) fuzzy mnoziny je ostra mnozina pre ktorej prvky plati, ze ich hodnoty funkcii
prisluSnosti st rovné jedne;,
kerr A={ X, pa(x)=1}.
Fuzzy jednotka (singleton) je fuzzy mnozina s jednym prvkom,
A={ x/1}.
a-rez (o-cut) je ostra mnozina, pre ktorej prvky plati, ze ich hodnoty funkcii prislusnosti su
vicsie alebo rovné a.
A={ X € U, pa(X)>a.
a-hladina (a-level) je ostra mnozina, pre ktorej prvky plati, Ze ich hodnoty funkcii
prisluSnosti st prave rovné a.

A’={x e U, pa(X)=a}.

Skalarna kardinalita (scalar cardinality) fuzzy mnoziny je sti¢et hodndt funkcii

prislusnosti pre vsetky prvky danej mnoziny.

A= (0 A

Grafické znazornenie zakladnych vlastnosti fuzzy mnoziny je na obr.1.2.
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Obrazok 1.2 Grafické znazornenie zékladnych vlastnosti fuzzy mnoziny.

Ostrd mnozina - charakteristicka funkcia kazdého prvku nadobtida hodnoty len 1 alebo
len 0.

Neostrad (fuzzy) mnozina - charakteristickd funkcia nadobuda hodnoty od 0 do 1.

Lingvistickda premennd — na rozdiel od ¢iselnej premennej, lingvisticka premenna pouziva
ako hodnoty nie ¢isla, ale slovné vyrazy. Hodnotu lingvistickej premennej mdzeme
interpretovat’ ako fuzzy — neostré mnoziny. Obrazok 1.3 je zobrazenim prikladu lingvistickej

premenne;j.

»

Ha(u)4

Mlady Stredne Stary

»
»

0 35 40 45 50 Roky

Obrazok 1.3 Priklad lingvistickej premennej Vek cloveka.
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Pojem ,,Vek cloveka* predstavuje nazov tejto lingvistickej premennej, oznacovany ako

I, ktory charakterizuje spolo¢ny rys takto definovane] fuzzy mnoziny. Vystupuje tu
symbolicka uroven vo forme slovnych hodnot mlady, stredne stary a stary, ktoré spolu tvoria
tzv. term mnozinu T. Priradenie jednotlivych funkcii prislusnosti, ktoré st ¢iselnymi
kvantifikdciami jednotlivych pojmov nad univerzom U (napr. mnozina prirodzenych disiel),
k samotnym prvkom term mnoziny je vykonané pomocou sémantickych pravidiel M, ¢im sa
im priradi ich vyznam. Pre Uplnost’ definicie lingvistickej premennej treba dodat’, Ze sa eSte
definuju aj syntaktické pravidla G, pomocou ktorych je mozné konstruovat’ slovné hodnoty
(napr. stredne stary z pojmov stary a stredny), takze vo vSeobecnosti je mozné lingvistické
premenné definovat’ ako usporiadanu péticu: LP=(,T,U,G,M), kde:

I" je nazov premenne;j,

T je mnozina hodnét,

U univerzum, na ktorom su definované jednotlivé hodnoty,

G syntaktické pravidlo na generovanie hodnét,

M sémantické pravidlo na definovanie suhlasu hodnét s ich vyznamom.

1.1.4 Zaklady fuzzy logiky

Prepojenie fuzzy mnoZin s matematickou logikou umozni ich vyuzit pri tvorbe
technickych systémov. Zatial' najuspesnejSie sa javi rozSirenie konceptu fuzzy expertného
systéemu povodne zaloZzen¢ho na dvojhodnotovej logike, zndmeho viac ako fuzzy regulator,
ktory bol prvy krat pouzity pri riadeni parného stroja.

Myslienka je vel'mi jednoduché. Expertny systém zalozeny na produkénych pravidlach
typu AK <predpoklad> POTOM <zaver> bol rozSireny vyuZitim fuzzy mnoZin na popis
neurcitych slovnych vyrazov. Rozsirené produkéné pravidlo méze mat’ tvar fuzzy pravidla
0 dvoch vstupoch a jednom vystupe:

AK xjeA&yjeB POTOM u jeC, (1.2)
kde x, y, usu prvkami troch réznych univerzi X, Y aU. V pripade rektifikaénej kolony
vstupmi mézu byt napr. regulacny odchylka a jej derivacia podla Casu, vystupom zase

zlozenie destilatu . Proces vyhodnotenia jedného pravidla (1.1) je mozné rozdelit’ na tri fazy:
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1. vypocet kompatibility,
2. agregacia Ciastkovych predpokladov (vstupov),

3. samotna inferencia pravidla.

V prvej faze sa vypocita, do akej miery je splnené tvrdenic x je A (y je B).
V konven¢nom expertnom systéme by vysledkom bola 0 alebo 1, neplati alebo plati. Fuzzy
systém vSak vie jemnejSie posudit’ mieru platnosti, a to v rozsahu [0; 1]. Na vypocet sa
vyuziva niektory z operatorov realizujucich prienik dvoch fuzzy mnozin, tj. AaB.

Vsetky vstupy je potom potrebné spojit’ do celkového vstupu (predpokladu), ¢o je
ulohou druhej fazy. Vysledkom tohto spojenia je vlastne miera splnenia predpokladovej Casti
pravidla. Operator vypoctu zavisi od logickej spojky, v nasom pripade &, ktorej odpoveda
V mnozinovej matematike operacia prieniku.

V tretej faze by klasicka inferencia (odvodzovanie) rozhodovala iba dvojhodnotovo.
Ak by predpoklad nebol splneny, potom by bol aj zaver neplatny. V pripade uplného splnenia
predpokladu by bol zaver prijaty bezo zmien. V pripade fuzzy systému st to krajné stavy. Je
dost’ logické predpokladat’, Ze ¢im je miera splnenia predpokladu vysSia, tym sa vysledny
zaver bude viac podobat’ na zaver v pravidle (1.1) a ¢im bude miera splnenie mensSia, tym sa
aj zaver bude viac podobat’ prazdnej mnozine. Pre tento ucel sa pouzivajii operatory
inferencie. Vysledkom teda bude fuzzy mnozina C’, tvarovo ,niekde“ medzi prazdnou

mnozinou a pévodnou mnozinou C v pravidle (1.1).

Skuto¢ny systém spravidla obsahuje niekol'ko pravidiel (rddovo desiatky az niekol'ko
stoviek). Na zaver preto vyvstava tloha spojit’ zavery C;’ jednotlivych pravidiel (i=1,..., n),
kazdé vyhodnotené v spomenutych fazach zvlast, do vysledného zaveru. Tato tloha preto
pokracuje spolocnou fazou akumuldcie, ktorej realizécia je zavisla od pouzitej spojky, ktorou
su pravidla navzdjom pospdjané (vacSinou logickym sicCtom). Tento pristup umoznuje
zahrnut’ aj ¢iasto¢ne protire¢ivé pravidla.

Na zéklade uvedeného je zrejmé, Ze fuzzy logika ako apardt jednoznacne patri do
oblasti umelej inteligencie. Matematicky modeluje sposob vnimania a uvazovania Cloveka,
Vyuziva reprezentaciu znalosti typickl pre Cloveka a najmaé pristupuje k rieSeniu danej tlohy
sposobom, akym by ju riesil samotny Clovek, CiZe nezostdva iba na Urovni rieSenia uloh

typickych iba pre cloveka, ale navyse si osvojuje jeho spdsoby préce.
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Rozsireniu fuzzy systémov vel'mi napoméha reprezentacia znalosti, ktort vyuzivaju.
Pre ¢loveka je prirodzené si vytvarat’ pravidld, zistovat stav a na zéklade takych pravidiel
sa rozhodovat' pre akciu. V automatizacii sa z vel'mi nezrozumite'ného a tazkopadneho
popisu pomocou diferencialnych rovnic dalo prejst’ do popisu priamo vyhovujucemu ¢loveku.
Skratila sa doba navrhu reguldtorov a v mnohych pripadoch je to jedind moznost’, ako dany

proces zautomatizovat’.

1.1.5 Operdcie s fuzzy mnoZinami

Fuzzy mnoziny sa daju pokladat’ za zovSeobecnenie klasickych ostrych mnozin. Fuzzy
logika pouziva rozsirené funkcie operatorov (AND, OR, NOT) z dvojhodnotovej logiky pre
viachodnotovu, fuzzy — logiku.

% Fuzzy komplement, doplnok mnoziny A, C=NOT A.

e (X) =1— pn(x) (1.2)
% Fuzzy prienik mnozin (logicky su¢in) C=A AND B.
16 (X) = 1,5 (9) = Mingaz, (9, 215 (0} (13)
% Fuzzy zjednotenie mnozin (logicky sucet) C= A OR B.
He (X) = pa5 (X) = max{u, (), 15 (93 (1.4)

Grafické porovnanie operacii na klasickych a fuzzy mnozinach je na obrazku 1.4.

T Ha(X) 1 Ha(X)

1 HB(X) ] Us(x)
. pe(x)—max { pa(x), ue(x)}

te(x)=min{ pa(x), ue(x);

logicky’ siicet

% > x

pe(x)=1- pa(x)

XA

logicky sadin

komplament

Obrazok 1.4 Grafické porovnanie operacii na klasickych a fuzzy mnozinach.
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1.1.6 Charakteristické vlastnosti fuzzy systémov

Na zéklade vyhodnotenia Gspesnosti aplikacii fuzzy logiky a ich porovnania s inymi
pristupmi je mozné ako vSeobecné vyzdvihnut’ nasledujuce vlastnosti fuzzy systémov (okrem

prace s neurcitou a nepresnou informaciou):

e [ahka zrozumitelnost’, najmé reprezentacia znalosti.

e Jednoduchs$i navrh.

e Moduldrnost’ rieSenia — je mozné pridadvat’ a odstrafiovat’ jednotlivé moduly bez
nutnosti uplne prepracovat’ cely systém, napr. pravidla v baze znalosti.

e Paralelizmus vo vypoctoch, t.j. moznost’ paralelne vyhodnocovat’ jednotlivé pravidla.

e Robustnost’ navrhu, t.j. systém nie je nutné upravovat v pripade zmeny parametrov

rieSenej ulohy v ramci istého okolia.

1.1.7 Fuzzy reguldtory

O fuzzy regulatoroch je mozné tvrdit’, Ze su univerzalnymi aproximatormi I'ubovolnej
spojitej funkcie. Jazykové fuzzy regulatory su fuzzy systémy s bazou znalosti, ktoré pomocou
fuzzifikacie, vhodného sposobu odvodzovanie zaverov a defuzzifikacie prirad’uju hodnotam
veli¢in sledovanych na vstupe hodnoty veli¢in sledovanych na vystupe. Z matematického
hl'adiska vytvaraji funkcie aproximujice nezname zavislosti medzi sledovanymi vystupnymi
a vstupnymi veli¢inami.

Charakteristickym znakom fuzzy riadenia je moZnost bezprostredného pouZitia
empirickych znalosti ¢loveka — operatora o procese, ktoré st oznacené ako baza znalosti.
Bézu znalosti tvoria:

% informacie o stacionarnych stavoch, intervaloch, v ktorych sa pohybuju hodnoty

vstupnych a vystupnych veli¢in, atd’. VSetky tieto informécie o procese na baze

znalosti sa oznacuju ako baza dat.

X3

% kvantitativne formulované skusenosti a slovne definované stratégie riadenia, pomocou
ktorych je moZné realizovat’ riadenie. Z tychto skisenosti ziskané stratégie riadenia sa

oznacuju ako baza pravidiel.

Zéakladna blokova schéma fuzzy regulatora s regulovanou sustavou pre dva vstupy a jeden
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vystup je na obrazku 1.5. Jeho ustredny Clen tvoria 3 zakladné bloky: fuzzifikacia,

inferencia a blok defuzzifikacia.

biza znalosti

v

4 » inferenénj'

& | fuzzifikacia [~

- ldefuzzibkacia—+—pd  siistava

mechanizmus|

w - Poiadov&né hodnota
e - regulaénj' odch}"lka

¥ - vystup

Obrazok 1.5 Struktira fuzzy regulatora s regulovanou siistavou pre 2 vstupy a 1vystup.

Blok fuzzifikdcie - Fuzzifikécia predstavuje prvy krok v realizacii fuzzy reguldtora. Na pracu
s pravidlovym systémom zaloZzenym na jazykovych premennych je potrebné previest
kvantitativne vyjadrené hodnoty z technologie na kvalitativne (jazykové) premenné s ich
hodnotami. V tomto bloku sa pocitaju jednotlivé stupne prislusnosti pre kazdi hodnotu
jazykovej premennej. Mapuje sa tu ostra hodnota vstupu do rozsahu (0,1) pre kazdl jazykova
hodnotu. Taktiez, ak je to nutné, prevadza sa v tomto bloku normalizacia vstupnych hodnét.
Normalizacia v tomto pripade znamena prevod este ,,ostrych® hodndt z technologického
procesu, ktoré byvaju Casto v rozsahu definovanom réznymi typmi snimacov (napr. 0 azZ

10 V) na rozsah univerz, s ktorymi pracuje fuzzy regulator. NajCastejSie si vSetky univerza
v rozsahu (-1,1), aby bolo mozné bez d’alSich problémov pouzit rozne typy fuzzy mnozin,

implikacii a algoritmov ucenia napr. pri spojeni s neurénovymi sietami.

Blok bazy znalosti - Blok bazy znalosti byva rozdeleny na viacero menSich celkov:

bdza dat, kde st ulozené tvary a pocty funkcii prislusnosti vstupnych a vystupnych
premennych. Casto sa sem zahriiuju aj definicie operatorov, implikacie, kompozicie a
defuzzifikacie.

baza pravidiel, kde s ulozené jednotlivé pravidla v tvare fuzzy implikacie. Vsetky
pravidla st spojené pomocou agregacie (zjednotenia) do jedného zloZeného fuzzy vyroku

popisujuceho stratégiu riadenia fuzzy regulatora.
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Blok inferencného mechanizmu - Tu prebiecha samotny mechanizmus vyhodnotenia
jednotlivych pravidiel v zavislosti od definovaného typu logickych operacii v baze dat. Spada
sem vyhodnotenie antecedentu (predpokladu), implikacie a konzekventu (dosledku).
Vystupom z inferenéného mechanizmu byva fuzzy mnozina zjednotend z fuzzy vystupnych

mnozin jednotlivych pravidiel, ktora nam slovne popisuje akény zasah z fuzzy regulétora.

Blok defuzzifikacie - Prevedie vystupni jazykova hodnotu, ktord vznikla kompoziciou
vystupov z jednotlivych pravidiel na ,,0stra* hodnotu, ktora vstupuje do technologického
procesu v podobe akéného zdsahu. Existuje viacero sposobov ako ziskat z celkovej fuzzy
plochy ,,ostrt* hodnotu, ktoré sa liSia pristupom k samotnému vypoctu. VSetky vychadzaju

z vyjadrenia celkovej vystupnej fuzzy plochy pomocou analytického vyrazu.
Typy fuzzy regulatorov st nasledovné:

% konvenc¢né regulatory:
o Mamdaniho regulator: napriklad fuzzy P, PI, PID regulétory a regulatory pre
kizava regulaciu. Typické pravidlo pouzivané v modeli ma tvar:
Ak e je A ade je B potomz je C.
Aj vstupy, aj vystup st opisané pomocou fuzzy mnozin. Model typu Mamdani
bol prvykrat pouzity v aplikacii riadenia parného motora v kombinacii s kotlom
pomocou pravidiel vyprodukovanych skiisenym I'udskym operatorom.
o Takagi-Sugeno-Kangov regulator (TSK): nelinearny TSK regulator a linearny
TSK regulator s premenlivymi parametrami. Typické pravidlo pouzivané
Vv modeli ma tvar:
Ak e je A ade je B potom z je f(x,y).
Vstupy su opisané pomocou fuzzy mnozin, vystup je ostra mnozina. Model
typu Sugeno bol navrhnuty Takagim, Sugenom a Kangom ako vysledok snahy
0 vytvorenie systematického pristupu na generovanie fuzzy pravidiel zo

vstupno — vystupnych udajov.

% Adaptivny fuzzy regulator:
- samo nastavitel'ny regulator

- Samo organiza¢ny regulator.
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% Specialne fuzzy regulatory: nepatria ani do jednej z predchadzajucich tried, napriklad

Mac Vicar-Whelanov regulator.

1.1.8 Syntéza fuzzy reguldtora

Pod syntézou fuzzy regulatora rozumieme jeho navrhovanie pre konkrétny riadeny
. . A . . i . , )
systém, pricom moézeme samotné navrhovanie rozdelit’ na viacero faz [11]:
* stanovenie poctu, tvaru a rozlozenia fuzzy mnozin,
« stanovenie pravidiel,
« stanovenie inferenéného mechanizmu,

* stanovenie metody defuzzifikacie.

Stanovenie poctu, tvaru a rozloZenia fuzzy mnozin.
Prvou doélezitou otdzkou je urcenie poctu fuzzy mnozin. Ked’ze fuzzy logika vychadza

z T'udského pozorovania procesu, nema zmysel pouzit’ vel'ké mnoZzstvo funkcii prislusnosti
(jazykovych hodnét) pre jednu jazykovi premennt. Clovek dokaze uréit len obmedzené
mnozstvo urovni jeho jednotlivych zmyslov a preto sa pocet funkcii voli obvykle z intervalu
3-7(9) . Tvar funkcii prislusnosti je zavisly od predpokladaného vyuzitia fuzzy regulatora.

V praxi sa najcastejSie stretneme s ,,zvonovitou“ a ,,lichobeznikovou* funkciou [6]. Okrem
nich sa mézeme stretnut’ s ,,gausovou* funkciou prislusnosti a s jej modifikovanymi tvarmi.
Tvar funkcii zavisi aj od dynamiky systému s fuzzy regulatorom, ktora potrebujeme
dosiahnut’. Napr. pre rychle fuzzy regulatory byva Casto pouzity tvar monotdnnej funkcie
prislusnosti, ktora méa zanedbatelny ¢as vypoctu. Samotny tvar funkcii prisluSnosti, rovnako
ako pocet, sa stanovuje bud’ apriori (intuitivne), alebo je mozné pouzit’ matematické analyzy
zo zmeranych dat, ktoré vstupuji do fuzzy reguldtora. V druhom pripade je pocet funkcii
prislusnosti vyssi a zalezi na vstupnych datach. Prikladom je tzv. zhlukové analyza ,,fuzzy
C-means“. Pre fuzzy mnoziny plati, Ze musia pokryt’ celé univerzé jednotlivych jazykovych
premennych. To znamend, Ze ani jeden bod univerza nesmie mat’ stupenl prisluSnosti rovny
nule. NajcastejSie vSak tdto podmienka byva eSte prisnejSia. Pri nej ziadny bod univerza
nesmie mat’ stupen prislusnosti mensi ako zvolené Cislo, ¢asto v rozsahu (0.3-0.5). Pri splneni
takejto podmienky existuje vzdy aspoil jedno dominantné pravidlo, ktorého existencia ma

vplyv na spravnu funkénost’ fuzzy regulatora.
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Stanovenie pravidiel.

Ak mame urceny pocet funkcii prislusnosti (pocet hodnot jazykovych premennych),
mdzeme povazovat vSetky ich kombinacie za stavovy priestor reguldtora. Kazdej bunke
stavového priestoru (jednej kombinacii vstupov) potom potrebujeme urcit’” pravidlo, podla
ktorého sa ma fuzzy regulator pre dany stav spravat. Ak mame teda napr. 2 vstupy a jeden
vystup, priom kazdy zo vstupov a rovnako aj vystup ma 3 jazykové hodnoty (funkcie
prislusnosti), potom je stavovy priestor regulatora rozdeleny na 3x3=27 buniek a potrebujeme
najviac 27 pravidiel (stavaju sa pripady, ked” je pravidiel menej). Pravidla ziskame
najcastejSie pomocou konzulticie s operatorom, ktory ma na starosti riadenie danej
technologie. Vyuzivaju sa pritom rézne metddy ziskavania informacii, napr. pozorovanim
jeho ¢innosti. Pri pozorovani su vyuzivané aj metddy ,,identifikacie® pravidiel pomocou

neurénovych sieti (napr. ANFIS).

Stanovenie inferencného mechanizmu.

Stanovenie inferenéného mechanizmu znamena uréenie typu T-normy, T-konormy
a implikacie, ktor¢ je nutné urcit’ pre vyhodnocovanie pravidiel. Ich vyber je Casto intuitivny.
Ak je moznost’ vykonat’ simulécie systému s fuzzy regulatorom, tak je Casto inferencny
mechanizmus vybrany metddou pokus - omyl az po dosiahnutie poZadovanych vlastnosti

fuzzy regulatora.

Stanovenie metody defuzzifikdcie.
Poslednym problémom je urcenie metddy defuzzifikécie. Tu sa taktieZ pouzivaju
rozne heuristické pristupy a zatial’ neexistuje jednotny postup pre urcenie toho — ktorého typu

defuzzifikacie pre danu aplikacnu oblast’.
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1.2 Fuzzy logic toolbox

Navrh fuzzy regulatorov v prostredi programovacieho jazyka Matlab — Simulink
sa robi pomocou programu Fuzzy Logic Toolbox. Simulacné vypocty vratane aj realnych

merani sa uskuto¢nuju v ¢asti Simulink.

1.2.1 Implementacia fuzzy logiky a riadenia v Simulinku

Na riadenie, meranie a simulaciu sa pouziva Simulink, ktory pri aktivacii Fuzzy Logic

Toolboxu obsahuje v menu Fuzzy Logic Toolboxu fuzzy regulator:

Fuzz_v LDE;.'LE I:'uzz_t.' LD;E;E

Controller

with Ruleviewer

Contraoller

Obrazok 1.6 Fuzzy logic regulator v Simulinku.

Zékladnu Struktiru fuzzy regulatora, ktora tvoria bloky fuzzifikacia, defuzzifikacia

a inferencia, zastupuje v Simulinku blok ,, Fuzzy logic controller “.

Pri klasickej implementacii regulatorov typu PID sa najprv voli jeho Struktara (P, Pl,

PD, PID) apotom nasleduje navrh jeho parametrov. Regulator typu PID len vyhodnocuje

a spracovava informécie o regulacnej odchylke. Vysledkom tohto procesu je vystupna

veli¢ina z regulatoru u(t). Fuzzy regulator vyuziva d’al§ie mozné informacie o procese (baza

pravidiel a dat) vratane informacii a skisenosti obsluhy. Obsahom navrhu fuzzy regulatoru je

takto ziskat’ informacie a vyuzit’ ich v ramci navrhu fuzzy regulatora.

Navrh Struktary fuzzy regulatora je mozné urobit’ vlastnym navrhom pomocou

interaktivneho grafického prostredia programu Matlab-Simulink alebo regulator sa moze

navrhnut’ pomocou suboru tdajov (ak su k dispozicii) s vyuzitim Struktary Anfis.
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1.3 Anfis a jeho vlastnosti

1.3.1 Anfis

Anfis je patvrstvova doprednd neurdnova siet’, ktorej vysledkom je fuzzy inferencny
systém typu Takagi-Sugeno [12]. Anfis na urenie parametrov funkcii prislusnosti —
na trénovanie neurdnovej siete — pouziva kombinaciu metody najmensich Stvorcov a metody
spatného Sirenia. Prostrednictvom tychto dvoch metdd je Anfis schopny natrénovat’ dopredna
neurénovu siet’, ¢im zjednodusuje pracu pri tvorbe jednotlivych modelov. Vyuziva schopnost’
hybridného urcenia algoritmov k identifikdcii parametrov funkcii prislusnosti jednoduchého
vystupu, ako je Sugenov typ fuzzy systémov. Ide o prepis fuzzy regulatora do doprednej
neurénovej siete. Pri u€eni takejto siete dochadza aj k zmendm parametrov samotného fuzzy
regulatora. Po nauceni siete je mozné tieto parametre spitne ziskat, alebo pouzit takuto

naucenu siet’ priamo na riadenie.
Postup vypoctu metdbdou ANFIS v Matlabe [12]:
1. Inicializacia fuzzy systému: prikazy genfisl alebo genfis2.

Zadanie parametrov potrebnych na uéenie: pocet iteracii (epochy), tolerancia (chyba).

Zaciatok procesu ucenia: prikaz anfis; pri dosiahnuti zadanej tolerancie sa vypocet konci.

Eal

Overenie spravnosti vypoctu s nezavislymi idajmi.

Opis pouzitych prikazov na identifikaciu parametrov fuzzy regulatora [13]:

ANFEIS - Adaptivny neuro-fuzzy inferenény systém.

Najjednoduchsi prikaz v Matlabe na generovanie vysledného fuzzy inferencného systému
je vitvare FIS= Anfis(TRNDATA). Trndata je matica vstupnych a vystupnych udajov
z referenéného systému, kde prvé N stipce matice obsahuju vstupné udaje (napr. e, de
z riadenia systému klasickym regulatorom) a posledny stipec matice obsahuje vystupné data
(napr. u z riadenia klasickym regulatorom). Pri pouziti tejto formy prikazu ostatné moznosti

nastaveni Anfisu Matlab pouzije predvolené hodnoty a metody.

-17 -



Diplomovd prdca Bc. Anikd Szlicsova

Najjednoduchsi hore uvedeny prikaz sa da rozsirit’ do r6znych foriem, napriklad:
FIS = Anfis(TRNDATA,INITFIS,TRNOPT,DISPOPT,CHKDATA ,OPTMETHOD)

Opis Trndata je uvedeny hore, ostatné moznosti nastaveni su:

» INITFIS: startovanie ucenia neurénovej siete. Bez zadania Initfis, Matlab pouzije
moznost’ Genfisl s po¢tom funkcii prislusnosti 2, typu funkcii prisluSnostt GBELLMF
a vystupnu funkciu prislusnosti typu LINEAR. Opis moznosti zadania prikazu Genfis1

a Genfis2 st uvediné nizsie.

» TRNOPT: vektor na $pecifikaciu nastaveni trénovania:

e TRNOPT(1): pocet trénovacich iteracii. Nastavena hodnota je 10.

TRNOPT(2): miera chyb trénovania s nastavenou hodnotou 0.

TRNOPT(3): velkost pociato¢ného kroku trénovania s hodnotou 0.01.

TRNOPT(4): miera znizenia vel'kosti kroku s nastavenou hodnotou 0.9.

TRNOPT(5): miera zvysenia vel'kosti kroku, Standardne 1.1.
Proces trénovania neuroénove;j siete sa zastavi v momente, ked’ sa dosiahne uréeny

pocet iteracie alebo miera tolerancie trénovania siete.

» DISPOPT: umoziuje zobrazit’ nastavenia pocas trénovania siete. Hodnota 1 funkcie
Disopt zobrazuje, hodnota 0 ukryje informacie:
e DISPOPT(1): vSeobecné informacie Anfisu.
e DISPOPT(2): chyba.
e DISPOPT(3): velkost kroku kazdého aktualizovaného parametra.
e DISPOPT(4): koneény vysledok.

Standardne vietky moznosti Dispoptu st nastavené na hodnotu 1.

» CHKDATA: kontrola dat na zabranenie preuceniu — pretrénovaniu siete. Dochadza
k nemu, ked generovany fuzzy inferen¢ny systém sice vel'mi dobre popisuje
trénovacie udaje, ale jeho odozva na nové pojmy je vel'mi zIa. CHDATA ma Struktiru
ako funkcia TRNDATA. Preucenie je zistené, ked kontrolna chyba zacina stapat’

pokial’ trénovacia tolerancia stale klesa.
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» OPTMETHOD: vybera optimaliza¢né metody pouzivané pocas trénovania siete.

Volba 1 pouzije predvolent hybridni metddu, ¢o je kombinacia metédy najmensich
Stvorcov a metddy spédtného Sirenia. Vol'ba 0 pouzije len metodu spétného Sirenia

chyb.

Moznosti nastavenia INITFIS, inicidcie fuzzy systému:

GENFIS1 generuje vychodiskovy (po¢iatoény) fuzzy inferenény systém (FIS)
Sugenovského typu na trénovanie neurdnovej siete pouzitim mriezkového rozkladu
(bez zhlukovania) vstupnych dat. Najjednoduchsi prikaz na jeho pouzitie je:
INITFIS=Genfis1(DATA).

DATA ma $truktiiru aj funkciu ako TRNDATA. Standardne Genfis1 pouziva dve
funkcie prislusnosti typu GBELLMF na kazdy vstup. Kazdé pravidlo generované
s Genfisl ma jednu vystupnt funkciu prislusnosti, ktora je typu LINEAR.
Ak sa rozhodneme zmenit’ preddefinované vol'by typu a poctu funkcii prislusnosti,
pouzijeme prikaz vo forme:

FIS=Genfis1(DATA, NUMMES, INPUTMF, OUTPUTMF),
kde Specifikujeme:

NUMMES : pocet funkcii prislusnosti kazdého vstupu v rozmedzi (2 az 9).

INPUTMF : typ funkecii prislusnosti kazdého vstupu (trimf, trapmf, gbellmf, gaussmf,
gauss2mf, dsigmf, psigmf, pimf).

OUTPUTMEF : typ vystupnej funkcie prislusnosti LINEAR alebo CONSTANT.

GENFI1S2 generuje fuzzy inferenény systém (FIS) Sugenovského typu pouzitim
metody subtraktivneho zhlukovania vstupnych udajov pomocou funkcie SUBCLUST

na predpokladanie poctu funkcii prislusnosti a urenie pravidiel.

Prikaz na pouzitie Genfis2 v Matlabe ma tvar:

INITFIS=Genfis2(XIN, XOUT,RADII),
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vytvéra fuzzy inferencny systém Sugenovho typu z danych vstupnych udajov XIN a
vystupnych tidajov XOUT. Matice Xin a Xout maju po jednom stipci pre FIS vstup a
vystup. RADII $pecifikuje hranice, dosah vplyvu centra zhluku pre vstup a vystup,
za predpokladu ubytku udajov v medziach (0,1). Specifikovanie malého okruhu
zhluku bude (samozrejme) poskytovat’ viac malych zhlukov tdajov, viac pravidiel.
Ak RADII je skalarna veli¢ina, ta bude aplikovana na vSetky vstupné a vystupné
dimenzie. Ak RADII je vektor, kazdy ¢len bude mat’ patri¢ny vstup a vystup.
Operacia SUBCLUST na hladanie optimalnych bodov dat na uréenie centier
zhlukov je zalozena na skumani hustoty okolitych bodov dat. VSetky ostatné data,
ktoré nie su centrami zhluku vo vnutri rozpdtia RADII budu pouzité na prikaz
urcovanie nasledujuceho zhluku dat a jeho centra. Tento proces je opakovany az kym

kazdy tdaj nebude vo vnutri rozpédtia RADII centra niektorého zhluku.

1.3.2 Obmedzenia Anfisu

Anfis podporuje len sugenovské systémy, ktoré maji nasledovné vlastnosti:

o

» sugenovsky systém ma byt’ nultého alebo prvého poriadku,

X/
o

ma jeden vystup. VSetky funkcie prislusnosti vystupu musia byt rovnakého typu

a tiez linearne alebo kons$tantné.

R/
L X4

pocet funkcii prislusnosti vystupu sa rovna poctu pravidiel,

R/
L X4

vSetky pravidla st rovnako zavazné.

1.3.3 Interaktivne grafické prostredie editoru Anfis

Praca s interaktivnym grafickym prostredim sa zacina v prikazovom riadku programu

Matlab - Simulink napisanim prikazu: anfisedit. Otvori sa okno na obrazku 1.7.
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Obrazok 1.7 Interaktivne grafické okno editoru Anfis.

Moznosti nastavenia okna su nasledovné:

% Load data: nacitanie udajov na trénovanie, testovanie a overenie Anfisu. Nacitané data su
znazornen€ na grafe.

% Generate FIS: generovanie vstupné¢ho FIS modelu alebo nacitanie vstupného FIS modelu.
Vol'ba Grid partition — mriezkové rozdelenie vstupnych dat (Genfisl), kym volba
Subtractive clustering — subtraktivne zhlukovanie vstupnych dat (Genfis2).

» Nastavit’ metodu hybridnt alebo metodu spitného Sirenia.

% Vol'ba hodnoty tolerancie.

¢ Vol'ba poctu iteracie.

% Train now: trénovanie nastavuje parametre funkcii prislusnosti.

% Test now: testuje a vykresli data a FIS vystup do grafického pola.

Vysledna anfis Struktara pre systém s dvomi vstupmi a jednym vystupom je na obrazku 1.8.
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Obrazok 1.8 Vysledna anfis Struktara.

Vrstva 1 — adaptivne uzly, ich prenosové funkcie zodpovedaju funkciam prislusnosti danych

lingvistickych hodnot.

Vrstva 2 - neadaptivne uzly, ktoré nasobia vstupné signdly a vystupu tak poskytuji vahu
pravidiel.

Vrstva 3 - neadaptivne uzly, ktoré na vystupu poskytuji pomer vah jednotlivych pravidiel ku

suctu vah vsetkych pravidiel.

Vrstva 4 - neadaptivne uzly. Ich prenosova funkcia je dana pozadovanym tvarom U z rovnice

(1.1). Tvar moze byt linearny alebo konstantny.

Vrstva 5 - neadaptivny uzol. Pocita celkovy vystup ako sucet vSetkych vstupnych signalov.
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1.4 Neuronové siete

Vzhl'adom na to, ze Anfis je patvrstvovd doprednd neurénova siet, je potrebné
uviest’ ivod do dnes intenzivne rozvijajlicej sa oblasti neurénovych sieti. Je tu zhrnutd len ta
najzakladnejSia tedria neuronovych sieti tykajuca sa ich Struktary a algoritmov ucenia.

Podl’a [14] je neuronova siet’ masivny paralelny procesor, ktory ma schopnost’ pamétat’
si znalosti ziskané experimentalne a tieto znalosti d’alej vyuzivat. Charakteristickou ¢rtou
neurénovej siete je jej Struktira tvorend jednotlivymi neurénmi pospajanymi synaptickymi
prepojeniami. Nad takto vytvorenou Struktirou moézeme postavit’ viacero algoritmov ucenia.
Tieto algoritmy potom nastavuju parametre (vahy) jednotlivych synaptickych prepojeni,
pokial nie je zarucend spravna funk¢nost’ neurénove;j siete.

Samotnu ¢innost’ neurénovej siete mézeme rozdelit’ na dve fazy:
fdza ucenia, kedy sa znalosti uchovavaju v podobe nastavovania vah synaptickych prepojeni.
fdza Zivota, kedy sa ziskané vedomosti vyuZivaja na ¢innost’, pre ktor bola neurénova siet’
konstruovand, napr. v riadeni, rozpoznavani pisma a podobne.
Ako bolo spomenuté, zdkladnym prvkom neuronove;j siete je neurdn, ktory

pozostava z nasledujucich Casti [14] (vid. obr. 1.9):

Obrazok 1.9 Struktara neurdnu.
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Vstup do neuronu je funkciou jednotlivych prichadzajacich vstupov a predstavuje
najcastejSie sucet vSetkych vstupov do neurdnu, kde wijst synaptické vahy, ouj si vystupy

predoslych neurénov a 0 je prah neurénu (hodnota, ktora prispieva ku vstupom do neurénu).
Aktiva¢na funkcia neuronu, ktorej vysledkom je stav neurdnu popisany:  x;=£(in;) .
Funkcia fnazyvana aj aktivacna funkcia ma rozne formy. Medzi tie najcastejSie patria
linedrna, signum, po castiach linearna a sigmoidalna funkcia [14].
Vystupna funkcia, ktorej vystup je celkovym vystupom z neuréonu ma tvar: oui=f(X;).
Jednotlivé neurdny su pospajané prepojeniami, ktoré spolu s neuronmi moézu vytvorit
I'ubovolnu Struktaru (topologiu). Podl’a topologie rozlisSujeme aj najzakladnejsie typy NS:

a) Dopredné NS, kde sa signal $iri len dopredu (jednym smerom).

b) Rekurentné NS, kde sa signal §iri v oboch smeroch.

a) dopredna neurénova siet a) rekurentna neurénova siet

Obrazok 1.10 Typy topolodgii NS
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Rovnako mézeme neuronové siete rozdelit’ podla typov uciacich algoritmov.

Rozoznavame dve skupiny algoritmov [14]:

a) UCcenie kontrolované — s ucitel’om
V tomto pripade v procese ucenia su ponuknuté vstupy do neurénovej siete
a k nim prislichajuce vystupy. Podl'a ndsledného spracovania tychto dat mézeme potom
kontrolované ucenie rozdelit’ na:
* Ucenie na zaklade opravy chyby.
* Ucenie stochastické.

 Ucenie s hodnotenim ¢innosti (reinforcement ucenie).

b) Ucenie nekontrolované — bez ucitel’a
V tomto pripade su v procese ucenia pontiknuté vstupy do neurénovej siete, ktora

ich sama spracuje a urc¢i vystup.

Spojenie fuzzy systému s neurébnovymi sietami mozeme rozdelit’ do viacerych skupin
podl’a prepojenia s neurénovymi sietami, podl'a algoritmov u€enia alebo ¢asove;j

charakteristiky ucenia.

PodPa topologie:

* kooperativny systém, v ktorom sl neurdnova siet’ a fuzzy regulator oddelené a
pracuju nezavisle od seba.

* hybridny systém, v ktorom sl neurdnova siet’ a fuzzy regulator spojené
do jedného celku. Tu je fuzzy systém definovany ako Specialna neuronova siet’. Nevyhodou
hybridného systému je fakt, Ze fuzzy - neurénova siet’ je Specialna siet’, ktora ma svoje
obmedzenia (problém derivovania funkcii v neuréne, nemoznost’ pouZitia l'ubovol'ného
uciaceho algoritmu). Je potrebné pouZit’ konkrétny druh fuzzy regulétora a Specialne typy

neuronov v sieti. Vyhodou je jednoduchost’ a rychlost’.

PodPa ciel’ov ucenia (ladenia fuzzy regulatora):
* uCenie pravidiel,
* ucenie parametrov funkcii prislusnosti,

* kombinécia predoslych.
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Typu uéenia:

» off-line ucenie, v ktorom sa parametre fuzzy regulatora ziskavaju po namerani
vstupno-vystupnych dat a ich pouziti v u¢iacom algoritme,

* on-line ucenie, v ktorom sa parametre fuzzy regulatora ziskavaja priebezne

pomocou nameranych dat pri beziacom regulacnom procese.

Metody ucenia:
* ucenie s ucitelom na zéklade korekcie chyby, najCastejSie to byva ucenie
so spatnym Sirenim chyby (back propagation) a jeho obmeny,

» reinforcement ucenie.

Technolog|a

PID
regulator

o
-
-

definicia
chyby N

~ definicia "

4 Ch‘,l'b‘,l' ] o Y
FUZZY . regulatora,
reguhn‘or reguldtor "
a) )

Obrazok 1.11 Hybridné systémy
a, on-line ucenie hybridného systém zaloZené na zdklade spitného Sirenia chyby

b, on-line ucenie hybridného systém na zéklade hodnotenia ¢innosti

U Anfis-u, ako hybridného neuro-fuzzy systému, pri u¢eni doprednej neurénove;j siete
dochadza aj k zmendm parametrov samotného fuzzy regulatora. Po nauceni siete je mozné

tieto parameter spétne ziskat’, alebo pouZit’ nau€ent siet’ priamo na riadenie.
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Obréazok 1.14 Spétny prepis neurénovej siete do fuzzy regulétora.
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2. Experimentalna cast’

2.1 Rektifika¢na kolona

V rektifikaénych koldénach prebiehaji procesy s prestupom latky, ktoré su pre
chemicky priemysel vel'mi dolezité. Rektifikdcia je proces delenia bindrnej zmesi, zalozeny
na roznych parcialnych tlakoch zloziek tvoriacich zmes [9].

Riadenie rektifikatnych kolon prindsa so sebou vela zlozitych problémov. Etdzoveé
rektifikacné kolony maji vel'ké Casové konstanty, takze ich dynamickd odozva je pomala.
Medzi veli¢inami charakterizujucimi kolénu su silné interakcie aV kolonach sa casto
vyskytuju nemerate'né poruchové veliciny. Koléna, riadend v tejto diplomovej prace deli
binarnu zmes metanol-voda, ma jediny vstup (nastrek) a vystup len z vardka (zvySok)
a zasobnika kondenzatu (destilat). Kvapalina, ktord stekd kolénou (spitny tok), vchadza do
varaka, kde sa spaja s kvapalnou zadrzou vardka. Vo varaku prebieha odparovanie a pary idu
do kolony. Pary zhlavy kolony kondenzuju a dopiiiaju zadrz kvapaliny v zasobniku
kondenzatu. Cast’ kondenzitu sa vracia spit’ do kolony ako vonkajsi spitny tok.

Postup hladania vhodnych parametrov reguldtora ndm umoziluje syntéza riadiaceho
systému, ktorou hladdme Struktaru regulatora a parametre, aby sme zabezpeCili nielen
stabilitu ale aj pozadovanu kvalitu uzavretého systému. Ciel'om riadenia kolony je dosiahnutie

pozadovaného vystupného zloZenia reakénej zmesi pri danych parametrov kolony.

2.1.1 Matematicky model etaZovej rektifikacnej kolony

Za ucelom kvantitativneho vyjadrovania vlastnosti procesov sa vyuzivaju matematické
opisy. Tieto opisy nazyvame matematické modely. Matematicky model je matematickou
abstrakciou realneho procesu. Poskytuje moznost’ urcit’ vystupy procesu, ak si zname vstupy.
Matematicky model mdze byt pouzity pri riadeni spojitych technologickych celkov, pri
skiimani dynamickych vlastnosti procesov, pri optimalnom navrhu procesov a pri urceni

optimalnych prevadzkovych podmienok procesu.
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Obrazok 2.1 Schéma etazovej rektifikacnej kolony.

V 6-etazovej rektifikaénej kolone sa deli kvapalna binarna zmes metanol — voda.
V prichadzajicom nastreku F je molovy zlomok metanolu xg. Na kazdej etazi dochadza
k prestupu latky, priCom parna faza G sa obohacuje o prchavejsiu zlozku ako postupuje
pozdiz kolény. Mélovy zlomok metanolu v parnej faze na i-tej etaZi je yi. V kvapalnej faze sa
hromadi menej prchava zlozka.

Ak rektifikatna kolona pracuje v rovnovaznom stave, musia byt toky latkovych
mnozstiev F, D, W, L a G v rovnovahe. Pri zachovani celkovej latkovej bilancie kolony plati,
ze sucet toku latkového mnoZstva destilatu a zvySku déva tok latkového mnoZzstva nastreku.

F=D+W
G=L+D

Zaroven musi byt zachovana celkova latkova bilancia kondenzatora, v ktorej plati, ze

sucet toku latkového mnozstva destilatu a spatného toku déva tok latkového mnoZstva parnej

fazy.
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Rektifikacna kolona patri k najzlozitejsim systémom v chemickej technologii, preto boli

pri odvodeni matematického modelu pouzité nasledovné zjednodusenia [2]:

R/
L X4

kvapalna faza sa na etazach, v zasobniku kondenzatu aj vo varaku dokonale miesa,
k vymene latky dochadza len na etazach,
kolodna je tepelne izolovana,
straty tepla do okolia a teplotné zmeny pozdiZ kolény st zanedbatelné,
zadrze parnej fazy na etdzach su zanedbatel'né,
zadrze kvapaliny na etdzach a vo varadku sa Casom nemenia,
nastrek sa privadza kvapalny v konstantnom mnozstve a na bode varu,
prietok kvapalnej fazy pozdiz kolény je konstantny a stabilizovany,
tlak je pozdiz kolény konstantny,
pary odchadzaju z hlavy kolony sa v kondenzétore uplne kondenzuju,
para odchadzajuca z teoretickej etdZze je v rovnovahe s kvapalinou na etdzi a tato
zavislost je opisana rovnovaznou krivkou:
Ve =fret(Xe) = (a+C*Xe+e*xc2) [ (1+b*x+d*x7) (2.1)
kde index e znamena e=0 pre varak a e=1,......,6 pre etaze,
su definované Murphreeho G¢innosti etazi v parnej faze:
Me=(Ye-Ye1)/ (Ve - Ye1) 2.2)
Citatel’ zlomku reprezentuje skutocné obohatenie sa parnej fazy a menovatel’ teoretické

obohatenie sa parnej fazy o prchavejsiu zlozku.

Rovnavazny x-y diagram hinarmej zmesi metanol-oda
T T T T T T T
09f - 4
08 o i
a7r e B

N

04 ~ |
03l e E

a2F e b
01 -

Obrazok 2.2 Rovnovazny x-y diagram.

Body na obrazku 2.2 reprezentuju dvojice rovnovaznych hodnoét z tabuliek.
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Rovnovazny t-y diagram binarnej zmesi metanol-vada
100 T T T T T T

95 B

90 B

85 B

t[C]

G0 B

=l g —

B5 E

¥ [

Obrazok 2.3 Rovnovazny y-t diagram.

Body reprezentujui dvojice rovnovaznych hodndt y-t z tabuliek. Zavislost’ teploty t od zloZenia

parnej fazy y popisuje polynomické funkcia:
t[°C]= a+b.y+c.y’+d.y>,
konStanty pre tepelnu rovnovaznu krivku su:

a=99.944373, b=-23.707679, c=-11.7484, d=-0.2125127.

(2.3)

V dynamickom stave je rektifikatna kolona opisand ststavou nelinedrnych

diferencidlnych rovnic 1.-ho radu, ktoré maji nasledovny tvar:

e Varak: Yo* (t) = fnei(Xo(t))
yo(t) = 170y0*(t)

W = (L + F)xa(t) — G.yo(t) —W xo(t)

e [.etaZ (ochudobiovacia Cast’ kolony )
yi* (t) = fre(Xa(t))
ya(t) = 7oy2™ () + (A —122) yo(t)

d[ Haxa(t) ]

o =G0+ (Lt F)xe(t) ~Gya(®) — (L+ F)xa(t)

(2.4)
(2.5)

(2.6)

2.7)
(2.8)

(2.9)
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e 2.etaz ( ochudobiiovacia Cast’ kolony )

y2* () = fel(X2(t))
ya(t) =noy2* (t) + (L —7¢) ya(t)

d[ Hexa(t) ]

o =Gt + (L4 F)xa(t) = Guya(t) - (Lo+ F)xa(®)

e 3.etaz (ochudobiovacia cast kolony )

ya* () = fel(xa(t))
ya(t) =noys™ (t) + (1— 1) y2(t)

d[ Haxs(t) ]

o =G.y2(t) + (L + F)xa(t) — G.ys(t) — (L + F)xa(t)

o 4.etaz ( nastrekova )

ya* (1) = faa(xa(t))
ya(t) =noya™ (t) + (L—7) ys(t)

d[ Hixa(t) ]
dt

5.etaz ( obohacovacia ast’ kolony )

ys* (t) = frei(xs(t))
ys(t) = noys™* (1) + (L— %) ya(t)

d[ Hexs(t) ]

s G.ya(t) + L.xs(t) — G.ys(t) — L.xs(t)

e 6.etdZ ( obohacovacia cast’ kolony )
ye* (t) = frei(Xs(t))
ys(t) =noys™ (t) + (1 - 7) ys(t)

d[ Hxe(t) ]

. G.ys(t) + L.xo(t) — G.ys(t) — L.xs(t)

e kondenzator :

d[ Hixo(t) |

o =Gye(®) = (L+ D)xo()

= F.Xa(t) + G.ys(t) + L.xs(t) — G.ya(t) — (L + F)xa(t)

(2.10)
(2.11)

(2.12)

(2.13)
(2.14)

(2.15)

(2.16)
(2.17)

(2.18)

(2.19)
(2.20)

(2.21)

(2.22)
(2.23)

(2.24)

(2.25)
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kde:

Ho - moélova zadrz kvapaliny vo varaku [mol]

- moélova zadrz kvapaliny na etdzach (i=1,...6) [mol]
- molovy prietok spatného toku [mol/min]

- molovy prietok nastreku [mol/min]

- molovy prietok parnej fazy kolonou [mol/min]

- molovy prietok zvySku [mol/min]

Us e T I

- molovy prietok destilatu [mol/min]

Xi. - molovy zlomok prchavejsej zlozky v parnej faze na i-tej etazi [-]

Yi. - molovy zlomok prchavejsej zlozky v kvapalnej faze na i-tej etazi [-]
Xp. - molovy zlomok prchavejSej zlozky v destilate [-]

Xw. - molovy zlomok prchavejsej zlozky vo zvySku [-]

Xg. - molovy zlomok prchavejsej zlozky v nastreku [-]

Ne. - uCinnost’ etaze [-]

No. - Ucéinnost’ varaka [-].

2.1.2 Parametre etdZovej rektifikacnej kolony

Pri vypoctoch sa pouzili nasledovné udaje [10]:
Ho= 1262,6 mol,
H1= Hy= H3= H4= Hs= Hg=1.699 mol,
ne= 0.6, no= 1,
xXg=0.11,
F=4.8107 mol/min,
D=0.939 mol/min,
W=3.8747 mol/min,
L=1.699 mol/min,
G=2.635 mol/min.
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Matematicky model kolony v ustadlenom stave je opisany tymito rovnicami:
e Pre varék:
0=(L+F)x(t) —G.yo(t) —W .xo(t) (2.26)
e Pre l.etdZ ( ochudobnovacia Cast’ kolony )
0=G.yo(t) + (L + F)x2(t) - G.ya(t) — (L + F)xa(t) (2.27)
e Pre 2. etdz ( ochudobnovacia ¢ast’ kolony )
0=G.ya(t) + (L + F)xs(t) - G.y2(t) — (L + F)xa(t) (2.28)
e Pre 3. etdZ ( ochudobnovacia ¢ast’ kolony )
0=G.y2(t) + (L + F)xa(t) - G.ys(t) — (L + F)xs(t) (2.29)
e Pre 4. etaz ( nastrekova )
0 = F.xa(t) + G.ys(t) + L.xs(t) — G.ya(t) — (L + F)xa(t) (2.30)
e Pre 5. etdZ ( obohacovacia cast’ kolony )
0=G.ya(t) + L.xs(t) — G.ys(t) — L.xs(t) (2.31)
e Pre 6. etdZ ( obohacovacia cast’ kolony )
0 =G.ys(t) + L.xo(t) —G.ys(t) — L.xs(t) (2.32)

a rovnicami rovnovaznej krivky.

2.1.3 Simuldcia dynamickych vlastnosti rektifikacnej kolony

Dynamické vlastnosti etdzovej rektifikacnej koldény boli sledované pomocou jej
prechodovej charakteristiky. Vypocet zaciato¢nych hodnét potrebnych na vytvorenie
s-funkcii je uvedeny v prilohe ¢.1[10]. Na simuldciu prechodovej charakteristiky etazove;j
rektifikacnej kolony v prostredi simulaéného jazyka Matlab-Simulink bola pouZzita
matlabovska s-funkcia, ktora je uvedena v prilohe ¢.2 [10]. V prilohe ¢€.3 je druha s-funkcia
na sledovanie teploty par na hlave kolony [10]. Obrazok 2.4 znazoriuje blokovu schému,
ktora bola pouzita na simulaciu prechodovej charakteristiky na sledovanie odozvy zlozenia
destilatu. Blokové schéma simulacie prechodovej charakteristiky na sledovanie teploty par

na hlave kolony je podobna ako uvedena schéma na obrazku 2.4, lisi sa len s-funkciou.
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Obrazok 2.4 Blokova schéma na simulaciu prechodovej charakteristiky.

Pre simuléciu bola zvolend vstupna veli¢ina — molovy prietok spdtného toku L.
V prilohe ¢.2 a¢.3 su s-funkcie dynamického matematického modelu kolény, v ktorych je
vstupnou veli¢inou L. Pri skokovej zmene bola sledovana odozva zloZenia destilatu a teploty
par na hlave kolony. Vysledkom simulacie prechodovej charakteristiky je graficka zavislost’

na obrdzku 2.5 a 2.6 na skokovll zmenu vstupnej veli€iny.

prechodova charakteristika

085t [
e
-
08| / -
_ 7
= 075 / .
g /
=
g o7} ! 1
2 /
oss| | .
/
os|/ .
/
0.55 . . . . .
0 5 10 15 20 25 30

cas [min]

Obrazok 2.5 Prechodova charakteristika rektifikacnej kolony.

prechodova charakteristika
84 T T T

w2f _
Ji
mboy _
w\ _
T4+ N, 4

teplota [C]
_—

72} — 1

70 1 1 1 1 1
0

cas [min]

Obrazok 2.6 Prechodové charakteristika rektifikacnej kolony.

-35-



Diplomovd prdca Bc. Anikd Szlicsova

2.2 Riadenie rektifika¢nej kolony

Z moznosti riadenia etdzovej rektifikatnej kolony bolo vybrané riadenie zlozenie
destilatu a teplotu par na hlave etdzovej rektifikacnej kolony. Riadiaca veli¢ina je molovy
prietok spétného toku. Priloha ¢.2 a ¢.3 obsahuje s-funkcie, priloha ¢.4 obsahuje program
na navrh parametrov neuro-fuzzy regulatora pomocou Struktary Anfis. Vstupné tdaje
na trénovanie neurénovej siete boli ziskané pouzitim klasického PID regulatora. Na obrazku
2.7 je jadro simula¢nej schémy programu Matlab — Simulink na riadenie rektifika¢nej kolony

neuro-fuzzy reguldtorom s navrhnutymi parametrami pomocou Struktury Anfis.

J_H p  snimule

Zeso-Crder
Hold

s

Fuzzy Logic Controller

Obrazok 2.7 Fuzzy regulétor s animovanim pravidiel.

2.2.1 Identifikacia rektifikacnej kolony a navrh reguldtora na riadenie

Identifik4cia je experimentalne najdenie statickych a dynamickych charakteristik
rektifikacnej kolony a ich vyhodnotenie. Poznanie statickych a dynamickych charakteristik
kolony je potrebné na navrh parametrov regulatora. Casovy priebeh vystupnej veliginy, ktory
je odozvou na skokovu zmenu jednej zo vstupnych veli¢in, volame realnou prechodovou
charakteristikou. Identifikacia bola robena graficky pouzitim prechodovych charakteristik na

obrazkoch 2.5a2.6. Udaje ziskané z identifikacie st v tabul’ke ¢.1. a &.2.

Z Th Ty n
0.28 4.19 0.51 2

Tabulka &.1 Udaje ziskané z identifikacie pre zloZenie destilatu.
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Z Th Ty n
-12.06 |4.30 0.71 2

Tabul’ka &.2 Udaje ziskané z identifikacie pre teplotu par na hlave kolony.

Z identifikacie st ur¢ené konstanty: zosilnenie Z, doba nabehu Ty, doba priet'ahu
Ty arad sustavy n. Na zaklade vybranych experimentalnych metod boli uréené hodnoty

parametrov P, I a D, ktoré st uvedené v tabul’ke ¢.3 a ¢.4. Pouzité experimentalne metody

boli: Ziegler —Nicholsova metdda, Strejcova a Cohen — Coonova metoda.

P | D
Ziegler — Nicholsova | 29.340 - -
metoda 26.400 1.698 -
35.208 1.022 0.255
Strejcova metdda 3.571 - -
3.571 2.061 -
Cohen — Coonova 30.531 - -
metoda 26.704 1.354 -
40.014 1.194 0.184

Tabul’ka ¢.3 Navrhnuté parametre regulatorov - zlozenie destilatu.

P I D
Ziegler — Nicholsova | -0.502 - -
metoda -0.452 1.342 -
-0.602 1.420 0.355
Strejcova metdda -0.082 - -
-0.082 2.109 -
Cohen — Coonova -0.529 - -
metoda -0.458 1.760 -
-0.692 1.653 0.350

Tabulka ¢.4 Navrhnuté parametre regulatorov - teplota par na hlave kolony.

-37 -




Diplomovd prdca Bc. Anikd Szlicsova

Simula¢na schéma vytvorena pomocou programu Matlab — Simulink na riadenie
rektifikacnej kolony pomocou navrhnutych regulatorov je na obrazku 2.8 a 2.9.

V simulacnej schéme je zlozeny blok, ktord umoziuje realizovat’ obmedzenie
prietoku. Akc¢né veli¢ina nema nadobudnut’ zapornu hodnotu, preto bolo treba urcit’ hranice
molového prietoku spidtného toku. Plati zachovanie celkovej materialovej bilancie
kondenzatora: G=L+D. Ak by bolo odoberané¢ maximalne mnozstvo destilatu, do koloény by
nevtekal Ziadny spétny tok. Ak by sa neodoberal ziadny destilat, do kolony by vtekal
maximalny spétny tok. Molovy prietok spédtného toku L sa moze pohybovat v rozmedzi
<0; 2.635>mol/min [10].

ZlozZenie destilatu a teplota par na hlave rektifikacnej kolony sa menia pri zmene
akénej veli¢iny L. Zmena spétného toku L v rozmedzi <0; 2.635>mol/min spdsobuje zmenu
zlozenia destilatu v rozmedzi <0.21; 0.84> a zmenu teploty par na hlave rektifikacnej kolony
V rozmedzi <71.6;94.4>°C [10]. VoI'ba Ziadanej veli€iny zlozenia destilatu je 0.8 a teploty par

na hlave kolony je jej ekvivalentna hodnota 73.4°C pri hodnote spatného toku 2.4 mol/min.

¥

H
+ 1

m

]

z
h 4

ziadana F 2N Sum5 Obmedzenie  S-Function

hodnota L| 1.899 w
zlozenia

destilatu

Muze I:l

zlozenie destilatu

¥

Yy
s

Mux1
e"e2  |ntegratort

1ae

=] Integrator

Obrazok 2.8 Simula¢na schéma riadenia zloZenia destilatu rektifikacnej kolony.

w \_.‘__‘ =Wy
73.4 I+

b FID e I | kolsf |
. + Ll - - L
Sum PZN
ziadana Obmedzenie  S-Function Muz = |:|
hodnota L| 1.899 W v
teploty [-}EI[ - teplots par
na hIm.E - ] na hlave
kolony ol F e = kolony
" s . Muz1
ee2 Integratort ==
1
w1
lel Integrator iee

Obrazok 2.9 Simula¢né schéma riadenia teploty par na hlave rektifikacnej kolony.
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Grafické zobrazenie simulécie riadenia rektifikacnej kolony st na obrazkoch 2.10 az 2.15.

Porovnanie P-regulatormy
0.85 T T T T T

0.8

=
=~
=]
T

I

zlpzenie destilatu [-]
=
=
T
1

0.65 -

P/ZN
0B P/S .
P/GC
Ziadana hodnota
D_55 I- 1 1 1 1 1
o 5 10 15 20 25 30
cas [min]

Obrazok 2.10 Vysledky simulécie riadenia zloZenia destilatu P-reguldtorom S navrhnutymi

parametrami pomocou metddy Ziegler-Nicholsa, Strejca a Cohen-Coona.

Pomovnanie Pl-regulatorov

085+ E
0.8 .
]
& 075+ E
I
4
= 07l -
Jak}
M
o
M
065- | -
PI/ZN
06|/ PI/iS _
PICC
Ziadana hodnota
D55 L 1 1 1 1 1
] 5 10 15 20 25 30
cas [min]

Obrazok 2.11 Vysledky simulacie riadenia zloZenia destilatu PI-reguldtorom s navrhnutymi

parametrami pomocou metddy Ziegler-Nicholsa, Strejca a Cohen-Coona.
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Porovnanie PID-regulatomoy
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Obrazok 2.12 Vysledky simulécie riadenia zloZenia destilatu PID-regulatorom S navrhnutymi
parametrami pomocou metddy Ziegler-Nicholsa a Cohen-Coona.

Pomvwnanie P-regulatonoy
BB T T T T T T T

. P/ZN
821 P/S 7
arl PIGG |
Ziadana hodnota
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78+ -

77+ .
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teplota par na hlave kolony [C]
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74t ]

73+ -

73 1 1 L L 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35

cas [min]

Obrazok 2.13 Vysledky simulécie riadenia teploty par na hlave kolony P-reguldtorom

S navrhnutymi parametrami pomocou metddy Ziegler-Nicholsa, Strejca a Cohen-Coona.
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Pomovnanie Pl-regulatomny
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Obrazok 2.14 Vysledky simulécie riadenia teploty par na hlave kolony PI-regulatorom

S navrhnutymi parametrami pomocou metddy Ziegler-Nicholsa, Strejca a Cohen-Coona.

Porovnanie PID-regulatorowv
T T T T T T

ao | PID/ZM
PID/CC
ziadana hodnota

78+ 1
78| 1
74 .

Vi |

70 1 1 L L L 1
o 5 10 15 20 25 30 35

cas [min]

teplota par na hlave kolony [C]

Obrazok 2.15 Vysledky simulacie riadenia teploty par na hlave kolény PID-regulatorom

S navrhnutymi parametrami pomocou metody Ziegler-Nicholsa a Cohen-Coona.
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2.2.2 Posudenie kvality riadenia rektifikacnej kolony

Kvalita riadenia sa da posudit’ pomocou ukazovatel'ov kvality. Pouzité ukazovatele kvality:

R/

a zostava v nom.

% regula¢na odchylka — rozdiel medzi Yiadana @ Yeo-

% integralne kritéria kvality :

Hodnoty okolia ziadanej veli¢iny boli vybraté: 0.005 pre zloZenie destilatu
a 0.200°C pre teplotu par na hlave kolony. Kvalita riadenia rektifika¢nej kolony podl'a

predchadzajucich kritérii pomocou navrhnutych regulatorov je v tabulke ¢€.5. a ¢.6.

treg

liae = j |W— y|dt
0

treg

lse = [ (w—y)dt

0

= pre absolutnu hodnotu regula¢nej plochy

» pre kvadraticku regula¢nu plochu

treg Regulaé. | |AE | ISE
[min] | odech. []| [ [-]
Ziegler —Nicholsova | p | 730 | 0.016 | 0.5588 | 0.0841
metoda
Pl [21.07]- 1.0184 | 0.1005
PID | 23.25 | - 1.0615 | 0.1023
Strejcova metoda P |9.00 |0081 |0.8810]0.1273
Pl |18.40 |- 0.7328 | 0.0872
Cohen—Coonova | p 730 |0.015 |0.5574 |0.0841
metoda
Pl |21.07]- 1.0339 | 0.1013
PID | 21.24 | - 1.0076 | 0.1001

Tabulka ¢.5 Kvalita riadenia zloZenia destilatu rektifikanej kolony.

% doba regulacie — ¢as, za ktory sa riadena veli¢ina dostane do okolia ziadanej veli¢iny

(2.33)

(2.34)
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treg Regulaé. | |AE | ISE
[min] | odch.[°C] | [°C] | [°C]
Ziegler — Nicholsova | p | 8 40 | 0.90 27.06 | 157.38
metdda
Pl |2347]- 47.02 |188.37
PID | 23.32 | - 49.25 | 193.63
Strejeovametéda | p | 11,00 | 3.40 4271 |254.11
Pl |21.44 |- 36.72 | 167.69
Cohen—Coonova | p 840 |0.86 26.93 | 157.15
metdda
Pl |23.08]- 47.99 |190.97
PID | 23.30 | - 46.86 | 182.91

Tabul’ka ¢.6 Kvalita riadenia teploty par na hlave rektifika¢nej kolony.

V dal$ej Casti ,,riadenie rektifikaénej kolony neuro-fuzzy regulatorom® budu
pouzité udaje z klasického riadenia ako vstupné udaje trénovania neurénove;j siete. Nakol'ko
pri pouZiti P-regulatorov na riadenie rektifikacnej kolony vysledky simulacii vykazujt trvalt
regulaént odchylku, z porovnéavania fuzzy riadeni rektifikanej kolony tento typ regulatora
bude vynechany.

Najlepsie ukazovatele kvality maju PI regulatory s navrhnutymi parametrami
Strejcovou metddou, preto pri porovnavani fuzzy riadeni zloZenia destilatu aj teploty par
na hlave rektifikanej kolony buda pouzité Pl-regulatory s navrhnutymi parametrami
Strejcovou metddou na porovnavanie pouZzitia neuro-fuzzy reguldtorov na riadenie zloZenia

destilatu a teploty par na hlave rektifika¢nej kolony.
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2.2.3 Riadenie rektifikacnej kolony neuro-fuzzy reguldatorom

Anfis vyuziva schopnost hybridného wurcenia algoritmov k identifikacii
parametrov funkcii prislus$nosti jednoduchého vystupu, ako je Sugenov typ fuzzy systémov.
Pre ,tréning™ FIS ¢lenov na urcenie parametrov funkcii prislusnosti sa pouziva kombinacia
metody najmensich §tvorcov a metddy spatného Sirenia. Neuro — fuzzy model typu Sugeno sa
meni pri pouziti poctu funkcii prislusnosti a typu funkcie prislusnosti.

Moznosti v Matlabe pri pouziti mriezkového rozdelenia vstupnych dat vol'ba poctu
funkecii prislusnosti je od 2 do 9, a volba typu funkcie prislusnosti: trimf, trapmf, gbellmf,
gaussmf, gauss2mf, dsigmf, pimf. Pri riadeni bola snaha pouzit’ ¢o najjednoduchsi vypocet
v zavislosti od vysledku riadenia anajjednoduchsi typ funkcie prisluSnosti Trimf

(trojuholnikovy).

Podla struktary fuzzy regulatora bol pouzity typ fuzzy regulatora [6]:
PD-regulator, ktory aproximuje vztah:
u(t)= Kee(t) +KpAe(t). (2.35)
Vstupné udaje regulatora su regulac¢na odchylka (e(t)) a jej derivacia podl'a ¢asu
(de/dt). Pocet pravidiel zavisi od zvoleného poctu funkcii prislusnosti oboch vstupoch.
Napriklad: pri zvolenom pocte funkcii prisluSnosti 3 a dan¢ho poctu vstupov 2, pocet

pravidiel bude 9.

Na obrazku 2.16 je uvedend simula¢na schéma vytvorena v prostredi Simulink
na riadenie zlozenia destilatu rektifikacnej kolony neuro-fuzzy regulatorom. Simulac¢na
schéma na riadenie teploty par na hlave kolony je vel'mi podobnd, 1i8i sa len konStantnymi

hodnotami a s-funkciou.
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Obrazok 2.16 Simula¢na schéma riadenia zloZenia destilatu rektifikacnej kolony.

Kvalita riadenia rektifikacnej kolony pomocou navrhnutych regulatorov podl'a doby

regulacie, integralnych kritérii a poctu pravidiel na identifikaciu parametrov neuro-fuzzy

regulétora je v tabul’ke ¢.7. a ¢.8.

treg Regulacna | liae lise Pocet
Mriezkové [min] | odchylka | [-] [-] pouzitych
rozdelenie dat [-] pravidiel
Neuro-fuzzy

6.85 |- 0.5270 | 0.0802 4
regulator

Tabul'ka ¢.7 Kvalita riadenia zloZenia destilatu rektifikacnej kolony.

treg Regulacna | liae lise Pocet
Mriezkové [min] | odchylka | [°C] [°C] pouzitych
rozdelenie dat [°C] pravidiel
Neuro-fuzzy

561 |- 25.70 | 148.90 9
regulator

Tabul'ka ¢.8 Kvalita riadenia teploty par na hlave rektifikacnej kolony.
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2.2.4 Grafické zobrazenie riadenia rektifikacnej kolony

Nasledujtice obrazky su grafickymi zobrazenia vysledku simulécie riadenia zloZenia
destilatu a teploty par na hlave rektifikacnej kolony podla simulacnej schémy vytvorenej
Vv prostredi simula¢ného jazyka Matlab — Simulink.

Obrazok 2.17 zobrazuje vysledok simulécie riadenia zlozenia destilatu rektifikacne;
kolony neuro-fuzzy regulatorom s po¢tom funkcii prislusnosti 2 a typom Trimf.

Obrazok 2.18 zobrazuje vysledok simulacie riadenia teploty par na hlave

rektifikacnej kolony neuro-fuzzy regulatorom s poctom funkcii prislusnosti 3 a typom Trimf.
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Obrazok 2.17 Riadenie zloZenia destilatu rektifikacnej kolony.
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Obrazok 2.18 Riadenie teploty par na hlave kolony.
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Obrazok 2.19 je grafické zobrazenie povrchu vystupnej FIS matice pri riadeni zlozenia
destilatu neuro-fuzzy regulatorom, ked’ na navrh parametrov regulatora boli pouzité 4
pravidld. Obrédzok 2.20 je grafické zobrazenie povrchu vystupnej FIS matice pri riadeni
teploty par na hlave kolony neuro-fuzzy regulatorom, ked’ na navrh parametrov regulatora

bolo pouzité 9 pravidiel.

povrch vystupnej fis matice, input1=e, input2=de, outpu=u

output
=

input2 input1

Obrazok 2.19 Povrch vystupnej FIS matice pri riadeni zloZenia destilatu.

povrch vystupnej fis matice, input1=e, input2=de, outpu=u

output
P L U L -

input2

input 1

Obrazok 2.20 Povrch vystupnej FIS matice pri riadeni teploty par na hlave kolony.
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2.2.5 PouZitie metody subtraktivneho zhlukovania vstupnych dat.

Pouzitie prikazu v Matlabe Genfis2 generuje fuzzy inferencny systém (FIS)
Sugenovského typu pouzitim metdody subtraktivneho zhlukovania vstupnych dat pomocou
funkcie SUBCLUST na predpokladanie poc¢tu funkcii prislusnosti a uréenie pravidiel.

Moznosti v Matlabe pri pouziti prikazu Genfis2 je zadanie vstupnych udajov, hodnoty
hranice dosahu vplyvu centra zhluku pre vstup a vystup, popripade hodnoty potlacacicho
faktora.

Simulacné schémy na riadenie zlozenia destilatu a teploty par na hlave kolony neuro-
fuzzy regulatorom navrhnutym pri pouziti metddy subtraktivneho zhlukovania vstupnych
udajov su totozné so simulacnymi schémami pri pouziti metdédy mriezkového rozkladu dat.

Z tabuliek z ¢.9 a ¢.10 vidime, Ze na navrh parametrov neuro-fuzzy regulatora
na riadenie zlozenia destilatu rektifikacnej kolony bolo pouzité 1 pravidlo a na navrh
parametrov neuro-fuzzy regulatora na riadenie teploty par na hlave rektifika¢nej koloény boli
pouzité 3 pravidla. Obrazok 2.21 je grafické zobrazenie povrchu vystupnej FIS matice pri
riadeni zloZenia destilatu rektifikac¢nej kolony neuro-fuzzy regulatorom, ked’ na névrh
parametrov regulatora bolo pouzité 1 pravidlo. Obrazok 2.22 je grafické zobrazenie povrchu
vystupnej FIS matice pri riadeni teploty par na hlave kolony neuro-fuzzy regulatorom, ked’

na ndvrh parametrov regulatora boli pouzité 3 pravidla.

Kvalita riadenia rektifikacnej kolony pomocou navrhnutych neuro-fuzzy regulatorov

podl'a doby regulacie, integralnych kritérii a po¢tu pravidiel je v tabulke ¢.9. a ¢.10.

Regulacna Pocet
) treg , liae lise ey
Subtraktivne ) odchylka pouzitych
: [min] [-] [] .
zhlukovanie [-] pravidiel
Neuro-fuzzy regulator | 6.00 | - 0.5351 | 0.0802 1

Tabulka ¢.9 . Kvalita riadenia zloZenia destilatu rektifika¢nej kolony.
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Regulacna Pocet
) treg ) liae lise el
Subtraktivne ] odchylka pouzitych
: [min] [°C] [°C] -
zhlukovanie [°C] pravidiel
Neuro-fuzzy regulator | 5.75 | - 25.01 |148.91 3

Tabulka ¢.10 Kvalita riadenia teploty par na hlave rektifika¢nej kolony.

povrch vystupne] fis matice, input1=e, input2=de, outpu=u

outl

Obrazok 2.21 Povrch vystupnej FIS matice pri riadeni zloZenia destilatu.

povrch vystupnej fis matice, input1=e, input2=de, outpu=u

outl

Obrazok 2.22 Povrch vystupnej FIS matice pri riadeni teploty par na hlave kolony.
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Nasledujtice obrazky su grafickymi zobrazenia vysledku simulacie riadenia zloZenia
destilatu a teploty par na hlave rektifikacnej kolony neuro-fuzzy reguldtorom navrhnutymi
parametrami pomocou Struktury Anfis pomocou subtraktivneho zhlukovanie vstupnych dat.

Obrazok 2.23 je porovnanie vysledkov simulacie riadenia zloZenia destilatu
rektifika¢nej kolony neuro- fuzzy regulatorom s navrhnutymi parametrami pomocou Anfis

s mriezkovym rozdelenim alebo subtraktivneho zhlukovania vstupnych tidajov.
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Obrazok 2.23 Porovnanie neuro-fuzzy regulatorov.

Pri porovnani vysledkov simulicie riadenia zloZenia destilatu rektifikacnej kolony
neuro-fuzzy regulatormi S parametrami navrhnutymi pomocou S§truktiry Anfis pouzitim
metddy mriezkového rozdelenia a subtraktivneho zhlukovania vstupnych udajov sa da zistit,
ze dobu regulacie ma kratSiu riadenie pouzitim metody subtraktivneho zhlukovania. Podl'a
porovnania ukazovatelov kvality reguldcie rozdiel sa d& sledovat’ len pri hodnotach
absolutnej regulacnej plochy, niz§iu ma riadenie neuro-fuzzy regulatorom pouzitim metody
subtraktivneho zhlukovania vstupnych dat. Tento typ regulatora ma jedno pravidlo, kym na
navrh parametrov neuro-fuzzy regulatora pouzitim metédy mrieZkového rozkladu vstupnych

dat bolo pouzité 4.
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Obrazok 2.24 je porovnanie vysledkov simulacie riadenia teploty par na hlave
rektifikacnej kolony neuro-fuzzy regulatorom s navrhnutymi parametrami pomocou Anfis

s mriezkovym rozdelenim alebo subtraktivneho zhlukovania vstupnych udajov.

B4 T T

fuzzy regulator

fuzzy regulator, Subtraktivne zhlukovanie
Ziadana hodnota 7

teplota par na hlave kolony[G]

72r -

cas [min]

Obrazok 2.24 Porovnanie neuro-fuzzy regulatorov.

Pri porovnani vysledkov simulacie riadenia teploty par na hlave rektifikacnej kolony
neuro-fuzzy reguldtormi s parametrami navrhnutymi pomocou Struktiry Anfis pouZitim
metody mriezkového rozdelenia a subtraktivneho zhlukovania vstupnych tidajov sa da zistit',

ze dobu regulacie maju takmer rovnaku. Podl'a porovnania ukazovatel'ov kvality regulacie

ma riadenie neuro-fuzzy regulatorom pouzitim metody subtraktivneho zhlukovania vstupnych
dat. Tento typ regulatora ma 3 pravidld, kym na navrh parametrov neuro-fuzzy reguldtora

pouzitim metddy mriezZkoveého rozkladu vstupnych dat bolo pouzité 9.
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2.2.6 Porovnanie vysledkov simuldacie riadenia rektifikacnej kolony

Posledné obrazky a tabulky tejto diplomovej prace st porovnavanim vysledkov
simuldcie riadenia rektifikacnej koldény reguldtormi s navrhnutymi parametrami podla
experimentalnych metdd a neuro-fuzzy reguldtormi s navrhnutymi parametrami pomocou
Struktiry Anfis. Pomocou nich sa da poukdzat’ na vyhody pouzitia neuro-fuzzy regulatorov
pri riadeni rektifikacnej kolony. Na porovnanie vysledkov simulécie riadenia rektifikacnej
kolény z regulatorov s navrhnutymi parametrami podl'a experimentalnych metdd boli vybrané
Pl-regulatory s navrhnutymi parametrami podl'a Strejca, lebo riadenie rektifikacnej kolony
pomocou nich ma najlepsie ukazovatele kvality.

Kvalita riadenia rektifikacnej kolony pomocou navrhnutych regulatorov podl'a doby

reguldcie, integralnych kritérii kvality a poctu pravidiel je v tabul’ke ¢.11. a ¢.12.

Regulacna Pocet
] treg IN= lse .,
Zlozenie ] odchylka pouzitych
- [min] [] [] .
destilatu [-] pravidiel
Klasicky PI-regulator
18.40 - 0.7328 | 0.0872 -
Strejcova metdda
Neuro-fuzzy (Genfisl) | 6.85 - 0.5270 | 0.0802 4
regulator | (Genfis2) | 6.00 - 0.5301 | 0.0802 1

Tabulka ¢.11 Kvalita riadenia zloZenia destilatu rektifikacnej kolony.

Regulacna Pocet
Teplota pér na hl teg dohglka | € ot zitych
eplota par na hlave ) odchylka pouzityc
, [min] [°C] [°C] -
kolony [°C] pravidiel
Klasicky PI regulator
. 21.44 - 36.72 | 167.79 -
Strejcova metdda
Neuro-fuzzy (Genfisl) | 5.61 - 25.70 | 148.90 9
regulator | (Genfis2) | 5.75 - 25.01 | 148.91 3

Tabulka ¢.12 Kvalita riadenia teploty par na hlave rektifika¢nej kolony.
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Obrazok 2.25 je porovnanie vysledkov simulacie riadenia zloZenia destilatu
rektifika¢nej kolony navrhnutymi reguldtormi. Obrazok 2.26 je porovnanie vysledkov
simuldcie riadenia teploty par na hlave rektifikacnej kolony navrhnutymi regulatormi.
Na oboch obrazkoch zelena ¢iara zndzornuje priebeh riadenia pomocou PI-regulatora
S navrhnutymi parametrami podl'a Strejca, modré Ciara je znazornenim priebehu riadenia
pomocou neuro-fuzzy regulatora s navrhnutymi parametrami pomocou Struktary Anfis
mriezkovym rozdelenim vstupnych udajov a Cervena Ciara znazornuje priebeh riadenia
pomocou neuro-fuzzy regulatora s navrhnutymi parametrami pomocou Struktiry Anfis

pouzitim subtraktivneho zhlukovania vstupnych udajov.

0.85 T T T T T
08 e
075+ -

zZlozenie destilatu [-]
-]
=
T
1

=
=}
)]
T
e —
1

.-' fuzzy regulator, Subtraktivne zhlukovanie
D6} fuzzy regulator H
klas Pl-reg, Strejc
/ ziadana hodnota

D_ 55 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30

cas [min]

Obrazok 2.25 Porovnanie vysledkov simulacie.
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B'd' T T T T T
X fuzzy regulator
"-ﬁ fuzzy regulator, Subtraktivne zhlukovanie
B2 - . : .
! klasicky Pl regulator, Strejc
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9 g0} s
=
=
o
=
@ 7B .
m
=
o
= V6 4
o
(=
o
2 74t :
jal] —_—
- _

T2 .

I‘,."D 1 | | | |

o 5 10 15 20 25 30

cas [min]

Obrazok 2.26 Porovnanie vysledkov simulacie.
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Zaver

Tato diplomova praca sa zaoberala vyuzitim vybranej Casti tedrie fuzzy riadenia pri
navrhu regulatora - aplikdciou Anfis Struktury.

Fuzzy regulatory sa vytvaraji ako reprezentacie klasickych regulatorov, ale aj ako
samostatné objekty, navrhnuté podla aktualnych podmienok regulovaného procesu. O fuzzy
regulatoroch je mozné tvrdit, Ze s univerzalnymi aproximatormi I'ubovolnej spojitej funkcie.
Jazykové fuzzy regulatory su fuzzy systémy s bazou znalosti, ktoré pomocou fuzzifikacie,
vhodného spdsobu odvodzovanie zaverov a defuzzifikacie priraduji hodnotdm veli¢in
sledovanych na vstupe hodnoty veli¢in sledovanych na vystupe. Z matematického hl'adiska
vytvaraju funkcie aproximujuce neznadme zavislosti medzi sledovanymi vstupnymi
a vystupnymi veli¢inami.

Medzi hybridné systémy, ktoré kombinuji neurénové siete a fuzzy systémy, patri
aj Specialna trieda adaptivnych sieti Anfis. Pomocou nej sa navrhuju parametre regulatora
Sugenovho typu. Pri navrhu neuro-fuzzy regulatora na riadenie zlozenia destilatu a teploty par
na hlave etdZzovej rektifikacnej kolony som vyuzila poznatky znavrhu regulatorov
navrhnutych vybranymi experimentdlnymi metdédami. Zistovala som ako vplyva pocet a typ
funkcie prisluSnosti, pouzitie mriezkového rozkladu alebo subtraktivneho zhlukovania
vstupnych tdajov u¢enia neurdnovej siete na priebeh riadenia zloZenia destilatu a teploty par

na hlave etdzovej rektifikanej kolony neuro-fuzzy regulatormi.

Porovnanie vysledkov simulacie riadenia zloZenia destilatu a teploty par na
hlave etdzovej rektifikacnej kolony som sktimala z troch hladisk:
% podrla doby regulacie:

» zlozenie destilatu: najkrat$i Cas regulacie pri porovnani simulécii riadenia
regulatormi s navrhnutymi parametrami experimentalnymi metdédami malo
riadenie PI regulatorom podla Strejca, 18.40 mintt, pri riadeni neuro-fuzzy
regulatormi pouzitim mriezkového rozkladu 6.85 minut, a subtraktivneho
zhlukovania vstupnych dat tento ¢as bol 6.00 minut.

» teplota par na hlave kolony: najkratsi Cas reguldcie pri porovnani simulécii

riadenia regulatormi s navrhnutymi parametrami experimentalnymi metédami
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malo riadenie PI regulatorom podl'a Strejca, 21.44 minut, pri riadeni neuro-
fuzzy regulatormi navrhnutymi pouzitim metdédy mriezkového rozkladu
5.61minut a subtraktivneho zhlukovania vstupnych dat tento Cas bol 5.71

minut.

% podrla integralnych kritérii kvality regulacie:

» zlozenie destilatu: pri  porovnani simulacii riadenia  regulatormi

R/

>

S navrhnutymi parametrami experimentalnymi metédami najmensie hodnoty
integralnych kritérii kvality malo riadenie PI reguldtorom podla Strejca:
hodnota IAE bola 0.7328, hodnota ISE bola 0.0872. Porovnanie simulacii
riadenia kolony neuro-fuzzy reguldtormi najmensie hodnoty dosiahla
riadenie zloZenia destilatu etazovej rektifikaénej kolony neuro-fuzzy
regulatorom s navrhnutymi parametrami pomocou metédy mriezkového
rozkladu vstupnych dét neurénovej siete. Hodnota IAE bola 0.5270, hodnota
ISE bola 0.0802.

teplota par na hlave kolony: pri porovnani simulacii riadenia regulatormi
S navrhnutymi parametrami experimentalnymi metédami najmensie hodnoty
integralnych kritérii kvality malo riadenie PI reguldtorom podla Strejca:
hodnota IAE bola 36.72, hodnota ISE bola 167.69. Porovnanie simulacii
neuro-fuzzy regulatormi najmensie hodnoty dosiahla riadenie kolény neuro-
fuzzy regulatorom s navrhnutymi parametrami pomocou metddy
subtraktivneho zhlukovania vstupnych dat neurénovej siete. Hodnota IAE

bola 25.03, hodnota ISE bola 148.91.

% podla poctu pravidiel neuro-fuzzy regulatorov:

zloZenie destilatu: najmenSi pocet pravidiel bol pouzity pri navrhu
parametrov neuro-fuzzy regulatorov pomocou metddy subtraktivneho
zhlukovania vstupnych tudajov. Pocet bol 1. Podla tohto hladiska je
vhodnej$ie  pouzit metddu subtraktivneho zhlukovania ako mriezkového
rozkladu vstupnych tdajov.

teplota par na hlave etdZovej rektifikacnej kolony: najmensi pocet pravidiel
bol pouzity pri navrhu parametrov neuro-fuzzy reguldtorov pomocou metody
subtraktivneho zhlukovania vstupnych udajov. Pocet bol 3. Podla tohto
hl'adiska je vhodnejSie pouzit metddu subtraktivneho zhlukovania ako

mriezkového rozkladu vstupnych udajov.
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Z porovnani vysledkov simulacii riadenia etazovej rektifika¢nej kolony navrhnutymi
regulatormi je zrejmé, ze sa daju navrhnit neuro-fuzzy regulatory, ktoré maju lepsie
ukazovatele kvality ako klasické regulatory s navrhnutymi parametrami vybranymi
experimentalnymi metédami. Metoda subtraktivneho zhlukovania je pri navrhu vhodna preto,

Ze sa znizi pocet pravidiel.
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PRILOHY

Priloha ¢.1: Vypis programu pre iteraény vypocet ustdleného stavu rektifikacnej koldny.

% konstanty funkcie rovnovaznej krivky metanol-voda
a=-0.0009812865; b=7.4724241; c=7.6605464; d=-4.8722389; e=-4.0466528;

F=4.8107; %][mol/min] molovy prietok nastreku
G=2.635; %[mol/min] molovy prietok parnej fazy kolonou
L=1.699; %[mol/min] molovy prietok spatneho toku

D=G-L; %[mol/min] molovy prietok destilatu

W=F-D; %[mol/min] molovy prietok zvysku

xf=0.11; %I[-] molovy prietok prchavejsej zlozky v nastreku
uv=1; %l[-] ucinnost varaka

ue=0.6; %][-] ucinnost etaze

x0s=0.00001; dif=1; t=0; k=0.00001; presnost=0.005;
while (dif>presnost&t<=300)

yOt=(a+c*x0s+e*x0s"2)/(1+b*x0s+d*x0s"2);
yO0s=uv*y0t;

x1s=(G*y0s+W*x0s)/(L+F);
ylt=(a+c*x1s+e*x1s"2)/(1+b*x1s+d*x1s"2);
yls=ue*(ylt-y0s)+y0s;

x25=x1s+G*(y1s-y0s)/(L+F);
y2t=(a+c*x2s+e*x2s"2)/(1+b*x2s+d*x2s"2);
y2s=ue*(y2t-y1s)+yls;

x3s=x2s+G*(y2s-y1s)/(L+F);
y3t=(a+c*x3s+e*x3s"2)/(1+b*x3s+d*x3s"2);
y3s=ue*(y3t-y2s)+y2s;

x4s=x3s+G*(y3s-y2s)/(L+F);
yat=(a+c*x4s+e*x4s"2)/(1+b*x4s+d*x4s"2);
yds=ue*ydt+(1-ue)*y3s;

x5s=((L+F)*x4s-F*xf+G*(y4s-y3s))/L;
y5t=(a+c*x5s+e*x5s"2)/(1+b*x5s+d*x55"2);
y5s=ue*y5t+(1-ue)*y4s;

X6s=x55+G*(y5s-y4s))/L;
y6t=(a+c*x6s+e*x6s"2)/(1+b*x6s+d*x65"2);
y6s=ue*y6t+(1-ue)*y5s;

X7s=x6s+G*(y6s-y5S)/L;
xds=(F*xf-W*x0s)/D;

dif=abs(x7s-xds);
X0s=x0s+k;
t=t+1;

end
[X0s x1s x2s x3s x4s x5s x6s x7s xds t dif]
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Priloha ¢.2: Vypis s-funkcie pre simulaciu prechodovych charakteristik zloZenia
destilatu dynamického modelu etazovej rektifikacnej kolony pre skokovid zmenu
molové prietoku spatného toku L

function[sys,x0]=sfl11(t,x,u,flag)
F=4.8107; %[mol/min] molovy prietok nastreku
G=2.635; %[mol/min] molovy prietok parnej fazy kolonou

xf=0.11; %I[-] molovy prietok prchavejsej zlozky v nastreku
uv=1; %l[-] ucinnost varaka

ue=0.6; %l[-] ucinnost etaze

H1=1.618; %][mol] molova zadrz kvapaliny na etazach
H0=1262.6; %[mol] molova zadrz kvapaliny vo varaku

% konstanty funkcie rovnovaznej krivky metanol-voda
a=-0.0009812865;

b=7.4724241,;

Cc=7.6605464;

d=-4.8722389;

e=-4.0466528;

if flag==0,
x0(1)=0.0023;
x0(2)=0.008;
x0(3)=0.0177;
x0(4)=0.0366;
x0(5)=0.0680;
x0(6)=0.1100;
x0(7)=0.2786;
x0(8)=0.5538;

sys=[8,0,1,1,0,0];

elseif flag==1,
D=G-u;
W=F-D;

% diferencialne rovnice pre varak
yl=(a+c*x(1)+e*x(1)"2)/(1+b*x(1)+d*x(1)"2);
dx(1)=((u+F)*x(2)-G*y1-W*x(1))/HO;

% --mmmmmmmm e pre 1l.etaz
y2t=(a+c*x(2)+e*x(2)"2)/(1+b*x(2)+d*x(2)"2);
y2=0.6*y2t+0.4*y1,
dx(2)=(G*y1+(u+F)*x(3)-G*y2-(u+F)*x(2))/H1;

0 -m-mmmmemememeenenee pre 2.etaz
y3t=(a+c*x(3)+e*x(3)"2)/(1+b*x(3)+d*x(3)"2);
y3=0.6*y3t+0.4*y2;
dx(3)=(G*y2+(u+F)*x(4)-G*y3-(u+F)*x(3))/H1,;

% —-mmmmmmmm pre 3.etaz
yat=(a+c*x(4)+e*x(4)"2)/(1+b*x(4)+d*x(4)"2);
y4=0.6*y41+0.4*y3;
dx(4)=(G*y3+(u+F)*x(5)-G*y4-(u+F)*x(4))/H1,
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0 ~mmmmmmmmmmmm e pre 4.etaz
y5t=(a+c*x(5)+e*x(5)"2)/(1+b*x(5)+d*x(5)"2);
y5=0.6*y5t+0.4*y4;

dX(B)=(F*xf+G*yd-+U*x(6)-G*y5-(u+F)*x(5))/H1;

% ---mmmmmmmm e pre 5.etaz
y6t=(a+c*x(6)+e*x(6)"2)/(1+b*x(6)+d*x(6)"2);
y6=0.6*y6t+0.4*y5;
dx(6)=(G*y5+u*x(7)-G*y6-u*x(6))/H1;

% -------mmmm oo pre 6.etaz
y7t=(a+c*x(7)+e*x(7)"2)/(1+b*x(7)+d*x(7)"2);
y7=0.6*y7t+0.4*y6;
dx(7)=(G*y6+u*y7-G*y7-u*x(7))/H1;

T pre kondenzator
dx(8)=(G*y7-(u+D)*x(8))/H1;

% vypis hodnot derivacie
sys=dx;

elseif flag==3,
sys=x(8);

else

sys=[l;
end
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Priloha ¢.3: Vypis s-funkcie pre simulaciu prechodovych charakteristik teploty par na
hlave dynamického modelu etdZzovej rektifikacnej kolény pre skokovu

zmenu molové prietoku spatného toku L

function[sys,x0]=kolsf(t,x,u,flag)
F=4.8107; %][mol/min] molovy prietok nastreku
G=2.635; %[mol/min] molovy prietok parnej fazy kolonou

xf=0.11; %][-] molovy prietok prchavejsej zlozky v nastreku
uv=1; %l[-] ucinnost varaka

ue=0.6; %][-] ucinnost etaze

H1=1.618; %][mol] molova zadrz kvapaliny na etazach
H0=1262.6; %[mol] molova zadrz kvapaliny vo varaku

% konstanty funkcie rovnovaznej krivky metanol-voda
a=-0.0009812865;

b=7.4724241,

€=7.6605464;

d=-4.8722389;

e=-4.0466528;

if flag==0,
x0(1)=0.0023;
x0(2)=0.008;
x0(3)=0.0177;
x0(4)=0.0366;
x0(5)=0.0680;
x0(6)=0.1100;
x0(7)=0.2786;
x0(8)=0.5538;

sys=[8,0,1,1,0,0];

elseif flag==1,
D=G-u;
W=F-D;

% diferencialne rovnice pre varak
yl=(at+c*x(1)+e*x(1)"2)/(1+b*x(1)+d*x(1)"2);
dx(1)=((u+F)*x(2)-G*y1-W*x(1))/HO;

0 -m-mmmmmmmmmmemeeeee pre 1.etaz
y2t=(a+c*x(2)+e*x(2)"2)/(1+b*x(2)+d*x(2)"2);
y2=0.6*y2t+0.4*y1;
dx(2)=(G*y1+(u+F)*x(3)-G*y2-(u+F)*x(2))/H1;

% --mmmmmmmm e pre 2.etaz
y3t=(a+c*x(3)+e*x(3)"2)/(1+b*x(3)+d*x(3)"2);
y3=0.6*y3t+0.4*y2;
dx(3)=(G*y2+(u+F)*x(4)-G*y3-(u+F)*x(3))/H1,;

% —-mmmmmmmm pre 3.etaz
yat=(a+c*x(4)+e*x(4)"2)/(1+b*x(4)+d*x(4)"2);
y4=0.6*y4t+0.4*y3;
dx(4)=(G*y3+(u+F)*x(5)-G*y4-(u+F)*x(4))/H1;
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D pre 4.etaz
y5t=(a+c*x(5)+e*x(5)"2)/(1+b*x(5)+d*x(5)"2);
y5=0.6*y5t+0.4*y4;
dx(5)=(F*xf+G*y4+u*x(6)-G*y5-(u+F)*x(5))/H1,;

% ---mmmmmmmm e pre 5.etaz
y6t=(a+c*x(6)+e*x(6)"2)/(1+b*x(6)+d*x(6)"2);
y6=0.6*y6t+0.4*y5;
dx(6)=(G*y5+u*x(7)-G*y6-u*x(6))/H1;

% -------mmmm oo pre 6.etaz
y7t=(a+c*x(7)+e*x(7)"2)/(1+b*x(7)+d*x(7)"2);
y7=0.6*y7t+0.4*y6;
dx(7)=(G*y6+u*y7-G*y7-u*x(7))/H1;

T pre kondenzator
dx(8)=(G*y7-(u+D)*x(8))/H1;

sys=dx;
elseif flag==3,

at=99.944373;bt=-23.707679;ct=-11.7484;dt=-0.2125127;
td=at+bt*x(8)+ct*x(8)"2+dt*x(8)"3;

sys=td;
else
sys=[];
end
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Priloha ¢.4: Kratky program na pouzitie Struktiry Anfis na ndvrh parametrov neuro-fuzzy

regulatora pomocou prikazu Genfisl a Genfis2

% edeu zo simulacie pri pouziti vybraneho klasickeho regulatora

e=edeu(:;,2); de=edeu(:,3); u=edeu(:4); x=[0:length(edeu)-1];

% pomocou prikazu Genfisl_ mriezkove rozdelenie dat
% moznosti pre numMFs : 3,4,5,6,7,8,9
% moznosti pre mfType : trimf, trapmf, gbellmf, gaussmf, gauss2mf, dsigmf, psigmf, pimf

trnData = [e de u];
numMFs =2; mfType ='trimf’;  epoch_n =20;

in_fismat = genfis1(trnData,numMFs,mfType)
out_fismat = anfis(trnData,in_fismat,20);
writefis(out_fismat,'fs1.fis');
a=readfis('fs1.fis');
plotmf(a,'input’,1),title('vstup e'), pause
plotmf(a,'input’,2),title('vstup de'), pause
gensurf(a),title('povrch vystupnej fis matice, inputl=e, input2=de, outpu=u')
ew=evalfis([e de],out_fismat);
fismat=readfis('fs1.fis')
ruleview('fs1.fis')
surfview('fs1.fis')

sim('kolona’,15);
tAl=koncX(:,1); yAl=koncX(:2); wAl=koncX(:3); elAl=koncX(:4); e2Al=koncX(:,5);
plot(tAl,yAl,'r',tA1,wAl,'g");

% pomocou prikazu Genfis2_ subtraktivne zhlukovanie dat
trnData2 = [e de];

out_fismat2 = genfis2(trnData2,u,0.9);
writefis(out_fismat2,'fs2.fis');
a=readfis('fs2.fis');
plotmf(a,'input’,1),title('vstup e')
plotmf(a,'input’,2),title('vstup de')
gensurf(a),title('povrch vystupnej fis matice, inputl=e, input2=de, outpu=u')
ew=evalfis([e de],out_fismat2);
fismat=readfis('fs2.fis')
ruleview('fs2.fis')
surfview('fs2.fis')

sim('kolona’,15);
tA2=koncX(:,1); yA2=koncX(:,2); wA2=koncX(:,3); e1lA2=koncX(:,4); e2A2=koncX(:,5);
plot(tA2,yA2,'r',tA2,wA2,'g");
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Priloha €.5: Vypis ,fsl.fis“ - neuro-fuzzy regulator — Mriezkové rozdelenie vstupnych dat

[System]
Name='fs1'
Type='sugeno'
Version=2.0
Numlnputs=2
NumOutputs=1
NumRules=4
AndMethod="prod'
OrMethod='max'
ImpMethod="prod'
AggMethod='max'
DefuzzMethod="'wtaver'

[Inputl]

Name='inputl'

Range=[-0.0700067143903794 0.2443]

NumMFs=2

MF1="in1mf1":'"trimf',[-0.384313428780759 -0.0883366529204591 0.261113254846325]
MF2="in1mf2":"trimf',[-0.0465802923743947 0.232618738234131 0.558638517301635]

[Input2]

Name='input2'

Range=[-0.286199707378177 0.0500495087224606]

NumMFs=2

MF1="in2mf1":'trimf',[-0.62245096044652 -0.279770522131033 0.0441095351684674]
MF2="in2mf2":'trimf',[-0.292022354155352 0.0567066469064804 0.386298724823098]

[Outputl]

Name='output'

Range=[-0.735395541920989 9.7754202]

NumMFs=4

MF1="outlmf1"'linear',[-40.2627023036573 -20.2805118144787 0.0851098905916543]
MF2="outlmf2":'linear',[18.9021766285328 -3.06996112553798 0.375625628264528]
MF3="outlmf3"'linear',[7.00301244262612 -7.07729227395444 6.84412233187484]
MF4="outlmf4':'linear',[39.4529206425945 -4.01850102903584 0.77270241349764]

[Rules]

11,1(1):
12,2(1):
21,3(1):
22,4(1):

A
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Priloha ¢.6: Vypis ,fs2.fis“ - neuro-fuzzy reguldtor - Subtraktivne zhlukovanie

[System]
Name='fs2'
Type='sugeno'
Version=2.0
Numlinputs=2
NumOutputs=1
NumRules=1
AndMethod="prod'
OrMethod="probor’
ImpMethod="min’
AggMethod="max'
DefuzzMethod="'wtaver'

[Inputl]

Name='in1'

Range=[-0.0700067143903794 0.0115065919802555]

NumMFs=1

MF1="in1mf1":'gaussmf',[0.0288193058458063 -0.000120342605317458]

[Input2]

Name='in2'

Range=[-0.163514218010673 0.0500495087224606]

NumMFs=1

MF1="in2mf1":'gaussmf',[0.0755061796942348 0.00147518299223581]

[Outputl]

Name='out1'

Range=[-0.735395541920989 3.06070775476206]

NumMFs=1

MF1="outlmf1'":'linear',[12.5345188949394 -15.1843425156967 0.580063406534554]

[Rules]
11,1(1):1
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